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Predikcija sekvencijalnog
kretanja u 2D ravni

PredloZena su i analizirana dva algoritma za
predikciju kretanja agenta zasnovana na skri-
venom Markovljevom modelu (SMM). Posma-
trana su dva slucaja kretanja: u slobodnoj 2D
ravni i 2D lavirintu. Kod kretanja u lavirintu
ispitivana je predikcija za prvi naredni korak, a
kod kretanja u ravni za citavu sekvencu. Tacnost
predikcije za lavirint iznosi 65%, dok je pri pre-
dikciji citave sekvence kretanja uoceno da model
tacno predvida samo sekvence kretanja sa
konstantim promenama stanja. Uporedena je i
vremenska efikasnost jednonitne i paralelizo-
vane implementacije algoritma. Pokazano je da
Jje pri radu sa velikim matricama paralelizovana
implementacija algoritma u svakom segmentu
brza od jednonitne implementacije. Razlike u br-
zinama su se, u zavisnosti od operacija koje su
bile izvrSavane, kretale od 1.6 do 8 puta brieg
izvrSavanja u korist paralelizovane implemen-
tacije.

Uvod

Potreba za predikcijom dogadaja koji se de-
Savaju kako u diskretnim, tako i kontinualnim
vremenskim intervalima, je ¢est problem na koji
se nailazi u racunarstvu. Jedan od nacina za reSa-
vanje ovakvih problema je kori$éenje skrivenog
Markovljevog modela (u daljem tekstu SMM).
SMM je tehnika masinskog ucenja koja je, iz-
medu ostalog, namenjena predikciji sekvenci-
jalnog kretanja (Bishop 2006), a primenu nalazi i
u bioinformatici (Ivanovi¢ 2016), prepoznavanju
rukopisa (Brown et al. 1996), predvidanju kre-
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tanja na berzi (Hassan i Nath 2005), predvidanju
kretanja peSaka (Asahara et al. 2011) itd.

Cilj ovog rada je ispitivanje ta¢nosti pre-
dikcije kretanja agenta koji se nalazi u 2D pro-
storu, u dva slucaja: kretanja u ravni bez prepreka
i kretanja u lavirintu. Za kretanje u ravni agent je
konstantno ponvaljao istu sekvencu kretanja, a
zatim je ova sekvenca koriS¢ena i za treniranje
modela. Nakon toga pokuSano je rekreiranje
c¢itave sekvence slobodnog kretanja u ravni. Za
kretanje u lavirintu model je obu€avan na 400
sekvenci kretanja koje je agent generisao, a
svaka sekvenca sadrZala je 400 koraka. Nakon
toga sledilo je predvidanje sledeéeg najverovat-
nijeg koraka agenta. Odreden je najbolji odnos
izmedu broja iteracija potrebnih za treniranje
modela i tacnosti predikcije.

U oba slucaja uporedene su vremenske efi-
kasnosti dve razli¢ite implementacije metoda.
Jedna implementacija je bila pomocu programa
koji koristi paralelno izvrS§avanje, a druga po-
mocu programa koji ga ne koristi.

Metode

SMM je matematicki model namenjen pred-
vidanju dogadaja koji se izvrSavaju u diskretnom
vremenu. U ovom radu SMM je predvidao sek-
vencijalno kretanje nekog posmatranog agenta.
SMM kao ulaz dobija niz stanja kroz koje je po-
smatrani agent prosao. Taj niz stanja ¢emo obele-
7iti sa X. Na osnovu dobijenih n stanja SMM
predvida sledece stanje, odnosno stanje sa indek-
som n+1

Svakom ¢lanu niza X pridruZena je skrivena
promenljiva iz niza Z, koja mozZe biti u jednom od
unapred definisanih stanja.

Pomocu ova dva niza kreirane su transmi-
siona matrica 7, emisiona matrica E i vektor P.
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Transmisiona matrica predstavlja verovat-
nocu da skrivena promenljiva iz niza Z sa indek-
som n +1 prede u stanje j ako je promenljiva sa
indeksom 7 u stanju i. Dimenzije matrice T su
ax a gde je a ukupan broj skrivenih stanja koje
moZe imati jedna promenljiva niza Z.

Emisiona matrica predstavlja verovatnocu
koju skrivena promenljive iz niza X ima da bude
u nekom stanju, pod uslovom da je stanje pro-
menljive z iz Z, koja joj odgovara, poznato. Di-
menzije E matrice su bx a gde je b broj mogucih
stanja koje moZe imati jedan ¢lan niza X, dok je a
ukupan broj skrivenih stanja koje moZze imati
jedan ¢lan niza Z.

Vektor P predstavlja raspodelu inicijalnih
verovatnoca da element niza Z uzme neko od
unapred definisanih k stanja.

Matrice se u procesu inicijalizacije postav-
ljaju na nasumic¢ne normalizovane vrednosti, dok
se elementi niza P svi postavljaju na jednake, ta-
kode normalizovane vrednosti. Zatim se, prime-
nom EM (Expectation Maximization) algoritma
(Bishop 2006) odreduju konaéne vrednosti
matrice E koje su nam potrebne za predvidanje.

Algoritam maksimizacije
(Expectation-Maximization)

EM algoritam (Bishop 2006) se koristi za
fitovanje parametara modela na osnovu datog
skupa za obuku. Pod parametrima se podrazu-
mevaju skrivene promenljive iz niza Z, na osno-
vu kojih se zatim menjaju E, T'i P. Kao ulaz,
pored skupa za obuku, EM dobija dva parametra:

— broj moguéih stanja koje moze imati skri-

vena promenljiva iz Z

— broj iteracija u kojima se fituju parametri

modela

Potrebno je naéi najbolji odnos izmedu ova
dva parametra, tako da ne dolazi do overfito-
vanja. Do overfitovanja dolazi kada posle od-
redenog broja stanja za Z i odredenog broja
iteracija, tacnost predvidanja krene da opada. To
se moZe primetiti tek nakon zavrSetka predikcije
(slika 1).

Predvidanje Citave sekvence kretanja
Za rekreiranje izgleda sekvence od pocetka

do kraja koriS¢en je Viterbi algoritam (Bishop
20006). Napravljen je poseban pomoc¢ni program
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koji je kao ulaz dobijao unapred izgenerisanu
sekvencu u kojoj se ponavljao odreden Sablon
kretanja. Dobijena sekvenca je zatim rekreirana
koriséenjem SMM-a. Pocetna i predvidena sek-
venca su zatim predstavljene graficki korisce-
njem biblioteke Cairo (www.cairographics.org).
Ukupno je generisano je 4 ovakve sekvence, a na
osnovu njih su generisane 4 nove predvidene se-
kvence (slika 2).

Sli¢no metodu za predvidanje prvog sledeceg
koraka, broj skrivenih stanja za Z, broj posma-
tranih stanja za X i1 broj iteracija za trening su
unapred poznati. Oni se mogu menjati da bi se
utvrdilo za koje vrednosti se dobijaju najpreci-
zniji rezultati.

Predvidanje prvog sledeceg koraka

U sklopu ovog rada je realizovan program za
predikciju kretanja agenta unutar poznatog lavi-
rinta (Jovanovi¢ 2015). Program je napisan u
programskom jeziku C++ u razvojnom okruZze-
nju CodeBlocks. Takode, napravljen je poseban
pomocni program (u daljem tekstu program za
generisanje podataka za obuku) koji je uz kori-
§¢enje unapred odredene strategije upravljao
agentom. Strategija koju je agent koristio pri-
likom ovog istraZivanja je da uvek pravi korak u
desno, a ako ne moZe, onda nasumic¢no bira jedno
od preostalih mogucih koraka. Program za gene-
risanje podataka za obuku je u tekstualnu dato-
teku ispisivao kretanja agenta, tako $to je svako
kretanje imalo svoje stanje:

0. stanje — kretanje ka gore

1. stanje — kretanje ka dole

2. stanje — kretanje na desno

3. stanje — kretanje na levo

4. stanje — nema kretanja

Generisano je 400 ovakvih datoteka, svaka sa
400 zabelezenih stanja. Program za predikciju
kretanja je onda za svaku datoteku uzimao prvih
300 stanja koje je koristio kao skup za obuku, da
bi zatim na osnovu treninga odredio 301. stanje.
Kako je to 301. stanje unapred bilo poznato,
tacnost predikcije je odredivana poredenjem
301. stanja generisanog programom za obuku i
301. stanja koje je program za predikciju pred-
video.
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Paralelizacija

U ovom delu istrazivanja, vrseno je ispiti-
vanje vremenske efikasnosti programa pri radu
sa matricama koje se zahtevaju i prilikom predik-
cije prvog sledeceg kretanja i prilikom predikcije
Citave sekvence kretanja (odnosno i za kretanje
kroz lavirint i kretanje u slobodnoj ravni). Ispiti-
vana je efikasnost jednonitne implementacije
metoda napisane upotrebom C++ standardne
biblioteke i implementacije metoda koja koristi
biblioteku Armadillo koja podrzava paraleliza-
ciju i koja ve¢ ima implementirane operacije sa
matricama i vektorima.

Merenja su vr$ena uz pomo¢ funkcije clock()
u okruzenju Codeblocks. Operativni sistem na
kom su merenja vr§ena je Linux Debian 9, dok je
processor: Intel Core i5 3317U @ 1.70GHz. Uz
ovo, kompajler je bio podeSen na O2 opciju za
ubrzavanje.

Rezultati

Slobodno kretanje u ravni:
predvidanje Citave sekvence

Kako bi ovaj metod trebalo da predvidi ¢itavo
sekvencijalno kretanje, napravljen je poseban
program koji je na 2D prostoru iscrtavao sekven-
cijalno kretanje, koje je zatim uz pomo¢ Cairo
biblioteke i graficki predstavljeno (slika 1).

Posmatranjem ovih primera, a na osnovu ¢i-
njenice da je poznat proces iscrtavanja (Sto je u
datom slucaju skup stanja od 0 do 3, gde svako
stanje oznacava odreden smer), dolazimo do za-
kljucka da program uspes$no kopira samo se-
kvence koje konstantno menjaju stanja (slika 1a),
dok je kopiranje ostalih sekvenci neuspes$no
(slika 1: b, c i d).

Kretanje u lavirintu: predvidanje
prvog narednog koraka

Na slici 1 je prikazana zavisnost broja uspe-
$nih predikcija od broja iteracija za fitovanje
SMM modela za razlicite vrednosti Z (broj stanja
u kojima mogu biti skrivene promenljive). Iz
dobijenih rezultata (slika 2) se moZe videti da za
viSe od 3 stanja za Z, gde je Z jedna skrivena
promenljiva, dolazi do overfitovanja. To nam
pokazuje da nema smisla povecavati broj stanja
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Slika 1. Ilustracije uspesSnosti predikcije: sa leve

strane se nalaze oCekivane sekvence kretanja koje je
metod trebalo da predvidi; sa desne strane se nalaze
sekvence kretanja koje je model zapravo predvideo.

Figure 1. Examples of expected and predicted
sequences: on the left side are expected movement
sequences that the model should have predicted; on
the right are movement sequences actually predicted
by the model.

za Z, jer ¢e se preciznost samo gubiti, a vreme
izvrSavanja ée svaki put biti sve vece.

Takode, na istoj slici se primecuje da pro-
gram najbolje rezultate daje na priblizno 2500

DEO |



280+
260-] oo

240 T geienn 0"
2204 :

200

1804

160

Broj pogodenih

1404

N NNNN
nononon
oA WN

1204

1004

T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Broj iteracija

Slika 2. Uspesnost predikcije za razlicite vrednosti Z:
broj pogodenih kretanja u zavisnosti od broja
iteracija

Figure 2. Success rate of prediction for different Z
values: number of successfully predicted movements
depending on the number of iterations

iteracija, i da nema potrebe povecavati broj ite-
racija na vise, jer ¢e se naustrb jos jednog ili dva
pogodena odgovora izgubiti na brzini i dobiti
veca vremenska i memorijska sloZenost. 1z gra-
fika se moZe zakljuciti da program u zavisnosti
od broja stanja Z i broja iteracija ima uspeSnost
predvidanja izmedu 25% i 65%.

Vremenska efikasnost

Kako je veé poznato koje operacije sa matri-
cama programi za predikciju koriste, merenja
nisu vrSena na celom kodu, nego samo na pose-
bno napisanim funkcijama koje sadrZe te opera-
cije. Merenja su obuhvatala onaj deo koda koji se
odnosi na te operacije, a zarad preciznosti, isti
program je izvrSavan viSe puta, a zatim se uzi-
malo prose¢no vreme izvrSavanja programa.

Ponavljanje merenja brzine izvr§avanja i nji-
hovo usrednjavanje je radeno zato $to funkcija
clock() moze vratiti razli¢ita vremena za izvrSa-
vanje istog dela koda. Taj efekat je uzrokovan
drugim procesima koji se istovremeno sa ovim
programom izvrSavaju na procesoru. Merenja su
izvrSavana nad slede¢im funkcijama:

1) MnozZenje matrica

2) Inicijalizacija matrica

3) Skalarni proizvod
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Slika 3. Efikasnost mnoZenja matrica: vreme
izvr§avanja operacije u zavisnosti od broja iteracija.

Dimenzije matrica: a) 2 x3,b) 5 x5, ¢) 100 x 100.

Figure 3. Efficiency of matrix multiplications: time
needed to complete the operation depending on the
number of iterations. Matrix dimensions: a) 2 x 3,
b) 5 x5, ¢) 100 x 100.
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Slika 4. Efikasnost Inicijalizacije: vreme izvrSavanja operacije u zavisnosti od broja iteracija, a) 5 x5 matrice i

b) 100 x 100 matrice.

Figure 4. Efficiency of matrix initialization: time needed to complete the operations depending on the number

of iterations, a) 5 x5 matrix and b) 100 x 100 matrix.

MnoZenje matrica. Merene su brzine prilikom
mnozenja 2x3, 5x5 i 100x100 matrica. Sa datih
grafika (slika 3) moze se videti da je Armadillo
brzi pri radu sa velikim matricama.

Incijalizacija matrice. Merena je brzina ini-
cijalizacije 5x5 1 100x100 matrice. Sa prikazanih
grafika se moZe videti da je Armadillo biblioteka
brza (slika 4).
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Slika 5. Efikasnost racunanja skalarnog proizoda:
vreme izvrSavanja operacije u zavisnosti od veli¢ine
matrice

Figure 5. Efficiency of dot product calculation: time
needed to complete the operation depending on the
size of the matrix

306 « PETNICKE SVESKE 76

Skalarni proizvod. Merena je brzina izvr-
Savanja ove operacije na matricama razlicitih ve-
li¢ina. Kao i u prethodnim primerima, i ovde se
moze videti da je Armadillo biblioteka brza od
jednonitne implemetacije (slika 5).

Sa grafika se moZe uociti da je pri radu sa ve-
likim matricama implementacija programa uz
pomo¢ Armadillo biblioteke od 1.6 do 8 puta
brza od implementacije programa koji koristi
standardnu C++ biblioteku.

Zakljucak

U ovom radu je merena efikasnost predikcije
sekvencijalnog kretanja u 2D ravni kori§¢enjem
SMM-a. Ispitivana je tacnost predikcije prvog
sledeceg koraka pri kretanju, kao i tacnost predi-
kcije Citave sekvence kretanja. Takode, ispitivana
je vremenska efikasnost dve razli¢ite implemen-
tacije metoda, kori§éenjem jednonitnog i para-
lelnog izvrSavanja.

Predikcija cele sekvence kretanja se pokazala
kao uspe$na samo u sluc¢ajevima kojima se stanja
unutar sekvence konstantno menjaju, dok je u
ostalim sluc¢ajevima bila neuspeSna. Predvidanje
sekvencijalnog kretanja u lavirintu kori§¢enjem
SMM-a se pokazalo kao uspesno. Uspesnost
SMM-a pri predikcijama je bila u intervalu od
25% do 65%, gde je maksimum postignut za
skrivene promenljive Z sa 3 mogucda stanja, u
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slucaju kada je koris¢eno 2500 iteracija za fito-
vanje parametara.

Rezultati merenja vremenske efikasnosti su
pokazali da se uz koris¢enje biblioteke Arma-
dillo mogu unaprediti brzine izvr§avanja ope-
racija, i da ¢e ponovna implementacija programa
za predikciju kretanja uz pomo¢ nje defintivno
ubrzati raCunanje. Vremenska efikasnost pro-
grama koji je koristio Armadillo biblioteku je, u
zavisnosti od toga koje su operacije nad matri-
cama bile izvrSavane, bila izmedu 1.6 i 8 puta
brza od standardne jednonitne implementacije.

Dalja istrazivanja mogu biti usmerena na otk-
rivanje za$to metod ne predvida dobro odredene
tipove sekvenci. Takode, mogude je unaprediti
evaluaciju predloZenog metoda merenjem Men-
hetn distance izmedu stvarne sekvence i sekven-
ce kretanja koju dobijamo predikcijom. Moguce
je i prilagoditi ceo program izvrSavanju na GPU,
a zatim uporediti vremenske efikasnosti takve
implementacije sa trenutnom.
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Aleksa Tesic¢

Prediction of Sequential Movements
in 2D Spaces

The goal of this project was testing two algo-
rithms based on the Hidden Markov Model. The
project consisted of predictions of the next most
probable move of an agent in a 2D maze, and pre-
diction of a whole sequence of movements in a
2D plane. For the prediction of the next possible
state, the biggest achieved accuracy was 64.75%.
Prediction of the whole sequence of movements
was successful only with constantly changing
states. Also, the time efficiencies of the single-
threaded and multithreaded implementation of
the method were measured and compared. Time
efficiency of the multithreaded implementation
of the method proved to be better than the single-
threaded implementation when working with
large matrices. Depending on the operation, the
multithreaded program was between 1.6 and 8
times faster than the singlethreaded program.
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