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1 Wprowadzenie

1.1 Rola algorytméw w sztucznej inteligencji

Algorytmy stanowig fundament kazdego systemu sztucznej inteligencji. To one
okreslaja, w jaki sposéb dane s3 reprezentowane, przetwarzane oraz wykorzystywane do
podejmowania decyzji. W literaturze przedmiotu algorytm Al rozumiany jest nie tylko
jako procedura obliczeniowa, lecz jako kompletna metoda rozwigzywania problemu,

obejmujaca:
= reprezentacje wiedzy lub danych,
= mechanizm wnioskowania lub uczenia,
» kryterium oceny jakosSci rozwigzania.

Hurbans [HR] zwraca uwage, ze algorytmy sztucznej inteligencji r6znia sie od
klasycznych algorytméw informatycznych tym, iz czesto nie gwarantujg rozwigzania
optymalnego w sensie $cistym, lecz daza do rozwiazan wystarczajaco dobrych w
rozsadnym czasie obliczen. Ma to szczegdlne znaczenie w problemach o bardzo duzej

przestrzeni standw, takich jak gry, planowanie tras czy analiza duzych zbioréw danych.

W przypadku algorytméw uczacych sie istotng role odgrywa réwniez matematyczny
aparat opisu modeli, funkcji kosztu oraz metod optymalizacji. Jak podkreslaja
Deisenroth, Faisal i Ong [DPFAQOCS], zrozumienie matematycznych podstaw
algorytmoéw uczenia maszynowego pozwala Swiadomie dobiera¢ modele, analizowac ich

ograniczenia oraz interpretowac uzyskane wyniki.



1.2 Kroétki rys historyczny

Historia sztucznej inteligencji siega lat 50. XX wieku, kiedy to pojawity sie pierwsze
préby formalizacji ludzkiego rozumowania w postaci algorytméw. Za symboliczny
poczatek tej dziedziny uznaje sie konferencje w Dartmouth w 1956 roku, podczas ktére;

zaproponowano nazwe artificial intelligence.

W poczatkowym okresie dominowaty podejscia symboliczne, oparte na logice
matematycznej, systemach regutowych oraz przeszukiwaniu przestrzeni standw.
Powstaty wéwczas klasyczne algorytmy przeszukiwania, takie jak BFS, DFS czy A*,

ktére do dzi$ stanowia wazny element kanonu sztucznej inteligencji.

Kolejne dekady przyniosty rozwéj metod probabilistycznych oraz algorytméw uczacych
sie na podstawie danych. Szczegdlnie istotny okazat sie gwattowny wzrost znaczenia
uczenia maszynowego i sieci neuronowych, mozliwy dzieki zwigekszeniu mocy

obliczeniowej komputeréw oraz dostepnosci duzych zbioréw danych.

Wspéditczesna sztuczna inteligencja faczy elementy klasycznych algorytméw z

zaawansowanymi metodami matematycznymi i statystycznymi.



2 Algorytmy przeszukiwania przestrzeni stanow

2.1 Problem przestrzeni stanéw

Jednym z fundamentalnych sposobéw formutowania probleméw w sztucznej inteligencji
jest ich opis w postaci przestrzeni stanéw. Takie podejscie pozwala na jednolite ujecie
bardzo réznych zagadnien, takich jak rozwigzywanie tamigtéwek, planowanie dziatan,

nawigacja czy gry strategiczne.

Stanem nazywamy jednoznaczny opis sytuacji, w jakiej znajduje sie rozwazany system
w danym momencie. Opis ten powinien zawiera¢ wszystkie informacje niezbedne do
podjecia dalszych decyzji, przy czym pomija sie elementy nieistotne z punktu widzenia

rozwigzywanego problemu.

Przestrzen stanéw jest zbiorem wszystkich mozliwych standéw, jakie moga wystapi¢ w
danym problemie, wraz z relacjami przejscia pomiedzy nimi. W praktyce przestrzen ta
bywa bardzo duza, a czesto nawet nieskonczona, co stanowi jedno z gtdwnych wyzwan

algorytméw sztucznej inteligencji.

Przestrzen stanéw najczesciej modeluje sie za pomoca grafu, w ktérym:
» wierzchotki odpowiadaja stanom systemu,
» krawedzie odpowiadaja mozliwym przejsciom pomiedzy stanami.

Graf taki moze by¢ skierowany lub nieskierowany, wazony lub niewazony, w zaleznosci
od charakteru problemu. Model grafowy umozliwia wykorzystanie algorytmoéw

przeszukiwania do systematycznego badania przestrzeni rozwigzan.



2.1.1 Stan poczatkowy i stany docelowe

Kazdy problem przeszukiwania definiuje co najmniej jeden stan poczatkowy, od
ktérego rozpoczyna si¢ eksploracja przestrzeni standw. Jest to stan odpowiadajacy
sytuacji wyjsciowej problemu, na przyktad poczatkowemu utozeniu elementéw

tamigtéwki lub aktualnej pozycji robota.

Z kolei stany docelowe (zwane réwniez stanami koficowymi lub stanami celu)
reprezentuja sytuacje uznawane za rozwigzanie problemu. Zadaniem algorytmu
przeszukiwania jest odnalezienie sekwencji przej$¢ prowadzacej od stanu poczatkowego

do jednego ze standéw docelowych, o ile taka sekwencja istniegje.

2.1.2 Operatory przejscia

Operatory przejécia opisuja dozwolone dziatania, ktére moga zosta¢ wykonane w danym
stanie i prowadza do innego stanu. Formalnie operator przejscia jest funkcja, ktéra dla

zadanego stanu generuje jeden lub wiecej stanéw nastepczych.

Zbiér operatoréw przejscia determinuje strukture przestrzeni standéw oraz stopien jej
rozgatezienia. Zbyt ubogi zbiér operatoréw moze uniemozliwi¢ osiggniecie stanu
docelowego, natomiast zbyt bogaty prowadzi do gwattownego wzrostu liczby stanéw do
rozwazenia. Dlatego projektowanie operatoréw przej$cia stanowi istotny element

modelowania problemu w sztucznej inteligencji.

Sformutowanie problemu w postaci przestrzeni stanéw jest pierwszym i kluczowym
krokiem w projektowaniu algorytmu przeszukiwania. Dopiero po jego wykonaniu
mozliwe jest Swiadome dobranie odpowiedniej strategii eksploracji, takiej jak

przeszukiwanie wszerz, w gtab lub z wykorzystaniem heurystyk.



2.2 Przeszukiwanie wszerz (Breadth-First Search, BFS)

Przeszukiwanie wszerz (ang. Breadth-First Search, BFS) jest jednym z najprostszych

i jednoczednie najwazniejszych algorytméw przeszukiwania przestrzeni stanéw. Algorytm
ten eksploruje przestrzen stanéw poziomami, badajac najpierw wszystkie stany
znajdujace sie w tej samej odlegtosci od stanu poczatkowego, a dopiero nastepnie

przechodzac do standéw bardziej odlegtych.

Idea algorytmu

Algorytm BFS rozpoczyna dziatanie w stanie poczatkowym i umieszcza go w strukturze

danych typu kolejka. Nastepnie w kolejnych krokach:

pobiera pierwszy stan z kolejki,

sprawdza, czy jest on stanem docelowym,

generuje wszystkie jego stany nastepcze,

dodaje nieodwiedzone stany do konca kolejki.

Dzieki wykorzystaniu kolejki algorytm BFS gwarantuje, ze stany s3 przetwarzane
w kolejnosci rosnacej dtugosci Sciezki od stanu poczatkowego. W konsekwencji, jezeli
wszystkie przejScia maja jednakowy koszt, BFS znajduje rozwigzanie o minimalnej

liczbie krokow.

2.2.1 Pseudokod algorytmu BFS

BFS(stan_poczatkowy):
utworz pusta kolejke Q

utworz pusty zbior odwiedzonych

dodaj stan_poczatkowy do Q

S A W N =

dodaj stan_poczatkowy do odwiedzonych



7
8 while Q nie jest pusta:
S = usun pierwszy element z Q
10 if s jest stanem docelowym:
11 zwroc s jako rozwiazanie
12
13 for kazdy stan_nastepny generowany z s:
14 if stan_nastepny nie jest w odwiedzonych:
15 dodaj stan_nastepny do odwiedzonych
16 dodaj stan_nastepny do Q
17
18 zwroc brak rozwiazania

Listing 1: Pseudokod algorytmu przeszukiwania w szerz (BFS)

2.2.2 Ztozonos$¢ czasowa

Ztozonos$¢ czasowa algorytmu BFS zalezy od liczby stanéw w przestrzeni stanéw oraz
liczby przej$¢ pomiedzy nimi. W najgorszym przypadku algorytm musi odwiedzi¢

wszystkie stany osiaggalne ze stanu poczatkowego.

Jezeli oznaczymy:
» b — wspdtczynnik rozgatezienia ($rednia liczba nastepcéw stanu),
» d — gteboko$¢ najptytszego stanu docelowego,

to ztozono$¢ czasowa BFS mozna oszacowaé jako:

O(b?).

Oznacza to, ze czas dziatania algorytmu ros$nie wyktadniczo wraz z gtebokoscia

rozwigzania.



2.2.3 Ztozono$¢ pamieciowa

Algorytm BFS przechowuje w pamieci wszystkie stany znajdujace sie na biezacym
poziomie przeszukiwania oraz ich nastepcow. W efekcie jego ztozono$¢ pamieciowa jest
rowniez rzedu:

O(b9).

W praktyce oznacza to, ze BFS bardzo szybko zuzywa pamiec dla probleméw o duzej

przestrzeni stanéw, co stanowi jego gtdwne ograniczenie.

2.2.4 Przyktad

Krok | Opis ‘ Odwiedzone Kolejka

1 Zaczynamy od wierzchotka 1, odwiedzamy go i | 1 2,3
wrzucamy do kolejki wszystkie jego nastepniki, w
kolejnosci od tego z najmniejszym indeksem.

2 Bierzemy wierzchotek z kolejki, odwiedzamy go i | 1,2 3,4,5
zndéw wrzucamy wszystkie jego nieodwiedzone jesz-
cze nastepniki do kolejki.

3 Bierzemy wierzchotek z kolejki, odwiedzamy go, je- | 1, 2, 3 4,5 6
dynym nastepnikiem 3 jest 6, wiec wrzucamy go do
kolejki.

4 Bierzemy wierzchotek z kolejki, odwiedzamy go, je- | 1, 2, 3, 4 5,6

dynym nastepnikiem 4 jest 1, ale ten wierzchotek juz
odwiedzali$my, wiec nie wrzucamy go do kolejki.

5 Bierzemy wierzchotek z kolejki, odwiedzamy go, je- | 1, 2, 3, 4, 5 6
dynym nastepnikiem 5 jest 4, ale ten wierzchotek juz
odwiedzaliémy, wiec nie wrzucamy go do kolejki.

6 Bierzemy wierzchotek z kolejki, odwiedzamy go, | 1,2,3,4,5,6 | -
wierzchotek 6 nie ma nastepnikéw, wiec nie ma
czego wrzuci¢ do kolejki.

10



2.3 Przeszukiwanie w giab (Depth-First Search, DFS)

Przeszukiwanie w gtab (ang. Depth-First Search, DFS) jest podstawowym algorytmem
przeszukiwania przestrzeni stanéw, ktéry eksploruje mozliwe rozwigzania poprzez
maksymalne zagtebianie sie w jedng Sciezke, zanim rozwazy alternatywne mozliwosci. W
przeciwienstwie do przeszukiwania wszerz, algorytm DFS nie bada przestrzeni stanéw

poziomami, lecz koncentruje sie na pojedynczych Sciezkach.

2.3.1 Idea algorytmu

Algorytm DFS rozpoczyna dziatanie w stanie poczatkowym i przechodzi do jednego
z jego standéw nastepczych. Nastepnie powtarza ten proces dla kolejnych stanéw,
dopdki:

= nie zostanie osiggniety stan docelowy,

= nie wystgpi stan bez nastepcéw,

» |ub nie zostanie spetniony warunek ograniczajacy gteboko$¢ przeszukiwania.

Po osiggnieciu stanu, z ktérego nie mozna juz kontynuowac eksploracji, algorytm cofa
sie do poprzedniego stanu i wybiera inng, niezbadang jeszcze Sciezke. Mechanizm ten

okreslany jest mianem backtrackingu.

2.3.2 Implementacja algorytmu

Przeszukiwanie w gtab moze by¢ zaimplementowane na dwa réwnowazne sposoby:
= iteracyjnie, z wykorzystaniem stosu,
» rekurencyjnie, z wykorzystaniem stosu wywotan.

W obu przypadkach zachowana jest ta sama kolejnos$¢ eksploracji przestrzeni stanow.

11



2.3.3 Pseudokod algorytmu DFS

DFS(stan):

if stan jest stanem docelowym:
zwroc stan jako rozwiazanie
oznacz stan jako odwiedzony
for kazdy stan_nastepny generowany z stan:
if stan_nastepny nie jest odwiedzony:
wynik = DFS(stan_nastepny)
if wynik != brak:

© 00 ~N O G b W N =

zwroc wynik

—
o

zZzwroc brak

Listing 2: Pseudokod algorytmu przeszukiwania w gtab (DFS)

2.3.4 ZtozonoS¢ czasowa

Podobnie jak w przypadku BFS, w najgorszym przypadku algorytm DFS musi odwiedzi¢

wszystkie stany osiggalne w przestrzeni standéw.
Przyjmujac:

» b — wspotczynnik rozgatezienia,

= m — maksymalng gteboko$¢ przeszukiwania,

ztozonos$¢ czasowg DFS mozna oszacowac jako:
o(b™M).

W praktyce algorytm moze dziataé bardzo szybko, jesli rozwigzanie znajduje sie gteboko
w przestrzeni stanow, jednak w najgorszym przypadku moze eksplorowac znaczne

fragmenty przestrzeni bez znalezienia rozwigzania.

12



2.3.5 Ztozono$¢ pamieciowa

Jedna z kluczowych zalet przeszukiwania w gtab s3 jego niewielkie wymagania
pamieciowe. Algorytm DFS przechowuje jedynie aktualng $ciezke od stanu

poczatkowego do biezacego stanu oraz informacje pomocnicze.

Ztozono$¢ pamieciowa DFS wynosi:
O(b - m),

co w praktyce jest znacznie mniejsze niz w przypadku przeszukiwania wszerz.

Z tych wzgledéow DFS znajduje zastosowanie gtéwnie tam, gdzie pamie¢ stanowi czynnik

krytyczny lub gdy interesuje nas samo istnienie rozwigzania, a nie jego optymalnos¢.

2.3.6 Przyktad

Krok | Opis ‘ Odwiedzone Stos

1 Zaczynamy od wierzchotka 1, odwiedzamy go i | 1 3,2
wrzucamy na stos wszystkie jego nastepniki, w ko-
lejnosci od tego z najwiekszym indeksem.

2 Bierzemy wierzchotek ze stosu, odwiedzamy go i | 1, 2 3,5 4
znéw wrzucamy wszystkie jego nieodwiedzone jesz-
cze nastepniki na stos.

3 Bierzemy wierzchotek ze stosu, odwiedzamy go, je- | 1, 2, 4 3,5
dynym nastepnikiem 4 jest 1, ale ten wierzchotek juz
odwiedzali$my wiec nie wrzucamy nic na stos.

4 Bierzemy wierzchotek ze stosu, odwiedzamy go, je- | 1, 2, 4,5 3
dynym nastepnikiem 5 jest 4, ale ten wierzchotek juz
odwiedzaliSmy wiec nie wrzucamy nic na stos.

5 Bierzemy wierzchotek ze stosu, odwiedzamy go, je- | 1,2, 4,5, 3 6
dynym nastepnikiem 3 jest 6, ten wierzchotek jeszcze
nie jest odwiedzony wigc wrzucamy go na stos.

6 Bierzemy wierzchotek ze stosu, odwiedzamy go, | 1,2,4,5,3,6 | -
wierzchotek 6 nie ma nastepnikdéw, wiec nie ma
czego wrzuci¢ na stos.

13



2.4 Przeszukiwanie z ograniczeniem gtebokosci i iteracyjne po-
gtebianie (IDDFS)

Przeszukiwanie w gtab, mimo niewielkich wymagan pamieciowych, posiada istotne
ograniczenia, w szczegdlnosci brak kompletnosci w przestrzeniach nieskoficzonych oraz
mozliwo$¢ utkniecia w bardzo gtebokich, nieproduktywnych gateziach drzewa
przeszukiwania. Jednym ze sposobdw przezwyciezenia tych probleméw jest

wprowadzenie ograniczenia gtebokosci przeszukiwania.

2.4.1 Przeszukiwanie z ograniczeniem gfebokosci (DLS)

Przeszukiwanie z ograniczeniem gtebokosci (ang. Depth-Limited Search, DLS) jest
modyfikacja algorytmu DFS, w ktérej wprowadzony zostaje maksymalny dopuszczalny
poziom zagtebienia. Algorytm przestaje rozwijaé wezty, ktérych gtebokos¢ przekracza

ustalony limit.
Takie podejscie:
= zapobiega nieskonczonemu zagtebianiu sie algorytmu,
» pozwala kontrolowaé czas dziatania,
= nie gwarantuje jednak odnalezienia rozwigzania, jesli limit gtebokosci jest zbyt maty.

Kluczowym problemem DLS jest konieczno$¢ wczesniejszego dobrania odpowiedniego

ograniczenia gtebokosci, co w praktyce czesto nie jest mozliwe.

14



2.4.2 Idea iteracyjnego pogtebiania

lteracyjne pogtebianie (ang. Iterative Deepening Depth-First Search, IDDFS) taczy
zalety przeszukiwania wszerz i w gtab. Algorytm wykonuje kolejne przeszukiwania w

gtab z rosnacym limitem gtebokosci:
0,1,2,...,d
gdzie d jest gtebokoscig najptytszego stanu docelowego.

2.4.3 Pseudokod algorytmu IDDFS

1 |IDDFS(stan_poczatkowy):

2 for limit = 0, 1, 2,

3 wynik = DLS(stan_poczatkowy, limit)

4 if wynik != brak:

5 zwroc wynik

6

7 |DLS(stan, limit):

8 if stan jest stanem docelowym:

9 zwroc stan

10

11 if limit == O:

12 zwroc brak

13

14 for kazdy stan_nastepny generowany z stan:
15 wynik = DLS(stan_nastepny, limit - 1)
16 if wynik != brak:

17 zwroc wynik

18

19 zwroc brak

Listing 3: Pseudokod algorytmu iteracyjnego pogtebiania (IDDFS)
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2.4.4 Ztozonos$¢ czasowa

Na pierwszy rzut oka algorytm IDDFS wydaje sie nieefektywny, poniewaz wielokrotnie
odwiedza te same stany. W praktyce jednak koszt ten jest relatywnie niewielki, gdyz

wiekszo$¢ weztéw znajduje sie na najgtebszych poziomach drzewa przeszukiwania.

Ztozonos¢ czasowa IDDFS mozna oszacowaé jako:
o(b%),

gdzie:

= b — wspotczynnik rozgatezienia,

» d — gteboko$¢ najptytszego rozwigzania.
Jest to ta sama rzad wielkoSci co dla BFS, przy znacznie mniejszych wymaganiach
pamieciowych.
2.4.5 Ztozono$¢ pamieciowa
IDDFS, podobnie jak DFS, przechowuje w pamieci jedynie aktualna Sciezke
przeszukiwania. Ztozono$¢ pamieciowa wynosi:

O(b - d),

co czyni ten algorytm szczeg6lnie uzytecznym w problemach o duzej przestrzeni standw.
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2.4.6 Porownanie DLS, DFS i IDDFS

Wprowadzenie iteracyjnego pogtebiania pozwala potaczyé zalety wczesniej oméwionych

algorytmoéw:
= w poréwnaniu z DFS, IDDFS jest algorytmem kompletnym,
= w poréwnaniu z BFS, IDDFS zuzywa znacznie mniej pamieci,

= w przeciwienstwie do DLS, IDDFS nie wymaga znajomosci odpowiedniego limitu

gtebokosci.

Z tych wzgledéw iteracyjne pogtebianie jest czesto stosowane w praktycznych
systemach sztucznej inteligencji, zwtaszcza w problemach planowania i przeszukiwania o

duzej przestrzeni stanéw, gdzie pamieé stanowi istotne ograniczenie.
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2.5 Przeszukiwanie z kosztami (Uniform Cost Search)

Przeszukiwanie wszerz zaktada, ze wszystkie przejscia pomiedzy stanami maja
jednakowy koszt. W wielu rzeczywistych problemach zatozenie to nie jest jednak
spetnione. PrzejScia moga roznic sie czasem trwania, zuzyciem energii, ryzykiem lub
innym kryterium kosztu. W takich przypadkach konieczne jest zastosowanie algorytmu,
ktéry uwzglednia zréznicowane koszty przejsé.

2.5.1 Idea algorytmu

Przeszukiwanie z kosztami (ang. Uniform Cost Search, UCS) jest uogdlnieniem
przeszukiwania wszerz, w ktérym kolejnos¢ eksploracji stanéw nie zalezy od ich

gtebokosci, lecz od skumulowanego kosztu dotarcia do danego stanu.
Algorytm UCS:
= zawsze rozwija stan o najmniejszym dotychczasowym koszcie,
= wykorzystuje kolejke priorytetowa zamiast zwyktej kolejki,
= gwarantuje znalezienie rozwigzania o minimalnym koszcie catkowitym.
Jezeli wszystkie koszty przej$¢ sa jednakowe, algorytm UCS zachowuje sie identycznie
jak BFS.

2.5.2 Model kosztu

Kazdemu przej$ciu pomiedzy stanami przypisywany jest nieujemny koszt. Catkowity

koszt Sciezki od stanu poczatkowego do danego stanu n oznaczany jest jako:
k
g(n) = >,
i=1
gdzie ¢; oznacza koszt i-tego przejScia na rozwazanej Sciezce.
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2.5.3 Pseudokod algorytmu UCS

1 |UCS(stan_poczatkowy):

2 utworz pusta kolejke priorytetowa Q

3 utworz pusty zbior odwiedzonych

4

5 dodaj stan_poczatkowy do Q z priorytetem O

6

7 while Q nie jest pusta:

8 (s, koszt) = usun element o najmniejszym priorytecie z Q
9

10 if s jest stanem docelowym:

11 zwroc s jako rozwiazanie

12

13 if s nie jest w odwiedzonych:

14 dodaj s do odwiedzonych

15

16 for kazdy stan_nastepny generowany z s:

17 nowy_koszt = koszt + koszt_przejscia(s, stan_nastepny)
18 dodaj stan_nastepny do Q z priorytetem nowy_koszt

19

20 zwroc brak rozwiazania

Listing 4: Pseudokod algorytmu przeszukiwania z kosztami (UCS)

2.5.4 Ztozono$¢ czasowa

Ztozonos$¢ czasowa algorytmu UCS zalezy od liczby stanéw oraz liczby mozliwych
przej$¢ pomiedzy nimi. W najgorszym przypadku algorytm eksploruje wszystkie stany

o koszcie nieprzekraczajacym kosztu optymalnego rozwigzania.
Przyjmujac:
» b — wspbtczynnik rozgatezienia,

» C* — koszt optymalnego rozwiazania,
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» ¢ — minimalny dodatni koszt przejscia,

ztozono$¢ czasowa UCS mozna oszacowac jako:

O(bce*) .

2.5.5 Ztozono$¢ pamieciowa
Podobnie jak BFS, algorytm UCS przechowuje w pamieci duza liczbe wygenerowanych
standéw, co prowadzi do wysokich wymagan pamieciowych. Ztozono$¢ pamigciowa jest
tego samego rzedu co ztozono$¢ czasowa.
2.5.6 Whtasnosci algorytmu
Algorytm przeszukiwania z kosztami posiada nastepujace wtasnosci:

» jest algorytmem kompletnym, o ile wszystkie koszty s3 nieujemne,

» gwarantuje znalezienie rozwigzania o minimalnym koszcie,

» nie wykorzystuje informacji heurystycznej o celu,

» moze by¢ bardzo kosztowny obliczeniowo dla duzych przestrzeni stanéw.

2.5.7 Poréwnanie UCS z BFS i DFS
W poréwnaniu z BFS algorytm UCS:
» uwzglednia zréznicowane koszty przejsé,
= nie opiera sie wytacznie na gtebokosci przeszukiwania,

» zachowuje optymalno$¢ rozwigzania.
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W poréwnaniu z DFS algorytm UCS:
» jest algorytmem kompletnym,
» nie ryzykuje utkniecia w nieoptymalnych, gtebokich $ciezkach,
» wymaga znacznie wiekszych zasobéw pamieciowych.
Algorytm UCS stanowi naturalny etap przejsciowy pomiedzy klasycznymi algorytmami

przeszukiwania a algorytmami heurystycznymi, w szczegdlnosci algorytmem A*, ktéry

zostanie oméwiony w kolejnym podrozdziale.
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2.6 Heurystyki i algorytm A*

W klasycznych algorytmach przeszukiwania, takich jak BFS, DFS czy UCS, kolejnos¢
eksploracji przestrzeni stanéw nie uwzglednia informacji o tym, jak blisko znajduje sie
dany stan od rozwiazania. W praktyce prowadzi to do badania wielu stanéw, ktére z
punktu widzenia celu s3 mato obiecujace. Rozwigzaniem tego problemu jest

zastosowanie heurystyk.

2.6.1 Pojecie heurystyki

Heurystyka jest funkcja, ktéra dla danego stanu n dostarcza przyblizonej informacji o
koszcie dotarcia z tego stanu do najblizszego stanu docelowego. Funkcje heurystyczng

oznacza sie zazwyczaj jako h(n).

Heurystyki nie musza by¢ doktadne ani gwarantowac poprawnego oszacowania kosztu.
Ich celem jest ukierunkowanie algorytmu przeszukiwania w strone obszaréw przestrzeni

standw, ktére z wiekszym prawdopodobienstwem prowadza do rozwigzania.

2.6.2 Wtasnosci heurystyk
Szczegdlnie istotne znaczenie maja dwie wtasnosci funkcji heurystycznych:

» dopuszczalnos¢ — heurystyka nigdy nie przeszacowuje rzeczywistego kosztu dotarcia

do celu, czyli:
h(n) < h*(n),
gdzie h*(n) oznacza rzeczywisty minimalny koszt dotarcia do celu,
= spdjnosé (monotonicznoéé) — dla kazdego przejécia ze stanu n do stanu n’
spetniona jest nieréwnos¢:
h(n) < ¢c(n,n’) + h(n’).
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Heurystyki spetniajace powyzsze warunki umozliwiaja zachowanie optymalnosci
algorytméw heurystycznych.
2.6.3 Idea algorytmu A*

Algorytm A* (czyt. A-star) jest jednym z najwazniejszych algorytmdw przeszukiwania

heurystycznego. taczy on zalety algorytmu UCS z informacja heurystyczng o celu.

Dla kazdego stanu n algorytm A* oblicza wartoé¢ funkcji oceny:

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

gdzie:
= g(n) — rzeczywisty koszt dotarcia do stanu n,
= h(n) — heurystyczne oszacowanie kosztu dotarcia z n do celu.
Algorytm zawsze rozwija stan o najmniejszej wartosci funkgcji f(n), traktujac ja jako

przyblizony koszt catkowitej $ciezki prowadzacej do rozwigzania.

2.6.4 Pseudokod algorytmu A*

A(stanPoczatkowy):
utworz pusta kolejke priorytetowa Q

utworz pusty zbior odwiedzonych

dodaj stanPoczatkowy do Q z priorytetem h(stanPoczatkowy)

while Q nie jest pusta:

(s, fs) = usun element o najmniejszym priorytecie z Q

© 00 ~N O O B W N =

—
o

if s jest stanem docelowym:

—
—

zwroc s jako rozwiazanie
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12

13 if s nie jest w odwiedzonych:

14 dodaj s do odwiedzonych

15

16 for kazdy stanNastepny generowany z s:

17 g = kosztDotarcia(s) + kosztPrzejscia(s, stanNastepny)
18 f = g + h(stanNastepny)

19 dodaj stanNastepny do Q z priorytetem f

20

21 zwroc brakRozwiazania

Listing 5: Pseudokod algorytmu A*

2.6.5 Ztozonos$¢ czasowa i pamieciowa

Ztozono$¢ algorytmu A* w najgorszym przypadku jest wyktadnicza i poréwnywalna z
algorytmem UCS. W praktyce jednak odpowiednio dobrana heurystyka moze znaczaco

ograniczy¢ liczbe odwiedzanych stanéw.

Ztozono$¢ pamieciowa A* jest wysoka, poniewaz algorytm przechowuje w pamieci

wszystkie wygenerowane stany wraz z ich ocenami.

2.6.6 Znaczenie algorytmu A* w sztucznej inteligencji

Algorytm A* znalazt szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach sztucznej inteligencji,
takich jak planowanie tras, gry komputerowe, robotyka czy systemy nawigacyjne.
Stanowi on punkt odniesienia dla licznych modyfikacji i rozszerzen, w tym algorytméw

opartych na uczeniu maszynowym oraz metodach probabilistycznych.

Woprowadzenie heurystyk oraz algorytmu A* zamyka klasyczny rozdziat algorytméw
przeszukiwania przestrzeni stanéw i tworzy naturalne przejscie do bardziej

zaawansowanych metod optymalizacji i uczenia.
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3 Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne stanowig klase metod optymalizacyjnych inspirowanych
procesami zachodzacymi w przyrodzie, w szczegdlnosci mechanizmami ewolucji
biologicznej. W przeciwienstwie do klasycznych algorytméw przeszukiwania, nie operuja
one na pojedynczym rozwiazaniu, lecz na catfej populacji potencjalnych rozwigzan, ktére

ulegaja stopniowym modyfikacjom w kolejnych iteracjach algorytmu.

Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych jest szczegdlnie uzasadnione w problemach, dla

ktérych:
= przestrzen rozwigzan jest bardzo duza lub ciagta,
» funkcja celu jest nieliniowa, nieciggta lub nieznana analitycznie,

» klasyczne metody optymalizacji zawodza lub s3 zbyt kosztowne obliczeniowo.

3.1 Inspiracja biologiczna

Podstawa algorytmoéw ewolucyjnych s3 obserwacje dotyczace ewolucji organizméw
zywych. W $rodowisku naturalnym osobniki lepiej przystosowane do warunkéw

otoczenia maja wieksze szanse na przetrwanie i przekazanie swoich cech potomstwu.

Algorytmy ewolucyjne przenosza te idee na grunt informatyki, traktujac potencjalne

rozwigzania problemu jako ,,0sobniki”, ktére podlegaja procesom selekcji i modyfikacji.
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3.2 Podstawowe pojecia algorytmoéw ewolucyjnych

3.3 Reprezentacja osobnika

Kazdy osobnik w populacji reprezentuje jedno potencjalne rozwigzanie problemu.

Reprezentacja ta moze przyjmowac rézne formy, w zaleznosSci od charakteru zadania:

ciagi binarne,

wektory liczb rzeczywistych,

permutacje,

struktury drzewiaste.

Dobér odpowiedniej reprezentacji ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci algorytmu.

3.3.1 Funkcja przystosowania

Funkcja przystosowania (ang. fitness function) okre$la jako$¢ danego osobnika, czyli

stopien, w jakim reprezentowane przez niego rozwigzanie spefnia kryteria optymalnosci.
Algorytmy ewolucyjne daza do maksymalizacji lub minimalizacji funkcji przystosowania,
w zaleznosci od sformutowania problemu.

3.3.2 Populacja

Populacja jest zbiorem osobnikéw przetwarzanych réwnolegle w ramach jednej iteracji
algorytmu. Rozmiar populacji wptywa zaréwno na jako$¢ znalezionych rozwiazan, jak i

na koszt obliczeniowy algorytmu.
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3.4 Operatory ewolucyjne

3.4.1 Selekcja

Selekcja polega na wyborze osobnikéw, ktére beda braty udziat w procesie tworzenia

nowego pokolenia. Osobniki o wyzszym przystosowaniu maja wieksze szanse na wybor.
Do najczesciej stosowanych metod selekcji naleza:

» selekcja turniejowa,

» selekcja ruletkowa,

» selekcja rankingowa.

3.4.2 Krzyzowanie

Krzyzowanie (ang. crossover) polega na taczeniu cech dwdch osobnikéw rodzicielskich
w celu utworzenia nowego potomka. Operator ten odpowiada za eksploracje przestrzeni

rozwigzan.

3.4.3 Mutacja

Mutacja wprowadza losowe, niewielkie zmiany w strukturze osobnika. Jej zadaniem jest
utrzymanie réznorodnosci populacji oraz zapobieganie przedwczesnej zbieznosci

algorytmu.
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3.5 Algorytm genetyczny

Algorytm genetyczny jest najpopularniejszym przedstawicielem algorytmow

ewolucyjnych. Jego ogdlny schemat mozna przedstawi¢ w nastepujacej postaci.

3.5.1 Pseudokod algorytmu genetycznego

1 inicjalizuj populacje P

2 ocen przystosowanie osobnikow w P

3

4 while warunek stopu nie jest spelniony:
5 wybierz osobniki do reprodukcji

6 zastosuj krzyzowanie

7 zastosuj mutacje

8 ocen przystosowanie nowej populacji
9 zastap stara populacje nowa

10

11 zwroc najlepszy osobnik

Listing 6: Pseudokod algorytmu genetycznego

3.5.2 Whtasnosci algorytméw genetycznych

Algorytmy genetyczne:

sg odporne na lokalne ekstrema,

nie wymagajg informacji o pochodnych funkgcji celu,

tatwo poddaja sie réownolegtej implementacji,

moga by¢ kosztowne obliczeniowo.
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3.6 Przyktad algorytmu genetycznego dla problemu plecako-
wego

Problem plecakowy (ang. Knapsack Problem) jest klasycznym problemem
optymalizacyjnym, czesto wykorzystywanym do ilustracji dziatania algorytmoéw
ewolucyjnych. Polega on na wyborze podzbioru przedmiotéw w taki sposéb, aby

maksymalizowaé catkowita wartos¢ przy jednoczesnym ograniczeniu catkowitej wagi.

3.6.1 Sformufowanie problemu

Rozwazmy plecak o maksymalnej pojemnosci:
Wmax - 15

Danych jest 10 przedmiotéw:

Przedmiot i | Waga w; | Wartosc v;
1 2 3
2 3 4
3 4 8
4 5 8
5 9 10
6 7 9
7 6 7
8 3 5
9 1 2
10 4 6

29



3.6.2 Reprezentacja chromosomu

Chromosom binarny:

x = (x1,%2,

3.6.3 Funkcja przystosowania

10
2i—1 ViXi,

fx) =
0,

3.6.4 Populacja poczatkowa

jesli 10 wix; < Wnax,

w przeciwnym przypadku.

Przyjmijmy populacje poczatkowa czterech osobnikéw:

Osobnik | Chromosom (x1, .. ., X10) Waga Przystosowanie
A (1,1,1,000,01,1,0) |2+3+4+3+1=13|34+44+8+5+2=22
B (0,1,1,1,0,0,0,0,1,0) 34445+1=13 448+8+2=22
C (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0) 2444+5+3=14 | 3+8+8+5=24
D (1,1,0,1,0,1,0,0,0,0) 243+5+7=17 0

Najlepszym osobnikiem populacji poczatkowej jest:

C=1(1,0,1,1,0,0,0,1,0,0),
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3.6.5 Selekcja (turniejowa)

Wybieramy dwdch najlepszych rodzicow:

Rodzic 1: C =(1,0,1,1,0,0,0,1,0,0), Rodzic 2: A=(1,1,1,0,0,0,0,1,1,0).

3.6.6 Krzyzowanie jednopunktowe

Wykonujemy krzyzowanie po 6-tym genie:
Rodzic 1: (1,0,1,1,0,00,1,0,0)
Rodzic 2: (1,1,1,0,0,0|0,1,1,0)

Potomstwo:
P;=(10,1,1,0,0,0,1,1,0)

P, =(1,1,1,000,0,1,0,0)

3.6.7 Ocena potomstwa po krzyzowaniu

w(P{)=2+44+5+3+1=15v(P;)=3+8+8+5+2=26.
w(Py)=2+34+4+3=12, v(Py)=3+4+8+5=20.

Po krzyzowaniu otrzymujemy osobnika P; o przystosowaniu:

f(P1) = 26,
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co jest wynikiem lepszym niz dotychczasowe optimum f(C) = 24.

3.6.8 Mutacja

Zatézmy mutacje w osobniku Py (odwrécenie bitu x1g z 0 na 1):
P/2 =(1,1,1,0,0,0,0,1,0,1).

Ocena:

w(P5)) =2+4+34+44+34+4=16>15 = f(P5) =0.

3.6.9 Nowa populacja i poprawa optimum

Zaktadajac strategie zastepowania najgorszego osobnika (eliminacja D), nowa populacja
moze przyjac postac:

{A,B,C, P}

Najlepszym osobnikiem po jednej iteracji jest:
P;=(101,100,0,1,1,0), w(Py)=15 f(P1)=26.

Zatem w wyniku jednego cyklu (selekcja—krzyzowanie—mutacja) algorytm genetyczny

doprowadzit do poprawy najlepszego rozwigzania w populacji z 24 do 26.
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