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- Resolucao de problemas
por meio de busca

Lo

Em que vemos como um agente pode enconfrar

“uma seqiiéncia de acdes que alcanga seus objetivos,

quando nenhuma agéo isolada é capaz de fazé-lo.

03 agentes mais simples examinados no Capftulo 2 eram os agentes reativos, que baseiam suas
agbes em um mapeamento direto de estados em agOes. Tais agentes ndo podem operar bem em
ambientes para os quais esse mapeamento seria grande demais para armazenar e levaria muito tempo
para se aprender. Por outro lado, os agentes baseados em objetivos podem ter sucesso, considerando
agGes futuras e a conveniéncia de seus resultados.

Este capitulo descreve um tipo de agente baseado em objetivos chamado agente de resolugéio de pro-
biemas. Os agentes de resolugdo de problemas decidem o que fazer encontrando seqiiéncias de agOes
que levam a estados desejéveis. Comegamos definindo com precisio os elementos que constituem um
“problema” e sua “solugio”, e apresentamos diversos exemplos para ilustrar essas definigoes. Em segui-
da, descrevemos védrios algoritmos de busca de uso geral que podem ser usados para resolver esses pro-
blemas e comparamos as vantagens de cada algoritmo, Os algoritmos séo sem informagfio, no sentido de
que néio recebem nenhuma informagfo sobre o problema além de sua definigio. O Capitulo 4 lida comal-
goritmos de busca com informagfo, aqueles que tém alguma idéia de onde procurar solugSes.
~ Este capitulo utiliza conceitos da anélise de algoritmos, Os leitores ndo-familiarizados com os
conceitos de complexidade assintética (isto ¢, a notagfio O( )) e NP-completeza devem consultar o
Apéndice A. ‘

‘ 3.1 Agentes de resolugiio de problemas i , . I

Os agentes inteligentes deverm maximizar sua medida de desempenho. Como mencionamos no Capi-
tulo 2, esse objetivo & is vezes simplificado se 0 agente pode adotar um objetivo e desejar satisfazé-lo.
Primeiro, vamos examinar por que ¢ como um agente poderia realizar essa agfio.
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FORMULAGAO
BE CBJETIVOS

FORMULACAD
DE PROBLEMAS

BUSCA -
soLugho

Imagine um agente na cidade de Arad, na Roménia, aproveitando uma viagem de férias. A medida
de desempenho do agente contém muitos fatores: ele quer melhorar seu bronzeado, melhorar seu co-
nhecimento do idioma romeno, ver as paisagens, apreciar a vida noturna (como ela &), evitar fessacas
e assim por diante. O problema de decisdo & complexo e envolve muitos compromissos e leitura cui-
dadosa de guias de viagem. Agora, suponha que o agente tenha uma passagem néo- reembolsavel para
partir de Bucareste na manha seguinte. Nesse caso, faz sentido para o agente adotar o objetivo de
chegar a Bucareste. Os cursos de agio que ndo chegam a Bucareste a tempo podem ser rejeitados sem
consideragéo adicional, e o problema de decisdo do agente fica bastante simplificado. Os objetivos
ajudam a organizar o comportamento, limitando os objetivos que o agente est4 tentando alcangar. A
formulagéo de objetivos, baseada na situagdo atual e na medida de desempenho do agente, € o pri-
meiro passo para a resolugio de problemas.

Vamos considerar que um objetivo € um conjunto de estados do mundo - exatamente os estados
em que o objetivo & satisfeito, A tarefa do agente € descobrir que seqiiéncia de agbes o levar a.um es-
tado objetivo, Antés de poder fazer isso, ele precisa decidir que espécies de agdes e estados deve con-
siderar. Se tentasse considerar agdes ao nivel de “mover o pé esquerdo para frente uma polegada” ou
“girar o volante um grau para a esquerda”, o agente provavelmente nunca conseguiria sair do esta-
cionamento, quanto mais chegar a Bucareste, porque nesse nivel de detalhe existe muita incerteza no
mundo e haveria muitos passos para se chegar a uma solugio. A formulagfio de problemas é o pro-
cesso de decidir que agbes e estados devem ser considerados, dado um objetivo, Examinaremos mais
adiante os detalhes desse processo. No momento, vamos supor que o agente ird considerar agbes no
nivel de dlrngir desde uma cidade importante até outra, Os estados que ele consideraré corresponde-
rdo portanto a estar em uma determinada cidade.

Nosso agente agora adotou o objetivo de dirigir para Bucareste, e est considerando para onde ira
partir de Arad. Existem trés estradas que saem de Arad, uma em direg#o a Sibiu, uma para Timisoara
e uma para Zerind. Nenhuma dessas atinge o objetivo; assim, a menos que o agente esteja muito fa-
miliarizado com a geografia da Roménia, ele néio saberd que estrada deve seguir.2 Em outras pala-
vras, o agente ndo saberd qual das agOes possiveis € a melhor, porque néio conhece o suficiente sobre o
estado que resulta da execugfio de cada agio. Se o agente nio tiver nenhum conhecimento adicional,
ele ficard paralisado. O melhor que ele poder4 fazer & escolher uma das agSes ao acaso.

Porém, suponha que o agente tenha um mapa da Roménia, seja em papel ou ém sua meméria. A fi-
nalidade de um mapa é fornecer ao agente informag6es sobre os estados em que ele préprio pode en-
trar, e sobre as agBes que ele pode executar. O agente pode usar essas informagdes para considerar
estdgios subseqiientes de uma jornada hipotética passando por cada uma das trés cidades, procuran-
do descobrir um percurso que eventualmente chegue a Bucareste. Depois de encontrar um caminho
no mapa de Arad até Bucareste, ele poders alcangar seu objetivo executando as agbes de dirigir que
correspondem aos passos da viagem. Em geral, um agente com vdrias opgdes imediatas de valor des-
conhecido pode decidir o que fazer examinando primeiro diferentes seqiiéncias de ages possiveis que
levam a estados de valor conhecido, e depois escolhendo a melhor seqiiéncia. _

Esse processo de procurar por tal seqiiéncia é chamado busea. Um algoritmo de busca recebe um pro-
blema como ¢ntrada e retorna uma solugfo sob a forma de uma seqiiéncia de agGes. Depois que uma so-

1. Observe que cada um desses “estados” realmente corresponde a um grande conjunto de estados do mundo, por-
que um estado real do mundo especifica todos os aspectos da realidade. E importante ter ein mente a distingfo en-
tre estados em resolugdo de problemas ¢ estados do mundo.

2. Estamos supondo que a maioria dos leitores estd na mesma posigao e pode se imaginar com facilidade téo deso-
rientado quanto nosso agente, Nos desculpamos com leitores romenos que sio incapazes de tirar proveito desse
dispositivo pedagdgico.
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lugdo € encontrada, as ages que ela recomenda podem ser executadas. Isso se chama fasede execugho,
Desse modo, temos um simples projeto de “formular, buscar, executar” para o agente, comoe mostra a Fi-
gura 3.1. Depois de formular um objetivo e um problema a resolver, o agente chamaum procedimento de
busca para resolvé-lo. Em seguida, ele utiliza a solugiio para orientar suas agles, fazendo o que a solugio
recomendar como a préxima agfio — em geral, a primeira agio da seqiifncia — e entdo removendo esse
passo da seqiiéncia. Depois que a solugfio for executada, o agente formulard wm novo objetivo,

fungdo AGENTE-DE RESOLUCAO-DE—'PROBLEMAS—SIMPLfS(;pAemepgﬁo;) retorna uma agio
entradas: percepgiio, uma percepgio
varidveis estiticas: seq, uma seqiiéncia de agdes, inicialmente vazia
estado, alguma descrigio do estado atual do mundo
objetivo, um objetive, inicialmente nulo
problema, uma Forinulacio de problema

estado < ATUALIZAR-ESTADO(estado, percepgéio)

se s&y estd vazia entdo faca
objetivo «— FORMULAR-OBJETIVO{estado)
problema < FORMULAR-PROBLEMA(estado, objetivo}
seq « BUSCA(problema)

agdo <~ PRIMEIRO(seq)

seq < RESTO(seq)

retornar agdo

Figura 3.1 Um agente simples de resolugio de problemas. Primeiro, ele formula um objetivo e um problema, busca
uma seqiiéncia de agdes que resolveriam o problema e depois executa as agdes uma de cada vez. Quando essa seqlidn-
cia se completa, ele formula outro objetivo e recomega. Observe que, quando estd executando a seqiiéncia, o agente
ignora suas percepgdes; ele supde que a solugio gue encontrou sempre funcionars. '

Primeiramente, descreveremos o processo de formulagéo de problemas, e depois dedicaremos a parte
principal do capftulo a diversos algoritmos correspondentes & fungfio BUSCA. Néo descreveremos mais
os detalhes internos das fungSes ATUALIZAR-ESTADO e FORMULAR-OBJETIVO neste capitulo.

Antes de mergulharmos nos detalhes, vamos fazer uma pequena pausa para ver onde 0s agentes de
resolugdio de problemas se encaixam na discussio de agentes e ambientes do Capitulo 2. O projeto
de agente da Figura 3.1 pressupde que o ambiente & estético, porque a formulagio e resolugéio do pro-
blema é feita sem dedicar atengfio a quaisquer mudangas que possam estar ocorrendo no ambiente. O
projeto do agente também pressupde que o estado inicial € conthecido; é mais facil conhecé-lo se o
ambiente € observével. A idéia de enumerar “cursos alternativos de agfo” pressupde que o ambiente
pode ser visto como discreto. Por fim, e mais importante, o projeto de agente pressupSe que o am-
biente & deterministico. As solugbes para problemas séo seqiiéntias de agGes inicas, e assim elas nio
podem lider com quaisquer eventos inesperados; além disso, as solugdes sdo executadas sem atengdo
&s percepges! Um agente que executa seus planos com os olhos fechados, por assim dizer, deve estar
bastante seguro do que estd acontecendo. (Os adeptos da teoria de controle chamam esse sistema de
lago de repetigiio aberto; porque ignorar as percepgdes rompe o lago de repetigdo entre agente e am-
biente.) Todas essas suposigGes significam que estamos lidando com os tipos mais faceis de ambien-
tes, e essa € uma razéo pela qual este capitulo se encontra no inicio do livro. A Segdo 3.6 examina rapi-
damente o que acontece quando relaxamos as suposigbes de possibilidade de observagiio ¢ determi-
nismo. Os Capitulos 12 e 17 estudam esse assunto com profundidade muito maior.

Problemas e solucdes bem definidos

Um problema pode ser definido formalmente por quatro componentes:




64  INTELIGENCIA ARTEFICIAL

ESTADO INICIAL

FUNCRO

. SUCESSOR -

FSPACC DE
ESTADOS
CAMINHO

TESTE DE
OBJETIVO

CUSTO DE
CAMINHO

CUSTO DF
PASSO

SoLUCko
GTIMA

¢ O estado inicial em que o agente comega. Por exemplo, o estado inicial do nosso agente na Ro-
ménia poderia ser descrito como Fm {Arad).

- ® Uma descrigfo das agdes possiveis que estéio disponiveis para o agente. A formulagfio mais
comum? utiliza uma fun¢io sucessor. Dado um estado particular x, SUCESSOR (x) retorna
um conjunto de pares ordenados {agdo,sucessor), em que cada agiio é uma das agles validas
no estado x e cada sucessor & um estado que pode ser alcangado a partir de x aplicando-se u
acdo. Por exemplo, a partir do estado Em (Arad), a fungéio sucessor para o problema da Ro-
ménia retornaria: o

{Ir(Sibiv), Em(Sibiu)), (Ir(Timisoara), Em-(Timisoara)}, (Ir(Zerind), Em(Zerind))}

Juntos, o estado inicial e a fungfio sucessor definem implicitamente o espago de estados do pro-
* blema — o conjunto de todos os estados acessfveis a partir do estado inicial. O espago de estados
forma um grafo em que 0s 165 sio estados e os arcos entre nés sio acdes. (O mapa da Roménia
" mostrado na Figura 3.2 pode ser interpretado como um grafo do espago de estados se visuali-

“" . zarmos cada estrada como duas possiveis agGes de dirigir, uma para cada senfido.) Um cami-

nho no espago de estados é uma seqiidncia de estados conectados por uma seqiiéncia de agGes.
¢ O teste de objetivo, que determina se um dado estado & um estado objetivo, As vezes existe um
conjunto explicito de estados objetivo possiveis, e o teste simplesmente verifica se o estado dado
€ um deles. O objetivo do agente na Roménia é o conjunto unitdrio {Em(Bucareste) }. Algumas
vezes, o objetivo é especificado por uma propriedade abstrata, e nfio por um conjunto de esta-
dos explicitamente enumerado. Por exemplo, no xadrez, o objetivo é alcangar um estado cha-
mado “xeque-mate”, em que o rei do oponente esté sob ataque e ndo consegue escapar.

® Uma fungéo de custo de caminho que atribui um custo numérico a cada caminho. O agente de
resolugHo de problemas escolhe uma fungdo de custo que reflete sua propria medida de desem-
penho. Para o agente que tenta chegar a Bucareste, o tempo € essencial, e assim o custo de um
caminho poderia ser seu comprimento em quilémetros. Neste capitulo, supomos que o custo de
um caminho pode ser descrito como a soma dos custos das agles individuais ao longo do cami-
nho. O custo de passo de adotar a agio a para ir do estado x ao estado y € denotado por ¢(x, g,
- ). Os custos dos passos para a Roménia sio mostrados na Figura 3.2 como distancias de rotas.
Vamos supor que os custés dos passos sdo néo-negativos.4

Os elementos precedentes definem um problema e podem ser reunidos em uma dinica estrutura de
dados que é fornecida como entrada para um algoritmo de resolugio de problemas. Uma solugiio
para um problema é um caminho desde o estado inicial até um estado objetivo. A qualidade da solu-
¢éo € medida pela fungfio de custo de caminho, e uma solugAo dtima tem o menor custo de caminho
entre fodas as solugBes. ° N

Formulagdo de problemas

Na sego anteriot, propusemos uma formulagio do problema de chegar a Bucareste em termos do
estado inicial, da fungfio sucessor, do teste de objetivo.e do custo.de caminho, Essa formulagéio pare- -
ce razodvel, ainda que omita um ntimero muito grande de aspectos do mundo real. Compare a descri-
¢8o do estado simples que escolhemos, Em (Arad), a uma viagem real cruzando o pafs, onde 0 estado

3. Uma formulagdo alternativa utiliza um conjunto de operadores que podem ser aplicados a um estado para gerar

sucessores.
4. As implicagBes de tustos negativos sfio exploradas no Exercicio 3.17.
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Figura 3.2 Um mapa rodoviario simplificado de parte da Roménia.

ABSTRAGAD

do mundo inclui muitos itens: os companheiros de viagem, o que toca no radio, a paisagem vista da
janela, a existéncia ou néo de policiais nas proximidades, & disténcia até a préxima parada para des-
canso, as condigGes da estrada, o tempo e assim por diante. Todas essas consideragdes sdo omitidas
de nossas descriges de estados, porque s&o irrelevantes para o problema de encontrar uma rota para
Bucareste, O processo de remover detalhes de uma representagio é chamado abstragéo.

Além de abstrair a descrigio do estado, devemos abstrair as proprias agGes. Uma agéio de diregéo
tem muitos efeitos. Além de mudar a posigio do vefculo e de seus ocupantes, ela gasta tempo, consome
combustivel, gera poluigfio e muda o agente (comose costuma dizer, viajar é expandir seus horizontes).
Em nossa formulaggio, levamos em conta apenas a mudanga de posicio. Além disso, existem muitas
agdes que omitiremos por completo: ligar o rédio, othar pela janela, diminuir a velocidade a0 e Aproxi-
mar de policiais e assim por diante. £ claro que ndo especificamos agdes no nivel de “girar o volante trés
graus para a esquerda”. ' ‘

Podemos ser mais precisos quanto a definigéo do nivel apropriado de abstragio? Pense nos es-
tados abstratos e nas agdes que escolhemos como correspondentes a grandes conjuntos de esta-
dos detalhados do mundo e seqiiéncias detalhadas de agdes. Agora, considere uma solugho para o
problema abstrato: por exemplo, o caminho de Arad para Sibiu para Rimnicu Vilcea para Pitesti
para Bucareste. Essa solugfo abstrata corresponde a um grande nimero de caminhos mais deta-
lhados. Como exemplo, poderfamos dirigir com o radio ligado entre Sibiu e Rimnicu Vilcea, e de-
pois desligé-lo pelo restante da viagem. A abstragéo serd vdlida se pudermos expandir qualquer
solug#o abstrata em uma solugéo no mundo mais detalhado; uma condigfo suficiente € que, para
cada estado detalhado que seja “em Arad”, existe um caminho detalhado para algum estado que
seja “en Sibiu” e assim por diante. A abstragdo é titil se a execugfo de cada uma das agdes na solu-
¢éo & mais facil que o problema original; nesse caso, elas sho faceis o bastante para poderem set
executadas sem busca ou planejamento adicional por um agente de diregéo médio. A escolha de
uma boa abstragiio envolve portanto a remogdo da maior quantidade possivel de detalhes, en-
quanto se presetva a validade e se assegura que as agdes abstratas séo ficeis de executar. Se ndo
fosse a habilidade de elaborar abstragdes fiteis, os agentes inteligentes seriam completamente su-
focados pelo mundo real, - '
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3.2 Exemplos de problemas

MINIPROBLEMA

PROBLEMA DO
MUNDOQ REAL

A abordagem de resolugio de problemas ¢ aplicada a uma ampla série de ambientes de tarefas.
Listamos aqui alguns dos mais conhecidos, fazendo distingdo entre miniproblemas ¢ problemas
do mundo real. Um miniproblema se destina a ilustrar ou exercitar diversos métodos de resolu-
¢éo de problemas. Ele pode ter uma descrigio concisa e exata. Isso significa que ele pode ser usa-
do com facilidade por diferentes buscadores, com a finalidade de comparar o desempenho de al-
goritmos, Um problema do mundo real & aquele cujas solugdes de fato preocupam as pessoas.
Eles tendem a néo apresentar uma finica descrigio consensual, mas tentaremos dar uma idéia geral

. de suas formulages.

QUEBRA-CABECA
DE 8 PEGAS

Mihiproblemas_ _

. O primeiro exemplo que examinaremos € o mundo de aspirador de p6 introduzido inicialmente no Ca-

pittlo 2. (Veja a Figura 2.2)) Ele pode ser formulado como um problema, assim:

¢ Estados: O agente estd em uma entre duas posigdes, cada uma das quais pode conter sujeira ou
néo. Desse modo, hd 2 x 22 = 8 estados do mundo possiveis.

¢ Estado iniciak: Qualquer estado pode ser designado como o estado inicial.

Fungao sucessor: Gera os estados vélidos que resultam da tentativa de executar as trés agles
(Esquerda, Direita e Aspirar). O espago de estados completo-é mostrado na Figura 3.3,

¢ Teste de objetivo: Verifica se todos os quadrados estfio limpos.

¢ Custo de caminho: Cada passo custa 1, e assim o custo do caminho & o ndmero de passos do
caminho.,

Comparado com o mundo real, esse miniproblema tem posicBes discretas, sujeira discreta, limpeza
confidvel e nunca é desorganizado depois de limpo. (Na Segdo 3.6, relaxaremos essas suposigdes.) De-
vemos observar que o estado & determinado tanto pela posigio do agente quanto pela localizagio da su-
jeita. Um ambiente maior com n posicdes tem n 2% estados.

O quebra-cabega de 8 pegas (veja um exemplo na Figura 3.4), consiste em um tabuleiro de 3 X 3
com oito pegas numeradas e um espago vazio. Uma pega adjacente ao espaco vazio pode deslizar
para o espago. O objetivo & alcangar um estado objetivo especificado, como o do lado direito da figu-
ra. A formulagdo-padréio é: '

¢ Estados: Uma descrigio de estado especifica a posighio de cada uma das oito pegas e do espago- -
vazio em um dos nove quadrados, ’

¢ Estado inicial: Qualquer estado pode ser designado como o estado inicial. Observe que qual-
quer objetivo especifico pode ser alcangado a partir de exatamente metade dos estados iniciais
possivels (Exercicio 3.4),

¢ Fungfio sucessor: Gera os estados validos que resultam da tentativa de executar as quatro
agbes (o espago vazio se desloca para a Esquerda, Direita, Acima ou Abaixo).

¢ Teste de objetivo: Verifica se o estado corresponde & configuragéio de objetivo mostrada na Fi-
gura 3.4. (Sdo possiveis outras configuragBes de objetivos.)

¢ Custo de caminho: Cada passo custa 1, e assim o custo do caminho & o nlmero de passos do
caminho,
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DE 8 RAINKAS

FORMULAGAD

INCREMENTAL

Estado Inicial Estado objetive

Figura 3.4 Uma instancia tipica do quebra-cabega de 8 pecas.

Que abstragGes incluimos aqui? As agbes séo reduzidas a seus estados iniciais e finais, ignoran-
do-se as posi¢des intermedisrias por oride o bloco est4 deslizando. Abstraimos agdes como sacudiro
tabuleiro quando as pegas ficam presas ou extrair as pegas com uma faca e colocé-las de volta no ta-
buleiro. Ficamos com uma descrigfio das regras do quebra-cabega, evitando todos os detalhes de ma-

nipulagdes fisicas.
O quebra-cabega de 8 pecas pertence 3 famflia de quebra-cabegas de blocos deslizantes, usados

com freqiiéncia como problemas de teste para novos algoritmos de busca em IA, Sabe-se que essa
classe geral € NP-complets; assim, ninguém espera encontrar métodos significativamente melhores
no pior caso que os algoritmos de busca descritos neste caﬁftuio € no préximo. O quebra-cabega de 8
pegas tem 9!/2 = 181.440 estados acessfveis e & resolvido com facilidade. O quebra-cabegade 15 pe-
¢as (em um tabuleiro'de 4 X 4) tem aproximadamente 1,3 trilhdo de estados, e instincias aleatdrias
podem ser resolvidas de forma 6tima em alguns milissegundos pelos melhores algoritmos de busca.
O quebra-cabeca de 24 pegas (em um tabuleiro de 5 x 5} tem cerca de 1025 estados, e instancias alea-
tGrias ainda sio bastante dificeis de resolver de forma Stima com as méquinas € os algoritmos atuais.

O objetivo do problema de 8 rainhas & posicionar oito rainhas em um tabuleiro de xadrez de tal for-
ma que nenhuma rainha ataque qualquer outra, (Uma rainha ataca qualquer pega situada na mesma Li-
nha, coluna ou diagonal.) A Figura 3.5 mostra uma tentativa de solugfo que falhou: a rainhia na coluna
mais & direita ¢ atacada pela rainha do canto superior esquerdo, '

Embora existam algoritmos de propésito especial eficientes para esse problema e para toda a fami-
lia de # rainhas, ele continua a ser um interessante problema de teste para algoritmos de busca. H4 dois
tipos principais de formulagdes. Uma formulagiio incremental envolve operadores que amplian a
descrigo do estados, iniciando com um estado vazio; para o problema de 8 rainhas, isso significa que
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 tratado pelos algoritmos deste capitulo. O Capitulo 4 descreve a formulagéio de estados completos, e

a0 longo de ligagdes entre elas. Os algoritmos de roteamento sdo utilizados em uma grande variedade

‘ Figura 3.5 Uma quase-solugdo para o problema de 8 rainhas. {A solucda fica como exercicio).
o k .

cada agfo acrescenta uma rainha ao estado. Uma formulagiio de estados completos comega com to-
das as 8 rainhas e as desloca pelo tabuleiro, Em qualquer caso o custo de caminho néo tem nenhum
interesse, porque apenas o estado final & importante. A primeira formulagdo incremental que se po-
deria experimentar é:

¢ Estados: Qualquer disposi¢éo de 0 a 8 rainhas no tabuleiro é um estado.
¢ Estado inicial: Nenhuma rainha no tabuleiro,

# Fung#io sucessor: Colocar uma rainha em qualquer quadrado vazio,

¢ Teste de objetivo: 8 rainhas estdo no tabuleiro e nenhuma & atacada.

Nessa formulagdo, temos 64-63---57 =3 x 1014 seqiiéncias possfveis para investigar. Uma for-
mulagéo melhor proibiria a colocagfio de uma rainha em qualquer quadrado que ja estiver sob ataque:

# Estados: Os estados sdo disposigbes de # rainhas (0 < » < 8), uma por coluna nas # colunas
mais & esquerda, sem que nenthuma rainha ataque outra.

¢ Fungfio sucessor: Adicione uma rainha a qualquer quadrado na coluna vazia mais & esquerda,
de tal modo que ela ndo seja atacada por qualquer outra rainha,

~ Essaformulagfio redisz o espago de estados de 8 rainhas de 3 x 1014 para apenas 2.057, e as solu-
gOes sdio ficeis de encontrar. Por outro lado, para 100 rainhas, a formulagfo inicial tem aproximada-
mente 10400 estados, enquanto a formulagio melhorada tem terca de 1032 estados {Exercicio 3.5).
Essa é uma enorme redugfio, mas o espago de estados aperfeigoado ainda é grande demais para ser

o Capitulo 5 apresenta um algoritmo simples que facilita a resolugdo até mesmo do problema de um

milhdo dé rainhas.

Problemas do mdndo real

Jé vimos como o problema de roteamento é definido em termos de posigtes especificadas e transiges

de aplicages, como o roteamento em redes de computadores, planejamento de operagdes militares e
sistemas de planejamento de viagens aéreas, Em geral, a especificagdo desses problemas é complexa.
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Considere um exemplosimplificado de um problema de viagens aéreas, especificado como a seguir:
¢ Estados: Cada um é representado por uma posigo (por exemplo, um aeropotto) e pela hora atual.
¢ Estado inicial: £ especificado pelo problema.

4 “Fungfio sucessor: Retorna 08 estados resultantes de tomar qualquer véo. programado (talvez
especificado com mais detalhes pela classe e pela posigfio da poltrona) que parte depois dahora
atual somada ao tempo de trinsito no aeroporto, desde o aeroporto atual até outro.

¢ Teste de objetivo: Estamos no destino aps algum tempo previamente especificado?

Custo de caminho: Depende do custo monetdrio, do tempo de espera, do tempo de vdo, dos
procedimentos alfandegérios e de imigragéo, da qualidade da poltrona, da hora do dia, do tipo
de aeronave, dos prémios por milhagem em v8os freqiientes e assim por diante.

Os sistemas comerciais de informagbes para viagens utilizam uma formulagio de problema desse
tipo, com muitas F:omplicagées adicionais para manipular as estruturas bizantinas de tarifas que as
emptesas aéreas impdem. Porém, qualquer viajante experiente sabe que hem toda viagem aérea -
transcorre de acordo com os planos. Um sistema realmente bom deve incluir planos de contingéncia
— como reservas substitutas em voos alternativos —até o ponto em que esses planos possam ser justifi-
cado sem fungdo do custo e pela probabilidade de fracasso no plano original.

Os problemas de tour estdo estreitamente relacionados aos problemas de roteamento, mas apre-
sentaim uma importante diferenga. Por exemplo, considere o problema: “Visitar cada cidade da Figu-
ra 3.2 pelo menos uma vez, comegando e terminando em Bucareste.” Como ocorre com o roteamen-
to, as agdes correspondem a viagens entre cidades adjacentes. Porém, o espago de estados & bastante
diferente. Cada estado deve incluir nfio apenas a posigho atual, mas também o conjunto de cidades.
que 0 agente visitou. Assim, o estado inicial seria “Em Bucareste; Visitado {Bucareste}”, um estado
interrhediério tipico seria “Em Vaslui; Visitado {Bucareste, Urziceni,Vastui}”, o teste de objetivo ve-
rificatia se o agente est4 em Bucareste e se todas as 20 cidades foram visitadas. ’

O problema do caixeiro-viajante (PCV) & um problema de tour em que cada cidade deve ser visi-
tada exatamente uma vez. O objetivo é encontrar o percurso mais curto. O problema é conhecido por
ser NP-dificil, mas um grande esforgo tem sido despendido para melhorar os recursos de algoritmos
de PCV. Além de planejar viagens para caixeiros-viajantes, esses algoritmos sao usados para tarefas
como planejar movimentos de maquinas autométicas para perfuragio de placas de circuitos de mé-
quinas industriais em fébricas.

Um problema de layout de VLSI exige o posicionamento de milhdes de componentes e conexdes
emum chip para minimizar a drea, minimizar retardos de circuitos, minimizar capacitancias de fuga
e maximizar o rendimento industrial. O problema de layout vem depois da fase de projeto 16gico, e
normalmente se divide em duas partes: layoui de células e roteamento de canais. No layout de célu-
las, os componentes ptimitivos do circuito s&o agrupados em células, cada uma das quais executa al-
guma fungforeconhecida. Cada célula tem uma 4rea ocupada fixa (tamanho e forma) e exige um cer-
to nfimero de conexdes para cada uma das outras células. O objetivo é dispor as células no chip de tal
forma que elas ndo se sobreponham e exista espago para que 0s fios de conexdio sejam colocados entre
as células. O roteamento de canais encop_tr_:'a uma rota especifica para cada fio passando pelos espagos
vazios entre as células. Esses problemas de busca sho extremamente complexos, mas semi diivida vale -
a pena resolvé-los. No Capftulo 4, veremos alguns algoritmos capazes de solucioné-los.

A navegaghio de robds é uma generalizagio do problema de roteamento descrito antes. Em vez de
um conjunto discreto de rotas, um robd pode se mover em um espago contfnuo com (em principio) um
conjunto infinito de agdes e estados possiveis. No caso de um robd em movimento circular sobre uma
superficie plana, o espago é essencialmente bidimensional. Quando o rob tem bragos € pernas ou 1o-
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das que também devem ser controlados, o espago de busca passa-a ter varias dimenses. Sao exigidas
técnicas avangadas apenas para tornar finito o espago de busca. Examinaremos alguns desses méto-
dos no Capitulo 25. Além da complexidade do problema, robds reais também devem lidar com erros
nas leituras de seus sensores e nos controles do motor. : '
SEQOENCIA A seqiiéncia automdtica de montagem de objetos complexos por um robé foi demonstrada pri-
Augra%qpﬁﬁfm meiramente por FREDDY (Michie, 1972). Desde entfio, o progresso tem sido lento mas seguro, até
- chegar ao ponto em que a montagem de objetos complexos como motores elétricos se torna econo-
micamente vidvel. Em problemas de montagem, o objetivo é encontrar uma ordem na qual devem ser
montadas as pegas de algum objeto, Se for escolhida a ordem errada, niio haverd como acrescentar
alguma pega mais adiante na seqiiéncia sem desfazer uma parte do trabalho j4 realizado. A verificagdio
da viabilidade de um passo na seqfiéncia & um problema geométrico de busca dificil, intimamente re-
lacionado 3 navegagio de robés. Desse modo, a geraghio de sucessores vélidos é a parte dispendiosa
da seqiiéncia de montagem. Qualquer algoritmo prético deve evitar explorar mais do que uma fragéo
" PROJETODE  mindiscula desse espago de estados. Outro problema de montagem importante é o projeto de protei-
. PROTEINAS nas, em que o objetivo é encontrar uma seqiiéncia de aminodcidos que serfio incorporados em uma
‘ proteina tridimensional com as propriedades adequadas para curar alguma doenga.

PESQUISAS Recentemente, houve um aumento da demanda por robds de software que executam pesquisas na
NA INTERNET Internet, procurando respostas para perguntas, informagdes inter-relacionadas ou oportunidades
de compras. Essa é uma boa aplicaggio para técnicas de husca, porque é f4cil conceituar a Internet co-
mo um grafo de nés (paginas) conectados por links. Uma descrigio completa da busca na Internet

seré apresentada no Capitulo 10. : -

] 3.3 Em busca de solugées . I

Depois de formular alguns problemas, agora precisamos resolvé-los. Isso & feito por meio de uma
ARVORE busca em todo o espago de estados. Este capftulo lida com técnicas de busca que utilizam uma frvore
DE BUSCA de busca explicita, gerada pelo estado inicial e pela fungio sucessor que, juntos, definem o espago de
_ estados. Em geral, podemos ter um grafo de busca em lugar de uma drvore de busca, quando o mesmo
il estado pode ser alcangado a partir de vérios caminhos, Adiaremos a consideragfio dessa importante
f complicagio até a Segho 3.5,
A Figura 3.6 mostra algumas das expansdes na érvore de busca para encontrar uma rota de Arad até
! ‘NODEBUSCA  Bucareste. A raiz da 4rvore de busca & um né de busca correspondente ao estado inicial, Em Arad). O
i primeiro passo é testar se esse & um estado objetivo. £ claro que nfio 6, mas é importante verificar isso, a
fim de podermos resolver proBlemas complicados como “Partindo de Arad, chegar a Arad”. Como esse
EXPANSAC néo € um estado objetivo, precisamos considerar alguns outros estados. Issoé feito por expansiodoes-
GERACAG tado atual; ou seja, aplicando-sea fung@io sucessor ao estado atual, gerando assim um novo conjunto de
estados. Nesse caso, alcangamos tr8s novos estados: (Sibiuy, Em(Timisoara) e Em {(Zerind). Agora
temos de escolher qual dessas trés possibilidades merece consideracfo adicional.
Essa € a esséncia da busca ~seguir uma opgfio agora e deixar as outras reservadas para mais tarde,
no caso de a primeira escolha néio levar a uma solugéo. Vamos supor que escothemos primeiro Sibiu,
Verificamos se ela é um estado objetivo (nio &) e depois a expandimos para obter Em (Arad), Em (Fa-
garas}, Em(Oradea) e Em (RimnicuVilcea). Portanto, podemos escolher qualquer dessas quatro op-
¢Oes ou entdo voltar e escolher Timisoara ou Zerind. Continuamos a escolher, testar e expandir até
ser encontrada uma solugéio ou néo existirem mais éstados a serem expandidos. A escolha de qual es-
ESRATEGK  tado expandir é determinada pela estratégia de busca, O algoritmo geral de busca em drvore & descri-
, DEBUSCA to informalmente na Figura 3.7.
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Figura 3.6 Arvores de busca parciais para localizagdo de uma rota desde Arad até Bucareste. Nés que foram expandidos estdo som-
breades; nés que foram gerados mas ainda ndo foram expandidos tém um contorno em negrito; nds que ainda nde foram gerados séo
mostrados em tinhas leves tracejadas.

fungio BUSCA-EM-ARVORE(problema, estratégia) vetorna uma solugiio ou falha
inicializar a drvore de busca ugando o estado inicial de pmblema
repita
se ndo existe nenhum cand1dato para expansdo entdo retornar fatha
escolher um né folha para expanséo de acordo com estratégia
se o nd contém um estado objetivo entiio retornar a solugdo correspondente
sendo expandir o nd e adicionar os nés resultantes a drvore de busca

Figura 3.7 Uma descrigdo informal do algoritmo geral de busca em arvore,

£ importante distinguir entre o espago de estados e a drvore de busca. No caso do problema de lo-

- calizagfio de rotas, existem apenas 20 estados no espago de estados, um para.cada cidade. No entan-

to, hé um niimero infinito de caminhos nesse espago de estados, ¢ assim a 4rvore de busca tem um nd-

mero infinito de nés. Por exemplo, os trés caminhos Arad-Sibiu, Arad-Sibiu-Arad, Arad-Sibiu-

Arad-Sibiu sfo os ttés primeiros de uma seqii€ncia infinita de caminhos. (£ 6bvio que um bom algo-
ritmo de busca evita seguir tais caminhos repetidos; a Segfo 3.5 mostra como fazé-lo.)

Existem muitas maneiras de representar nés, mas partiremos do prmc1p10 de que um nd é umaes-

trutura de dados com cinco componentes:™ R

¢ ESTADO: O estado no espago de estados a que o nd corresponde.
o NO-PAIL: O né na firvore de busca que gerou esse no.
¢ ACAO: A agfio que foi aplicada ao pai para gerar o nd.

e CUSTO-DO-CAMINHO: O custo, tradicionalmente denotado por.g(n), do caminho desde o
estado inicial at€ o né, indicado pelos ponteiros-do pai. '
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¢ PROFUNDIDADE: O ntimero de passos ao longo do caminho, desde o-estado inicial.

E importante lembrar a distingfio entre nds e estados. Um n6 é uma estrutura de dados de anota-
¢Ao usada para representar a drvore de busca. Um estado corresponde a uma configurag&o do mun-
do. Desse modo, os nés estdio em caminhos especificos, definidos por ponteiros NO-PAL, enquanto
os estados ndo estdo. Além disso, dois nés diferentes podem conter o mesmo estado do mundo, se
esse estado for gerado por meio de dois caminhos de busca diferentes. A estrutura de dados né é re-
presentada na Figura 3.8,

AGAO = direita
PROFUNDIDADE = 6
CUSTO-DO-CAMINHO = 6

Figura 3.8 Nos sdo as estruturas de dados a partir das quais a &rvore de busca é construida. Cada né tem um pai, um estado e diver-
505 campos de’anotagio. Setas apontam do fitho para o pai,

Também precisamos representar a colegio de nds que foram gerados, mas ainda ndio expandidos
BORDA ~ essa colegdo € chamada borda. Cada elemento da borda & um né folha, isto €, um né sem sucesso-
N0 FOLHA res na arvore. Na Figura 3.6, aborda de cada 4rvore consiste nesses nés com contornos em negrito. A
representagao mais simples da borda seria um conjunto de nés. Entdo, a estratégia de busca seria
uma fungio que selecionasse o préximo né a ser expandido desse conjunto. Embora seja conceitual-
mente simples, isso poderia ser dispendioso em termos computacionas, porque a fungio de estraté-
gia poderia ser obrigada a examinar todo elemento do conjunto para escolher o melhor. Portanto, va-
FILA 'mos supor que a colego de nés € implementada como uma fila. As operagdes sobre uma fila sdo:

® CRIAR-FILA(elemento, ...) cria uma fila com o(s) elemento(s) dado(s).

* VAZIA?(fila) retorna verdadeiro somente se ndo existir mais nenhum elemento na fila,
" & PRIMEIRO (ﬁfa) retorna 6 primeiro elemento da fila.

* REMOVER-PRIMEIRO(fila) retorna PRIMEIRO(fila) e o rémove da fila.

INSERIR (elemento, fila) insete um elemento na fila e retorna a fila resultante, (Veremos qué
diferentes tipos de filas inserem elementos em ordem distinta.) '

INSERIR-TODOS (¢lementos, fila) insere um conjunto de elementos na fila e retorna a fila re-
sultante. {

Com essas definigGes, podemos escrever a versdo mais formal do algoritmo geral de busca em 4r-
vore, mostrado na Figura 3.9. '

Medicdo do desempenho de resolucdo dé problemas

Asaida de um algoritmo de resolugéio de problemas consiste em falha ou em uma solugo. (Alguns al-
goritmos podem ficar paralisados em um lago de repeti¢Ao infinito e nunca retornar uma saida.) Ava-
P liaremos o desempenho do algoritmo em quatro aspectos:
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fungo BUSCA-EM-ARVORE(problema,borda) retorna uma solugio ou falha

borda < INSERIR(CRIAR-NO(ESTADO-INICIAL[problemal), borda)
repita
se VAZIAT(borda) entdo retornar falha
ng + REMOVER-PRIMEIRO(borda)
se TESTAR-OBJETIVO{problema) aplicado a ESTADO[nd] tem sucesso
entdo retornar SOLUCAO(nd)
_borda « INSERIR-TODOS(EXPANDIR(nd, problema), borda)

fungio EXPANDIR(nd, problema) retorna um conjunto de nbs

sucessores « o conjunto vazio B
para cada (acdo, resultado) em SUCESSOR [problema] (ESTADO[nd]) faca
5« um novo NO
ESTADO{s] « resultado
NG-PAI[s] <- n6
ACAD[s] « agdio
CLISTO-DO-CAMINHO[s] < CUSTO-DO-CAMINHO [nd] + CUSTO-DO-PASSO(né, acdo, s)
PROFUNDIDADE[s} « PROFUNDIDADE{nG] + 1
adicionar s a sucessores '
retornar sucessores

Figura 3.9 0 algoritmo geral de busca em &rvore. (Observe que o argumento borda deve ser uma fila vazia, e o tipo da fila afetard a
ordem da busca.) A fungio SOLUGAO retorna a seqiiéncia de ages obtida seguindo-se os ponteiros para o né pai de volta até a raiz.

COMPLETEZA ¢ Completeza: O algoritmo oferece a garantia de encontrar uma solugfo quando ela existir?

OTIMIZAGRO 4 Otimizagiio: A estratégia encontra a solugho Stima, como definida na pdgina 647

COMPLEXIDADE ¢ Complexidade de tempo: Quanto tempo ele leva para encontrar uma solugéo?
DE TEMPO

COMPLEXIDADE ¢ Complexidade de espago: Quanta meméria & necessdria para executar a busca?
DE ESPACO
A complexidade de tempo e a complexidade de espago séo sempre consideradas em relagdo a algu-
ma medida da dificuldade do problema. Em ciéncia da computagio tedrica, a medida tipica é o tama-
nho do grafo do espago de estados, porque o grafo é visualizado como uma estrutura de dados expli-
cita inserida no programa de busca. (O mapa'da Roménia é um exemplo dessa estrutura.} Em IA, na
qual o grafo érepresentado implicitamente p(_alo estado inicial e pela fungfio sugessor e com freqiién-
FATOR DE cia & infinito, a complexidade é expressa em termos de trés quantidades: b, o fator de ramificagfio ou
RAMIFICAGRO 16 o oro dle mximo de sucessores de qualquer né; d, a profundidade do né objetivo menos profundo;
e m, o comprimento méaximo de qualquer caminho no espago de estados.
Com freqliéncia, o tempo é medido em termos do nimero de nés gerados’ durante a busca, e o es-
pago é medido em termos do ndmero de méximo de nds armazenados na memoria.
£USTO Para avaliar a efetividade de um algoritmo de busca, podemos considerar apenas o custo de busca
DE BUSCA ~ que em geral depende da complexidade de tempo, mas também pode incluir um termo para uso da
cusTOTOTAL  memd&ria— ou podemos usar o custo total, que combina o custo de busca e o custo de caminho da so-

5, Alguns textos medem o tempo em termos do ntimero de expansdes de nds. As duas medidas diferem por no mé-
ximo um fator b. Parece que o tempo de execugiio de uma expansio de né aumenta com o niimero de nds gerados
nessa expansAo.
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lugdo encontrada. Para o problema de localizar uma rota desde Arad até Bucareste, o custodebusca é
o periodo de tempo exigido pela busca, e o custo de solugo é o comprimento total do caminho em
quildmetros. Desse modo, para calcular o custo total, temos de somar quilémetros e milissegundos.
Néo existe nenhuma “taxa de c&mbio oficial” entre essas duas unidades de medida mas, nesse caso,
talvez fosse razo4vel converter quildmetros em milissegundos usando uma estimativa da velocidade
média do carro (porque o tempo € o que importa ao agente). Isso_permite ao agente encontrar um
ponto de equilibrio 6timo, no qual se torna contraproducente realizar computagéo adicional para en-
contrar um caminho mais curto. O problema mais geral de compensagfo entre diferentes Fecursos
serd examinado no Capftulo 16.

BUSCA SEM
INFORMACAO

BUSCA COM
INFORMAGAG
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3.4 Estratégias de busca sem informacéo

Esta se¢éo focaliza cinco estratégias de busca reunidas sob o titulo de busca sem informagﬁo {tam-
bém chamada busca cega). A expressdo significa que elas nio t8m nenhuma informagéo adicional
sobre estados, além daquelas fornecidas na defini¢fio do problema, Tudo o que elas podem fazer é ge-
rar sucessores e distinguir um estado objetivo de um estado néo-objetivo, As estratégias que sabem se
um estado néo-objetivo é “mais promissor” que outro séo chamadas estratégias de busca com infor-
magdio ou busca heuristica; elas serfo estudadas no Capftulo 4, Todas as estratégias de busca se dis-

tinguem pela ordem em que os nés sio expandidos.

Busca em extensip ,
Abusca em extensfo & uma estratégia simples em que o né raiz & expandido primeiro, em seguida to-
dos os sucessores do né raiz sio expandidos, depois os sucessores desses nés e assim por diante. Em
geral, todos os nés em uma dada profundidade na érvore de busca sdo expandidos, antes que todos os
nés no nivel seguinte sejam expandidos. , :

Abusca em extensdo pode ser implementada chamando-se BUSCA-EM -ARVORE com uma bor-
de vazia que seja uma fila do tipo first-in-first-out (FIFQ), assegurando-se que os nés visitados pri-
meito serfio expandidos primeiro, Em outras palavras, a chamada de BUSCA-EM-ARVORE (proble-
ma,FILA-FIFO( }) resulta em uma busca em extenséo. A fila FIFO coloca todos os sucessores re-
cém-gerados no final da fila, o que significa que os n6s de baixa profundidade sero expandidos antes
de nds mais profundos. A Figura 3.10 mostra o progresso da busca em uma drvore bindria simples,

Avaliaremos a busca em extensdo usando os quatro critérios da segdo anterior, Podemos ver facil-
mente que ela & completa —se o né objetivo mais raso estiver em alguma profundidade finitad, a busca
em extensdo eventualmente o encontrars ap6s expandir todos os nés mais rasos (desde que o fator de
ramificago b seja finito). O né objetivo mais raso nfo & necessariamente o n6 6timo; tecnicamente, a
busca em extensio ser4 Stima se o custo de caminho for uma fungéo ndo-decrescente da profundida-
de do né. (Por exemplo, quando todas as agSes tiverem o mesmo custo.)

Até aqui, 0 que se falou sobre busca em extenséo tém sido boas noticias. Para ver por que nem sem-
pre essa estratégia € a.preferida, temos de considerar a quantidade de tempo e meméria que ela empre-
ga para completar uma busca. Para isso, consideramos um espago-de estados hipotético no qual cada
estado tem b sucessores. A raiz da drvore de busca gera b nés no primeiro nivel, cada um dos quais gera
b outros nés, totalizando b2 no segundo nivel. Cada um desses outros nds gerab outros nés, totalizando
b n6s no terceiro nivel e assim por diante. Agora, suponha que a solugho esteja na profundidade 4. No
pior caso, expanditfamos todos os ns exceto o dltimo do nivel d (pois o objetivo propriamente dito ndo
€ expandido), gerando b4+ - b 1nés no nivel d + 1. Entdio, o nimero total de nds gerados &:

b+62+b3+ ., 4 bd 4 (pd+t —-b) = O(pd+1)
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Figura 3.10 Busca em extensdo em uma érvore binaria simples, Em cada fase, 0 nd a ser expandido em sequida é indicado por um

marcador.

BUsca
DE CUSTO
UNIFORME

Todo né gerado deve permanecer na memoria, porque faz parte da borda ou é um ancestral de
um néd de borda. Portanto, a complexidade de espago € igual & complexidade de tempo (mais um né
para a raiz). -

Os leitores que realizam a anélise da complexidade estdo preocupados (ou excitados, se gostam de
desafios) pelo fato de a complexidade exponencial ter limites como O (b%+1). A Figura 3.11 mostra
por que isso acontece. Ela lista o tempo e 8 memoria exigidos para uma busca em extensio com fator

de ram:ﬁcagao b = 10, para diversos.valores da profundidade de solugfio'd. A tabela pressupde que

10.000 nés podem ser gerados por segundo, e que um né exige 1.000 bytes de espago de armazena-
mento. Muitos problemas de busca se enquadram aproximadamente nessas suposi¢bes (dentro de
um intervalo de 100 vezes) quando s@o executados em um computador pessoal moderno.

Profundidade Nos Tempo Memaria
2 1100 0,11 segundo 1 megabyte
4 111,100 _ 11 segundos 106 megabytes
6 107 19 minutos 10 gigabytes
8 10% . 31 horas 1 tarabyte
10 1ol 129 dias 101 terabytes
12 10% 35 anos 1¢ petabytes
14 104 3,523 anos -1 exabyte

Figura 3.11 Requisitos de tempo e memdria para a busca em extensdo. Os nameros mostrados pressupdem um fator

de ramificagdo b = 10, 10.000 nbs/segundo, 1.000 bytes/né.

Existem duas ligSes a serem aprendidas a partir da Figura 3.1 1. Em primeiro lugar, os requisitos de
memdria sdo um problema maior para a busca em extensdo do que o tempo de execugdo. Trinta e uma
horas n#o seria tempo demais para se esperar pela solugdo de um problema importante de profundi-
dade 8, mas poucos computadores t8m a meméria principal da ordem de terabytes que ele exigiria.
Felizmente, existem outras estratégias de busca que exigem menos membria.

A segunda ligio € que osTequisitos de tempo ainda constituem um fator importante. Se seu pro-
blema tem uma solugio na profundidade 12, entéo (dadas nossas suposigdes) ele demoraré 35 anos
para que a busca em extensao a encontre (ou, na realidade, qualquer busca sem informagéo). Em ge-
ral, os problemas de busca de complexidade exponencial ndo podem ser resolvidos por métodos sem in-
formacgdo, pam_qualquer insténcia, excetc as menores.

Busca de custo uniforme

Abusca em extensfo € 6tima quando os custos de todos os passos sdo iguais, porque sempre expande
o né mais raso ndo-expandido, Através de uma simples extensdo, podemos encontrar um algoritmo
que € 6timo para qualquer fungéo de custo de passo, Em vez de expandir o né mais raso, a busca de
custo uniforme expande o né n com o caminho de custo mais baixo. Observe que, se todos os custos
de passos forem iguais, essa busca serd idéntica & busca em extens#o.
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Abusca de custo uniforme ndo se importa com ongmero de Ppassos qué um caminho tem, mas ape-
Tas com o seu custo total. Por isso, ela ficar paralisada em um lago de repetigdo infinito se expandir
um n6 que tenha uma agio de custo zero levando de volta a0 mesmo estado (por exemplo, uma a¢do
Nula). Podemos garantir a completeza, desde que o custo de cada Passo seja maior ou igual a alguma
constante positiva pequena ¢. Essa condigio também é suficiente bara assegurar o cardter 6timo. Ele
significa que o custo de um caminho sempre aumenta 2 medida que percorremos o caminho, A partir
dessa propriedade, é fécil ver que o algoritmo expande os nés em ordem de custo de caminho cres-
cente. Portanto, o primeiro né objetivo selecionado para expansio € a solugio 6tima. {Lembre-se de
que BUSCA-EM-ARVORE aplica o teste de objetivo apenas aos nés selecionados para expansio.)
Recomendamos experimentar o algoritmo para encontrar o caminho mais curto até Bucareste.

A busca de custo uniforme é orientada por custos de caminhos em vez de profundidades; assim,
sua complexidade ndo pode ser caracterizada com facilidade em termos de b e d. Em vez disso, seja C*
0 custo da solugdo btima, e suponha que toda agfo custe pelo menos &, Entéio, a complexidade de
témpo e espago do pior caso do algoritmo é O (bl /€] ), que pode ser muito major que b, Essaéara-
Za9 por que a busca de custo uniforme pode explorar, e fregiientemente explora, grandes drvores-de
peauénos Ppassos antes de explorar caminhos envolvendo bassos grandes e talvez Gteis. Quando todos
0s custos de passos forem iguais, é claro que BlC7e1 serg simplesmente b9,

Busca em profundidade

Abusca em profundidade sempre expande o né mais profundo na borda atual da arvore de busca, O
progresso dabusca é ilustrado na Figura3.12, Abusca prossegue imediatamente até o nfvel mais pro-
fundo da drvore de busca, onde os nds ndo tém sucessores. A medida que esses nés sdo expandidos,
eles sio retirados da borda, e entdo a busca “retorna” ao né seguinte mais raso que ainda tem suces-
sores inexplorados.

Essa estratégia pode ser implementada por BUSCA-EM-ARVORE com uma fila last-in-first-out
(LIFO), também conhecida como pilha. Como uma alternativa a implementagéio de BUSCA-EM-
ARVORE, & comum implementar a busca em profundidade com uma fungdo recursiva que chama a
si mesma sucessivamente em cada um de seus filhos. (Um algoritmo recursivo em profundidade in-
corporando um limite de profundidade & ilustrado na Figura 3.13.)

A busca em profundidade tem requisitos de meméria muito modestos. Ela 6 precisa armazenar
um finico caminho da raiz até um n6 de folha, juntamente com os nés irméos néo-expandidos restan-
tes de cada né no caminho, Uma vez que um né € expandido, ele pode ser removido da memdria, téo
logo todos os seus descendentes tenham sido completamente explorados. (Vejaa Figura 3.12.) Para
um espago de estados com fator de ramificagéo b e profundidade méxima 1, a busca em profundida-
de exige 0 armazenamento de apenas brm + 1 nés. Usando as mesmas suprigﬁes da Figura3.11 e su-
pondo que nés na mesma profundidade do né objetivo nio tém sucessores, descobrimos que a busca
em profundidade exigiria 118 kilobytes, em vez de 10 petabytes na profundidade d = 12, um espago
10 bilhdes de vezes menor. '

Uma variante de busca em profundidade chamada busca com retrocesso utiliza ainda menos

memdria, No retrocesso, apenas um sucessor é gerado de cada vez, em lugar de todos os sucesso- - - -

res; cada nd parcialmente expandido memoriza o sucessor que deve gerar em seguida. Desse mo-
do, é necesséria apenas a meméria O (m}, em vez de O(brm). Abusca com retrocesso permite ainda
um outro truque de economia de meméria (e de economia de tempo): a idéia de gerar um sucessor
pelamodificagio direta da descrigfio do estado atual, em vez de copié-lo primeiro. Isso reduz os re-
quisitos de meméria a apenas uma descrigao de estadoe a O(m) agdes. Péra,qu,e isso funcione, de-
vemos ser capazes de desfazer cada modificagdo quando voltarmos para gerar o préximo sucessot.
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Figura 3.12 Busca em profundidade em uma arvore bindria. Os nés que foram expandidos e ndo tém descendentes na borda podem
ser removidos da memoria; eles sdo mostrados em cor preta. Supomos que os nés na profundidade 3 ndo tam sucessores e que M é o
(nico né objetivo. : o

funcio BUSCA-EM-PROFUNDIDADE-LIMITADA(problema, (imite) retorna hma solucdo ou falha/corte
retornar BPL—RECURSIVA(CRIAR—NO(ESTADO—INICIAL[problema]), problema, limite)

fungdo BPL-RECURSIVA{nd, problema, limite) retorna uma solugdo ou falha/corte
corte_ocorreu? < falso
se TESTAR-OBJETIVO[problema](ESTADO{nd]) entéo retornar SOLUCAO(ns)
sendo se PROFUNDIDADE[nd] = limite entdo retorpar corte
sendo para cada sucessor em EXPANDIR{nd, problema) faga .
resultado <« BPL-RECURSIVA(sucessor, prablema, timite)
se resultado = corte entdo corte_ocorreu? < verdadeiro
sendo se resultado  falha entdo retornar resultado
se corte_ocorreu? entdo retorhar corte sendo retornar falfig

Figura 3.13 Uma implementacio recursiva da busca em profundidade limitada.

No caso de problemas com grandes descrigdes de estados, como a montagem robética, essas técni-
cas sdo criticas para o sucesso.

A desvantagem da busca em profundidade é que ela pode fazer uma escolha errada e ficar paralisa-
da ao descer um caminho muito longo {ou mesmo infinito), quando uma opgio diferente levaria a
uma solugdo proxima & raiz da rvore de busca, Por exemplo, na Figura 3.12, a busca em profundida-
de exploraré toda a subdrvore da esquerda, mesmo que 0 n6 C seja um né objetivo. Se o né J também
fosse um né objetivo, a busca em profundidade o retornaria como uma solugio; consegiientemente, a
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-busca em profundidade niao & 6tima. Se a subdrvore da esquerda tivesse uma pfoﬁindidade ilimitada

mas nio contivesse nenhuma solugfio, a busca em profundidade nunca terminaria; desse modo, ela
néo € completa, No pior caso, a busca em profundidade ird gerar todos os O(6™) nés na drvore de
busca, onde m é a profundidade méxima de qualquer né. Observe que m pode ser muito maior qued.
(a profundidade da solugdo mais rasa) e serd infinita se a drvore for ilimitada,

Busca em profundidade limitada

O problema de 4rvores ilimitadas pode ser atenuado pela busca em profundidade com um limite de

-profundidade predeterminado 4. Isto &, nés na profundidade { séio tratados como se ndo tivessem su-

cessores. Essa abordagem ¢ chamada busca em profundidade limitada. O limite de profundidade
resolve o problema de caminhos infinitos. Infelizmente, ele também introduz uma fonte adicional de
incompleteza, se escolhermos ¢ < d, ou seja, o objetivo mais raso estd além do limite de profundidade.
(Isso nfic é improvével quando d é desconhecido.) A busca em profundidade limitada também néo
serf 6tima se escolhermos { > d. Sua complexidade de tempo & O(bY) e sua complexidade de espago é
O(bt). Abusca em profundidade pode ser visualizada como um caso especial da busca em profundi-
dade limitada com ¢ = oo, ‘ -

As vezes, limites de profundidade podem se basear no conhecimento que se tem sobre o problema.
Por exemplo, no mapa da Roménia h4 20 cidades. Portanto sabemos que, se existe uma solugéo, ela
deve ter o comprimento 19 no caso mais longo, eentdo ¢ = 19 6 uma escolha possivel. Porém, de fato,
se estuddssemos cuidadosamente o mapa, descobritfamos que qualquer cidade pode ser alcangada a
partir de qualquer outra cidade em no méximo 9 passos. Esse nlimero, conhecido como didmetro do
espaco de estados, nos d4 um limite de profundidade methor, o que leva a uma busca em profundida-
de limitada mais eficiente. No entanto, na maioria dos problemas nio conhecemos um bom limite de
profundidade antes de resolvermos o problema,

Abusca em profundidade limitada pode ser implementada como uma modificagfio simples do al-
goritmo geral de busca em drvore ou do algoritmo de busca recursiva em profundidade. Mostramos o

- pseudoc6digo para a busca recursiva em profundidade limitada na Figura 3.13. Observe que a busca

em profundidade limitada pode terminar com dois tipos de falhas: o valor padréo falha indica nenhu-
ma solug&o; o valor corte indica nenhuma solugdo dentro do limite de profundidade.

Busca de aprofundamento iterativo em profundidade

A busca por aprofundamento iterativo (ou busca em profundidade por aprofundamento iterativo ) €
uma estratégia geral, usada com freqiiéncia em combinago com a busca em profundidade, que encon-
tra 0 melhor limite de profundidade. Ela faz isso aumentando gradualmente o limite ~ primeiro 0, de-
pois 1, depois 2 e assim por diante — até encontrar um objetivo. Isso ocorrerd quando o limite de pro-
fundidade alcangar d, a profundidade do né objetivo mais raso. O algoritmo é mostrado na Figura 3.14,
O aprofundamento iterativo combina os beneficios da busca em profundidade e da busca em extensiio.
Como nabusca em profundidade, seus requisitos de meméria sdo muito modestos: O(bd), para sermos
precisos. Como na busca em extensio, ele & completo quando o fator de ramificagéo € finito, e Stimo
quando o custo de caminho é uma fungiio ndo-decrescente da profundidade do né. A Figura 3.15 mos-
tra quatro iteragbes de BUSCA-POR-APROFUNDAMENTO-ITERATIVO em uma drvore de busca
bindria, onde a solugfio é encontrada na quarta iteragfio.

A busca por aprofundamento iterativo pode parecer um desperdicio, porque os estados sdo gera-
dos vérias vezes. Na verdade, esse custo ndo é muito alto porque, em uma drvore de busca com o mes-
mo (ou quase o mesmo) fator de ramificagfio em cada nfvel, 2 maior parte dos nés estars no nivel infe-
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entradas: problerna, um problema

para profundidade « 0 até oo faga
resultado « BUSCA-EM-PROFUNDIDADE-LIMITADA(problema, profundidade
se resultado # corte entdo retornar resultado ' .

Figura 3.14 Algoritmo de busca por aprofundamento iterativo que aplica repetidamente a busca em profundidade limitada com li-
mites crescentes. Ele termina quando uma solugdo & encontrada ou se a busca em profundidade limitada retorna fatha, indicando
gue ndo existe nenhuma solugdo.
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Figura 3.15 Quatro iteragbes de busca por aprofundamento iterativo em uma arvore binaria.

rior, e assim nio importa muito se os niveis superiores séo gerados vérias vezes. Em uma busca por
aprofundamento iterativo, 0s nés no nivel inferior (profundidade d) séo geradas uma vez, 0s do pe-
néltimo nfvel inferior sdo gerados duas vezes e assim por diante; até os filhos da raiz; que sdo gerades -
d vezes. Portanto, o nimero total de nés gerados é:

N(BAD = (@)b + (d— 1)b2 + ...+ (1)b¢

O que d4 uma complexidade de tempo igual a O(b4). Podemos comparar esse valor aos nés gera-
dos por uma busca em extensio: ' '
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N(BE) =b + b2+ ...+ b + (p?+1 ), -

Note que a busca em extenséo gera alguns nés na profundidaded + 1, enquanto o aprofundamen-
to iterativo néo gera esses nés. Como resultado, o aprofundamento iterativo & de fato mais rdpido que
abusca em extenso, apesar da gerago repetida de estados, Por exemplo, seb = 10ed = 5, os niime-
ros s&o:

N(BAI) = 50 + 400 + 3.000 + 20,000 + 100.000 = 123.450
N(BE) = 10 + 100 + 1.000 + 10.000 + 100.000 + 999.990 = 1.111.100.

Em geral, o aprofundamento iterativo é o método de busca sei informagdo preferido quando existe
um espago de busca grande ¢ a profundidade da solugdo nio é conhecida.

. Abusca por aprofundamento iterativo & andloga & busca em extenséo, pelo fato de explorar uma
éat;gada completa de novos nés em cada iteragéo, antes de passar para a proxima camada. Seria inte-
ressante desenvolver um algoritmo iterativo andlogo & busca de custo uniforme, herdando as ga-
rantias de cardter 6timo do algoritmo anterior, a0 mesmo tempo em que se reduz suas necessidades
de mem&ria. A idéia é usar limites crescentes de custo de caminho, em vez de limites crescentes de

BUSCAPOR  profundidade. O algoritmo resultante, chamado busca por alongamento iterativo, é explorado no j
:\TLE%]:?&%ENTO Exercicio 3.11. Infelizmente, o alongamento iterativo incorré em uma sobrecarga substancial, em '1
comparagho com a busca de custo uniforme.

Busca bidirecional

Aidéia que rege a busca bidirecional é executar duas buscas simultdneas —uma direta a partir do esta-
do inicial, e a outra inversa a partir do objetivo, parando quando as duas buscas se encontram em um
pontointermedidrio (Figura 3.16). A motivago é que b%/2 + b%/2 ¢ muito menor que b ou, na figura,
a drea dos dois cfrculos pequenos & menor que a 4rea do Ginico circulo grande com centro no inicio e
que chega até o objetivo,

Abusca bidirecional & implementada fazendo-se uma ou ambas as buscas verificarem cada né an-
tes de ele ser expandido, para ver se o n esté na borda da outra drvore de busca; nesse caso, é encon-
trada uma solugfio. Por exemplo, se um problema tem profundidade de solugiiod = 6, e se cada senti-
do executa a busca em extensio em um né de cada vez, no pior caso, as duas buscas se encontrario
quando cada uma delas tiver expandido todos os nés da profundidade 3, exceto um. Parab = 10, isso
significa um total de 22.200 geragbes de nds, em comparago com 11,111,100 para uma busca em
extensdo padréo. Averificagéio da pertinéncia de um né 3 outra 4tvore de busca pode ser feita em tem-
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Figura3.16 Uma visdo esquematica de uma busca bidirecional prestes a ter sucesso, quando uma ramificagéo a partir
do né inicial encontra uma ramificacdo a partir do né objetivo.
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po constante com uma tabela de hash, e-entdo a-complexidade. de tempo da busca bidirecional &
O(b%/2). Pelo menos uma das arvorés de busca deve ser mantida na meméria, de forma que a verifica-
¢fio da pertinéncia possa ser realizada; conseqiientemente, a complexidade de espago também &
O(b9¥/2), Esse requisito de espago é a deficiéncia mais significativa da buscabidirecional. O algoritmo
é completo e 6timo (para passos de custo uniforme) se ambas as buscas forem em extenséo; outras
combinagdes podem sacrificar a completeza, o cardter étimo ou ambos.
Aredugdo da complexidade de tempo torna a busca bidirecional atraente, mas como realizare-
PREDECESSORES oS a busca inversa? Isso néo é tdo ficil quanto parece. Sejam Pred (n) os predecessores de um
né #, isto é, todos os nds que tém 1 como sucessor. A busca bidirecional exige que Pred(n) seja
computével de forma eficiente. O caso mais fécil ocorre quando todas as agbes no espago de esta-
dos siio reversiveis, de forma que Pred(n} = Succ(n).-Outros casos podem exigir uma substancial
engenhosidade. . ‘

Considere a questio do que queremos dizer com a palavra “objetivo” na frase “busca inversa a
partir do objetivo”. No caso do quebra-cabega de 8 pegas e da localizagio de uma rota na Roménia,
existe apenas um estado objetivo; assim, a busca inversa é muito semelhante Abusca direta. Se hou-
ver vérios estados objetivo explicitamente listados — por exemplo, os dois estados objetivo livres de
sujeira da Figura 3.3 — poderemos construir um novo estado objetivo'ﬁcticio cujos predecessores
imediatos serdo todos os estados objetivo reais. Como alternativa, algumas geragdes de nos redun-
dantes podem ser evitadas visualizando-se o conjunto de estados objetivo como um Gnico estado, e
também cada um.de seus predecessores como um conjunto de estados — especificamente, o con-
junto de estados que tem um stcessor correspondente no conjunto de estados objetivo. (Veja tam-
bém a Segdo 3.6.) ‘

O caso mais dificil da busca bidirecional ocorre quando o teste de objetivo s6 fornece uma des-
crigéo implicita de algum conjunto possivelmente extenso de estados objetivo — por exemplo, to-
dos os estados que satisfazem ao teste de objetivo “xeque-mate” no xadrez. Uma busca inversa
precisatia construir descrigbes compactas de “todos os estados que levam ao xeque-mate pelo
movimento mn” e assim por diante, e essas descrigSes teriam de ser testadas por comparagio com
os estados gerados pela busca direta, No existe nenhum método geral para fazer isso de modo
eficiente.

Comparacdo entre estratégias de busca sem informagao

A Figura 3.17 compara estratégias de busca em termos dos quatro critérios de avaliagfio definidos na
Secio 3.4. .

Em Custo ~ Em Em Aprofundamento Bidirecional

extensdo . uniferme  profundidade profundidade iterativo (se aplicdvel}
, timitada
Completa? Sim? L Simat Nao Nio Sime Sima4
Tempo 0(b¢+1) ol C7ely  o(pm) 0By O(b) 0(be2y
Espaca  O(b*Y) o <€y ofbm) oy o) 0@
Otima? Sim¢ Sim Nio Nio Sime Simed

Figura 3.17 Avaliacio de estratégias de busca. & é o fator de ramificacio; o & a profundidade da solugo mals rasa; m & a profundi-
dade maxima da arvore de busca; { & o limite de profundidade. As anotagbes sobrescritas sfo: ¢ completa se b & finito; b completase o
custo do passo & 2 & para positive €; ¢ 6tima se os custos dos passos séo todos idénticos; 4 5o ambos os sentidos utilizam busca em

extensdo,
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_3.5 Como evitar estados repetidos -

Até aqui fizemos tudo, mas ignoramos uma das complicagGes mais importantes do processo de bus-
ca: a possibilidade de desperdigar tempo expandindo estados que jé foram encontrados e expandidos
antes. Para alguns problemas, essa possibilidade nunca surge; 0 espago de estados & uma 4rvore e s6
existe um caminho até cada estado. A formulagio eficiente do problema de 8 rainhas (onde cada nova
rainha € colocada na coluna vazia mais 3 esquerda) & eficiente em grande parte devido a isso — cada
estado pode ser alcangado apenas através de um caminho. Se formularmos o problema de 8 rainhas
de forma que uma rainha possa ser inserida em qualquer coluna, cada estado com # rainhas podera
ser acessado por u! caminhos diferentes. : - ‘

Para alguns problemas, os estados repetidos séo inevit4veis. Isso inclui todos os problemas em que
as agles sdo reversiveis, como os problemas de localizagdo de rotas e os quebtra-cabegas de blocos
deslizantes. As drvores de busca para esses problemas s&o infinitas mas, se podarmos alguns dos esta-
dos repetidos, poderemos reduzir a drvore de busca a um tamanho finito, gerando apenas a parte da
arvore que inclui o grafo de espago de estados. Considerando-se a 4rvore de busca apenas até uma
profundidade fixa, & f4cil encontrar casos em que a eliminagfo de estados repetidos resulta em uma re-
dugéo exponencial do custo da busca. No caso extremo, um espago de estados de tamanhod + 1 (Fi-
gura 3.18(a)) se torna uma érvore com 24 folhas (Figura 3.18(b)). Um exemplo mais realista é a ma- -
Iha retangular ilustrada na Figura 3.18(c). Em uma malha, cada estado tem quatro sucessores, e as-
sim a drvore de busca que inclui estados repetidos tem 44 folhas; porém, existei apenas cerca de 242
estados distintos dentro de d passos de qualquer estado dado, Parad = 20, isso significa aproximada-
mente um trilhfio de nds, mas apenas cerca de 800 estados distintos.

Portanto, os estados repetidos podem fazer um problema soltivel se tornar insoldvel, se o algoritmo
ndo os detectar, Em geral, a detecgo significa comparar o né prestes a ser expandido aos nés que j4 fo-
ram expandidos; se for encontrada uma correspondéncia, isso significa que o algoritmo descobriu dois
caminhos para o mesmo estado e pode descartar um deles. '

Para a busca em profundidade, os Gnicos.n6és na meméria sio aqueles no caminho a partir da
raiz até o n6 atual, A comparagfo desses nés ao né atual permite que o algoritmo detecte cami-
nhos em ciclos que podem ser descartados de imediato. Isso é bom para assegurar que Os espagos
de estados finitos ndo se tornarfio drvores de busca infinitas devido a ciclos; infelizmente, ela ndo
evita a proliferagdo exponencial de caminhos sem ciclos em problemas como os da Figura3.18.0
@inico caminho para evitar isso é manter mais nés na meméria. Existe uma relagfio inversamente
proporcional fundamental entre espago e tempo. Algoritmos que esquecem sua histéria estdo con-
denados a repeti-la.

(o) (©)

Figura 3.18 Espacos de estados que geram uma drvore de busca exponencialmente maior. (a) 0 espago de estados em que existem
duas agBes possiveis que levam de A até B, duas de B até C e assim por diante. 0 espago de estados contém o + 1 estados, onde d & a
profundidade méxima. (b) A &rvore de busca correspondente, que tem 27 ramificagbes correspondentes aos 2¢ caminhos pelo espa-
¢0. (¢) Um espaco de malha retangular. Estados a 2 passos do estado inicial (A} sdo mostrados em cor cinza.
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Se um algoritmo se lembrar de todo estado que visitou, ele poder ser visualizado como a exploragéio
direta do grafo de espago de estados. Podemos modificar o algoritmo BUSCA-EM -ARVORE geral para
USTA FECRADA  incluir uma estrutura de dados chamada lista fechada, que armazena cada né expandido. (A borda de
USTAABERTA s ndo-expandidos ds vezes € chamada lista aberta.) Se o né atual corresponder a um né na lista fecha-
' da, ele serd descartado em vez de ser expandido. O nove algoritmo é chamado BUSCA-EM-GRAFO (Fi-
gura 3.19). Em problemas com muitos estados repetidos, BUSCA-EM-GRAFO € muito mais eficiente
que BUSCA-EM-ARVORE. Seus requisitos de tempo e espago do pior caso séo proporcionais ao tama-

nho do espago de estados. Isso pode ser muito menor que O(39).

fungio BUSCA-EM-GRAFO(problema,borda) retorna uma solucio ou fatha

fechado « um conjunto vazio
borda < INSERIR(CRIAR-NG(ESTADO-INICIAL [probiemal), borda)
repita )
, 5 VAZIA?(borda) entdo retornar fatha
né « REMOVER-PRIMEIRO{borda)
se TESTAR-OBIETIVO[problema] (ESTADO[nd]) entdo retomar SOLUGAO(n6)
se ESTADO[nd] ndo esta em fechado entdo
adicionar ESTADO[nd] a fechado
borda < INSERIR-TODOS(EXPANDIR(n6,problema), borda)

Figura 3.19 0 algoritmo geral de busca em grafos. 0 conjunto fee_:hédo pode serimplementado com uma tabela de hash
para permitir a verificaciio eficiente de estados repatidos. Esse algoritmo pressupde que o primeiro caminho até um es-
tado 5 & 0 mais econdmico (veja o texto).

O cardter 6timo da busca em grafos é uma questiio complicada. Dissemos antes que, quando um
estado repetido é detectado, isso significa que o algoritmo encontrou dois caminhos para o mesmo
estado, O algoritmo BUSCA-EM-GRAFO da Figura 3.19 sempre descarta o caminho recém-
descoberto; € Gbvio que, se o caminho recém-descoberto fosse mais curto que o caminho original,
BUSCA-EM-GRAFQ poderia perder uma solugdo Stima. Felizmente, podemos mostrar (Exercicio
3.12) que isso ndo pode acontecer quando se utiliza a busca de custo uniforme ou a busca em exten-
sio com passos de custo constante; conseqiientemente, essas duas estratégias 6timas de busca em ér-
vores também sdo estratégias 6timas de busca em grafos. Por outro lado, a busca por aprofundamen-
to iterativo utiliza a expanséio em profundidade e pode facilmente seguir um caminho néio-timo para
um né antes de encontrar o caminho 6timo. Portanto, abusca em grafos por aprofundamento iterati-

. vo precisa verificar se um caminho recém-descoberto para um né é melhor que o original e, se for, tal-
vez tenha de revisar as profundidades e os custos dos caminhos dos descendentes desse né.

Observe que o uso de wma lista fechada significa que a busca em profundidade e a busca por apro-
fundamento iterativo ndo tém mais requisito de espago linear. Como o algoritmo BUSCA-EM.-
GRAFO mantém cada nd na memoria, algumas buscas sio invidveis devido a limitagoes de meméria.

| 3 6 Busca com mformacoes parclals I

Na Segfo 3. 3 SUPOMOS que O amb1ente seja completamente observavel e detennmlstlco, e que o
agente sabe quais sfo os efeitos de cada agfio. Portanto, o agente pode calcular exatamente o estado
que resulta de qualquer seqiiéncia de agbes e sempre sabe em que estado se encontra, Suas percep-
¢des ndo fornecem nenhuma informagéo nova depois de cada agho. O que acontece quando o conhe-
cimento dos estados ou agdes é incompleto? Descobrimos que diferentes tipos de incompleteza le-
vam a trés tipos distintos de problemas:
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1. Problemas sem sensores (também chamados problemas de conformidade): Se o agente ndo
tem nenhum sensor, entéo (até onde sabe) ele poderia estar em um dentre vérios estados iniciais
possiveis, e cada agfio poderia portanto levar a um dentre vérios estados sucessores possiveis.

2. Problemas de contingénceia: Se o ambiente for parcialmente observavel ou sé as agOes forem
incertas, as percepgSes do agente fornecerdo novas informages depois de cada acdo. Cada
percepgdo possivel define uma contingéncia que deve ser planejada. Um problema é charmado
adverso se a incerteza € causada pelas agbes de outro agente.

3. Problemas de exploragiio: Quando os estados e as agSes do ambiente séo desconhecidos, o
agente deve atuar para descobri-los, Os problemas de exploragio podem ser visualizados
como um caso extremo de problemas de contingéncia. : T

Como um exemplo, usaremos o ambiente do mundo de aspirador de p6. Lembre-se de que o espa-
¢o de estados tem oito estados, como mostra a Figura 3.20. Existem trés agles — Esquerda, Direfta e
Aspirar —e o objetivo é limpar toda a sujeira (estados 7 e 8). Se o ambiente é observavel, determinsti-
co e completamente conhecido, entfio o problema € solucionavel de forma trivial por qualquer dos al-
Eoritmos que descrevemos. Por exemplo, se o estado inicial é 5, entdo a seqiiéncia de agBes [Direi-
ta,Aspirar] alcangard um estado objetivo, o estado 8. O restante desta segéo lida com as versdes sem
sensoxes e de contingéncia do problema. Os problemas de exploragdo sdo abordados na Se¢do 4.5, e

~ os problemas adversos no Capitulo 6. '

1 % 2 | ‘@
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3 |=Ad 4 =)
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Figura 3.20 Os oita estados possiveis do mundo de aspirador de pé.

Problemas sem sensores

Suponha que o agente aspirador de p6 conheca todos os efeitos de suas agbes, mas néo tenha ne-
nhum sensor. Assim, ele s6 sabe que seu estado inicial pertence acconjunto {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}. Po-
derfamos supor que a situagfio do agente é sem esperanga mas, de fato, ele pode se sait muito bem.
Tendo em vista que sabe o que suas agbes fazem, ele pode —por exemplo — calcular que a acio Direitd
fard com que ele esteja em um dos estados {2, 4, 6, 8}, e que a seqiiéncia de ages [Direita,Aspirar]
sempre terminard em um dos estados {4, 8). Finalmente, a segiiéncia [Direita,Aspirar,Esquer-
da,Aspirar] garante que ele ir4 alcancar o estado objetivo 7, independente do estado inicial. Dizemos
COERGAO que o agente pode fazer a coerglio do mundo para o estado 7, mesmo que ele néio saiba onde come-
gou. Em suma, quando o mundo ndo & completamente observavel, o agente deve raciocinar sobre
conjuntos de estados que poderia alcangar, em vez de estados isolados. Chamamos cada conjunto de
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ESTADO
DE CRENGA

estados de estado de crenea, representando a crenga atual do agente sobre os estados fisicos possi-
veis em que ele poderia se encontrar, (Em um ambiente completamente observével, cada estado de
crenga contém um tnico estado fisico.)

Para resolver problemas sem sensores, realizamos a busca no espago de estados de crenga, e néo
nos estados fisicos. O estado.inicial é um estado de crenga, e cada ago faz 0 mapeamento de um esta-
do de crenga para outro estado de crenga. Uma agfio € aplicada a um estado de crenga efetuando-se a
unifio dos resultados da aplicagio da ago a cada estado fisico no estado de crenga. Um caminho ago-

ra conecta diversos estados de crenga ¢ uma solugho é um caminho que leva a um estado de crenga, .

cujos membros sio todos estados objetivos. A Figura 3.21 mostra o espago de estados de crenga aces-

sfvel para o mundo de aspirador de p6 deterministico sem sensores. Existem apenas 12 estados de

crenga acessiveis, mas o espago de estados de crenga inteiro contém cada conjunto possivel de esta-
dos fisicos, isto &, 28 = 256 estados de crenga. Emi geral, se o espago de estados fisicos tem S estados,
o espago de estados de crenga tem 25 estados de crenga. '

Nossa discussio sobre problemas sem sensores pressupos até agora agbes deterministicas, mas a
andlise fica essencialmente inalterada se o ambiente for ndo-deterministico — isto &, se as agdes pude-
rem ter varios resultados possiveis. Isso ocorre porque, na auséticia de sensores, o agente néo tem
como saber qual foi o resultado real, e assim os diversos resultados possfveis séo apenas estados fisi-
cos adicionais no estado de crenga do sucessor. Por exemplo, suponha gue o ambiente obedega & Lei
de Murphy: a chamada agfio Aspirar ds vezes deposita sujeira no carpete, mas sé se ainda nio houver

3

E

Figura 3.21 A porgio acessivel do espago de estados de crenca para o mundc de asplrador de pd deterministico e 5efm sensores.
Cada retdngulo sombreado corresporide a um inico estado de crenca. Em qualquer panto dado, o agente se encontra em um estado
de crenga especifico, mas ndo sabe em que estado fisico se encontra. 0 estado de créngafnicial {ignerancia completa) & o retdngulo
central superior, As acBes sdo representadas por arcos rotulados. 0s lages de um estado para ele prépno foram omitidos para manter

a clareza.
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PROBLEMA DE
CONTINGENCIA

INTERCALACAG

sujeira. Entio, se Aspirar for aplicada ao estado fisico 4 (veja.a Figura 3.20), haverd dois resultados
possiveis: os estados 2 ¢ 4. Aplicada ao estado de crenga inicial, {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8}, Aspirar leva
agora ao estado de crenga que é a unifio dos conjuntos de resultados para os oito estados fisicos. Cal-
culando essa unido, descobrimos que o novo estado decrengaé{1,2, 3,4, 5, 6, 7, 8}. Assim, no caso
de um agente sem sensores no mundo da Lei de Murphy, a agio Aspirar deixa o estado de crenga inal-
terado! De fato, o problema & insoltivel. (Veja o Exercicio 3.18.) Intuitivamente, isso acontece porque
0 agente néo tem como saber se o quadrado atual est4 sujo e, por conseguinte, ndo tem como saber se
a agho Aspirar o limparé ou criard mais sujeira.

Problemas de contingéncia

Quando o ambiente & tal que o agente pode obter novas informagdes de seus sensores depois de agir,
o agente enfrenta um problema de contingéncia. A solugéo para um problema de contingéncia fre-
qlientemente toma a forma de uma drvore, onde cada ramo pode ser selecionado, dependendo das
petcepgles recebidas até esse ponto na drvore. Por exemplo, suponha que o agente esteja no mundo
da Lei de Murphy e tenha um sensor de posigiio e um sensor de sujeira local, mas nenhum sensor ca-
paz de detectar sujeira em outros quadrados. Desse modo, a percepgéo [E, Sujo] significa que o
agente estd em um dos estados {1, 3}. O agente poderia formular a seqiiéncia de agdes [Aspirar, Di-
reita, Aspirar], A aspiragio mudaria o estado para um dos estados {5, 7} ea movimentagéo para a di-
reita alteraria o estado para um dos estados {6, 8}. Aexecugio da dltima agio Aspirar no estado 6 nos
leva ac estado 8, um objetivo, mas a execugio dessa agio no estado 8 pode nos levar de valta ao estado
6 (pela Lei de Murphy) e, nesse caso, o plano falharg,

Examinando-se o espago de estados de crenga para essa verséio do problema, € possivel determinar
com facilidade que nenhuma seqiiéncia fixa de agles garante uma solugéio para esse problema. Porém,
existe uma solugfio se ndo insistirmos em uma seqiiéncia de agdes fiva:

[Aspirar, Direita, se [D,Sujo] entdo Aspirar)

Isso estende o espago de solugdes para incluir a possibilidade de selecionar agdes baseadas em
contingéncias que surgem durante a execugio. Muitos problemas no mundo fisico real séo proble-
mas de contingéncia, porque.é impossivel um progndstico exato. Por essa razdo, muitas pessoas
mantém os olhos abertos enquanto estdo caminhando ou dirigindo.

As vezes, os problemas de contingéncia permitem solugGes puramente seqiienciais. Por exemplo,
conisidere um mundo de Lei de Murphy completamente observével. As contingéncias surgem se o
agente executar uma agio Aspirar em um quadrado limpo, porque a sujeira pode ou ndo ser deposita-
da no quadrado. Desde que o agente nunca faga isso, néio surgird nenhuma contingéncia ¢ haver
uma solugo seqiiencial a partir de cada estado inicial (Exercicio 3.18), .

Os algoritmos para problemas de contingéncia sdo mais complexos que os algoritmos de busca-
padréio deste capitulo; eles sdo focalizados no Capitulo 12. Os problemas de contingéncia também se
prestam a um projeto de agente um pouco diferente, no qual o agente pode atuar anfes de encontrar
um plano garantido, Isso € dtil porque, em vez de considerar com antecedéncia cada contingéncia
possivel que poderia surgir durante a execugéo, com freqiiéncia é melhor comegar a agir e ver quais
contingéncias surgent. O agente pode entéio continuar a resolver o probleria, levando em conta as in-
formagbes adicionais. Esse tipo de intercalagiio de busca e execugfio também & fitil em problemas de
exploragéio (veja a Seglo 4.5) e para jogos (veja o Capitulo 6), '

6. Supomos que a maioria dos leitores enfrenta problemas semelhantes que podem simpatizar com nosso agente.
Pedimos desculpas aos proprietérios de eletrodomésticos modernos eficientes que néo podem tirar proveito des-
se recurso pedagdgico.
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3.7 Resumo

Este capitulo introduziu métodos que um agente pode usar para selecionar agGes em ambientes de-
terministicos, observéveis, estéticos e completamente conhecidos. Em tais casos, o agente pode
construir seqiiéncias de agSes-que alcangam seus objetivos;.esse processo é chamado busea.

® Antes de um agente poder comegar a procurar solugdes, ele deve formular um objetivo, e de-
pois usar o objetivo para formular um problema.

® Um problema consiste em quatro partes: o estado inicial, um conjunto de agbes, uma funcéio
teste de objetivo e uma fungéo custo de caminho. O ambiente do problema é representado por
um espago de estados. Um caminhe pelo espago de estados a partir do estado inicial até um es-
tado objetivo é uma solugdo.

- o blema, variantes especificas do algorltmo incorporam diferentes estratégias.

. Os algoritmos de busca sdo julgados de acordo com completeza, otimizagfo, complex:dade de
tempo ¢ complexidade de espago. A complexidade depende de b, o fator de ramificagéio no es-
pago de estados, e de d, a profundidade da solugfio mais rasa.

- & Abusca em extensiio seleciona para expansio o né mais raso nfio-expandido na drvore de
busca: Ela‘§ completa, 6tima para passos de custo unitério ¢ tem complexidade:de tempo e
espago igual a O(b%). A complexidade de espago a torna impraticével na maioria dos casos.
Abusca de custo uniforme é semelhante 3 busca em extensfio, mas expande o né com cami-
nho de custo mais baixo, g(n). Ela é completa e Stima se o custo de cada passo excede algum
limite positivo €.

¢ Abusca em profundidade seleciona para expansio o né nio-expandido mais profundo na -
vore de busca. Ela ndo é completa nem 6tima, e tem complexidade de tempo igual a O(b™) ¢
complexidade de espago igual a O(bm), onde m é a profundidade méxima de qua}quer caminho
no espago de estados,

¢ Abusca em profundidade limitada impée um limite fixo de profundidade em uma busca em
profundidade.

® Abusca por aprofundamento iterativo chama a busca em profundidade limitada com limites
crescentes até encontrar um objetivo. Ela é completa, 6tima para passos de custo unitério e tem
complexidade de tempo igual a O(%9) e complexidade de espago igual a O(bd).

* A busca bidirecional pode reduzir enormemente a complexidade dé tempo, mas nem sempre
aplicével e pode exigir muito espago.

® Quando oespago de estados é um grafo em vez de uma drvore, pode ser compensador procurar
estados repetidos na érvore de busca, O algoritmo BUSCA-EM-GRAFQ elimina todos os esta-
dos duplicados, -

® Quando o ambiente & parcialmente observével; o agente pode aplicar algoritmos de busca no es-
pago de estados de crenga ois conjuntos de estados possiveis em que o agente poderia estar. Em
alguns casos, uma tinica seqiiéncia de solug#o pode ser construida; em outros casos, o agente
precisa de um plano de contingéncia para lidar com circunstincias desconhecidas que podem
surgir.

¢ Um finico algoritmo BUSCA-EM-ARVORE geral pode ser usado para resolver qualquer pro- E
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Notas bibliograficas e histéricas

A maior parte do problemas de busca em espago de estados analisados neste capitulo tem uma longa
histéria na literatura e sio menos triviais do que poderia parecer. O problema dos missiondrios e ca-
nibais usado no Exercicio 3.9 foi analisado em detalhes por Amarel (1968). Ele foi considerado arite-
tiormente em IA por Simon e Newell (1961) e em pesquisa operacional por Bellman e Dreyfus
(1962). Estudos como esses € como o trabalho de Newell e Simon no Logic Theorist (1957) e no
_ _ GPS (1961) levaram ao estabelecimento de algoritmos de busca como as principais armas do arsenal
R dos pesquisadores da IA na década de 1960 e ao estabelecimento da resolucéo de problemas como a
; tarefa candnica da IA. Infelizmente, pouco trabalho foi desenvolvido na automagdo da etapa de for-
- ) mulagéo do problema, Um tratamento mais recente da representagio e abstraghio de problemas, in-
. cluindo programas de IA que executam eles préprios essas tarefas (em parte), encontra-se em Kno-
block (1990). ) ‘ ' ' :

O quebra-cabegas de 8 pegas € um irméo menor do quebra-cabega de 15 pegas, criado pelo famo-
so prejetista de jogos americano Sam Loyd (1959} na década de 1870. O quebra-cabega de 15 pegas
logo alcangou imensa popularidade nos Estados Unidos, comparével a sensagfio mais recente causa-
da pelo cubo de Rubik. Ele também atraiu rapidamente a atencdo de mateméticos (Johnson e Story,
1879; Tait, 1880). Os editores do American fournal of Mathematics declararam: “Nas fltimas sema-
nas, o quebra-cabega de 15 pegas chegou ac piblico americano, e pode-se dizer com seguranca que
ele atraiu a atengéio de nove entre dez pessoas de ambos os sexos e de todas as idades e condigdes so-
ciais na comunidade. Porém, isso ndo teria influenciado os editores a ponto de induzi-los a inserir ar-
tigos sobre tal assunto no American Journal of Mathematics, mas sim o fato de que...” (segue-se um

- resumo do interesse matemético do quebra-cabega de 15 pegas). Uma andlise exaustiva do que-
bra-cabeca de 8 pegas foi feita coin a ajuda de computadores por Schofield (1967). Ratner e War-
muth (1986) mostratam que a versio geral de r2 x 1 do quebra-cabeca de 15 pegas pertence & classe
de problemas NP-completos.

O problema de 8 rainhas foi publicado primeiro anonimamente na revista alemé de xadrez Schach
em 1848; mais tarde, ele foi atribuido a um cerio Max Bezzel. O problema foi republicado em 1850 e,
nessa época, atraiu a atencgdo do eminente matemético Carl Friedrich Gauss, que tentou enumerar
todas as solugdes possiveis, mas encontrou apenas 72. Mais tarde, Nauck publicou todas as 92 solu-
¢Oes, em 1850, Netto (1901) generalizou o problema paran rainhas, ¢ Abramson e Yung (1989) en-
contraram um algoritmo O(n), _ :

Cada um dos problemas de busca domundo real listado no capitulo foi 0 assunto de um grande es-
forgo de pesquisa. Os métodos para selecionar vdos timos de linhas aéreas permanecem patentea-
dos em sua maior parte, mas Carl de Marcken (em wma comunicagdo pessoal) mostrou quea cotagéo
€ as restrigGes de passagens de linhas aéreas se tornaram 3o complicadas que o problema de selecio-
nar um vbo 6timo & formalmente indecidivel. O problema do caixeiro-viajante é um problema combi-
natbrio padrdo em ciéncia da computagio tedrica (Lawler, 1985; Lawler et al., 1992). Karp (1972)
provou que o PCV & NP-dificil, mas foram desenvolvidos métodos efetivos de aproximagfo heursti-
ca (Lin e Kernighan, 1973). Arora (1998) criou um esquema de aproximagfio completamente poli-
nomial para PCVs euclidianos. Os métodos de layout VLSI foram pesquisados por Shahookar ¢ Ma-

‘zumder (1991), e surgiram muitos documentos de otimizagdo de layout em periédicos de VLSL Os
problemas de navegaciio e montagem de robds séo discutidos no Capitulo 25. :

Os algoritmos de busca sem informagéo para resolugéo de problemas constituem um tépico cen-
tral da ciéncia de computago classica (Horowitz ¢ Sahni, 1978) e da pesquisa operacional (Dreyfus,
1969); Deo e Pang (1984) e Gallo e Pallottino (1988) apresentam pesquisas mais recentes. A busca
em extenséo foi formulada para resolver labirintos por Moore (1959). O método de programagéo di-
nfimica (Bellman e Dreyfus, 1962), que registra sistematicamente solugdes para todos os subprobie-
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mas de comprimentos crescentes, pode ser visto comouma forma de busca ém extensdo sobre grafos. .. .
O algoritmo de caminhos mais curtos de dois pontos de Dijkstra (1959) é a origem dabusca de custo
uniforme. _

Uma versdo de aprofundamento iterativo projetada para fazer uso eficiente do relégio no xadrez
foi usada primeiro por Slate e Atkin (1977) no programa de jogo de xadrez CHESS 4.5, mas a aplica-
¢éo & busca do caminho mais curto em grafos se deve a Korf (1985a}. A busca bidirecional, introduzi-
da por Pohl (1969, 1971), também pode ser muito eficiente em alguns casos.

Os ambientes parcialmente observéveis e ndo-deterministicos nio foram estudados em grande
profundidade segundo a abordagem de resolugdo de problemas. Algumas questdes sobre eficiéncia
na busca em estados de crenga foram investigadas por Genesereth e Nourbakhsh (1993). Koenige

......

Erdmann e Mason (1988) estudaram o problema de manipulagdo robStica sem sensores, utilizando |
uma forma continua de busca em estados de crenga. A busca com contingéncia foi estudada dentro
" do subcampo de planejamento. (Consulte o Capitulo 12.) Fm sua maior parte, o planejamento e a

. atuagadcom informagdes incertas foram tratados usando-se as ferramentas de probabilidade e teoria -
da decisio (veja o Capitulo 17). T

Qs livros did4ticos de Nilsson (1971, 1980) siio boas fontes gerais de informagdes sobre algorit-

mos de busca cldssicos. Um estudo completo e mais atualizado pode ser encontrado em Korf (1988).

" Documentos sobre novos algoritmos de busca — que, notavelmente, continuam a ser descobertos —
aparecem em periddicos como Artificial Intelligence.

l Exercicios ' I

3.1 Defina com suas proprias palavras os termos a seguir; estado, espago de estados, arvore de bus-
ca, né de busca, objetivo, agiio, fungho sucessor e fator de ramificagéo.

3.2 Explique por que a formulagio do problema deve seguir a formulagéo do objetivo.

3.3 Suponha que ACOES-VALIDAS(s) denote o conjunto de agdes vélidas no estado s, e que
- RESULTADO(g, 5) denote o estado que resulta da execugho de uma agéo vilida @ no estados. Defina

SUCESSOR em termos de AGOES-VALIDAS e RESULTADO, ¢ vice-versa.

3.4 Mostre que os estados do quebra-cabega de 8 pegas se dividem em dois conjuntos disjuntos,
tais que nenhum estado pertencente a um conjunto pode ser tiansformado em um estado pertencente .
a0 outro conjunto por meio de qualquer nimero de movimentos. (Sugestdo: Veja Berlekamp et al.
(1982).} Crie um procedimento que informe em que classe encontra-se um determinado estado e ex-
plique por que isso € bom no caso da geragho de estados aleatSrios. '

3.5 Considere o problema de r rainhas usando a formulago incremental “eficiente” dada na pégi-
na 68. Explique por que o tamanho do espago de estados € pelo menos I/n! e faga uma estimativa do
maior 7 para o qual a exploragfo exaustiva é possivel. (Sugestd@o: Derive um fimite inferior sobre o fa-
tor de ramificagéio, considerando o nfimero méximo de quadrados que uma rainha pode atacar em
qualquer coluna.) '

3.6 Um espago de estados finito conduz a uma 4rvore de busca finita? E no caso de um espago de
estados finito que & uma drvore? Vocé poderia ser mais preciso em definir que tipos de espagos de es-
tados sempre levam a drvores de busca finitas? (Adaptado de Bender, 1996.}

3.7 Fornega o estado inicial, o teste de objetivo, a fungfio sucessor e a fungéio de custo para
cada um dos itens a seguir, Escolha uma formulagfio que seja precisa o suficiente para ser im-
plementada.
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a. Vocg tem de colorir im mapa pland utilizando apenas quatro cores, de tal modo que nio haja
duas regies adjacentes com a mesma cor.

b. Um macaco com um metro de altura ests em uina sala em que algumas bananas estio suspen-
5as no teto, a 2,5 metros de altura. Fle gostaria de alcangar as bar}anés_._A sala contém dois en-
gradados empilhéveis, mé6veis e escaldveis, com um metro de altura cada.

¢. Vocé tem um programa que emite a mensagem de safda “registro de entrada invalido” quando
alimentado com um certo arquivo de registros de entrada. Vocé sabe que o processamento de
cada registro & independente dos outros registros e deseja descobrir qual registro & invélido,

d. Vocé tem trés jarros, com capacidade para 12 litros, 8 litros ¢ 3 litros, respectivamente, e ainda
uma torneira de 4gua. E possivel encher os jarros ou esvazid-los passando a 4gua de um para
outro ou derramando-a no chéo. Vocé precisa medir exatamente um litro,

3.8 Considere um espago de estados onde o'estado inicial € ntimero 1 e a fungfio sucessor para o

estado n retorna dois estados, com os nimeros 2n e 2n + 1.
_ & Desenbe a porgfio do espago de estados correspondente aos estados 1 a 15, _
“B. Suponha que o estado objetivo seja 11. Liste a ordem em que os nés serdio visitados no caso da
busca em extensfio, da busca em profundidade limitada com limite 3 e da busca por aprofunda-
mento iterativo,
¢. A busca bidirecional seria apropriada para esse problema? Em caso afirmativo, descreva em
detalhes como ela funcionaria. :
d. Qual é o fator de ramificagéio em cada sentido da busca bidirecional?
Aresposta para (c) sugere uma reformulagéo do problema que Ihe permitiria resolver o proble-
ma deir doestado I até um determinado estado objetivo com praticamente nenhuma busca?

3.9 O problema de missionérios e canibais em geral € enunciado como a seguir. Trés missiondrios
e trés canibais estdo em um lado de um rio, juntamente com um barco que pode conter uma ou duas
pessoas. Descubra um meio de fazer todos atravessarem o rio, sem deixar que um grupo de missiona-
rios de um lado fique em ndmero menor que o niimero de canibais nesse lado do rio. Esse problema é

famoso em IA, porque foi assunto do primeiro artigo que abordou a formulagdo de problemas a partir
de um ponto de vista analitico (Amarel, 1968), :
a. Formule o problema precisamente, fazendo apenas as distingGes necess4rias para assegurar
uma solugéo vélida. Trace um diagrama do espaco de estados completo.
b. Implemente e resolva o problema de forma 6tima, utilizando um algoritmo de busca apropria-
do. E boa idéia verificar a existéncia de estados repetidos?
¢. Por que vocg imagina que as pessoas tém dificuldades para resolver esse quebra-cabega, consi-
derando-se que o espago de estados é tio simples? - ' '

3.10 Implemente duas versdes da fungdo sucessor para o quebra-cabega de 8 pegas: uma que
gere todos os sucessores de uma vez copiando e editando a estrutura de dados do quebra-cabega
de 8 pegas, e uma que gere um Gnico novo sucessor cada vez que é chamado e funcione modifi-
cando diretamente o estado pai (desfazendo as modificagdées conforme necessério), Escreva ver-
sbes de busca em profundidade por aprofundamento iterativo que utilizem essas fungBes e com-
pare seu desempenho.

3.11 Na pégina 80, mencionamos a busca por alongamento iterativo, um andlogo iterativo da
busca de custo uniforme. A idéia é usar limites crescentes sobre o custo do caminho. Se for gerado
um né cujo custo de caminho exceder o limite atual, ele serd imediatamente descartado. Para cada
nova iteragéo, o limite € definido como o custo do caminho mais baixo de qualquer né descartado na
iteragdio anterior,
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a. Mostre que esse aigorltmo é otlmo para custos de caminhos. gerals. ez e

b. Considere uma rvore uniforme com fator de ramlﬁcagao b, profundidade de solugdo d e pas-
sos de custo unitario. Quantas iteragdes exigird o alongamento iterativo?

c. Agora, considere passos de custos obtidos no intervalo continuo [0, 1] com um custo positivo
mfnimo €. Quantas iteragdes sio exigidas no pior caso?

d. Implemente o algoritmo e aplique-o a instancias dos problemas de quebra -cabega de 8 pegas e
caixeiro-viajante, Compare o desempenho do algoritmo ao desempenho da busca de custo uni-
forme e comente seus resultados.

3.12  Prove que a busca de custo uniforme ¢ a busca em extensio com passos de custos constantes
sdo 6timas quando utilizadas com o algoritmo BUSCA-EM-GRAFO. Mostre um espago de estados
com passos de custos constantes, no qual BUSCA-EM-GRAFO usando o aprofundamento iterativo
encontra uma solugfio nfo-6tima. '
3.13 Descreva um espago de estados em que a busca por aprofundamento jterativo tem desempe-
nho muito pior que o da busca em profundidade (por exemplo, On?) versus O(n)).

3.14 Escrevaum programa que receba como entrada duas URLs de péginas da Web e encontre um
caminho de links de um até o outro. Apresente uma estratégia de busca apropriada. Abusca bidire-
cional & uma boa idéia? Um mecanismo de busca na Internet poderia ser usado para implementar
uma fungéo predecessora? _

3.15 Considere o problema de encontrar o caminho mais curto entre dois pontos em um plano que
tem obstéculos poligonais convexos, como mostra a Figura 3.22. Estaéuma idealizagfio do problema
que um robd tem de resolver para navegar em um ambiente congestionado.

a. Suponha que o espago de estados consista em todas as posigdes (x, y) do plano. Quantos esta-
dos existem? Quantos caminhos existem até o objetivo? '

b. Explique brevemente por que o caminho mais curto de um vértice de um poligono até qualquer
outro vértice na cena deve consistir em segmentos de reta que unem alguns vértices dos poligo-
nos. Agota defina um bom espago de estados. Qual é o tamanho desse espago de estados?

¢. Defina as fungbes necessérias para implementar o problema de busca, incluindo uma fungfio su-
cessor que receba um vértice como entrada e retorne o conjunto de vértices que podem ser alcan-
gados em linha reta a partir do vértice dado. (N&o se esquega dos vizinhos no mesmo poligono.)
Utilize a distAncia em linha reta como fungéo heuristica. '

d. Aplique um ou mais algoritmos deste capitulo para resolver alguns problemas neste dominio, e

comente seu desempenho.

S .

Figura 3.22 Uma cena com obsticulos poligonais.
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3.16  Podemos transformar o problema de navegago do Exetcicio 3.15 em um ambiente como
este: ) ‘

® A percepgdo serd uma lista das posigdes, relativas ao agente, dos vértices visiveis. A percepgéo
ndo inclui a posigdo do robd! O robs deve deduzir sua prdpria posicio a partir do mapa; por en-
quanto, vocé pode assumir que cada posi¢io tem uma “visiio” diferente.

® Cada agio serd um vetor que descreve um caminho em linha reta a ser seguido. Se o caminho
ndo estiver obstruido, a ago terg Sucesso; caso contrério, o robd ird parar no ponto em que seu
caminho encontrar um obst4culo. Se o agente retornar um vetor de movimentaciio zero e esti-
ver 1o objetivo (fixo e conhecido), o ambiente deve teletransportar o agente para uma posi¢do

aleatbria (que ndo seja interior a um obstdculo).

¢ Amedida de desempenho debita um ponto do agente por cada unidade de distancia percorrida
© 0 recompensa com 1.000 pontos toda vez que o objetivo & alcangado. '

a. Implemente esse ambiente e ym agente de resolugéo de problemas paraele. O agente precisara
formular um novo problema apds cada teletransporte, o que envolvers descobrir sua posigio
atual,

b. Documenteo desempenho do seu agente (fazendo o agente gerar comentérios adequados a me-.
dida que se movimenta) e informe seu desempenho depois de 100 episGdios,

€. Modifique o ambiente de forma que, durante 30% do tempo, o agente termine em um destino
néo-prétendido (escolhido ao.acaso a partir dos outros vértices vistveis, se houver; caso con-
trétio, ndo haver nenhum movimento). Esse é um modelo grosseiro dos erros de movimenta-
¢fio de um robé real, Modifique o agente de forma que, a0 ser detectado um erro desse tipo, ele
descubra onde est4 e depois elabore um plano para voltar até onde estava e prosseguir com o
plano antigo. Lembre-se de que as vezes a volta até o lugar em que ele estava também pode fa-
Ihar! Mostre um exemplo em que O agente supera com sucessc dois erros de movimentago
consecutivos e ainda assim alcanga o objetivo.

d. Agora tente dois esquemas de recuperagdo diferentes ap6s um erro: (1) dirija-se ao vértice
mais préximo na rota original; e {2) rectie uma rota até o objetivo a partir da nova posigao.
Compare o desempenho dos tras esquemas de recuperagéio. A incluséo dos custos da busca
afetaria a comparagiio?

e. Agora, suponha que existam posiges a partir das quais a visdo seja idéntica. (Por exemplo, su-
ponha que o mundo seja tima matha com obstédculos quadrados.) Que tipo de problema o
agente enfrenta agora? Quais seriam as solugéeg?

3.17 Napigina 62, dissemos que néo considerariamos os problemas com custos de caminhos ne-
gativos. Neste exercicio, vamos explorar esse tema com maior profundidade,

a. Suponha que as agBes possam ter custos negativos arbitrariamente grandes; explique por que
essa possibilidade forgaria qualquer algoritmo 6timo a explorar todo o espaco de estados.

b. Ajudaria se insistfssemos no fato de que 0s custos dos passos devem ser maiores ou iguais a al-
guma constante negativa c? Considere &rvores e grafos,

¢. Suponha que exista um conjunto de operadotes formando um ciclo, de modo que cada-execu--
¢fio do conjunto em alguma ordem néo fesulte em mudanga liquida no estado. Se todos esses
operadores tiverem custo negativo, qual serd a implicagio desse fato sobre o comportamento
Stimo de um agente em tal ambiente? ‘ _

d. E posstvel imaginar facilmente operadores com alto custo negativo, até mesmo em dominios
como a localizaggio de rotas, Por exemplo, algumas extensdes da estrada poderiam ter belas pai-
sagens que superem de longe os custos normais em termos de tempo e combustivel. Explique,
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= ~em termos precisos, dentro do contexto de busca de espagos de estados, por que 0s seres hu- -
manos nio dirigem indefinidamente em ciclos em belos cendrios, e explique como definir o es-
pago de estados e 0s operadores para localizagdo de rotas, de forma que agentes artificiais tam-
bém possam evitar ciclos repetitivos. -
. Vocé poderia imaginar um dominio real em que os custos dos passos sejam de tal ordem que
provoquem a entrada em ciclos repetitivos?

3.18 Considere o mundo de aspirador de p6 sem sensores e de duas posigdes sob a Lei de Murphy.

. Trace o espago de estados de crenga acessiveis a partir do estado de crenga inicial {1, 2, 3, 4, 5, 6,7,
8) e explique por que o problema é insoltivel. Mostre também que, se o mundo for completamente ob-
servavel, existird uma seqiiéncia de solugfio para cada estado inicial possivel.

3.19 Considere o problema_ do mundo de aspirador de p6 definido na Figura 2.2,

a. Qual dos algoritmos definidos neste capitulo seria apropriado para esse problema? O algorit-
mo deve verificar estados repetidos?

b. Aplique o algoritmo escolhido para calcular uma seqiiéneia Stima de agdes para um mundo 3 x
3 cujo estado inicial tem sujeira nos trés quadrados superiores e o agente est no centro.

c. Construa um agente de busca para o mundo de aspirador de p6 e avalie seu desempenho em
‘um conjunto de mundos 3 x 3 com probabilidade de sujeira igual a 0,2 em cada quadrado.
Inclua o custo de busca, bem como o custo de caminho na medida de desempenho, utilizando
uma taxa de ponderagfo razodvel.

d. Compare seu melhor agente de busca com um agente reativo aleatdrio simples que aspira se hd
sujeira e se move aleatoriamente em caso contrério.

e. Considere o que aconteceria se 0 mundo fosse ampliado para iz x n. Como o desempenho do
agenté de busca e do agente reativo variar4 com #?







