Sztuczna inteligencja

Mianem sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence — Al) mozna okresli¢
dziedzine wiedzy zajmujaca sie poszukiwaniem technik rozwigzywania — i ich
formalnym sformutowaniem pozwalajagcym na implementacje maszynowg — probleméw
trudnych, czyli takich ktore ludzie rozwigzuja — mniej lub bardziej wysilajac swoj
intelekt — ale ktorych doktadnego i ogdlnego algorytmu rozwigzania nie potrafig
podac.

Nie jest to precyzyjna definicja.

Czy to jest trudny problem:
98731269868414316984251684351 x 9853168463159684631986435416847

A to: ,Prosze, kup tadny kawatek wotowiny na pieczen!”

Problem naprawde mega trudny: przela¢ wode ze szklanki do pojemnika. Doktadniej:
majac podtaczona do komputera kamere wideo (albo nawet dwie) i sterowang
mechanicznie reke z palcami i przegubami, napisz program zdolny podniesc¢ ze stolika
szklanke z woda, i przela¢ wode do pojemnika. Dowolng szklanke. Z dowolnego stolika.
Do dowolnego pojemnika.
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Co jest istotg inteligencji naturalne;j?

Komputery s3 tanie i szybkie, maja potezne i niezawodne pamieci, a przy tym s3
doktadne, nie mylg sie (no, powiedzmy), i nie meczj sie, zachowujac swoja doktadnosé
przez wiele godzin pracy. W czym wiec problem, co jest takiego w inteligencji
cztowieka, z czym maja trudnosci komputery?

Czesciowo, problem tkwi wtasnie w tej wytrwatej i niezawodnej doktadnosci!

Ludzie rozwigzuja trudne problemy stosujac abstrakcje — wielopoziomowa analize
problemu i zdolno$¢ nieschematycznej dekompozycji problemu, tzn. rozbijania
wiekszego problemu na mniejsze. Ich myslenie cechuje elastycznoS¢ — zmienny
punkt widzenia i myslenie wielokierunkowe. S3 zdolni do efektywnego rozpoznawania
wzorcow, kojarzenia faktow, oraz wykorzystywania analogii.

Komputery natomiast majg trudnosci z rozpoznawaniem odmiennych sytuacji, zmiang
sposobu myslenia, i dostosowaniem go do sytuacji. Algorytmy rozpoznawania wzorcéw
mog3 by¢ efektywne jesli s bardzo wyspecjalizowane, ale wtedy przestaja dziata¢ gdy
tylko zmienia sie sytuacja.
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Uczenie maszynowe

Mowimy, ze agent sztucznej inteligencji uczy sie, jesli poprawia wyniki swoich
przysztych dziatan na podstawie obserwacji swojego srodowiska i wynikow dziatan
poprzednich.

Tradycyjnie, sztuczna inteligencja zajmuje sie metodami reprezentacji wiedzy
I wnioskowania. Przewazajaca wiekszoS¢ metod sztucznej inteligencji nie ma
zdolnosci uczenia sie. To moze rodzi¢ dwa rodzaje watpliwosci.

Po pierwsze, inteligencja naturalna niepodzielnie posiada zdolno$¢ uczenia sie, nie da
sie oddzieli¢ inteligentnego dziatania i uczenia sie. Nie uznalibysmy za inteligentnego
cztowieka, ktory nie uczy sie ze swoich doswiadczen, przynajmniej w najprostszy
sposob. Dlaczego wiec rozdzielamy te zdolnosci dla inteligencji sztucznej?

Niestety, nie ma dobrej odpowiedzi na to pytanie. Prawie wszystkie najwazniejsze
paradygmaty sztucznej inteligencji dziatajg bez uczenia sie. Zdolnos¢ uczenia sie musi
by¢ dodana.
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Czy maszynowe uczenie sie jest potrzebne?

Pojawia sie wiec druga watpliwosc¢: jesli zdolnoS¢ uczenia sie nie jest oczywista albo
konieczna, to czy na pewno jest niezbedna? By¢ moze algorytmy sztucznej inteligencji
moga by¢ dopracowane w 100% do perfekcji, i agent sztucznej inteligencji nie bedzie
juz w stanie nic zyskaé przez uczenie sie.

Na to pytanie istnieje odpowiedz, i mozna wymienié¢ szereg powodow.

Po pierwsze, tworcy systemow sztucznej inteligencji nie s3 w stanie przewidziec
wszystkich mozliwych sytuacji w jakich znajdzie sie system. Na przyktad, robot
poruszajacy sie w labiryncie musi nauczyc sie topografii konkretnego labiryntu,
w ktérym sie znajdzie.

Po drugie, podobnie nie mozna przewidzie¢ wszystkich mozliwych zmian w czasie. Np.
program majacy przewidywac zmiany kursow akcji musi nauczy¢ sie dostosowac swoje
przewidywania, gdy warunki zmienig sie w nieoczekiwany sposéb.

Po trzecie, niekiedy programisci po prostu nie potrafiag zaprogramowac pewnych
rozwigzan. Na przyktad, ludzie potrafig sprawnie rozpoznawac twarze osoéb znajomych.
Nie s3 jednak znane zadne skuteczne algorytmy pozwalajgce osiggnac¢ podobna
zdolno$¢, z wyjatkiem za pomocg metod maszynowego uczenia sie.
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Rozwigzywanie problemow przez przeszukiwanie

Proces poszukiwania rozwigzania mozna wyrazi¢ za pomoca nastepujacych pojec,
| przedstawic¢ na skierowanym grafie przeszukiwania:

e wezet startowy odpowiada
poczatkowemu stanowi agenta,

e inne wezty grafu odpowiadaja
ré6znym stanom agenta tworzacym start _ >0 >0 >0
przestrzen standw, node ] A
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y 7 \.
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nie zostata jeszcze odkryta, i moze "‘
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\
\
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Przeszukiwanie jest sktadnikiem wszystkich metod sztucznej inteligencji, a zdolnosc
efektywnego przeszukiwania wydaje sie by¢ nieodtagczng cecha samej inteligenc;ji.
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Eksponencjalne przestrzenie stanow

Sprébujmy dokonac¢ charakterystyki numerycznej przestrzeni stanéw. Dla uproszczenia
zatdézmy, ze w kazdym stanie dostepny jest staty zestaw przejS¢ miedzy stanami,
ktérych liczbe oznaczamy b (branching factor).

lle stanébw musi zbada¢ agent, aby przeszukac przestrzen do gtebokosci d? Bedzie to
bdlad=1b*dlad=2 b dlad=3, ...i ogolnie b dla gtebokosci d.

A jak gteboko agent bedzie musiat zazwyczaj przeszukiwac? Zalezy to od tego, jak
gteboko znajduje sie stan rozwigzania. Moze by¢ blisko stanu poczatkowego, co
oznacza, ze problem jest tatwy, lub moze by¢ daleko od stanu poczatkowego, lub
gteboko w przestrzeni poszukiwan, co oznacza, ze problem jest trudny do rozwigzania.

Zakfadajac, ze agent bedzie musiat przeszukac znaczng czesc przestrzeni dla danego
problemu, mozemy powiedzie¢, ze ilos¢ przeszukiwan rosnie wyktadniczo w stosunku
do trudnoéci problemu, wiec proces wyszukiwania bedzie miat ztozonoéé O(b?).

To zta wiadomos¢. W przypadku probleméw wyktadniczych, zaktadajac b = 10,
rozwiazanie fatwego problemu, takiego jak d = 5, bedzie wymagato zbadania 10°
standw, co moze zaja¢ zaledwie 1 sekunde. Bardziej skomplikowany problem z d = 10
bedzie wymagat 10" stanéw i 10° sekund, czyli nieco ponad jednego dnia obliczen, ale
problem z d = 15 bedzie wymagat 317 lat obliczen. Nawet w przypadku masowo
rownolegtych procesoréw prawdopodobnie bedzie to nieakceptowalne.
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Heurystyki i funkcje oceny stanu

Algorytmy dotychczas przedstawione s3 ogdlne i nie wymagajg do swojej pracy strategii
poinformowanej. Jednak w kazdym praktycznym zagadnieniu posiadanie takiej strategii
jest bardzo pozadane.

Heurystykg bedziemy nazywaé wiedze o dziedzinie problemowe;j:

e ktdrej nie mozna uzyskaé z syntaktycznej analizy opisu problemu,

e ktéra moze nie mieC formalnie poprawnego uzasadnienia, a takze — co wiecej] —
ktéra moze nie w kazdym przypadku sprawdzac sie, i czasami dawac¢ mylne
wskazowki,

e ale ktora ogolnie pomaga w dokonywaniu dobrych wyboréw w przeszukiwaniu.

Posiadanie heurystyki pozwala budowac strategie poinformowane. Ogdlnym i czesto
stosowanym schematem konstrukcji strategii wykorzystujacym informacje heurystyczna,
jest statyczna funkcja oceny stanu. Dla kazdego stanu okresla ona jego ,,dobroc”,
czyli szanse, ze przez ten stan prowadzi droga do rozwigzania. Wartosc tej funkgji
mozna rowniez interpretowac jako miare odlegtosci stanu od rozwigzania.
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Metody gradientowe

Funkcje oceny stanu mozna w przeszukiwaniu zastosowac bezposrednio. Prowadzi to
do metody lub metod gradientowych (hill-climbing). Metody te okre$la sie
w informatyce jako metody zachtanne.

lch bezposrednie zastosowanie ograniczone jest do dziedzin z bardzo regularng funkcja
oceny (np. écisle monotoniczng). W praktyce mamy typowo do czynienia
z nastepujacymi problemami:

objective function lobal maximum
)

shoulder
local maximum

1. lokalne maksima funkcji oceny
2. obszary ,plateau” funkcji oceny
3. ukosne granie funkcji oceny

"flat" local maximum

»state space

current
state
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! -7
~ —_-

\j
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Wyzarzanie

Skuteczng i czesto stosowana grupe metod gradientowych stanowi technika zwana
wyzarzaniem (simulated annealing). Jej nazwa odwotuje sie do analogii z procesem
wytapiania metalu, kiedy stopniowe i powolne zmniejszanie temperatury pozwala
osiggnac stan globalnego optimum energetycznego, z petnym uporzadkowaniem
czasteczek w catej objetosci metalu.

Metoda polega na generowaniu ruchow
P{AC) losowych, i nastepnie wykonywaniu ich,
e lub nie, zgodnie z przedstawionym na
wykresie rozktadem prawdopodobienstwa.

Jak wida¢, jesli wygenerowany ruch
poprawia wartos¢ funkcji oceny to jest
zawsze wykonywany, natomiast jesli ja
pogarsza to jest wykonywany

z prawdopodobienstwem p < 1 zaleznym

od stopnia pogorszenia oceny,
AC w poréwnaniu ze stanem aktualnym.
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Jednoczesnie, w trakcie pracy algorytmu stopniowo obnizana jest temperatura, co
powoduje zmniejszanie prawdopodobienstwa wyboru ruchéow ,,ztych”.

Teni

T ——

NP

Eroki algorgtmu

Metode wyzarzania stosuje sie z powodzeniem do projektowania uktadow VLSI, sieci
roznego rodzaju, przydziatu zadan w procesach produkcyjnych, i innych zadan
optymalizacji procesow ztozonych. Problemem w jej zastosowaniu jest dobor
parametréw, np. algorytmu obnizania temperatury.
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Przeszukiwanie grafow

Przypomnijmy sobie wersje algorytmu BT z iteracyjnym pogtebianiem, i koniecznosc¢
wielokrotnego przeszukiwania poczatkowej czesci przestrzeni. Aby uniknac
wielokrotnego odwiedzania tych samych stanéw mozna uzy¢ struktury grafowej do
pamietania zbadanych juz czeSci przestrzeni stanow. Algorytmy, ktére uzywaja takie]
struktury s3 algorytmami przeszukiwania grafow.

Strategie przeszukiwania graféw:

e strategia wszerz BFS
(breadth-first search),

e strategia wgtab DFS
(depth-first search),

e algorytm Dijkstry?,

® inne strategie, w tym

wykorzystujace heurytyki.

explorad nodes

unexplored nodes

x:I ‘w %

b
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Przyktad: 8-ka (8-puzzle)

8-ka (8-puzzle) — zmniejszona
wersja, odpowiednia do ilustracji
dziatania réznych strategii

i algorytmow sztucznej inteligenc;i.

Uktadanka 15-tka (15-puzzle) —
popularna w szkole podstawowe;.
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Przeszukiwanie wszerz (BFS)

e Badaj wszystkie stany w odlegtosci d od stanu poczatkowego si przed zbadaniem
jakiegokolwiek stanu w odlegtosci (d + 1) od sy.

e /awsze gwarantuje znalezienie rozwigzania jesli tylko istniegje.

e Co wiecej, zawsze znajduje rozwiazanie optymalne (tzn. znajduje najkrétsza droge
ze stanu poczatkowego do kazdego stanu).

e Ztozonos¢ pamieciowa i czasowa fatalna, obie O(bd), gdzie:

b - $rednia liczba gatezi wyrastajacych z wezta (tzw. branching factor),
d - odlegtoé¢ stanu poczatkowego od rozwiazania (liczba operatoréw).

e Praktycznie jednakowa ztozono$¢ przypadku najgorszego i Sredniego (jak réwniez
najlepszego).
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Przeszukiwanie wszerz — przyktad
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éw do ekspansji grafu.

7/ /7

(1-26) pokazuja tu kolejnos¢ wyboru wezt

przeszukiwanie graféw

Diagram przedstawia fragment grafu przeszukiwania wszerz. Numery nad planszami
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Przeszukiwanie wgtab (DFS)

e Badaj wszystkie nowo odkryte stany pochodne (potomki) danego stanu n przed
powrotem do badania sgsiadéw stanu n.

e Nie daje zadnych z gwarancji BFS (pewnosci znalezienia rozwigzania optymalnego,
albo w ogdle znalezienia jakiego$ rozwiazania).

e /fozonos¢ obliczeniowa przypadku najgorszego: przetwarzanie i pamietanie
wszystkich stanéw.

o Ztozonoé¢ przypadku éredniego: O(b?) pamieciowa i czasowa.

e Dla przestrzeni nieskonczonych algorytm moze zagtebi¢ sie w nieskonczona
podprzestrzen (gataz) niezawierajaca rozwigzania, i ... nigdy z niej nie wrocic!!!

e Efektywnos¢ algorytmu gwattownie polepsza sie dla przypadkow istotnie lepszych
niz éredni (czyli wyjatkowo szczesliwych), zatem sens jego stosowania jest tylko
w pofaczeniu z dobrymi heurystykami.
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Przeszukiwanie wgtagh — przyktad
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Fragment , przecietnego” grafu przeszukiwania wgtab z ograniczeniem gtebokosci do 5.

Numery weztdéw pokazuja kolejnos¢ wyboru weztéw do ekspansji grafu.
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Wykrywanie powtarzajacych sie stanéw

Jednym z probleméw algorytmu przeszukiwania wgtagb — jak rowniez wszystkich
innych algorytméw przeszukiwania — jest mozliwos¢ powstawania petli. Jesli algorytm
kiedykolwiek wygeneruje opis stanu, do ktorego doszedt, ale ktory juz istnieje na jego
drodze od stanu poczatkowego, to nieuchronnie zacznie powtarzac badanie standéw
wczesniej zbadanych.

Zjawisku temu mozna oczywiscie zapobiec. Najprostszym sposobem bytoby
sprawdzenie, po wygenerowaniu kazdego nowego stanu, czy ten stan nie znajduje sie
juz na biezacej sciezce od stanu poczatkowego.

Mozna rowniez sprawdzi¢ dokfadniej — czy nowo wygenerowany stan nie zostat juz
w ogole kiedykolwiek wczesniej znaleziony, i zbadany. Wymaga to pamiegtania zbioru
stanéw zbadanych, tzw. listy Closed. Lista ta w algorytmie rekurencyjnym musi byc
globalna i kazdy nowo wygenerowany opis stanu musi by¢ poréwnywany ze wszystkimi
stanami juz obecnymi na liscie.

Jedno i drugie sprawdzanie jest dos¢ kosztowne obliczeniowo. Dla zaoszczedzenia czasu
mozna je pominac, ryzykujac jednak zapetlenie procedury.
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Ograniczenie gtebokosci z iteracyjnym pogtebianiem

Powaznym problemem dla algorytmu wgtab sa nieskonczone przestrzenie, z ktorymi
algorytm ogélnie sobie nie radzi. Podobnie zreszta jak inne algorytmy o charakterze
(hura-)optymistycznym, ktére preferujg marsz do przodu, o ile tylko jest mozliwy.

Prostym rozwigzaniem tego problemu jest ograniczenie gtebokosci przeszukiwania
do jakiej$ ,rozsadnej” wartosci. Zauwazmy, ze poza zabezpieczeniem przed
nieskonczonymi przestrzeniami, zabezpiecza ono jednoczesnie przed wpadnieciem

w petle stanéw, co pozwala pomina¢ wykrywanie powtarzajacych sie standw.

W ogélnym przypadku moze nie by¢ jednak tatwe okreslenie takiej wartosci, a jej
niedoszacowanie grozi oczywiscie porazka algorytmu i nieznalezieniem rozwigzania,
ktore istnigje.

Dla szeregu algorytméw podobnie optymistycznych (preferujacych ruchy wgtab)
stosuje sie zatem ograniczenie gtebokosci z iteracyjnym pogtebianiem. Ten
wariant gwarantuje znalezienie rozwigzania, o ile istnigje.
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Grafy z wagami — algorytm Dijkstry

W przypadku zagadnienia, gdzie koszty wykonania réznych ruchow nie sg sobie réwne,
i chcemy znalez¢ rozwigzanie optymalne, mozemy zamodelowac to za pomoca grafu
skierowanego z wagami potaczen. Dla takiego grafu znamy juz dobre rozwigzanie
poszukiwania najkrétszej $ciezki (a doktadniej, wszystkich najkrétszych Sciezek)

z danego zrédta. Jest nim np. algorytm Dijkstry.

Jednak nie zawsze jest to dobre rozwigzanie. Algorytm Dijkstry zakfada, ze caty graf
jest znany i w petni wygenerowany. Nie nadaje sie zatem dla przestrzeni
nieskonczonych, a takze bardzo wielkich.

Rowniez dla przestrzeni skonczonych o ograniczonej wielkosci zastosowanie tego
algorytmu moze by¢ trudne. Jego fozonoé¢ wynosi O(V'?), a liczba wierzchotkéw grafu
na gtebokosci d moze byc eksponencjalna wzgledem d, a wiec efektywnos¢ tego
rozwigzania nie jest dobra.
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Zastosowanie heurystyk — przeszukiwanie najpierw-najlepszy

Zastosowanie heurystycznej funkcji oceny do przeszukiwania na grafach

w najprostszym przypadku daje tzw. przeszukiwanie najpierw-najlepszy (best-first
search). W kazdej chwili wykonuje ono ruch, ktéry minimalizuje funkcje oceny. Jesli
funkcja oceny jest dobra, wtasciwie wybiera stany do analizy, i odpowiednio maleje
wzdfuz drogi do rozwigzania, to wtedy ta metoda ,,idzie” bezposrednio do celu, nie
tracac czasu na rozwijanie jakichkolwiek niepotrzebnych weztéw grafu.

Rowniez w przypadku drobnych defektow funkcji oceny, kiedy niektére jej wartosci sa
nietrafne i Zle oceniaja stany, ale po rozwinieciu kilku niepotrzebnych weztéw funkcja
ocenia dalsze wezty w przyblizeniu poprawnie, ten schemat przeszukiwania dobrze sie
sprawdza.

Ktopoty zaczynaja sie jednak kiedy funkcja ma jakis btad systematyczny, np. jako

najlepsza konsekwentnie wskazuje droge, ktéra w ogdle nie prowadzi do celu. Wtedy
metoda najpierw-najlepszy ma takie same wady jak metoda wgtab, pomimo, iz funkcja
by¢ moze poprawnie oszacowuje wiele weztéw.

Przeszukiwanie najpierw-najlepszy jest przyktadem metody zachfannej, ktéra nie
gwarantuje sukcesu.
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Modyfikacja funkcji wyboru — koszt przebytej drogi

Rozwazmy nastepujace deterministyczne funkcje oceny (wezta):

h*(n) — koszt kosztowo-optymalnej drogi z n do celu
g*(n) — koszt kosztowo-optymalnej drogi z sy do n

Wtedy:

f*(n) = g*(n) + h*(n)

f*(n) — koszt kosztowo-optymalnej drogi z sy do celu biegnacej przez n

Znajomos¢ funkcji f*(n) pozwolitaby zawsze wybiera¢ tylko wezty lezace na
optymalnej drodze od poczatku do celu. Podobnie zresztg wystarczytaby do tego
znajomos¢ samej funkcji h*(n).

Niestety, zwykle funkcje h*(n) ani g*(n) nie s dostepne. Jestesmy zmuszeni
posfugiwac sie ich przyblizeniami, ktore pozwalajg jedynie aproksymowac wybieranie
witasciwych weztdw. Jednak gdy postugujemy sie przyblizeniami, wtedy przeszukiwanie
bazujace na funkcji f*(n) nie musi juz dawaé takich samych wynikéw jak to opierajace
sie na funkgcji h*(n).
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Modyfikacja funkcji wyboru — algorytm A*

Rozwazmy zatem nastepujace heurystyczne funkcje oceny wezta:

h(n) — funkcja heurystyczna aproksymujaca h*(n)
g(n) — koszt najlepszej znanej drogi z sy do n; zauwazmy g(n) > g*(n)

f(n) = g(n) + h(n)

Jak dziata tak okreslona strategia? Jesli funkcja h(n) oszacowuje h*(n) bardzo
precyzyjnie, to algorytm dziata niemal idealnie, i zmierza prosto do celu.

Jednak gdy funkcja h(n) popetnia btedy, i np. optymistycznie okresla jakie$ stany jako
lepsze niz s3 one w rzeczywistosci, to algorytm najpierw podaza w ich kierunku,
zwabiony niska wartoscia funkcji A(n), gdy g(n) jest pomijalne.

Po jakims czasie, tak btednie oszacowane Sciezki przestajg byc atrakcyjne, ze wzgledu
na narastajacy sktadnik g(n), i algorytm z koniecznosci przerzuca swoje
zainteresowanie na inne atrakcyjne wezty. Przy tym na atrakcyjnos¢ nie ma wptywu,
czy s3 one bardziej czy mniej oddalone od startu. Decyduje taczna ocena, czy przez
dany stan prowadzi najlepsza droga do rozwigzania.

Algorytm przeszukiwania graféw stosujacy powyzsza funkcje f(n) jako swoja strategie
nazywa sie algorytmem A¥*.
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Funkcja oceny w algorytmie A*

Sktadniki h(n) i g(n) reprezentuja w funkcji f(n) dwie przeciwstawne tendencje:
optymizm (h(n)) i konserwatyzm (g(n)). Mozemy catkiem swobodnie sterowac
strategia w jedna lub druga strone stosujac wzor:

f(n):=(1—-k)*xgn)+kxh(n)

Zwiekszajac wspotczynnik wagi k mozemy nadawaé przeszukiwaniu charakter bardziej
agresywny (i ryzykowny), gdy np. mamy zaufanie do funkcji h(n) i chcemy posuwac sie
szybko do przodu. z kolei zmniejszajac ten wspdtczynnik, zapewniamy doktadniejsze
badanie przestrzeni, posuwajac sie wolniej do przodu, ale kompensujac niektore btedy

funkgji h(n).

Zauwazmy, ze w skrajnych przypadkach, £ = 1 daje przeszukiwanie najpierw-najlepszy,
natomiast £ = 0 daje przeszukiwanie rownokosztowe.

Jednak najwiekszy wptyw na przebieg przeszukiwania ma jakos¢ funkgcji h(n).
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Wtasnosci funkcji h(n) w algorytmie A*

Heurytyczng funkcje oceny h(n) w algorytmie A* nazywamy dopuszczalna
(admissible) gdy ogranicza ona od dotu rzeczywista funkcje h*(n), czyli

Vn h(n) < h*(n). Dopuszczalnoéé oznacza chroniczne niedoszacowywanie przysztych
kosztow, zatem bywa nazywane optymizmem. Mozna dowies¢, ze jesli tylko istnigje
Sciezka z wezta poczatkowego do celowego, to A* z dopuszczalng heurystyky zawsze
znajduje optymalna taka Sciezke.

Czy trudno jest znalez¢ taka dopuszczalng heurystyke? Niekoniecznie, np. h(n) =0
rzeczywiscie ogranicza z dotu h*(n), dla dowolnego zagadnienia. Czy taka trywialna
heurystyka moze by¢ przydatna? Odpowiedz brzmi: raczej rzadko. Taki algorytm
wybiera zawsze wezty o najkrotszej drodze z sy, a zatem jest to algorytm wszerz
(ogdlniej: réwnego kosztu), ktéry rzeczywiscie zawsze znajduje optymalng droge, ale
samo w sobie to jeszcze nie jest wielka zaleta.

Oczywiscie im lepiej h(n) przybliza h*(n) tym efektywniejsze przeszukiwanie. Jesli
mamy dwie funkcje hy(n), hao(n), takie ze dla wszystkich weztéw

hi(n) < ho(n) < h*(n) to mozna dowiesé, ze uzycie h; prowadzi do rozwiniecia co
najmniej tyle samo weztdw co hs.
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Wtasnosci funkcji h(n) w algorytmie A* (cd.)

Dopuszczalno$é¢ funkgji h(n) jest ciekawa witasnoscia, ktéra czesto mozna udowodnic
dla funkgji bardzo zgrubnie oszacowujacej h*(n), ale juz niekoniecznie dla mozolnie
opracowanej funkgcji, np. z wykorzystaniem numerycznego uczenia sie na serii
przyktadoéw (co jak sie okaze jest jedng z metod konstrukgji takich funkgji).

Jeszcze mocniejsza wtasnoscia heurystycznej funkcji oceny h(n) jest jej spéjnosé
(consistency), zwana réwniez ograniczeniem monotonicznym (monotone
restriction), lub po prostu nieréwnoscia trojkata:

v

h(n;) — hin;) < c(ni, ny)

Mozna dowies¢, ze dla funkcji h(n) spetniajacych ograniczenie monotoniczne algorytm
A* zawsze ma juz znaleziong optymalna droge do kazdego weztfa, ktéry decyduje sie
rozwijac. W praktyce pozwala to nieco uprosci¢ implementacje algorytmu
przeszukiwania, jesli wiemy, ze funkcja oceny jest spéjna.
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Ztozono$c¢ obliczeniowa algorytmu A*

Dla wiekszosci praktycznych probleméw liczba weztéw przestrzeni stanéw rosnie
eksponencjalnie z dtugoscig poszukiwanego rozwigzania. Oczywiscie, efektywna
heurystyka mogtaby zmniejszy¢ ztozonosc obliczeniowa algorytmu.

Pytanie, kiedy moglibysmy na to liczy¢?

Mozna dowie$é, ze aby to osiggnaé, czyli aby algorytm A* dziatat w czasie
wielomianowym, btad w heurystycznej funkcji oceny nie powinien przekroczyc
logarytmu rzeczywistej dfugosci rozwigzania:

h(n) = h*(n)] < O(log h*(n))

Pytanie: czy takie heurystyki sg praktyczne?

W praktycznych przypadkach nie mozna liczy¢ na znalezienie tak dobrych heurystyk.
Zatem algorytm A* nalezy ogdlnie uwazaé za eksponencjalny. To jednak zwykle nie
jest jego najwiekszg wada. Podobnie jak wszystkie algorytmy przeszukiwania na
grafach, przechowuje on wszystkie wezty grafu w pamieci

| z reguty wyczerpuje pamie¢ komputera duzo wczesniej niz dostepny czas!!
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Modyfikacje algorytmu A* z ograniczonymi wymaganiami
pamieciowymi

Istnieja modyfikacje algorytmu A* pozwalajace pokonaé problemy z zapotrzebowaniem
na pamiec.

Algorytm IDA* (lterative-Deepening A*) dodaje standardowe ograniczenie gtebokosci.
Po osiggnieciu limitu gtebokosci przeszukiwania jest on zwiekszany, przy jednoczesnym
usunieciu przebadanych weztéow grafu z pamieci.

Algorytm RBFS (Recursive Best-First Search) jest podobny do algorytmu BT w wersji
rekurencyjnej. Przeszukuje on rekurencyjnie pojedynczgy Sciezke grafu, pamietajac
jednoczesnie na kazdym poziomie rekurencji najlepszg alternatywe pojedynczego kroku.
Kiedy aktualnie analizowana sciezka okazuje sie gorsza od tej alternatywy, algorytm
wraca, kasujac wyniki swojej pracy (lecz wchodzac w nowe wywotania rekurencyjne,
ponownie zapamietuje najlepsza alternatywe).

Algorytm SMA* (Simplified Memory-Bounded A*) dziata doktadnie jak A*, ale tylko
do momentu zapetnienia cafej dostepnej pamieci. W tym momencie, algorytm
kontynuuje prace, kasujac jednak najgorsze znane wezty grafu aby zrobi¢ miejsce na
nowo odkrywane stany. Jednak oszacowanie skasowanych weztow jest przechowywane
w ich rodzicach, aby mozliwe byto ponowne podjecie przeszukiwania w danej czesci
grafu.
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Algorytm A* w praktyce

Dobrym pytaniem jest, czy algorytmy heurystycznego przeszukiwania graféw, takie jak
A*, maja zastosowania praktyczne w $wiecie rzeczywistym.

Odpowiedz na to pytanie brzmi: tak, w pewnych ograniczonych dziedzinach, jak np.
planowanie optymalnej trasy przejazdu robota, albo znajdowanie najkrotszej drogi
w grach komputerowych.

Algorytm A* jest heurystyczng wersja algorytmu Dijkstry (1959) obliczajacego
najkrétsze drogi od ustalonego wezta do wszystkich pozostatych weztow grafu.

Algorytm Dijkstry jest rowniez stosowany w wielu zagadnieniach technicznych, jak np.
sieciowe protokoty trasowania (routing), takie jak OSPF, oraz znajdowanie drogi na
mapie w nawigacjach GPS. W tych ostatnich zastosowaniach, ze wzgledu na wielkos¢
grafu, algorytm Dijkstry musi by¢é wspomagany przez dodatkowe techniki. Moga to by¢
wtasnie heurystyki, albo wprowadzenie abstrakgcji i hierarchii sciezek. Jednak ze
wzgledu na komercyjny aspekt tej bardzo rozwijajacej sie technologii, techniki nie s3
zbyt czesto szczegdtowo opisywane.
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Znaczenie heurystyk — efektywny wspotczynnik rozgatezienia

Niezaleznie od bezwzglednej eksponencjalnej ztozonosci obliczeniowej algorytmu A*,
ma on szereg zastosowan w ograniczonych dziedzinach. W tych zastosowaniach
efektywno$¢ pracy algorytmu zalezy od zastosowanej heurystyki. Chcemy przyjrzec sie
praktycznym aspektom uzycia heurystyk. Jedna z miar jakosci heurystyki jest
efektywny wspétczynnik rozgatezienia (effective branching factor) b*.

Wspdtczynnik ten definiujemy nastepujgco. Jesli drzewo przeszukiwania ma w kazdym
wezle doktadnie b potomkéw, to liczba weztow tego drzewa wygenerowanych przez
algorytm BFS od weztfa startowego do gtebokosci d N spetnia warunek:

N+1l=14+b+0+b+... +1°

Jezeli algorytm przeszukiwania heurystycznego A* w czasie pracy dla rozwigzania na
gtebokosci d wygeneruje N* weztdw, to efektywny wspdtczynnik rozgatezienia
odpowiadajacy temu wyszukiwaniu spetnia warunek:

N*+1=14b"+ 0+ ) + ...+ (b))

Na przykfad, jesli algorytm A* znajdzie rozwigzanie na gtebokosci d =5, generujac
N* = 52 wezty, to wartos¢ b* ~ 1.92
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Przyktad: proste heurystyki dla 8-puzzle

Jako ilustracje kolejnych zagadnien wykorzystamy przyktad ukfadanki 8-puzzle. Liczba
osiagalnych standéw w tej grze wynosi 9!/2 = 181400, a wiec nie przekracza mozliwosci
pamieciowych komputera. Jednak juz dla powazniejszego warianty 15-puzzle istnieje
16!/2, czyli ponad 10 bilionéw standéw, i juz w tym przypadku skuteczna heurystyka
jest bardzo przydatna.

Ukfadanka ta ma dtuga historie badan, zaréwno dla 15-puzzle, jak i dla wiekszych
wariantow. Podstawowe, niemal oczywiste, propozycje heurystyk sa nastepujace:

e hi(s) — policz elementy nie na swoich miejscach,

e hy(s) — dla wszystkich elementéw nie na swoich miejscach, zsumuj odlegtosci od
ich wtasciwych miejsc w pionie i w poziomie (tzw. odlegtos¢ Manhattanu).

Oba te warianty wydaja sie bardzo uproszczonym podejsciem do szacowania dtugosci
rozwigzania, ale maja wspdlng interesujacg wtasnos¢. Obie s3 heurystykami
dopuszczalnymi, to znaczy obie niedoszacowuja prawdziwej odlegtosci od rozwigzania
we wszystkich przypadkach. Z tego wynika, ze wykorzystanie ich w algorytmie A*
gwarantuje, ze o ile tylko rozwigzanie istnieje (stan docelowy jest osiagalny ze
startowego), to zostanie znalezione rozwigzanie optymalne (najmniejsza liczba krokéw).
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Jakos¢ funkcji heurystycznej a koszt przeszukiwania A*

Ponizsza tabelka ilustruje poréwnanie kosztu przeszukiwania i efektywnego
wspdtczynnika rozgatezienia dla algorytméw BFS i A* z funkcjami Ay i hy. Wyniki
zostaty usrednione dla 100 losowo wygenerowanych przypadkow 8-puzzle dla réznych
dtugosci rozwigzania d.

Koszty przeszukiwania Efektywny wspotczynnik
(liczba weztéw) rozgatezienia b*

d BFS  A*(hy)  A*(hy) BFS  A*(hy) A*(ho)
6 128 24 19 2.01 1.42 1.34
8 368 48 31 1.91 1.40 1.30
10 1033 116 48 1.85 1.43 1.27
12 2672 279 84 1.80 1.45 1.28
14 6783 678 174 1.77 1.47 1.31
16 17270 1683 364 1.74 1.48 1.32
18 41558 4102 751 1.72 1.49 1.34
20 91493 9905 1318 1.69 1.50 1.34
22 175921 22955 2548 1.66 1.50 1.34
24 290082 53039 5733 1.62 1.50 1.36
26 395355 110372 10080 1.58 1.50 1.35
28 463234 202565 22055 1.53 1.49 1.36

(Tabelka zaczerpnigta z podrecznika Russella i Norviga.)
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Lepsza heurystyka dla 8-puzzle

Mozna skonstruowaé znacznie lepsze heurystyki dla ukfadanek takich jak 8-puzzle

i 15-puzzle, ktére znacznie bardziej realistycznie oszacowujg trudno$¢ rozwigzania
danej instancji problemu. Chcemy oszacowac liczbe krokéw niezbedna do przejscia od
danego stanu poczatkowego do okreslonego stanu docelowego.

Dobra miara takiej trudnosci rozwiazania jest funkcja h3(s) obliczana dla elementéw
na obrzezu ukfadanki, biorac 0 dla elementéw, po ktérych nastepuje ich wtasciwy
prawy sasiad, i 2 dla kazdego elementu, po ktérym nastepuje niewtasciwy element.
Srodek wnosi 1, jesli jest.

Jeszcze lepsza heurystyka okazuje sie funkcja hy(s) = ha(s) + 3 x hs(s)

Ani hs(s) ani hy(s) nie s3 dolnymi oszacowaniami rzeczywistej odlegtosci do
rozwigzania uktadanki, a pomimo to h4(n) jest jedna z najlepszych funkcji oceny dla
uktadanki 8-puzzle, dajaca niezwykle ukierunkowane i efektywne przeszukiwanie.

Zauwazmy, ze dolnym oszacowaniem odlegtosci od rozwigzania, zatem gwarantujgcym
znalezienie rozwigzania optymalnego, jest funkcja hg(n) = 0. Jest to ilustracja
ogoblnego faktu, ze poprawnos¢ formalna nie zawsze idzie w parze z dobra
efektywnoscig obliczeniows.
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duje sie na poziomie 18, a drzewo

zawiera tacznie 44 wezty. Jego efektywny wspétczynnik rozgatezienia wynosi 1.09

/

Oorym rozwigzanie znaj

Pewng ilustracja dziatania tej funkcji jest ponizsze przyktadowe
w kt

Przeszukiwanie heurystyczne drzewa 8-puzzle
W przedstawionej tabelce poréwnania funkcji heurystycznych brak jest wynikéw dla

najlepszej funkcji hy.
drzewo przeszukiwania

Gl
L]
1
| |
=)

L ol ]
@ - r4a
r- z

— o t-

34

11

-l
o
- r-
—_— W — ML - e
oo k| L B o
”I.ﬂ.ﬂ.”lﬂ? ra9r-
- man b Bl
. e\e - P
- kg ra -
— 40N e
O [ 3 0] °
raxw] Xlrupe

m oL - - m
mm o -4 T3 —_

Ul -] Swrac-l Pl -

— - n
+ o
o

= 0
=
L

—r i
= o m
ram r-

—
oo A

r+
A= r

m—m
E YT Ry

L

11

—
Lo gl
rMAr- o

— LTy
H o
m -

algorytm A*

Sztuczna inteligencja



Konstrukcja funkcji heurystycznych

Jak w ogdlnym przypadku skonstruowac funkcje heurystyczng, gdy nie znamy
dostatecznie dobrze zagadnienia, zeby j3 po prostu wymyslec?

Z definicji, wiedza heurystyczna pochodzi z doswiadczenia. Zatem, aby jg pozyskac,
konieczna jest praktyka: dtugi okres stazu pracy z dziedzing przedmiotowg, zdobywanie
doswiadczen (wtasnych i cudzych) z rozwigzywaniem réznorodnych instang;ji
problemow z tej dziedziny.

A co moze zrobi¢ inzynier systeméw sztucznej inteligencji, ktéry nie ma takiego stazu
pracy i doswiadczen, ale chciatby w krotkim czasie wypracowac uzyteczng heurystyke
dla danego zagadnienia praktycznego?

Eksperymentowac, eksperymentowac, eksperymentowac!
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Konstrukcja heurystyk — metoda problemu uproszczonego

Jedna z ogdlnych metod tworzenia funkcji heurystycznych jest nastepujaca. Nalezy
rozwazy¢ zadanie uproszczone, w ktorym rezygnuje sie z jakiego$ trudnego wymagania,
aby zadanie dawato sie rozwigzac. Dla kazdego wygenerowanego stanu rozwigzuje sie
zadanie uproszczone (np. metoda petnego przegladu). Koszt optymalnego rozwigzania
zadania uproszczonego przyjmuje sie nastepnie jako oszacowanie (dolne) kosztu
rozwigzania zadania oryginalnego.

Na przyktad, jesli stany w zagadnieniu majg n parametrow, czyli s3 elementami
n-wymiarowej przestrzeni, to mozemy porzuci¢ jeden z tych parametrow, czyli
zrzutowad stany do przestrzeni (n — 1)-wymiarowe;j.

Jesli istnieje kilka wersji uproszczenia, pomiedzy ktérymi nie wiemy jak wybraé (np.
ktéra zmienna stanu odrzuci¢), to mozemy uzy¢ ich kombinacji jako funkcji oceny:
h(n) = maxg(hi(n), ..., hr(n))

Zauwazmy, ze gdybySmy w ukfadance 8-puzzle zezwolili na teleportacje elementow
jednym ruchem na swoje miejsce, to bytoby to przyktadem takiego witasnie podejscia,
i datoby w efekcie funkcje h1(n). Natomiast zgoda na przesuwanie elementéw o jedna
pozycje, ale niezaleznie od potozenia innych elementéw, databy funkcje oceny hy(n).
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Konstrukcja heurystyk — wykorzystanie bazy danych wzorcow

Rozwazmy przyktadows instancje problemu 8-puzzle na rysunku po lewe;j:

Stan poczatkowy Stan docelowy Stan poczatkowy Stan docelowy

Zagadnienie przedstawione na rysunku po prawej mozemy traktowac jako
podproblem tego zagadnienia, przy zatozeniu, ze bloczki oznaczone gwiazdka s3
nierozréznialne. Na pewno koszt rozwigzania tego podproblemu jest mniejszy niz koszt
rozwigzania oryginalnego zadania. | ten koszt mozna wykorzysta¢ jako heurystyczne
oszacowanie oryginalnego problemu.

Metoda bazy wzorcéw polega na zbudowaniu bazy taki podproblemow i kosztow ich
rozwigzania. Wielkos$¢ takiej bazy bedzie zalezata od stopnia uproszczenia

podproblemu w odniesieniu do petnego problemu. Dla 8-puzzle i bloczkow: 1,2,3,4 jest
9x 8 X7 x6x5=15120 takich wzorcow.

Ta metoda przypomina heurystyke Manhattanu, gdzie za kazdym razem bloczek byt
przesuwany bez wzgledu na pofozenie innych. Jednak w tym przypadku uproszczenie
nie idzie tak daleko — cze$¢ bloczkéw pozostaje i ,,przeszkadza”™ w przesuwaniu innych.

Sztuczna inteligencja — konstrukcja funkcji heurystycznych 37



Baze wzorcow mozna zbudowac w trakcie rozwigzywania probleméw praktycznych,
przy zatozeniu, ze bedzie ona wielokrotnie wykorzystywana w przyszfosci. Kazda
sekwencje rozwigzania mozna analizowac od konca, i dla kazdej kombinacji wybranych
bloczkéw zapamietywaé dtugosc koncowej sekwencji. Jest to przyktad spamietywania,
czyli programowania dynamicznego.

Pytanie, czy taka baza wzorcéw ma sens wtasnie dla bloczkéw 1-2-3-4 a nie innych?
Ten wybor jest oczywiscie arbitralny. Mozna zbudowa¢ baze danych dla réznych
kombinacji bloczkéw, a potem wykorzystaé je facznie, biorgc maksymalny koszt
podproblemu dla danego petnego problemu.

Moze pojawic sie dodatkowe pytanie: czy kosztow rozwigzania dla podproblemu 1-2-3-4
| 5-6-7-8 nie mozna dodac, aby uzyskac lepsza heurystyke dla petnego problemu? Tu
jednak odpowiedz brzmi: nie, poniewaz rozwigzania tych podprobleméw naktadaj3 sie,
i niektére ruchy rozwigzania podprobleméw 1-2-3-4 i 5-6-7-8 s3 wspdtdzielone.

Jednak ma sens inny pomyst. Zamiast zamieniaé cze$¢ bloczkow na gwiazdki, mozna
je usungd, i jako podproblem przesuwacd tylko 1-2-3-4. Wtedy koszty rozwigzania takich
podproblemédw mozna sumowac, i uzyskujemy jeszcze lepsza heurystyke.

Ten pomyst uogdlnia sie do metody bazy danych wzorcow roztgcznych, dla ktorych
wykonywane w przestrzeni stanéw operacje dotycza tylko konkretnego podproblemu.
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Konstrukcja heurystyk — modelowanie statystyczne

Inng metodg opracowania funkcji heurystycznej jest jej zamodelowanie statystyczne.

Nalezy wyznaczyC atrybuty stanu, ktére mozna uwazac za znaczace dla oszacowania
odlegtosci do rozwigzania. Wtedy definiujac funkcje heurystyczng jako kombinacje
liniowa tych atrybutéw, z nieznanymi wspdtczynnikami, mozna nauczyc sie tych
wspotczynnikdw wykonujac pewnga liczbe eksperymentéw wykorzystujacych petne
przeszukiwanie lub inng funkcje heurystyczna.

Otrzymane dtugosci optymalnych rozwigzan mozna uzy¢ do skonstruowania uktadu
rownan i w efekcie wyznaczenia przyblizonych wartosci wspotczynnikow.

Zauwazmy, ze t3 metoda moznaby otrzymac funkcje oceny h3(n) dla 8-puzzle. Funkcje
hi(n) i ha(n) mozna uznaé za przydatne do budowy dobrej heurystyki. Mozna tez
uznad, ze funkcja h3(n) dobrze oddaje trudnos¢ osiagniecia stanu docelowego.
Stosujac funkcje h(n) = a * hy(n) 4+ b *x ho(n) + ¢ x hz(n) i przeprowadzajac wiele
eksperymentéw obliczenia h(n), jest mozliwe, ze optymalne wartoéci okazatyby sie
zblizone do: a = 0, b~ 1ic = 3, co w efekcie datoby funkcje

hy(n) = ha(n) 4+ 3 * hg(n).
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