ME N EEE e

Buscando Soluc¢bes

Busca Heuristica

Prof. Patrick Pedreira Silva

ME N EEE e

Busca Heuristica

B Estratégias de Busca Heuristica
« utilizam conhecimento especifico
préximo no a ser expandido
« barco perdido
— correntes maritimas, vento, etc...

do problema na escolha do

B Aplica de uma fungdo de avaliagdo a cada né na fronteira
do espaco de estados
« essa fungao estima o custo de caminho  do n6 atual até o
objetivo mais préximo utilizando uma funcéo heuristica

B Heuristica
« do grego heuriskein, encontrar, descobrir
« introduzida em IA por George Polya em 1957 (livro How to
Solve It)
« é conhecimento e, por isso, marcou quebra da IA com a
pesquisa operacional
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Busca Heuristica ou Informada

B Estratégias de Busca Cega
« encontram solugdes para problemas pela geracéo sistemética
de novos estados, que sdo comparados ao objetivo;
« s&o ineficientes na maioria dos casos:

— sdo capazes de calcular apenas o custo de caminho do né atual ao
né inicial (funcédo g), para decidir qual o préximo né da fronteira a
ser expandido.

— essa medida n&o necessariamente conduz a busca na diregéo do
objetivo.

+ Como encontrar um barco perdido?
— n&o podemos procurar no oceano inteiro...
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Busca pela Melhor Escolha (BME)
Best-First Search

B Busca genérica onde o né de menor custo “aparente” na
fronteira do espaco de estados é expandido primeiro
B Duas abordagens bésicas:
1. Busca Gulosa (Greedy search)
2. Algoritmo A* (pronunciado a-estrela) e suas variantes
B Algoritmo:
Funcéo-Insere - ordena nés com base na Funcdo-Avaliacdo
funcdo Busca-Melhor-Escolha (problema,Funcéo-Avaliacéo)
retorna uma solugéo

Busca-Genérica (problema, Funcéo-Insere)
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Funcdes Heuristicas

B Funcéo heuristica (h)
« estima o custo do caminho mais barato do estado atual até o
estado final mais préximo.
« sdo especificas para cada problema

m Exemplo: ) . )
« encontrar a rota mais curta entre duas cidades (Conquista-
IIhéus)
¢ hyy(n) = distancia direta entre o n6é n e o né final.

B Como escolher uma boa funcéo heuristica?
« ela deve ser admissivel, isto é, nunca superestimar o custo real
da solugéo
« ex. distancia direta (hyy) é admissivel porque o caminho mais
curto entre dois pontos é sempre uma linha reta

B Classes de algoritmos para busca heuristica
« Busca pela melhor escolha (Best-First search)
« Busca com limite de meméria
« Busca com melhora interativa
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Busca Gulosa
B Semelhante a busca em profundidade com
backtracking

B Tenta expandir o né mais préximo do né final com
base na estimativa feita pela funcéo heuristica h

H Algoritmo:
funcdo Busca-Gulosa (problema)

retorna uma solucéo ou falha

Busca-Melhor-Escolha (problema, h)




Exemplo: Ir de Guanambi a Potiragua

Busca Gulosa...

Guanambi @
O Macaib Distancia em h=368
oo lacaiibas linha reta para Guanambi
Jesus da Boa OVﬂ Potiragua
":5 gi"u‘;‘:‘:“" 12?:; Brumado'/mm B. Jesus da Lapa
4 B. Jesus da Lapa 374 o 328 heaTe .
Guanambi Ensmads e
Candido Sales 98
Guanambi 366
P llhéus 199 B. Jesus da Lapa
Itabuna 226 et
Malhada 3 ltagimirim Ll Guanambi @ Conquisi
M. ba 380
M:‘\:::da s i h=366 h=178 h=380 h=133
Monte Azul 244 Brumado. B. Jesus da Lapa
Santa Cux Cabralia pontes Claros 242 h=374
PorteirinhaJ Pedra Azul m
86 Porteirinha 241 Guanambi @ Tonquis
Potiragua L] h=366 183
O 120 %0 0 Porto Seguro 161
Montes Claros - Porto Seguro Salinas 160 Brumado! Potiragua
salinas CPedra Azul 8. Cruz Cabralia 151 h=253 h=0
V. da Conquista 178
Busca Gulosa o : 0
Algoritmo A*
B Custo de busca minimo!
+ No exemplo, ndo expande nds fora do caminho
W Porém néo é 6tima: B E ainda a técnica de busca mais usada
+ No exemplo escolhe o caminho que é mais econémico a
primeira vista, via Conquista B Tenta minimizar o custo total da solugdo combinando
— Guanambi, Brumado, Conquista, Potiragua = 450 (140+99+211) « Busca Gulosa: econémica, porém néo é completa nem 6tima
* porém, existe um caminho mais curto via Belo Campo + Busca de Custo Uniforme (Djikstra): ineficiente, porém completa
. — Guanambi, Brumado, Belo campo, Candido Sales, Potiragua = 418 . e 6tima
(140+80+97+101)
B A solugdo via Conquista foi escolhida por este algo ritmo ¥ Funcéo de avaliacio:
porque: _ « f(m=g®+h(n)
* hyg(Conquista)=178, enquanto hy, (Belo Campo)=193 « g (n) = distancia de n ao né inicial
B N3o é completa: « h(n) = distancia estimada de n ao n¢ final
« pode entrar em loop se ndo detectar a expansao de estados
[ | repetidos N = expande o n6 de menor valor de f na fronteira do
 pode tentar desenvolver um caminho infinito espaco de estados.
B Custo de tempo e memoria:  O(b9)
+ Guarda todos os n6s expandidos na memdria
12

ME N EEE e

Algoritmo A*

B Se h é admissivel , f (n) nunca ir& superestimar o custo
real da melhor solugéo através de n.

B Neste caso, a rota escolhida entre Guanambi e Potir  agua

é de fato a mais curta uma vez que:
« f(Conquista) = 239 + 178 = 417
« f(Belo Campo)=220 + 193 = 413

B Algoritmo:
fungdo Busca-A* (problema)

retorna uma solugéo ou falha
Busca-Melhor-Escolha (problema, g+h)
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Algoritmo A* : exemplo

Exemplo: Ir de Guanambi a Potiragua
Distancia em

- .
Macaibas linha reta para

sy 8oa Nova Potiragué
L 4 BeloCampo 193
5, Boa Nova 234
. B. Jesus da Lapa 374
G uanambi Brumado 253
Candido Sales 98
Guanambi 366
18] Qiihéus lihéus 199
Itabuna 226
Malhada [} Itagimirim 80
Macaibas 380
Malhada 329
Monte Azul 244
70 Santa Cruz Cabrédlia pyontes Claros 242
Porteirinha(] % o Pedra Azul m
8 Porteirinha 2
75 Potiragua [
0120 o . Porto Sequro 161
Montes Claros PortBeguro Salinas 180

8. Cruz Cabralia 151
V. da Conquista 178

O
Salinas OPedra Azul




*
Usando A
Guanambi @

f=0+366

=366  Guanambi

Brumado Malhada 8. Jesus da Lapa
1=140+253 1=116+329 1=76:374
=393 =447 =449 Guanambi
B. Jesus da Lapa
=449
Guanambi @ ConquistaMacatbas® B. Campo®
=366 1=239+78  1=146+380  1-220+193

=17 - =413
56 B. Jesus da Lapa

=447 f-44g

Guanambi m‘iﬂbﬂ B. Camix
=365 =417 1-526
Salinas @ Cand. Sales Brumado
3174 3004253
#=366+160
= =415 %\. =553
Potiragua
F=418+0
=418

Algoritmo A*: funcdo de avaliagao

B A fungdo heuristica h é monotbnica _ se
* h(n) =2 h(sucessor(n))
— isso vale para a maioria das funcgdes heuristicas

B Transferindo-se esse comportamento para a funcédo de
avaliagdo f=g+h, temos que
« f(sucessor(n)) = f(n)
— uma vez que g é ndo decrescente
+ Em outras palavras
— o custo de cada né gerado no mesmo caminho nunca diminui

B Se h é ndo monotdnica, para se garantir a
monotonicidade de f, temos:
« quando f(suc(n)) < f(n)
« usa-se f(suc(n)) = max ( f(n), g(suc(n)) + h(suc(n)) )

Algoritmo A* : analise do comportamento

B A estratégia é completa e 6tima

H Custo de tempo:
« exponencial com o comprimento da solugéo, porém boas funcdes
heuristicas diminuem significativamente esse custo
— o fator de expanséo fica préximo de 1

B Custo memoria : O (b9)
« guarda todos os nés expandidos na meméria
— para possibilitar o backtracking

B Eficiéncia 6tima
+ s6 expande nds com f(n) < f*, onde f* é o custo do caminho 6timo
— f é ndo decrescente
+ nenhum outro algoritmo 6timo garante expandir menos nés
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Busca com Limite de Memoria
Memory Bounded Search

B |DA* (lterative Deepening A*) — A* de aprofundamento  Interativo
« igual ao aprofundamento iterativo, porém seu limite (valor de corte)
é dado pela fung&o de avaliagdo (f(g+h)), e ndo pela profundidade
(d).
« A cada iterag&o, o valor de corte € o menor custo de f de qualquer
né que tenha excedido o corte na iterag&o anterior.

B BRPM (Busca recursiva pelo melhor)

+ Semelhante a uma busca recursiva em profundidade, porém em
vez de descer indefinidamente pelo caminho atual, ela controla o
valor de f do melhor caminho alternativo disponivel a partir de
qualquer ancestral do né.

Se 0 no atual exceder esse limite, a recursao retornara ao caminho
alternativo

A medida que a recursédo se desenrola, o BRPM repde o valor f de
cada n6 ao longo do caminho com o melhor valor f de seus filhos
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A* define Contornos

. O fato de os custos de f
serem nao-
decrescentes ao
longo de qualquer
caminho significa que
podemos desenhar
contornos no espago G
de estados
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Busca com Limite de Memoria
Memory Bounded Search

B SMA* (Simplified Memory-Bounded A*) — A*
limitado pela meméria simplificado (LMSA*)
* O nimero de nés guardados em memdria é fixado
previamente
—conforme vai avangando, descarta os piores nés
(embora guarde informagdes a respeito deles) e
atualiza os melhores valores dos caminhos
« E completa e 6tima se a memoria alocada for
suficiente
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(a) Depois da expanséoB
de Guanambi,
Brumado e Belo
Campo

Brumado

Malhada B. Jesus da
Lapa

449

Macaubas

646

V.da
Conquista

415

553

19

ME N EEE e

(c) Depois de alternar
para Belo Campo e da
expansao de Candido

Sales

BRPM
[ oo ]

Brumado Malhada

B. Jesus da
Lapa

449

V. da Macaibas
Conquista

25450 526

Potiragua

418

615 607
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(b) Depois da volta a BRPM

Brumado e da
expansao de Vitoria da
Conquista

Malhada

B. Jesus da
Lapa
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(1) Relaxando o problema

B Problema Relaxado:
« versdo simplificada do problema original, onde os operadores sdo
menos restritivos

B Exemplo: jogo dos 8 nimeros:
« operador original: um nimero pode mover-se de A para B se A é
adjacente a B e B esta vazio

« busca exaustiva = 32 estados possiveis 4|58
— Fator de ramificagéo =3 e d =20 passos 116
712|3

B Operadores relaxados:
1. um nimero pode mover-se de A para B (h1)
2. um nimero pode mover-se de A para B se A é adjacente a B (h2)

23,
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B h depende de cada problema particular.

B h deve ser admissivel
* néo superestimar o custo real da solucéo

B Existem estratégias genéricas para definir  h:
1) Relaxar restrigcées do problema;
2) Usar informagéo estatistica;
3) Identificar os atributos mais relevantes do problema
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447 449
V.da
Conquista.
646 415 57 3417
Brumado Potiragua
591 250
- L ) 22,
Inventando Funcgdes Heuristicas

B Como escolher uma boa funcéo heuristica  h?

Heuristicas para jogo 8 nUmeros

B ) ]
n
o]

Estado objetivo

Estado inicial

B Heuristicas possiveis
* hl=no. de elementos fora do lugar (h1=7)
* h2 = soma das distancias de cada nimero a posicéo final
(h2=2+3+3+2+4+2+0+2=18)

— Manhattan Distance d de dois pontos (x,y) e (u,v), d = [x-u| + |y-v|
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(2) Usando informacéao estatistica

B Fungdes heuristicas podem ser “melhoradas” com
informagédo estatistica:

« executar a busca com um conjunto de treinamento (e.g., 100
configuracdes diferentes do jogo), e computar os resultados.

* se, em 90% dos casos, quando h (n) = 14, a distancia real da
solucéo é 18,

* entdo, quando o algoritmo encontrar 14 para o resultado da
funcéo, vai substituir esse valor por 18.

B Informag&o estatistica expande menos nés, porém
elimina admissibilidade:

« em 10% dos casos do problema acima, a fungéo de avaliagéo

podera superestimar o custo da solugéo, ndo sendo de grande

auxilio para o algoritmo encontrar a solugéo mais barata.

25,
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(3) Usando atributos/caracteristicas

W Caracteristicas do problema podem ser usadas para
mensurar o qudo se esta proximo da solugédo

B ex. quebra-cabeca de 8 pegas

« Numero de blocos mal posicionados (caracteristica x,(n))

+ Ex.: supondo que tomando 100 configura¢des do quebra-
cabeca ao acaso, obtemos estatisticas sobre os custos reais da
solugéo. Talvez descobrissemos que, quando x,(n) = 5, o custo
da solugo média é 14. Com esses dados poderiamos usar X,
para prever h(n). Além de x,(n) podemos usar varias outras
caracteristicas x,(n), X,(n)...
h(n)= c;x4(n) + cX;(n)

B Quando néo se conhece a importancia das
caracteristicas, pode-se aprendé-las (w  ,f;+w,fo+...+w,f,)
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Qualidade da funcao heuristica

B Qualidade da fungéo heuristica:
expansao efetivo (b*).

medida através do fator de

» b* é o fator de expansdo de uma arvore uniforme com N nés

e nivel de profundidade d

e N=1+b*+(b*2+ ..+ (b*)?, onde
N = total de n6s expandidos para uma instancia de problema
d = profundidade da solug&o;

B Mede-se empiricamente a qualidade de  h a partir do
conjunto de valores experimentaisde Ned.
« uma boa fungéo heurfstica tera o b* muito préximo de 1.

B Se o custo de execugdo da fungédo heuristica for mai
que expandir nés, entdo ela ndo deve ser usada.
« uma boa fungéo heuristica deve ser eficiente

or do

27,

Experimento com 100 problemas

8-numeros
Busca por aprofundamento iterativo
Search Cost Effective Branching Factor
s A%y Al 103 A%l Al

L%
148
1.34

L7
143
1.3
124
1.22
124
[ )

1L.25

14z
144
1.45
1.46 1,256
L.27
1.28
1.26

ELEETE)
473041

147
1.48
1.48

Uma boa fungéo heuristica terd o b* muito préximo de 1.
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Escolhendo Funcdes Heuristicas

m E sempre melhor usar uma fungéo heuristica com valor
mais altos, contanto que ela seja admissivel.
* ex. h2 melhor que h1

® h; domina h, = hy(n) 2 h(n) On no espaco de estados
« h, domina h; no exemplo anterior

B Caso existam muitas fungdes heuristicas para 0 mesm
problema, e nenhuma delas domine as outras, usa-se
uma heuristica composta :

+ h(n) =max (hy (n), hy (),...,nu()
« Assim definida, h é admissivel e domina cada fungéo h;
individualmente

es

o

29
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Algoritmos de Melhorias Iterativas (AMI)
Iterative Improvement Algorithms

B Aidéia é comegar com o estado inicial (configuragdo completa,
solucédo aceitavel), e melhora-lo iterativamente.
+ Imagemda TV

B Os algoritmos de melhorias interativas séo usados e m problemas em

que o caminho até a solugdo € irrelevante, o que sei  mporta é a
configuragéo final
* Ex.: problema de 8 rainhas
B Os estados estéo representados sobre uma superficie (gréfico)
« aaltura de qualquer ponto na superficie corresponde a funcéo de
avaliagcédo do estado naquele ponto
® O algoritmo se “move” pela superficie em busca de po ntos mais altos
(objetivos)
« 0 ponto mais alto (méximo global) corresponde a solugao 6étima
— né onde a fungéo de avaliagdo atinge seu valor maximo
B Aplicagbes: problemas de otimizagéo

« por exemplo, linha de montagem, rotas, etc.




Funcéo
objetivo Exemplo de Espaco de Estados
OBS: Se a elevagdo
corresponder ao custo, 0
objetivo sera encontrar o vale
mais baixo — minimo global

Méaximo global

Méximo local

..Maximo local
plano

Planicie

Espaco de
estados

Estado corrente
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Subida da Encosta: algoritmo

B O algoritmo ndo mantém uma arvore de busca:
« guarda apenas o estado atual e sua avaliacdo
« E simplesmente um “loop” que se move na diregéo crescente
(para maximizar) ou decrescente (para minimizar) da funcéo de
avaliagéo.

B Algoritmo:
funcé@o Hill-Climbing (problema) retorna uma solugéo

variaveis locais: corrente (o né atual), préximo (o préximo né)

corrente — Faz-N6(Estado-Inicial[problemay])

loop do
proximo — sucessor de corrente de maior valor (expande

no corrente e seleciona seu melhor filho)
se Valor[proximo] < Valor[corrente] (ou >, para minimizar)
entdo retorna corrente (o algoritmo para)

corrente — préximo

end
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Algoritmos de Melhorias Iterativas

B Esses algoritmos guardam apenas o estado atual, en  &o
véem além dos vizinhos imediatos do estado.

B Contudo, muitas vezes sdo os melhores métodos para
tratar problemas reais muito complexos.

B Duas classes de algoritmos:
« Hill-Climbing : Subida da Encosta ou Gradiente Ascendente
— s6 faz modificagdes que melhoram o estado atual.

« Simulated Annealing : Anelamento Simulado
— pode fazer modificacdes que pioram o estado temporariamente,
para possivelmente melhoréa-lo no futuro.

Subida da Encosta

B O algoritmo move-se sempre na dire¢do que apresenta
maior taxa de variacdo para f

B |sso pode acarretar em 3 problemas:

1. Maximos locais
2. Planicies (platds)
3. Encostas e picos

ME N EEE e
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Exemplo de Subida da Encosta

B Célculo da menor rotas com 5 nés:

« estado inicial = (N1, N2, N3, N4, N5)

« f =soma das distancias diretas entre cada né, na ordem escolhida
(admissivel!)
operadores = permutar dois nés quaisquer do caminho
restricdo = somente caminhos conectados sdo estados validos
estado final = n6 onde valor de f € minimo

el ={N1, N2, N3, N4, N5}
f(N1, N2, N3, N4, N5) = 10

€2 = {N2, N1, N3, N4, N5}
f(N2, N1, N3, N4, N5) = 14

€3 = {N2, N1, N4, N3, N5}
f(N2, N1, N4, N3, N5) =9Il

.
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Maximos locais

B Definicdo
+ Em contraste com maximos globais, séo picos mais baixos do
que o pico mais alto no espaco de estados (solucéo 6tima)

B A fungéo de avaliagdo leva a um valor maximo para o
caminho sendo percorrido
« afuncéo de avaliagdo é menor para todos os estados filhos do
estado atual, apesar de o objetivo estar em um ponto mais alto
— essa funcéo utiliza informagao “local”
* e.g., xadrez: eliminar a Rainha do adversario pode levar o
jogador a perder o jogo.




Maximos locais

B O algoritmo para no maximo local
« pois s6 pode mover-se com taxa crescente de variagao
— restri¢do do algoritmo
* e.g., 8-nimeros: mover uma pega para fora da sua posigéo correta
para dar passagem a outra pega que esta fora do lugar tem taxa de
variagdo negativa!!!

ME N EEE e
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Platés (Planicies)

B Uma regido do espaco de estados onde a fungéo de
avaliacdo d& o mesmo resultado
« todos os movimentos locais s&o iguais (taxa de variagédo zero)
— f(n) = f(filhos(n))
« 0 algoritmo para depois de algumas tentativas
— restri¢do do algoritmo
* ex. jogo 8-nimeros: nenhum movimento possivel vai influenciar
no valor de f, pois nenhum niimero vai chegar ao seu local
objetivo.

Encostas e Picos

B Apesar de estar em uma diregdo que leva ao pico,

nenhum dos operadores validos conduz o algoritmo

nessa diregao

* 0s movimentos possiveis tém taxa de variacéo zero ou negativa

— restri¢do do problema e do algoritmo

« ex. rotas: quando é permutar dois pontos e o caminho resultante
nao esta conectado ({N2, N4, N1, N3, N5}). N2 e N4 n&o estdo
conectados!!!

ME N EEE e
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Subida da Encosta

B Nos casos acima, o algoritmo chega a um ponto de on  de
néo faz mais progresso.

B Solucdo: reinicio aleatério (random restart)
« O algoritmo realiza uma série de buscas a partir de estados
iniciais gerados aleatoriamente.

B Cada busca é executada
« até que um nimero maximo estipulado de iteragdes seja
atingido, ou
« até que os resultados encontrados ndo apresentem melhora
significativa.

B O algoritmo escolhe o melhor resultado obtido com a s
diferentes buscas.
*  Objetivo!!!

Subida da Encosta: analise

B O algoritmo é completo?
« SIM, para problemas de otimizagéo

— uma vez que cada né tratado pelo algoritmo é sempre um estado
completo (uma solugéo)

« NAO, para problemas onde os nés ndo séo estados completos
—e.g., jogo dos 8-nimeros
— semelhante a busca em profundidade

H O algoritmo é 6timo?
« TALVEZ, para problemas de otimizagdo
— quando iteracdes suficientes forem permitidas...
« NAO, para problemas onde os nés ndo sdo estados completos

ME N EEE e
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Subida da Encosta: analise

B O sucesso deste método depende muito do formato da
superficie do espaco de estados:
+ se ha poucos méaximos locais, o reinicio aleatério encontra uma
boa solucéo rapidamente
* caso contrario, o custo de tempo é exponencial.
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Anelamento Simulado

B Este algoritmo é semelhante a Subida da Encosta, poré m
oferece meios para se escapar de maximos locais.
+ quando a busca fica “presa” em um méaximo local, o algoritmo néo
reinicia a busca aleatoriamente
ele retrocede para escapar desse maximo local
esses retrocessos sdo chamados de passos indiretos

B Apesar de aumentar o tempo de busca, essa estratégi  a
consegue escapar dos maximos locais

B Analogia com cozimento de vidros ou metais:
« processo de resfriar um liquido aradualmente até ele se solidificar

ME N EEE e
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Anelamento Simulado: algoritmo

B funcdo Anelamento-Simulado (problema,mapeamento)

retorna uma solucéo
variaveis locais: corrente, proximo, T (temperatura que controla a
probabilidade de passos descendentes)

corrente — Faz-N6(Estado-Inicial[problemal)
for t « 1to o do
T ~ mapeamentolt]
SeT=0
entéo retorna corrente
préximo — um sucessor de corrente escolhido aleatoriamente
AE - Valor[préximo] - Valor[corrente]
SeZE>0
entdo corrente — préximo
sendo corrente — proximo com probabilidade = e4ET

a4

Anelamento Simulado

B O algoritmo utiliza um mapeamento de resfriamento  de
instantes de tempo ( t) em temperaturas ( T).

B Nas iteragdes iniciais, ndo escolhe necessariamente o]
“melhor” passo, e sim um movimento aleatério:
+ se a situacdo melhorar, esse movimento sera sempre escolhido
posteriormente;
* caso contrario, associa a esse movimento uma probabilidade de
escolha menor do que 1.

B Essa probabilidade depende de dois parametros, e
decresce exponencialmente com a piora causada pelo
movimento, e4€T, onde:

AE = Valor[préximo-n¢] - Valor[né-atual]
T = Temperatura
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Anelamento Simulado

B Com o tempo (diminui¢io da temperatura), este algor  itmo
passa a funcionar como Subida da Encosta.

m O algoritmo é 6timo e completo se 0 mapeamento de
resfriamento tiver muitas entradas com variagdes su aves
« isto é, se 0 mapeamento diminui T suficientemente devagar no
tempo, o algoritmo vai encontrar um maximo global étimo.

Aleatério
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Busca em feixe local

® Mantém o controle de k estados, em vez de somenteu  m.
B Comeca com k estados gerados aleatoriamente

B Em cada passo gera todos os sucessores de todos 0s k
estados

B Se qualquer um deles for um objetivo para.

B Caso contrario, ele selecionara os k melhores sucess ores
da lista completa e repetira a agdo

ME N EEE e

48

Algoritmos genéticos

B Em GA, estados sucessores sdo gerados através da combinagao
de dois estados antecessores (e ndo s6 modificando um Unico
estado).

B |nicia com um conjunto de k estados gerados aleatoriamente,
chamado populagéo ; cada estado (ou individuo ) é representado
como uma cadeia sobre um alfabeto finito.

Individuos s&o avaliados por uma fungédo de fitness (funcéo de
avaliacdo em AG);

B Individuos selecionados geram novos individuos por meio de
cruzamentos e mutacoes;

B Repete avaliagéo/selecédo/cruzamento-mutacéo até que um
individuo seja avaliado como adequado para solugdo
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B Representagéo: cadeia de 8 digitos representando as

B Fitness: nimero de pares de rainhas sem ataque matu  o.
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AG — exemplo das 8-rainhas

8 colunas do
tabuleiro; cada digito representa a linha onde se e ncontra a rainha

daquela coluna.
Y

:
86427531 & ¥ i

Wl
Y

W

h

® . Solugdo: 12,13,...,18,23,...,28,34,...,38,...,67,6 8,78 = 28 pares
W . Tabuleiro acima: 18 em ataque — valor de fitness = 27

B 24748552 — valor de fitness = 24 (em ataque: 18, 24, 38, 67).
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Criticas a Busca Heuristica

B Solucgdo de problemas usando técnicas de busca
heuristica:
« dificuldades em definir e usar a funcéo de avaliagdo
+ ndo consideram conhecimento genérico do mundo (ou “senso
comum”)

B Fungdo de avaliagdo: compromisso (conflito) entre
« tempo gasto na sele¢do de um né e
« reducéo do espaco de busca

B Achar o melhor né a ser expandido a cada passo pode
ser tdo dificil quanto o problema da busca em geral
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AG — exemplo das 8-rainhas

B Exemplo de cruzamento:

32748552

B Exemplo de mutagéo:

32748552 =» 32748152
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Qual seria uma boa heuristica
para o jogo da velha?

ME N EEE e

Heuristica... por toda IA

B A nocéo de heuristica sempre foi além da busca e de
uma formalizag&o via fun¢do de um estado

B Heuristica
« escolha, prioridade, estratégia na busca de uma solugdo
razoavel onde nédo ha solugéo 6tima ou recurso para determina-
la
+ No dia a dia: heuristica para dirigir, namorar, estudar,...

B Em IA: em todas as areas como conhecimento de
controle
« ex. escolha de regras a serem disparadas (SBC)
« ex. escolha de viés de generalizacéo (aprendizagem)

.
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Qual seria uma boa heuristica
para o jogo da velha?

Sugestao: heuristica do maior nimero de
vitorias. Alguns estados permitem mais
possibilidades de vitéria que outros




