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Problemas de Decisao Sequencial (prévia)



Problemas de Decisao Sequencial

Imagine que um agente esteja no seguinte ambiente:
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Problemas de Decisao Sequencial

Comecando do inicio o agente deve escolher uma sequéncia de acdes

até chegar a um dos estados objetivos: +1 ou —1.



Problemas de Decisao Sequencial

Nesse exemplo Acoes(s) = {Cima, Baixo, Esquerda, Direita}.

Vamos assumir um ambiente totalmente observavel.



Problemas de Decisao Sequencial

Se o0 ambiente for deterministico, a solucao é simples: {Cima, Cima,
Direita, Direita, Direita}.



Problemas de Decisao Sequencial

Digamos que cada tentativa de executar uma acao faz a acao

requisitada com probabilidade p = 0.8.

Com p = 0.1 o agente executa uma agao perpendicular a agao
requisitada, e p = 0.1 para a outra acdo perpendicular.



Problemas de Decisao Sequencial

Exemplo: ao requisitar que o agente ande para cima, ele terd 80% de
chances de executar tal acdo, 10% de chances de andar para a
esquerda e 10% de chances de andar para a direita.



Problemas de Decisao Sequencial

Caso o agente bata em uma das paredes, ele permanece no local

atual.

O quadrado em cinza é uma parede e nao pode ser acessada.



Heuristicas e Meta-Heuristicas
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Heuristica

Heuristica, derivada do grego “encontrar” ou “descobrir”, sdo
técnicas para encontrar a solugdo de um problema sem garantia de

obter algum étimo (nem mesmo local) ou que seja racional.
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Heuristica

Objetivo de obter um alvo imediato (ex.: colocar a rainha da coluna i

na fileira de menor nimero de ataques).
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Heuristica

George Pélya enumera algumas dicas para criar uma heuristica e

tentar resolver um problema (How to Solve it, 1945):

* Se nao consegue entender o problema, desenhe uma imagem ou
diagrama representativo.

* Se nao consegue chegar do estado inicial até uma solugdo, tente
partir da solucao e chegar ao estado inicial.

* Se o0 problema é abstrato, crie um exemplo concreto.

» Tente resolver um problema mais genérico primeiro

(possivelmente menos restritivo).
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Heuristica

Métodos heuristicos sdo particularmente vantajosos em ambientes:

» Parcialmente ou nao observéveis

* aleatdrios

* NUmero elevado de estados (ou espaco de estados muito grande)
* sem objetivo definido (dada uma métrica de qualidade)
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Heuristica

Uma forma simples de busca heuristica é a Busca Local que, em
certas condicbes, garante encontrar um étimo local em tempo tratavel
e utilizando meméria constante.
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Busca Local
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Busca Local

A Busca Local parte de uma solucao inicial qualquer e, iterativamente,

caminha para solucdes vizinhas até um ponto de convergéncia.
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Busca Local

Na Busca Local, os passos para chegar até a solucdo tipicamente nao
sdo guardados em memédria, ou seja, apenas tem por objetivo

encontrar uma solucao sem saber os passos que levaram até ela.
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Busca Local

Para aplicar um algoritmo de busca local precisamos definir o espaco
de estados como uma funcéo f : S — R que mapeia um estado a um
valor numérico indicando a qualidade desse estado.
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Busca Local
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Busca Local

Um algoritmo de busca local é dito completo se sempre encontra um

estado final (se existir);

E dito 6timo se sempre encontra o0 melhor dos estados finais.
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Exercicio

Imagine que em nosso Grid World aplicamos a seguinte busca local:

* Inicia com uma politica aleatéria

 Verifica cada solucdo vizinha como a alteracao da politica para
apenas um estado

* Se pelo menos um vizinho for melhor que a politica atual,

substitua a politica atual pelo melhor vizinho
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A avaliacdo é feita pela simulacdo da politica partindo do estado inicial

limitando o niimero de passos em 100.

Ela é uma busca local completa? Ela é étima?
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Exercicio

Considere agora um algoritmo que gera uma nova politica aleatéria

em cada passo.

Ela é uma busca local completa? Ela é étima?
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O algoritmo de busca local hill-climbing ou de maior subida

simplesmente repete iterativamente os passos:

* Avalia todos os vizinhos do estado atual
e Caminha para o estado vizinho de maior valor, se maior que o
atual

E para quando nao existem mais vizinhos melhores.
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A ideia geral do algoritmo é o de escalar uma montanha pelo lado

mais ingrime, ou seja, de subida mais répida.

26



Hill-climbing para 8-Rainhas

Vamos definir o estado do problema das 8-rainhas como a lista de

fileiras contendo uma rainha em cada coluna:
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Esse estado representa esse tabuleiro:
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Um estado vizinho é definido como alterar um dos nimeros de nosso

estado, movendo uma rainha para outra fileira:
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Definimos como funcao-objetivo o nimero de pares de rainhas se
atacando (direta ou indiretamente), com isso conseguimos mensurar o
valor de cada estado vizinho:
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Qual o valor da funcao-objetivo para esse estado?
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Escolhendo sucessivamente o vizinho de menor valor (estamos

minimizando), qual o estado final?
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Escolhendo sucessivamente o vizinho de menor valor (estamos
minimizando), eventualmente chegamos em um 6timo local com valor
f(s) = 1:
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Para esse problema, considerando diferentes estados inicias, ele

consegue chegar na solucdo em 14% dos casos.

Ou seja, em 86% dos casos, o Hill-climbing ndo consegue achar uma

solugao.

Por outro lado, quando ele chega em um estado final, utiliza, em
média, apenas 4 passos (lembrando que o espaco de busca é de

8% ~ 17 milhdes de estados.
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Hill-climbing para 8-Rainhas

Alterando o algoritmo para permitir fazer uma mudanca para um
estado vizinho de mesmo valor quando nenhum vizinho melhor é
encontrado, aumenta as chances de sucesso para 94%, porém

elevando o nimero de passos médios para 21 (e 64 passos para casos
Sem sucesso).
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Hill-climbing Estocastico

Variacoes

Escolhe aleatoriamente um dos vizinhos dentre aqueles melhores que

o estado atual.

A probabilidade de escolha pode ser proporcional a quanto melhora.

36



-climbing com Reinicio Aleatdrio

Aplica o Hill-climbing em diferentes estados iniciais e retorna a melhor
solucao obtida.

Essa estratégia consegue resolver o problema de 3 milhdes de rainhas
em menos de um minuto!
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O sucesso do Hill-climbing dependera da forma da funcao objetivo no
espaco de busca (presenca de maximos/minimos locais, platés, pontos
de cela)
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O algoritmo de Hill-climbing é incompleto pois, dado um estado inicial,

esta limitado a vizinhanca de seu 6timo local.
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Por outro lado, um algoritmo de caminhante aleatério é completo
pois pode chegar em qualquer estado do espaco de estados, porém é
ineficiente.
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Recozimento Simulado

Um meio termo é definido pelo algoritmo de Recozimento Simulado
(Simulated Annealing).
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Recozimento Simulado

A ideia é que a escolha do préximo estado seja aleatdria, se esse
estado for melhor que o atual, é aceito, caso contrario ele substitui o
atual com probabilidade e%, sendo AF a diferenca entre a
funcao-objetivo desse estado com o estado atual e uma 1’ a

temperatura que é reduzida a cada iteracao.
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Recozimento Simulado

O comportamento inicial do algoritmo é de ser mais permissivo quanto
a piora do estado mas, com o passar das iteracdes, ele tende a aceitar

apenas estados que apresentam melhoras.

Se a temperatura for diminuida devagar o suficiente, esse algoritmo
encontra o étimo global com probabilidade se aproximando de 1.
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Recozimento Simulado

def SimulatedAnnealing(problema):
sO = solucaolInicial()
T = 100
while T > eps:
s = estadoVizinhoAleatorio(sO0)
if £(s) > £(s0):

sO = s
else:
if random() <= exp((£f(s)-£(s0))/T):
sO = s

T = reduz(T)
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Parte Il
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Meta-Heuristicas
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Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é uma meta-heuristica populacional da familia
de Algoritmos Bio-Inspirados.

Os Algoritmos Bio-Insprados sdo técnicas heuristicas inspiradas em

fendomenos biolégicos ou comportamentos observados na natureza.
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Algoritmo Genético

Especificamente, o Algoritmo Genético tem como inspiragao o
processo de recombinacao e mutacao do material genético durante o

processo de reprodugao.
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Algoritmo Genético

Cada solucdo é denominada de individuo e codifica um estado do

problema. Essa codificacdo é denominada cromossomo.

O algoritmo trabalha com um conjunto de solucées denominada

populacao.
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Algoritmo Genético

Em cada passo do algoritmo, os individuos da populacdo passam por
um processo de recombinacdo (também denominado cruzamento).

Os novos individuos passam por um processo de mutacao, que altera
uma pequena parte da solucao e, finalmente, o conjunto de individuos
pais e filhos sao combinados e selecionados para gerar uma nova

populacao.
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Cruzamento

O cruzamento tem o objetivo de formar novas solucées com a melhor
parte de duas ou mais solucdes da populacéo. Ela selecionan > 1
individuos e gera n novos individuos (denominados filhos) como a

recombinagao das partes dos individuos pais:

0 1 1 0 1 O

1 1 0 0 1 1
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No processo de mutagao, alguns poucos elementos da solugao sdo
alteradas aleatoriamente. Esse procedimento tem o objetivo de
escapar de possiveis é6timos locais causando perturbacdes aleatdria no

estado representado pela solucdo:

0 1 0 o 1 1

0 1 0 1 1 1

52



Dada uma populacdo de n individuos, o procedimento de selecao

junta a populacao atual com a populacao filha gerada nos passos

anteriores formando um conjunto de m > n individuos.

Dessa populacao, sao selecionados 7 individuos para formar a
populacado da préxima iteracao.
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Selecao

O procedimento mais utilizado de selecao é o torneio, nele dois ou
mais individuos sao selecionados aleatoriamente e o melhor deles é
escolhido para fazer parte da préxima populacao. Esse processo é
repetido n vezes até completar o conjunto de solucdes.
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A ideia basica do funcionamento do Algoritmo Genético é a de que o

processo de recombinagao e a pressao seletiva do procedimento de
selecao faz com que, com o passar das iteracdes, individuos com boas
solucées parciais sejam mantidos na populacdo e sua recombinacao
eventualmente conduza a uma solucao boa.
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No problema das 8 Rainhas, imagine a solucao parcial 2, 4, 6, *, essa

solucéo ndo contém nenhum par de rainhas se atacando. Tal solucao
pode ser um bom bloco construtor para solucées completas que

resolvam o problema.
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Imagine agora a solucdo parcial %, 1,5, 7, da mesma forma nenhum

par de rainhas se atacam. Considere a combinacao da solugao parcial
anterior com essa, teremos 2,4, 6, %, %, 1,5, 7. Nenhum par de rainhas
se atacam, com essa solucdo parcial precisariamos apenas resolver a
posicao das duas rainhas do meio para entdao encontrar a solucao do
problema.
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fitness: nimero de pares de rainhas que ndo se atacam (sucesso com
fithess = 28)

24 31% .| 32752411 | 32748552 |—~[ 3274462 |
23 20% | 24748552 >_<| 24752411 | 24752411 |
20 26% [ 32752411 (32752124 | 32Bp2124
11 14% [ 24415124 [24415411 —~] 24415417

(2) (b) (© (d (e)

Initial Population  Fitness Function Selection Crossover Mutation

58






Algoritmo Genético

Em resumo o Algoritmo Genético pode ser definido como:

def GAQ):
P = solucoesAleatorias(n)
while naoConvergiu():
P' = cruzamento (P)
pr
P
return melhor(P)

mutacao(P')

seleciona(P, P'')
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8-Puzzle

Ao definirmos a representacdo, o procedimento de cruzamento e
mutacdo para um determinado problema de busca, ndao sé podemos
implementar um algoritmo genético como também qualquer um dos
algoritmos de busca local descritos anteriormente.

61



8-Puzzle

Defina a representacao, cruzamento e mutacao para o problema
8-Puzzle.
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Representagao: a quantidade de movimentos no pior caso desse
problema é 31, o conjunto de acbes pode ser definido utilizando dois
bits: 00 (para cima), 01 (para baixo), 10 (para esquerda), 11 (para

direita).
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8-Puzzle

Nosso cromossomo pode ser representado por um vetor de 62 bits,
com isso o cruzamento é feito da mesma forma como ilustrada acima

e a mutacado é a simples troca de um bit.

64



8-Puzzle

Outra possibilidade é a de codificar simbolicamente os movimentos
em um vetor de tamanho 31, sendo que o cruzamento permanece o
mesmo, mas a mutacdo se torna a troca de um simbolo por um outro.
Qual a vantagem em relacao a anterior?
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A funcao-objetivo pode ser a distancia do estado final apés seguir a

sequéncia de instrucdes ao estado-alvo.
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No nosso problema do Grid World podemos buscar por uma politica
6tima representando nossa solucdo como um vetor de 9 posicbes
equivalente a cada coordenada com acao. Cada posicao apresenta

uma direcdo que deve ser seguida.
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Nossa funcao-objetivo é definida pela utilidade esperada ao seguir

essa politica em n simulacdes.
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Super Mario World

Como vocés fariam para o jogo Super Mario World?
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Estratégias Evolutivas

Um algoritmo relacionado ao Algoritmo Genético é a heuristica
Estratégias Evolutivas, criada inicialmente para trabalhar com
problemas cujos estados sao representados por valores continuos.

70



Estratégias Evolutivas

As Estratégias Evolutivas sequem um padrdo similar ao anterior, elas
séo caracterizadas como ES(u/p, \) ou ES(u/p + A). Sendo:

* [t 0 nUmero de solugdes em uma populagao
* p quantas solugdes serao escolhidas para o cruzamento

* )\ o nimero de solucdes-filhas criadas

A ‘," indica que apenas os filhos participarao do processo de selecdao
enquanto na estratégia ‘+’ tanto a populacdo pai como a filha séo

consideradas durante o processo.
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Estratégias Evolutivas

Uma solucdo no algoritmo ES é representado por um vetor de

varidveis continuas que correponde as varidveis do problema:

x1 X2 X3

05 -1.1 3.2
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Estratégias Evolutivas

O cruzamento mais comum é feito como a média ponderada de

diferentes solugdes, para duas solucdes-pais:

f=ap; +(1—a)p,

Sendo 0 < « < 1 escolhido aleatoriamente.
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Estratégias Evolutivas

A mutacdo é uma perturbacdo aleatéria pequena na solucdo,
comumente com a soma de um vetor aleatério com distribuicdo

gaussiana:

f=f+N(0,1)
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Para o Grid World, podemos utilizar um vetor continuo com 12
elementos representando o valor de utilidade de cada estado.

A funcdo-objetivo é definida como a execucdo de n tentativas de

seguir a politica 6tima para aquele vetor de utilidades.
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Conclusao

Em situacdes onde lidamos com incerteza ou com problemas cujo
espaco de busca é intratavel, podemos utilizar algoritmos de busca
local ou busca heuristica para encontrar uma solucao, mesmo que

sem garantia de obter o étimo global.
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