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i Inventando Funcoes Heuristicas

= Como escolher uma boa funcao heuristica /?

= /7 depende de cada problema particular.

= hdeve ser admissivel
= NA0 superestimar o custo real da solucao

= Existem estratégias genéricas para definir A
1) Relaxar restricoes do problema;
2) Usar informacao estatistica;

3) Identificar os atributos mais relevantes do problema
(exige aprendizagem).



:_L Relaxando Restricoes do Problema

= Problema Relaxado:
= versao simplificada do problema original, onde os operadores sao menos
restritivos
= Exemplo: jogo dos 8 numeros - operador original

= Um numero pode mover-se de A para B se A é adjacente a B e B esta
vazio

= busca exaustiva = 320 estados possiveis 41518

= Operadores relaxados:
1. um numero pode mover-se de A para B se A é adjacente a B (A2)
2. um numero pode mover-se de A para B se B esta vazio
3. um numero pode mover-se de A para B (A1) 3



i Heuristicas para jogo 8 numeros

5 4 1 2 3

6 1 8 4

7 3 7 6 5
Start State Goal State

Heuristicas possiveis
hl =no. de elementos fora do lugar (hl=7)

h2 = soma das distancias de cada numero a posi¢ao final
(h2=2+34+3+2+4+2+0+2=18)



:-L Usando informacao estatistica

= Funcoes heuristicas podem ser “melhoradas” com informacao
estatistica:

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

= Sse, em 90% dos casos, quando A(n) = 14, a distancia real da solucao € 18,

= entao, quando o algoritmo encontrar 14 para o resultado da funcao, vai
substituir esse valor por 18.

= Informacao estatistica expande menos nos, porém elimina
adamissibilidade:

= em 10% dos casos do problema acima, a funcao de avaliacao podera
superestimar o custo da solucao, nao sendo de grande auxilio para o algoritmo
encontrar a solucao mais barata.



i Escolhendo Funcoes Heuristicas

= E sempre melhor usar uma funcao heuristica com valores
mais altos, contanto que ela seja admissivel.

= ex. /2 melhor que A1

= 1 domina A,= A(n) = A n) Ynno espago de estados
= 1, domina /2; no exemplo anterior

= Caso existam muitas fungoes heuristicas para 0 mesmo

problema, e nenhuma delas domine as outras, usa-se uma
heuristica composta:

o h(n) = max (h; (1), By (M).... (1))

= Assim definida, # é admissivel e domina cada fungao A,
individualmente




Qualidade da funcao heuristica

= Qualidade da funcao heuristica: medida através do fator de expansao efetivo
(b%).

= b*é o fator de expansao de uma arvore uniforme com A/ nos e nivel de
profundidade d

« N=1+b*+(b*F +... +(b*)F, onde
N = total de nds expandidos para uma instancia de problema
d = profundidade da solucao;
= Mede-se empiricamente a qualidade de 4 a partir do conjunto de valores
experimentais de Ne d.
= uma boa funcgao heuristica tera o 6* muito proximo de 1.
= Se o0 custo de execucao da funcao heuristica for maior do que expandir nds, entao
ela ndo deve ser usada.
= uma boa funcao heuristica deve ser eficiente e econémica.




Experimento com 100 problemas

Search Cost
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Uma boa funcgao heuristica tera o 5* muito proximo de 1.



Algoritmos de Melhorias Iterativas (AMI)
i Iterative Improvement Algorithms

A id€ia € comecar com o estado inicial (configuracao completa,

solucao aceitavel), e melhora-lo iterativamente.
« Imagemda TV

Os estados estao representados sobre uma superficie (grafico)

= a altura de qualquer ponto na superficie corresponde a fungao de avaliagao do
estado naquele ponto

O algoritmo se “move” pela superficie em busca de pontos mais altos
(objetivos)
= 0 ponto mais alto (maximo global) corresponde a solugao 6tima
= nO onde a fungao de avaliagao atinge seu valor maximo

Aplicacoes: problemas de otimizacao
= por exemplo, linha de montagem, rotas, etc. 9



& Exemplo de Espaco de Estados




:-L Algoritmos de Melhorias Iterativas

= Esses algoritmos guardam apenas o estado atual, e nao véem além
dos vizinhos imediatos do estado.

= Contudo, muitas vezes sao os melhores métodos para tratar
problemas reais muito complexos.

= Duas classes de algoritmos:

= Hill-Climbing: Subida da Encosta ou Gradiente Ascendente
= SO faz modificagdes que melhoram o estado atual.

« Simulated Annealing: Anelamento Simulado

= pode fazer modificacdes que pioram o estado temporariamente, para possivelmente
o melhorara no futuro.
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Subida da Encosta: algoritmo
Hill-Climbing

= O algoritmo 1730 mantém uma arvore de busca:

= guarda apenas o estado atual e sua avaliagao

= E simplesmente um “loop” que se move na direcao crescente (para maximizar) ou
decrescente (para minimizar) da funcao de avaliacao.

= Algoritmo:
funcao Hill-Climbing (problema) retorna uma solucao

variaveis locais: corrente (o n6 atual), proximo (o préximo no)

corrente < Faz-No(Estado-Inicial[ problemal)
loop do
proximo < sucessor de corrente de maior valor

se Valor[ proximo] < Valor[ corrente]
entao retorna corrente
corrente « proximo
end
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Exemplo de Subida da Encosta

Calculo da rotas com 5 nos:

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

f = soma das distancias diretas entre cada nd, na ordem escolhida (admissiveh)
operadores = permutar dois nds quaisquer do caminho

restricdo = somente caminhos conectados sao estados validos

estado final = n6 onde valor de f €

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

e2 = {N2, N1, N3, N4, N5}
N2, N1, N3, N4, N5) = 14

e3 = {N2, N1, N4, N3, N5}
N2, N1, N3, N4, N5) = 9111
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* Subida da Encosta

= O algoritmo move-se sempre na direcao que
apresenta maior taxa de variacao para f

= Isso pode acarretar em 3 problemas:
1. Maximos locais

2. Planicies (platos)
3. Encostas e picos
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:_L Maximos locais

= Definicao
= Em contraste com maximos globais, sao picos mais baixos do
que o pico mais alto no espaco de estados (solucao 6tima)
= A funcao de avaliacao leva a um valor maximo para o
caminho sendo percorrido

= a funcao de avaliacao € menor para todos os estados filhos do
estado atual, apesar de o objetivo estar em um ponto mais alto
= essa funcao utiliza informacao “local”

= €.g., xadrez: eliminar a Rainha do adversario pode levar o
jogador a perder 0 jogo.
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:_L Maximos locais

= O algoritmo para no maximo local

= pois sO pode mover-se com taxa crescente de variacao
= restricao do algoritmo

= €.d., 8-numeros: mover uma peca para fora da sua
posicao correta para dar passagem a outra peca que esta
fora do lugar tem taxa de variacao negativa!!!
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i Platos (Planicies)

« Uma regiao do espaco de estados onde a funcao de

avaliacao da o mesmo resultado

= todos os movimentos locais sao iguais (taxa de variacao zero)
« f(n) = f(filhos(n))

= 0 algoritmo para depois de algumas tentativas

= restricao do algoritmo

= eX. jogo 8-numeros: nenhum movimento possivel vai influenciar
no valor de f, pois nenhum numero vai chegar ao seu local
objetivo.
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:_L Encostas e Picos

= Apesar de estar em uma direcao que leva ao pico, nenhum
dos operadores validos conduz o algoritmo nessa direcao

= 0S movimentos possiveis tém taxa de variacao zero ou negativa
= restricao do problema e do algoritmo

= eX. rotas: quando permutar dois pontos e 0 caminho resultante
nao esta conectado.
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:-L Subida da Encosta

Nos casos acima, o algoritmo chega a um ponto de onde nao faz mais
progresso.

Solugao: reinicio aleatorio (random restart)
= O algoritmo realiza uma série de buscas a partir de estados iniciais gerados
aleatoriamente.
Cada busca ¢é executada
= até que um numero maximo estipulado de iteracoes seja atingido, ou
= até que os resultados encontrados nao apresentem melhora significativa.

O algoritmo escolhe o melhor resultado obtido com as diferentes
buscas.
= Objetivo!ll
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Subida da Encosta: analise

= O algoritmo €& completo?

= SIM, para problemas de otimizagcao

= Uma vez que cada no tratado pelo algoritmo é sempre um estado completo
(uma solucao)

= NAO, para problemas onde os nds n3o s3o estados completos
= €.9., jogo dos 8-numeros
= semelhante a busca em profundidade

= O algoritmo é o6timo?
= TALVEZ, para problemas de otimizacao
= quando iteragoes suficientes forem permitidas...

= NAO, para problemas onde os nds n3o s3o estados completos
20




:_L Subida da Encosta: analise

= O sucesso deste méetodo depende muito do
formato da superficie do espaco de estados:

= Se ha poucos maximos locais, o reinicio aleatorio
encontra uma boa solucao rapidamente

= Caso contrario, o custo de tempo € exponencial.
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i Anelamento Simulado

= Este algoritmo é semelhante a Subida da Encosta, porém oferece meios para se

escapar de maximos locais.

= quando a busca fica “presa” em um maximo local, o algoritmo nao reinicia a busca
aleatoriamente

= ele retrocede para escapar desse maximo local
= esses retrocessos sao chamados de passos indiretos

= Apesar de aumentar o tempo de busca, essa estratégia consegue escapar dos
maximos locais

= Analogia com cozimento de vidros ou metais:
= processo de resfriar um liquido gradualmente até ele se solidificar
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i Anelamento Simulado

» O algoritmo utiliza um mapeamento de resfriamento de instantes de
tempo (£) em temperaturas (7).

» Nas iteracoes iniciais, nao escolhe necessariamente o “melhor” passo,
e sim um movimento aleatorio:

= Se a situacao melhorar, esse movimento sera sempre escolhido posteriormente;

= Caso contrario, associa a esse movimento uma probabilidade de escolha menor
do que 1.

» Essa probabilidade depende de dois parametros, e decresce
exponencialmente com a piora causada pelo movimento, e4£7, onde:

AFE = Valorfproximo-no] - Valor[no-atual]
I = Temperatura
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Anelamento Simulado: algoritmo

= funcao Anelamento-Simulado (problema, mapeamento)
retorna uma solucao
variaveis locais: corrente, proximo, T (temperatura que controla a probabilidade de passos
para tras)

corrente « Faz-No(Estado-Inicial[ problemal)
for t<— 1to ~do
T < mapeamento] {]
Se 7=0
entao retorna corrente
proximo < um sucessor de corrente escolhido aleatoriamente
AFE « Valor[ proximo] - Valor[ corrente]
Se AE> 0
entao corrente « proximo
Senao corrente < proximo com probabilidade = e4&'T
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:_L Anelamento Simulado

= Com o tempo (diminuicao da temperatura), este algoritmo passa a
funcionar como Subida da Encosta.

= O algoritmo ¢é 6timo e completo se 0 mapeamento de resfriamento
tiver muitas entradas com variacoes suaves
= isto €, se 0 mapeamento diminui 7 suficientemente devagar no tempo, o
algoritmo vai encontrar um maximo global 6timo.

A }
Simulated

Anneal By

W

£ : Gradiente
Bleatdrio = g
Crescente
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i Criticas a Busca Heuristica

= Solucdo de problemas usando técnicas de busca heuristica.
= dificuldades em definir e usar a funcao de avaliacao

= NAo consideram conhecimento genérico do mundo (ou "senso
comum”)

= Funcao de avaliagcao: compromisso (conflito) entre
= tempo gasto na selecao de um no e
= reducao do espaco de busca

= Achar o melhor no a ser expandido a cada passo pode ser
tao dificil quanto o problema da busca em geral.
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