CTC-17 Inteligéncia Artificial
Busca Competitiva e
Busca lterativa

Prof. Paulo André Castro

Sala 110,
[EC-ITA




Sumario

Busca Competitiva
- Para Ambientes multiagentes...

Busca de Melhoria lterativa
Quando a solucao € um ponto nao um caminho....

CTC -17: Inteligéncia Artificial 2/50




Busca Competitiva

. Jogos com adversarios
Formulacao simples (acdes bem definidas)
Totalmente observavel (geralmente)
“Sindbnimo” de inteligéncia
Primeiro algoritmo para jogar Xadrez criado em 1950
(Claude Shannon)

Problemas bastante complexos:

Tamanho + limitacao (aprox. 35190 nds em jogos de
xadrez)

Incerteza devido as acdes do oponente
Agente deve agir antes de completar a busca totalmente

CTC -17: Inteligéncia Artificial 3/50




Busca Competitiva

B 2 jogadores, revezam o lance, sao adversarios

® Formulacao
« Estado inicial: posicoes do tabuleiro + de quem € a vez
« Estado final: posicoes em que o jogo acaba
« Operadores: jogadas legais
+ Funcao de utilidade: valor numérico do resultado
(pontuacao)

B Busca: algoritmo minimax
- Ideia: maximizar a utilidade (ganho) supondo que o
adversario vai tentar minimiza-la.
« Minimax faz busca cega em profundidade.
* O agente € MAX e o adversario € MIN.
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Jogo da velha - Minimax

Funcao utilidade:
0 = empata
-1 = perde
+1 = ganha




Minimax

B Passos:
« Gera a arvore inteira até os estados terminais (ganha,
perde ou empata).
Aplica a funcao de utilidade nas folhas.
Propaga os valores dessa fungcao subindo a arvore atraves
do minimax.
Determinar qual a acdo que sera escolhida por MAX.




Resultado do algoritmo Minimax

Jogada decidida 3
por MAX

Al A2




Avaliacao do Minimax

Problemas

Tempo gasto para determinar a solugao 6tima pode ser
impraticavel para muitos problemas reais (percorrer a arvore
inteira — todas as folhas)

Complexidade: O(bm) — como em busca em profundidade

Entretanto, Minimax traz solucao 6tima e pode
ser modificado para gerar métodos mais
eficientes

- Abordagens de Modificacao

Substituir a funcao de utilidade por uma funcao de avaliacao
heuristica, e assim limitar a profundidade
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Abordagem 1: Funcao Heuristica

-~ X tem 6 possibilidades

0 tem 5 possibilidades




Aplicacao do Minimax




Poda Alpha-Beta

. Objetivo: Nao expandir subarvores
desnecessariamente durante a busca

- ldéia: Ninguém escolhe uma opcao pior do que
uma opcao ja disponivel
- Manter dois parametros
o - melhor valor para MAX

B - melhor valor para MIN
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Poda Alpha-Beta (o-f)

Teste de expansao - MAX ndo aceita a pior ¢ MIN
nao aceita 3 pior logo:

o — ndo pode diminuir (ndo pode ser menor que um
ancestral)

o ja encontrado funciona como um limitante inferior

B — ndo pode aumentar (nao pode ser maior que um
ancestral)

B ja encontrado funciona como um limitante superior
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Poda Alpha-Beta - Exemplo

Inicio: expande até 1° Folha e aplica funcao utilidade, atualizando o

maximo valor que B pode ter (ja que ¢ um no de MIN). Precisa continuar
procurando para ver se B ainda € reduzido.




Poda Alpha-Beta — Continuacao do Exemplo

Continua expansao de B: folha com 12 > 3 (B nio muda seu maximo),
depois folha com 8>3 (B nao muda seu maximo). B nio tem mais filhos,

portanto B, = 3 e o do pai pode ser iniciado. Continua expansiao, com o
limitando a busca.




Poda Alpha-Beta — Continuacao do Exemplo

Expande C: folha com 2, atualiza B, < 2. Como 2 < o do né pai, C nio
precisa mais ser expandido. Deve-se verificar se B; > 3 para mudar o.
Justificativa: se novo filho tiver valor MAIOR que 2, como [3; ndo pode
aumentar, nada serda mudado; se novo filho tiver valor MENOR que 2, B,
reduzird mas ndo afetara o, que sO pode aumentar e ja esta com valor 3.
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Poda Alpha-Beta — Continuacao do
Exemplo

Expande D: folha com 14, atualiza B; < 14 e como 14 > o e B; ainda pode
diminuir, continua a expansao de D. Folha com 5, reduz B; e como 5 > o e
B; ainda pode diminuir, continua a expansao de D. Ultima folha tem 2:
define valor de B; = 2 e verifica se atualiza o©; como o > 2, ele ndo muda e a
busca termina, com escolha da jogada B.

.y
MAX
Bi=3 V B,<2 v Bs=2 v

MIN
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Exercicio

Decidir a jogada de MAX (A, B ou C) considerando as
utilidades fornecidas nas folhas. Adotando a poda alfa-
beta, indicar quais arestas/subarvores serao podadas.

MAX
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B 3=A 0=D

¥

A tem P=3; B sera podado por P, ja que 5>3
D é podado por «, ja que 0<3

E ¢ podado por o ja que 2<3

Cé3.
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Nem todos os jogos sao
deterministicos...

Como tratar problemas onde a situacao do ambiente nao depende
exclusivamente das decisdes dos agentes? Ex. Gamao, War, poqueér,
black jack, etc. ...

Pode-se modelar o fator aleatorio como um terceirojogador Por
exemplo, emJogos com dados os dados serlam um terceiro jogador
que age entr yiax'”

CHANCE

MIN
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Algoritmo Expectminimax

EXPECTIMINIMAX proporciona jogo perfeito

lgual a MINIMAX, mas considerando-se nds fortuitos:

se estado € um noé fortuito entao uso
EXPECTIMINIMAX-VALUE de SUCCESSORS(estado)

1

se5(C.d;)

expectmax (C') = ¥ P(d;) max (utilidade(s))

expectmin (C) =3 P(d;) min (utilidade(s))

o
|‘:|C||. s i

Uma versdao de poda alpha-beta ¢é possivel




Valores exatos das utilidades importam

MAX
DICE

MIN

O comportamento nao € mais preservado se utilizarmos um

escalonamento que apenas preserve a ordem das utilidades dos nos
folhas

Para preservar o comportamento, deve-se utilizar uma transformacao
linear positiva (Teoria da decisao)
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Algoritmos Expectminimax

A introducao do elemento ao acaso, faz
aumentar enormemente a arvore de busca e o
tempo para analisa-la

- A poda alfa-beta pode ser usada, porém é muito
menos efetiva

Jogos com incerteza sao muitas vezes tratados
com outras técnicas tais como Teoria da decisao,
Modelo decisorio de Markov, e redes bayesianas
que serao estudadas no segundo bimestre
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Algoritmos de Melhoria lterativa

Em muitos problemas de otimizacdo, a trajetéria é irrelevante;
o proprio estado-objetivo é a solucdo

Espaco de estados — conjunto de configuracoes “completas”
ache configuracdo otima (e.g. PCV),
ou ache configuracdo que satisfaz restricdes (e.g. prob. das n-rainhas)

Em tais casos, pode-se usar um algoritmo de melhoria iterativa;
mantém-se um Unico estado “atual”’, tentando-se melhora-lo

Espaco constante, adequado para busca online ou offline




Exemplo: Estado Objetivo

Problema das n-rainhas: Ponha n rainhas em um tabuleiro n x n, sem que
duas rainhas fiquem na mesma linha, coluna, ou diagonal







Subida de Encosta (Hill-Climbing) ou
subida de gradiente

function HiLL- CLIMBING| problem) returns a solution state

inputs: problem. a problem
local variables: current. a node

nert, a lJf'Jf]I .

current +— MAKE-NODE(INITIAL-STATE|problem]|)

loop do
nert +— a highest-valued successor of current
if VALUE[next| < VALUE|current| then return current
current +— nert

end

Dependendo do estado inicial. pode ficar preso em maximos locais

1 global maximum

walue

lecal maximum

states

E como escalar uma montanha com amnésia e em névoa espessa....
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Hill Climbing

Determinar minimos: basta encontrar os maximos da funcao
objetiva negativada: -f(x)

Subida de Encosta com reinicio aleatorio: Ao encontrar um
plateau ou um maximo local nao satisfatorio. Reinicie o
algoritmo a partir de outro ponto inicial.

Abordagem: “Se nao tiver sucesso na primeira vez, continue
tentando.”

Subida de encosta estocastica: seleciona um movimento
aleatorio com certa probabilidade ao invés de sempre seguir a
direcao de subida. A probabilidade da selecao pode variar de
com o grau de declividade.

Por exemplo, quanto menor a declividade maior a
probabilidade de selecionar aleatoriamente
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Busca de Tempera Simulada (Simmulated
Annealing)

|déia: fuga de maximos locais permitindo-se alguns movimentos “ruins”
mas gradualmente diminuindo-se o tamanho e frequéncia destes

function SIMULATED- ANNEALING/( problem, schedule) returns a solution state
inputs: problem. a problem
schedile, a mapping from time to “temperature”
local variables: current. a node
next, a node

T. a “temperature” controlling the probahility of downward steps

current +— MAKE- NODE(INITIAL-STATE [problem]|)
for t+— 1 to e do
T+ schedulelt]
if T=0 then return current
next +—a randomly selected successor of current
A E+ VALUE|next] — VALUE|current|
it AE > () then current+— next

else current +— next only with probability e=#/
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Busca de Tempera Simulada (Simmulated
Annealing) - 2

Observe que AF < () para os estados “ruins”.

T diminuiu lentamente o bastante = sempre atinge-se o melhor estado

esta é necessariamente uma garantia interessante??

Inventado por Metropolis em 1953, para modelamento de processos fisicos

Extensivamente usado em projetos de VLSI, programacao de rotas aéreas, ete,




Resumo

Buscas de Melhoria Iterativa permitem resolver
problemas onde o caminho nao é relevante e apenas
a configuracao final importa

Outras possiveis idéias para melhorar busca local:

Paralelizar : buscas a partir de diversos pontos
simultaneamente

Mesclar pontos intermediarios que aparentam ser “boas”
configuracdes intermediarias, para criar novas configuracdes

Fazer pequenos desvios aleatorios na configuracao...
Isso lembra algo?
Selecao Natural e algoritmos genéticos
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