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Materiale de citit st legaturi utile

o capitolele 1.1, 1.2, I1.3 si I1.4 din S. Russell, P. Norvig,

Artificial Intelligence: A Modern Approach, Prentice Hall,
1995

o capitolele 1 - 4 din C. Grosan, A. Abraham, Intelligent
Systems: A Modern Approach, Springer, 2011

O capitolele 2.1 - 2.5 din
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Probleme

o Doua mari categorii de probleme:

m Rezolvabile in mod determinist

Calculul sinusului unui unghi sau a radacinii patrate
dintr-un numar

m Rezolvabile in mod stocastic
Probleme din lumea reala = proiectarea unui ABS
Presupun cautarea unei solutii > metode ale IA

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 5



Probleme

o Tipologie
= Probleme de cautare/optimizare

Planificare, proiectarea satelitilor

m Probleme de modelare

|

?model? I

Predictii, clasificari

m Probleme de simulare

Teoria jocurilor economice

model ‘
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Rezolvarea problemelor

m Consta in identificarea unei solutii
In informaticd (IA) = proces de cautare
In inginerie si matematica - proces de optimizare

m Cum?

Reprezentarea solutiilor (partiale) = puncte in spatiul
de cautare

Proiectarea unor operatori de cautare - transforma o
posibila solutie in alta solutie
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i 'l‘he Problem

Pasi in rezolvarea problemelor 4

0 Definirea problemei
0 Analiza problemei

0 Alegerea unei tehnici de rezolvare
m cautare
m reprezentarea cunostintelor
m abstractizare
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0 bazata pe urmarirea unor obiective

o compusa din actiuni care duc la
Indeplinirea unor obiective

» fiecare actiune modifica o anumita stare a
problemei

O succesiune de actiuni care transforma
starea initiala a problemei in stare finala
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1. Identify
the problem.

i The Probl
Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare & soing Loop#=-

Definirea problemet &1——-&

4. Build and
test the idea.
3. Select the
best idea.

o Definirea problemei implica stabilirea:

m unui spatiu de stari
toate configuratiile posibile, fara enumerarea obligatorie a tuturor configuratiilor

reprezentare
explicita — construirea (in memorie) a tuturor starilor posibile
implicita — utilizarea unor structuri de date si a unor functii (operatori)

m unei/unor stari initiale
®m unei/unor stari finale - obiectiv

= unui/unor drum(uri)

succesiuni de stari
m unui set de reguli (actiuni)
functii succesor (operatori) care precizeaza starea urmatoare a unei stari

functii de cost care evalueaza
trecerea dintr-o stare in alta
un intreg drum

functii obiectiv care verifica daca s-a ajuns intr-o stare finala
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare & soing ,mp@
Definirea problemei e g

o Exemple

m Joc puzzle cu 8 piese
Spatiul starilor - configuratii ale tablei de

joc cu 8 piese 71211
Starea initiala - o configuratie oarecare —_— 5|6
3|18(4

Starea finala - o configuratie cu piesele
aranjate intr-o anumita ordine

Reguli > actiuni albe
Conditii: mutarea in interiorul tablei
Transformari: spatiul alb se misca in sus, in jos,
la stdnga sau la dreapta

Solutia - secventa optima de actiuni albe
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Definirea problemetr 28 4-_&

o Exemple

m Joc cu n dame
Spatiul starilor - configuratii ale tablei de joc
CuU n regine

Starea initiala - o configuratie fara regine
Starea finala - o configuratie cu n regine care nu se ataca

Reguli & amplasarea unei regine pe tabla

Conditii: regina amplasata nu este atacata de nici o regina
existenta pe tabla

Transformari: amplasarea unei noi regine intr-o casuta de pe
tabla de joc

Solutia - amplasarea optima a reginelor pe tabla
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i The Problem

Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare

Analiza problemet

m Se poate descompune problema?
Sub-problemele sunt independente sau nu?

= Universul starilor posibile este predictibil?
m Se doreste obtinerea oricarei solutii sau a unei solutii optime?

m Solutia dorita consta intr-o singura stare sau intr-o succesiune
de stari?

= Sunt necesare multiple cunostinte pentru a limita cautarea sau
chiar pentru a identifica solutia?

m Problema este conversationala sau solitara?
Este sau nu nevoie de interactiune umana pentru rezolvarea ei?
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i: The Problem

Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare
Alegerea unet tehnici de rezolvare

m Rezolvarea prin utilizarea regulilor (in combinatie cu o
strategie de control) de deplasare in spatiul problemei
pana la gasirea unui drum intre starea initiala si cea

finala

<
-z

m Rezolvare prin cautare
Examinarea sistematica a starilor posibile in vederea
identificarii S
unui drum de la o stare initiala la o stare finala
unei stari optime
Spatiul starilor = toate starile posibile + operatorii care
definesc legaturile intre stari
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare & sﬂfﬂng Loop =

Alegerea unet tehnici de rezolvare R 4-__1

O Rezolvare prin cautare

m Strategii de cautare multiple = cum alegem o
strategie?

Complexitatea computationala (temporala si spatiala)

Completitudine = algoritmul se sfarseste intotdeauna si gaseste o
solutie (daca ea exista)

Optimalitate - algoritmul gaseste solutia optima (costul optim al
drumului de la starea initiala la starea finala)
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=+ The Probl _
Pasi in rezolvarea problemelor ptrin cautare 5 souing toop: =

Alegerea unet tehnici de rezolvare @é@l 4-_.&

r!‘i

o Rezolvare prin cautare

m Strategii de cautare multiple = cum alegem
o strategie?

Complexitatea computationala (temporala si spatiala)
Performanta strategiei depinde de:

Timpul necesar rularii :l- Factori interni
Spatiul (memoria) necesara rularii

Marimea intrarilor algoritmului

Viteza calculatorului } Factori externi
Calitatea compilatorului

Se masoara cu ajutorul complexitatii > Eficienta computationala
Spatiala > memoria necesara identificarii solutiei
S(n) - cantitatea de memorie utilizata de cel mai bun algoritm A
care rezolvp o problema de decizie f cu n date de intrare
Temporala = timpul necesar identificarii solutiei

T(n) - timpul de rulare (numarul de pasi) al celui mai bun

algoritm A care rezolva o problema de decizie f cu n date de
intrare
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’l‘he Problem @

Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare 5 sowing Loop ===
Alegerea unet tehnici de rezolvare &gﬁ

o Rezolvarea problemelor prin cautare poate consta in:

m Construirea progresiva a solutiei

m Identificarea solutiei potentiale optime
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare Y soagloop
Alegerea unet tehnici de rezolvare e

o Rezolvarea problemelor prin cautare poate consta in:
m Construirea progresiva a solutiei

Componentele problemei -
Stare initiala _:? _
Operatori (functii succesor) '-=...'-_-.__-;
Stare finala -t
Solutia = un drum (de cost optim) de la starea initiala la starea finala h‘*ﬁ‘l-

Spatiul de cautare

Multimea tuturor starilor in care se poate ajunge din starea initiala prin aplicarea
operatorilor

stare = o componenta a solutiei
Exemple

Problema comisului voiajor
Algoritmi

Ideea de baza: se incepe cu o componenta a solutiei si se adauga noi
componente pana se ajunge la o solutie completa

Recursivi = se re-aplica pana la indeplinirea unei conditii
Istoricul cautarii (drumul parcurs de la starea initiala la starea finala) este
retinut in liste de tip LIFO sau FIFO
Avantaje
Nu necesita cunostinte (informatii inteligente)
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Alegerea unet tehnici de rezolvare o 4-_.*3

3. Select the
best Idea‘

o Rezolvarea problemelor prin cautare poate consta in:

m Identificarea solutiei potentiale optime

Componentele problemei
Conditii (constrangeri) pe care trebuie sa le satisfaca (partial sau
total) solutia
Functie de evaluare a unei solutii potentiale - identificareaa optimului
Spatiul de cautare
multimea tuturor solutiilor potentiale complete
Stare = o solutie completa
Exemple
Problema celor 8 regine
Algoritmi
Ideea de baza: se incepe cu o stare care nu respecta anumite constrangeri pentru
a fi solutie optima si se efectueaza modificari pentru a elimina aceste violari
Iterativi > se memoreaza o singura stare si se incearca imbunatatirea ei
Istoricul cautarii nu este retinut
Avantaje
Simplu de implementat
Necesita putind memorie

Poate gasi solutii rezonabile in spatii de cautare (continue) foarte mari pentru care
alti algoritmi sistematici nu pot fi aplicati
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare & sfmg.,:f,';,

Alegerea unet tehnici de rezolvare &«-_fﬂ

o Rezolvarea problemelor prin cautare presupune

algoritmi cu o complexitate ridicata (probleme NP-complete)

cautarea intr-un spatiu exponential . ’r‘sl'i
4
Aﬁ
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1. Identify
the problem.

iﬂ The Problem
Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare §F sowing Loop ==

vt

Alegerea unet tehnici de rezolvare e

4. Build and
test the idea.
3. Select the
best idea.

o Tipologia strategiilor de cautare

= In functie de modul de generare a solutiei
Cdutare constructiva
Construirea progresiva a solutiei
Ex. TSP
Cautare perturbativa
O solutie candidat este modificata in vederea obtinerii unei noi solutii candidat
. Ex. SAT - Propositional Satisfiability Problem
= In functie de modul de traversare a spatiului de cautare
Cautare sistematica
Traversarea completd a spatiului
Ideintificarea solutiei daca ea exista = algoritmi completi

Cdautare locala
Traversarea spatiului de cautare dintr-un punct in alt punct vecin =2 algoritmi incompleti
. O stare a spatiului poate fi vizitata de mai multe ori
m In functie de elementele de certitudine ale cautarii
Cautare determinista
Algoritmi de identificare exacta a solutiei
Cdutare stocastica
Algoritmi de aproximare a solutiei
= In functie de stilul de explorare a spatiului de ciutare

Cautare secventiala
Cautare paralela
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1. Identify
the problem.

i The Probl
Pasi in rezolvarea problemelor prin ciutare & sﬂfmg.,:f,';@

Alegerea unet tehnici de rezolvare Q{Eﬁig,___ﬁ

4. Build and
test the idea.

Tipologia strategiilor de cautare

o In functie de scopul urmarit
m Cautare uni-obiectiv
Solutia trebuie sa satisfaca o signura conditie/constrangere
s  Cautare multi-obiectiv
R Solutia trebuie sa satisfacd mai multe conditii (obiective)
o In functie de numarul de solutii optime
m Cautare uni-modala
Exista o singura solutie optima
m Cautare multi-modala
R Exista mai multe solutii optime
o In functie de tipul de algoritm folosit
m  Cautare de-a lungul unui numar finit de pasi

m Cautare iterativa
Algoritmii converg catre solutie

= Cautare euristica
R Algoritmii ofera o aproximare a solutiei
o In functie de mecanismul cautarii
m  Cautare traditionala
= Cautare moderna

o In functie de locul in care se desfasoara cautarea in spatiul de cautare
s Cdautare locala
m Cautare globala
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Tipologia strategiilor de cautare

o In functie de tipul (linearitatea) constrangerilor
m Cautare liniara

m Cautare neliniara

Clasica (determinista)

Directa - bazata doar pe evaluarea functiei obiectiv

Indirecta — bazata si pe derivata (I si/sau II) a functiei obiectiv
Enumerativa

In functie de modul de stabilire a solutiei
Ne-informata - solutia se stie doar cand ea coincide cu starea finala
Informata > se lucreaza cu o functie de evaluare a unei solutii partiale

In functie de tipul spatiului de ciutare
Completd - spatiu finit (daca solutia existd, ea poate fi gasita)
Incompletd - spatiu infinit

Stocastica
Bazata pe elemente aleatoare

o In functie de agentii implicati in cautare
m Cautare realizata de un singur agent - fara piedici in atingerea obiectivelor
m Cautare adversiala > adversarul aduce o incertitudine in realizarea obiectivelor
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Pasi in rezolvarea problemelor prin ciutare

Alegerea unet tehnici de rezolvare

uuuuuuu

Exemplu

o Tipologia strategiilor de cautare

= In functie de modul de generare a solutiei
Cautare constructiva
Cautare perturbativa

= In functie de modul de traversare a spatiului de ciutare
Cautare sistematica
Cautare locala

= In functie de elementele de certitudine ale cdutdrii
Cautare determinista
Cautare stocastica

= In functie de stilul de explorare a spatiului de ciutare
Cautare secventiala
Cautare paralela

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare & sﬂfmg.,:f,':,@

Alegerea unet tehnici de rezolvare M, g

Exemplu
o Problema “capra, varza si lupu

III

m Se dau:
0 capra, o varza si un lup pe malul unui rau
o barca cu barcagiu

m Se cere
Sa se traverseze toti pasagerii pe malul celalalt al raului
cu urmatoarele conditii
in barca exista doar 2 locuri
nu pot ramane pe acelasi mal
= capra si varza
= |lupul si capra
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Pasi in rezolvarea problemelor prin cautare

Alegerea unet tehnici de rezolvare
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Strategii de cdutare —

Elemente fundamentale

o Tipuri abstracte de date (TAD)
m TAD lista = structura liniara

m TAD arbore = structura arborescenta
(ierarhica)

s TAD graf - structura de graf

o TAD
= Domeniu si operatii
m Reprezentare
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Strategii de cdutare —

Hlemente fundamentale — TAD Lista

o Domeniu

m D={l|l=(ell, el2,..), unde el, i=1,2,3..., sunt de acelasi tip TE (tip element) si fiecare element e/,
i=1,2,3..., are o pozitie unica in / de tip TP (TipPozitie)}

(m| Nnaratii
VH\JI Ubll

«Creare(l) «AdaugarelLaSfarsit(l,e)
Prim(l) AddugareDupa(l,p,e)
Ultim(l) «Adaugarelnainte(l,p,e)
«Urmator(l,p) Eliminare(l,p)
«Anterior(l,p) «Cautare(l,e)
Valid(l,p) Vida(l)
«getElement(l,p) *Dimensiune(l)
«getPozitie(l,e) Distrugere(l)
*Modifica(l,p,e) «getIterator(l)

-AddugareLainceput(l,e)

o Reprezentare

o Cazuri particulare

Februarie, 2019

m  Vectoriala
m Liste (simplu sau dublu) inlantuite, etc

= Stiva - LIFO

m Coada - FIFO

m  Coada cu prioritati

Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 28



Strategii de cdutare —

Elemente fundamentale — TAD Lista

o Domeniu
m D={l|l=(ell, el2,..), unde el, i=1,2,3..., sunt de acelasi tip TE (tip element) si fiecare element e/,
i=1,2,3..., are o pozitie unica in / de tip TP (TipPozitie)}

(m| Nnaratii
VH\JI Ubll

«Creare(l) «AdaugarelLaSfarsit(l,e)
Prim(l) AddugareDupa(l,p,e)
Ultim(l) «Adaugarelnainte(l,p,e)
«Urmator(l,p) Eliminare(l,p)
«Anterior(l,p) «Cautare(l,e)
Valid(l,p) Vida(l)
«getElement(l,p) *Dimensiune(l)
«getPozitie(l,e) Distrugere(l)
*Modifica(l,p,e) «getIterator(l)

-AddugareLainceput(l,e)

o Reprezentare
m  Vectoriala
m Liste (simplu sau dublu) inlantuite, etc

o Cazuri particulare
= Stivd - LIFO

m Coada - FIFO

m  Coada cu prioritati
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Strategii de cdutare —
Hlemente fundamentale — TAD l.ista

Februarie, 2019

Domeniu
m D={l|l=(ell, el2,..), unde el, i=1,2,3..., sunt de acelasi tip TE (tip element) si fiecare element e/,
i=1,2,3..., are o pozitie unica in / de tip TP (TipPozitie)}

Nnaratii
i 5-Creare(|) «AdaugarelLaSfarsit(l,e)

Prim(l) AddugareDupa(l,p,e)
Ultim(l) «Adaugarelnainte(l,p,e)
«Urmator(l,p) Eliminare(l,p)
«Anterior(l,p) «Cautare(l,e)
Valid(l,p) Vida(l)
«getElement(l,p) *Dimensiune(l)
«getPozitie(l,e) Distrugere(l)
*Modifica(l,p,e) «getIterator(l)
«AdaugarelLalnceput(l,e)

Reprezentare

m  Vectoriala
m Liste (simplu sau dublu) inlantuite, etc

Cazuri particulare
= Stivd - LIFO

m Coada - FIFO

m  Coada cu prioritati
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Strategii de cdutare —

Elemente fundamentale — TAD Graf

o Domeniu - container de noduri si legaturi intre noduri

m D ={nod,nod,,...,nod,, leg,, leg,, ...,leg,,, unde nod,, cui=1,2,...,n sunt noduri, iar leg;, cu i=1,2,...,m sunt
muchii intre noduri}

o  Operatii
m  Creare
m creareNod
m  traversare
m  getlterator
m  distrugere
O Reprezentare

m  Lista muchilor

m Lista de adiacenta (Traditionala si Moderna)

m  Matricea de adiacenta (Traditionala si Moderna)
m  Matricea de incidenta

m]

Cazuri particulare
m  Grafuri orientate si neorientate
Grafuri simple sau multiple
Grafuri conexe sau nu
Grafuri complete sau nu
Grafuri cu sau fara cicluri (aciclice = paduri, arbori)
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Strategii de cdutare —

Hlemente fundamentale — TAD Arbore

o Domeniu - container de noduri si legaturi intre noduri

= D =<{nod,nod,,...,nod,, leg,, leg,, ...,leg,,, unde nod,, cu i=1,2,...,n sunt noduri, iar
leg;, cu i=1,2,...,m sunt muchii intre noduri astfel incat sa nu se formeze cicluri}

o Operatii

creare
creareFrunza
adaugareSubarbore
getInfoRadacina
getSubarbore
traversare
getlterator
distrugere

O Reprezentare

m Vectoriala
m Liste inlantuite ale descendentilor

o Cazuri particulare

Februarie, 2019

m  Arbori binari (de cautare)
m  Arbori n-ari
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Strategli de cdutare — ‘.
Elemente fundamentale — parcurgerea grafelor @~

o Drumuri

m drum (path)
nodurile nu se pot repeta

m trail
muchiile nu se pot repeta

m walk
fara restrictii

= drum inchis
nodul initial = nodul final

m Circuit
un trail inchis

m cCiclu
un path inchis
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Strategii de cautare neinformate (SCnl)

o Caracteristici
m Nnu se bazeaza pe informatii specifice problemei
m sunt generale
m strategii oarbe
m strategii de tipul fortei brute

o Topologie

m In functie de ordinea expandarii starilor in spatiul de cautare:

SCnlI in structuri liniare
cautare liniara
cautare binara
SCnlI in structuri ne-liniare
cautare in latime (breadth-first)
cautare de cost uniform (branch and bound)
cautare in adancime (depth-first)
cautare in adancime limitata (limited depth-first)
cautare in adancime iterativa (iterative deepening depth-first)
cautare bidirectionala

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata
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SCnl in structuri liniare
Cautare liniara

o Aspecte teoretice
m  Se verifica fiecare element al unei liste pana la identificarea celui dorit
m Lista de elemente poate fi ordonata sau nu

o Exemplu
= Lista=(2,3,1,,7,5)
= Elem = 7

o Algoritm

bool LS (elem, list) {
found = false;

i=1;
while ((!found) && (i <= list.length)) {
if (elem = list[i])
found = true;
else
i++;
} //while

return found;
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SCnl in structuri liniare
Cautare liniara

o Analiza cautarii

= Complexitate temporala

Cel mai bun caz: elem = list[1] => O(1)

Cel mai slab caz: elem ¢ list => T(n) = n +1 => O(n)

Cazul mediu: T(n) = (1 +2+ .. +n+ (n+1))/(n+1) => O(n)
m  Complexitate spatiala

S(n) =n
m  Completitudine
da
m  Optimalitate
da

o Avantaje

= Simplitate, complexitate temporala buna pentru structuri mici
m  Structura nu trebuie sortata in prealabil

o Dezavantaje
= complexitate temporala foarte mare pentru structuri mari

o Aplicatii

= Cautari in baze de date reale

Februzite, 20L8 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata
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SCnl in structuri liniare
Cautare binara

o Aspecte teoretice
n Localizarea unui element intr-o lista ordonata
n Strategie de tipul Divide et Conquer

o Exemplu

. List=(2,3,5,6,8,9, 13,16, 18), Elem =6
ist = 5, 9,

13,16, 18)

o Algoritm
bool BS(elem, list) {
found = false;
left = 1;
right = list.length;
while ((left < right) && (!found)) {
middle = left + (right - left)/2;
if (element == list[middle])
found = true;
else
if (element < list[middle])
right = middle - 1;
else
left = middle + 1;
}  //while
return found;
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SCnl in structuri liniare
Cautare binara

o Analiza cautarii
n Complexitate temporala 7(n) =1, ptn = 1si T(n) = T(n/2) + 1, altfel
Pp. cd n = 2k => k = log,n
Pp. ca 2k< n < 2k+1 => k < log2n < k + 1
T(n) =T(n/2) + 1
T(n/2) =T(n/22) + 1

T(n/2k-1) = T(n/2k) + 1

T(n) =k + 1 = log,n + 1
" Complexitate spatiala - S(n) = n
n Completitudine - da
n Optimalitate - da

o Avantaje
m Complexitate temporala redusa fata de cautarea liniara

o Dezavantaje
n Lucrul cu vectori (trebuie accesate elemente indexate) sortati

o Aplicatii
n Jocul ghicirii unui numar
n Cautare intr-o carte de telefon/dictionar
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SC 1n structuri arborescente

O Notiuni necesare
m f(n) - functie de evaluare pentru estimarea costului solutiei prin nodul (starea) n

m  h(n) - functie euristica pentru estimarea costului drumului de la nodul n la nodul
obiectiv

m g(n) - functie de cost pentru estimarea costului drumului de la nodul de start
pana la nodul n

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

actual estimat
L T J L T J
g(n) h(n)
1 J
|
f(n)
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SCnl in structuri arborescente
cdutare in litime (breadth-first search — BES)

o Aspecte teoretice
m  Toate nodurile aflate la addncimea d se expandeaza inaintea nodurile aflate la adéancimea d+1
m  Toate nodurile fii obtinute prin expandarea nodului curent se adauga intr-o /ista de tip FIFO (coada)

o Exemplu °

o Algoritm e

= Ordinea vizitarii: A, B, C,D, E, F, G, H, 1, ], K

bool BFS(elem, list) { . . .
found = false; Vizitate deja De vizitat
visited = &; 10 A
toVisit = {start}; //FIFO list
while ((toVisit != @) && (!found)) { A B,C,D

node = pop(toVisit);
visited = visited U {node}; A B C,DEF
if (node == elem) A B, C D,E F,G
found = true;
else( A, B,C,D E,F,G,H,,I,J
aux = &;
for all (unvisited) children of node do A,B,C,D,E F.G,HIJ
aux = aux U {child}; A, B, C, D,E,F G, H, 1, J
}
} AB,C,D,EF,G H, 1, J
toVisit = toVisit U aux;
} //while A B,C,DEFGH I, J
return found; A B,C,D,E F,G,H,I J,K
}
ABCDEFGHIJ K
. AB,C,D,EF,GHIJK ()
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SCnl in structuri arborescente
cautare In latime (breadth-first search — BFS)

o Analiza cautarii:
m  Complexitate temporala:
b - factor de ramificare (nr de noduri fii ale unui nod)
d - lungimea (adancimea) solutiei
T(n) =1+b+ b2+ ..+ b =>0(b?
m  Complexitate spatiala
S(n) = T(n)
m  Completitudine
Daca solutia existd, atunci BFS o gaseste
= Optimalitate
nu
o  Avantaje
m  Gasirea drumului de lungime minima pana la nodul obiectiv (solutia cea mai putin adanca)
o Dezavantaje
m Generarea si stocarea unui arbore a carui marime creste exponential cu adancimea nodului obiectiv
Complexitate temporala si spatiala exponentiala
Experimentul Russel&Norvig????

Functional doar pentru spatii de cautare mici e e

WG & ©

A

o  Aplicatii
m Identificarea tuturor componentelor conexe intr-un graf
m Identificarea celui mai scurt drum intr-un graf

m  Optimizari in retele de transport - algoritmul Ford-Fulkerson Vizitate deja De vizitat

m  Serializarea/deserializarea unui arbore binar (vs. serializarea in ® -

mod sortat) permite reconstructia eficienta a arborelui

m  Copierea colectilor (garbage collection) > algoritmul Cheney B AEF
B, A E,F,C
B,A E F,C
B,AE,F €
B,AEF,C (0}
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SCnl in structurt arborescente
cautare de cost uniform (uniform cost search — UCS)

o Aspecte teoretice
m BFS + procedura specialda de expandare a nodurilor (bazata pe costurile asociate legaturilor dintre noduri)
m  Toate nodurile de la adancimea d sunt expandate inaintea nodurilor de la adédncimea d+1
=  Toate nodurile fii obtinute prin expandarea nodului curent se adauga intr-o /ists§ ORDONATA de tip FIFO
Se expandeaza mai intai nodurile de cost minim
Odata obtinut un drum pana la nodul tinta, acesta devine candidat la drumul de cost optir7n
m  Algoritmul Branch and bound

o Exemplu
m  Ordinea vizitarii nodurilor: A, C, B, D, G, E, F, I, H, J, K

o Algoritm
bool UCS (elem, list) {

found = false; visited toVisit
visited = &; ® A
toVisit = {start}; //FIFO sorted list
while ((toVisit != @) && (!found)) { - C(3). B(7), D)
node = pop (toVisit); A C B(7), D(9), G(3+7)
ylSlted = visited U {node}; A.C.B D(9), G(10), E(7+10), F(7+15)
if (node== elem)
found = true; A C,B,D G(10), 1(9+3), J(9+4) ,H(9+5), E(17), F(22)
else A C,B,D,G 1(12), J(13) ,H(14), E(17), F(22)
aux = o;
for all (unvisited) children of node do{ A, C,B,D,G,I J(13) H(14), E(17), F(22), K(9+3+7)

aux = aux U {child};

y /7 £ A C,B,D,GIJ
or

H(14), E(17), F(22), K(19)

Februarie, 2019

toVisit = toVisit U aux;
TotalCostSort (toVisit) ;
} //while
return found;

A C/B,D,G,I,J,H

E(17), F(22), K(19)

A C,B,D,G I, J,HE

F(22), K(19)

A, CB,D,GI,JHEF K(19)
A C,B,DGI,JHEFK 0]
tode-de-cautare-meinformata %42
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SCnl in structurt arborescente
cautare de cost uniform (uniform cost search — UCS)

o Analiza complexitatii

m Complexitate temporala:
b - factor de ramificare (nr de noduri fii ale unui nod)
d - lungimea (adancimea) solutiei
T(n) =1+b+b2+..+bd=>0(b?)
m Complexitate spatiala
S(n) = T(n)
m Completitudine
Da - daca solutia exista, atunci UCS o gaseste
m Optimalitate
Da

o Avantaje
m Gasirea drumului de cost minim pana la nodul obiecti

Vizitate deja De vizitat
o Dezavantaje o A0)
m  Complexitate temporala si spatiala exponentiala A©) B(5). C(10)
A(0), B(5) F(8), C(10), E(14)
A(0), B(5), F(8) C(9), E(10)
D Apl icati i A(0), B(5), F(8), C(9) E(10), H(14)
m Cel mai scurt drum - algoritmul Dijkstra A0, B(5), F(®), C9), E(10) H(14)
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SCnl in structuri arborescente
cautare in adancime (depth-first search — DFS)

o Aspecte teoretice

m Expandarea intr-un nod fiu si inaintarea in adancime pana cand
Este gasit un nod tinta (obiectiv) sau
Nodul atins nu mai are fii
Cu revenirea in cel mai recent nod care mai poate fi explorat
Toate nodurile fii obtinute prin expandarea nodului curent se adauga
intr-o lista de tip LIFO (stiva)

o Exemplu
= Ordinea vizitarii nodurilor: A, B, E, F,C, G, D, H, I, K, J

o Algoritm

bool DFS(elem, list) { Vizitate deja De vizitat
fcl>ur.1d = false; ® A
visited = &;
toVisit = {start}; //LIFO list A B.C,D
while ((toVisit != @) && (!found)) { A B E,F,C,D
node = pop (toVisit);
visited = visited U {node}; ABE F.C,D
if (node== elem) A B EF C,D
found = true; A B.E F,C G.D
else{
aux = o; A, B, EFC G D
for all (unvisited) children of node dof{ A B,E,F,C G, D H, 1, J
aux = aux U {child};
} A B EF C,G,D,H 1,J
toVisit = aux U toVisit; A B,E,F,C,GD,H,I K, J
}_ A, B, E,F,C,G,D,H I K J
. b //while
Februarie, 201 . v e iy v . S8 EF C G.D H I K J
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SCnl in structuri arborescente
cautare in adancime (depth-first search — DFS)

o Analiza complexitatii

= Complexitate temporala:
b - factor de ramificare (nr de noduri fii ale unui nod)
dmax - lungimea (adancimea) maxima a unui arbore explorat
T(n) =1+ b + b? + ... + bdmax => O(bdmax)
= Complexitate spatiala
S(n) = b * dpay
= Completitudine

Nu - algoritmul nu se termina pt drumurile infinite (neexistand suficienta memeorie pt retinerea
nodurilor deja vizitate)

= Optimalitate
Nu - cautarea in adancime poate gasi un drum solutie mai lung decat drumul optim

o Avantaje

m  Gasirea drumului de lungime minima pana la nodul obiectiv cu consum minim de memorie
versiunea recursiva

o Dezavantaje
= Se poate bloca pe anumite drumuri gresite (nenorocoase)

fara a putea reveni A G
Ciclu infinit
Gasirea unei solutii mai “lungi” decat solutia optima F
E
o Aplicatii 5 © 1L
®  Problema labirintului (maze)
= Identificarea componentelor conexe K
m Sortare topologica M N

tarea planaritatii
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SCnl in structuri arborescente
cautare in adancime (depth-first search — DFS)

bool DFS edges(elem, list) {
discovered = &;
back = ©;
toDiscover = ®; //LIFO
for (all neighbours of start) do
toDiscover = toDiscover U { (start, neighbour)}
found = false;
visited = {start};
while ((toDiscover != @) && (!found)) {
edge = pop (toDiscover) ;
if (edge.out !'e visited) {
discovered = discovered U {edge};
visited = visited U {edge.out}

if (edge.out == end)
found = true;
else{
aux = @;

for all neighbours of edge.out dof{
aux = aux U { (edge.out, neighbour) };
}
toDiscover = aux U toDiscover;
}
else
back = back U {edge}
}  //while
return found;

Februarie, 2019

Muchia

Muchii vizitate

Muchii de vizitat

inapoi

Noduri vizitate

deja
® AB, AF ® A
AB AB BC, BK, AF ® A B
BC AB, BC CD, BK, AF ® AB,C
cD AB. BC, CD DE, BK, AF ® A B,C,D
DE AB, BC, CD, DE EF, EH, BK, AF ® A B,C,D,E
EF A3, BcégD' oz, FI, FG, EH, BK, AF ® A B,C,D,EF
Fi HELEC O, DE, FG, EH, BK, AF ® A B,C,D,EF,I
EF, FI

AB, BC, CD, DE, AB,C,D,E,F,I,
FG Eaihe GA, EH, BK, AF ® o

AB, BC, CD, DE, AB,C,D,E,F,I,
GA Eaiheh EH, BK, AF GA o

AB, BC, CD, DE, A B,C,D,E,F,I,
EH EEiC HJ, HN, BK, AF GA Al

AB, BC, CD, DE, AB,C,D,E,F,I,
H EF, FI, FG, HJ b GA G H.J

AB, BC, CD, DE, AB,C,D,E,F,I,
Al EF, FI, FG, HI, HN B P = G H.N

neinformata 46
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SCnl in structurt arborescente

cautare in adancime limitata (depth-limited search — DLS)

o Aspecte teoretice

m DFS + adancime maxima care limiteaza cdutarea (d,)

m  Se solutioneaza problemele de completitudine ale cautarii in adancime (DFS)

o Exemplu

- d/im =2

m  Ordinea vizitarii nodurilor: A, B, E, F,C, G, D, H, I, J

o Algoritm

bool DLS (elem, list, dlim) {

found = false;
visited = &;

toVisit = {start}; //LIFO list

while ((toVisit != @)

&& (!found)) {

node = pop (toVisit);
visited = visited U {node};

if (node.depth <= dlim) {
if (node == elem)
found = true;
else{
aux = &;
for all (unvisited) children of node do{

}

aux = aux U {child};

toVisit = aux U toVisit;
}//if found

}//if dlim
} //while
return found;
}
Februarie, 2019

Vizitate deja De vizitat
(o} A
A B,C,D
A, B E,F,C,D
A B E F,C,D
A B EF C,D
A B, EFC G,D
AB,EFC,G D
AB,E FC,G,D H, 1, J
A B, E FC,G,D,H 1,J
A B E FC,G,D,H,I J
AB E FC GDHLKJ P

47
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SCnl in structurt arborescente
cautare in adancime limitata (depth-limited search — DLS)

o Analiza complexitatii

m Complexitate temporala:
b - factor de ramificare (nr de noduri fii ale unui nod)
d'm — limita lungimii (adancimii) permisa pentru un arbore explorat
T(n) =1+ b+ b? + ... + bdlim => Q(bdlim)
m Complexitate spatiala
S(n) =b * d/im
m  Completitudine
Da, dar < d;,, > d, unde d = lungimea (adancimea) solutiei optime
=  Optimalitate
Nu - cautarea in adancime poate gasi un drum solutie mai lung decat drumul optim

o Avantaje
m Se solutioneaza problemele de completitudine ale cautarii in adancime (DFS)

O O
O

o Dezavantaje
m Cum se alege o limita d,,, buna?

o  Aplicatii
m Determinarea “podurilor” intr-un graf
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SCnl in structurt arborescente — cautare in adancime
lterativa (iterative deepening depth search — IDDS)

o Aspecte teoretice
— U DLS(dIim)/ unde dIim = 1/ 2/ 3/ 2007 dmax
m  Se solutioneaza problema stabilirii limitei d,,,, optime din DLS

= De obicei, se aplica acolo unde:
spatiul de cautare este mare si
se cunoaste lungimea (adancimea) solutiei

o Exempl
e p u dlim=0 O

%/%
o Algoritm
bool IDS(elem, 1list) {

found = false;

dlim = 0;

while ((!found) && (dlim < dmax)) {
found = DLS(elem, list, dlim);
dlim++;

}

return found;
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SCnl in structuri arborescente — cautare in
adancime iterativa (iterative deepening depth search — IDDS)

o Analiza complexitatii

m  Complexitate temporala:
Nodurile situate la adancimea d,,,, (in numar de b9max) se expandeaza o singura datd=> 1 * pdmax
Nodurile situate la adancimea d,,,,-1 (in numar de bdmax-1) se expandeaza de 2 ori => 2 * (pdmax-1)

Nodurile situate la adancimea 1 (in numar de b) se expandeaza de d,,,,, ori => d,,,, * b’
Nodurile situate la adancimea 0 (in numar de 1 - radacina) se expandeaza de d,,,,+1 ori => (d,,,,+1)*b0

dmax
T(n)=Y (i+Db™" = O®b™)

i=0
= Complexitate spatiala
S(n) = b * dpay
= Completitudine
Da

= Optimalitate
Da

o Avantaje
= Necesita memorie liniara
m Asigura atingerea nodului tinta urmand un drum de lungime minima
= Mai rapida decat BFS si DFS
o Dezavantaje
= Necesita cunoasterea “adancimii” solutiei

o Aplicatii
= Jocul Tic tac toe
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SCnl in structuri arborescente — cautare in
adancime iterativa (iterative deepening depth search — IDDS)

X
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0 0 0 0
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SCnl in structurt arborescente
cautare bidirectionald (bi-directional search — BDS)

o Aspecte teoretice

= 2 cautari simultane
Inainte (forward): de la radacina spre frunze
Inapoi (backward): de la frunze spre radacina

care se opresc atunci cand ajung la un nod comun

m intr-o directie pot fi folosite oricare dintre streategiile de cautare
anterioare

m necesita
stabilirea succesorilor, respectiv a predecesorilor unui nod
stabilirea locului de intalnire

o Exemplu

o Algoritm
= In functie de strategia de cautare folosita
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SCnl in structurt arborescente
cautare bidirectionald (bi-directional search — BDS)

o Analiza complexitatii
s Complexitate temporala
b - factor de ramificare (nr de noduri fii ale unui nod)
d - lungimea (adancimea) solutiei
O(b¥2) + O(b¥2) => O(b4/2)
s Complexitate spatiala

S(n) = T(n)
= Completitudine
da
= Optimalitate
da

o Avantaje
s Complexitate spatiala si temporala redusa
o Dezavantaje
= Dificultati in formularea problemei astfel incat fiecare stare sa poata fi inversata
Parcurgere dinspre cap spre coada
Parcurgere dinspre coada spre cap
= Implementare dificila
m Trebuie determinati succesorii si predecesorii tuturor starilor
m Trebuie cunoscuta starea finala (obiectiv)

o Aplicatii
m  Problema partitionarii
= Cel mai scurt drum
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SCnl in structuri arborescente

e SC o
fara euristici Cu euristici

BFS DFS
o

UCS

EI_

7 Se impune o anumita
limita adancimii

“ Se creste gradual limita

I
I adancimii
lIDDS

Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 54
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SCnl in structuri arborescente

Compararea performantelor

Me:coda de Complexitavte Comple_xiEate Completitudin Optimalitate
cautare temporala spatiala e
BFS O(b9) O(b9) Da Da
UCS O(bd) O(bd) Da Da
DFS O(bdmax) O(b*d4y) Nu Nu
DLS O(belim) O(b*d; ) ba Nu
daca d;,, > d
IDS O(bd) O(b*d) Da Da
BDS O(bd/2) O(bd/2) Da Da

Februarie, 2019
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Rezolvarea problemelor prin cautare

O Strategii de cautare (SC)

= Topologie
In functie de informatia disponibild

SC ne-informate (oarbe)
SC informate (euristice)
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9
Strategii de cautare informate (SCI) ﬁ;

0 Caracteristici

m se bazeaza pe informatii specifice problemei incercand sa
restranga cautarea prin alegerea inteligenta a nodurilor care vor fi
explorate

m ordonarea nodurilor se face cu ajutorul unei functii (euristici) de
evaluare

m sunt particulare

o Topologie

m Strategii globale

Best-first search
Greedy best-first search
A* + versiuni ale A*

m Strategii locale
Cautare tabu
Hill climbing
Simulated annealing
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SC 1n structuri arborescente

O Notiuni necesare

m f(n) - functie de evaluare pentru estimarea costului solutiei
prin nodul (starea) n

m h(n) - functie euristica pentru estimarea costului drumului
de la nodul n la nodul obiectiv

m g(n) - functie de cost pentru estimarea costului drumului
de la nodul de start pana la nodul n

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

actual estimat

Start =———— | E— Objectiv

' '
g(n) h(n)

Y
f(n)
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9

SCI — Best first search s&;

o Aspecte teoretice

Best first search = mai intai cel mai bun

Se determina costul fiecarei stari cu ajutorul functiei de evaluare f

Nodurile de expandant sunt retinute in structuri (cozi) ordonate

Pentru expandare se alege starea cu cea mai buna evaluare
Stabilirea nodului care urmeaza sa fie expandat

m Exemple de SC care depind de functia de evaluare
Cautare de cost uniform (SCnI)
f = costul drumului
In SCI se folosesc functii euristice

s Doua categorii de SCI de tip best first search
SCI care incearca sa expandeze nodul cel mai apropiat de starea obiectiv
SCI care incearca sa expandeze nodul din solutia cu costul cel mai mic

o Exemplu
m Detalii In slide-urile urmatoare
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SCI — Best first search

o Algoritm

bool BestFS(elem, list) {
found = false;
visited = &;
tovisit = {start}; //FIFO sorted list (priority queue)
while ((toVisit != @) && (!found)) {
if (toVisit == @)
return false
node = pop (toVisit);
visited = visited U {node};
if (node == elem)
found = true;
else
aux = &;
for all unvisited children of node do{
aux = aux U {child};
}
toVisit = toVisit U aux; //adding a node into the FIFO list based on its
// evaluation (best one in the front of list)

} //while
return found;
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SCI — best first search

o Analiza cautarii

s Complexitate temporala:
b - factor de ramnificare (nr de noduri fii ale unui nod)
d - lungimea (adancimea) maxima a solutiei
T(n)=1+b+b2+..+bd=>0(b?)
s  Complexitate spatiala
S(n) = T(n)
= Completitudine
Nu- drumuri infinite daca euristica evalueaza fiecare stare din drum ca fiind cea mai buna alegere
= Optimalitate
Posibil — depinde de euristica

o Avantaje
m Informatiile despre domeniul problemei ajuta cautarea (SCI)
= Viteza mai mare de a ajunge la starea obiectiv

o Dezavantaje
m Necesita evaluarea starilor & efort computational, dar nu numai
= Anumite path-uri pot “arata” ca fiind bune conform functiei euristice
o Aplicatii B2 — [
m  Web crawler (automatic indexer)
= Jocuri

: more
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SCI — Funct;,ii euristice

o Etimologie: heuriskein (gr)
m g gasi, a descoperi
m studiul metodelor si regulilor de descoperire si inventie

o Utilitate
m Evaluarea potentialului unei stari din spatiul de cautare

m Estimarea costului drumului (in arborele de cautare) din starea curenta pana in
starea finala (cat de aproape de tinta a ajuns cautarea)

o Caracteristici
m Depind de problema care trebuie rezolvata
m  Pentru probleme diferite trebuie proiectate sau invatate diferite euristici
m Se evalueaza o anumita stare (nu operatorii care transforma o stare in alta
stare)

m  Functii pozitive pentru orice stare n
h(n) = 0 pentru orice stare n

h(n) = 0 pentru starea finala
h(n) = « pentru o stare din care incepe un drum mort (o stare din care nu se poate ajunge in starea finala)
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SCI — Funct;ii euristice

o0 Exemple

= Problema misionarilor si canibalilor
h(n) — nr. persoanelor aflate pe malul initial

= 8-puzzle
h(n) — nr pieselor care nu se afla la locul lor

h(n) - suma distan ‘gelor Manhattan (la care se afla fiecare
plesa de pozitia ei finala)

m Problema comisului voiajor
h(n) — cel mai apropiat vecin !!!

m Plata unei sume folosind un numar minim de monezi

h(n) - alegerea celei mai valoroase monezi mai mica decat
suma (ramasa) de plata
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SCI - Greedy

o Aspecte teoretice

= Functia de evalaure f(n) = h(n)
estimarea costului drumului de la starea curentd la starea finala - h(n)
minimizarea costului drumului care mai trebuie parcurs

o Exemplu
= AD,EH

o Algoritm

bool BestFS(elem, list) {

found = false;
visited = @; Vizitate deja De vizitat
toVisit = {start}; //FIFO sorted list (priority queue
while ((toVisit != ®) && (!found)) { ® A
if (toVisit == @)
return false A D.B.C
node = pop(toVisit); A, D E,F,G,B,C
visited = visited U {node};
if (node == elem) A, D, E H,I,F,G,B,C
found = true;
else A D EH (0)
aux = &;

for all unvisited children of node do{
aux = aux U {child};

}
toVisit = toVisit U aux; //adding a node onto the FIFO list based on its evaluation h(n)

// (best one in the front of list)

} //while
return found;
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SCI - Greedy

o Analiza cautarii:

m  Complexitate temporala - DFS
b - factor de ramnificare (nr de noduri fii ale unui nod)
dmax - lungimea (adancimea) maxima a unui arbore explorat
T(n) =1+ b + b? + ... + b9max => O(b9max)

= Complexitate spatiala > BFS
d - lungimea (adancimea) solutiei
S(n)=1+b+b2+ ..+ bd=>0(b?)

. Completitudine
Nu (exista posibilitatea intrarii in cicluri infinite)

= Optimalitate
posibil

o Avantaje
= Gasirea rapida a unei solutii (dar nu neaparat solutia optima), mai ales pentru probleme mici

o Dezavantaje

= Suma alegerilor optime de la fiecare pas nu reprezinta alegerea globala optima
Ex. Problema comisului voiajor

o Aplicatii
m  Probleme de planificare
m  Probleme de sume partiale
Plata unei sume folosind diferite tipuri de monezi
Problema rucsacului
m  Puzzle-uri
= Drumul optim intr-un graf

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 65



SCI — A*

) 0,0,52,52
o Aspecte teoretice
= Combinarea aspectelor pozitive ale
cautarii de cost uniform
optimalitate si completitudine
utilizarea unei cozi ordonate
cautarii Greedy
viteza mare
ordonare pe baza unei functii de evaluare
®  Functia de evalaure f(n)
estimarea costului celui mai bun drum care trece prin nodul n
f(n) = g(n) + h(n)
g(n) t—vfunctie folosita pentru stabilirea costului drumului de la starea initiala pana la starea
curenta n

h(n) —ffun|<;ie euristica folosita pentru estimarea costului drumului de la starea curenta n la
starea finala

= Minimizarea costului total al unui drum

28,3,14,42 10,1,32,42

p; 10 18 32 14

o Exemplu Wi 1 2 4 3
m  Problema rucsacului de capacitate W in care pot fi puse n obiecte (0;, 0,, ..., 0,,) fiecare avand o
greutate w; si aducand un profit p;, i=1,2,...,n
Solutia: pentru un rucsac cu W = 5 = alegerea obiectelor o, si 05
m g(n) = 2p;, pentru acele obiecte o, care au fost selectate
h(n) = 2p;, pentru acele obiecte care nu au fost selectate si Zw; <= W - 2w,
m  Fiecare nod din graf este un tuplu: (p, w, p*, f), unde:
p - profitul adus de obiectele deja selectate (functia g(n))
w — greutatea obiectelor selectate
p* - profitul maxim care se poate obtine pornind din starea curenta si tindnd cont de locul disponibil in
rucsac (functia h(n))
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SCI — A*

o Algoritm

bool BestFS(elem, list) {
found = false;
visited = &;
toVisit = {start}; //FIFO sorted list (priority queue
while ((toVisit != @) && (!found)) {
if (toVisit == @)
return false
node = pop(toVisit);
visited = visited U {node};

if (node == elem)
found = true;
else
aux = &;

for all unvisited children of node do({
aux = aux U {child};
}
toVisit = toVisit U aux; //adding a node onto the FIFO list
// based on its evaluation f(n)= g(n)+ h(n)
// (best one in the front of list)

} //while
return found;
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SCI — A*

o Analiza cautarii:

s  Complexitate temporala:
b - factor de ramnificare (nr de noduri fii ale unui nod)
dmax - lJungimea (adancimea) maxima a unui arbore explorat
T(n) =1+ b + b? + ... + b9max => O(bImax)

s Complexitate spatiala
d - lungimea (adancimea) solutiei
T(n) =1+b+bZ2+..+b?=>0(b%)

= Completitudine
Da

= Optimalitate
Da

o Avantaje

m  Algoritmul care expandeaza cele mai putine noduri din arborele de cautare
o Dezavantaje

m Utilizarea unei cantitati mari de memorie

o Aplicatii
= Probleme de planificare
m  Probleme de sume partiale
Plata unei sume folosind diferite tipuri de monezi
Problema rucsacului
m  Puzzle-uri
m  Drumul optim intr-un graf
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SCI — A*

o Variante

iterative deepening A* (IDA*)
memory-bounded A* (MA*)

simplified memory bounded A* (SMA*)
recursive best-first search (RBFS)
dynamic A* (DA*)

real time A*

hierarchical A*

o Bibliografie suplimentara
02/A_IDA.pdf
02/A_IDA_2.pdf
02/SMA_RTA.pdf

02/Recursive Best-First Search.ppt
02/IDS.pdf
02/IDA_MA.pdf
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o Tipologia strategiilor de cautare

= In functie de modul de generare a solutiei
Cautare constructiva

Construirea progresiva a solutiei
Ex. TSP

Cautare perturbativa

O solutie candidat este modificata in vederea obtinerii unei noi solutii candidat
A Ex. SAT - Propositional Satisfiability Problem
m In functie de modul de traversare a spatiului de cautare
Cautare sistematica
Traversarea completa a spatiului
- Ideintificarea solutiei daca ea exista = algoritmi completi

Cautare locala
Traversarea spatiului de cautare dintr-un punct in alt punct vecin = algoritmi incompleti
. O stare a spatiului poate fi vizitata de mai multe ori
m In functie de elementele de certitudine ale cautarii
Cautare determinista
Algoritmi de identificare exacta a solutiei
Cautare stocastica
A Algoritmi de aproximare a solutiei
m In functie de stilul de explorare a spatiului de cautare
Cautare secventiala
Cautare paralela
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Rezolvarea problemelor prin cautare

Poate consta in:
o Construirea progresiva a solutiei

o Identificarea solutiei potentiale optime
m Componentele problemei

Conditii (constrangeri) pe care trebuie sa le satisfaca (partial sau
total) solutia
Functie de evaluare a unei solutii potentiale - identificareaa optimului

m Spatiul de cautare
multimea tuturor solutiilor potentiale complete
Stare = o solutie completa
Stare finala (scop) = solutia optima

= Exemple

Problema celor 8 regine,
Stdrile posibile: configuratii ale tablei de sah cu cate 8 regine
Operatori: modificarea coloanei in care a fost plasatad una din regine
Scopul cautarii: configuratia in care nu existe atacuri intre regine
Functia de evaluare: numarul de atacuri

probleme de planificare,

proiectarea circuitelor digitale, etc
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Rezolvarea problemelor prin cautare

Poate consta in:
o Construirea progresiva a solutiei

o Identificarea solutiei potentiale optime
= Algoritmi

Februarie, 2019

Algoritmii discutati pana acum explorau in mod sistematic spatiul de cautare
De ex. A* = 10100 stari ~ 500 variabile binare

Problemele reale pot avea 10 000 - 100 000 variabile = nevoia unei alte categorii de algoritmi care
exploreaza local spatiul de cautare (algoritmi iterativi)
Ideea de baza:

se fncepe cu o stare care nu respecta anumite constrangeri pentru a fi solutie optima si

se efectueaza modificari pentru a elimina aceste violari (se deplaseaza cautarea intr-o solutie
vecina cu solutia curenta) astfel incat cautarea sa se indrepte spre solutia optima

Iterativi > se memoreaza o singura stare si se incearca imbunatatirea ei
versiunea inteligenta a algoritmului de fortd bruta
Istoricul cautarii nu este retinut

bool LS (elem, list) {
found = false;
crtState = initState
while ((!'found) && timelLimitIsNotExceeded) {
toVisit = neighbours (crtState)
if (best(toVisit) 1s better than crtState)

crtState = best (toVisit)
if (crtState == elem)
found = true;

} //while
return found;
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Rezolvarea problemelor prin cautare

Poate consta in:
o Construirea progresiva a solutiei

o Identificarea solutiei potentiale optime
= Avantaje

Simplu de implementat

Necesita putind memorie

Poate gasi solutii rezonabile in spatii de cautare (continue) foarte mari pentru care alti
algoritmi sistematici nu pot fi aplicati

m E utila atunci cand:
Se pot genera solutii complete rezonabile
Se poate alege un bun punct de start
Exista operatori pentru modificarea unei solutii complete
Exista o masura pentru a aprecia progresul (avansarea cautarii)
Exista un mod de a evalua solutia completa (in termeni de constrangeri violate,
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Strategit de cdutare locala

o Tipologie

m Cautare locala simpla - se retine o singura stare vecina
Hill climbing - alege cel mai bun vecin

Simulated annealing - alege probabilistic cel mai bun vecin
Cautare tabu = retine lista solutiilor recent vizitate

m Cautare locala in fascicol (beam local search) — se retin
mai multe stari (o populatie de stari)
Algoritmi evolutivi

Optimizare bazata pe comportamentul de grup (Particle swarm
optimisation)

Optimizare bazata pe furnici (Ant colony optmisation)
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Strategit de cdutare locala

o Cautare locala simpla

m elemente de interes special:
Reprezentarea solutiei

Functia de evaluare a unei potentiale solutii

Vecinatatea unei solutii B dependentev
de problema

Cum se defineste/genereaza o solutie vecina
Cum are loc cautarea solutiilor vecine

Aleator
Sistematic

Criteriul de acceptare a unei noi solutii
Primul vecin mai bun decat solutia curenta
Cel mai bun vecin al solutiei curente mai bun decat solutia curenta
Cel mai bun vecin al solutiei curente mai slab decat solutia curenta

Un vecin aleator
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

o Aspecte teoretice

= Urcarea unui munte in conditii de ceata si amnezie a
excursionistului :D

m Miscarea continua spre valori mai bune (mai mari = urcusul pe
munte)

m Cautarea avanseaza in directia imbunatatirii valorii starilor
succesor pana cand se atinge un optim

m Criteriul de acceptare a unei noi solutii
cel mai bun vecin al solutiei curente mai bun decat solutia curenta

= Imbunatatire prin A

Maximizarea calitatii unei stari = steepest ascent HC
Minimizarea costului unei stari = gradient descent HC

m HC = steepest ascent/gradient descent (SA/GD)
HC optimizeaza f(x) cu xeR" prin modificarea unui element al lui x
SA/GD optimizeaza f(x) cu xeR" prin modificarea tuturor elementelor lui x
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

o Exemplu
m Construirea unor turnuri din diferite forme geometrice

Februarie, 2019

Se dau n piese de forma dreptunghiulara (de aceeasi latime,

dar de lungimi diferite) asezate unele peste altele formand 4|

un turn (stiva). Sa se re-aseze piesele astfel incat sa se formeze un T

nou turn stiind ca la o mutare se poate misca doar o piesa din varful
stivei, piesa care poate fi mutata pe una din cele 2 stive ajutatoare.

Reprezentarea solutiei
Stare x - vectori de n perechi de forma (i,j), unde i reprezinta indexul pie
(i=1,2,...,n), iar j indexul stivei pe care se afla piesa (j=1,2,3
Starea initiala — vectorul corespunzator turnului initial
Starea finala - vectorul corespunzator turnului final —
Functia de evaluare a unei stari -
f1 = numarul pieselor corect amplasate - maximizare
= conform turnului final - f1 =n
f2 = numarul pieselor gresit amplasate - minimizare
= conform turnului final - 2 =0
f = f1 -f2 > maximizare
Vecinatate
Mutari posibile
= Mutarea unei piese i din varful unei stive j1 pe alta stiva j2
Criteriul de acceptare a unei noi solutii
Cel mai bun vecin al solutiei curente mai bun decat solutia curenta
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

0o Exemplu

= [teratia 1

Starea curenta x = starea initiala:
X = S1 = ((511)1 (111)1 (211)1 (311)1 (411))
Piesele 1, 2 si 3 sunt corect asezate L ‘1
Piesele 4 si 5 nu sunt corect asezate ALI
f(s;) =3-2=1

X* = x

Vecinii starii curente x — un singur vecin - piesa 5 se
muta pe stiva 2 =

SZ = ((111)1 (211)1 (311)1 (411)1 (512))
f(s;) = 4-1=3 > f(x) =& x =s, E
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

o Exemplu

m Jteratia 2
Starea curenta x = ((1,1), (2,1), (3,1), (4,1), (5,2))
f(x) = 3

Vecinii starii curente - doi vecini:
piesa 1 se muta pe stiva 2 & s; = ((2,1), (3,1), (4,1), (1,2),
(5,2)) 2 f(s;5) = 3-2=1 < f(x) =

o DN ¥

piesa 1 se muta pe stiva 3 2 s, = ((2,1), (3,1), (4,1), (5,2),
(1,3)) = f(s,) = 3-2=1 < f(x) T

it :
nu exista vecin de-al lui x mai bun ca x = stop

= x* =x=((1,1), (1), (3,1), (4,1), (5,2))

m Dar x* este doar optim local, nu global
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Strategit de cdutare locald —
Hill climbing (HC)

0 Exemplu
m Construirea unor turnuri din diferite forme geometrice

Functia de evaluare a unei stari

f1 = suma inaltimilor stivelor pe care sunt amplasate corect
piese (conform turnului final = f1 = 10) 2 maximizare

f2 = suma inaltimilor stivelor pe care sunt amplasate incorect
piese (conform turnului final - f2 = 0) 2 minimizare

f=f1 -2 > maximizare

Vecinatate
Mutari posibile
Mutarea unei piese i din varful unei stive j1 pe alta stiva j2

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 80



Strategit de cdutare locald —
Hill climbing (HC)

0 Exemplu T 1]
m [teratia 1 _JT

S e

Starea curenta x = starea initiala s; = ((5,1), (1,1),'
(2,1), (3,1), (4,1))

Toate piesele nu sunt corect asezate = f1 =0, f2 =
3+2+1+0+4=10

f(s;) = 0 - 10 = -10

X* = x

Vecinii starii curente x- un singur vecin = piesa 5 se
muta pe stiva 2 2 s, = ((1,1), (2,1), (3,1), (4,1),
(5,2)) E

|
I

[
f(s,) = 0 — (3+2+1+40) = -6 > f(X) D x =s,
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Strategit de cdutare locald —
Hill climbing (HC)

0 Exemplu

m [teratia 2
Starea curenta x = ((1,1), (2,1), (3,1), (4,1), (5,2))
f(x) = -6

Vecinii starii curente — doi vecini:
piesa 1 se muta pe stiva 2 & s3 = ((2,1), (3,1), (4,1). (1.2). (5.2)) = f(s3)

=0 - (0+2+3+0)=-5 > f(x) [T ]
r ¥ y 31
piesa 1 se muta pe stiva 3 2 s4 = ((2,1), (3,1), (4,1), (5,2), (1,3)) = f(s4)
=0-(14+2+1) = -4 > f(x) IRERE
[T T 1° [

cel mai bun vecin al lui x este s4 2 x = s4
m Iteratia 3

m Se evita astfel blocarea in optimele locale
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Strategit de cdutare locald —
Hill climbing (HC)

o Algoritm
Bool HC(S) {
x = sl //starea initiald

X*=x // cea mai bund solutie gdsita
(pana la un moment dat)

k =0 // numarul de iteratii
while (not termiantion criteria) {
k =k +1
generate all neighbours of x (N)
Choose the best solution s from N

if f(s) 1is better than f(x) then x = s
else stop

}  //while

X* = x

return x*;
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

o Analiza cautarii
= Convergenta spre optimul local

o Avantaje

= Simplu de implementat > se poate folosi usor pentru a aproxima solutia unei probleme cand

solutia exacta este dificil sau imposibil de gasit
Ex. TSP cu forate multe orase

= Nu necesita memorie (nu se revine in starea precedenta)

o Dezavantaje
m  Functia de evaluare (eurisitcd) poate fi dificil de estimat

m Daca se executa foarte multe mutari algoritmul devine ineficient

= Daca se executa prea putine mutari algoritmul se poate bloca
Intr-un optim local (nu mai poate “cobori” din varf)

Pe un platou - zona din spatiul de cautare in care functia de evaluare este constanta

Pe o creasta - saltul cu mai multi pasi ar putea ajuta cautarea

o  Aplicatii
m Problema canibalilor
m 8-puzzle, 15-puzzle
m [SP R
= Problema damelor
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Strategit de cdutare locald —

Hill climbing (HC)

0O Variante

m HC stocastic
Alegerea aleatoare a unui succesor

= HC cu prima optiune

Generarea aleatoare a succesorilor pana la intalnirea
unei mutari neefectuate

m HC cu repornire aleatoare > beam local search

Repornirea cautarii de la o stare initiala aleatoare
atunci cand cautarea nu progreseaza

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 85



Strategit de cdutare locald —
Simulated Annealing

o Aspecte teoretice

Februarie, 2019

Inspirata de modelarea proceselor fizice
Metropolis et al. 1953, Kirkpatrick et al. 1982;
Succesorii starii curente sunt alesi si in mod aleator
Daca un succesor este mai bun decat starea curenta
atunci el devine noua stare curenta
altfel succesorul este retinut doar cu o anumita probabilitate
Se permit efectuarea unor mutari “slabe” cu o anumita probabilitate p
= evadarea din optimele locale
Probabilitatea p = e4&/7T
Proportionala cu valoarea diferentei (energia) AE
Modelata de un parametru de temperatura T
Frecventa acestor mutari “slabe” si marimea lor se reduce gradual prin
scaderea temperaturii
T = 0 = hill climbing
T = o = mutarile “slabe” sunt tot mai mult executate
Solutia optima se identifica daca temperatura se scade treptat (“slowly”)
Criteriul de acceptare a unei noi solutii
Un vecin aleator mai bun sau mai slab (cu probabilitatea p) decat solutia curenta
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Strategit de cdutare locald —
Simulated Annealing

o Exemplu - Problema celor 8 regine

Februarie, 2019

Enunt
Sa se amplaseze pe o tabla de sah 8 regine astfel incat ele sa nu se atace reciproc

Reprezentarea solutiei

Stare x - permutare de n elemente x = (Xy,X,,..,X,), unde xi - linia pe care este plasata regina
de pe coloana j

Nu exista atacuri pe verticala sau pe orizontala
Pot exista atacuri pe diagonala

Starea initiala - o permutare oarecare

Starea finala - o permutare fara atacuri de nici un fel

Functia de evaluare a unei stari
f — suma reginelor atacate de fiecare regina - minimizare

Vecinatate
Mutari posibile
Mutarea unei regine de pe o linie pe alta (interschimbarea a 2 elemente din permutare)

Criteriul de acceptare a unei noi solutii
Un vecin oarecare al solutiei curente
mai bun decét solutia curenta AE
mai slab decat solutia curenta - cu o anumita probabilitateP(AE)=e T unde:
« AE - diferenta de energie (evaluare) intre cele 2 stari (vecina si curenta)
= T - temperatura, T(k) = 100/k, unde k este nr iteratiei
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Strategit de cdutare locald —
Simulated Annealing

o Exemplu - Problema celor 8 regine
m Jteratia 1 (k = 1)
Starea curenta x = starea initiala

Sl = (815131116171214)
f(sy) = 1+1 =2

X* = X
T =100/1 = 100

Un vecin al starii curente x = regina de pe
linia 5 se interschimba cu regina de pe linia 7
s, =(8,7,3,1,6,5,2,4)

f(s,) = 1+1+1=3 > f(x)
AE = f(s,) - f(s;) = 1
P(AE)=g-1/100

r = random(0,1)

Dacar < P(AE) @ x = s,
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Strategit de cdutare locald —
Simulated Annealing

o Algoritm

bool SA(S) {
X sl //starea initiald

x*=x // cea mai bund solutie gdsita
k 0 // numarul de iteratii
while (not termiantion criteria) {
k =k + 1
generate a neighbour s of x
if £(s) 1is better than f(x) then x = s
else
pick a random number r (in (0,1) range)
if r < P(AE) then x = s
} //while
X* = X
return x*;

(pdna la un moment dat)

}

o  Criterii de oprire
m S-a ajuns la solutie
m S-a parcurs un anumit numar de itertii

m S-a ajuns la temepratura 0 (inghet)

o Cum se alege o probabilitate mica?
= p=0.1
m  p scade de-a lungul iteratiilor
p scade de-a lungul iteratiilor si pe masura ce “raul” |f(s) - f(x)| creste
p = exp(- [f(s) - fF(x)|/T)
Unde T - temepratura (care creste)

Pentru o T mare se admite aproape orice vecin v
Petnru o T mica se admite doar un vecin mai bun decéat s

Daca “raul” e mare, atunci probabilitatea e mica
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Strategit de cdutare locald —

Simulated Annealing

o Analiza cautarii
m  Convergenta (complet, optimal) lenta spre optimul global

o Avantaje

m Algoritm fundamentat statistic = garanteaza gasirea solutiei optime, dar necesita
multe iteratii

=  Usor de implementat
= In general gdseste o solutie relativ bund (optim global)
m Poate rezolva probleme complexe (cu zgomot si multe constrangeri)
o Dezavantaje
m Algoritm incet - convergenta la solutie dureaza foarte mult timp
Compromis intre calitatea solutiei si timpul necesar calcularii ei
m  Depinde de anumiti parametri (temperatura) care trebuie reglati
= Nu se stie daca solutia oferita este optima (local sau gloabal)
m Calitatea solutiei gasite depinde de precizia variabilelor implicate in algoritm

o Aplicatii
m  Probleme de optimizare combinatoriala - problema rucsacului
m Probleme de proiectare - Proiectarea circuitelor digitale

m  Probleme de planificare = Planificarea productiei, planificarea meciurilor in turniruirle
de tenis US Open
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Strategit de cdutare locald —
Cautare tabu

o Aspecte teoretice

Februarie, 2019

“Tabu” = interdictie sociala severa cu privire la activitatile umane sacre si interzise
Propusa in anii 1970 de catre F. Glover

Ideea de baza
se incepe cu o stare care nu respecta anumite constrangeri pentru a fi solutie optima si

se efectueaza modificari pentru a elimina aceste violari (se deplaseaza cautarea in cea
mai buna solutie vecina cu solutia curenta) astfel incat cautarea sa se indrepte spre
solutia optima
se memoreaza

Starea curenta

Starile vizitate pana la momentul curent al cautarii si mutarile efectuate pentru a
ajunge in fiecare din acele stari de-a lungul cautarii (se memoreaza o lista limitata
de stari care nu mai trebuie revizitate)

Criteriul de acceptare a unei noi solutii
Cel mai bun vecin al solutiei curente mai bun decat solutia curenta si nevizitat inca

2 elemente importante
Mutari tabu (T) - determinate de un proces non-Markov care se foloseste de informatiile
obtinute in timpul cautarii de-a lungul ultimelor generatii
Conditii tabu - pot fi inegalitati liniare sau legaturi logice exprimate in functie de solutia
curenta
Au rol in alegerea mutarilor tabu
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Strategit de cdutare locald —
Cautare tabu

o Exemplu

= Enunt

Plata sumei S folosind cat mai multe dintre cele n monezi de valori v; (din fiecare
moneda exista b; bucati)

m Reprezentarea solutiei
Stare x - vector de n intregi x = (x;, x5, ..., x,) cu xi € {0, 1, 2, ..., b;}
Starea initiala — aleator

s Functia de evaluare a unei stari
f, = Diferenta intre S si valaorea monezilor alese > minima
Daca valoarea monezilor depaseste S = penalizare de 500 unitati
f, = Numarul monezilor selectate > maxim
f=f, - f, > minimizare

m Vecinatate
Mutari posibile
Includerea in suma a monezii /i in j exemplare (plus; ;)
Excluderea din suma a monezii i in j exemplare (minus; ;)
Lista tabu retine mutarile efectuate intr-o iteratie
Mutare — moneda adaugata/eliminata din suma
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Strategit de cdutare locald —
Cautare tabu

o Exemplu
m S =500, penalizare = 500, n =7

@mmmmmm

el Gl
tabu

2010021 2013021 plus, ;
2010031 plusg 4 348
0010021 minus; , 406
2013021 321 plus, 3 2013521 pluss s 316
2011021 minus, 363
2113021 plus, ; 270
2113021 270 plus, 5
plus; ;

m Solutia finala: 41541310 (f=-28)
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Strategit de cdutare locald —
Cautare tabu

o Exemplu
m S =500, penalizare = 500, n =7
5=50 |m; |m; |my |m, |m; |mg |m, |
v, 10 50 15 20 100 35 5
b, 5 2 6 5 4 3 10

Stare Val. f Stari vecine Val. f
curenta

2010021 384 %) 1014021 minus; ,plus,,
2040121 plus;sminuss,
2010426 plussy, plusys
2040121 235 plus; 5, minuss; 2050521 plus;s,, pluss,
5040421 plus,; plusss
2240521 plus,,, pluss,
2040121 235 plus; 5, Mminuss 4

m Solutia finala: 41541310 (f=-28)
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Strategit de cdutare locald —

Cautare tabu

o Algoritm

bool TS (S) {
Select x€S //S - spatiul de cdutare

X*=x //cea mai bund solutie (pdnd la un mom. dat)
k =0 // numarul de iteratii
T = // listd de mutdri tabu
while (not termiantion criteria) {
k =%k + 1

generate a subset of solutions in the neighborhood N-T of x
choose the best solution s from N-T and set x=s.
i1f f£f(x)<f(x*) then x*=x
update T with moves of generating x
} //while
return x*;

m Criterii de terminare
Numar fix de iteratii
Numar de iteratii fara imbunatatiri
Apropierea suficienta de solutie (daca aceasta este cunoscuta)
Epuizarea elementelor nevizitate dintr-o vecinatate
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Strategit de cdutare locald —

Cautare tabu

o Analiza cautarii
m Convergenta rapida spre optimul global

o Avantaje
m Algoritm general si simplu de implementat

m Algoritm rapid (poate oferi solutia optima globala in
scurt timp)

0 Dezavantaje
m Stabilirea starilor vecine in spatii continue
= Numar mare de iteratii
= Nu se garanteaza atingerea optimului global

Februarie, 2019 Inteligenta artificiala - metode de cautare neinformata 96



Strategit de cdutare locald —
Cautare tabu

O Apllca!;u

Determinarea structurii tridimensionale a proteinelor in secvente de
aminoacizi ﬁo timizarea unei functii de potential energetic cu multiple
optime loca

m  Optimizarea traficului in retele de telecomunicatii

m Planificare in sisteme de productie

m Proiectarea retelelor de telecomunicatii optice

m  Ghidaj automat pentru vehicule

m Probleme in grafuri (partitionari)

m Planificari in sistemele de audit

m Planificari ale task-urilor paralele efectuate de procesor (multiprocesor)

m  Optimizarea structurii electromagnetice (imagistica rezonantei magnetice
medicale)

m Probleme de asignare quadratica (proiectare VLSI)

m Probleme de combinatorica (ricsac, plata sumei)

m Problema taierii unei bucati in mai multe parti

m  Controlul structurilor spatiale (NASA)

m Optimizarea proceselor cu decizii multi-stagiu

m Probleme de transport

= Management de portofoliu

m  Chunking
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Recapitulare [

o SCI best first search

= Nodurile mai bine evaluate (de cost mai mic) au prioritate la
expandare

m SCI de tip greedy

minimizarea costului de la starea curenta la starea obiectiv - h(n)
Timp de cautare < SCnl

Ne-completa

Ne-optimala

m SCI de tip A*

Februarie, 2019

minimizarea costului de la starea initiala la starea curenta - g(n) - si a
costului de la starea curenta la starea obiectiv - h(n)

Evitarea repetarii starilor

Fara supraestimarea lui h(n)

Timp si spatiu de cautare mare - in functie de euristica folosita
Complet

Optimal
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Recapitulare [

0 SC locale

m Algoritmi iterativi
Lucreaza cu o solutie potentiala = solutia optima
Se pot bloca in optime locale

HC Cel mai bun vecin Vecinul este mai bun Optim local sau
decat strarea curenta  gloabl

SA Un vecin oarecare Vecinul este mai bun Optim global
sau mai slab (acceptat (lenta)
cu probabilitatea p)
decat starea curenta

TS Cel mai bun vecin  Vecinul este mai bun Optim global

nevizitat inca decat strarea curenta  (rapida)
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Cursul urmator

A.

B. Rezolvarea problemelor prin cautare
m Definirea problemelor de cautare
m Strategii de cautare

Algoritmi
evolutivi,
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Cursul urmator —
Materiale de citit st legaturi utile

o capitolul 14 din C. Grosan, A. Abraham,
Intelligent Systems: A Modern Approach,
Springer, 2011

o M. Mitchell, An Introduction to Genetic
Algorithms, MIT Press, 1998

o capitolul 7.6 din A. A. Hopgood, Intelligent
Systems for Engineers and Scientists, CRC
Press, 2001

o Capitolul 9 din T. M. Mitchell, Machine
Learning, McGraw-Hill Science, 1997
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o Informatiile prezentate au fost colectate din diferite surse
bibliografice, precum si din cursurile de inteligenta artificiala tinute in
anii anteriori de catre:

m Conf. Dr. Mihai Oltean -
m Lect. Dr. Crina Grosan -

= Prof. Dr. Horia F. Pop -
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