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B&B, rozgateziaj i ograniczaj

Wybierz na kazdym kroku m najlepszych weztow,

rozwijaj dopdki wystarczy pamieci (beam search, szukanie wigzka).
Utworz liste sktadajgca sie z korzenia

Dopoki lista nie jest pusta lub nie osiggnieto wezta celu:
Znajdz m weztdw dla ktorych f(n_) = minimalne
rozwin je tworzgc wszystkie wezty potomne
jesli ktorys z nich jest celem zakoncz
dla kazdego wezta potomnego n":

ocen wezet funkcjg f(n')
usun powtorki
Wybierz m najlepszych weztow.




Algorytmy minimalizacyjne

®* Meta-heurystyki na przeszukiwanie globalne catej przestrzeni.

®* Najtatwiej je stosowac gdy kazdy stan mozna ocenic niezaleznie od drogi dojscia
do tego stanu.

®* Moga by¢ kosztowne ale dla duzych przestrzeni poszukiwan petne przeszukiwanie
jest znacznie bardziej kosztowne.

®* Moga nie by¢ optymalne ale zwykle znajduja niezte rozwigzania.

®* Oparte sg na metodach globalnej minimalizacji funkcji (heurystycznej) f(s), gdzie s
to zbior parametrow.

Jest wiele metod globalnej minimalizacji, np. opisanych tu:

Duch, Korczak: Optimization and global minimization methods suitable for neural

networks.



http://www.fizyka.umk.pl/publications/kmk/99globmin.html
http://www.fizyka.umk.pl/publications/kmk/99globmin.html
http://www.fizyka.umk.pl/publications/kmk/99globmin.html

Algorytm wspinaczki

Hill-climbing algorithm, czyli algorytm wspinaczki:
idz w kierunku wzrastajgcej wartosci funkcji heurystycznej.

Réwnowazny szukaniu ,najpierw najlepszy”, ale tu zastosowany do
optymalizacji parametrow ciggtych,
rozwija i pamieta tylko jedng sciezke.

* Przetamujimpasy (identyczne koszty kilku drog) w sposéb przypadkowy.
Ocen stan poczatkowy; jesli nie jest to cel wykonaj:

Utworz nowy stan;
* Jesli nowy stan jest stanem celu zakoncz.

* Jesli nowy stan jest blizej stanu celu przyjmij go; w przeciwnym przypadku zignoruj
go.
* Jesli nie mozna utworzyc¢ nowych stanéw zatrzymaj sie.

llustracja w Java



https://www.javatpoint.com/hill-climbing-algorithm-in-ai

Funkcja heurystyczna moze przyjmowaé wartosci maksymalne (np. globalne zyski przy
optymalizacji cen produktéw), lub mozemy jg minimalizowac (np. straty).



Algorytm wspinaczki - wady

* Lokalne minima.

® Plateaux, czyli rowniny na ktérych nie ma
kierunku wzrostu.

* Waskie grzbiety (ridges).

Wiele wariantow:
Generuj liczne przypadkowe ruchy, wybierz
najlepszy.

Zastosuj wielokrotne starty z przypadkowych
punktow poczatkowych.

Szukaj wigzka.

Dopusc¢ gorsze wartosci funkcji przez ograniczong
liczbe krokdéw.




Monte Carlo i Symulowane Wyzarzanie

® Szukanie przypadkowe, nazywane algorytmem British Museum,
wybiera przypadkowo wezty.

* W metodzie Monte Carlo (MC) rozwija sie przypadkowo wybrany wezet.
Odpowiada to przypadkowemu tworzeniu réznych fragmentow grafu.

* Jesli mamy funkcje heurystyczng to mozna zastosowac metode symulowanego
wyzarzania (SA).



Symulowane Wyzarzanie

®* Powoli studzone krysztaty osiggajg konfiguracje o minimalnej energii, ruchy
termiczne sg coraz stabsze => to wskazéwka by w MC stosowad operatory dajgce
stopniowo malejgce zmiany - coraz mniejsze skoki parametréow wokot minimum.




Symulowane Wyzarzanie

® Cel: szukanie globalnie optymalnych rozwigzan.
®* Trzeba czasami is¢ pod gorke, nie wystarczg algorytmy zachtanne ...
* Akceptuj nowe wezty nawet jesli ich ocena jest gorsza z prawdopodobienstwem:

p(AE) - e—AE/T

gdzie AE=f(O)—(O’) to ocena zmiany jakosci rozwigzania w wyniku zmiany
stanu z O na O". Pamietaj najlepsze dotychczasowe wyniki.

Jest to rozktad energii Boltzmana w uktadach termodynamicznych
- wtasnie taki rozktad energii znajdujemy w przyrodzie.

Parametr T petni role temperatury. Duze T - wszystkie zmiany sg akceptowalne,
czyli to Monte Carlo; mate T - przyjmujemy zmiany tylko jesli dajg poprawe.

ASA = Adaptive Simulated Annealing, program do optymalizacji metodg SA
z mozliwoscig regulacji T niezaleznie dla wielu parametréw.



http://en.wikipedia.org/wiki/Adaptive_simulated_annealing

Algorytm SA

Okresl parametry problemu, koszty operacji itp.

Zdefiniuj funkcje energii (heurystyczng).

Wybierz poczagtkowg temperature i schemat chtodzenia.

Np. T=100 i co 100 iteracji bedziemy obnizac o 10.

Utworz przypadkowo poczgtkowy wezet S (np. jakies nieoptymalne rozwigzanie)
lub uzyj dany wezet.

Tworz przypadkowo nowe wezty modyfikujac lub rozwijajac istniejgce - duze
zmiany sg poczgtkowo dopuszczalne.

Obnizaj temperature: poczatkowo akceptowane sg wszystkie zmiany, potem tylko
drobne zmiany korzystne.

Dobrym zastosowaniem takich algorytmow sg problemy optymalizacyjne typu TSP,
problemu komiwojazera.



Podroz dookota swiata.

Przypadkowa permutacja miast, zaczynajgc od startu:
S,= [Wwa, Dub, Bei, Tok, Los, NY, Sai, Par, Chi, Bom, Cai]
T =100, Koszt =370

Kolejne przypadkowe rozwigzanie (T = 90; Koszt: 340)
S,=[Wwa, Los, Bei, Tok, Dub, NY, Sai, Par, Chi, Bom, Cai]
(zamiana Dublin : Los Angeles)

Kolejne przypadkowe rozwigzanie (T = 90; Koszt: 377)
S,=[Wwa, Los, Bei, Tok, Dub, NY, Par, Chi, Sai, Bom, Cai]
(zamiana Saigon : Chicago, przyjeta chociaz gorzej)

Kolejne przypadkowe rozwigzanie (T = 10; Koszt: 188)
(zamiana tylko jesli koszt sie obniza).

®* Wady: wiele iterac;ji.



Podroz dookota swiata.

Przypadkowa permutacja miast, zaczynajac od startu:
.= [Wwa, Dub, Bei, Tok, Los, NY, Sai, Par, Chi, Bom, Cai]
T =100, Koszt =370

Kolejne przypadkowe rozwigzagis oTal i
S,=[Wwa, Los, Bei, Tok, Dub
(zamiana Dublin : Los Angel

Kolejne przypadkowe rozwigza e

S,= [Wwa ; Los ; Bei ; To k , Dub L - --"'::I Manmy 11 miast: w jakief
3 . . . kofefrosci bedzie je nafianiaf
(zamiana Saigon : Chicago, | oblecicd ?

Kolejne przypadkowe rOZW|aza
(zamiana tylko jesli koszt sie

®* Wady: wiele iteracji.

Heiiine



Algorytmy genetyczne

GA - bardziej wyrafinowane niz SA,

startujg z populacjg a nie jednym weztem.
Inspirowane przez ewolucyjne procesy
,przetrwania osobnikéw przystosowanych”
z catej populacji = zbioru parametrow.

So
e

S

GA maksymalizuje funkcje kosztu stopniowo, w kolejnych generacjach, podobnie jak SA ze
skokowg zmiang temperatury.

W kazdym pokoleniu oceniany jest kazdy nowy wezet za pomocg ,,funkcji przystosowania”, czyli
funkcji heurystycznej oceny zbioru parametréw danego stanu problemu, czyli jego
,chromosomu”.

Najlepsze wezty biorg udziat w krzyzowaniu i mutacji zostawiajac ,, potomstwo”, czyli tworzgc
nowe wezty grafu.

Najstabiej przystosowane wezty sg usuwane.

Przyroda nie dziata optymalnie, ale czesto wystarczajgco dobrze.

Nie mozna teoretycznie udowodnic zbieznosci.



Struktura algorytmow ewolucyjnych

populacja genotypow

fenotyp - cechy

kodowanie

krzyzowanie selekcja

[10011]
[01001]

przystosowanie



Reprezentacja GA

Populacja tworzy sie dzieki chromosomom: s3 to listy elementéw (gendw)
pozwalajgce w petni okresli¢ stan.

Genotyp: mozliwe typy chromosomow.

Fenotyp: konkretny genotyp (instancja).

Gen: element chromosomu, jego konkretne wartosci to allele.
Genotyp cztowieka:

[Kolor oczu, kolor wtosow, kolor skory, wzrost, waga]

Fenotyp M.M.

[zielony, blond, jasny, niski, piérkowal]

Gen , kolor oczu” ma allele: zielony, niebieski, bragzowy ...



Krzyzowanie

Para osobnikow moze sie mieszac¢ tworzgc nowy chromosom skfadajgcy sie z
mieszanych genow.

Krzyzowanie: wez K pierwszych genéw z Chromosomu 1 i pozostate od K+1 do N, z
Chromosomu 2.

Mutacja: zamien wartos¢ przypadkowo wybranego genu na inng (rzadziej — kilku
genow).

Geny o symbolicznych wartosciach dajg zbyt duze mutacje, lepiej wiec stosowacd
reprezentacje binarng, uzywajac kilku bitow do okreslenia wartosci cechy (lub
parametry ciggte).

Krzyzowanie i mutacje robione sg na sub-symbolicznym poziomie, nie patrzac na
granice genow.

Dzieki temu pojawiaja sie catkiem nowe warianty (allele), ktorych nie mieli rodzice.



Krzyzowanie

Para osobnikow moze sie
genow.

Krzyzowanie: wez K pierwsz

Chromosomu 2. :
(areen Brown

¢ BGlue Blonde| | Black Short Slow Small
Geny o symbolicznych wartFEEEE=SpgN
reprezentacje binarng, uzywi
ciggte).
Krzyzowanie i mutacje robigs
genow.

Mutacja: zamien wartosc prighs

Grey Dark ¢| | Tiny Avge | Tiny
(= rey Silver Olive Mediumi#|| Immobile

Hazel | | Blacks | | Red
Brown| | Red Brown

Lo . ; Blu/Gre| | Ash Yellow
Dzieki temu pojawiajg sie c

isineer | | Fair



Algorytm GA

* Zdefiniuj chromosomy: listy elementéw (gendw) pozwalajgce w petni okresli¢
stan/obiekt, okresl binarne reprezentacje.

® Zdefiniuj funkcje przystosowania — funkcje heurystycznej oceny jakosci stanu dla
stosowanego chromosomu.

* Wprowadz operatory genetyczne tworzenia nowych standw na poziomie krzyzowania i
mutacji chromosomow przez zmiane ich gendw (mozliwych jest tu wiele strategii, np.
ruletki).

* Utworz grupe nowych chromosomow c; stosujgc operatory genetyczne.

®* Oblicz prawdopodobienstwa oceniajgc nowe
chromosomy za pomoca funkcji przystosowania. P, =h(c)/ D> h(c,)
j

* Zostaw tylko najbardziej obiecujgce chromosomy
(np. p>0.6) i powtdrz procedure.

Mozliwych jest wiele wariantéw takich algorytmow, tatwo je programowac
i umozliwiajg duzo manipulacji parametrami, stgd wiele publikacji.

J.R. Koza: Algorytmy genetyczne to drugie najlepsze rozwigzanie dla kazdego problemu.



Biomortfy

W krotkim czasie dzieki selekcji kierowanej przez cztowieka powstaty setki gatunkow
zwierzat: psow, kotow, zwierzgt hodowlanych. Wystarczy ukierunkowana selekcja
hodowcow.

Biomorfy:

wybierzmy pozadane rozwigzanie docelowe, czyli najlepie;j
przystosowanego osobnika,

mutujmy geny pozostatych zostawiajgc potomstwo podobne do celu.

Program GAVen + Opis programu

8 gendw koduje biomorf: dtugosc¢/kierunek rozgatezienia, kazdy ma
4 bity+znak, czyli mamy 40 bitéw/biomorf, 8.8 biliona form!
Wartosci -15..+15, 9 gen to stopien rozgatezienia 2-9.

http://www.rennard.org/alife/english/gavgb.html



../../../../Demonstracje/GavEn-Biomorphs.exe
http://www.rennard.org/alife/english/gavgb.html#rTit02
http://www.rennard.org/alife/english/gavgb.html

Zastosowania AG

Zastosowania:

szukanie ciekawych rozwigzan maksymalizujgcych funkcje heurystyczne; algorytmy
genetyczne sg uniwersalne i zwykle nie odbiegaja daleko od najlepszych, chociaz sg
kosztowne;

optymalizacja parametrow = uczenie systemow zdolnych do adaptacji — szczegolny
przypadek;

sztuka genetyczna: kombinacja genomow najtadniejszych obrazéw daje jeszcze
tadniejsze, np. Dr Mutatis lub
http://www.jhlabs.com/java/art.html

Kto nie biega ten nie zyje ... czyli jak nauczyc sie poruszac?

Robot evolution, evolving baby robots, filmy ilustrujgce nauke poruszania sie
robotow.


../../../../Demonstracje/GAV-GeneticArt/Mutatis-GeneticArt.jpg
http://www.jhlabs.com/java/art.html
https://www.youtube.com/watch?v=GkU8YT0UaRs

Gtowne procedury szukania

Glowne procedury szukania

/\

Slepe Heur styczne

‘// P Dynamiczne

giab Wszerz Gradientowle Szukanie wigzka

Rozgateziaj i
ograniczaj

Niedeterministyczne

Monte Carlo Stopniowe Algorytmy
studzenie aenetvczne

Al Search Algorithms With Examples



https://medium.com/nerd-for-tech/ai-search-algorithms-with-examples-54772c6d973a

Porownania dla 8-ki.

Rozwiazywanie 8-ki dla 20 1 100 machéw

Algoryvtim Mem 20 |Czas L. ruch |Pamig¢¢ |Czas L. ruch

Wezerz
Weapinanie do

gory

Najpierw

najlepszy




Porownania dla minimalnej drogi.

Szukanie minimalne) drogi pociagiem dla bliskich 1 dalekich miast

Algorytim Pamigc, |Czas, D.trasy, |Pamig¢é, |Czas, D.trasy,

blisko |blisko |blisko [daleko |daleko |daleko

W glab do 5

POZIomaow

Warers = = = a000
Wepinanie do

gory

Najpierw

najlepszy




Szukanie z ograniczeniami

Szukanie z ograniczeniami (Constrained Satisfaction Problem, CSP) lub problemy z
wiezami wymagaja:

1. Zbioru stanow, ktérym odpowiadajg jakies wartosci numeryczne
X, Xy, X

2. Celéw zawierajacych testy specyfikujgce ograniczenia, sciste (muszg by¢ spetnione) i
preferowane (moga by¢ tamane): C, C,,...,C_

Stan okreslony jest przez przypisanie wartosci podzbiorowi zmiennych, np.
X=v,X=v,..}

Stan zgodny to stan nie naruszajacy zadnego ograniczenia.

Stan petny okresla wartosci wszystkich zmiennych.

Celem jest znalezienie stanu zgodnego i petnego.

Dodatkowo, mozliwa jest maksymalizacja funkcji celu.

Przyktady szukania z ograniczeniami:
8-hetmanow, kryptoarytmetyka, projekty VLSI, kolejkowanie, planowanie.



Problemy: 8-hetmanow i mapy

®* Stany: <V, V, .., V>, gdzie V jest
rzedem zajetym przez i-tego hetmana.
®* Przestrzen: {1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8}
Ograniczenia: nie atakuj
{<1,3> <1,4>,<1,5>, ... <2,4>.<2,5>, ...}
gdzie kazdy element specyfikuje pare dopuszczalnych
wartosci zmiennych V, oraz V,.
Cel: wszystkie ograniczenia muszg byc¢ spetnione.

Inne przyktady: problem 4 barw, kolorowanie mapy — Australia jest prosta, ale
Europa?

Przydatne sg tu metody
optymalizacji np. symulowane
wyzarzanie.

Inne przyktady



https://www.cse.unsw.edu.au/~cs3411/18s1/lect/wk08_CSP4.pdf

Optymalizacja ograniczen

Rodzaje wiezow

Dyskretne (np. dla 8-hetmandw) albo ciggte np. dla planu podrozy.

Sciste (np. przejé¢ wszystkie miasta) oraz preferencje
(np. najkrotszy czas przesiadki, najnizsza cena).

Strategie:

Jesli sg liniowe ograniczenia i maksymalizacja funkcji celu to stosujemy
programowanie liniowe. Np.

ax, +a,x,+-+ax>a f(x,.x,)=a+ex, +c,x, ++c,x,

Programowanie nieliniowe jest znacznie trudniejsze.

Warianty: programowanie catkowitoliczbowe i kwadratowe, analiza wypukta
(convex analysis) i wiele innych specjalnych przypadkdw.

Lista programow do optymalizacji jest dtuga.

Python Jupiter CSP notebooks.



https://pl.wikipedia.org/wiki/Programowanie_liniowe
https://en.wikipedia.org/wiki/Nonlinear_programming
https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_optimization_software
https://aispace2.github.io/AISpace2/index.html
https://aispace2.github.io/AISpace2/index.html

Szukanie z wiezami

Kolejnos¢ zmiennych jest bez znaczenia, problemy z ograniczeniami s3 przemienne.

Stopien zmiennej to liczba ograniczen, w ktérych zmienna
wystepuje z zmiennymi jeszcze nie ograniczanymi.

Szukanie inkrementacyjne: kolejno wigzemy jedng zmienng w danym wezle drzewa.

Heurystyka: rozwazy¢ kolejnos¢ zmiennych i ich mozliwe wartosci,
najpierw okresli¢ dopuszczalng wartos¢ zmiennych o maksymalnym stopniu
ograniczen.

Heurystyka MRV (minimum remaining values) wybiera
zmienng z minimalng liczbg dozwolonych wartosci.

Heurystyka najmniej ograniczajgcej wartosci (least-constraining value) — najpierw
wartosci, ktore eliminujg najmniej mozliwosci innym zmiennym.

Szukanie z nawrotami to szukanie w gtab z kontrolg ograniczen.



Analiza celow i sSrodkow

Metoda stosowana w ztozonych procesach szukania, gdy mamy operatory réznych
typow; dla prostych problemow typ moze bycC np. rodzajem i kierunkiem ruchu
pionka.

®* Ocen rdznice pomiedzy obecnym stanem a celem.
®* Wybierz operator, ktéry moze tego typu réznice najtatwiej zlikwidowac.
* Jesli najlepszy operator nie da sie zastosowac¢ do danego stanu, wybierz kolejny.

Metoda prowadzi do rekursywnie definiowanych podproblemoéw:
jak zastosowac dany operator?

Te podproblemy stajg sie nowymi problemami do rozwigzania.
Przyktadowa ilustracja w Java
Przyktady z Wikipedii.



https://www.javatpoint.com/means-ends-analysis-in-ai
https://en.wikipedia.org/wiki/Means%E2%80%93ends_analysis

Przyktadowe pytania

Opisz algorytm szukania XX.

Jaka jest ztozonosc¢ algorytmu XX?

Podac zalety iteracyjnego pogtebianego szukania w gtab (IDDF).
Przesuwanka potrzebuje 10 ruchow by jg uporzadkowac; oszacowacé pamiec potrzebng
dla algorytmu XX.

W jakich warunkach szukanie przy XX jest rownowazne szukaniu YY?
Jakie sg wady i zalety algorytmu XX?

Jakie sg podstawowe elementy algorytmu genetycznego?

Jakie znasz zastosowania algorytmow genetycznych?

Jakie sg gtowne procedury szukania?

Jakg metode zastosujesz do rozwigzania problemu ZZ?

Jakg funkcje heurystyczng dla algorytmu A* zastosujesz do ZZ?

Co to sg biomorfy?

Na czym polega analiza celéw i srodkéw? Jakie ma zalety?



Algorytmy szukania - implementacje

Na ponizszych stronach jest sporo przyktadow roznych algorytmow szukania w
zastosowaniu do gier.

Al Search Algorithms Implementations. Popular search algorithms in Al explained and
implemented.

®* Game programming
http://theory.stanford.edu/~amitp/GameProgramming/
Towards data science

Al-Search-Algorithms-Implementations

Variants of A* Stanford Game Programming
Prolog notebooks — repozytorium SWISH
Single-Agent Search Demo Page

Metody szukania i sztuczna inteligencja w grach - slajdy
Krzysztofa Grgbczewskiego


http://theory.stanford.edu/~amitp/GameProgramming/
https://towardsdatascience.com/ai-search-algorithms-implementations-2334bfc59bf5
https://github.com/fakemonk1/AI-Search-Algorithms-Implementations
http://theory.stanford.edu/~amitp/GameProgramming/Variations.html
https://swish.swi-prolog.org/example/examples.swinb
https://www.movingai.com/SAS/
http://www.is.umk.pl/~kg/zajecia/AI/AI.pdf
http://www.is.umk.pl/~kg/zajecia/SIwG/SIwG.pdf

