Informovany Agent "Hledac"

(4. prednaska)
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Opakovani: strom akcfi

Prochazet vsechny mozné posloupnosti akci a zjistit, ktera vede k
cili
Postupnym prochazenim vytvarime strom
@ uzly ve stromu jsou posloupnosti akci
@ kazdému uzlu odpovida stav svéta po provedeni dané
posloupnosti akci, dvéma réiznym uzlim mohou odpovidat
stejné stavy svéta
@ hleddme uzel, jehoz stav je cilovym stavem

Postupné budujeme strom akci, dokud nenarazime na cilovy stav.

@ v kazdém kroku dle néjaké strategie vybereme uzel ve stromu
akef
@ v tomto uzlu strom rozsifime
o za kazdou akci, kterou Ize v daném uzlu (resp. stavu) provést,
priddme do stromu akci novy uzel



Opakovani: Stromové prohledavani dle strategie

def treeSearch( problem, strategy ):
# Inicializace prohledavani
fringe = node(None, problem.initialState())
while nonempty( fringe ):
# Zvol kandidata k expanzi dle strategie
leafNode = strategy.choose(fringe, problem)
state = leafNode.state ()
path = leafNode.path()
# Mas-1i reseni, vrat ho
if problem.is_goal( state ):
return leafNode
# Expanduj kandidata: pridej jeho sousedy
for a in state.possibleActions():
child = node(path.append(a),state.act(a))
fringe.append(child)
# Dojdou-1i kandidati, priznej porazku
return failure
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Opakovani: uninformed search

Gplnost: nalezne cilovy stav, pokud existuje

optimalita: nejkratsi posloupnost vedouci k cilovému stavu
Casova slozitost: kolik uzli je tfeba vygenerovat

pamétova naro¢nost: kolik uzll je treba drzet v paméti:
potencialni kandidati a Udaje potrebné k rekonstrukci
optimalni cesty po nalezeni cile

b — faktor vétveni (branching factor)
d — hloubka optimalniho feseni
m — hloubka prohledavaného stromu

sloZitost
Uplnost optimalita casovd pamétova
do sitky (BFS) ANO ANO o) ol
do hloubky (DFS) NE NE O(m) O(d)
omezena hloubka (DLS) ~ ANO ANO o) O(d)
iterovani hloubky (IDS) ANO ANO o) O(d)



Grafové prohledavani dle strategie

def treeSearch( problem, strategy ):
fringe = node(None, problem.initialState())
while nonempty ( fringe ):
# Zvol kandidata k expanzi dle strategie
leafNode = strategy.choose(fringe, problem)
state = leafNode.state ()
path = leafNode.path()
if problem.is_goal( state ):
return leafNode
# GraphSearch - uloz si navstivene stavy
visited.append( state )
for a in state.possibleActions():
resultState = state.act(a)
if resultState in visited:
continue
child = node(path.append(a),resultState)
fringe.append(child)
# Dojdou-1i kandidati, priznej porazku
return failure



Strategie — evaluacéni funkce

def strategy( fringe, problem ):
candidate = fringe[0]
fitness = evalfunc(candidate)
for i in range(len(fringe)):
leaf = fringel[i]
if evalfunc(i,leaf) < fitness:
candidate = leaf
fitness = evalfunc(leaf)
fringe.remove (candidate)
return candidate
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Strategie — evaluacéni funkce

def strategy( fringe, problem ):
candidate = fringe[0]
fitness = evalfunc(candidate)
for i in range(len(fringe)):
leaf = fringel[i]
if evalfunc(i,leaf) < fitness:
candidate = leaf
fitness = evalfunc(leaf)
fringe.remove (candidate)
return candidate

Vhodnou volbou evaluaéni funkce evalfunc dostavame jednotlivé
algoritmy:
o BFS — evalfunc(i,leaf)
o DFS — evalfunc(i,leaf)

depth(leaf)

len(fringe)-i
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Problém — expanze neperspektivnich uzl(

Algoritmus zbytecné expanduje neperspektivni uzly.

@ Hloubka uzlu (resp. jeho poradi) nijak nesouvisi s
“perspektivnosti”.
@ V konkrétnich pFipadech lze Casto perspektivnost uzlu
odhadnout:
o routing (hledani cesty na mapé) — perspektivni jsou ty uzly,
které jsou bliz cili
o loydova osmicka — perspektivni jsou ty uzly, kde je osmicka
blize cilovému usporadani
Na zakladé znalosti jednotlivych problémii Ize nalézt vhodnout
heuristickou funkci h(node) a polozit napf.

evalfunc(i,leaf) = h(leaf)
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Hladové algoritmy (greedy best-first search)

Heuristickou funkci h(node) lze interpretovat jako “cenu” cesty z
daného uzlu do cile. Hladovy algoritmus voli uzel s nejmensi cenou:

evalfunc(i,leaf) = h(leaf)

@ Uplnost: NE (treesearch), ANO (graph search pro kone¢né
grafy)

o Casova slozZitost: obecné O(b™), dobra heuristika mize
dramaticky zlepsit

@ pamétova narocnost: obecné O(b™), dobra heuristika maze
dramaticky zlepsit

Momentalné nejlevnéjsi uzel nemusi byt nejvhodnéjsi.
(Nejsme tak bohati, abychom si kupovali levné véci)
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A* search — minimalizace celkovych nakladi

A* algoritmus bere v potaz nejen odhadovanou “cenu” cesty k cili
h(node), ale i cenu cesty z polatku g(node).

evalfunc(i,leaf) = g(leaf) + h(leaf)

@ Algoritmus tedy neprodluZuje cesty, které uz jsou dlouhé.

@ Evaluacni funkce udava odhadovanou cenu nejlevnéjsi cesty
pres dany uzel.

@ Pro vhodnou volbu h(node) (pfipustna, konzistentni) je
algoritmus optimalni!
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Heuristika je pFipustna (admisibile), pokud je vzdy nizsi, nez
minimalni celkova cena cesty z daného uzlu do cile. Heuristika je
monotoénni (pfip. konzistentni), pokud spliiuje variantu tzv.
trojahelnikové nerovnosti:

h(node) < cost(node, action, successor) + h(successor),

kde cost(node, action, successor) je redlna cena cesty z uzlu node
do néslednického uzlu successor pomoci akce action.

Véta: Monoténni heuristika je pripustna.
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Optimalita A*

Véta: A* (tree search) je optimalni pro pfipustné heuristiky.
Véta: A* (graph search) je optimalni pro monotdnni heuristiky.
Idea:

@ evaluaéni funkce je neklesajici podél libovolné cesty

@ kdykoliv je zvolen uzel k expanzi, nejkratsi cesta do daného
uzlu je jiz zndma
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Nejvétsim problémem je stale pamét.
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o iterative deepening Ax (IDA*) — podobné jako IDS, limitem
neni hloubka ale hodnota evaluacni funkce

@ rekurzivni best-first search (RBF'S) — prohledava nejslibné;jsi
pokud cena aktualni vétve presdhne cenu alternativy, aktualni
vétev zahodi a pokracuje v alternativé; ma linedrni pamétovou
slozitost, ale ¢asto znovu generuje vétve, které dfiv zahodil

o (simplified) memory-bounded Ax (M Ax a SM Ax) — lépe
vyuziva dostupnou pamét, uzly zahazuje az ve chvili, kdy
dojde pamét
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Kvalitu heuristiky h Ize mé¥Fit pomoci tzv. efektivniho faktoru
vétveni. Efektivni faktor vétveni b(h) je nejmensi b takové, zZe
algoritmus A* s danou heuristikou expanduje tolik uzli, kolik ma
plny b-arni strom vysky d, kde d je hloubka optimalniho feseni .
@ h(b) se bude lisit podle konkrétniho zadani, pro dostatecné
tézké problémy je relativné konstantni
@ v disledku predchoziho bodu Ize mefit experimentélné
@ je-li hy > hy (t.j. pro kazdy uzel n plati hi(n) > ha(n)), pak
b(h1) < b(h2)
Méame-li dvé (pFipustné, resp. konzistentni) heuristiky h1, ha, Ize
ziskat novou (pfipustnou, resp. konzistentni) heuristiku pomoci

h(node) = max{hj(node), ha(node)}
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Automatické Generovani Heuristik pomoci relaxace

@ popsany postup Ize zformalizovat a automatizovat

e program ABSOLVER (prvni rozumna heuristika pro Rubikovu
kostku, nejlepsi heuristika pro Loydovu osmicku)
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@ nalezneme cenu optimalniho feSeni pro vSechny malé
“podproblémy”

@ cena daného problému je maximum z cen téch podproblémd,
které jsou v ném obsazeny

@ obecné cenu nelze séitat, ale pokud volime podproblémy
opatrné, mize se to podafrit
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