. o 4

Busca com informacao
e exploracao

-

Em que vemos como as informacgées sobre o espaco
de estados podem evitar que os algoritmos se percam

na escuriddao

O Capftulo 3 mostrou que estratégias de busca sem informagdes podem encontrar solugdes para
problemas gerando sistematicamente novos estados e testando-os por comparagio com o objetivo,
Infelizmente, essas estratégias sdo ineficientes demais na maioria dos casos. Este capitulo mostra
como uma estratégia de busca com informagso — que utiliza o conhecimento especifico do proble-
ma — pode encontrar solugGes de modo mais eficiente. A Segdio 4.1 descreve versdes com informa-
'gﬁo dos algoritmos do Capitulo 3, e a Segho 4.2 explica como podem ser obtidas as informagoes es-
pecificas necessdrias ao problema, As Segbes 4.3 e 4.4 estudam algoritmos que executam unica-
mente a busca local no espago de estados, avaliando e modificando um ou mais estados cotrentes,
em vez de explorar de forma sistemdtica caminhos a partir de um estado inicial. Esses algoritmos
s@o apropriados para problemas nos quais o custo do caminho & irrelevante, e tudo o que importa é
o préprio estado solugfio. A famflia de algoritmos de busca local inclui métodos inspirados pela fisi-
ca estatistica (témpera simulada) e pelabiologia evolucionéria (algoritmos genéticos). Finalmen-
te, a Sego 4.5 investiga a busca on-line, em que o0 agente se defronta com um espaco de estados
completamente desconhecido.

| 4.1 Estratégias de busca com informacéo sheuristicaz I

“BUSCAtoM  Esta secfio mostra como uma estratégia de busca com informagio ~ uma estratégia que utiliza o co-
 INFORMAGAD nhecimento especifico do problema, além da definigio do préprio problema — pode encontrar solu-
: ¢Oes de forma mais eficiente que uma estratégia sem informagfio,




.- Busca com informagio e exploragio 95

BUSCA PELA
MELHOR
ESCOLHA

{BEST-FIRST)

FUNGAO DE
AVALIACAC

FUNGAG
HEWRISTICA

A abordagem geral que examinaremos ¢ chemada busca pela melhor escolba. A busca pela me-
lhor escotha é uma especializagio do algoritmo geral BUSCA-EM-ARVORE ou BUSCA-EM-
GRAFO, no qual um nd & selecionado para expansao com base em uma fungfio de avaliagfio f(n).
Tradicionalmente, o né com a avaliagio mais baixn & selecionado para expansgo, porque a avaliagio
mede a distAncia até o objetivo, A busca petamethorescolhd pode ser implementada dentro de nossa
estrutura geral de busca por meio de uma fila de prioridades, uma estrutura de dados que manteré a
borda em ordem ascendente de valores de f.

O nome “busca pela melhor escolha” é consagrado, mas inexato. Afinal, se pudéssemos realmente
expandir o melhor né primeiro, isso nio seria de modo algum uma busca; seria uma marcha direta
pata o objetivo, Tudo o que podemos fazer é escolher o n6 que parece ser o melhor de acordo com a
fungdo de avaliagio. Se a fungio de avaliagfo for exatamente precisa, esse serd de fato o melhor né;
na realidade, a fungfo de avaliago as vezes serd inacurada e poderd levar a busca a se perder. Néo
obstante, continuaremos a utilizar o nome “busca pela melhor escolha”, porque “busca pelo aparen-
temente melhor “ é um nome um tanto complicado. '

Existe ufha famflia inteira de algoritmos BUSCA-PELA-MELHOR-ESCOLHA com fungGes de ava-
liagfio diferentes.! Um componente fundamental desses algoritmos € uma fungio heuristica, denotada
por h{n): '

k(1) = custo estimado do caminho mais econdmico do né n até um né objetivo

Por exemplo, na Roménia, poderfamos estimar o custo do caminho mais econdmico desde Arad
até Bucareste pela distdncia em linha reta de Arad a Bucareste. '

As fung@es heuristicas s&o a forma mais comum de aplicar conhecimento adicional do problema
ao algoritmo de busca. Estudaremos as heurfsticas com maior profundidade na Segéio 4.2. Por en-
quanto, vamos considera-las fungdes arbitrérias especificas do problema, com uma restricio: sen é
um nd objetivo, entdo /() =0. O restante desta segéo focaliza duas maneiras de usar informagoes
heuristicas para orientar a busca.

Busca gulosa peta melhor escolha

BUSCA 6UL0sA A busca gulosa pela melhor escolha® tenta expandir o né mais préximo 2 meta, na suposigo de que

PELA MELHOR
ESCOLHA

DISTANCIA EM:
LINHA RETA .

isso provavelmente levard a uma solugdo répida. Desse modo, ela avalia nds usando apenas a fungio
heuristica: f{n) = h(n).

Vamos ver como isso funciona no caso de problemas de localizagéio de rotas na Roménia, usando a
heuristica de distincia em linha reta, que chamaremos hp; . Se o objetivo € Bucareste, precisare-
mos conhecer as distAncias em linha reta até Bucareste, mostradas na Figura 4.1. Por exemplo, hpr
(In(Arad)) = 366. Note que os valores de ki  ndo podem 'set calculados a partir da propria descri-
¢do do problema. Além disso, & necessdria uma cetta experiéncia para saber que fipy p ¢sté relaciona-
da com distAncias rodoviarias reais e que, portanto, é uma heurfstica Gtil.

" A Figura 4.2 mostra o progresso de uma busca gulosa pela melhor escolha usando hpy i para en-
contrar um caminho de Arad até Bucareste. O primeiro né a ser expandidoa partir de Arad seré Sibiu,
porque estd mais préximo de Bucareste que Zerind ou Timisoara, O préximo nd a set expandido serd
Fagaras, porque é o mais préximo. Por sua vez, Fagaras gera Bucareste, que € o objetivo. Para esse
problema especifico, a busca gulosa pela melhor escolha usando ky; g encontra uma solugdo sem ex-

1. O Exercicio 4.3 lhe pede para mostrar que essa familia inclui vérios algoritmos sem informagao familiares.
2. Uma fungio heurfstica () toma um n6 como entrada, mas depende apenas do estado nesse nd.
3. Nossa primeira edigéo chamava essa busca de busca gulosa; outros autores a chamavam busca pela melhor es-
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pandir nenhum né que néo esteja no caminho da solugdo; conseqiientemente, seu custo de busca &
minimo. Porém, ela ndo € tima: o caminho até Bucareste passando por Sibiu e Fagaras é 32 quils-
metros mais longo que o caminho por Rimnicu Vilcea e Pitesti, Isso mostra por que o algoritmo &
chamado “guloso” — em cada passo, ele tenta chegar o mais perto possivel do objetivo.

Arad 366 Mehadia 241

Bucareste 0 Neamt 234
Craiova ' 160 Oradea 380
Dobreta 242 Pitesti 100
Eforie 161 . Rimnicu Vilcea 193
Fagaras 176 Siblu 253
Giurgiu 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Wziceni- - . 80
Iasi 226 Vaslui 199
Lugo 244 Zerind 374
Figura 4.1 Valores de hp, - distancias em linha reta até Bucareste.
_ ' _ {a) O estado inicial ¢ Aract
' 366

(b} Depols da expanséo de Arad

Timlscara

329 374

n
433
w

{c) Depols da expansiio de Siblu

i VII‘
i
il

B

Timisoara

329 ar4

Do g

365 176 380 193

(d) Depols da expansio de Fagarag

Timlsoara

329 374

Rimnicu Vilcea

193

> Bucareste
0

i 233

Figura 4.2 Fases de uma busca gulosa pela melhor escolha para Bucareste, usando-se a heuristica de distancia em linha rata hp e Os
nés sdo identificades por seus valores de #. : :
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BUSCA A*

HEURISTICA
ADMISSIVEL

Minimizar k(1) é uma agio suscetivel a falsos inicios. Considere o problema de ir de [asi até Faga-
ras. A heurfstica sugere que Neamt seja expandido primeiro, porque estd mais préximo de Fagaras,
mas ele 8 um beco sem safda. A solugfio é ir primeiro para Vaslui — uma etapa que na realidade € mais
distante do objetivo de acordo com a heuristica — e depois continuar até Urziceni, Bucareste e Faga-
ras. Entfio, nesse caso, a heurfstica provoca a expansio de nés desnecessérios. Além disso, se néo ti-
vermos o cuidado de detectar estados repetidos, a solugio nunca serd encontrada — a busca oscilard
entre Neamt e Iasi.

A busca gulosa pela melhor escolha é semelhante a busca em profundidade, pelo fato de preferir
seguir um Ginico caminho até o objetivo, mas voltard ao encontrar um beco sem saida. Ela tem os mes-
mos defeitos da busca em profundidade — ndo é Gtima ¢ é incompleta (poerque pode entrar em um ca-
minho infinito e nunca retornar para experimentar outras possibilidades). A complexidade de tempo
e espago do pior caso é O(b™), onde m é a profundidade méxima do espago de busca. Porém, com
uma boa fungiio heurfstica, a complexidade pode ter uma redugfio substancial, A proporgéo da redu-

¢fio depende do problema especifico e da qualidade da heurfstica.
. o

Busca A*: minimizando o custo total estimado da solugéo

A forma mais amplamente conhecida da busca pela melhor escolha é chamadé busca A®, Ela avalia
nés combinando g(x), o custo para alcangar cada n6, e h(n), o custo para ir do né até o objetivo:

fln) = g{n) + h(n)

Tendo em vista que g(n) fornece o custo de caminho desde o né inicial-até o né n, e que h(n) €0
custo estimado do caminho de custo mais baixe desde » até o objetivo, temos:

f(n) = custo estimado da solugdo de custo mais baixo passando por 1

Desse modo, se estivermos tentando encontrar a solugéo de custo mais baixo, uma opgéo razodvel
serd experimentar primeiro o né com o menor valor de g(n} + k(n). Na verdade, essa estratégia é
mais que apenas razodvel: desde que a fung@o heuristica /() satisfaga a certas condigBes, a busca A*
serd ao mesmo tempo completa e Gtima.

A andlise do cardter 6timo de A* é direta se for usada com BUSCA-EM-ARVORE. Nesse caso, A*
seré 6tima se #1{n) for uma heuristica admissivel — isto é, desde que h{n) nunca superestime o custo
para alcangar o objetivo. Heurfsticas admissiveis sdo otimistas por natureza, pois imaginam que o
custo da resolugéio do problema seja menor do que ele é na realidade. Tendo em vistaque g(n) é
0 custo exato para se alcangar 1, temos como conseqiiéncia imediata que f(2) nunca ird superestimar
o custo verdadeiro de uma solugéio passando por n. L

Um exemplo 6bvio de heuristica admissivel  a distancia emlinha reta i LR que usamos para che-
gar a Bucareste. A distdncia em linha reta € admissfvel porque o caminho mais curto entre dois pontos

~ quaisquer & uma linha reta, e assim a linha reta néio pode ser uma superestimativa. Na Figura 4.3,

mostramos o progresso de uma busca de érvore A* para Bucareste. Os valores de g séo calculados a
partir dos custos dos passos da Figura 3.2, e os valores de hip; i séo dados na Figura 4.1, Em particu-

lar, note que Bucareste aparece primeiro na borda do passo (e), mas ndo esta selecionada para expan-

séio, porque seu custo de f (450) & mais alto que o de Pitesti (417). Outra forma de dizer isso € afir-
mat que talvez haja uma solugdo passando por Pitesti, cujo custo € apenas 417, e assim o algoritmo
ndo admitird uma solugéo que custe 450. Desse exemplo, podemos extrair uma prova geral de que A*
usando BUSCA-EM-ARVORE ¢ 6tima se h(n) é admissivel. Suponha que um né objetivo ndo-6timo
G, aparega na borda, e seja C* o custo da solugdo 6tima. Entdo, como G, néo é 6timo e 2(G5) = 0
{verdadeiro para qualquer né objetivo), sabemos que: :
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i

i

i (_Gz)_ =g(Gy) + 4Gy = G(G,) > C*.

Agora, considere um né de borda 2 que est4 em um caminho de solugdo 6timo — por exemplo, Pi-
testi no parégrafo anterior. (Sempre deve haver tal né se existe uma solugéio.) Se 4 (1) ndo superesti-
mar o custo de completar o caminho de soluggio, entfio sabemos que:

fr) = g(n) + h(n) <C*.

e

s

ey
= z

oot ory

R

(a) O estado inlclal b had >

956= 0+ 356

{b) Depols da expanséo de Arad

893=140 + 253 4475 118 +320 449 = 75 4+ 574

(é) Depois da expanséo de Sibiu

447 =118 +329 443=75+ 374

648280+ 366 41622394176 671 <201+ 380 413=220+ 193

(d) Depois da expanséo de Rimnleu Vilcea

447= 118+ 329 449=75+ 374
646=280+366 415=208+176 6712201 +380

526=066+160 417=317+100 5592300+ 253

(e} Depols da expanséo de Fagafas

~

H9=75+ 874

5M=338+263 450=45040 §26=366+160 417=817+100 55323004253

{) Depols da expanséic de Pltesti

'447:?18f329 49=T5+ 374

646=280+ 308 671=201 + 380

501%338+253 450=45040

HB=d18+0 61524554160 60T=41d + 133

Figura 4.3 Estigios em uma busca A* por Bucareste, Os nés estio rotulados F=g+h. Os valores de f sdo distincias em linha reta
para Bucareste tiradas da Figura 4.1,
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CONSISTENCIA

MONOTONICH
DADE

DESIGUALDABE
DE TRIANGHLOS

CONTORNOS

Agora, mostramos que f(n) < C* < f(G,), e assim G, néo serd expéndido e A* deve retornar uma
solugdo Gtima.

Se usarmos o algoritmo BUSCA-EM-GRAFQ da Figura 3.19 em vez de BUSCA-EM -ARVORE,
essa prova serd derrubada. Soluges ndo-6timas podem ser retornadas, porque BUSCA-EM-
GRAFO pode descartar o caminho 6timo para um estado repetido, se ele niio for o primeiro caminho
gerado. (Veja o Exercicio 4.4.) Existem duas maneiras de corrigir esse problema. A primeira solugio
é estender BUSCA-EM-GRAFO de tal forma que ele descarte o mais dispendioso entre dois cami-
nhos quaisquer descobertos para 0 mesmo né. (Veja a discussio na Segfio 3.5.) A anotago extra €
confusa, mas garante o carter 6timo. A segunda solugdo § assegurar que o caminho Gtimo para qual-
quer estado repetido € sempre o primeiro a ser seguido —como ocorre no caso da busca de custo uni-
forme. Essa propriedade serd valida se impusermos um requisito extra sobre i1}, ou seja, © requisito
de consisténcia (também chamada monotonicidade}. Uma heuristica k() é consistente se, para
todo né n e todo sucessor ' de n gerado pdr qualquer agdo a, o custo estimado de alcangar o objetivo
a partir de » ndo é maior que o custo do passo de se chegar an' somado ao custo estimado de alcancar
o objetivoea partir de n":

hin) Sc(m, a, n') + hn').

Essa é uma forma da desigualdade de trifingulos geral, que estipula que cada lado de um tridngulo
néio pode ser maior que a soma dos outros dois lados. Aqui, o trifingulo é formado por 1, ' € pelo ob-
jetivo mais préximo a n. K bem facil mostrar (Exercicio 4.7) que toda heuristica consistente também é
admissivel. A conseqiiéncia mais importante da consisténcia &: A* usando BUSCA-EM-GRAFO ¢
btima se h{n) € consistente.

Embora a consisténcia seja um requisito mais rigido que a admissibilidade, & necessério muito tra-
balho para preparar heuristicas admissiveis, mas nio consistentes. Todas as heuristicas admissiveis
que discutimos neste capftulo também sfio consistentes. Por exemplo, considere 2p; 5. Sabemos que
a desigualdade de tridngulo geral é satisfeita quando cada lado é medido pela distAncia em linha reta,
¢ que a distincia em linha reta entre n e n’ nfio é maior que c(n, 4, n"). Conseqiientemente, iy p 6 uma
heuristica consistente.

Outra conseqiiéncia importante da consisténcia é: se h{(n) € consistente, entdo os valores de f(n)
ao longo de qualquer caminho sdo ndo-decrescentes. A prova decorre diretamente da definigdo de
consisténcia. Suponha que n' sejaum sucessor den;entdog(n’) =g(n) +c(n,a,n’) paraalguma, e
temos:

fi) = gy + b’} = g(n) + c(n, @, ') + hin) 2g(n) + h(n) = fln).

Segue-se que a seqiiéncia de nés expandidos por A* usando BUSCA-EM-GRAFQ estd em or-
dem ndo-decrescente de f(r). Conseqiientemente, o primeiro né objetivo selecionado para expan-
sio tem de ser uma solugo 6tima, pois todos os nés posteriores serdo pelo menos tdo dispendiosos
quanto ele,

O fato de os custos de f serem ndo-decrescentes ao longo de qualquer caminho também significa
que podemos desenhar contornos no espago de estados, semelhantes aos contornos de um mapa to-
pogréfico. A Figura 4.4 mostra um exemplo. No interior de um contorno identificado por 400, todos
os nds tém f{n) menor ou igual a 400 e assim por diante, Portanto, considerando que A* expande o nd
de borda que tem o menor custo de f, podemos verificar que uma busca A* diverge a partir do n6 ini-
cial, acrescentando nds em faixas concéntricas de custo de f crescente.
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PODA

VFIMAMENTE

EFICIENTE

Flgura 4.4 Mapa da Roménia, mostrando contornos em f=380, f=400 ¢ f= 420, tendo Arad como estado inicial. Nés
ne interior de um contorno dado tém custos de £ menores ou fguais a¢ valor de contorno.

No caso da busca de custo uniforme (busca A* usando h(n) = 0), as faixas serfio “circulares” em
torno do estado inicial. Com heurfsticas mais precisas, as faixas se alongardo em diregio ao estado
objetivo e se tornardo mais estreitamente concentradas em torno do caminho 6timo. Se C* for o custo
do caminho da solu¢do 6tima, podemos dizer que; |

® A* expande todos os nés com fln) < C¥,

® A*poderia entfo expandir alguns nés.diretamente no “contotno objetivo” (onde fin) = C*) an-
tes de selecionar um né objetivo,

Intuitivamente, € 6bvio gue a primeira solugfio encontrada deve set uma solugdo Gtima, porque
nds objetivo em todos os contornos subseqtientes terdo custo de £ mais alto, e portanto custo de g
mais alto (porque todos os nés objetivo tém k (n) = 0}. Intuitivamente, também & bvio que a busca
A* & completa. A medida que acrescentamos faixas de f crescentes, eventualmente teremos de alcan-
car uma faixa em que £ é igual ao custo do caminho até um estado objetivo.4 :

Note que A* néio expande nenhum né com flr) > C*—por exemplo, Timisoara ndo & expandido na
Figura 4.3, embora seja filho da raiz. Dizemos que a subdrvore abaixo de Timisoara foi podada;
como hpy p é admissivel, o algoritmo pode ignorar com seguranga essa subérvore, embora ainda ga-
ranta o cardter 6timo. O conceito de poda — deixar de considerar certas possibilidades sem ter de exa-
miné-las — é importante para muitas 4reas da IA. _ ' :

Uma observagfio final € que, entre algoritmos 6timos desse tipo - algoritmos que estendem os ca-
miinhos de busca a partir da raiz —, A* é otimamente eficiente para qualquer fungéo heurfstica dada.
Isto &, nenhum outro algoritmo étimo tem a garantia de expandir um nfimero de nds menor que A*
(exceto talvez pelo rompimento de ligagGes entre nés com f() = C*). Isso ocorre porque qualquer
algotitmo que ndo expande todos os nés com fln) < C* corre o risco de omitir a solugéo Stima.

O fato de a busca A* ser completa, 6tima e otimamente eficiente entre todos esses algoritmos é
bastante interessante. Infelizmente, isso néo significa que A* seja a resposta para todas as nossas
necessidades de busca. Na verdade, para a maioria dos problemas, o ntimero de nés dentro do es-
pago de busca do contorno de meta ainda é exponencial em relagdo ao comprimento da solugéo.

4. A completeza exige que 56 exista um nfimero finito de nés com custo menor ot igual a C*, uma condighio verda-
deira se todos s custos de passos excederem algum & finito e se b for finito.
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BUSCA
RECURSIVA
PELO MELHOR

Embora a prova do resultado esteja além do escopo deste livro, demonstrou-se que o crescimento
exponencial ocotreré, amenos que o erro na fungéo heurfstica néo cresga com maior rapidez que
o logaritmo do custo de caminho real. Em notagfio matemética, a condigio para crescimento su-
bexponencial é:

h(n) — h*(m) | < O(log h*(n)),

onde h*(n} ¢ o custo verdadeiro para ir de n até o objetivo. Para quase todas as heurfsticas em uso na -
prética, o erro € pelo menos proporcional ao custo do caminho, e o crescimento exponencial resul-
tante nio final ir4 sobrecarregar qualquer computador, Por essa razdo, com freqiiéncia é impraticavel
insistir em descobrir uma solugfio 6tima, E possivel usar variantes de A* que encontrem rapidamente
soluges nfo-Gtimas ou, As vezes, projetar heuristicas mais precisas, embora ndo estritamente admis-
siveis. Em todo caso, 0 uso de uma boa heuristica ainda proporciona enorme economia em compara-
¢fio com ouso de uma busca sem mformagao Na Segéo 4.2, examinaremos a questfio de projetar
boas hetiristicas.

Entretanto, o tempo de computagfo ndo € a principal desvantagem de A*. Pelo fato de manter todos
o0s nés gerados na memorla (como fazem todos os algotitmos BUSCA-EM- GRAFO), em geral A* es-
gota o espago bem antes dé esgotar o tempo. Por essa razdo, A* néo & prético para muitos problemas de
grande escala. Algoritmos-desenvolvidos recentemente superaram o probiema do espago sem. sacrificar
o carfter 6timo ou a completeza, a um custo pequend no tempo de execugio. Esses algotitmos serdo
discutidos em seguida.

Busca heuristica limitada pela meméria

O caminho mais simples para reduzir requisitos de mem©ria de A* & adaptar a idéia de aprofunda-
mento iterativo ao contexto de busca heuristica, resultando no algoritmo A* de aprofundamento
iterativo (AIA*).* A principal diferenga entre AIA* e 0 aprofundamento iterativo-padrio é que o cor-
te usado & o custo de f (g + &) em vez da profundidade; a cada iteragdo, o valor de corte & o menor
custo de fde qualquer n6 que tenha excedido o corte na iteragfo anterior. AIA* é prético para niui-
tos problemas com cuisto de passo unitdrio e evita a sobrecarga substancial associada A manutengio
de uma fila ordenada de nés. Infelizmente, ele apresenta as mesmas dlficuldades comos custos de
valor-real que enconttamos na versio iterativa da busca de custo uniforme descrita no Exercicio
3.11. Esta se¢fio examinard brevemente dois algoritmos mais recentes limitados pela meméria,
chamados BRPM e LMA*, ’ :

Abusca recursiva pelo methor (BRPM) é um algoritmo recursivo simples que tenta imitar a ope-
ragéo da busca pela melhor escolha-padréio, mas utiliza apenas espago linear, O algoritmo é mostra-
dona Figura 4.5, Sua estrutura & semethante & de uma busca recursiva em profundidade; porém, em

vez de continuar a descer indefinidamente pelo caminho atual, ela controla o valor de f do melhor ca-

minho alternativo disponivel a partir de qualquer ancestral do né atual. Se o nd atual exceder esse li-
mite, a recurséo retornaid ao caminho alternativo. A medida que a recurséo se desenrola, BRPM re-
poe o valor de f de cada né ac longo do caminho com o melhor valor de f de seus filhos. Desse modo,
BRPM guarda na meméria o valor de f da melhor folha na sub4rvore esquecida e pode portanto deci-
dir se vale a pena voltar a expandir a subdrvore em algum momento postenor A Figura 4.6 mostra
como BRPM alcanga Bucareste.

*Noia do revisor técnico: IDA* — iterative-deepening A*.
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Lia*
EMSA*

fungio BUSCA-RECURSIVA*PELO-MELHOR(probIema) rétor_na uma solugdo ou fatha
BRPM(problema, CRIAR—NO(ESTADO—INICIAL[problema}}, 0)

funcéio BRPM(problema, né, f_limite) retorna uma solugdo ou falha e um novo limite de custo de f
se TESTAR-OBJETIVO[pmbIema](estado) entdo retornar ng
sucessores <~ EXPANDIR(n6, problema)
§e sucessores esta vazio entdo retornar falho, oo
para cada s em sucessores faca

fis] & max(g(s} + h(s), fns})
repita .
melhor « o nd de mais baixo valor de Jfem sucessores
se flmelhor] = f _timite entda retornar Jatha, fimelhor]
alternativo « o sequndo mais baixo valor de S entre sucessores
resuftado, fimelhor] « BRPM(problema, melthor, win(f_timite, alternativa))
se resuttado = folha entdo retornar resultado

Figura 4.5 0 algoritmo para busca recursiva pelo melhor,

b .

BRPM € um pouco mais eficiente que AIA*, mas ainda sofre de excessiva geragéio repetida de
nés. No exemplo da Figura 4.6, primeiro BRPM segue o caminho via Rimnicu Vilcea, depois
“muda de idéia” e tenta Fagaras, e entfio volta a mudar de idéia. Essas mudangas de idéia ocorrem
porque, toda vez que o melhor caminho atual é estendido, ha uma boa chance de que seu valor de f
aumente — / em geral é menos otimista para nés mais préximos 3 meta, Quando isso acontece, em
particular em grandes espagos de busca, o segundo melhor caminho pode se tornar o melhor camy-
nho, e assim a busca tem de regressar para segui-lo. Cada mudanga de idéia corresponde a uma ite-
ragéo de AIA%, e pode exigir muitas reexpansdes de nés esquecidos, a fim de recriar o melhor cami-
nho e estendé-lo a mais um né. ‘

Como A*, BRPM é um algoritmo 6timo se a fungio heuristica 7 (n) é admissivel. Sua complexida-
de de espago é O(bd), mas sua complexidade de tempo é bastante dificil de caracterizar: ela depende
tanto da exatidéo da fungfio heurfstica quanto da freqiiéncia com que o melhor caminho muda a me-
dida que os nés sdo expandidos. Tanto AIA* quanto BRPM estio sujeitos a0 aumento potencialmente
exponencial de complexidade associado 2 busca em grafos (veja a Segfio 3.5), porque nio podem ve-
rificar a presenga de estados répetidos além dos que estéo no caminho atual. Desse modo, talvez eles
tenham de explotar o mesmo estado muitas vezes,

AIA* e BRPM sofrem por utilizar muito pouca meméria. Entre iteragGes, AIA* retém apenas um
tinico niimero: o limite de custo de fatual. BRPM retém mais informagbes na meméria, mas s6 utiliza
a quantidade de meméria correspondente a O(bd): mesmo que houvesse mais meméria disponivel,
BRPM nio teria como utiliz4-la. .

Portanto, parece sensato usar toda a meméria disponivel. Dois algoritmos que fazem isso sdo
LMA* (A*limitado pela meméria) e LMSA* (LMA* simplificado). Descreveremos o LMSA*, que é—
digamos — mais simples. O LMSA* prossegue exatamente como A*, expandindo a methor folha até
completar a meméria. Nesse ponto, ele ndo poders adicionar um novo né A drvore de busca sem des-
cartar um né antigo, O LMSA* sempre descarta o pior n6 de folha — o n6 com o mais alto valor de f.
Como BRPM, LMSA* copia entfio o valor do né esquecido em sey pai. Desse modo, o ancestral de
unid subdrvore esquiecida conhece a qualidade do melhor caminho nessa subérvore. Com essas infor-
magBes, 0 LMSA* s6 regenera a subfirvore quando todos 0s ouitros caminkos se mostram piores queo -
caminho esquecido. Outro modo de dizer isso é afirmar que, se todos os descendentes de umnénfo-
rem esquecidos, ndo saberemos que caminho seguir a partir de r, mas ainda teremos uma idéia do
quanto vale a pena ir para qualquer lugar a partir de n,
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(a) Depois da expanséio de Arad, Sibiu
€ Rimnicu Vilcea 366

(b) Depols da volta a Sibiu e
da expanséo de Fagaras

448

{c) Depols de alternar para Rimnicu Vilcea
e ta expansao de Pltesti

- 418 615 607

'Figura 4.6 Fases em uma busca de BRPM para descobrir a rota mais curta até Bucareste, 0 vator do limite de fpara cada chamada re-
cursiva & mostrado sobre cada né atual. (a) 0 caminho via Rimnicu Vilcea & sequido até a melhor folha atual (Pitesti) ter um valor
pior que o mether caminho alternativo (Fagaras). {b) A recursfo retorna e o valor da melhor folha da subarvore esquecida (417) & co-
piado em Rimnicu Vilcea; em sequida, Fagaras & expandido, revelando um valor de folha melhor, 450. (¢} A recursio retorna e o me-
thor valor de fotha da subarvore esquecida (450) é copiado em Fagaras; depois, Rimnicu Vilcea & expandido. Dessa vez, como o melhor
caminho alternativo (passando por Timisoara) custa pelo menos 447, a expansdo continua até Bucareste. -

O algoritmo completo € muito complicado para ser reproduzir aqui,? mas existe uma sutileza que
vale a pena mencionar. Dissemos que o LMSA?* expande a melhor folha e elimina a pior folha. E se fo-
dos os nés de folhas tiverem o mesmo valor de f?7 O aigoritmo poderia entdo selecionar o mesmo né
para eliminagfo e expanséo. O LMSA* resolve esse problema expandindo a melhor folha mais niova e
eliminando a pior folha mais antiga. Essas duas folhas s6 poderdo representar-o mesmo né se houver
apenas uma folha; ness¢ caso, a drvore de busca atual deve ser um caminho tinico desde a raiz até a fo-
tha que preenche toda a meméria. Se a folha nio for um nd objetivo, mesmo gue ela esteja em um ca-
minho de solugdo dtima, essa solugio nfo serd alcangével com a memdria disponivel. Assim, o né po-
derd ser descartado exatamente como se néo tivesse nenhum sucessor,

O LMSA* serd completo se existir qualquer solugéo alcangével —isto &, se d, a profundidade doné
objetivo mais raso, for menor que o tamanho da meméria (expresso em niimero de nés). Ele serd &ti-

5. Um esbogo rudimentar foi apresentado na primeira edigao deste livro.

INF O
BIBLIOT R
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THRASHiNG

ESPACO DE
META-ESTADOS

ESPAGO DE
ESTADOS DE
NIVEL 0BJETD

" META-
' APRENDIZAGEM

- M0 se qualquer solugéo 6tima for alcangvel ;caso-contrério; ele ré;qrnaré a methor Solugéoalcangé-
vel. Em termos préticos, o LMSA* poderia bem ser o melhor algoritmo de uso. geral para encontrar

No entanto, em problemas muito dificeis, com freqiiéncia o LMSA* serf forgado a alternar conti-
huamente entre um conjunto de caminhos de.solugﬁefs candidatag, do qual apenas iim pequeno sub-

-

problemas que seriam praticamente solGveis por A* com i.lm_a_rlﬁ‘em_é-rié ilimjtada tornam-se intrative-
is para 0 LMSA*, Quer dizer, limitagoes de memdria podem tornar urm probiletia intratdvel do ponto
de vista do tempo de computagdo. Embora ngo exista nenhiima teoria para explicar felagéo inversa-
mente proporcional entre tempo e meméris, este parece ser uin problemtia inevitavel. A tnica saida &

abandonar o requisito de otimizag#o.

& -

espago de meta-estados. Cada estado em uiy espag¢o de meta.-les'ta,c_idé capturs o'estado interno (com-
putacional) de um programa que estd fazendo bt‘:scé‘ em tiny espago 'de.e'_sta'dos? de nivel objeto como
a Roménia, Por exemplo, o estado interno do'algoritmo A* consiste na vore dé busca atual. Cada
agiono espago de méta.-estados € um passo de co‘niput'agéo‘ quealtera o €stado interno; por exemplo,
cada passo de-cém'putagﬁo em A¥ expahc_le um n;’ide'folha_ e adiciona seus sucessores & drvore. Degse
* modo, a Figura 4.3, que mostra uma scqﬁéncia de drvores de buscé_caday"éz niaiores, pode ser vista
como a represetitagao de utn caminho no espago de n_ieté-éstadoS, onde cada estado no caminho é
uma drvore de busca de nivel deobjeto. - L
- Agora, o caminho.na Figyra 4.3 tom cinco passos, incluindo-um passo — A8 expanséo de Fagaras —

Que ndo € éspecialmente Gtil. Para problemas mais diffceis, haverd muitos desses passos equivocados,

critas no. Capitalo 21, O obfetivo da aprendizagem & minimizar o custo fotal da resoli¢io de probie-

 mas, equilibrando o gasto computacional e o custo do caminho,

4.2 Funcdes heuristicas -
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DISTANCIA
» MANHATTAN

FATOR DE
RAMIFICACAD
EFETIVA

i

Estado inicial Estado objetivo

' Figura 4.7 Uma instancia tipica do quebra-cabeca de 8 pecas. A soluclo tem 26 passos.

profundidade 22 examinaria cerca de 322 ~ 3,1 x 1010 estados. Controlando os estados repetidos,

poderiamos reduzir esse valor aproximadamente 170.000 vezes, porque existem apenas 9!/2 =
181.440 estados distintos acessiveis. (Veja o Exercicio 3.4.) Esse & um niimero gerencidvel, mas o
niimero correspondente para o quebra-cabega de 15 pegas é proximo de 1013, e assim & necessétio
encontrdr uma boa fungdo heurfstica. Se quisermos descobrir as solugbes mais curtas usando A%,
precisaremos de uma fungéo heuristica que nunca superestime o ntimero de passos até o objetivo.
Existe uma longa histdria de tais heuristicas para o quebra-cabega de 15 pegas; aqui estdo duas candi-
datas comumente utilizadas:

e h, = O ntimero de blocos em posicdes erradas. Para a Figura 4.7, todos os oito blocos estéo
fora de posigéo, e assim o estado inicial teria by = 8. € uma heurfstica admissivel, porque &
claro que qualquer bloco que esteja fora do lugar deve ser movido pelo menos uma-vez.

® h, = Asoma das distdncias dos blocos de suas posigGes objetivo, Como os blocos ndo podem se
mover em diagonal, a distAncia que levaremos em conta € a soma das distdncias horizontal e
vertical. As vezes, essa soma é chamada distdncia de quadras urbanas ou distincia Manhat-
tan. f, também é admissivel, porque o resultado de qualquer movimento é deslocar um bloco
para uma posigo mais préxima do objetivo. Os blocos de 1 a 8 no estado inicial fornecem uma
disténcia Manhattan igual a: - '

hy=3+1+2+2+2+3+3+2=18

Como setia de esperar, nenhum desses valores superestima o custo da solugéio verdadeira, que € 26.

0 efeito da exatiddo da heuristica sobre o desempenho

Urna maneira de caracterizar a qualidade de uma heuristica é o fator de ramificagfo efetiva, 5*. Seo
némero total de nés gerados por A* para um determinado problema é N, e se a profundidade da solu-
¢io é d, entdio b* € o fator de ramificagfio que uma rvore uniforme de profundidade d precisaria ter
para conter N + 1 nés. Desse modo:

N+1=14+bF+0BY2+..+ (099

Por exemplo, se A* encontrat uma solugio na profundidade 5 usando 52 nés, o fator de ramifica-
Ao efetiva serd 1,92. O fator de ramificagfo efetiva pode variar em diversas instincias do problema
mas, em geral, ele & relativamente constante para problemas suficientemente dificeis. Portanto, me-
didas experimentais de b* em um pequeno conjunto de problemas podem fornecer uma boa orienta-
gdo sobre a utilidade geral da heurfstica, Uma heuristica bem projetada teria um valor de b* préximo
de 1, permitindo a resolugéo de problemas bastante extensos.
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Para testar as fungBes heuristicas # 1 €15, geramos 1,200 problemas aleatérios com tamanhos de
solugbes variando de 2 a 24 (100 para cada nfimero par) e resolvemos esses probiemas com a busca
por aprofundamento iterativo e a busca em drvore A* utilizando hy ehy. A Figura 4.8 fornece o ntime-
romédio de nés expandidos por cada estratégia e o fator de ramificagio efetivo. Os resultados suge-
rem que hz'é melhor que A, e muito melhor que abusca por aprofundamento iterativo, Em nossas 30- .
lugGes com o comprimento 14, A* com b5 € 30.000 vezes mais eficiente que a busca por aprofunda-
mento iterativo sem informagéo:

Custo da busca Fator de ramificacdo efetiva
d A*(hy) A*(hy) A*(hy) A*(hy)
2 10 . 6 6 2,45 1,79 1,79
4 112 13 12 2,87 148 1,45
6 680 20 18 2,713 1,34 1,30
8 6384 39 .25 280 - 1,33 1,24
10 " 47127 93 30 2,79 1,38 1,22
12 3644035 227 : 73 2,78 1,42 1,24
14 - 539 113 - 1,44 , 1,23
16 - 1301 211 - 1,45 1,25
18 - 3056 363 - : 1,46 1,26
20 - 7276 676 - 1,47 1,27
22 - 18094 1219 - 1,48 1,28
2% - 39135 - 1641 - 1,48 1,26

T T ey

Figura 4.8 Comparagiio entre os custos da busca e entre os fatores de ramificagdo efetiva para os algoritmos BUSCA-

DOMINANCIA

~POR-APROFUNDAMENTO-ITERATIVO e A* com hys hy. A média dos dados & calculada sobre 100 instancias do quebra-cabeca de 8 pe-
"(as, para diversos comprimentos de solugdo.

Poderfamos perguntar se 4 2 € sempre melhor que hy. A resposta é sim. E fécil verificar a partir das
defini¢Bes das duas heurfsticas que, para qualquer né n, b, (n) 2 Py (n). Desse modo, dizemos que aque-
le h domina k. A domindncia se traduz diretamente em eficiéncia: A* usando /1, nunca expandir4
mais nés que A*usando i, (exceto talvez por alguns nés comf(n) = C*.0 argumento é simples, Lem-
bre-se da observagio da pégina 97 de que todo n6 com f{n) < C* seguramente serd expandido. Isso é o
mesmo que dizer que todo né comh(r) < C*—g(n) sem divida serd expandido. Porém, como 4, é pelo
menos téo grande quanto k; para todos os nés, todo né seguramente expandido pela busca a* com hy
também ser4 seguramente expandido com hy, € entdio iy também poderia fazer outros nés serem expan-- -
didos. Conseqitentemente, sempre é melhor usar uma fungdo heurfstica com valores mais altos, desde
que ela nfio superestime o custo e que o tempo de computagfio para a heurfstica nfio sejamuito grande.

Criacdo de fungbes heuristicas admissiveis
Vimos que tanto k; (blocos frial posicionados} quanto i, (distAncia Manhattan) sdo heurfsticas bas-
tante boas para o quebra-cabega de 8 pegas, e que 1, é melhor. Como alguém pdde chegar a criar hy?

Um computador pode criar tal heuristica mecanicamente?
ke, s&o estimativas do comprimento de caminho restante paraoquebra-cabega de 8 pegas, mas

também sdo comprimentos de caminho perfeitamente precisos para versdes simplificadas do que-

bra-cabega, Se as regras do québra-cabega fossem alteradas de forma que um bloco pudesse se deslo-
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PROBLEMA
RELAXADD

car para qualquer lugat, e ndio apenas para o quadrado vazio adjacente, entéio k| daria o niimero exa-
tode passos da solugfio mais curta. De modo semelhante, se um bloco pudesse se mover um quadra-
do em qualquer diregéo, mesmo sobre um quadrado ocupado, entdo hy forneceria o niimero exato de
passos na solugio mais curta. Um problema com menos restriges sobre as agfes é chamado proble-
ma relaxado, O custo de uma solugdo dtima para um problema relaxado é uma heuristica admissivel
para o problema original. A heuristica é admissivel porque a solugo 6tima no problema original tam-
bém &, por definigdo, uma solugéo no problema relaxado e, portanto, tem de ser pelo menos téo dis-
pendiosa quanto a solugdo 6tima no problema relaxado. Como a heurfstica derivada é um custo exato
para o problema relaxado, ela deve obedecer a desigualdade de trifingulos e, assim, deve ser consis-
tente (veja a pégina 101). ,

Se uma definigdo de problema for enunciada em uma linguagem formal, seréd possivel construir
automaticamente problemas relaxados.® Por exemplo, se as agdes do quebra-cabega de 8 pegas fo-
rem descritas como:

Um blgeo pode se mover do quadrado A para o quadradé B se )
A é horizontal ou verticalmente adjacente a B e B € vazio
Podemos gerar trés problemas relaxados removendo uma ou ambas as condigdes:

(a) Um bloco pode se mover do quadrado A para o quadrado B se A € adjacente a B.
(b) Um bloco pode se mover do quadrade A para o quadrado B se B estd vazio.
(¢) Um bloco pode se mover do quadrado A para o quadrado B.

Apartir de (a), podemos derivar h, (distdncia Manhattan). O raciocinio é que i, seria a pontuagéo
adequada se movéssemos um bloco por vez até seu destino. A heuristica derivada de (b) é discutida
no Exercicio 4.9. A partir de (¢), podemos derivar ky (blocos mal posicionados), porque esse valor
seria a pontuago adequada se os blocos pudessem se mover até o destino pretendido em um tnico
passo. Note que & crucial que os problemas relaxados gerados por essa técnica possam ser resolvidos
essencialmente sem busca, porque as regras relaxadas permitem que o problema seja decomposto em
oito subproblemas independentes. Se o problema relaxado for dificil de resolver, serd dispendioso
obter os valores da heuristica correspondente.” , '

Um programa chamado ABSOLVER pode gerar heurfsticas automaticamente a partir de defini-
coes de problemas, usando o método de “problema relaxado” e vérias outras técnicas (Prieditis,
1993). O ABSOLVER gerou uma nova heuristica para o quebra-cabega de 8 pegas melhor que qual-
quer heuristica preexistente e descobriu a primeira heuristica til para o famoso quebra-cabega do
cubo de Rubik. : .

Um problema com a geragéo de novas fungdes heuristicas é que fregiientemente néo se consegue ob-
ter uma heurfstica “claramente melhor”. Se uma colegéio de heurdsticas admissiveis h; ... b, estiver dispo-
nfvel para um problema e nenhuma delas dominar qualquer das outras, qual devemos escolher? Na ver-
dade, ndo precisamos fazer nenhuma escolha. Podemos ter o melhor de todos os mundos, definindo:

h(n) = mbx{hy (@), o B},

6. Nos Capitulos 8 e 11, descreveremos linguagens formais apropriadas para essa tarefa; com descriges formais
que podem ser manipuladas, a construgio de problemas relaxados pode ser automatizada. No momento, usare-
mos o idioma natural. ' ‘

7. Observe que uma heurfstica perfeita pode ser obtida simplesmente permitindo-se que & execute uma busca com-
pleta em extenséo “3s escondidas”. Desse modo, existe uma relagfio inversamente proporcional entre exatidio ¢
tempo de computago para fungbes heuristicas.
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Essa heuristica composta utilizar4 a fungéio que for mais exata sobre o né-em questdo. Como as
heuristicas componentes séo admissiveis, & & admissivel; também ¢ facil provar que 4 é consistente.
Além disso, /# domina todas as suas heurfsticas componentes.

SUBPROBLEMA Heuristicas admissiveis também podem ser derivadas do custo da solugéo de um subproblema de
um problema especifico. Por exemplo, a Figura 4.9 mostra um subproblema da insténcia do que-
bra-cabega de 8 pegas da Figura 4.7, Q subproblema envolve colocar os blocos 1, 2, 3, 4 em suas posi-
¢Bes corretas. E claro que o custo da solugdo étima desse subproblema é um limite inferior sobre o
custo do problema completo. Na verdade, ela é substancialmente mais precisa que a distdncia Ma-
nhattan em alguns casos. ‘

BANCOS BE Aidéia que rege 0s bancos de dados de padrdes é armazenar esses custos de solugBes exatas para

5:3;?3525 toda instincia possivel de subproblema — em nosso exemplo, toda configuragéo possivel dos quatro
blocos e do espago vazio. (Note que as posigdes dos outros quatro blocos sio irrelevantes para os pro-
pésitos de resolugiio do subproblema, mas movimentos desses blocos sio importantes para o custo.)
Portanto, calculamos uma heuristica admissivel hpp para cada estado completo encontrado durante
umg busca, simplesmente examinando a configuragio de subprobléma correspondente no banco de
dados. O préprio bance de dados & construido por meio de uma busca invetsa a partir do estado obje-
tivo, registrando-se o custo de cada novo padrdo encontrado; o custo dessa busca & amortizado ao
longo das vérias instincias subseqiientes do problema.

A escolha de 1-2-3-4 é arbitréria; também poderfamos construir bancos de dados para 5-6-7-8, ¢
para 2-4-6-8 e assim por diante. Cada banco de dados gera uma heuristica admissivel, e essas heurfs-
ticas podeni ser combinadas, conforme explicamos antes, tomando-se o valor méximo. Uma heut{s-
tica combinada desse tipo é muito mais precisa que a distincia Manhattan; o niimero de nés gerados
quando se resolvem quebra-cabegas de 15 pegas ao acaso pode ser reduzido até 1.000 vezes.

Podetfamos perguntar se as heurfsticas obtidas a partir do banco de dados 1-2-3-4 e do banco de

: dados 5-6-7-8 poderiam ser somadas, considerando-se que os dois subproblemas parecem nio se

2 : sobrepor. Isso ainda daria uma heuristica admissivel? A resposta é néo, porque as solugdes do sub-
problema 1-2-3-4 ¢ do subproblema 5-6-7-8 para um determinado estado quase certamente irdo
compartilhar alguns movimentos — & improvével que 1-2-3-4 possa ser colocado no tugar sem tocar
3-6-7-8 e vice-versa. Porém, e se ndo levarmos em conta esses movimentos? Isto &, ndo registramos o
custo total da resolugdo do subproblema 1 -2-3-4, mas apenas do ndimero de movimentos que envol-
vem 1-2-3-4. Entdo, é facil ver que a soma dos dois custos ainda & um limite inferior sobre o custo da

BANCOSDE  resoluglio do problema inteiro. Essa ¢ a idéia por tras dos bancos de dados de padrdes disjuntos,

3:335525 Usando tais bancos de dados, é possivel resolver quebra-cabegas de 15 pegas ao acaso em alguns mi-

DIsIkTOS  lissegundos ~ o niimero de nés gerados & reduzido 10.000 vezes em comparagao com o uso da dis-
tincia Manhattan. Para quebra-cabegas de 24 pegas, é possivel obter uma aceleragéo de aproximada-
mente um milhdo de vezes. ' _ IR

T e e+ e o e IR e i

Estade inicial [Estado objetivo

. Figura 4.8 Um subproblema do quebra-cabega de 8 pegas dado na Figura 4.7, A tarefa é colocar os blocos 1, 2, 3 ¢ 4
em suas posicBes corretas, sem se preocupar com que acontecerd aos outros blocos.
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CARACTERISTICAS

Os bancos de dados de padrdes disjuntos funcionam no caso de quebra-cabegas de blocos desli-
zantes, porque o problema pode ser dividido de tal modo que cada movimento afete apenas um sub-
problema -~ porque apenas um arquivo é movido de cada vez. Para um problema como o cubo de Ru-
bik, esse tipo de subdiviséo nao pode ser feito, porque cada movimento afeta 8 ou 9 dos 26 cubos. No
momento, ndo estd claro como definir bancos de dados disjuntos para tais problemas.

Heuﬁsti,tas de aprendizagem a partir da experiéncia

Uma fungéo heurfstica 4 (n} deve estimar o custo de uma solugio que comega a partir do estado noné
n. Como um agente poderia construir tal fungfio? Uma solugéo foi dada na seg¢@o anterior - ou seja,
criar problemas relaxados para os quais uma solugdo 6tima possa ser encontrada com facilidade. Ou-
tra solugdo € aprender a partir de experiéncia. Nesse caso, “experiéncia” significa, por exemplo, re-
solver uma grande quantidade de quebra-cabegas de 8 pegas. Cada solugfio 6tima para um problema
de quebra-cabega de 8 pegas fornece exemplos a partir dos quais () pode ser aprendido. Cada

‘exempld consiste em urh estado do caminho de solugéo e no custo real da solugdo a partir desse pon-

to, Com base niesses exemplos, um algoritmo de aprendizado indutivo pode ser usado para construir

. uma fungfio k(n) que pode (com sorte) prognosticar custos de soluges para outros estados que sur-

gem durante a busca. As técnicas para fazer exatamente isso usando redes neurais, drvores de deciso
e outros métodos sio demonstradas no Capitulo 18, (Os métodos de aprendizagem por reforgo des-
critos no Capitulo 21 também so aplicéveis.) ,

Os métodos de aprendizagem indutiva funcionam melhor quando sdo alimentados com caracte-
risticas de um estado que s#o relevantes para sua avaliagio, e ndo apenas com a descrigdo bruta do
estado, Por exemplo, a caracteristica “niimero de blocos mal posicionados” poderia ser fitil na previ-
sio da distincia real entre um estado e o objetivo. Vamos chamar essa caracteristica x, (n). Poderia-
mos tomar 100 configuragdes de quebra-cabéega de 8 pegas geradas a0 acaso e obter estatisticas so-
bre os custos reais de sua solugdo. Talvez descobrissemos que, quando x; (n) & 5, o custo da solugéo
média é aproximadamente 14 e assim por diante. Considerando-se esses dados, ovalor dexy pode ser
usado para prever k(). £ claro que podemos utilizat vérias caracterfsticas. Uma segunda caracterfs-
tica x, (n) poderia ser o “nGmero de pares de blocos adjacentes que também sio adjacentes no estado
objetivo”. Como x4 (1) ex,(n) devem ser combinados para prognosticar k(77}? Uma abordagem co-
mum & usar uma combinagéo linear:

hn) = cyx(n) + X ()

As constantes ¢, e, 50 ajustadas para proporcionar a melhor adaptagfio aos dados reais em cus-
tos de solugdes. Pressupdem que ¢, deve ser positiva e ¢, deve ser negativa,

| 4.3 Algoritmos de busca local e problemas de otimizacao I

Os algoritmos de busca que vimos até agora foram projetados para explorar sistematicamente espa-
gos de busca. Esse caréter sistemético € alcangado mantendo-se um ou mais caminhos na memdria e
registrando-se as alternativas que foram exploradas em cada ponto a0 longo do caminho e quais delas
n#io foram exploradas. Quando um objetivo encontrado, o caminho até esse objetivo também cons-
titui uma solugdo para o problema.

No entanto, em muitos problemas, o caminho até o objetivo éirrelevante. Por exemplo, no proble-
ma de 8 rainhas (veja a p4gina 69), o que importa é a configuragio final das rainhas, e nfo a ordem em
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que elas sdo acrescentadas. Essa classe de problemas inclui muitas aplicagdes importantes, como
projeto de circuites integrados, layout de instalagdes industriais, escalonamento de jornadas de tra-
batho, programagdo autom4tica, otimizagéo de rede de telecomunicag@es, roteamento de vefculos e
gerenciamento de carteiras, : :

Se o caminho até o objetivo néo importa, podemos considerar uma classe diferente de algoritmos,
aqueles que nfio se preocupam de forma alguma com os caminhos. Os algoritmos de busca local
operam usando um tinico estado corrente (em vez de vérios caminhos) e em geral se movem apenas
para os vizinhos desse estado. Normalmente, os caminhos seguidos pela busca nfio séo guardados.
Embora os algoritmos de busca local njo sejam sistemdticos, eles t8m duas vantagens: (1) usam pou-
quissima memdria — quase sempre um valor constante; e (2) freqiientemente podem encontrar solu-
¢Oes razodveis em grandes ou infinitos espagos (continuos) de estados para os quais os algoritmos
sisteméticos sdo inadequados. ' L

Além de encontrar objetivos, os algoritmos de busca focal s3o dteis para resolver problemas de oti-
mizagiio puros, nos quais o objetivo é encontrar o melhor estado de acordo com uma fungio objeti-
vo. Muitos problemas de otimizagfio nio se adaptam ao modelo de busca “padrdc” introduzido fic
Capitulo 3. Por exemplo, a natureza fornece uma fungdo objetivo—aptidio paraa teprodugiio —que a
evolugfio de Darwin poderia estar tentando otimizar, mas ndo existe nenhum “teste de objetivo” & ne-
nhum “custo de caminho” para esse problema. 7

Para entender a busca local, descobriremos que & muito (til considerar a topologia de espago de es-
tados (como na Figura 4.10), Uma topologia tem a0 mesmo tempo “posigdo” (definida pelo estado) e
“elevagéio” (definida pelo valor da fungdo de custo da heurdstica ou da fungfio objetivo). Se a elevagdo
corresponder ao custo, o objetivo serd encontrar o vale mais baixo — um minimo global; se a eleva-
Gio corresponder a uma fungfio objetivo, entdo o objetivo serd encontrar o pico mais alto— um méximo
global. (Vocg pode fazer a converséio de um para o outro apenas inserindo um sinal de subtraggo.) Os
algoritmos de busca local exploram essa topologia. Um algoritmo de busca local completo sempre en-
contra umo objetivo, caso ele exista; um algoritmo 6timo sempre encontra um minimo/méximo global,

fung&o objetivo
- Méximo glcbal

planicie

\

méximo local

méximo local “plano”

» ©spaco de
estado estados
corrente .

Figura 4.10 Uma topologia de espago de estados unidimensional, no qual a elevagdo corresponde & fungdo objetivo.

0 objetivq @ encontrar o méximo global, A busca de subida de encosta modifica o estado corrente para tentar metho-
ré-lo, como mostra a seta. As diversas caracteristicas topograficas sdo definidas no texto,

Busca de subida de encosta

O algoritmo de busca de subida de encosta & mostrado na Figura 4.11. Ele é simplesmente um lago
repetitivo que se move de forma contfnua no sentido do valor crescente —isto &, encosta acima. O al-
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funcio SUBIDA-DE-ENCOSTA(problema) retorna um estado que & um méaxime local
entradas: problema, um problema
varidveis locals: corrente, um nd
vizinho, um né

¢orrente « CRIAR-NO(ESTADO-INICIAL[problema])

repita
Vvizinho <- um sucessor de corrente com valor mais alto
se VALOR[vizinho] < VALOR{corrente] entdo retornar ESTADO{corrente]

" corrente « vizinho

Figura 4.11 0 algoritmo de busca de subida de encosta (versdo pela trilha mafs fngreme) & a técnica de busca tocal
mais basica. Em cada passo, 0 nd corrente & substituido pelo methor vizinho; nessa versao, esse & o vizinho com o YALOR mais
alto; porém, se fosse usada uma estimativa de custo de heuristica #, encontrariamos o vizinho com o A mais baixo.

goritmo termina quando alcanga um “pico” em que nenhum vizinho tem valor mais alto. O algoritmo
néo mantém uma drvore de busca, e assim a estrutura de dados do n6 atual s6 precisa registrar o esta-
do e o valor de sua fungfio objetivo. A busca de subida de encosta ndo examina antecipadamente valo-
res de estados além dos vizinhos imediatos do estado corrente. E como tentar alcangar o cume do

Monte Everest em meio a um nevoeiro denso durante uma crise de amnésia.
Para ilustrar a subida de encosta, usaremos o problema de 8 rainhas introduzido na pagina 69.
Em geral, os algoritmos de busca local utilizam uma formulagiio de estados completos, onde cada
~ estado tem 8 rairihas no tabuleiro, uma por coluna. A fung#o sucessora retorna todos os estados pos-
sfveis gerados pela movimentagdo de uma finica rainha para outro quadrado na mesma coluna (de
forma que cada estado tenha 8 x 7 = 56 sucessores). A fungho de custo da heuristica k é o nfimero
de pares de rainhas que estdio atacando umas &s outras, seja direta ou indiretamente. O minimo global
dessa fungfio é zero, que s6 ocorre em solugdes perfeitas. A Figura 4.12(a) mostra um estado com
h = 17, Afigura também mostra os valores de todos os seus sucessores, na qual os melhores sucesso-
restémh = 12, Os algoritmos de subida de encosta normalmente fazem uma escolha aleatéria entre o

conjunto de melhores sucessores, caso exista mais de um.

auscacuioss A subida de encosta as vezes é chamada busca gulosa local, porque captura um bom estado vizi-
LOCAL nho sem decidir com antecedéncia para onde ird em seguida. Embora a gula seja considerada um dos

(a) ‘ ‘ (b)

Figura 4.12 (a) Um estado de 8 rainhas com estimativa de custo de heuristica h = 17, mostrando o valor de h para cada sucessor pos-
sivel obtido pela movimentacdo de uma rainha dentro de sua coluna. Os melhores movimentos estdo marcados. {b) Um minimo local
no espago de estados de 8 rainhas; o estado tem A = 1, mas todo sucessor tem um custo mais alto.
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sete pecados capitais, na verdade os algoritmos gulosos freqiientemente funcionam muito bem. Muj-
tas vezes, a subida de encosta progride com grande rapidez em diregfio a uma solugfio, porque normal-
mente é bem f4cil melhorar um estado ruim. Por exemplo, a partir do estado da Figura 4. 12(a}, basiam
cinco passos para alcangar o estado da Figura 4.12(b), qite tem = 1 e-ests muito préxima de uma so-
lugho. Infelizmente, a subida de encosta com freqiiéncia fica paralisada, pelas seguintes razdes:

¥ Maéximos locais: Um méximo local é um pico mais alto que cada um de seus estados vizinhos,
embora seja mais baixo que o maximo global. Os algoritmos de subida de encosta que alcanga-
rem a vizinhanga de um méaximo local serfo deslocados para ¢ima em dire¢do ao pico, mas de-
pois ficardo paralisados, sem ter para onde ir. A Figura 4.10 ilustra esquematicamente o pro-
blema. Em termos mais concretos, o estado da Figura 4.12(b) & de fato um méximo local (isto
€, um minimo local para o custo k) todo movimento de uma dnica rainha piora a situagfo.

¢ Picos: Um pico € mostrado na Figura 4.13. Os picos resultam em uma seqiiéncia de maximos
locais que torna muito diffcil a navegagéo para algoritmos gulosos: :

=% Platds: Um platd € uma 4rea da topologia de espago de estados em que a fungdo de avaliagdo é

plana. Ele pode ser um maximo local plano, a partir do qual nio existe nenhuma saida encosty

PLANFCIE acima, ou uyma planicie, a partir da qual & possivel progredir. (Veja a Figura 4.10.) Uma busca
de subida de encosta talvez seja incapaz de encontrar a safda do platd,

Em cada caso, o algoritmo alcanga um ponto em que néo h4 nenhum progresso, A partir de um es-
tado do problemia de & rainhas gerado aleatoriamente, a subida de encosta pela trilha mais ingreme fi-
card paralisada 86% do tempo, resolvendo apenas 14% de instincias de problemas, Ela funciona com
rapidez, demorando apenas 4 passos em média quando tem sucesso e 3 quando fica paralisada —
nada mal para um espago de estados com 88 ~ {7 milhGes de estados,

O algoritmo da Figura 4.11 péra ao alcangar um platd em que o melhor sucessor tem o mesmo va-

MOVIMENTO  lor do estado cotrente; E possivel que no seja boa idéia prosseguir - permitir um movimento lateral,
ATERAL na esperanga de que o platd seja na realidade uma planicie, comomostraa Figura 4.10? Normalmen-
tearesposta € sim, mas devemos ter cuidado, Se sempre permitirmos movimento laterais quando nio
houver nenhum movimento encosta acima, ocorrerd uma repetigdo infinita sempre que o algoritmo
alcangar um méximo local plano que n&o seja uma planicie. Uma solugdo comum & impor um limite
sobre o nfimero de movimentos laterais consecutivos permitidos. Por exemplo, poderfamos permitir

Figura 4.13 Ilustragio do motivo pelo qual os picos causam dificuldades na subida de encosta. A malha de estados
: {circulos escuros) estd sobreposta em um pico que se eleva da esquerda para a direita, criando uma seqiiéncia de méxi-
[J ' mos locais que ndo estdo diretamente conectados uns aos outros. A partir de cada méximo local, todas as agdes dispo-
O niveis apontam encosta abaixo,
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até, digamos, 100 niovi_mentos laterais consecutivos no problema de 8 rainhas. [sso aumenta a por-
centagem de instdncias de problemas resolvidos por subida de encosta de 14% para 94%. O sucesso
tem um custo: 0 aIgorltmo demora em média 21 passos aproxnnadamente para cada insténcia bem-
sucedida, ¢ 64 passos para cada falha.

Foram criadas muxtas variantes de subida de encosta. A subida de encosta estocstica escolhe 2o
acaso entre os movimentos encosta acima; a pro_bablhdade de selegéo pode variar com a declividade
do movimento encosta acima. Em geral, isso converge mais lentamente que a subida mais ingreme,
mas em algumas topologias de estados encontra solugdes melhores. A subida de encosta pela primei-
ra escolha.implemeéntd a subida de encosta estocéstica gerando sucessores ao acaso, até ser gerado

" um sycessor melhor que o estado corrente. Essa € uma boa estrategxa guando am estado tem muitos

sucessores (por exemplo, milhares).-O Exercicio 4,16 pede que vocé investigue. _
Os algoritmos de subida de enicosta descritos até agora séo incompletos — com freqiiéncia, eles -
deixam’ de.encontrar um objetivo que existe, porque ficam paralisados em méximos locais. A. subida

- de-encosta com reinicio aleatorm adota o conhecido adégio: “Se néio tiver sucesso na primeira vez

continue tentando.” Ela conduz uma série de buscas de subida de encosta a partit de estados iniciais.
gerados a0 dcaso,® parando ao encontrar um objetivo. Ela é completa, coma probablhdade se aproxi-

mande de 1, pela snnples raziode que ird eventualmente gerar um estado ob]etwo como estado inicial,

Se cadabusca de subida de encostq tiver uma probabilidade de sucesso p, o nimero esperado de reis L

" nfcios exigidos serd l/p Para instAncias de 8 rainhas sem a’ permissdo de movimentos laterais, p =

TEMPERA
SIMULADA -

0,14; assim, prec1samos de aprommadamente 7 zteragoes para encoritrar umo objetivo (6 falhas ¢t

: sucesso) O ndmero esperado de passos é o-custo de uma iteragho bem-sucedida somado a 1-p)/p-

vezes o custo da fatha ou cerca de22 passos. Quando permitimos movimentos laterais, 880 neces-
sdrias 1/0,94 ~'1,06 iteragdo emmédiae (1 x 21) +0,06/0,94} x 64 ~ 25 passos, Ento, nocasode
8 rainhas, a subida de encosta com reinfcio aleatério é de fato muito eficiente. Mesmo para tres mi-
[hdes de rainhas, a-abordagem pode encontrar solugdés em menos de um minuto.?
. O sucesso da subida de encosta depende muito da forma da topologia do espago de estados: se -

' ‘houver poucos maximos locais e piatas, a subida de encosta com reinfcio aleatério encontfard unja _
.boa solugdo corn muita rapidez. Por outro lado, muitos problemas. reais tém uma topologia mais pa-

recida com uma famflia de ourigos em um piso plano, com ourigos em miniatura vxvendo na ponta de

- cada espmho de um ourigo, ad infinituni. Em geral, os problemas NP-diffceis tém um nlmero expo-

nencial de madximos locais em que ficam parahsados Apesar disso, um méximo Iocal razoavelmente h
bom pode ser encontrado com frequenma depois de um pequeno nﬁmero de reinfcios.

‘Busca de témpera simulada

Um algoritmo de subida de encosta que nunca faz movimentos “encosta abaixo” em.diregdo a esta-

* dos com valor mais baixo (ou de custo mais alto) sem diivida é incompleto, porque pode ficar parah--

sado em um mdximo local, Em contraste uin percurso puramente aleatdrio — isto &, a movimentagio
até um sucessor escolhido umformemente a0 acasoa partir do conjunto de sucessores — & completo -
mas extremamente meﬁmente Entao parece razoével tentar combinar.a subida de encosta com um -
percurso aleatérlo queresultede algum modo em eﬁc1enc1a e completeza. A témpera simulada éesse

8. Gerar um estado aleatdrio a partir de um espago de estados implicitamente especificado pode ser um problema

dificil por si s6, ‘ :

9. Luby et al. (1993) provam que é melhor, em a]guns casos, reiniciar um algoritmo de busca aleatéria depois de
um perfodo de tempo fixo e especifico, € isso pode ser muito mais eficiente que deixar cada busca continuar indefi-
nidamente. Proibir ou limitar o nGmero de movimentos laterais & um exemplo dessa estratégia.
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algoritmo. Em metalurgia, a témpera & o processo usado para temperar-ou-endurecer metais e vidro
aquecendo-os a alta temperatura e depois esfriando-os gradualmente, permitindo assim que o mate-
rial seja misturado em um estado cristaline de baixa energia. Para entender a témpera simulada, va-
mes mudar nosse ponto de vista de subida de encosta para descida gradiente (isto §, minimizagio do
custo) e imaginar a tarefa de colocar umabola de pingue-pongue na fenda maisprofunda em uma su-
perficie acidentada. Se simplesmente deixarmos a bola rolar, ela acabard em um minimo local. Se agi-
tarmos a superficie, poderemos fazer a bola quicat para fora do minime local. Q artiffcio & agitar com
forga suficiente para fazer a bola sair dos minimos locais, mas ndo o bastante para desaloja-la domi-
nimo global. A solugio de témpera simulada é comecar a agitar com forga (isto €, em alta temperatu-
ra) e depois reduzir gradualmente a intensidade da agitacdo (ou seja, baixar a temperatura).

O lago de repetigiio mais interno do algoritmo de t8mpera simulada (Figura 4.14) é muito seme-
Ihante 2 subida de encosta. Porém, em vez de escolher o melhor movimento, ele escolhe um movi-
mento aleatdrio. Se o movimento melhorar a situagéo, ele sempre serd aceito. Caso contrério, 0 aigo-
ritmo aceitaré o movimento com algtima probabilidade menor que 1. A probabilidade diminui expo-
negcialmente com a “mé qualidade” do movimento ~ o valor AE segundo o qual a avaliagdo piora. A
probabilidade também diminui 3 medida que a “temperatura” T se reduz: movimentos “ruins” tém
maior probabilidade de serem permitidos no inicio, quando a temperatura é alta, e depois se tornam

‘mais improvéveis conforme 7'diminui. Pode-se provar que, se o escalonamento diminuir T com lenti-

ddo suficiente, o algoritmo encontrars um valor 6timo global com probabilidade préxima de 1.

A témpera simulada foi usada inicialmente de forma extensiva para resolver problemas de layout
de VLSIno'comego dos anos 80, Ela foi amplamente aplicada ao escalonamento industrial e a outras
tarefas de otimizagﬁo em grande escala. No Exercicio 4.16, vocé sera convidado a comparar seu de-
sempenho ao da subida de encosta com reinicio aleat6rio no quebra-cabeca de n rainhas,

Busca em feixe local

A manutengo de apenas um né na memdria pode parecer uma reagio extrema ao problema de li-
mitagéio de meméria. O algoritmo de busca em feixe local!® mantém o controle de & estados, em vez
de somente urmn. Ela comega com k estados gerados aleatoriamente. Em cada passo, séo gerados to-
dos os sucessores de todos os k estados. Se qualquer um deles for um objetivo, o algoritmo ir parar.
Caso contrério, ele selecionars os k melhores sucessores a partir dalista completa e repetird a agéo.

A primeira vista, uma busca em fepxe local com k estados talvez pareca ndo ser nada mais que a exe-
cugho de k reinicios aleatérios em paralelo, e ndo em seqliéncia. De fato, os dois algoritmos sdo bas-
tante diferentes. Em umabusca com reinicio aleatério, cada processo de busca funciona de forma in-
dependente dos outros. Em uma busca em feixe local, sGo repassadas informagdes titeis entre os k pro-
cessos paralelos dabusca. Por exemplo, se um estado gerar vArios sucessores bons e todos os outros
k — 1 estados gerarem sucessores ruins, o efeito serd como se o primeiro estado dissesse aos outros:
“Venha para c4, aqui estd melhor!” O algoritmo logo abandonar as buscas infrutiferas e deslocara
SCUS recursos para o processo em que estiver sendo realizado maijor progresso, '

Em sua forma mais simples, a busca em feixe local pode se ressentir de uma falta de diversidade en-
tre os k estados — eles podem ficar rapidamente concentrados em uma pequena regifio do espago de
estados, tornando a busca potca niais qué uma versio dispendiosa de subida de encosta. Uma vari-
ante chamada busca em feixe estocdstica, andloga 3 subida de encosta estocdstica, ajuda a atenuar
esse problema. Em vez de escolher o melhor k a partir do conjunto de sucessores candidatos, a busca

'10. Abusca em feixe local é uma adaptagéio da busca em feixe (beam search), um algoritmo baseado em cami-

nhos. .
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fungio TEMPERA-SIMULADA(prodlema, escalonamento) fetoma um estado solugdo
entradas: problema, um problema
escalonamento, um mapeamento de tempo para “temperatura”
varidvels locais: corrente, um né '
praximo, um né
7, uma “temperatura” que controla a probabilidade de passos descendentes

corrente « CRIAR-NO(ESTADO-INICIAL[pmblema})
parat < 1 até o faca
T < escalonamento(t] -
se T = () entdo retornar corrente
proxime - um sucessor de corrente selecionado ao acaso.
AE < VALOR[préximo] - VALOR[corrente]
se AE > 0 entio corrente « proximo :
Sendo conente « proximo somente com probabilidade e48/7

uma funcio do tempo.

em feixe estocsstica escolhe k Sucessores a0 acaso, com a probabilidade de escolher um determinado
+ Bucessor que seja uma fungfo crescente de seu valor. Abusca em feixe estocistica guarda alguma se-

‘melthanga com o Processo de selegfio natural, pelo qual os “sucessores” (descendéncia) de um “esta-

do” (organismo) ocupam a préxima gerago de acordo com seu “valor™ (adaptagdo ou fitness).

Algoritmos genéticos

ALGORTMO  Um algoritmo genético (ou AG) é uma variante de busca em feise estocastica, na qual os estados su-

GENETICO cessores sdo gerados pela combinaggo de dois estados pais, em vez de serem gerados pela modifica-
¢#o de um tnico estado, A analogia émrelagioa selegéio natural é a mesma que se dé na busca em fei-
Xe estocéstica, exceto pelo fato de agora estarmos lidando com g reprodugio sexuada, e ndo coma re-
produgéo assexuada. '

POPULACRY . toriamente, chamado populagiio. Cada estado, ou individuo, é representado como um cadeia sobre

iowibue um alfabeto finito — muito freqlientemente um cadeia de valores 0 e 1. Por exemplo, um estado de 8
rainhas deve especificar as posigBes das 8 rainhas, cada uma emcoluna de 8 quadrados, e portanto
exige 8 x log, 8 = 24 bits. Como outra alternativa, o estado poderia ser representado como 8 digitos,
cada um no intervalo de 1 a 8. (Veremos mais adiante que as duas codificagées tém comportamento
diferente.) A Figura 4.15 (a) mostra uma populagdo de quatro cadeias de 8 digitos que representam
estados de 8 rainhas, ‘ :

Aprodugdo da préxima geracdo de estados é mostrada na Figura 4.15(b)-(e). Em (b), cada estado

FUNGAD € avaliado pela fungdo de avalia¢dio ou (na terminologia do AG) pela fungfo de fitness. Uma fungéo

DE F‘?NES_’S de fitness deve retornar valores mais altos para estados melhores; assim, para o problema de 8 rai-
nhas, usamos o ntimero de pares de rainhas ndo-atacantes, que tém o valor 28 para uma solugdio, Os
valores dos quatro estados sio 24, 23, 20 € 11. Nessa variante especifica do algoritmo genético, a
probabilidade de um individuo de ser escolhido para reproducdo é diretam@hte proporcional A sua
ponfuagio de fitness, e as porcentagens séo mostradas ao lado das pontuagdes brutas.

5 Em (c), dois pares escolhidos aleatoriamente séio selecionados parareprodugio, de acordo com as

3 probabilidades mostradas em (b). Note que um individuo & selecionado duas vezes, e um individuo
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Populagéo iniclal Fungéo de fithess Selegho Crossover . Mut‘ag:éo

Figura 4.15 0 algoritmo genético. A populagdo inicial em (a) & classificada pela funcao de ﬁtness e (h) resultando em pares de’
correspondéncia em (c). Eles preduzem descendentes em (d), sujeitos & mutagdo em (e} :

Figura 4. 16 0s estados de 8 ramhas correspondentes a0t dois pnmewos pals na thura 4 15(c) ed pnmezra descendenaa da Figura,

CROSSOVER

-MUTAGAD

4.15(d). As col.unas sombreadas foram perduias na etapa de crossover, e as colunas nau-sombreadas foram preservadas

nio é selecionado de modo algusn,!! Para cada par a ser cruzado é escolhldo a0 acaso um ponto de -
. crossover dentre as pos,lgoes na cadela Na Figura 4, 15 oS pontos de crossover estdo depcns do ter-
ceiro digito no primeiro ‘pat € depois do quinto digito no segundo par 12 '
Em (d), os prépnos descendentes 380 criados por crossover das cadeias pa1s no ponto de crossoyer.
Por exemplo, o. primeiro filho do primeiro pat recebe os trés prlmezros d1g1tos do primeiro pai ¢ os digi- °
tos restantes do segundo pai, enquanto o segundo fitho recebe os trés prnnen*os digitos do segtlndo pai
gorestantedo primeiro pai. Os estados de 8 rainhas envolvidos nessa etapa de reprodugdo sio mostra-
 dosna Figura 4.16.0 exemplo ilustra ofato de gue, quando, dois estados pais sdo bastante diferentes, a
operagio de crossover pode produmr um estado que €st4 longe do estado de qualquer pai. Em geral, a
popuiagao é bastante diversa nionicio do processo, e assim o crossover (como a ttmpera simulada) fre-
quentemente executa grandes passos no espago de estados bet no mlcxo do processo debuscae passos
menores mais adiante, quando a ‘maioria dos individuos & bastarite seme]hante
Fmalmente, em (), cada posigdo esté sujeitad mutagao aleatria comuma pequena probabﬂldade inde-
pendente, Um dlglto sofreu mutagdo no primeiro, no terce:ro & no quarto descendente. No problemd de 8
rainhas, isso corresponde & escolha de uma rainha ao acasoed mowmentagao da rainha para um quadrado
aleat6rio em sua coluna. A Figura 4.17 descreve um algoritmo que implementa todas essas etapas. -
Comoa busca em feixe estocéstico, 0§ algon,tmosrgenetlcos comblnam uma propensédo para’ subir a
encosta com a explorago aleat6ria € com a troca de infdrmagc”)es entre processos de busca paralelos. A

11. Emstem muitas variantes destaregra de seleg,ao Pode-se mostrar que o método de culling, no qual todos os in-
dividuos abaixo de um determinado limiar séo descartados, converge com major tapidez que a versfo aleatéria.
(Baum ef al., 1995).

12.E nessa situagiio que a codificagio & importante. Se for usada uma cod1ﬁcagao de 24 bits em vez de 8 digitos, o
ponto de crossover terd uma chance de 2/3 de estar no meio de um digito, o que resulta em uma mutagfio essencial-
mente arbitriria desse digito.
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ESQUERA

funco ALGORITMO-GENETICO(populagdo, FN-FITNESS) retorna um individuo
entradas: populagdo, um conjunto de individuos
FN-FITNESS, uma fungio que mede a adaptagdo de um individuo

repita
nova_populagéio < conjunto vazio
para i « 1 até TAMANHO{populagdo) faca
x -~ SELECAD-ALEATORIA (populagdo, FN-FITNESS)
y ¢ SELECAO-ALEATORIA(populugdo, FN-FITNESS)
filho < REPRODUZ(x, y) ’
se (pequena probahilidade aleatéria) entdo fithe « MUTAGAO(fitho).
adicionar fithe a nova_poputacéo
populagio « nova_populuglio
até algum individuo estar adaptado o suficiente ou até ter decorrde tempo suficiente
retornar o methor individuo em populagdo, de acordo com FN-FITNESS

fungto REPRODUZ(x, y) retorna um individuo
entradas: x, y, individuos pais

n <~ COMPRIMENTO(x)
¢ « nimero aleatbriode 1a n
retornar CONCATENA(SUBCADEIA(x, 1, ), SUBCABEIA(y, ¢ + 1 n))

Figura 4,17 Um algontmo genético. 0 algoritmo & igual ao que foi representado na Figura 4.15, com uma variagao:
em sua versdo mais populdr, cada unido de dois pais produz apenas um descendente, ¢ ndo dois.

principal vantagem dos algoritmos genéticos, se houver, vém da operagéo de crossover. Pode ser de-
monstrado matematicamente que, se as posigdes do cédigo genético forem permutadas inicialmente

-em ordem aleat6ria, 0 crossover néo trard nenhuma vantagem, Intuitivamente, a vantagem vem da ha-

bilidade do crossover para combinar grandes blocosde genes que evoluem de forma independente para
executar funges tteis, elevando assim o nivel de granularidade em que a busca opera, Por exemplo, a
colocagdo das trés primeiras rainhas nas posigdes 2, 4 e 6 (em que elas néo atacam as outras) constitui
um bloco dtil que pode ser combinado com outros blocos para elaborar uma solugdo,

A teoria de algoritmos genéticos explica como isso funciona usando a idéia de esquema, uma sub-
cadeia na qual algumas posigdes podem ser.deixadas sem especificagfio. Por exemplo, o esquema
246%+* descreve todos os estados de 8 rainhas em que as trés primeiras rainhas estio nas posigdes
2, 4 e 6, respectivamente. As cadeias que correspondem ao esquema {como 24613578) sio chama-
das instincias do esquema. ¥ possivel mostrar que, se 0 valor de fitness médio das instancias de um
esquema estiver acima da média, entdo o nimero de insténcias do esquema dentro da populagéio
crescerd com o passar do tempo. E claro que & improvével que esse efeito seja significativo, caso bits
adjacentes estejam totalmente nfo-relacionados uns com os outros porque, nesse caso, haverd pou-
cos blocos contiguos que proporcionem um beneficio consistente, Os algoritmos genéticos funcio-

.nam melhor quando os esquemas correspondem a componentes significativos de uma solugfo. Por

exemplo, se a'cadeia for uma representagio de uma antena, os esquemas poderdo representar com-
ponentes da antena, como refletores e defletores. E provavel que'um bom componente seja-bom em
uma grande variedade de projetos diferentes. Isso sugere que 6 uso bem- sucedido de algoritinos ge-
néticos exige uma cuidadosa engenharia na representagio. :

Na prética, os algoritmos genéticos tiveram um amplo impacto sobre problemas de otimizagdo,
como layout de circuitos e escalonamento de prestagfo de servigos. No momeinto, néo estd claro se a
atragfio de algoritmos genéticos surge de seu desempenho ou de suas origens esteticamente agrada-
veis na teoria da evolugdio. Ainda hd muito trabalho a ser feito para 1dent1f1car as condigdes sob as
quais os algoritmos genéticos funcionam bem. -
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4.4 Busca local em espaco continuo

No Capitulo 2, explicamos a disting&o entre ambientes discretos continuos, assinalando que a maioria
dos ambientes reais é contfnua, Ainda assim, nenhum dos algoritmos que descrevemos pode manipular
espagos de estados continuos — na maior parte dos casos, a fungio sucessora retornaria infinftamente
muitos estados! Esta secio fornece uma introdug#io muito breve a algumas técnicas de busca local para:
encontrar solugdes Stimas em espagos contimos, A literatura sobre esse tépico & vasta; muitas técnicas

bésicas tiveram origem no século XVII, depois do desenvolvimento do clculo por Newton e Leibniz. 13

Descobriremos usos.para essas técnicas em diversos lugares no livro, incluindo os capitulos sobre

aprendizado, visfio e robética, Em suma, qualquer atividade ligada ao mundo real.

Evolucfio e busca

Ateoria da evolugdo foi desenvolvida por Charles Darwin em On the Origin of Species by Means of Natural Selection
11859). Aidéia central & simples: variagBes (c;:nhecidas como mutagées) ocorrem na reproducio e serfo pre-
servadas em geracBes sucessivas, em Propor¢fio aproximada a sey efeito sobre a adaptagio reprodutiva,

A teoria de Darwin fol desenvolvida sem qualquer conhecimento de como as caracteristicas dos organismos
podem ser herdadas e modificadas. As leis probabilisticas que governam esses processos foram identificadas pri-
meiro por Gregor Mendel (1866), um monge que fez experiéncias com ervilhas usando o que ele denominou
fertllizag3o artificial. Muito mals tarde, Watson ¢ Crick (1953) identificaram a estrutura da molécula do DNA e
seu alfabeto, AGTC (adenina, guanina, timing, citosina). No modelo-padrio, a varkgio ocorre por mutagées lo-
calizadas na seqiiéncia de genes e por “crossover” (no qual o DNA de um descendente & gerado pela combina-
¢4o de longas secBes de DNA de cada pai).

A analogia com os algoritmos de busca local |4 fol descrita; a principal diferenga entre a busca em felixe esto-

céstico e a evolugio s o uso da reprodugio sexuada, na qual os sucessores s3o gerados a partir de vdrios organis-
mos, em vez de apenas um. Porém, os mecatismos reais da evolugio sio muito mals ricos do que permite a
maloria dos algoritmos genéticos. Por exemplo, as mutagdes podem envolver reversdes, duplicagdes e movi-
mentacio de grandes blocos de DNA; alguns virus tomam emprestado o DNA de um organismo @ ¢ inserem em
outro; ¢ ainda existem genes de transpbsicﬁo que nada fazem além de copiar a si mesmos muitos mithares de ve-
zes dentro do genoma. Existem até mesmo genes que envenenam células de companheiros potencials que nio
transportam o gene, aumentando assim suas chances de replicagio. O mals importante ¢ o fato de que os pré-
prios genes codificam os mecanismos pelos quais o genoma & reproduzido e convettido em um organismo. Em ai-
goritmos genéticos, esses mecanismos constituem um programa separado que ndo estd representado dentro
das cadelas que estio sendo manipuladas. ' :
Aevoluglio de Darwin pode parecer um mecanismo Ineficiente, tendo gerado cegamente cerca de 10* orga-
nismos sem melhorar uma virgula sequer suas heuristicas de busca. Contudo, cinglienta anos antes de Darwin,
outro grande naturalista francés chamado Jean Lamarck {1809) propss uma tedrla~da.evo!ug§o peia qual as ca-
racteristicas adquiridas por adaptacdo durante a vida de um organismo seriam transmitidas a seus descendentes. Tal
Processo seria efetivo, mas nio parece ocorrer na natureza, Muitc mals tarde, James Baldwin (1896) propés
uma teoria similar em suas caracterfsticas superficiais: que @ comportamento aprendido durante a vida de um
organismo poderia acelerar a velocidade da evolugio. Diferents da teoria de Lamarck, a teoria de Baldwin & in-
telramente consistente coma evolugio de Darwin, porque se baseia em pressdes de salecio operando sobre in-
dividuos que encontraram pontos étimos locais no conjunto de comportamentos possiveis permitidos por sua
constituigio genética. Simulagdes em modernos Compumdores confirmam que o “efeito de Baldwin” & real,
desde que a evolugio “comum™ possa crlar organismos cufa medida interna de desempenho esteja de alguma
forma relacionada & adaptacfio real,

13. Um conhecimento bésico de clculo multivariado e aritmética vetorial serd ditil durante leitura desta segéo,
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Comegaremos com um exemplo. Vamos supor que queremos instalar. trés.novos aeroportos em
qualquer lugar na Roménia, de tal forma que a soma dos quadrados das disténcias de cada cidade no
mapa (Figura 3.2) até o aeroporto mais préximo seja minimizada. Entfio, o espago de estados é defi-
nido pelas coordenadas dos aeroportos: (¥, y1), (%3, ¥2) € (&3, y3). Esse é um espago hexadimensio-
nal; também dizemos que os estados sio definidos por seis varidveis. (Em geral, 0s estados sdo defi-
nidos por um vetor n-dimensional de varidveis, x.) A movimentago nesse espago corresponde a mo-
ver um ou mais dos aeroportos no mapa. A fungio objetivo f(x, y1, %2, ¥, X3, ¥3) € relativamente facil
de calcular para qualquer estado especifico, uma vez que sejam calculadas as cidades mais préximas,
mas & bastante complicada para se descrever no caso geral, )

Uma maneira de evitar problemas continuos é simplesmente tornar discreta a vizinhanga decadaes-
tado. Por exemplo, podemos mover apenas um aeroporto de cada vez na dirego x ouy por um valor
fixo 8. Com 6 varidveis, isso nos d4 12 sucessores para cada estado. Podemos entfio aplicar qualquer
dos algoritmos de busca local desctitos antetiormente. Também & possivel aplicar diretamente a subida
de encosta estocéstica e a témpera simulada, sem tornar o espago discreto, Esses algoritmos escolhem
SUCessores a0 acaso, o que pode ser feito pela geragdo de vetores aleat6rios de comprimento 3.

Existem muitos métodos que tentam usar o gradiente da topologia para encontrar um méximo, O
gradiente da fungfio objetivo é um vetor Vf que fornece a magnitude ea dlregao dainclinagdo mais in-
greme. Em nosso problema, temos:

f[aféfafﬁfafﬁf]
o oy Oxy Oy 6x3 Y3

Em alguns casos, podemos encontrar um maximo resolvendo a equagdo Vf =0. (Por exemplo,
isso poderia ser feito se estivéssemos instalando apenas um aeroporto; a solugio é a média aritmética
das coordenadas de todas as cidades.) Porém, em muitos casos, essa equagio ndo pode ser resolvida
de forma fechada. Por exemplo, com trés aeroportos, a expressio para o gradiente depende das cida-
des que estdo mais préximas a cada aeroporto no estado corrente. Isso significa que podemos calcu-
lar o gradiente local, mas nio global. Mesmo assim, ainda podemos executar a subida de encosta pela
trilha mais fngreme atualizando o estado corrente com a férmula:

x¢+x+aVfx),

onde o & uma constante pequena. Em outros casos, a fungfio objetivo pode néo estar disponivel de
modo algum em uma forma diferenciével — por exemplo, o valor de um conjunto especifico de pos1-
¢Oes de aeroportos pode ser determinado pela execugfio de algum pacote de simulag@o econdmica em
grande escala. Nesses casos, um gradiente empirico pode ser determinado pela avaliagéo da resposta
a pequenos incrementos e decrementos em cada coordenada. A busca de gradiente empirico éiguala
subida de encosta pela trilha mais ingreme em uma vers&o do espago de estados dividida em unidades

" discretas.

Oculta sob a frase “o. é uma constante pequena” reside uma enorme variedade de métodos para
ajuste de o.. O problema bésico € que, se o é pequena demais, s&o necessarios muitos passos; se o €
grande demais, a busca pode ultrapassar o limite méximo. A técnica de busca linear tenta superar esse
dilema estendendo a direcio de gradiente atual —em geral, pela duplicago repetida de o — até f come-
¢ar a diminuir novamente. O ponto em que isso ocorret se torna o novo estado corrente. Existem diver-
sas escolas de pensamento relacionadas ao modo comoa nova diregdo deve ser escolhida nesse ponto,

Para muitos problemas, o algoritmo mais eficiente € o venerdvel método de Newton-Raphson
(Newton, 1671; Raphson, 1690). Essa & uma técnica geral para encontrar as raizes de fungdes — isto
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€, resolver equagdes da forma g(x} = 0. Ela funciona calculando uma nova estimativa para a raiz x de
acordo com a férmula de Newton:

Xe—x—gl)/gx).

Para encontrar um méximo ou um mfnimo de [, precisamos encontrar x tal que o gradiente seja
zero (isto &, Vf(x) =0). Desse modo g{x} na férmula de Newton se torna Vf(x), e a equacio de atuali-
zagao pode ser escrita em forma de vetor de matriz como: '

X« qu}*l (x) V7x),

onde Hf(x) é amatriz hessiana de segundas derivadas, cujos elementos Hj; sdo dados por 42 f/ﬁxiaxj.
Tendo em vista que a matriz hessiana tem 12 entradas, Newton-Raphsori se torna dispendioso em es- -
Pagos de dimensGes elevadas, ¢ foram desenvolvidas muitas aproximagdes. '
.Os métodos de busca local se ressentem de méximos locais, picos e platés em espagos de estados
co?ltfnuos, de forma muito semelhante ao que ocorre em espagos discretos, Reinicios aleatdrios e
tempera simulada séo recursos que podem ser usados e freqiientemente sio Gteis. Potém, os espagos
continuos de dimensdes elevadas sio lugares grandes em que é ficil se perder., '

Um éltimo tépico sobre o qual seria Gtil alguma familiarizagio é a otimizagiio restrita. Um proble-
ma de otimizago € restrito se as solugbes devem satisfazer a algumas restrigdes rigidas sobre os valo-
res de cada varigvel. Por exemplo, em nosso problema de localizag@io de aeroportos, poderiamos res-
tringir os locais ao interior da Roménia e a 4reas de terra firme (e ndo no meio de lagos). A dificuldade
dos problemas de otimizagéio restrita depende da natureza das restri¢Ses e da fungfio objetivo. A cate-
gotia mais conhecida & a dos problemas de programagho linear, em que as restrigoes devem ser desi-
gualdades lineares formando uma regifio convexa e a fungio objetivo também é linear, Os problemas
de programagdo linear podem ser resolvidos em tempo polinomial no nimero de varidveis. Proble-
mas com diferentes tipos de restrigdes e fungdes objetivo também foram estudados — programagio
quadrética, programagdo cdnica de segunda ordem e assim por diante.

BUSCA ON-LINE

4.5 Agentes de busca on-line e ambientes desconhecidos

BUSCA OFF.UNE Até agora nos concentramos em agentes que utilizam algoritmos de busca off-line. Eles calculam

uma solugdo completa antes de entrar no mundo real (veja a Figura 3.1) e depois executam & solugdo
semrecorrer a suas percepgbes. Em contraste, um agente de busca on-line !4 opera pela intercalagio
de computagfio e agfo: primeiro, ele executa uma agéo, depois observa o ambiente ¢ calcula a préxi-
ma agéo. A busca on-line & uma boa idéia em domfnios dinfmicos ou semidinimicos — dominios em
que existe uma penalidade por continuar calculando durante muito tempo. A busca on-line € uma
idéia muito melhor no caso de dominios estocasticos. Ein geral, uma busca off-line teria de apresen-
tar um plano de contingéncia exponencialmente grande que considerasse todos os acontecimentos
possiveis, enquanto uma busca on-line 6 precisa considerar o que realmente acontece. Por exemplo,
¢ aconselhdvel que um agente de jogo de xadrez faga seu primeiro movimento bermn antes deter calcu-
lado o curso completo do jogo.

14. O termo “on-line” é de uso comum em ciéneia da computagéo para fazer referéncia a algoritmos que devem
processar dados de entrada  medida que eles sfio recebidos, em vez de esperar que o conjunto de dados de enirada
inteiro se torne disponivel.
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"PROBLEMA DE -
EXPLORAGAO

A busca on-line é uma idéia necessdria para um problema de éxploragiio, em que os estados €8s ...

agbes sio desconhecidos para o agente. Um agente nesse estado de ignordncia deve usar suas agdes
como experimentos para determinar o que fazer em seguida e, conseqiientemente, deve intercalar

© computagéo e agao.

O exemplo candnico de busca on-line é um robd colocado em um novo ediffcio e que tem de explo-

. v4-lo para elaborar um mapa que possa ser usado coma finatidade de ir de A até B. Os métodos para

escapar de labirintos — um conhecimento exigido dos ambiciosos aspirantes a herdis da Antigiiidade

- 'também sdo exemplos de algoritmos de busca on-line, No entanto, a exploragio espacial ndo € a
{inica forma de explorag@io. Considere um bebg recém-nascido: ele tem muitas ages possiveis, mas

néo conhece os resultados de nenhuma delas, e s6 experimentou alguns dos estados que tem possibi-
lidade de alcangar. A descoberta gradual do beb& decomoo mundo funciona é, em parte, um proces-
so de busca on-line. ‘ '

Problemas'de busca on-line

Un problema de busca on-line s6 pode ser resolvido por um agente que executa agdes, e ndo por um

processo puramente computacional. Iremos supor que o agente sabe apenas o seguinte:

. ACJC)ES (s)', que retorna uma lista de acbes permitidas no estado s.

L A.‘f.ungﬁo.de,custb de passoc(s, a,s") - obéerve que isso néo pode ser usado enquanto o agente
néo souber que 5" é o resultado. ‘ '

e TESTAR-OBJETIVO(s).

Em particular, observe que o agente néo pode acessar os sucessores de um estado, exceto experi-
mentando realmente todas as agdes nesse estado. Por exemplo, no problema de labirinto mostrado na
Figura 4.18, o dgente néo sabe que it Para cima a partir de (1,1).levaa (1,2); nem sabe, tendo feito
isso, que it Para baixo o levar4 de volta a {1,1). Esse grau de ignoréncia pode ser ;eduzido em algu-
mas aplicagdes — por exemplo, um robd explorador poderia saber como suas agdes de movimentagao
funcionani e ser ignorante apenas sobre as posigSes dos obstdculos.

Vamos 'supér qtie oagente ,semﬁr‘e possa reconhecer um estado que visitou antes, e também que as
agéeh-sﬁq-detér_minist'i(:as. (Essas duas Gltimas suposigGes serdo relaxadas no Capitulo 17.) Final-

‘mg‘n-te_, o agente poderia ter acesso a uma fungdio de heuristica admissivel k2(s) que avalia a distincia

desdeoestado correnté até um estado objetivo. Por exemplo, na Figura 4.18, oagente talvez conheca
a posigho do-objetivo e seja ‘capaz de usar a heurfstica da distancia Manhattan. o

" Em geral, o objetivodo agcnte é alcangar um estado objetivo a0 mesmo tempo gue mininiza o cus-
to. (Qutro objetivo possivel & simpleSmente explorar o ambiente inteiro.) O custe € o custo total de
camhlhd_coyrespohdehﬁé ao caminho que o agente de fato percorre. E comum comparar esse custo

-t 2 3
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a0 custo de caminho do caminho que o agente seguiria se conhecesse o espago de busca com antece-
déncia—isto &, o caminho real mais curto (ou a exploragio completa mais curta), Na linguagem de al-
goritmos on-line, isso se denomina razgo competitiva; gostarfamos que ela fosse tio pequena quanto
possivel, ‘

Embora isso soe como uma solicitagéo razodvel, é facil ver que a melhor razéio competitiva quese
pode alcangar ¢ infinita em alguns casos. Por exemplo, se algumas agGes forem irreversiveis, a busca
on-line poderd chegar acidentalmente a um estado de beco sem safda, a partir do qual nenhum estado
objetivo serd alcangével. Talvez vocé considere o termo “acidentalmente” pouco convincente — afinal,
Poderia existir um algoritmo que ndo tomasse o caminho do beco sem safda em sua exploragdo. Nos-
sa afirmativa, para sermos mais precisos, € que nenhum algoritmo pode evitar becos sem salda em to-
dos os espagos de estados. Considere os dois espagos de estados de becos sem safda da Figura 4.19(a),
Para um algoritmo de busca on-line que visitasse os estados S e 4, os dois espagos de estados parece-
riam idénticos, e assim ele teria de tomar a mesma decisdo em ambos. Por essa razdo, ele falhars em
um deles, Esse é um exemplo de uma disputa antagdnica — podemos imaginar um oponente que
constréi o espaca de estados enquanto o agente o explora e que pode posicionar as metas e 0s becos
sem safda onde desejar,

Os becos sem safda constituem uma dificuldade real para a exploragdo de robds — escadarias, rani-
pas, precipicios ¢ todos os tipos de terrenos naturais apresentam oportunidades para agGes irrevers-
veis. Para progredir, simplesmente iremos supor que o espago de estados & explordvel com seguran-
ga —isto €, algum estado objetivo & alcangével a partir de todo estado alcangével. Os espagos de esta-
dos com agdes reversiveis, como labirintos e quebra-cabegas de 8 pegas, podem ser vistos como gra-
fos ndo-orientados e sem ddvida sdo explordveis com seguranga,

Mesmo em ambientes exploréveis com seguranga, nenhuma razéo competitiva limitada poderé ser
garantida, se houver caminhos de custo ilimitado. £ f4cil mostrar isso em ambientes com agBes irrever-
siveis, mas essa afirmativa também permanece verdadeira para o caso reversivel, como mostra a Figura
4.19(b). Por essa razo, é comum descrever o desempenho de algoritmos de busca on-line em termos
do tamanho do espago de estados inteiro, e nio apenas da profundidade do objetivo mais raso,

(a) )

Figura 4.19 (a) Dois espagos de estados que poderiam levar um agente de busca on-tine a um beco sem safda, Qual-
quer agente especifico falhara em pelo menos um desses espagos. (b) Um ambiente bidimensional que pode fazer um
agente de busca on-line seguir uma rota arbitrariamente ineficiente até o objetivo. Seja qual for a escolha do agente,
0 oponente bloqueara essa rota com outra parede loriga e estreita, para gue o caminho sequido seja muito mais longo
que o methor caminho possivel. ‘
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Agentes de busca on-line

Depois de cada agéio, um agente on-line recebe uma percepghio informando-o de qual estado ele al-
cangou; a partir dessa informagdo, ele pode ampliar seu mapa do ambiente. O mapa atual € usado
para decidir aonde ir em seguida. Essa intercalagéio de planejamento e agfo significa que os algorit-
mos de busca on-line sfo bastante diferentes dos algoritmos de busca off-line que vimos antes. Por
exemplo, algoritmos off-line como A* tém a habilidade de expandir um né em uma parte do espago, e
depois expandir imediatamente um né em outra parte do espago, porque a expanséo de nés envolve
acOes simuladas, em vez de ages reais. Por outro lado, um algoritmo on-line s6 pode expandir um né
que ele ocupa fisicamente. Para evitar percorrer todos os caminhos da drvore para expandir o préxi-
mo né, parece melhor expandir nés em uma ordem local. A busca-em profundidade tem exatamente
essa propriedade, porque (exceto quando ocorre retrocesso) o préximo né expandido € um filho do
n6 expandido anterior. : )

Um agente de busca on-line em profundidade é mostrado na Figura 4.20. Esse agente armazena
seu mapa em uma tabela, resultadola, s, que registra o estado resultante da execugfio da agfio @ no
estado s. Sempre que uma agéo do estado corrente nfio & explorada, o agente experimente essa agdo.
Adificuldade surge quando o agente tenta todas as agdes em um estado, Na busca off-line em profun-
didade, o estado é simplesmente retirado da fila; em uma busca on-line, o agente tem de regressar fi-
sicamente. Na busca em profundidade, isso significa voltar até o estado a partir do qual o agente en-
trou no estado corrente mais.recentemente. Isso é conseguido mantendo-se uma tabela que lista,
para cada estado, os estados predecessores aos quais o agente ainda néio regressou, Se o agente esgo-
tar os estados aos quais ele pode regressar, sua busca estard completa.

Recomendamos que o leitor acompanhe o progresso do AGENTE-BP-ON-LINE quando aplicado
ao labitinto da Figura 4.18. E bastante fcil verificar que o agente acabaré, no pior caso, percorrendo
toda ligagfio entre estados no espago de estados exatamente duas vezes. Para a exploragfio, isso é 6timo;
pot outro lado, para encontrar um objetivo, a razdo competitiva do agente poderia ser arbitrariamente
ruim se resultasse em uma longa excurséo quando houvesse um objetivo bem préximo ao estado inicial.
Uma variante on-line do aprofundamento iterativo resolve esse problema; no caso de um ambiente que
seja uma drvore uniforme, a razio competitiva de tal agente serd uma constante pequena.

fungio AGENTE-BP-ON-LINE(s") retorna uma agio
~ entradas: s, uma percep¢do que identifica o estado corrente
varidveis estiticas: resultado, uma tabela, indexada por agio e estado, inicialmente vazia
inexplorade, uma tabela que lista, para cada estado visitado, as acdes ainda nio-tentadas
sem_retrocesso, uma tabela que lista, para cada estado visitado, os retrocessos ainda ndo-tentados
35, a, o estado e a acdo anteriores, inicialmente nulos

sa TESTAR-QBJETIVO(s ) entdo retornar parar
se s &um novo estado entdo inexploradols ] <« ACBES(s )
se s & ndo-nulo entdo faga
resuttado [a, 5] <5
somar s ac inicio de sem_retrocessa[s ]
se inexplorade[s ] & vazio entdo
se sem_retrocesso[s | & vazio entdo retornar parar
sendo g « uma aclo b tal que resuftado[b, s } = DESEMPILHA(sem _retrocessols ])
sendo o < DESEMPILHA(inexploradols ])
548
retornar a

Figura 4.20 Um agente de busca on-line que utiliza exploragdo em profundidade. O agente s6 & aplicével em espagos
de husca hidirecionais.
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Em conseqiiéncia de seu método deretrocesso, AGENTE-BP-ON-LINE s funcionard emespa- -

gos de estados nos quais as agBes sio reversiveis, Existem algoritmos um pouco mais complexos que
funcionam em espagos de estados gerais, mas nenhum desses algoritmos tem uma razéio competitiva
limitada.

Busca local on-line

Assim como a busca em profundidade, a busca de subida de encosta tem a propriedade de localidade
em suas expansdes de nds. De fato, como ela mantém apenas um estado corrente na memdria, a bus-
cade subida de encosta j¢ 6 um algoritmo de busca on-line! Infelizmente, ndo é muito Gtil em sua for-
ma mais simples, porque deixa o agente parado em méximos locais, sem ter para oride ir. Além disso,
os reinicios aleatSrios ndo podem ser usados, porque o agente ndo tem como se transportar para um
novo estado, . ' _
PERCURSO - Emvez de reinicios aleatérios, poderfamos considerar o uso de um percurso aleatério para explo-
ALEATORIO rar o ambiente, Um percur_sb aleatdrio simplesmente seleciona ao acaso uma das agOes disponfveis ‘
do estado corrente; a preferéncia pode ser dada a agBes que ainda néio foram tentadas, £ fécil provar
que um percurso aleatdrio ird eventualmente encontrar um objetivo ou completar sua exploragdo, :
desde que o espago seja finito. 15 Por outro lado, o processo pode ser muito lento. A Figura 4.21 mos-
tra um ambiénte em que um percurso aleatério levars exponencialmente muitos passos para encon-
trar o objetivo porque, emr cadatpasso, o progresso no sentido inverso é duas vezes mais provével que
o progresso no sentido direto. E claro que o exemplo é ficticio, mas existem muitos espagos de esta-
dos reais cuja topologia resulta nesses tipos de “armadithas” para percursos aleatérios.
Aampliagéio da subida de encosta com meméria em vez de aleatoriedade acaba sendo uma aborda-
gem mais efetiva. A idéia bésica é armazenar uma “melhor estimativa atual” H(s) do custo para alcan-
Gar o objetivo a partir de cada estado que tenha sido visitado, (s) comega sendo apenas a estimativa
heurfstica 1 (s) e é atualizada i medida que o agente ganha experiéncia no espago de estados. A Figura
4.22 mostra um exemplo simples em um espago de estados unidimensional. Em (a), o agente parece
estar paralisado em um minimo local plano no estado sombreado. Em vez de permanecer onde estd, o
agente deve seguir o que parece ser o methor caminho até o objetivo, com base nas estimativas de cus-
to atuais para seus vizinhos. O custo estimado para alcangar o objetivo através de um vizinho s' & o
custo para chegar a s’ somado ao custo estimado para ir de 14 até um objetivo — isto &, cls, a, s +
H{s’). No exemplo, existem duas agOes com custos estimados 1 +9e | + 2, e assim parece melhor
I mover-se para a direita, Agora, & claro que a estimativa de custo 2 para o estado sombreado fo exage-
e radamente otimista. Tendo em vista que o melhor movimento custa 1 e levou a um estado distante
| pelo menos 2 passos de um objetivo, o estado sombreado deve estar pelo menos 3 passos distante de

Rolkolhe

. Flgura 4.21 Um ambiente em que um percurso aleatdrio levars exponencialmente muitos passos para encontrar o ohjetivo.

15. Q caso infinito & muito mais complicado. Os percursos aleatérios sio completos em grades infinitas unidimen-
sionais e bidimensionais, mas nfo em grades tridimensionais! Nesse diltimo caso, a probabilidade de o percursore-
l ' . sultar no retorno ao ponto de partida & de apenas 0,3403, aproximadamente. (Veja em Hughes, 1995, uma intro-
it dugfio geral.) '

R T
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Figura 4.22 Cinco iteragdes de ATRA* em um espago de estados unidimensionat. Cada estado & identificado com H(s), a estimativa
de custo atual para alcangar um objetivo, e cada arco & identificado com seu custo de passo. O estado sombreado marca a posicio do
agente, e os valores atualizados em cada iteraclo estdo dentro de circulos. .

Ut

OFIMISMO SCB
INCERTEZA

um objetivo, e portanto seu H deve ser atualizado de acordo, como mostra g Figura 4.22(b). Conti-
nuando esse processo, O agente ird recuar e avangar mais duas vezes, atualizando H em cada vez ¢
aplamando o mfnimo local até escapar para a direita.

Um agente que 1mp1ementa esse esquema, chamado aprendlzado em tempo real A¥ (ATRA*), €
mostrado nia Figura 4.23. Da mesma forma que AGENTE-BP-ON-LINE, ele constr6i um mapa do
amblente usando a tabela resultado. Ele atualiza a estimativa de custo para o estado que acabou de dei-
xar, € depms escolhe o aparentemente methor” movimento de acordo com suas estimativas de custo
atuais. Um detalhe importante & que sempre se supde que agbes ainda niio-tentadas em um estado s
levam unedlatamente ao obJetlvo com o menor custo possivel, ou seja, hi(s). Esse otimlsmo sob incer-
teza encora]a o agente a explorar novos ‘caminhos, possivelmente promissores.

Um agenie ATRA* ofercce a garantia de encontrar um objetivo em qualquer ambiente ﬁnlto explo-
rével com seguranga. Porém, diferente de A*, ele néio é completo para espagos de estados infinitos —
hé casos em que ele pode ficar indefinidamente perdido. O agente pode explorar um ambiente de 7
estados em O(nz) passos no pior caso, mas com freqtiéncia funciona muito melhor. O agente ATRA*
€ apenas um em uma grande familia de agentes on-line que podem ser definidos pela especificagio da
regra de selegiio de agdoearegrade atualizagéo de diferentes modos. Discutiremos essa familia, de-
senvolvida or1g;nalmente para ambientes estocdsticos, no Capftulo 21, - .

Aprendizado.em busca on-line

Aignorénciainicial dos agentes de busca on-line oferece vérias oportunidades para aprendizado. Primei-
10, 05 agentes aprendem um “mapa” do ambiente — mais precisamente, o resultado de cada agfio em cada
estado—apenas registrando cada uma de suas experiéncias, (Noteque a suposigio de ambientes determi-
nfsticos significa que uma experiéncia & suficiente para cada agéio,) Em segundo lugar, os agentes de bus-
ca local adquirem estimativas mais precisas do valor de cada estado usando regras de atualizagéo local,
como no ATRA*. No Capftulo 21, verembos que essas atualizagdes convergem eve'ntualment_ea para valo-
Tes exatos em todo estado, desde que o agente explore o espago de estados da maneira correta, Uma vez
conhecidos valores exatos podem ser tomadas decisGes 6timas pela simples movimentagho para o su-
cessor de valor mais alto — isto &, a subida de encosta pura é entdo uma estratégia Gtima.
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funciio AGENTE-ATRA*(s") retorna uma agdo
entradas: s', uma percepgio que identifica o estado corrente
varidveis estticas: resultado, uma tabela, indexada por agéo e estado, inicialmente vazia
H, uma tabela de estimativas de custo indexada pelo estado, inicialmente vazia
5, a, o estado e a agdo anteriores, inicialmente nulos

se TESTAR-OBJETIVO(s") entdo retornar parar
se 5" & um novo estado (ndo em H) entdo Hfs'] « h(s)
a menos que s seja nulo

resultadola, 5] € 5

Hlsl« min  CUSTO-ATRA*(s, b, resultado[b, 5], H)

be Agfies(s)

¢ « uma agdio b em ACOES(s ) que minimiza CUSTO-ATRA* (s b, resultadelb, s' 1, H)
55

retornar ¢

funcéo CUSTO-ATRA*(s, a,s, H) retorna uma estimativa de custo
se 5' & indefinido entdo retornar h{s)
sendo retornar c(s, a, s’} + H[s']

Figura 4.23 AGENTE-ATRA* seleciona uma agéo de acerdo com os valores de estados vizinhos, que sdo atuahzados | medlda que o
agente se move no espago de estados.

Se vocé seguiu nossa sugestio para acompanhar o comportamento de AGENTE-BP-ON-LINE no
ambiente da Figura 4,18, terd notado que o agente nfio € muito brilhante. Por exemplo, depois de ver
que aagio Para cimavaide (1,1) para (1,2), o agente ainda ndo tem idéia de que a agéio Para baixo volta
a (1,1) oude que a agéo Para cima também vai de (2,1) para (2,2), de (2,2) para (2,3) e assim por dian-
te. Em geral, gostariamos que o agente aprendesse que Para cima aumenta a coordenada y, a menos
que exista uma parede no caminho, que Para baixo a reduz ¢ assim por diante. Para que isso aconteca,
primeiro precisamos de uma representagfo formal e explicitamente manipulavel para esses tipos de re-
gras gerais; até agora, ocultamos a informagfo contida na caixa-preta chamada fungfo sucessora. A
Parte I € dedicada a essa questio. Em segundo lugar, precisamos de algoritmos que possam construir
regras gerais adequadas a partir das observagbes espectficas feitas pelo agente. Esses assuntos serfio es-
tudados no Capitulo 18.

l 4.6 Resumo : I

Este capitulo examinou a aplicagio de heuristicas para reduzir custos de busca. Observamos uma sé-
rie de algoritmos que usam heurfsticas e descobrimos que o cardter 6timo tem um prego alto em ter-
mos de custo de busca, mesmo com boas heurfsticas.

¢ Abusca pela melhor escolha é simplesmente BUSCA-EM-GRAFO, onde os nés ndo-expan-
didos de custo minimo (de acordo com alguma medida) séo selecionados para expanséio. Em
geral, os algoritmos de busca pela ‘n_lelhor escotha usam uma fungfo heuristica 2 (r) que estima
o custo de uma solugdo a partir de r.

® Abusca gulosa pela melhor escolha expande nds com ki (r) minimo, Ela ndo é 6tima, mas com
freqiiéncia € eficiente.

¢ Abusca A* expande nds com valor mfnimo para f(n) = g(n} + h(n). A*é completa e 6tima, des-
de que possamos garantir que 4 (n) € admissivel (para BUSCA-EM-ARVORE} ou consistente
(para BUSCA-EM-GRAFO). A complexidade de espago de A* ainda é proibitiva.
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¢ O desempenho de algoritmos de busca heurfstica depende da quatidade da fungio heuristica.
As vezes, boas heurfsticas podem ser construidas relaxando-se a definigiio do problema, calou-
lando-se previamente os custos de solugfio para subprobleras em wm banco de dados de pa-
drBes ou aprendendo-se a partir da experiéncia com a classe do problema.

* BRPM e LMSA* sio algoritmos de busca robustos e 6timos que utilizam quantidades limita-
das de mem@ria; sendo dado tempo suficiente, eles podem resolver problemas que A* néo con-
segue resolver porque esgota & memdria.

® Métodos de busca local como subida de encosta operam sobre formulagées-de-estados comple-
tos, mantendo na meméria apenas um pequeno niimero de nés. Foram desenvolvidos varios al-
gotitmos estocdsticos, incluindo a témpera simulada, que retorna soluges 6timas quando re-
cebe um cronograma de resfriamento apropriado. Muitos métodos de busca local também
podem ser usados para resolver problemas em espagos continuos.

¢ Um algoritmo genético é uma busca de subida de encosta estocéstica em que € mantida uma
grahde populagiio de estados. Novos estados séo gerados por mutagfio € por crossover, que
combina pares de estados da popuiagao

¢ Osproblemas de exploragio surgem quando o agente ndo tem nenhuma idéia sobre os estados
e agBes de seu ambiente, No caso de ambientes exploréveis com seguranga, agentes de busca
on-line podem construir um mapa e encontrar um objetivo, se existir algum. A atualizagéo de
estimativas heuristicas a partir da experiéncia fornece um método efetivo para escapar de mini-
mos locais.

| Notas bibliograficas e histéricas I

- O uso de informagbes heuristicas em resolugéo de problemas aparece em um primeiro ensaio de Si-
mon e Newell (1958), mas a expresséio “busca heuristica” e o uso de fungdes heuristicas que estimam
- a distincia até o objetivo veio um pouco mais tarde (Newell ¢ Ernst, 1965; Lin, 1965). Doran e Mi-
chie (1966) conduziram extensos estudos experimentais de busca heuristica aplicada a vérios proble-
mas, especialmente o quebra-cabega de 8 pegas e o quebra-cabega de 15 pegas, Embora tenham rea-
lizado an4lises tedricas de comprimento de caminho e “penetragfo” (a razdo entre o comprimento de
caminho ¢ o niimero total de nds examinados até o momento) em busca heuristica, Doran e Michie
parecem ter ignorado as informagBes fornecidas pelo comprimento de caminho atual. O algoritmo
A*, que incorpora o comprimento de caminho atual na busca heurfstica, foi desenvolvido por Hart,
Nilsson e Raphael (1968), com algumas corregdes posteriores (Hart et al., 1972). Dechter e Pearl
(1985) demonstraram & eficiéncia 6tima de A*. .

O artigo original sobre A* introduziu a condig8o de consisténcia em fungdes heurfsticas. A condigfo
de monotonicidade foi introduzida por Pohl (1977) como uma alternativa mais simples, mas Pearl
(1984) mostrou que as duas eram equivalentes. Diversos algoritmos anteriores a A* usaram o equiva-
lente a listas abertas e fechadas; esses algoritmos incluem a busca em extensfio, em profundidade e de
custo uniforme (Bellman, 1957; Dijkstra, 1959). Em particular, o trabalho de Bellman mostrou a im-
portancia dos custos aditivos de caminhos na simplificagio de algoritmos de otimizagéo,

Pohl (1970, 1977) foi pioneiro no estudo do relacionamento entre o etro em fungdes heurfsticas e
acomplexidade de tempo de A*, A prova de que A* funciona em tempo linear se o erro na fungéo heu-
ristica é limitado por uma constante pode ser encontrada em Pohl (1977) e em Gaschnig (1979).
Pearl (1984} fortaleceu esse resultado para permitir um crescimento logaritmico no erro. O “fator de
ramificagio efetiva” como medida da eficiéncia da busca heuristica foi proposto por Nilsson (1971).
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Existem muitas variagdes do algoritmo A*. Pohl (1973) propds o uso de ponderagdo dindmica,
que utiliza uma soma ponderada £, (n) = Weg(n) + wyh(n} do comprimento de caminho atual e da
fungdo heurfstica como uma fungéio de avaliagdo, em vez da soma simples f(r) = g(n) + A (n) usada
em A*, Os pesos w, e wy, 880 ajustados dinamicamente & medida que a busca progride. Pode-se mos- _
trar que o algoritmo de Pohl é e admisstvel —isto &, tem a garantia de encontrar solugdes dentro deum
fator 1 + £ da solugfo 6tima — onde & é um parmetro fornecido ao algoritmo. A mesma propriedade
¢ exibida pelo algoritmo A © (Peatl, 1984), que pode selecionar qualquer né a partir da borda, desde
que seu custo de festeja dentro de um fator 1 + ¢ do né de borda de custo fmais baixo. A selegiio pode
set feita para minimizar o custo da busca,

Afe dutros algoritmos de busca em espago de estados estio intimamente relacionados As técnicas de
desvio e limite bastante usadas em pesquisa operacional (Lawler e Wood, 1966). Os relacionamentos
entre a busca em espaco de estados e desvio e limite foram investigados em profundidade (Kumar ¢ Ka-
nal, 1983; Nau et al., 1984; Kumar et al., 1988). Martelli ¢ Montanari (1978) demonstraram uma co-
nexdo entre programagho dindmica (vejao Capitulo 17) e certos tipos de busca em éspago de estados.
Kurnar e Kanal (1988) tentaram uma “unificagio geral” dabusca heuristica, da programagfio dinfimica
¢ das técnicas de desvio ¢ limite sob ¢ nome PDC ~ o “processo de decisdo qompoéto”.

l Como os computadores do final da década de 1950e do inicio dos anos 70 tinham no méximo al-
guns milhares de bytes de memdria principal, a busca heurfstica limitada pela memétia foi um antigo
;;E-J tépico de pesquisa. O Graph Traverser (Dotan e Michie, 1966), um dos mais antigos programas de
al ' , busca; entrega o resultado a um operador depois de realizar uina busca pela melhor escolha até o [i-
mite da meméria. O AIA* (Korf, 19853, 1985b) foi o primeiro algoritmo de busca heuristica 6timo e

ll limitado pela mem6ria amplamente utilizado, e foi desenvolvido um grande nfimero de variantes,
4 ~ Uma anélise da eficiéncia do AIA* e de suas dificuldades com heurfsticas de valdres reais aparece ém

|

\

3
b

Patrick et al., (1992). _
OBRPM (Korf, 1991, 1993) é na realidade um pouco mais complicado que o algoritmo mostrado
: na Figura 4.5, o qual é mais parecido com o algoritmo desenvolvido independentemente, chamado
EXPANSEQ expans&o iterativa ou EI (Russell, 1992). 0 BRPM utiliza um limite inferior, bem como o limite su- -
TERATRA  périor; os dois algoritmos se compoitam de forma idéntica com heurfsticas admissiveis, mas o BRPM.
: expande nds ordenados pelo melhor, mesmo com uma heutristica inadmissivel. Aidéia de controlar o .
A -+ melhor caminho alternativo apareceu antes na elegante implementagfio de A* em Prolog feita por
§ -~ - Bratko (1986) e no algoritmo DTA* (Russell e Wefald, 1991). Este dltimo trabatho também discute
" espagos de meta-estados e meta-aprendizagem. | _
0 algoritmo LMA* apareceu em Chakrabartief al. (1989). LMSA*, ou LMA* simplif{cado, emer-
giu de uma tentativa de implementar o LMA¥ como um.algoritmo de comparag#o para o EI (Russell,
1992). Kaind} e Khorsand (1994) dplicaram o LMSA* para produzir um algoritmo de busca bidire-
cional substancialmente mais rdpido que algoritmos anteriores, Korfe Zhang (2000) descrevem uina
abordagem de dividir ¢ conquistar, e Zhou e Hansen (2002) introduzem a busca em grafos de A* fi-
mitada pela memdria. Korf (1995) estuda técnicas de busca limitada pela meméria,
Aidéiade que heurfsticas admissfveis podem ser derivadas por relaxagdo de problemas aparece no
g importante artigo de Held e Karp (1970), que usaram a hetristica de &rvore de amplitude minima
' para resolver o PCV, (Veja o Exercicio 4.8.)
i A automatizagdo do processo de relaxamento foi implementada com sucesso por Prieditis (1993),
| fundamentada em um trabalho anterior com Mostow {Mostow e Prieditis, 1989), O uso de bancos de
a4 - dados de padrées para derivar heurfsticas admissfveis se deve a Gasser (1995) e a Culberson e Scha-
; effer (1998); os bancos de dados de padrées disjuntos sdo descritos por Korf ¢ Felner (2002). A in-
terpretagdo probabilfstica de heuristicas foi investigada em profundidade por Peatl (1984) e por. -
Hansson e Mayer (1989), '
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Sem divida, a fonte mais completa sobre heurfsticas e algoritmos de busca heurfsticas é o textode .
Pearl (1984), Heuristics. Esse livro fornece uma cobertura especialmente boa da ampla variedade
de ramificagdés e variagbes de A¥, inclusive rigorosas provas de suas propriedades formais. Kanale
Kumar (1988) apresentam uma antologia de artigos importantes sobre busca heuristica.- Novos re-
sultados sobre algoritmos de busca aparecem regularmente no periédico Artificial Intelligence.

As técnicas de busca local tém uma longa histéria em matemadtica e ciéncia da computagfo. Na realida-
de, o método de NeMon-Raphéon (Newion, 1671; Raphson, 1690} pode ser visto como um método de
busca local muito eficiente para espagos contfnuos em que as informagGes de gradiente estdo disponiveis.
Brent (1973) é uma referéncia cldssica para algoritmos de otimizagfo que ndo exigem tais informagdes. A
busca em feixe, que apresentamos como um algoritmo de busca local, teve origem como uma variante de
largura limitada da programag8o dinimica para reconhecimento de voz no sistema HARPY (Lowerre,
1976). Um algoritmo relacionado é analisado em profundidade por Pearl (1984, Capftulo 5).

O tépico de busca local foi revigorado nos dltimos anos por resultados surpreendentemente bons
para problémas de satisfagao de restri¢Ses como o de v rainhas (Minton ef al., 1992) e raciocinio 16-
gico (Selman ef al., 1992) ¢ pela incorporagéo da aleatoriedade, de vérias buscas simulténeas e de
outros apetfeigoamentos. Esse renascimento do que Christos Papadimitriou chamou algoritmos da
“Nova Era” também despertou interesse crescente entre os cientistas da computagfo tebrica (Kout-
soupias e Papadimitriou, 1992; Aldous e Vazirani, 1994). No campo da pesquisa operacional, uma
variante da subida de encosta chamada busca tabu ganhou popularidade (Glover, 1989; Glovere La-
guna, 1997)., Baseado em modelos de memdria limitada de curto prazo em seres humanos, esse algo-
ritmo mantém uma lista de tabus de k estados visitados anteriormente que nio podem ser visitados
outra vez; além de melhorar a eficiéncia durante a busca em grafos, isso pode permitir que o algorit-
mo escape de alguns minimos locais. Qutra melhoria itil em relago 2 subida de encosta é o algoritmo
STAGE (Boyan e Moore, 1998}, A idéia & usar os méximos locais encontradospela subida de encosta
com reinfcio aleatério para ter uma idéia da forma geral da topologia. O algoritmo ajusta uma super-
ficie suave ao conjunto de méximos locais, e depois calcula analiticamente o méximo global dessa su-
perficie. Esse se torna o novo ponto de reinicio. Demonstrou-se que o algoritmo funciona na prética

. em problemas dificeis. Gomes et al. (1998) mostraram que as distribuigGes de tempo de execugfio de

algoritmos de retrocesso sistemético com freqiiéncia tém uma distribuigdo de cauda pesada; isso
significa que a probabilidade de um tempo de execugfio muito longo é maior do que seria previsto se
os tempos de execugfo estivessem distribuidos de maneira normal. Isso fornece uma justificativa ted-
rica para reinicios aleatdrios.

A tempera simulada foi descrita primeiro por Kirkpatrick et al. (1983), que a tomou emprestada
diretamente do algoritmo de Metropolis (usado para simular sistemas complexos em fisica (Metro-
polis et al., 1953) e foi criado supostamente durante um jantar festivo em Los Alamos). A tempera si-
mulada agora é um campo em si mesmo, com centenas de artigos publicados a cada ano.

Encontrar solugbes 6timas em espagos continuos o principal assunto de diversos campos, inclu-
indo a teoria de otimizag#o, a teoria de controle 6timo e o clculo de variagSes. Introdugdes ade-
quadas (e préticas) sdo oferecidas por Press ef al. (2002) e Bishop (1995). A programagfio linear
(PL) foi uma das primeiras aplicacdes de computadores; o algoritmo simplex {Wood ¢ Dantzig,
1949; Dantzig, 1949) ainda é usado, apesar da complexidade exponencial do pior caso. Karmarkat
(1984) desenvolveu um algoritmo prético de tempo polinomial para PL. :

O trabalho de Sewall Wright (1931) sobre o conceito de uma topologia de fitness foi um impor-
tante precursor para o desenvolvimento de algoritmos genéticos. Na década de 1950, diversos esta-
tisticos, incluindo Box (1957) e Friedman (1959), utilizaram técnicas evoluciondrias em problemas

gsTRATEGHS DE de otimizagio, mas somente-quando Rechenberg (1965, 1973) introduziu as estratégias de evolu-

EVOLUGAD

giio para resolver problemas de otimizagdo de aerof6lios a abordagem ganhou popularidade. Nas dé-
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cadas de 1960 e 1970, John Holland (1975) defendeu os algoritmos genéticos, néio s6 como'uma fer-
ramenta dtil, mas também como um método para expandir nossa compreensio da adaptagdo, biolé-
gicaou ndo (Holland, 1995). O movimento de vida artificial (Langton, 1995) leva essa idéia um passo
adiante, visualizando os produtos de algoritmos genéticos como organismos, em vez de solugbes para
problemas. O trabalho nesse campo desenvolvido por Hinton e Nowlan (1987) e por Ackley e Littman
(1991) foi realizado principalmente para esclarecer as implicagBes do efeito de Baldwin. Para um co-
nhecimento geral sobre os fundamentos da evolugio, recomendamos Smith e Szathméry (1999).

Amaioria das comparagbes de algoritmos genéticos com outras abordagens (em especial a subida
de encosta estocdstica) descobriu que os algoritmos genéticos convergem mais lentamente (O’ Reilly
e Oppacher, 1994; Mitchell ef af., 1996; Juels e Wattenberg, 1996; Baluja, 1997). Tais descobertas
néo sdo universalmente populares dentro da comunidade de AG, mas tentativas recentes dentro des-
sa comunidade para entender a busca baseada na populagdo como uma forma aproximada de apren-
dizado bayesiano (veja o Capitulo 20) talvez ajudem a reduzir o abismo entre o campo e seus criticos
(Pelikan et al., 1999), A teoria de sistemas quadriticos dinimicos ta_mbéni pode explicar o desem-
penho dos AGs (Rabani et al., 1998). Veja em Lohn et al. (2001) um exemplo de AGs aplicado ao
projeto de antenas, e em Larrafiaga et al. (1999) yma aplicagfio ao problema do caixeiro-viajante,

O campo de programagiio genética estd intimamente relacionado aos algoritmos genéticos. A
principal diferenga € que as representagdes que sofrem mutagbes e combinagGes sdo programas, em
vez de cadeias de bits. Os programas séo representados sob a forma de 4rvores de expressoes; as ex-
pressdes podem estar em uma linguagem-padriio como Lisp ou podem ser projetadas especificamen-
te para reptesentar circuitos, controladores de robés ¢ assim por diante, O crossover envolve a unizio
de subdrvores, ¢ ndo de subcadeias. Essa forma de mutagéo garante que os descendentes serdo ex-
pressGes bem-formadas, o que ndo ocorreria se os programas fossem manipulados como cadeias.

O recente interesse em programagdo genética foi incentivado pelo trabalho de John Koza (Koza,
1992, 1994), mas remonta pelo menos aos primeiros experimentos com cédigo de méquina realiza-
dos por Friedberg (1958) e com autdmatos de estados finitos, desenvolvidos por Fogelet al. (1966).
Como no caso de algoritmos genéticos, existe um debate sobre a eficacia da técnica. Koza et al,
(1999) descrevem uma variedade de experimentos no projeto automatizado dos dispositivos de cir-
cuitos utilizando programagio genética. : ' o

Os periédicos Evolutionary Computation ¢ IEEE Transactions on Evolutionary Computation esty-
dam algoritmos genéticos ¢ programagio genética; também sdo encontrados artigos em Complex
Systems, Adaptive Behavior e Artificial Life. As principais conferéncias sio a International Conferen-
ce on Genetic Algorithms e a Conference on Genetic Programming, fundidas recentemente para for-
mar a Genetic and Evolutionary Computation Conference. Os textos de Melanie Mitchell (1996) e
David Fogel (2000) oferecem boas visGes gerais do campo.

Os algoritmos para explorar espagos de estados desconhecidos tém despertado interesse por mui-
tos séculos. A busca em profundidade em um labirinto pode ser implementada mantendo-se a mio
esquerda na parede; os ciclos podem ser evitados marcando-se cada jungdo. Abusca em profundida-
de falha com agbes irreversiveis: o problema miais geral de exploraggio de grafos eulerianos (isto §,
grafos em que cada né tem néimeros iguais de arestas de entrada ¢ saida) foi resolvido por um algorit-
mo devido a Hierholzer (1873). 0 primeiro estudo algoritmico completo do problema de exploragéio
de grafos arbitrarios foi empreendido por Deng e Papadimitrioy (1990), que desenvolveram um al-
goritmo completamente geral, mas mostraram que néo ¢ possivel nenhuma razio competitiva limita-
da para explorar um grafo geral, Papadimitriou e Yannakakis (1991) examinaram a questdo de en-
contrar caminhos até um objetivo em ambientes de planejamento de caminhos geométricos (em que
todas as agdes sdo reversiveis). Eles mostraram que uma pequena razdo competitiva pode ser alcan-
¢ada com obstéculos quadrados, mas quendo é possivel alcangar nenhuma razio limitada com obstd-
culos retangulares em geral, (Veja a Figura 4.19.)
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O algoritmo ATRA* foi desenvolvido por Korf (1990) como parte de uma investigagio da busca.
em tempo real para ambientes em que o agente deve atuar depois de buscar apenas durante um pe-
r{odo de tempo fixo (uma situagiio muito mais comum em jogos com dois participantes). O ATRA* é
de fato um caso especial de algoritmos de aprendizado de reforgo para ambientes estocésticos (Barto
et al., 1995). Sua politica de otimismo sob incerteza — sempre se dirigir para o estado néo- -visitado

_mais préximo — pode resultar em um padrdo de exploragiio menos eficiente no caso nao-informado

do que a busca simples em profundidade (Koenig, 2000). Dasgupta et al. (1994) mostram que abus-
ca de aprofundamento iterativo on-line € otimamente eficiente para encontrar umo objetivo em uma
érvore uniforme sem informagGes heurfsticas, Diversas variantes informadas sobre o tema do ATRA*
foram desenvolvidas com diferentes métodos de busca e atualizagdo dentro da porgéo conhecida do
grafo (Pemberton e Korf, 1992). Até agora, ndo existe uma boa compreenséo de como encontrar me-
tas com eficiéncia 6tima quando se utilizam informagdes heuristicas.

O tépico de algoritmos de busca paralela néio foi abordado no capitulo porque em parte ex;ge uma
longa discusséio das arquiteturas de computadores paralelos. A busca paralela estd se tornando um
tépico importante, tanto em A quanto em ciéncia da computag#o tedrica. Umabreve mtmdugao ali-
teratura da IA pode ser encontrada em Mahanti e Daniels {1993).

| Exercicios - I

4.1 Represente a operagio da busca A* aplicada ao problema de ir até Bucareste a partir de Lugoj
usando a heuristica de distAncia em linha reta. Isto é, mostre a seqiiéncia de nds que o algoritmo ird
considerar € a pontuagéo de f, g e h para cada né. '
4.2 O algoritmo de caminho heuristico € uma busca pela melhor éscolha na qual a fungéio objetivo
éf(n) = (2 —w)g(n) + wh(n). Para que valores de w esse algoritmo oferece a garantia de ser 6timo?
Que espécic de busca ele executa quando w = 0? E quandow = 17 E quando w = 27
4.3 Prove cada uma das afirmagdes a segu1r

a. Abusca em extensfio € um caso especxal de busca de custo uniforme.

b. Abuscaem extensio, a busca em profundidade e abusca de custo uniforme sdo casos especiais

de busca pela melhor escolha.

¢. Abusca de custo uniforme & um caso especial de busca A*.
4.4 Crie um espago de estados em que A* usando BUSCA-EM-GRAFO retorne uma solugao
ndo-6tima com uma fungfo k() que seja admissivel, mas inconsistente. .
4.5 Vimosna pégina 95 que a heurfstica de disténcia em linha retaleva a busca gulosa pela me}hor es-

colha a se perder no problema de ir de lasi até Fagaras. Porém, 3 heuristica é perfe1ta no problema opos-
to: ir de Fagaras até Lasi. Existem problemas para os quais a heurfstica é falha em ambos os sentidos?

4.6 Crie uma fungfio heuristica para o quebra-cabega de 8 pegas que algumas vezes realize estima-

tivas exageradas, e mostre como ela pode levar a uma solugio néo-6tima em um problema especifica.
(Use um computador para ajud4-lo, se desejar.) Prove que, se # nunca superestimar por um valor
maior que ¢, A* usando k retornard uma solug@o cujo custo excede o da solugfio Gtima por ndo mais

que c. _
4.7 Prove que, se uma heuristica & consistente, ela tem de ser admissivel. Construa uma heurfstica
admissivel que nfo seja consistente.

4.8 O problema do caixeiro-viajante (PCV) pode ser resolvido por meio da heuristica de drvore de
amplitude mfnima (AAM), usada para avaliar o custo da conclusio de um tour, considerando-se que
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um tour parcial j tenha sido construido. O custo da AAM de um conjunto de cidades é a frierior soma’
dos custos de vinculos de qualquer 4rvore que conecta todas as cidades.

a. Mostre como essa heuristica pode ser derivada de uma versio relaxada do POV

¢. Escrevaum gerador de problemas para instanciag doPCVem que as cidades sejam representa-
das por pontos aleatGrios no quadrado unitirio.
d. Encontre ym algoritmo eficiente na literatura para construir a AAM, e use esse algoritmo com

>

um algoritmo de busca admissivel para resolyver instancias do PCV,

resultantes,

4.11  Fornega o nome do algoritmo que resulta de cada um dos seguintes casos especiais:
. Busca em feixe loca] comk =1,
b. Busca em feixe locgl comk = co,
¢. Témpera simulada com T=0enm todos os momentos.
d. Algoritmo genético com tamanho de populagio N = 1.

]
fﬁ* ' 4.12 As Vezes, ndo existe nenhuma bog fungdo de avaliacio para um problema, mas existe um bom
5 i ' método de comparaglo: um modo de saber ¢ um né € methor que outro sem atribuir valores numéri-
I i' ; Cos a qualquer deles. Mostre quetsso € suficiente para realizar uma buscy pela melhor escolha, Existe
- : um anflogo de A*?

‘ 4.13 Relacione g complexidade de tempo de ATRA* 3 sya complexidade de espago,

| 4.14  Suponha que um agente esteja em um ambiente de labirinto 3 x Jcomooda Figura 4.18. 0
agente sabe que sua Posigo inicial € (1, 1), que o objetivo ests em (3,3) e que as quairo agles Parg
cima, Para baixo, Esquerda, Direitg tem seus efeitos habituas, a menos que sejam bloqueadas por
uma parede. O agente ngo sabe onde estio as paredes internas, Em qualquer estado especifico, o
agente percebe o Conjunto de agdes vélidas; ele também pode saber se g estado jé foi visitado antes oy ‘
€ um novo estado,

8. Explique como esse problema de busca on-line pode ser visualizado como uma busca off-line

' nho do espago de estados de convicgio?

4

b. Quantas percepgdes distintas sdo possiveis no estado inicial?

¢ Descreva as primeiras ramificagGes de ym plano de contingéncia para esse problema, Qual é o
tamanho {aproximado) do plano completo?

Note que esse planode contingéncia é uma solucio para todo ambiente possive] que se ajusta & descri-

¢40 dada, Portanto, a intercalagéo de busca e execugdo ndo ¢ estritamente necessdria, nem mesmo

em ambientes desconhecidos,
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4.15 Neste exercicio, exploraremos ouso de metodos de buscalocal para resolver PCVs do tipo de-
finido no Exercicio 4.8.

a.

b,

Crie uma abordagem de subida de encosta para resolver PCVs, Compare os resultados com s0-
lugBes Stimas obtidas por meio do algoritmo A* com a heurfstica de AAM (Exercicio 4.8).
Crie uma abordagem de algoritmo genético para o problema do caixeiro-viajante. Compare os
resultados com os das outras abordagens. Talvez vocé queira consultar Larrafiaga et al. (1999)
para obter algumas sugestbes de representages.

4.16 Gere um grande nGmero de instincias do quebra-cabega de 8 pegase de 8 rainhas e resolva-as
(quando possivel) por subida de encosta (variantes de subida mais fngreme e primeira escolha), por
subida de encosta com reinicio aleatério e por témpera simulada, Mega o custo dabusca e a porcenta-
gem de problemas resolvidos e elabore um-grafo desses valores contrd o custo da solugfio étima. Co-
mente seus resultados. '

4.17 Neste exercicio, examinaremos a subida de encosta no contexto da navegagio de robds, usan-
do o ambiente da Figura 3.22 como exemplo.

a.

b.

d.
€.

Repita o Exercicio 3.16 usando subida de encosta. Seu agente ficard paralisado em um mfnimo
local? E possivel que ele fique paralisado com obstdculos convexos?

Construa um ambiente poligonal ndo-convexo no qual o agente fique paralisado.

Modifique o algoritmo de subida de encosta de forma que, em vez de realizar uma busca de
profundidade 1°afim de decidir para onde ir em seguida, ele realize uma busca de profundida-
de k. Ele deve encontrar o melhor caminho de k passos e percorrer uma passo ao longo dele, e
depois repetir o processo,

Existe algum k para o qual o novo algoritmo oferece a garantia de escapar de minimos locais?
Explique como o ATRA* permite ac agente escapar de minimos locais nesse caso.

4,18 Compare o desempenho de A* ¢ BRPM em um conjunta de problemas gerados aleatoria-
mente nos dominios do quebra-cabega de 8 pegas (com distancia Manhattan) e de PCV (com AAM
—veja o Exercicio 4.8). Discuta seus resultades. O que acontece ao desempenho do BRPM quando
um pequeno nimero aleatério & adicionado aos valores heuristicos no dominio do quebra-cabega
de 8 pegas?




