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Όπου θα δούµε πώς η πληροφόρηση για το χώρο καταστάσεων µπορεί να απαλ-

λάξει τους αλγόριθµους από το παραπάτηµα στο σκοτάδι. 

Στο Κεφάλαιο 3 είδαµε ότι οι στρατηγικές απληροφόρητης αναζήτησης µπορούν να βρίσκουν 

λύσεις σε προβλήµατα µε τη συστηµατική παραγωγή νέων καταστάσεων και µε την εξέτασή 

τους σε σχέση µε τον στόχο. ∆υστυχώς, οι στρατηγικές αυτές είναι απίστευτα ανεπαρκείς στις 

περισσότερες περιπτώσεις. Σε αυτό το κεφάλαιο θα δούµε πώς µια στρατηγική πληροφορηµένης 

αναζήτησης — που χρησιµοποιεί ειδική γνώση του προβλήµατος — µπορεί να βρίσκει λύσεις 

πιο αποδοτικά. Η Ενότητα 4.1 περιγράφει εκδόσεις των αλγορίθµων του Κεφάλαιο 3 µε πληρο-

φόρηση και η Ενότητα 4.2 εξηγεί πώς µπορεί να αποκτηθεί η απαιτούµενη ειδική πληροφόρηση 

για το πρόβληµα. Οι Ενότητες 4.3 και 4.4 καλύπτουν αλγόριθµους που πραγµατοποιούν καθαρά 

τοπική αναζήτηση (local search) στο χώρο των καταστάσεων, αξιολογώντας και τροποποιώντας 

µία ή περισσότερες τρέχουσες καταστάσεις αντί να εξερευνούν συστηµατικά διαδροµές από µια 

αρχική κατάσταση. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι κατάλληλοι για προβλήµατα στα οποία το κόστος 

διαδροµής είναι αδιάφορο και το µόνο που έχει σηµασία είναι η ίδια η κατάσταση λύσης. Η οι-

κογένεια των αλγορίθµων τοπικής αναζήτησης περιλαµβάνει µεθόδους εµπνευσµένες από τη 

στατιστική φυσική (προσοµοιωµένη ανόπτηση — simulated annealing) και την εξελικτική βιο-

λογία (γενετικοί αλγόριθµοι). Τέλος, η Ενότητα 4.5 εξερευνά την online αναζήτηση (online 

search), όπου ο πράκτορας βρίσκεται αντιµέτωπος µε ένα χώρο καταστάσεων που του είναι ε-

ντελώς άγνωστος. 

4.1   ΣΤΡΑΤΗΓΙΚΕΣ ΠΛΗΡΟΦΟΡΗΜΕΝΗΣ (ΕΥΡΕΤΙΚΗΣ) ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ 

Σε αυτή την ενότητα θα δούµε πώς µια στρατηγική πληροφορηµένης αναζήτησης (informed 

search) — η οποία χρησιµοποιεί ειδική γνώση του προβλήµατος, πέρα από τον ίδιο τον ορισµό 

του προβλήµατος — µπορεί να βρίσκει λύσεις πιο αποδοτικά από µια στρατηγική χωρίς πληρο-

φόρηση. 

Η γενική προσέγγιση που θα εξετάσουµε ονοµάζεται αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο 

(best-first search). Η αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο είναι µια περίπτωση των γενικών αλγορίθ-

µων TREE-SEARCH ή GRAPH-SEARCH στην οποίο ένας κόµβος επιλέγεται για να επεκταθεί µε 

βάση µια συνάρτηση αξιολόγησης (evaluation function), f(n). Κατά παράδοση, επιλέγεται για 

επέκταση ο κόµβος µε τη µικρότερη τιµή αξιολόγησης, επειδή η αξιολόγηση µετρά την απόστα-

ση από τον στόχο. Στο γενικό µας πλαίσιο για την αναζήτηση, η αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο 
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µπορεί να υλοποιηθεί µε µια ουρά προτεραιότητας, µια δοµή δεδοµένων που θα διατηρεί πάντα 

το σύνορο σε αύξουσα διάταξη των τιµών f. 

Η ονοµασία της αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο είναι παραδοσιακή αλλά ανακριβής. Αν 

το καλοσκεφτείτε, αν µπορούσαµε πραγµατικά να επεκτείνουµε πρώτο τον καλύτερο κόµβο αυτό 

βέβαια δε θα ήταν αναζήτηση· θα ήταν προέλαση προς τον στόχο. Το µόνο που µπορούµε να κά-

νουµε είναι να επιλέξουµε τον κόµβο που φαίνεται να είναι ο καλύτερος, σύµφωνα µε τη συνάρ-

τηση αξιολόγησης. Αν η συνάρτηση αξιολόγησης είναι εντελώς ακριβής, τότε αυτός ο κόµβος θα 

είναι πραγµατικά ο καλύτερος· στην πραγµατικότητα, η συνάρτηση αξιολόγησης µερικές φορές 

είναι άστοχη και µπορεί να κάνει µια αναζήτηση να παραστρατήσει. Ωστόσο, θα µείνουµε στην 

ονοµασία “πρώτα στο καλύτερο” επειδή ο όρος “πρώτα στο φαινοµενικά καλύτερο” είναι κάπως 

αδέξιος. 

Υπάρχει µια ολόκληρη οικογένεια αλγορίθµων BEST-FIRST-SEARCH µε διαφορετικές συ-

ναρτήσεις αξιολόγησης.
1
 Καθοριστικό στοιχείο αυτών των αλγορίθµων είναι µια ευρετική συ-

νάρτηση (heuristic function),
2
 η οποία συµβολίζεται ως h(n): 

h(n) = εκτιµώµενο κόστος φθηνότερης διαδροµής από κόµβο n σε έναν κόµβο στόχου. 

Στο παράδειγµα της Ρουµανίας, θα µπορούσε κανείς να εκτιµήσει το κόστος της φθηνότερης 

διαδροµής από το Arad στο Βουκουρέστι µε βάση την ευθύγραµµη απόσταση των δύο πόλεων. 

Οι ευρετικές συναρτήσεις είναι η πιο συνηθισµένη µορφή µε την οποία µεταδίδεται πρό-

σθετη γνώση του προβλήµατος στον αλγόριθµο αναζήτησης. Θα µελετήσουµε τους ευρετικούς 

µηχανισµούς σε µεγαλύτερο βάθος στην Ενότητα 4.2. Για την ώρα, θα τους θεωρούµε ως συνη-

θισµένες συναρτήσεις ειδικές για το συγκεκριµένο πρόβληµα, µε έναν περιορισµό: Αν ο n είναι 

κόµβος στόχου, τότε h(n) = 0. Το υπόλοιπο αυτής της ενότητας καλύπτει δύο τρόπους χρήσης 

ευρετικής πληροφόρησης για την καθοδήγηση της αναζήτησης. 

Άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο 

Η άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο (greedy best-first search)
3
 προσπαθεί να επεκτεί-

νει τον κόµβο που είναι ο πιο κοντινός στον στόχο, µε το σκεπτικό ότι αυτό είναι πιο πιθανό να 

οδηγήσει σε γρήγορη λύση. Συνεπώς, αξιολογεί τους κόµβους χρησιµοποιώντας απλώς την ευρε-

τική συνάρτηση: f(n) = h(n). 

Ας δούµε πώς λειτουργεί αυτή η µέθοδος στα προβλήµατα εύρεσης δροµολογίων στη 

Ρουµανία χρησιµοποιώντας τον ευρετικό µηχανισµό της ευθύγραµµης απόστασης (straight-line 

distance), συντοµογραφικά hSLD. Αν ο στόχος είναι το Βουκουρέστι, θα χρειαστεί να γνωρίζουµε 

τις ευθύγραµµες αποστάσεις για το Βουκουρέστι, οι οποίες δίνονται στον πίνακα της Εικόνας 

4.1. Για παράδειγµα, hSLD(Εντός(Arad)) = 366. Προσέξτε ότι οι τιµές της hSLD δεν µπορούν να 

υπολογιστούν από την ίδια την περιγραφή του προβλήµατος. Επίσης, χρειάζεται κάποια πείρα 

για να γνωρίζει κανείς ότι η hSLD σχετίζεται µε τις πραγµατικές οδικές αποστάσεις, και εποµένως 

είναι ένας χρήσιµος ευρετικός µηχανισµός. 

 

                                                      
1  Η Άσκηση 4.3 σας ζητά να δείξετε ότι η οικογένεια αυτή περιλαµβάνει πολλούς γνωστούς µας αλγόριθµους χωρίς πληρο-

φόρηση. 

2  Μια ευρετική συνάρτηση h(n) δέχεται ως είσοδο έναν κόµβο, αλλά εξαρτάται µόνο από την κατάσταση σε αυτόν τον κόµ-

βο. 

3  Στην πρώτη µας έκδοση την ονοµάζαµε απλώς άπληστη αναζήτηση· άλλοι συγγραφείς την ονοµάζουν απλώς αναζήτηση 

πρώτα στο καλύτερο. Ο γενικότερος τρόπος που χρησιµοποιούµε το δεύτερο όρο οφείλεται στον Pearl (1984). 

ΕΥΡΕΤΙΚΗ 
ΣΥΝΑΡΤΗΣΗ 

ΑΠΛΗΣΤΗ 
ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ 
ΠΡΩΤΑ ΣΤΟ 
ΚΑΛΥΤΕΡΟ 

ΕΥΘΥΓΡΑΜΜΗ 
ΑΠΟΣΤΑΣΗ 

132 Κεφάλαιο 4    Πληροφορηµένη Αναζήτηση και Εξερεύνηση 



 Arad 366  Mehadia 241

 Bucharest 0  Neamt 234

 Craiova 160  Oradea 380

 Dobreta 242  Pitesti 100

 Eforie 161  Rimniscu Vilcea 193

 Fagaras 176  Sibiu 253

 Giurgiu 77  Timisoara 329

 Hirsova 151  Urziceni 80

 Iasi 226  Vaslui 199

 Lugoj 244  Zerind 374

Εικόνα 4.1 Τιµές hSLD — ευθύγραµµες αποστάσεις για Βουκουρέστι. 

 

Η Εικόνα 4.2 δείχνει την πρόοδο µιας άπληστης αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο που χρη-

σιµοποιεί την hSLD για να βρει µια διαδροµή από το Arad στο Βουκουρέστι. Ο πρώτος κόµβος 

που θα επεκταθεί από το Arad είναι το Sibiu, επειδή είναι πιο κοντά στο Βουκουρέστι τόσο από 

το Zerind όσο και από την Timisoara. Ο επόµενος κόµβος που θα επεκταθεί είναι το Fagaras, 

επειδή είναι ο πιο κοντινός στον στόχο. Το Fagaras, µε τη σειρά του, µας δίνει το Βουκουρέστι, 

το οποίο είναι ο στόχος. Για το συγκεκριµένο πρόβληµα, η άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύ-

τερο που χρησιµοποιεί την hSLD βρίσκει λύση χωρίς να επεκτείνει ούτε έναν κόµβο που δε βρί-

σκεται πάνω στη διαδροµή της λύσης· συνεπώς, το κόστος αναζήτησής της είναι ελάχιστο. Ό-

µως, δεν είναι βέλτιστη· η διαδροµή για το Βουκουρέστι µέσω Sibiu και Fagaras είναι 32 χιλιό-

µετρα µεγαλύτερη από τη διαδροµή µέσω Rimnicu Vilcea και Pitesti. Αυτός είναι ο λόγος που ο 

αλγόριθµος λέγεται “άπληστος” — σε κάθε βήµα, προσπαθεί να βρεθεί όσο το δυνατόν πιο κο-

ντά στον στόχο. 

Η ελαχιστοποίηση της τιµής h(n) είναι επιρρεπής σε λανθασµένες εκκινήσεις. Ας εξετά-

σουµε το πρόβληµα της µετάβασης από το Iasi στο Fagaras. Ο ευρετικός µηχανισµός υποδεικνύ-

ει να επεκταθεί πρώτα ο κόµβος του Neamt επειδή είναι πιο κοντά στο Fagaras, αλλά έτσι φτάνει 

σε αδιέξοδο. Η λύση είναι να πάµε πρώτα στο Vaslui — ένα βήµα που µας αποµακρύνει από τον 

στόχο σύµφωνα µε τον ευρετικό µηχανισµό — και από εκεί να συνεχίσουµε για το Urziceni, για 

το Βουκουρέστι, και για το Fagaras. Σε αυτή την περίπτωση, λοιπόν, ο ευρετικός µηχανισµός 

προκαλεί επεκτάσεις κόµβων που δε χρειάζονται. Επίσης, αν δεν είµαστε προσεκτικοί στην ανί-

χνευση των επαναλαµβανόµενων καταστάσεων η λύση δε θα βρεθεί ποτέ — η αναζήτηση θα 

πηγαινοέρχεται µεταξύ του Neamt και του Iasi. 

Η άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο µοιάζει µε την αναζήτηση πρώτα κατά βάθος 

κατά το ότι προτιµά να ακολουθεί µία και µόνο διαδροµή σε όλη την πορεία για τον στόχο, αλλά 

οπισθοχωρεί όταν φτάνει σε αδιέξοδο. Έχει τα ίδια ελαττώµατα µε την αναζήτηση πρώτα κατά 

βάθος — δεν είναι ούτε βέλτιστη ούτε πλήρης (επειδή µπορεί να αρχίσει να κατεβαίνει σε µια 

άπειρη διαδροµή και να µην επιστρέψει ποτέ για να δοκιµάσει άλλες δυνατότητες). Η χρονική 

και η χωρική πολυπλοκότητα της χειρότερης περίπτωσης είναι O(b
m
), όπου m το µέγιστο βάθος 

του χώρου αναζήτησης. Με µια καλή ευρετική συνάρτηση, όµως, η πολυπλοκότητα µπορεί να 

µειωθεί σηµαντικά. Το πόσο θα µειωθεί εξαρτάται από το συγκεκριµένο πρόβληµα και από την 

ποιότητα του ευρετικού µηχανισµού. 
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Εικόνα 4.2 Στάδια µιας άπληστης αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο για το Βουκουρέστι, που χρη-

σιµοποιεί τον ευρετικό µηχανισµό της ευθύγραµµης απόστασης, hSLD. Οι τιµές h είναι σηµειωµένες 

κάτω από τους αντίστοιχους κόµβους. 

 

Αναζήτηση A*: Ελαχιστοποίηση του ολικού εκτιµώµενου κόστους λύσης 

Η ευρύτερα γνωστή µορφή αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο ονοµάζεται αναζήτηση A* (προ-

φέρεται “έι σταρ”). Η αναζήτηση αυτή αξιολογεί τους κόµβους συνδυάζοντας το g(n), το κόστος 

της µετάβασης στον κόµβο n, και το h(n), το κόστος της µετάβασης από τον κόµβο n στον στόχο: 

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

Αφού η g(n) µας δίνει το κόστος διαδροµής από τον αρχικό κόµβο στον κόµβο n, και h(n) είναι 

το εκτιµώµενο κόστος της φθηνότερης διαδροµής από τον κόµβο n στον στόχο, έχουµε: 

f(n) = εκτιµώµενο κόστος της φθηνότερης λύσης µέσω του κόµβου n 

Εποµένως, αν επιδιώκουµε να βρούµε τη φθηνότερη λύση, είναι λογικό να δοκιµάσουµε πρώτα 

τον κόµβο µε τη µικρότερη τιµή g(n) + h(n). Όπως αποδεικνύεται, η στρατηγική αυτή είναι κάτι 

ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ A* 
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παραπάνω από λογική· εφόσον η ευρετική συνάρτηση h(n) ικανοποιεί ορισµένες συνθήκες, η 

αναζήτηση A* είναι και πλήρης και βέλτιστη. 

Η βέλτιστη συµπεριφορά της A* είναι απλό να αναλυθεί όταν χρησιµοποιείται σε αναζή-

τηση σε δένδρο (TREE-SEARCH). Στην περίπτωση αυτή, η A* είναι βέλτιστη αν η συνάρτηση 

h(n) είναι παραδεκτός ευρετικός µηχανισµός (admissible heuristic) — δηλαδή, µε την προϋπό-

θεση ότι η h(n) ποτέ δεν υπερεκτιµά το κόστος επίτευξης του στόχου. Οι παραδεκτοί ευρετικοί 

µηχανισµοί είναι από τη φύση τους αισιόδοξοι, επειδή θεωρούν το κόστος της επίλυσης του προ-

βλήµατος µικρότερο από ότι είναι πραγµατικά. Αφού g(n) είναι το ακριβές κόστος της µετάβα-

σης στον κόµβο n, µια άµεση συνέπεια είναι ότι η f(n) ποτέ δεν υπερεκτιµά το πραγµατικό κό-

στος µιας λύσης µέσω του n. 

Ένα προφανές παράδειγµα παραδεκτού ευρετικού µηχανισµού είναι η ευθύγραµµη από-

σταση hSLD που χρησιµοποιήσαµε για τη µετάβαση στο Βουκουρέστι. Η ευθύγραµµη απόσταση 

είναι παραδεκτή επειδή η συντοµότερη διαδροµή µεταξύ δύο οποιωνδήποτε σηµείων είναι η ευ-

θεία γραµµή, και η ευθεία γραµµή δεν µπορεί να είναι υπερεκτίµηση. Στην Εικόνα 4.3 παρου-

σιάζεται η πρόοδος µιας δενδρικής αναζήτησης A* για το Βουκουρέστι. Οι τιµές της g υπολογί-

ζονται από τα κόστη βηµάτων της Εικόνας 3.2, και οι τιµές της hSLD δίνονται από τον πίνακα της 

Εικόνας 4.1. Ειδικότερα, παρατηρήστε ότι το Βουκουρέστι πρωτοεµφανίζεται στο σύνορο στο 

βήµα (ε), αλλά δεν επιλέγεται για να επεκταθεί επειδή το κόστος f του Βουκουρεστίου (450) εί-

ναι µεγαλύτερο από εκείνο του Pitesti (417). Ένας άλλος τρόπος για να πούµε το ίδιο πράγµα 

είναι ότι θα µπορούσε να υπάρχει λύση µέσω του Pitesti µε κόστος µόνο 417, γι’ αυτό ο αλγόριθ-

µος δε θα αρκεστεί σε µια λύση που κοστίζει 450. Από αυτό το παράδειγµα µπορούµε να αποδεί-

ξουµε γενικά ότι η αναζήτηση A* που χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο TREE-SEARCH είναι βέλτιστη αν 

η h(n) είναι παραδεκτή. Έστω ότι ένας µη βέλτιστος κόµβος στόχου G2 εµφανίζεται στο σύνορο, 

και έστω C* το κόστος της βέλτιστης λύσης. Επειδή τότε ο G2 είναι µη βέλτιστος, και επειδή 

h(G2) = 0 (ισχύει για οποιονδήποτε κόµβο στόχου), γνωρίζουµε ότι: 

f(G2) = g(G2) + h(G2) = g(G2) > C
*
 

Έστω τώρα ένας κόµβος συνόρου n που βρίσκεται πάνω σε µια βέλτιστη διαδροµή λύσης — το 

Pitesti στο παράδειγµα της προηγούµενης παραγράφου. (Πρέπει πάντα να υπάρχει ένας τέτοιος 

κόµβος αν υπάρχει λύση.) Αν η h(n) δεν υπερεκτιµά το κόστος ολόκληρης της διαδροµής λύσης, 

τότε γνωρίζουµε ότι: 

f(n) = g(n) + h(n) ≤ C
* 

Αποδείξαµε ότι f(n) ≤ C
*
 < f(G2) και εποµένως ο κόµβος G2 δεν επεκτείνεται και η αναζήτηση 

A* πρέπει να επιστρέφει µια βέλτιστη λύση. 

Αν χρησιµοποιήσουµε τον αλγόριθµο αναζήτησης σε γράφηµα (GRAPH-SEARCH) της Ει-

κόνας 3.19 αντί του TREE-SEARCH, τότε η απόδειξη αυτή παύει να ισχύει. Μπορούν να επιστρέ-

φονται µη βέλτιστες λύσεις, επειδή ο αλγόριθµος GRAPH-SEARCH µπορεί να απορρίπτει τη βέλ-

τιστη διαδροµή προς µια επαναλαµβανόµενη κατάσταση αν δεν είναι η πρώτη που παράχθηκε 

(δείτε την Άσκηση 4.4). Υπάρχουν δύο τρόποι για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα. Η πρώ-

τη λύση είναι να επεκταθεί ο αλγόριθµος GRAPH-SEARCH έτσι ώστε να απορρίπτει την πιο δαπα-

νηρή από δύο οποιεσδήποτε διαδροµές βρίσκει προς τον ίδιο κόµβο (δείτε σχετικά στην Ενότητα 

3.5). Η επιπλέον λογιστική εργασία είναι µπελάς, αλλά εγγυάται τη βέλτιστη συµπεριφορά. Η 

 

ΠΑΡΑ∆ΕΚΤΟΣ 
ΕΥΡΕΤΙΚΟΣ 
ΜΗΧΑΝΙΣΜΟΣ 
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Εικόνα 4.3 Στάδια µιας αναζήτησης A* για το Βουκουρέστι. Κάτω από κάθε κόµβο σηµειώνονται 

οι τιµές f = g + h. Οι τιµές h είναι οι ευθύγραµµες αποστάσεις για το Βουκουρέστι και προέρχονται 

από τον πίνακα της Εικόνας 4.1. 
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δεύτερη λύση είναι να εξασφαλιστεί ότι η βέλτιστη διαδροµή προς οποιαδήποτε επαναλαµβανό-

µενη κατάσταση θα είναι πάντα η πρώτη που επιλέγεται — όπως συµβαίνει στην αναζήτηση ο-

µοιόµορφου κόστους. Η ιδιότητα αυτή ισχύει αν επιβάλουµε µια πρόσθετη απαίτηση στη συνάρ-

τηση h(n), και συγκεκριµένα την απαίτηση της συνέπειας (consistency) ή µονοτονικότητα 

(monotonicity). Ένας ευρετικός µηχανισµός h(n) είναι συνεπής αν, για κάθε κόµβο n και για κά-

θε διάδοχο n' του n που παράγεται από οποιαδήποτε ενέργεια a, το εκτιµώµενο κόστος της επί-

τευξης από τον n του στόχου δεν είναι µεγαλύτερο από το κόστος βήµατος της µετάβασης στον 

n' συν το εκτιµώµενο κόστος της επίτευξης από τον n' του στόχου: 

h(n) ≤ c(n, a, n') + h(n') 

Αυτό είναι µια µορφή της γενικής τριγωνικής ανισότητας, η οποία ορίζει ότι η κάθε πλευρά 

ενός τριγώνου δεν µπορεί να είναι µεγαλύτερη από το άθροισµα των δύο άλλων πλευρών. Εδώ, 

το τρίγωνο σχηµατίζεται από τους κόµβους n, n', και τον κόµβο στόχου που είναι πιο κοντά στον 

n. Είναι αρκετά εύκολο να αποδειχτεί (Άσκηση 4.7) ότι κάθε συνεπής (consistent) ευρετικός µη-

χανισµός είναι και παραδεκτός (admissible). Η σηµαντικότερη επίπτωση αυτής της συνέπειας 

είναι η εξής: Η αναζήτηση A* που χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο GRAPH-SEARCH είναι βέλτιστη αν 

η h(n) είναι συνεπής. 

Αν και η συνέπεια είναι αυστηρότερη απαίτηση από την παραδεκτότητα, θα πρέπει κανείς 

να προσπαθήσει πολύ για να επινοήσει ευρετικούς µηχανισµούς που είναι παραδεκτοί αλλά όχι 

συνεπείς. Όλοι οι παραδεκτοί ευρετικοί µηχανισµοί που εξετάζουµε σε αυτό το κεφάλαιο είναι 

και συνεπείς. Κοιτάξτε, για παράδειγµα, την hSLD. Γνωρίζουµε ότι όταν κάθε πλευρά µετράται µε 

την ευθύγραµµη απόσταση η γενική τριγωνική ανισότητα ικανοποιείται, και ότι η ευθύγραµµη 

απόσταση µεταξύ του n και του n' δεν είναι µεγαλύτερη από την c(n, a, n'). Εποµένως, η hSLD 

είναι συνεπής ευρετικός µηχανισµός. 

Μια άλλη σηµαντική επίπτωση της συνέπειας είναι η εξής: Αν η h(n) είναι συνεπής, τότε οι 

τιµές της f(n) πάνω σε οποιαδήποτε διαδροµή είναι µη φθίνουσες. Η απόδειξη προκύπτει άµεσα 

από τον ορισµό της συνέπειας. Έστω n' ένας διάδοχος κόµβος του n· τότε g(n') = g(n) + 

c(n, a, n') για κάποια ενέργεια a, οπότε έχουµε: 

f(n') = g(n') + h(n') = g(n) + c(n, a, n') + h(n') ≥ g(n) + h(n) = f(n) 

Προκύπτει ότι η ακολουθία των κόµβων που επεκτείνονται από την αναζήτηση A* που χρησιµο-

ποιεί αλγόριθµο GRAPH-SEARCH είναι σε µη φθίνουσα διάταξη ως προς την f(n). Εποµένως, ο 

πρώτος κόµβος στόχου που επιλέγεται να επεκταθεί πρέπει να είναι βέλτιστη λύση, αφού όλοι οι 

επόµενοι κόµβοι θα είναι τουλάχιστον το ίδιο δαπανηροί. 

Το γεγονός ότι τα κόστη f είναι µη φθίνοντα κατά µήκος οποιασδήποτε διαδροµής σηµαί-

νει επίσης ότι µπορούµε να σχεδιάζουµε µέσα στο χώρο καταστάσεων ισοϋψείς καµπύλες (con-

tours), όπως ακριβώς οι ισοϋψείς καµπύλες σε έναν τοπογραφικό χάρτη. Ένα παράδειγµα πα-

ρουσιάζεται στην Εικόνα 4.4. Στο εσωτερικό της ισοϋψούς καµπύλης µε την ετικέτα 400 όλοι οι 

κόµβοι έχουν τιµή f(n) µικρότερη από ή ίση µε 400 κ.ο.κ. Επειδή λοιπόν ο αλγόριθµος A* επε-

κτείνει τον κόµβο συνόρου µε το µικρότερο κόστος f, µπορούµε να δούµε ότι µια αναζήτηση A* 

εξαπλώνεται από τον αρχικό κόµβο, προσθέτοντας κόµβους σε οµόκεντρες ζώνες µε αυξανόµενο 

κόστος f. 

Στην αναζήτηση οµοιόµορφου κόστους (αναζήτηση A* µε h(n) = 0), οι ζώνες θα είναι κυ-

κλικές γύρω από την αρχική κατάσταση. Με πιο ακριβείς ευρετικούς µηχανισµούς οι ζώνες θα 

“τεντώνονται” προς την κατάσταση στόχου και θα εστιάζονται πιο στενά γύρω από τη βέλτιστη 

διαδροµή. Αν C
*
 είναι το κόστος της βέλτιστης διαδροµή λύσης, τότε διαπιστώνουµε τα εξής: 

• Η αναζήτηση A* επεκτείνει όλους τους κόµβους µε f(n) < C
*
. 
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Εικόνα 4.4 Χάρτης της Ρουµανίας που απεικονίζει ισοϋψείς καµπύλες µε f = 380, f = 400 και f = 

420, µε αρχική κατάσταση το Arad. Οι κόµβοι στο εσωτερικό µιας δεδοµένης ισοϋψούς καµπύλης έ-

χουν κόστη f µικρότερα από ή ίσα µε την τιµή της ισοϋψούς. 

 

• Η αναζήτηση A* µπορεί έπειτα να επεκτείνει µερικούς από τους κόµβους που βρίσκονται 

ακριβώς πάνω στην “ισοϋψή στόχου” (όπου f(n) = C*) προτού επιλέξει έναν κόµβο στό-

χου. 

∆ιαισθητικά, είναι φανερό ότι η πρώτη λύση που βρίσκεται πρέπει να είναι βέλτιστη, επειδή οι 

κόµβοι στόχου σε όλες τις επόµενες ισοϋψείς καµπύλες θα έχουν µεγαλύτερο κόστος f, και επο-

µένως µεγαλύτερο κόστος g (επειδή όλοι οι κόµβοι στόχου έχουν h(n) = 0). Εποπτικά, είναι επί-

σης φανερό ότι η αναζήτηση A* είναι πλήρης. Καθώς προσθέτουµε ζώνες µε αυξανόµενη τιµή f, 

πρέπει τελικά να φτάσουµε σε µια ζώνη όπου η τιµή f είναι ίση µε τα κόστος της διαδροµής προς 

µια κατάσταση στόχου.
4
 

Προσέξτε ότι η αναζήτηση A* δεν επεκτείνει κανέναν κόµβο µε f(n) > C
*
 — για παρά-

δειγµα, ο κόµβος της Timisoara στην Εικόνα 4.3 δεν επεκτείνεται, αν και είναι θυγατρικός της 

ρίζας. Στην περίπτωση αυτή, λέµε ότι το υποδένδρο κάτω από την Timisoara κλαδεύεται 

(pruned)· επειδή η hSLD είναι παραδεκτή, ο αλγόριθµος µπορεί µε ασφάλεια να αγνοεί αυτό το 

υποδένδρο ενώ εξακολουθεί να εγγυάται τη βέλτιστη συµπεριφορά. Η έννοια του κλαδέµατος — 

της απαλοιφής περιπτώσεων χωρίς να χρειάζεται να εξεταστούν — είναι σηµαντική σε πολλές 

περιοχές της ΤΝ. 

Μια τελευταία παρατήρηση είναι ότι µεταξύ των βέλτιστων αλγορίθµων αυτού του τύπου 

— των αλγορίθµων που επεκτείνουν διαδροµές αναζήτησης ξεκινώντας από τη ρίζα — ο A* εί-

ναι βέλτιστα αποδοτικός (optimally efficient) για οποιαδήποτε δεδοµένη ευρετική συνάρτηση. 

∆ηλαδή, κανένας άλλος βέλτιστος αλγόριθµος δεν επεκτείνει εγγυηµένα λιγότερους κόµβους 

από τον A* (εκτός ίσως µε την άρση των ισοδυναµιών µεταξύ κόµβων µε f(n) = C
*
). Αυτό συµ-

βαίνει επειδή οποιοσδήποτε αλγόριθµος που δεν επεκτείνει όλους τους κόµβους µε f(n) < C
*
 κιν-

δυνεύει να χάσει τη βέλτιστη λύση. 

                                                      
4  Η πληρότητα απαιτεί να υπάρχει πεπερασµένο πλήθος κόµβων µε κόστος µικρότερο από ή ίσο µε C*, µια συνθήκη που 

αληθεύει αν όλα τα κόστη βηµάτων υπερβαίνουν κάποιο πεπερασµένο ∈ και αν το b είναι πεπερασµένο. 
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Το ότι η αναζήτηση A* είναι πλήρης, βέλτιστη και βέλτιστα αποδοτική µεταξύ όλων των 

αλγορίθµων αυτού του είδους είναι µάλλον ευχάριστο. ∆υστυχώς, αυτό δε σηµαίνει ότι η A* εί-

ναι η απάντηση για όλες µας τις ανάγκες αναζήτησης. Το πρόβληµα είναι ότι, στα περισσότερα 

προβλήµατα, ο αριθµός των κόµβων µέσα στο χώρο αναζήτησης της ισοϋψούς καµπύλης στόχου 

εξακολουθεί να αυξάνεται εκθετικά µε το µήκος της λύσης. Αν και η απόδειξη ξεφεύγει από τα 

όρια αυτού του βιβλίου, έχει αποδειχτεί ότι η αύξηση θα είναι εκθετική εκτός αν το σφάλµα της 

ευρετικής συνάρτησης δεν αυξάνεται γρηγορότερα από το λογάριθµο του πραγµατικού κόστους 

διαδροµής. Σε µαθηµατική σηµειογραφία, η συνθήκη για αύξηση χαµηλότερη της εκθετικής εί-

ναι 

| h(n) – h
*
(n) | ≤ O(log h

*
(n)) 

όπου h
*
(n) είναι το πραγµατικό κόστος της µετάβασης από τον κόµβο n στον στόχο. Για όλους 

σχεδόν τους ευρετικούς µηχανισµούς που χρησιµοποιούνται στην πράξη, το σφάλµα είναι του-

λάχιστον ανάλογο µε το κόστος διαδροµής και η εκθετική αύξηση που προκύπτει τελικά ξεπερνά 

τις δυνατότητες οποιουδήποτε υπολογιστή. Γι’ αυτόν το λόγο, συχνά είναι άσκοπο να επιµένουµε 

να βρούµε µια βέλτιστη λύση. Μπορεί κανείς να χρησιµοποιεί παραλλαγές του A* που βρίσκουν 

γρήγορα µη βέλτιστες λύσεις, ή µπορεί κανείς µερικές φορές να σχεδιάζει ευρετικούς µηχανι-

σµούς που είναι πιο ακριβείς αλλά όχι αυστηρά παραδεκτοί. Σε οποιαδήποτε περίπτωση, η χρή-

ση ενός καλού ευρετικού µηχανισµού εξακολουθεί να παρέχει τεράστια οικονοµία σε σύγκριση 

µε τη χρήση απληροφόρητης αναζήτησης. Θα εξετάσουµε το ζήτηµα της σχεδίαση καλών ευρε-

τικών µηχανισµών στην Ενότητα 4.2. 

Ο χρόνος υπολογισµού δεν είναι όµως το κύριο µειονέκτηµα της αναζήτησης A*. Επειδή 

διατηρεί στη µνήµη όλους τους κόµβους που παράγονται (όπως κάνουν όλοι οι αλγόριθµοι 

GRAPH-SEARCH), ο αλγόριθµος A* συνήθως εξαντλεί το χώρο πολύ πριν εξαντλήσει το χρόνο. 

Γι’ αυτόν το λόγο, ο A* δεν είναι πρακτικά χρήσιµος για πολλά προβλήµατα µεγάλης κλίµακας. 

Πρόσφατα έχουν επινοηθεί αλγόριθµοι που ξεπερνούν το πρόβληµα του χώρου χωρίς να θυσιά-

ζουν τη βέλτιστη συµπεριφορά ή την πληρότητα, µε µικρό κόστος σε χρόνο εκτέλεσης. Αυτοί 

εξετάζονται στη συνέχεια. 

Ευρετική αναζήτηση περιορισµένης µνήµης 

Ο απλούστερος τρόπος για να µειωθούν οι απαιτήσεις µνήµης της αναζήτησης A* είναι να υιο-

θετηθεί η ιδέα της επαναληπτικής εκβάθυνσης στα πλαίσια της ευρετικής αναζήτησης, ώστε να 

προκύψει ένας αλγόριθµος A* µε επαναληπτική εκβάθυνση (iterative-deepening A*, IDA*). Η 

κύρια διαφορά µεταξύ της αναζήτησης IDA* και της συνηθισµένης επαναληπτικής εκβάθυνσης 

είναι ότι το όριο αποκοπής που χρησιµοποιείται είναι το κόστος f = (g + h) και όχι το βάθος· σε 

κάθε επανάληψη, η τιµή αποκοπής είναι το µικρότερο κόστος f οποιουδήποτε κόµβου ξεπέρασε 

το όριο αποκοπής στην προηγούµενη επανάληψη. Η αναζήτηση IDA* είναι πρακτικά χρήσιµη 

για πολλά προβλήµατα µε µοναδιαία κόστη βηµάτων και αποφεύγει τη σηµαντική επιβάρυνση 

που σχετίζεται µε την τήρηση µιας ταξινοµηµένης ουράς κόµβων. ∆υστυχώς, αντιµετωπίζει τις 

ίδιες δυσκολίες µε τις πραγµατικές τιµές κόστους όπως η επαναληπτική έκδοση της αναζήτησης 

οµοιόµορφου κόστους που περιγράψαµε στην Άσκηση 3.11. Σε αυτή την ενότητα εξετάζουµε 

συνοπτικά δύο πιο πρόσφατους αλγόριθµους περιορισµένης µνήµης (bounded memory), που 

ονοµάζονται RBFS και MA*. 
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function RECURSIVE-BEST-FIRST-SEARCH( πρόβληµα ) returns µια λύση ή αποτυχία 

 RBFS( πρόβληµα, MAKE-NODE( INITIAL-STATE[πρόβληµα]), ∞ ) 

 

function RBFS( πρόβληµα, κόµβος, όριο_f ) returns λύση, ή αποτυχία και νέο όριο κόστους f 

 if GOAL-TEST[πρόβληµα]( STATE[κόµβος]) then return κόµβος 

 διάδοχοι ← EXPAND( κόµβος, πρόβληµα ) 

 if διάδοχοι είναι κενό then return αποτυχία, ∞ 

 for each s in διάδοχοι do 

  f[s] ← max( g(s) + h(s), f[κόµβος]) 

 repeat 

  καλύτερος ← κόµβος µε τη µικρότερη τιµή f στο διάδοχοι 

  if f[καλύτερος] > όριο_f then return αποτυχία, f[καλύτερος] 

  εναλλακτικός ← κόµβος µε τη δεύτερη µικρότερη τιµή f στο διάδοχοι 

  αποτέλεσµα, f[καλύτερος] ← RBFS( πρόβληµα, καλύτερος, min( όριο_f, εναλλακτικός )) 

  if αποτέλεσµα ≠ αποτυχία then return αποτέλεσµα 

 

Εικόνα 4.5 Ο αλγόριθµος της αναδροµικής αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο. 

 

Η αναδροµική αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο (recursive best-first search, RBFS) είναι 

ένας απλός αναδροµικός αλγόριθµος που προσπαθεί να µιµηθεί τον τρόπο λειτουργίας της συνη-

θισµένης αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο, χρησιµοποιώντας όµως µόνο γραµµικό χώρο. Ο αλ-

γόριθµος παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.5. Η δοµή του είναι παρόµοια µε της αναδροµικής ανα-

ζήτησης πρώτα κατά βάθος, αλλά αντί να συνεχίζει επ’ άπειρον την κάθοδο στην τρέχουσα δια-

δροµή παρακολουθεί την τιµή f της καλύτερης εναλλακτικής διαδροµής που είναι διαθέσιµη από 

οποιονδήποτε πρόγονο του τρέχοντος κόµβου. Αν ο τρέχων κόµβος ξεπεράσει το όριο, η ανα-

δροµή συσπειρώνεται πίσω στην εναλλακτική διαδροµή. Καθώς συσπειρώνεται η αναδροµή, ο 

αλγόριθµος RBFS αντικαθιστά την τιµή f κάθε κόµβου της διαδροµής µε την καλύτερη τιµή f 

των θυγατρικών του. Με αυτόν τον τρόπο, η αναζήτηση RBFS θυµάται την τιµή f του καλύτερου 

φύλλου του ξεχασµένου υποδένδρου και έτσι µπορεί να αποφασίζει αν αξίζει να αναπτύξει πάλι 

το υποδένδρο σε κάποια επόµενη φάση. Η Εικόνα 4.6 δείχνει πώς η αναζήτηση RBFS φτάνει στο 

Βουκουρέστι. 

Η αναδροµική αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο (RBFS) είναι κάπως πιο αποδοτική από 

την αναζήτηση A* µε επαναληπτική εκβάθυνση (IDA*), αλλά και αυτή πάσχει από υπερβολική 

επαναπαραγωγή κόµβων. Στο παράδειγµα της Εικόνας 4.6, ο αλγόριθµος RBFS ακολουθεί πρώ-

τα τη διαδροµή µέσω Rimnicu Vilcea, έπειτα “αλλάζει γνώµη” και δοκιµάζει το Fagaras, και έ-

πειτα επανέρχεται πάλι στην αρχική διαδροµή. Αυτές οι αλλαγές γνώµης συµβαίνουν επειδή κά-

θε φορά που επεκτείνεται η τρέχουσα καλύτερη διαδροµή υπάρχει σηµαντική πιθανότητα να αυ-

ξηθεί η τιµή f — η h είναι συνήθως λιγότερο αισιόδοξη για τους κόµβους που βρίσκονται πιο 

κοντά στον στόχο. Όταν συµβαίνει αυτό, ιδιαίτερα σε µεγάλους χώρους αναζήτησης, η δεύτερη 

καλύτερη διαδροµή µπορεί να γίνει η καλύτερη, οπότε η αναζήτηση πρέπει να υπαναχωρήσει για 

να την ακολουθήσει. Κάθε αλλαγή γνώµης αντιστοιχεί σε µια επανάληψη της αναζήτησης IDA*, 

και µπορεί να χρειαστούν πολλές επανεπεκτάσεις ξεχασµένων κόµβων για να ξαναδηµιουργηθεί 

η καλύτερη διαδροµή και να επεκταθεί κατά έναν κόµβο ακόµα. 

 

ΑΝΑ∆ΡΟΜΙΚΗ 
ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ ΠΡΩΤΑ 
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Εικόνα 4.6 Στάδια µιας αναζήτησης RBFS για το συντοµότερο δροµολόγιο προς το Βουκουρέστι. Η 

τιµή του ορίου f για κάθε αναδροµική κλήση εµφανίζεται πάνω από κάθε τρέχοντα κόµβο. (α) Ακο-

λουθείται η διαδροµή µέσω του Rimnicu Vilcea µέχρι το σηµείο που το τρέχον καλύτερο φύλλο (το 

Pitesti) έχει χειρότερη τιµή από την καλύτερη εναλλακτική διαδροµή (το Fagaras). (β) Η αναδροµή 

συσπειρώνεται και η καλύτερη τιµή φύλλου του ξεχασµένου υποδένδρου (417) αντιγράφεται στο 

Rimnicu Vilcea· έπειτα επεκτείνεται το Fagaras, αποκαλύπτοντας µια καλύτερη τιµή φύλλου 450. (γ) 

Η αναδροµή συσπειρώνεται και η καλύτερη τιµή φύλλου του ξεχασµένου υποδένδρου (450) αντιγρά-

φεται στο Fagaras· έπειτα επεκτείνεται το Rimnicu Vilcea. Αυτή τη φορά, επειδή η καλύτερη εναλλα-

κτική διαδροµή (µέσω της Timisoara) κοστίζει τουλάχιστον 447, συνεχίζεται η επέκταση µέχρι το 

Βουκουρέστι. 

 

Όπως και ο αλγόριθµος A*, ο RBFS είναι βέλτιστος αν η ευρετική συνάρτηση h(n) είναι 

παραδεκτή. Η χωρική του πολυπλοκότητα είναι O(bd), αλλά η χρονική του πολυπλοκότητα είναι 

µάλλον δύσκολο να προσδιοριστεί· εξαρτάται και από την ακρίβεια της ευρετικής συνάρτησης 

και από το πόσο συχνά αλλάζει η καλύτερη διαδροµή καθώς επεκτείνονται οι κόµβοι. Τόσο η 

αναζήτηση IDA* όσο και η RBFS υπόκεινται σε ενδεχόµενη εκθετική αύξηση της πολυπλοκότη-

τας σε σχέση µε την αναζήτηση σε γραφήµατα (δείτε στην Ενότητα 3.5), επειδή δεν µπορούν να 
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ελέγχουν για επαναλαµβανόµενες καταστάσεις εκτός από εκείνες που βρίσκονται πάνω στην 

τρέχουσα διαδροµή. Έτσι, µπορεί να εξερευνούν την ίδια κατάσταση πολλές φορές. 

Οι αλγόριθµοι IDA* και RBFS πάσχουν από τη χρήση πολύ λίγης µνήµης. Μεταξύ των 

επαναλήψεων, ο αλγόριθµος IDA* διατηρεί µόνο έναν αριθµό· το τρέχον όριο του κόστους f. Ο 

RBFS διατηρεί περισσότερες πληροφορίες στη µνήµη, αλλά η µνήµη που χρησιµοποιεί είναι 

µόνο O(bd)· ακόµα και αν υπάρχει περισσότερη διαθέσιµη µνήµη, ο αλγόριθµος RBFS δεν έχει 

τρόπο να την αξιοποιήσει. 

Φαίνεται λοιπόν λογικό να χρησιµοποιείται όλη η διαθέσιµη µνήµη. ∆ύο αλγόριθµοι που 

το κάνουν αυτό είναι ο MA* (memory-bounded A* — A* περιορισµένης µνήµης) και ο SMA* 

(simplified MA* — απλουστευµένος MA*). Θα περιγράψουµε τον αλγόριθµο SMA* επειδή 

είναι απλούστερος. Ο SMA* προχωρεί ακριβώς όπως ο A*, επεκτείνοντας το καλύτερο φύλλο 

µέχρι να γεµίσει η µνήµη. Στο σηµείο αυτό, δεν µπορεί να προσθέσει ένα νέο κόµβο στο δένδρο 

αναζήτησης χωρίς να καταργήσει έναν παλιό. Ο SMA* καταργεί πάντα το χειρότερο κόµβο-

φύλλο — εκείνον µε τη µεγαλύτερη τιµή f. Όπως και ο RBFS, ο αλγόριθµος SMA* αντιγράφει 

την τιµή του ξεχασµένου κόµβου στο µητρικό του κόµβο. Με αυτόν τον τρόπο, ο πρόγονος ενός 

ξεχασµένου υποδένδρου γνωρίζει την ποιότητα της καλύτερης διαδροµής αυτού του υποδένδρου. 

Με αυτή την πληροφορία, ο SMA* επαναπαράγει το υποδένδρο µόνο όταν διαπιστωθεί ότι όλες 

οι άλλες διαδροµές φαίνονται χειρότερες από την ξεχασµένη διαδροµή. Ένας άλλος τρόπος για 

να πούµε το ίδιο πράγµα είναι ότι, αν όλοι οι απόγονοι ενός κόµβου n έχουν ξεχαστεί, τότε δε θα 

γνωρίζουµε προς τα πού πρέπει να πάµε από τον n, αλλά θα εξακολουθούµε να έχουµε µια ιδέα 

για το κατά πόσον αξίζει να πάµε οπουδήποτε από τον n. 

Ο πλήρης αλγόριθµος είναι πολύ περίπλοκος για να τον παρουσιάσουµε εδώ,
5
 αλλά υπάρ-

χει ένα λεπτό σηµείο που αξίζει να αναφέρουµε. Είπαµε ότι ο SMA* επεκτείνει το καλύτερο 

φύλλο και διαγράφει το χειρότερο. Τι γίνεται αν όλοι οι κόµβοι-φύλλα έχουν την ίδια τιµή f; Τότε 

ο αλγόριθµος θα µπορούσε να επιλέξει τον ίδιο κόµβο για διαγραφή και για επέκταση. Ο SMA* 

λύνει αυτό το πρόβληµα επεκτείνοντας τον νεότερο καλύτερο φύλλο και διαγράφοντας το παλαι-

ότερο χειρότερο φύλλο. Αυτά τα δύο µπορεί να είναι ο ίδιος κόµβος µόνο αν υπάρχει µόνο ένα 

φύλλο· στην περίπτωση αυτή, το τρέχον δένδρο αναζήτησης θα πρέπει να είναι µια µεµονωµένη 

διαδροµή από τη ρίζα µέχρι το φύλλο η οποία καταλαµβάνει όλη τη µνήµη. Αν το φύλλο δεν εί-

ναι κόµβος στόχου τότε, ακόµα και αν βρίσκεται πάνω σε µια βέλτιστη διαδροµή λύσης, η λύση 

αυτή δεν είναι προσπελάσιµη µε τη διαθέσιµη µνήµη. Γι’ αυτό, ο κόµβος µπορεί να απορριφθεί 

ακριβώς σαν να µην είχε διαδόχους. 

Η αναζήτηση SMA* είναι πλήρης αν υπάρχει οποιαδήποτε προσπελάσιµη λύση — δηλα-

δή, αν το d, το βάθος του ρηχότερου κόµβου στόχου, είναι µικρότερο από τη διαθέσιµη µνήµη 

(εκφρασµένη σε κόµβους). Είναι βέλτιστη αν οποιαδήποτε βέλτιστη λύση είναι προσπελάσιµη· 

αλλιώς, επιστρέφει την καλύτερη προσπελάσιµη λύση. Πρακτικά, η αναζήτηση SMA* µπορεί να 

θεωρηθεί ο καλύτερος αλγόριθµος γενικής χρήσης για την εύρεση βέλτιστων λύσεων, ιδιαίτερα 

όταν ο χώρος καταστάσεων είναι γράφηµα, τα κόστη βηµάτων δεν είναι οµοιόµορφα, και η πα-

ραγωγή κόµβων είναι δαπανηρή σε σύγκριση µε την πρόσθετη επιβάρυνση της συντήρησης των 

ανοιχτών και κλειστών λιστών. 

Στα πολύ δύσκολα προβλήµατα όµως, θα παρουσιάζεται συχνά η περίπτωση να αναγκάζε-

ται η αναζήτηση SMA* να πηγαινοέρχεται συνεχώς µεταξύ ενός συνόλου διαδροµών υποψηφίων 

λύσεων, από τις οποίες µόνο ένα µικρό υποσύνολο χωρά στη µνήµη. (Αυτό µοιάζει µε το πρό-

βληµα του “αλωνίσµατος” — thrashing — στα συστήµατα σελιδοποίησης των δίσκων.) Στην 

περίπτωση αυτή, ο επιπλέον χρόνος που απαιτείται για τη συνεχή επαναπαραγωγή των ίδιων 

κόµβων σηµαίνει ότι κάποια προβλήµατα που θα ήταν πρακτικά επιλύσιµα µε την αναζήτηση 

A*, µε δεδοµένη απεριόριστη µνήµη, γίνονται δυσεπίλυτα (intractable) για την αναζήτηση 

                                                      
5  Μια χονδρική σκιαγράφηση του SMA* υπήρχε στην πρώτη έκδοση του βιβλίου. 

MA* 

SMA* 
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SMA*. Με άλλα λόγια, οι περιορισµοί µνήµης µπορούν να κάνουν ένα πρόβληµα δυσεπίλυτο από 

την άποψη του χρόνου υπολογισµού. Αν και δεν υπάρχει θεωρία που να εξηγεί τη σχέση εξισορ-

ρόπησης µεταξύ χρόνου και µνήµης, φαίνεται ότι το πρόβληµα είναι αναπόφευκτο. Η µόνη διέ-

ξοδος είναι να παραιτηθούµε από την απαίτηση της βέλτιστης συµπεριφοράς. 

Εκµάθηση καλύτερων τρόπων αναζήτησης 

Παρουσιάσαµε πολλές σταθερές στρατηγικές αναζήτησης — πρώτα κατά πλάτος, άπληστη πρώ-

τα στο καλύτερο κ.ο.κ. — οι οποίες έχουν σχεδιαστεί από επιστήµονες των υπολογιστών. Θα 

µπορούσε ένας πράκτορας να µαθαίνει πώς να κάνει καλύτερες αναζητήσεις; Η απάντηση είναι 

ναι, και η µέθοδος βασίζεται σε µια σηµαντική έννοια που ονοµάζεται χώρος καταστάσεων του 

µεταεπιπέδου (metalevel state space). Κάθε κατάσταση σε ένα χώρο καταστάσεων του µεταεπι-

πέδου συλλαµβάνει την εσωτερική (υπολογιστική) κατάσταση ενός προγράµµατος το οποίο κά-

νει µια αναζήτηση σε ένα χώρο καταστάσεων του επιπέδου αντικειµένων (object-level state 

space) όπως η Ρουµανία. Για παράδειγµα, η εσωτερική κατάσταση του αλγόριθµου A* αποτελεί-

ται από το τρέχον δένδρο αναζήτησης. Κάθε ενέργεια στο χώρο καταστάσεων του µεταεπιπέδου 

είναι ένα υπολογιστικό βήµα που µεταβάλλει την εσωτερική κατάσταση· για παράδειγµα, κάθε 

υπολογιστικό βήµα της αναζήτησης A* επεκτείνει έναν κόµβο-φύλλο και προσθέτει τους διαδό-

χους του στο δένδρο. Έτσι, η Εικόνα 4.3 που παρουσιάζει µια ακολουθία όλο και µεγαλύτερων 

δένδρων αναζήτησης µπορεί να θεωρηθεί ότι απεικονίζει µια διαδροµή στο χώρο καταστάσεων 

του µεταεπιπέδου, όπου κάθε κατάσταση πάνω στη διαδροµή είναι ένα δένδρο αναζήτησης του 

επιπέδου αντικειµένων. 

Τώρα, η διαδροµή της Εικόνας 4.3 έχει πέντε βήµατα, µεταξύ των οποίων ένα βήµα — 

την επέκταση του κόµβου του Fagaras — που δε βοηθά ιδιαίτερα. Σε δυσκολότερα προβλήµατα 

θα υπάρχουν πολλά τέτοια παραπατήµατα, και ένας αλγόριθµος µάθησης στο µεταεπίπεδο 

(metalevel learning) µπορεί να µαθαίνει από αυτές τις εµπειρίες να µην εξερευνά τα µη ευνοϊκά 

υποδένδρα. Οι τεχνικές που χρησιµοποιούνται σε αυτό το είδος µάθησης περιγράφονται στο Κε-

φάλαιο 21. Στόχος της µάθησης είναι η ελαχιστοποίηση του ολικού κόστους της επίλυσης προ-

βληµάτων, µε ανταλλαγή µεταξύ υπολογιστικής δαπάνης και κόστους διαδροµής. 

4.2   ΕΥΡΕΤΙΚΕΣ ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ 

Σε αυτή την ενότητα θα εξετάσουµε ευρετικούς µηχανισµούς για το παζλ των 8 πλακιδίων, µε 

σκοπό να ρίξουµε περισσότερο φως στη φύση των ευρετικών µηχανισµών γενικά. 

Το παζλ των 8 πλακιδίων ήταν ένα από τα πρώτα προβλήµατα ευρετικής αναζήτησης. 

Όπως είδαµε στην Ενότητα 3.2, το αντικείµενο του παζλ είναι να σύρονται τα πλακίδια οριζόντια 

ή κάθετα στην κενή θέση µέχρι να συµπέσει η διάταξή τους µε την επιθυµητή διάταξη στόχου 

(Εικόνα 4.7). 

Το µέσο κόστος λύσης για ένα στιγµιότυπο του παζλ των 8 πλακιδίων που έχει παραχθεί 

τυχαία είναι περίπου 22 βήµατα. Ο παράγοντας διακλάδωσης είναι περίπου 3. (Όταν η κενή θέση 

πλακιδίου είναι στο κέντρο υπάρχουν τέσσερις δυνατές κινήσεις· όταν είναι σε γωνία υπάρχουν 

δύο· όταν είναι πάνω σε µια πλευρά υπάρχουν τρεις.) Αυτό σηµαίνει ότι µια εξαντλητική αναζή-

τηση σε βάθος 22 θα εξέταζε περίπου 3
22

 ≈ 3,1 × 10
10

 καταστάσεις. Παρακολουθώντας τις επα-

ναλαµβανόµενες καταστάσεις, θα µπορούσαµε να µειώσουµε αυτόν τον αριθµό κατά έναν παρά-

γοντα περίπου 170.000, επειδή υπάρχουν µόνο 9! / 2 = 181.440 διακριτές καταστάσεις που είναι 

προσπελάσιµες (δείτε την Άσκηση 3.4). Αυτός ο αριθµός είναι µέσα στις δυνατότητες, αλλά ο 

αντίστοιχος αριθµός για το παζλ των 15 πλακιδίων είναι περίπου 10
13

, γι’ αυτό η επόµενή µας 

δουλειά είναι να βρούµε µια καλή ευρετική συνάρτηση. Αν θέλουµε να βρούµε τις συντοµότερες 

λύσεις χρησιµοποιώντας αναζήτηση A*, χρειαζόµαστε µια ευρετική συνάρτηση που να µην υπε-
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ρεκτιµά ποτέ τον αριθµό των βηµάτων για τον στόχο. Υπάρχει µακρόχρονη ιστορία τέτοιων ευ-

ρετικών µηχανισµών για το παζλ των 15 πλακιδίων· ας δούµε δύο υποψήφιους µηχανισµούς που 

χρησιµοποιούνται συχνά: 

 

 

Εικόνα 4.7 Αντιπροσωπευτική περίπτωση του παζλ των 8 πλακιδίων. Η λύση έχει µήκος 26 βήµατα. 

 

• h1 = ο αριθµός των πλακιδίων που δεν είναι στη θέση τους. Στην Εικόνα 4.7, και τα οκτώ 

πλακίδια είναι σε λάθος θέση, και εποµένως η αρχική κατάσταση θα είχε h1 = 8. Η h1 είναι 

παραδεκτός ευρετικός µηχανισµός, επειδή είναι σαφές ότι οποιοδήποτε πλακίδιο που δεν 

είναι στη θέση του θα πρέπει να µετακινηθεί τουλάχιστον µία φορά. 

• h2 = το άθροισµα των αποστάσεων των πλακιδίων από τις θέσεις προορισµού τους. Επει-

δή τα πλακίδια δεν µπορούν να µετακινούνται διαγώνια, η απόσταση που θα µετράµε εί-

ναι το άθροισµα των οριζόντιων και κάθετων αποστάσεων. Αυτό λέγεται µερικές φορές 

απόσταση οικοδοµικών τετραγώνων (city block distance) ή απόσταση Manhattan. Η 

h2 είναι επίσης παραδεκτή, επειδή το καλύτερο που µπορεί να κάνει οποιαδήποτε κίνηση 

είναι να µετακινήσει ένα πλακίδιο κατά ένα βήµα πιο κοντά στον στόχο. Η απόσταση 

Manhattan των πλακιδίων 1 έως 8 στην αρχική κατάσταση είναι: 

h2 = 3 + 1 + 2 + 2 + 2 + 3 + 3 + 2 = 18 

Όπως ελπίζαµε, κανένας από τους δύο ευρετικούς µηχανισµούς δεν υπερεκτιµά το πραγµατικό 

κόστος λύσης, το οποίο είναι 26. 

Επίδραση της ευρετικής ακρίβειας στην απόδοση 

Ένας τρόπος προσδιορισµού της ποιότητας ενός ευρετικού µηχανισµού είναι ο δραστικός παρά-

γοντας διακλάδωσης b
*
. Αν ο συνολικός αριθµός των κόµβων που παράγονται από την αναζή-

τηση A* για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα είναι N και το βάθος της λύσης είναι d, τότε b
*
 είναι ο 

παράγοντας διακλάδωσης που θα έπρεπε να έχει ένα οµοιόµορφο δένδρο µε βάθος d για να πε-

ριέχει N + 1 κόµβους. Συγκεκριµένα: 

N + 1 = 1 + b
*
 + (b

*
)
2
 + ⋅⋅⋅ + (b

*
)
d
 

Για παράδειγµα, αν η αναζήτηση A* βρει µια λύση σε βάθος 5 χρησιµοποιώντας 52 κόµβους, 

τότε ο δραστικός παράγοντας διακλάδωσης είναι 1,92. Ο δραστικός παράγοντας διακλάδωσης 

µπορεί να ποικίλλει στα διάφορα στιγµιότυπα ενός προβλήµατος, αλλά συνήθως είναι σχετικά 

σταθερός για τα αρκετά δύσκολα προβλήµατα. Έτσι, πειραµατικές µετρήσεις του b
*
 σε ένα µικρό 

σύνολο προβληµάτων µπορούν να παρέχουν έναν καλό οδηγό για τη συνολική χρησιµότητα του 

ευρετικού µηχανισµού. Ένας καλά σχεδιασµένος ευρετικός µηχανισµός θα είχε τιµή του b
*
 κοντά 

στο 1, επιτρέποντας την επίλυση αρκετά µεγάλων προβληµάτων. 
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Για να δοκιµάσουµε τις ευρετικές συναρτήσεις h1 και h2, δηµιουργήσαµε 1200 τυχαία 

προβλήµατα µε µήκος λύσης από 2 µέχρι 24 (100 προβλήµατα για κάθε ζυγό αριθµό) και τα λύ-

σαµε µε αναζήτηση επαναληπτικής εκβάθυνσης και µε αναζήτηση A* σε δένδρο χρησιµοποιώ-

ντας και την h1 και την h2. Ο πίνακας της Εικόνας 4.8 δίνει το µέσο αριθµό κόµβων που επεκτά-

θηκαν µε την κάθε στρατηγική και το δραστικό παράγοντα διακλάδωσης. Τα αποτελέσµατα δεί-

χνουν ότι η h2 είναι καλύτερη από την h1, και είναι πολύ καλύτερη από τη χρήση αναζήτησης 

επαναληπτικής εκβάθυνσης. Στις λύσεις µας µε µήκος 14, η αναζήτηση A* µε την h2 είναι 30.000 

φορές αποδοτικότερη από την απληροφόρητη αναζήτηση επαναληπτικής εκβάθυνσης. 

 
 Κόστος αναζήτησης ∆ραστικός παράγοντας διακλάδωσης 

d IDS A*(h1) A*(h2) IDS A*(h1) A*(h2) 
2 10 6 6 2,45 1,79 1,79 

4 112 13 12 2,87 1,48 1,45 

6 680 20 18 2,73 1,34 1,30 

8 6384 39 25 2,80 1,33 1,24 

10 47127 93 39 2,79 1,38 1,22 

12 3644035 227 73 2,78 1,42 1,24 

14  —  539 113  —  1,44 1,23 

16  —  1301 211  —  1,45 1,25 

18  —  3056 363  —  1,46 1,26 

20  —  7276 676  —  1,47 1,27 

22  —  18094 1219  —  1,48 1,28 

24  —  39135 1641  —  1,48 1,26 

Εικόνα 4.8 Σύγκριση των κοστών αναζήτησης και των δραστικών παραγόντων διακλάδωσης για τους 

αλγόριθµους αναζήτησης επαναληπτικής εκβάθυνσης και A* µε τους ευρετικούς µηχανισµούς h1 και h2. 

Τα δεδοµένα είναι µέσοι όροι για 100 στιγµιότυπα του παζλ των 8 πλακιδίων, για διαφορετικά µήκη λύ-

σης. 

Θα µπορούσε να ρωτήσει κανείς αν η h2 είναι πάντα καλύτερη από την h1. Η απάντηση εί-

ναι ναι. Από τον ορισµό των δύο ευρετικών µηχανισµών µπορούµε εύκολα να δούµε ότι, για ο-

ποιονδήποτε κόµβο n, είναι h2(n) ≥ h1(n). Λέµε λοιπόν ότι η h2 κυριαρχεί (dominates) έναντι της 

h1. Η κυριαρχία µεταφράζεται άµεσα σε αποδοτικότητα: Η αναζήτηση A* που χρησιµοποιεί την 

h2 ποτέ δε θα επεκτείνει περισσότερους κόµβους από την A* που χρησιµοποιεί την h1 (εκτός ί-

σως µερικούς κόµβους µε f(n) = C
*
). Ο λόγος είναι απλός. Θυµηθείτε την παρατήρηση στην Ενό-

τητα 4.1, στην υποενότητα για την αναζήτηση A*, ότι κάθε κόµβος µε f(n) < C
*
 θα επεκταθεί 

σίγουρα. Είναι σαν να λέµε ότι κάθε κόµβος µε h(n) < C
*
 – g(n) θα επεκταθεί σίγουρα. Επειδή 

όµως η τιµή h2 είναι τουλάχιστον όσο µεγάλη είναι και η h1 για όλους τους κόµβους, κάθε κόµ-

βος που επεκτείνεται σίγουρα από την αναζήτηση A* µε την h2 θα επεκταθεί σίγουρα και µε την 

h1, και η h1 θα µπορούσε επίσης να προκαλέσει την επέκταση και άλλων κόµβων. Εποµένως, 

είναι πάντα καλύτερο να χρησιµοποιούµε µια ευρετική συνάρτηση µε µεγαλύτερες τιµές, µε την 

προϋπόθεση ότι δεν υπερεκτιµά και ότι ο χρόνος υπολογισµού για το συγκεκριµένο ευρετικό 

µηχανισµό δεν είναι υπερβολικά µεγάλος. 

Επινόηση παραδεκτών ευρετικών συναρτήσεων 

Είδαµε ότι και οι δύο συναρτήσεις, h1 (πλακίδια που δεν είναι στη θέση τους) και h2 (απόσταση 

Manhattan), είναι αρκετά καλοί ευρετικοί µηχανισµοί για το παζλ των 8 πλακιδίων, και ότι η h2 

είναι καλύτερη. Πώς µπορεί κανείς να επινοήσει την h2; Είναι δυνατό να επινοήσει ένας υπολο-

γιστής έναν  τέτοιο ευρετικό µηχανισµό µηχανικά; 

Οι h1 και h2 είναι εκτιµήσεις του µήκους διαδροµής που αποµένει για το παζλ των 8 πλα-

κιδίων, αλλά είναι επίσης εντελώς ακριβή µήκη διαδροµής για απλουστευµένες εκδόσεις του 

παζλ. Αν οι κανόνες του παζλ άλλαζαν έτσι ώστε ένα πλακίδιο να µπορεί να µετακινείται οπου-
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δήποτε, και όχι µόνο σε ένα γειτονικό κενό τετράγωνο, τότε η h1 θα έδινε τον ακριβή αριθµό βη-

µάτων της συντοµότερης λύσης. Παρόµοια, αν ένα πλακίδιο µπορούσε να µετακινείται κατά ένα 

τετράγωνο προς οποιαδήποτε κατεύθυνση, ακόµα και αν είναι κατειληµµένο, τότε η h2 θα έδινε 

τον ακριβή αριθµό βηµάτων της συντοµότερης λύσης. Ένα πρόβληµα µε λιγότερους περιορι-

σµούς για τις ενέργειες ονοµάζεται χαλαρό πρόβληµα (relaxed problem). Το κόστος µιας βέλτι-

στης λύσης για ένα χαλαρό πρόβληµα είναι ένας παραδεκτός ευρετικός µηχανισµός για το αρχικό 

πρόβληµα. Ο ευρετικός µηχανισµός είναι παραδεκτός (admissible) επειδή η βέλτιστη λύση του 

αρχικού προβλήµατος είναι εξ ορισµού και λύση του χαλαρού προβλήµατος και εποµένως πρέπει 

να είναι τουλάχιστον τόσο δαπανηρή όσο η βέλτιστη λύση του χαλαρού προβλήµατος. Επειδή ο 

ευρετικός µηχανισµός που προκύπτει είναι ένα ακριβές κόστος για το χαλαρό πρόβληµα, πρέπει 

να υπακούει στην τριγωνική ανισότητα και εποµένως είναι συνεπής (consistent — δείτε στην 

Ενότητα 4.1, στην υποενότητα για την αναζήτηση A*). 

Αν ένας ορισµός προβλήµατος διατυπωθεί σε µια τυπική γλώσσα, είναι δυνατό να κατα-

σκευαστούν χαλαρά προβλήµατα αυτόµατα.
6
 Για παράδειγµα, αν οι ενέργειες του παζλ των 8 

πλακιδίων περιγραφούν έτσι 

Ένα πλακίδιο µπορεί να µετακινηθεί από το τετράγωνο A στο τετράγωνο B αν 

 το A συνορεύει οριζόντια ή κάθετα µε το B και το B είναι κενό 

τότε µπορούµε να παραγάγουµε τρία χαλαρά προβλήµατα αφαιρώντας τη µία ή και τις δύο συν-

θήκες: 

(α) Ένα πλακίδιο µπορεί να µετακινηθεί από το τετράγωνο A στο τετράγωνο B αν το A συνο-

ρεύει µε το B. 

(β) Ένα πλακίδιο µπορεί να µετακινηθεί από το τετράγωνο A στο τετράγωνο B αν το B είναι 

κενό. 

(γ) Ένα πλακίδιο µπορεί να µετακινηθεί από το τετράγωνο A στο τετράγωνο B. 

Από το (α) µπορεί να προκύψει η h2 (απόσταση Manhattan). Το σκεπτικό είναι ότι η h2 θα ήταν η 

κατάλληλη βαθµολογία αν µετακινούσαµε κάθε πλακίδιο µε τη σειρά στον προορισµό του. Ο 

ευρετικός µηχανισµός που προκύπτει από το (β) εξετάζεται στην Άσκηση 4.9. Από το (γ) µπορεί 

να προκύψει η h1 (πλακίδια που δεν είναι στη θέση τους), επειδή αυτή θα ήταν η κατάλληλη 

βαθµολογία αν τα πλακίδια µπορούσαν να µετακινούνται στον προορισµό τους µε ένα µόνο βή-

µα. Προσέξτε ότι έχει καθοριστική σηµασία τα χαλαρά προβλήµατα που παράγονται µε αυτή την 

τεχνική να µπορούν να λύνονται ουσιαστικά χωρίς αναζήτηση, επειδή οι χαλαροί κανόνες επι-

τρέπουν να αναλυθεί το πρόβληµα σε οκτώ ανεξάρτητα υποπροβλήµατα. Αν το χαλαρό πρόβλη-

µα είναι δύσκολο να λυθεί, τότε οι τιµές του αντίστοιχου ευρετικού µηχανισµού θα είναι δαπα-

νηρό να προκύψουν.
7
 

Ένα πρόγραµµα που ονοµάζεται ABSOLVER µπορεί να παράγει ευρετικούς µηχανισµούς 

αυτόµατα από ορισµούς προβληµάτων, χρησιµοποιώντας τη µέθοδο των “χαλαρών προβληµά-

των” και διάφορες άλλες τεχνικές (Prieditis, 1993). Το ABSOLVER επινόησε έναν ευρετικό µηχα-

νισµό για το παζλ των 8 πλακιδίων καλύτερο από κάθε προϋπάρχοντα και βρήκε τον πρώτο χρή-

σιµο ευρετικό µηχανισµό για το διάσηµο γρίφο του Κύβου του Rubik. 

Ένα πρόβληµα µε την παραγωγή νέων ευρετικών συναρτήσεων είναι ότι συχνά αποτυγχά-

νει κανείς να βρει µία και µόνο “σαφώς καλύτερη”. Αν είναι διαθέσιµη µια συλλογή παραδεκτών 

                                                      
6  Στα Κεφάλαια 8 και 11, θα περιγράψουµε τυπικές γλώσσες κατάλληλες γι’ αυτή τη δουλειά· µε τυπικές περιγραφές τις 

οποίες µπορούµε να χειριζόµαστε η κατασκευή χαλαρών προβληµάτων µπορεί να αυτοµατοποιηθεί. Προς το παρόν, θα χρησι-

µοποιήσουµε φυσική γλώσσα. 

7  Σηµειώστε ότι µπορεί να προκύψει ένας τέλειος ευρετικός µηχανισµός αν επιτρέψουµε απλώς στην h να εκτελέσει στα 

κρυφά µια πλήρη αναζήτηση πρώτα κατά πλάτος. Υπάρχει λοιπόν για τις ευρετικές συναρτήσεις µια σχέση εξισορρόπησης 

µεταξύ ακρίβειας και χρόνου υπολογισµού. 
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ευρετικών µηχανισµών h1 … hm για ένα πρόβληµα και κανένας από αυτούς δεν κυριαρχεί έναντι 

οποιουδήποτε από τους άλλους, ποιον θα πρέπει να διαλέξουµε; Όπως αποδεικνύεται, δε χρειά-

ζεται να κάνουµε καµία εκλογή. Μπορούµε να πάρουµε ό,τι καλύτερο διαθέτουν όλοι, ορίζοντας 

τη συνάρτηση: 

h(n) = max{ h1(n), …, hm(n) } 

Αυτός ο σύνθετος ευρετικός µηχανισµός χρησιµοποιεί όποια συνάρτηση είναι ακριβέστερη για 

το συγκεκριµένο κόµβο. Επειδή οι ευρετικοί µηχανισµοί που τη συνθέτουν είναι παραδεκτοί, η h 

είναι παραδεκτή· είναι επίσης εύκολο να αποδείξουµε ότι η h είναι συνεπής. Επίσης, η h κυριαρ-

χεί έναντι όλων των ευρετικών µηχανισµών που τη συνθέτουν. 

Παραδεκτοί ευρετικοί µηχανισµοί µπορούν επίσης να προκύψουν από το κόστος λύσης 

ενός υποπροβλήµατος ενός δεδοµένου προβλήµατος. Για παράδειγµα, η Εικόνα 4.9 παρουσιάζει 

ένα υποπρόβληµα του στιγµιοτύπου του παζλ των 8 πλακιδίων που είδαµε στην Εικόνα 4.7. Το 

υποπρόβληµα συνίσταται στο να πάµε τα πλακίδια 1, 2, 3, 4 στις σωστές τους θέσεις. Είναι φα-

νερό ότι το κόστος της βέλτιστης λύσης αυτού του υποπροβλήµατος είναι ένα κάτω φράγµα για 

το κόστος του πλήρους προβλήµατος. Προκύπτει ότι αυτός ο ευρετικός µηχανισµός είναι πολύ 

ακριβέστερος από την απόσταση Manhattan σε µερικές περιπτώσεις. 

 

 

Εικόνα 4.9 Υποπρόβληµα του στιγµιοτύπου του παζλ των 8 πλακιδίων που είδαµε στην Εικόνα 4.7. 

Το ζητούµενο είναι να πάνε τα πλακίδια 1, 2, 3 και 4 στις σωστές τους θέσεις, χωρίς να µας ενδιαφέ-

ρει τι θα γίνει µε τα άλλα πλακίδια. 

 

Η ιδέα στην οποία στηρίζονται οι βάσεις δεδοµένων προτύπων (pattern databases) είναι 

να αποθηκεύονται αυτά τα ακριβή κόστη λύσης για κάθε δυνατό στιγµιότυπο υποπροβλήµατος 

— στο παράδειγµά µας, για κάθε δυνατή διάταξη των τεσσάρων πλακιδίων και του κενού. (Προ-

σέξτε ότι οι θέσεις των άλλων τεσσάρων πλακιδίων είναι αδιάφορες για την επίλυση του υπο-

προβλήµατος, αλλά οι µετακινήσεις αυτών των πλακιδίων υπολογίζονται στο κόστος.) Έπειτα 

βρίσκουµε έναν παραδεκτό ευρετικό µηχανισµό hDB για την κάθε πλήρη κατάσταση που συνα-

ντάµε σε µια αναζήτηση ψάχνοντας απλώς για την αντίστοιχη διάταξη υποπροβλήµατος στη βά-

ση δεδοµένων. Η ίδια η βάση δεδοµένων κατασκευάζεται µε αναζήτηση προς τα πίσω από την 

κατάσταση στόχου και µε καταγραφή του κόστους κάθε νέου προτύπου που εµφανίζεται· το κό-

στος αυτής της αναζήτησης ξεπληρώνεται τµηµατικά σε πολλά επόµενα στιγµιότυπα του προ-

βλήµατος. 

Η εκλογή των πλακιδίων 1-2-3-4 είναι µάλλον αυθαίρετη· θα µπορούσαµε να κατασκευά-

σουµε επίσης βάσεις δεδοµένων για τα πλακίδια 5-6-7-8, για τα 2-4-6-8 κ.ο.κ. Κάθε βάση δεδο-

µένων δίνει έναν παραδεκτό ευρετικό µηχανισµό, και αυτοί οι ευρετικοί µηχανισµοί µπορούν να 

συνδυάζονται, όπως εξηγήσαµε παραπάνω, µε χρήση της µέγιστης τιµής. Ένας τέτοιος συνδυα-

σµένος ευρετικός µηχανισµός είναι πολύ πιο ακριβής από την απόσταση Manhattan· ο αριθµός 
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των κόµβων που παράγονται όταν επιλύεται ένα τυχαίο παζλ των 15 πλακιδίων µπορεί να µειω-

θεί κατά έναν παράγοντα 1000. 

Θα µπορούσε να αναρωτηθεί κανείς αν οι ευρετικοί µηχανισµοί που προκύπτουν από τις 

βάσεις δεδοµένων 1-2-3-4 και 5-6-7-8 µπορούν να προστεθούν, αφού τα δύο υποπροβλήµατα 

φαίνεται να µην επικαλύπτονται. Θα µας έδινε αυτό και πάλι έναν παραδεκτό ευρετικό µηχανι-

σµό; Η απάντηση είναι όχι, επειδή οι λύσεις του υποπροβλήµατος 1-2-3-4 και του υποπροβλήµα-

τος 5-6-7-8 για µια δεδοµένη κατάσταση είναι σχεδόν βέβαιο ότι θα έχουν κοινές µερικές κινή-

σεις — είναι απίθανο τα πλακίδια 1-2-3-4 να µπορέσουν να µετακινηθούν στη θέση τους χωρίς 

να αγγίξουν τα 5-6-7-8, και αντίστροφα. Τι γίνεται όµως αν δε µετράµε αυτές τις κινήσεις; Μπο-

ρούµε δηλαδή να µην καταγράφουµε το ολικό κόστος της επίλυσης του υποπροβλήµατος 1-2-3-

4, αλλά µόνο τον αριθµό των κινήσεων που αφορούν τα πλακίδια 1-2-3-4. Τότε µπορούµε εύκο-

λα να δούµε ότι το άθροισµα των δύο κοστών είναι και πάλι κάτω φράγµα του κόστους επίλυσης 

ολόκληρου του προβλήµατος. Σε αυτή την ιδέα στηρίζονται οι βάσεις δεδοµένων ξένων προτύ-

πων (disjoint pattern databases). Με τη χρήση τέτοιων βάσεων δεδοµένων, µπορούν να επιλύο-

νται τυχαία παζλ των 15 πλακιδίων σε µερικά millisecond — ο αριθµός των κόµβων που παρά-

γονται µειώνεται κατά έναν παράγοντα 10.000 σε σύγκριση µε τη χρήση της απόστασης Manhat-

tan. Για τα παζλ των 24 πλακιδίων, µπορεί να επιτευχθεί αύξηση της ταχύτητας κατά ένα εκα-

τοµµύριο περίπου. 

Οι βάσεις δεδοµένων ξένων προτύπων είναι κατάλληλες για τα παζλ συρόµενων αντικει-

µένων επειδή το πρόβληµα µπορεί να υποδιαιρεθεί µε τέτοιον τρόπο ώστε η κάθε µετακίνηση να 

επηρεάζει µόνο ένα υποπρόβληµα — επειδή µετακινείται µόνο ένα πλακίδιο τη φορά. Σε ένα 

πρόβληµα όπως ο Κύβος του Rubik, δεν µπορεί να γίνει τέτοια υποδιαίρεση επειδή κάθε µετακί-

νηση επηρεάζει 8 ή 9 από τους 26 µικρούς κύβους. Μέχρι σήµερα δεν έχει ξεκαθαριστεί πώς 

µπορούν να οριστούν βάσεις δεδοµένων ξένων προτύπων για τέτοια προβλήµατα. 

Εκµάθηση ευρετικών µηχανισµών από την εµπειρία 

Μια ευρετική συνάρτηση h(n) αναµένεται να εκτιµά το κόστος µιας λύσης ξεκινώντας από την 

κατάσταση στον κόµβο n. Πώς θα µπορούσε ένας πράκτορας να κατασκευάσει µια τέτοια συ-

νάρτηση; Μία απάντηση δόθηκε στην προηγούµενη ενότητα — συγκεκριµένα, να επινοεί ο πρά-

κτορας χαλαρά προβλήµατα για τα οποία µπορεί εύκολα να βρεθεί βέλτιστη λύση. Ένας άλλος 

τρόπος είναι να µαθαίνει ο πράκτορας από την εµπειρία. “Εµπειρία” εδώ σηµαίνει, για παρά-

δειγµα, να επιλύσει ο πράκτορας πολλά παζλ των 8 πλακιδίων. Κάθε βέλτιστη λύση για ένα πρό-

βληµα παζλ των 8 πλακιδίων παρέχει παραδείγµατα από τα οποία ο πράκτορας µπορεί να µαθαί-

νει την h(n). Κάθε παράδειγµα αποτελείται από µια κατάσταση από τη διαδροµή λύσης, και από 

το πραγµατικό κόστος από εκείνο το σηµείο. Από αυτά τα παραδείγµατα, µπορεί να χρησιµο-

ποιηθεί ένας αλγόριθµος επαγωγικής µάθησης (inductive learning) για να κατασκευαστεί µια 

συνάρτηση h(n) που να µπορεί (µε λίγη τύχη) να προβλέπει τα κόστη λύσης για άλλες καταστά-

σεις που προκύπτουν κατά την αναζήτηση. Τεχνικές γι’ αυτόν ακριβώς το σκοπό, οι οποίες χρη-

σιµοποιούν νευρωνικά δίκτυα, δένδρα αποφάσεων και άλλες µεθόδους, παρουσιάζονται στο Κε-

φάλαιο 18. (Οι µέθοδοι ενισχυτικής µάθησης που περιγράφονται στο Κεφάλαιο 21 έχουν επίσης 

εφαρµογή.) 

Οι µέθοδοι επαγωγικής µάθησης λειτουργούν καλύτερα όταν τους παρέχονται κάποια 

χαρακτηριστικά (features) µιας κατάστασης τα οποία έχουν σχέση µε την αξιολόγησή της, και 

όχι µόνο η απλή περιγραφή της κατάστασης. Για παράδειγµα, το χαρακτηριστικό “αριθµός 

πλακιδίων που δεν είναι στη θέση τους” θα µπορούσε να βοηθήσει στην πρόγνωση της πραγ-

µατικής απόστασης µιας κατάστασης από τον στόχο. Ας ονοµάσουµε αυτό το χαρακτηριστικό 

x1(n). Θα µπορούσαµε να πάρουµε 100 διατάξεις παζλ των 8 πλακιδίων που έχουν παραχθεί 

τυχαία και να συλλέξουµε στατιστικά στοιχεία για τα πραγµατικά τους κόστη λύσης. Μπορεί 
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να βρίσκαµε ότι όταν η τιµή του x1(n) είναι 5 το µέσο κόστος λύσης είναι περίπου 14 κ.ο.κ. Με 

δεδοµένα αυτά τα στοιχεία, η τιµή του x1 µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την πρόγνωση της 

h(n). Φυσικά, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε πολλά χαρακτηριστικά. Ένα δεύτερο χαρακτη-

ριστικό x2(n) θα µπορούσε να είναι “ο αριθµός των ζευγών γειτονικών πλακιδίων που είναι 

επίσης γειτονικά και στην κατάσταση στόχου”. Πώς θα µπορούσαν να συνδυαστούν τα x1(n) 

και x2(n) για την πρόγνωση της h(n); Μια συνηθισµένη προσέγγιση είναι να χρησιµοποιείται 

ένας γραµµικός συνδυασµός: 

h(n) = c1 x1(n) + c2 x2(n) 

Οι σταθερές c1 και c2 προσαρµόζονται έτσι ώστε να µας δώσουν την καλύτερη ταύτιση µε τα 

πραγµατικά δεδοµένα για τα κόστη λύσης. Ίσως η c1 να πρέπει να είναι θετική και η c2 να πρέπει 

να είναι αρνητική.   

4.3   ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΤΟΠΙΚΗΣ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΚΑΙ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ 

Οι αλγόριθµοι αναζήτησης που είδαµε µέχρι εδώ είναι σχεδιασµένοι να εξερευνούν τους χώρους 

αναζήτησης συστηµατικά. Αυτή τη συστηµατικότητα την επιτυγχάνουν διατηρώντας µία ή πε-

ρισσότερες διαδροµές στη µνήµη και καταγράφοντας ποιες εναλλακτικές περιπτώσεις έχουν εξε-

ρευνηθεί σε κάθε σηµείο της διαδροµής και ποιες όχι. Όταν βρεθεί µια κατάσταση στόχου, η 

διαδροµή προς αυτή την κατάσταση στόχου είναι και λύση του προβλήµατος. 

Σε πολλά προβλήµατα, όµως, η διαδροµή προς τον στόχο δεν έχει σηµασία. Για παράδειγ-

µα, στο πρόβληµα των 8 βασιλισσών (δείτε στην Ενότητα 3.2, στην υποενότητα για τα “προβλή-

µατα-παιχνίδια”), εκείνο που έχει σηµασία είναι η τελική διάταξη των βασιλισσών και όχι η σει-

ρά µε την οποία προστίθενται. Αυτή η κλάση προβληµάτων περιλαµβάνει πολλές σηµαντικές 

εφαρµογές, όπως η σχεδίαση ολοκληρωµένων κυκλωµάτων, η διάταξη εργοστασιακού χώρου 

παραγωγής (factory-floor layout), ο χρονοπρογραµµατισµός εργασιών παραγωγής (job-shop 

scheduling), ο αυτόµατος προγραµµατισµός, η βελτιστοποίηση των τηλεπικοινωνιακών δικτύων, 

η δροµολόγηση της οδικής κυκλοφορίας και η διαχείριση χαρτοφυλακίων. 

Αν η διαδροµή προς τον στόχο δεν έχει σηµασία, θα µπορούσαµε να εξετάσουµε µια δια-

φορετική κλάση αλγορίθµων που δεν ενδιαφέρονται καθόλου για τις διαδροµές. Οι αλγόριθµοι 

τοπικής αναζήτησης (local search) λειτουργούν χρησιµοποιώντας µόνο µια τρέχουσα κατά-

σταση (αντί για πολλές διαδροµές) και γενικά µετακινούνται µόνο σε γειτονικές της καταστά-

σεις. Κανονικά, οι διαδροµές που ακολουθούνται από την αναζήτηση δε διατηρούνται στη µνή-

µη. Αν και οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης δεν είναι συστηµατικοί, έχουν δύο σηµαντικά πλε-

ονεκτήµατα: (1) Χρησιµοποιούν πολύ λίγη µνήµη — συνήθως µια σταθερή ποσότητα — και (2) 

µπορούν συχνά να βρίσκουν λογικές λύσεις σε µεγάλους ή και άπειρους (συνεχείς) χώρους κα-

ταστάσεων για τους οποίους οι συστηµατικοί αλγόριθµοι είναι ακατάλληλοι. 

Εκτός από την επίτευξη των στόχων, οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης είναι επίσης χρή-

σιµοι για την επίλυση αµιγών προβλήµατα βελτιστοποίησης (optimization problems), στα ο-

ποία ο σκοπός είναι να βρεθεί η καλύτερη κατάσταση σύµφωνα µε µια αντικειµενική συνάρτη-

ση (objective function). Πολλά προβλήµατα βελτιστοποίησης δεν ταιριάζουν στο “κανονικό” 

µοντέλο αναζήτησης που παρουσιάσαµε στο Κεφάλαιο 3. Για παράδειγµα, η φύση παρέχει µια 

αντικειµενική συνάρτηση — την αναπαραγωγική καταλληλότητα (fitness) — την οποία η δαρβί-

νεια εξέλιξη θα µπορούσε να θεωρηθεί ότι προσπαθεί να βελτιστοποιήσει, αλλά δεν υπάρχει ού-

τε “έλεγχος στόχου” ούτε “κόστος διαδροµής” σε αυτό το πρόβληµα. 

Για να γίνει κατανοητή η τοπική αναζήτηση, είναι πολύ χρήσιµο να εξετάσουµε το τοπίο 

του χώρου καταστάσεων (state space landscape — όπως αυτό της Εικόνας 4.10). Ένα τοπίο έχει 

“τοποθεσία” (που ορίζεται από την κατάσταση) και “υψόµετρο” (που ορίζεται από την τιµή της 

ευρετικής συνάρτησης κόστους ή της αντικειµενικής συνάρτησης). Αν το υψόµετρο αντιστοιχεί 
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στο κόστος, τότε ο σκοπός είναι να βρεθεί η χαµηλότερη κοιλάδα — ένα καθολικό ελάχιστο· αν 

το υψόµετρο αντιστοιχεί σε µια αντικειµενική συνάρτηση, τότε ο σκοπός είναι να βρεθεί η υψη-

λότερη κορυφή — ένα καθολικό µέγιστο. (Μπορείτε να µετατρέψετε το ένα στο άλλο µε απλή 

εισαγωγή ενός αρνητικού προσήµου.) Οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης εξερευνούν αυτό το 

τοπίο. Ένας πλήρης (complete) αλγόριθµος τοπικής αναζήτησης βρίσκει πάντα µια κατάσταση 

στόχου, αν υπάρχει· ένας βέλτιστος (optimal) αλγόριθµος βρίσκει πάντα ένα καθολικό ελάχιστο 

ή µέγιστο. 

 

 

Εικόνα 4.10 Μονοδιάστατο τοπίο χώρου καταστάσεων όπου το υψόµετρο αντιστοιχεί στην αντικει-

µενική συνάρτηση. Ο σκοπός είναι να βρεθεί το καθολικό µέγιστο. Η αναζήτηση µε αναρρίχηση λό-

φων (hill-climbing) τροποποιεί την τρέχουσα κατάσταση επιδιώκοντας να τη βελτιώσει, όπως δείχνει 

το βέλος. Τα διάφορα τοπογραφικά χαρακτηριστικά ορίζονται στο κείµενο. 

 

Αναζήτηση µε αναρρίχηση λόφων 

Στην Εικόνα 4.11 παρουσιάζεται ο αλγόριθµος αναζήτησης µε αναρρίχηση λόφων (hill-

climbing). Είναι απλώς ένας βρόχος που µετακινείται συνεχώς στην κατεύθυνση της αυξανόµε-

νης τιµής — δηλαδή, προς τα επάνω. Τερµατίζει όταν φτάσει σε µια “κορυφή” όπου κανένας 

γειτονικός κόµβος δεν έχει υψηλότερη τιµή. Ο αλγόριθµος δε συντηρεί δένδρο αναζήτησης, γι’ 

αυτό στη δοµή δεδοµένων του τρέχοντος κόµβου χρειάζεται να καταγράφεται µόνο η κατάσταση 

και η τιµή της αντικειµενικής της συνάρτησης. Η αναρρίχηση λόφων δεν κοιτάζει πιο πέρα από 

τους άµεσους γείτονες της τρέχουσας κατάστασης. Αυτό µοιάζει σαν να προσπαθεί κανείς να 

βρει την κορυφή του Έβερεστ µέσα σε πυκνή οµίχλη ενώ πάσχει από αµνησία. 

Για να επιδείξουµε την αναρρίχηση λόφων, θα χρησιµοποιήσουµε το πρόβληµα των 8 

βασιλισσών που παρουσιάσαµε στην Ενότητα 3.2, στην υποενότητα για τα “προβλήµατα-

παιχνίδια”. Οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης κανονικά χρησιµοποιούν µια διατύπωση µε πλή-

ρεις καταστάσεις (complete-state formulation), όπου κάθε κατάσταση έχει 8 βασίλισσες στη 

σκακιέρα, µία σε κάθε στήλη. Η συνάρτηση διαδόχων επιστρέφει όλες τις δυνατές καταστάσεις 

που παράγονται από τη µετακίνηση µίας µόνο βασίλισσας σε άλλο τετράγωνο της ίδιας στήλης 

(εποµένως, κάθε κατάσταση έχει 8 × 7 = 56 διαδόχους). Η ευρετική συνάρτηση κόστους h είναι 

ο αριθµός των ζευγών βασιλισσών που αλληλοαπειλούνται, είτε άµεσα είτε έµµεσα. Το καθολικό 

ελάχιστο της συνάρτησης είναι µηδέν, το οποίο εµφανίζεται µόνο στις τέλειες λύσεις. Η Εικόνα 

4.12(α) δείχνει µια κατάσταση µε h = 17. Η εικόνα δείχνει επίσης τις τιµές όλων των διαδόχων 
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της, όπου οι καλύτεροι διάδοχοι έχουν h = 12. Οι αλγόριθµοι αναρρίχησης λόφων κανονικά δια-

λέγουν τυχαία από το σύνολο των καλύτερων διαδόχων, αν υπάρχουν περισσότεροι από ένας. 

 

function HILL-CLIMBING( πρόβληµα ) returns µια κατάσταση που είναι τοπικό µέγιστο 

 inputs: πρόβληµα, ένα πρόβληµα 

 local variables: τρέχων, ένας κόµβος 

      γειτονικός, ένας κόµβος 

 

 τρέχων ← MAKE-NODE( INITIAL-STATE[πρόβληµα]) 

 loop do 

  γειτονικός ← διάδοχος µε µεγαλύτερη τιµή από τον κόµβο τρέχων 

  if VALUE[γειτονικός] ≤ VALUE[τρέχων] then return STATE[τρέχων] 

  τρέχων ← γειτονικός 

 

Εικόνα 4.11 Ο αλγόριθµος αναζήτησης µε αναρρίχηση λόφων (έκδοση της πλέον απότοµης ανά-

βασης — steepest ascend), ο οποίος είναι η πιο βασική τεχνική τοπικής αναζήτησης. Σε κάθε βήµα, ο 

τρέχων κόµβος αντικαθίσταται από τον καλύτερο γειτονικό· στη συγκεκριµένη έκδοση αυτό σηµαίνει 

το γειτονικό κόµβο µε τη µεγαλύτερη τιµή (VALUE), αλλά αν χρησιµοποιούσαµε µια ευρετική εκτίµη-

ση κόστους h θα βρίσκαµε το γειτονικό κόµβο µε το µικρότερο h. 

 

 

Εικόνα 4.12 (α) Κατάσταση 8 βασιλισσών µε ευρετική εκτίµηση κόστους h = 17, που δείχνει την 

τιµή του h για κάθε δυνατό διάδοχο που προέκυψε από τη µετακίνηση µιας βασίλισσας πάνω στη στή-

λη της. Οι καλύτερες κινήσεις είναι σηµειωµένες. (β) Τοπικό ελάχιστο στο χώρο καταστάσεων των 8 

βασιλισσών· η κατάσταση αυτή έχει h = 1 αλλά όλοι οι διάδοχοι έχουν υψηλότερο κόστος. 

 

Η αναρρίχηση λόφων λέγεται µερικές φορές άπληστη τοπική αναζήτηση (greedy local 

search), επειδή αρπάζει µια καλή γειτονική κατάσταση χωρίς να σκεφτεί παραπέρα πού θα πάει 

στη συνέχεια. Αν και η απληστία θεωρείται ένα από τα επτά θανάσιµα αµαρτήµατα, αποδεικνύε-

ται ότι οι άπληστοι αλγόριθµοι συχνά αποδίδουν αρκετά καλά. Η αναρρίχηση λόφων συχνά κά-

νει πολύ γρήγορη πρόοδο προς µια λύση, επειδή συνήθως είναι αρκετά εύκολο να βελτιώσει µια 

κακή κατάσταση. Για παράδειγµα, από την κατάσταση της Εικόνας 4.12(α) χρειάζεται µόλις πέ-

ντε βήµατα για να φτάσει στην κατάσταση της Εικόνας 4.12(β), η οποία έχει h = 1 και είναι πολύ 
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κοντά σε µια λύση. ∆υστυχώς, η αναρρίχηση λόφων συχνά παγιδεύεται, για τους παρακάτω λό-

γους: 

◊ Τοπικά µέγιστα: Τοπικό µέγιστο είναι µια κορυφή υψηλότερη από κάθε γειτονική της κα-

τάσταση αλλά χαµηλότερη από το καθολικό µέγιστο. Οι αλγόριθµοι αναρρίχησης λόφων 

που φτάνουν κοντά σε ένα τοπικό µέγιστο ανεβαίνουν προς την κορυφή αλλά µετά παγι-

δεύονται µη έχοντας πού αλλού να πάνε. Αυτό το πρόβληµα απεικονίζεται σχηµατικά 

στην Εικόνα 4.10. Πιο συγκεκριµένα, η κατάσταση της Εικόνας 4.12(β) είναι στην πραγ-

µατικότητα ένα τοπικό µέγιστο (τοπικό ελάχιστο για το κόστος h)· κάθε κίνηση µιας µε-

µονωµένης βασίλισσας χειροτερεύει τα πράγµατα. 

◊ Κορυφογραµµές: Μια κορυφογραµµή παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.13. Οι κορυφογραµ-

µές έχουν ως αποτέλεσµα µια ακολουθία τοπικών µεγίστων που κάνουν πολύ δύσκολη την 

πλοήγηση για τους άπληστους αλγόριθµους. 

◊ Οροπέδια: Οροπέδιο είναι µια περιοχή του τοπίου του χώρου καταστάσεων όπου η συ-

νάρτηση αξιολόγησης είναι επίπεδη. Μπορεί να είναι ένα επίπεδο τοπικό µέγιστο από το 

οποίο δεν υπάρχει διέξοδος προς τα επάνω ή ένας ώµος, από τον οποίο µπορεί να γίνει 

πρόοδος (δείτε στην Εικόνα 4.10). Μια αναζήτηση µε αναρρίχηση λόφων είναι δυνατό να 

µη µπορεί να βρει διέξοδο από το οροπέδιο. 

Σε όλες αυτές τις περιπτώσεις, ο αλγόριθµος φτάνει σε ένα σηµείο από το οποίο δεν µπορεί να 

κάνει καµία πρόοδο. Ξεκινώντας από µια κατάσταση 8 βασιλισσών που έχει παραχθεί τυχαία, η 

αναρρίχηση λόφων µε την πλέον απότοµη ανάβαση παγιδεύεται στο 86% των περιπτώσεων, ενώ 

επιλύει µόνο το 14% των στιγµιοτύπων του προβλήµατος. ∆ουλεύει γρήγορα, και χρειάζεται µό-

νο 4 βήµατα κατά µέσον όρο όταν επιτυγχάνει και 3 βήµατα όταν παγιδεύεται — καθόλου άσχη-

µα για ένα χώρο καταστάσεων µε 8
8
 ≈ 17 εκατοµµύρια καταστάσεις. 

Ο αλγόριθµος της Εικόνας 4.11 σταµατά αν φτάσει σε ένα οροπέδιο όπου η καλύτερη διά-

δοχη κατάσταση έχει την ίδια τιµή µε την τρέχουσα κατάσταση. Μήπως θα ήταν καλή ιδέα να 

συνεχίζει να προχωρά — να επιτρέπεται µια πλάγια κίνηση (sideways move) µε την ελπίδα ότι 

το οροπέδιο είναι στην πραγµατικότητα ένας ώµος σαν αυτόν που είδαµε στην Εικόνα 4.10; Η 

απάντηση είναι συνήθως ναι, αλλά πρέπει να προσέξουµε. Αν επιτρέπονται πάντα οι πλάγιες κι-

νήσεις όταν δεν υπάρχουν κινήσεις προς τα επάνω, θα παρουσιάζεται ένας ατέρµονας βρόχος 

όποτε ο αλγόριθµος φτάνει σε ένα επίπεδο τοπικό µέγιστο που δεν είναι ώµος. Μια συνηθισµένη 

λύση είναι να τίθεται ένα όριο στον αριθµό των διαδοχικών πλαγίων κινήσεων που επιτρέπονται. 

Για παράδειγµα, θα µπορούσαµε να επιτρέπουµε µέχρι 100 διαδοχικές πλάγιες κινήσεις για το 

πρόβληµα των 8 βασιλισσών. Αυτό ανεβάζει το ποσοστό των στιγµιοτύπων του προβλήµατος 

που λύνονται µε την αναρρίχηση λόφων από 14% σε 94%. Όµως η επιτυχία έχει το κόστος της· ο 

αλγόριθµος χρειάζεται κατά µέσον όρο 21 βήµατα για κάθε περίπτωση επιτυχίας και 64 για κάθε 

αποτυχία. 

Έχουν επινοηθεί πολλές παραλλαγές της αναρρίχησης λόφων. Η στοχαστική αναρρίχηση 

λόφων (stochastic hill climbing) διαλέγει τυχαία από τις διαθέσιµες κινήσεις προς τα επάνω· η 

πιθανότητα της επιλογής µπορεί να διαφέρει, ανάλογα µε το πόσο απότοµη κλίση έχει κάθε τέ-

τοια κίνηση. Η παραλλαγή αυτή συνήθως συγκλίνει πιο αργά από τη µέθοδο της πλέον απότοµης 

ανάβασης, αλλά σε µερικά τοπία καταστάσεων βρίσκει καλύτερες λύσεις. Η αναρρίχηση λόφων 

µε την πρώτη επιλογή (first-choice hill climbing) υλοποιεί τη στοχαστική αναρρίχηση λόφων 

παράγοντας διάδοχες καταστάσεις τυχαία, µέχρι να παραχθεί κάποια που είναι καλύτερη από την 

τρέχουσα κατάσταση. Η στρατηγική αυτή είναι καλή όταν µια κατάσταση έχει πολλές (π.χ. χι-

λιάδες) διάδοχες καταστάσεις. Η Άσκηση 4.16 σας ζητά να τη διερευνήσετε. 
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Εικόνα 4.13 Η εικόνα δείχνει γιατί οι κορυφογραµµές προκαλούν δυσκολίες στην αναρρίχηση λό-

φων. Το πλέγµα των καταστάσεων (µαύροι κύκλοι) υπερτίθεται σε µια κορυφογραµµή που ανέρχεται 

από τα αριστερά προς τα δεξιά, δηµιουργώντας µια ακολουθία τοπικών µεγίστων που δε συνδέονται 

άµεσα µεταξύ τους. Από κάθε τοπικό µέγιστο, όλες οι διαθέσιµες ενέργειες έχουν κατεύθυνση προς τα 

κάτω. 

 

Οι αλγόριθµοι αναρρίχησης λόφων που περιγράψαµε µέχρι εδώ είναι µη πλήρεις — συχνά 

δεν καταφέρνουν να βρουν µια κατάσταση στόχου ενώ υπάρχει, επειδή µπορεί να παγιδευτούν σε 

τοπικά µέγιστα. Η αναρρίχηση λόφων µε τυχαίες επανεκκινήσεις (random-restart hill climbing) 

υιοθετεί το γνωστό ρητό “Αν δεν τα καταφέρεις µε την πρώτη, δοκίµασε ξανά και ξανά”. Πραγµα-

τοποιεί µια σειρά αναζητήσεων αναρρίχησης λόφων από τυχαία παραγόµενες αρχικές καταστά-

σεις,
8
 σταµατώντας όταν βρεθεί µια κατάσταση στόχου. Είναι πλήρης µε πιθανότητα που πλησιάζει 

το 1, για τον απλό λόγο ότι τελικά θα παραγάγει ως αρχική κατάσταση µια κατάσταση στόχου. Αν 

κάθε αναζήτηση µε αναρρίχηση λόφων έχει πιθανότητα επιτυχίας p, ο αναµενόµενος αριθµός επα-

νεκκινήσεων που απαιτούνται είναι 1/p. Στα στιγµιότυπα του προβλήµατος των 8 βασιλισσών όπου 

δεν επιτρέπονται πλάγιες κινήσεις είναι p ≈ 0,14 και εποµένως χρειάζονται περίπου 7 επαναλήψεις 

για να βρεθεί µια κατάσταση στόχου (6 αποτυχίες και 1 επιτυχία). Ο αναµενόµενος αριθµός βηµά-

των είναι ίσος µε το κόστος µίας επιτυχηµένης επανάληψης συν (1 – p) / p επί το κόστος αποτυχίας, 

δηλαδή περίπου 22 βήµατα. Όταν επιτρέπονται οι πλάγιες κινήσεις, χρειάζονται κατά µέσον όρο 

1 / 0,94 ≈ 1,06 επαναλήψεις και (1 × 21) + (0,06 / 0,94) × 64 ≈ 25 βήµατα. Εποµένως, η αναρρίχη-

ση λόφων µε τυχαίες επανεκκινήσεις είναι πραγµατικά πολύ αποτελεσµατική για το πρόβληµα των 

8 βασιλισσών. Ακόµα και µε τρία εκατοµµύρια βασίλισσες, η προσέγγιση αυτή µπορεί να βρει λύ-

σεις σε λιγότερο από ένα λεπτό.
9
 

Η επιτυχία της αναρρίχησης λόφων εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το σχήµα του τοπίου 

του χώρου καταστάσεων. Αν υπάρχουν λίγα τοπικά µέγιστα και οροπέδια, η αναρρίχηση λόφων 

µε τυχαίες επανεκκινήσεις θα βρει µια καλή λύση πολύ γρήγορα. Από την άλλη, πολλά πραγµα-

τικά προβλήµατα έχουν ένα τοπίο που µοιάζει περισσότερο µε µια οικογένεια σκαντζόχοιρων σε 

επίπεδο έδαφος, µε µικροσκοπικούς σκαντζόχοιρους που ζουν πάνω στην µύτη κάθε βελόνας 

σκαντζόχοιρου, και αυτό επαναλαµβάνεται επ’ άπειρον. Τα NP-δύσκολα προβλήµατα συνήθως 

έχουν εκθετικά µεγάλο αριθµό τοπικών µεγίστων στα οποία µπορεί να παγιδευτούν. Ωστόσο, ένα 

                                                      
8  Η παραγωγή µιας τυχαίας κατάστασης από έναν έµµεσα καθορισµένο χώρο καταστάσεων µπορεί να είναι και η ίδια δύ-

σκολο πρόβληµα. 

9  Οι Luby κ.α. (1993) απέδειξαν ότι είναι καλύτερο σε µερικές περιπτώσεις να επανεκκινεί ένας τυχαιοποιηµένος αλγόριθ-

µος αναζήτησης µετά από ένα συγκεκριµένο σταθερό χρονικό διάστηµα και ότι αυτό µπορεί να είναι πολύ πιο αποδοτικό από 

το να αφήνουµε κάθε αναζήτηση να συνεχίζει επ’ αόριστον. Η απαγόρευση ή ο περιορισµός των πλαγίων κινήσεων είναι ένα 

τέτοιο παράδειγµα. 
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αρκετά καλό τοπικό µέγιστο συχνά µπορεί να βρεθεί µετά από ένα µικρό αριθµό επανεκκινήσε-

ων. 

Αναζήτηση µε προσοµοιωµένη ανόπτηση 

Ένας αλγόριθµος αναρρίχησης λόφων που δεν κάνει ποτέ “κατηφορικές” κινήσεις προς κατα-

στάσεις µικρότερης αξίας (ή µεγαλύτερου κόστους) είναι σίγουρα µη πλήρης, επειδή µπορεί να 

παγιδευτεί σε ένα τοπικό µέγιστο. Αντίθετα, ένας καθαρά τυχαίος περίπατος — δηλαδή, µετακί-

νηση σε µια διάδοχη κατάσταση που διαλέγεται οµοιόµορφα στην τύχη από το σύνολο των διά-

δοχων καταστάσεων — είναι πλήρης αλλά έχει εξαιρετικά χαµηλή απόδοση. Φαίνεται λοιπόν 

λογικό να προσπαθήσουµε να συνδυάσουµε την αναρρίχηση λόφων µε έναν τυχαίο περίπατο µε 

κάποιον τρόπο που να προσφέρει και αποδοτικότητα και πληρότητα. Ένας τέτοιος αλγόριθµος 

είναι η προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing). Στη µεταλλουργία, ανόπτηση είναι η 

διαδικασία που χρησιµοποιείται για τη σκλήρυνση των µετάλλων και του γυαλιού, µε θέρµανσή 

τους σε υψηλή θερµοκρασία και µετά µε βαθµιαία ψύξη τους, µε αποτέλεσµα να καταλήγει το 

υλικό σε µια κρυσταλλική κατάσταση χαµηλής ενέργειας. Για να κάνουµε κατανοητή την προ-

σοµοιωµένη ανόπτηση, ας αλλάξουµε την άποψή µας από αναρρίχηση λόφων σε κατάβαση 

πλαγιάς (gradient descent — δηλαδή, ελαχιστοποίηση του κόστους) και ας φανταστούµε ότι η 

δουλειά που έχουµε να κάνουµε είναι να πάµε ένα µπαλάκι του πινγκ-πονγκ στη βαθύτερη ρωγ-

µή µιας ανώµαλης επιφάνειας. Αν αφήσουµε απλώς το µπαλάκι να κυλήσει, θα πάει και θα στα-

µατήσει σε ένα τοπικό ελάχιστο. Αν τραντάξουµε την επιφάνεια, µπορούµε να κάνουµε το µπα-

λάκι να αναπηδήσει έξω από το τοπικό ελάχιστο. Το κόλπο είναι να τραντάζουµε την επιφάνεια 

όσο δυνατά χρειάζεται για να αναπηδά το µπαλάκι έξω από τα τοπικά ελάχιστα αλλά όχι τόσο 

δυνατά ώστε να το κάνουµε να βγει και από το καθολικό ελάχιστο. Η λύση της προσοµοιωµένης 

ανόπτησης είναι να αρχίζουµε µε δυνατό τράνταγµα (δηλαδή σε υψηλή θερµοκρασία) και µετά 

να µειώνουµε βαθµιαία την ένταση του τραντάγµατος (δηλαδή να χαµηλώνουµε τη θερµοκρασί-

α). 

Ο εσωτερικός βρόχος του αλγόριθµου της προσοµοιωµένης ανόπτησης (Εικόνα 4.14) 

µοιάζει πολύ µε την αναρρίχηση λόφων. Αντί όµως να διαλέγει την καλύτερη κίνηση, διαλέγει 

µια τυχαία κίνηση. Αν η κίνηση βελτιώνει τα πράγµατα γίνεται πάντα αποδεκτή. Αλλιώς, ο αλγό-

ριθµος αποδέχεται την κίνηση µε κάποια πιθανότητα µικρότερη του 1. Η πιθανότητα µειώνεται 

εκθετικά µε το “πόσο κακή” είναι η κίνηση — την ποσότητα ∆E κατά την οποία χειροτερεύει η 

αξιολόγηση. Η πιθανότητα µειώνεται επίσης καθώς κατεβαίνει η “θερµοκρασία” T· οι “κακές” 

κινήσεις είναι πιο πιθανό να γίνουν αποδεκτές στην αρχή, όταν η θερµοκρασία είναι υψηλή, ενώ 

γίνονται λιγότερο πιθανές καθώς µειώνεται το T. Μπορεί να αποδειχτεί ότι, αν το χρονοδιάγραµ-

µα χαµηλώνει το T αρκετά αργά, ο αλγόριθµος θα βρει ένα καθολικό βέλτιστο σηµείο µε πιθανό-

τητα που πλησιάζει το 1. 

Η προσοµοιωµένη ανόπτηση χρησιµοποιήθηκε για πρώτη φορά εκτεταµένα για την επί-

λυση προβληµάτων διάταξης κυκλωµάτων VLSI στις αρχές της δεκαετίας του 1980. Έχει εφαρ-

µοστεί ευρύτατα στο χρονοπρογραµµατισµό εργοστασίου και σε άλλες εργασίες βελτιστοποίη-

σης µεγάλης κλίµακας. Στην Άσκηση 4.16, σας ζητείται να συγκρίνετε την απόδοσή της µε εκεί-

νη της αναρρίχησης λόφων µε τυχαίες επανεκκινήσεις για το πρόβληµα των n βασιλισσών. 
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function SIMULATED-ANNEALING( πρόβληµα, χρονοδιάγραµµα) returns µια κατάσταση λύσης 

 inputs:  πρόβληµα, ένα πρόβληµα 

    χρονοδιάγραµµα, µια αντιστοιχία χρόνων σε “θερµοκρασίες” 

 local variables:  τρέχων, ένας κόµβος 

      επόµενος, ένας κόµβος 

      T, µια “θερµοκρασία” που καθορίζει την πιθανότητα βηµάτων προς τα κάτω 

 

 τρέχων ← MAKE-NODE( INITIAL-STATE[πρόβληµα]) 

 for t ← 1 to ∞ do 

  T ← χρονοδιάγραµµα[t] 

   if  T = 0 then return τρέχων 

  επόµενος ← τυχαία επιλεγµένος διάδοχος του κόµβου τρέχων 

  ∆E ← VALUE[επόµενος] – VALUE[τρέχων] 

  if ∆E > 0 then τρέχων ← επόµενος 

  else τρέχων ← επόµενος µόνο µε πιθανότητα e∆E / T 

 

Εικόνα 4.14 Ο αλγόριθµος αναζήτησης µε προσοµοιωµένη ανόπτηση, µια έκδοση της στοχαστικής 

αναρρίχησης λόφων όπου µερικές κινήσεις προς τα κάτω επιτρέπονται. Οι κατωφερείς κινήσεις γίνο-

νται εύκολα αποδεκτές νωρίς κατά το χρονοπρογραµµατισµό της ανόπτησης και λιγότερο συχνά µε το 

πέρασµα του χρόνου. Η είσοδος χρονοδιάγραµµα προσδιορίζει την τιµή του T σε συνάρτηση µε το 

χρόνο. 

 

Τοπική ακτινική αναζήτηση 

Η διατήρηση στη µνήµη µόνο ενός κόµβου φαίνεται ίσως ακραία αντίδραση στο πρόβληµα των 

περιορισµών µνήµης. Ο αλγόριθµος τοπικής ακτινικής αναζήτησης (local beam search)
10

 πα-

ρακολουθεί k καταστάσεις αντί µόνο µία. Ξεκινά µε k τυχαία παραγόµενες καταστάσεις. Σε κάθε 

βήµα, παράγονται όλοι οι διάδοχοι και των k καταστάσεων. Αν οποιαδήποτε από αυτές ικανο-

ποιεί το στόχο, ο αλγόριθµος σταµατά. Αλλιώς, επιλέγει τους k καλύτερους διαδόχους από ολό-

κληρη τη λίστα και επαναλαµβάνει. 

Με την πρώτη µατιά, µια τοπική ακτινική αναζήτηση µε k καταστάσεις ίσως φαίνεται να 

µην είναι τίποτα περισσότερο από την εκτέλεση k τυχαίων επανεκκινήσεων παράλληλα, αντί µε 

τη σειρά. Στην πραγµατικότητα, οι δύο αλγόριθµοι είναι εντελώς διαφορετικοί. Στην αναζήτηση 

µε τυχαίες επανεκκινήσεις, η κάθε διαδικασία αναζήτησης εκτελείται ανεξάρτητα από τις άλλες. 

Σε µια τοπική ακτινική αναζήτηση, µεταβιβάζονται χρήσιµες πληροφορίες µεταξύ των k παράλλη-

λων νηµάτων αναζήτησης. Για παράδειγµα, αν µία κατάσταση παραγάγει πολλούς καλούς διαδό-

χους και οι άλλες k – 1 καταστάσεις παραγάγουν όλες κακούς διαδόχους, το αποτέλεσµα είναι 

ότι η πρώτη κατάσταση λέει στις άλλες: “Ελάτε εδωπέρα! Το χορτάρι είναι πιο πράσινο!” Ο αλ-

γόριθµος εγκαταλείπει γρήγορα τις άγονες αναζητήσεις και µεταφέρει τους πόρους του εκεί που 

γίνεται η περισσότερη πρόοδος. 

Στην απλούστερη µορφή της, η τοπική ακτινική αναζήτηση µπορεί να πάσχει από έλλειψη 

ποικιλίας µεταξύ των k καταστάσεων — οι αναζητήσεις µπορεί γρήγορα να συγκεντρωθούν σε 

µια µικρή περιοχή του χώρου καταστάσεων, κάνοντας την αναζήτηση ελάχιστα καλύτερη από 

µια δαπανηρή έκδοση της αναρρίχησης λόφων. Μια παραλλαγή που ονοµάζεται στοχαστική 

ακτινική αναζήτηση (stochastic beam search), ανάλογη της στοχαστικής αναρρίχησης λόφων, 

βοηθά να αµβλυνθεί αυτό το πρόβληµα. Αντί να διαλέγει τους k καλύτερους από τη δεξαµενή 

των υποψηφίων διαδόχων, η στοχαστική ακτινική αναζήτηση διαλέγει k διαδόχους στην τύχη, 

                                                      
10  Η τοπική ακτινική αναζήτηση είναι µια προσαρµογή της ακτινικής αναζήτησης (beam search), η οποία είναι ένας αλγό-

ριθµος που βασίζεται στη διαδροµή. 

ΤΟΠΙΚΗ ΑΚΤΙΝΙΚΗ 
ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ 
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όπου η πιθανότητα εκλογής ενός δεδοµένου διαδόχου είναι αύξουσα συνάρτηση της αξίας του. Η 

στοχαστική ακτινική αναζήτηση έχει κάποια οµοιότητα µε τη διαδικασία της φυσικής επιλογής, 

όπου οι “διάδοχοι” (οι απόγονοι) µιας “κατάστασης” (ενός οργανισµού) αποτελούν τον πληθυ-

σµό της επόµενης γενιάς σύµφωνα µε την “αξία” τους (εξελικτική καταλληλότητα). 

Γενετικοί αλγόριθµοι 

Γενετικός αλγόριθµος (genetic algorithm) είναι µια παραλλαγή της στοχαστικής ακτινικής ανα-

ζήτησης όπου οι διάδοχες καταστάσεις παράγονται µε το συνδυασµό δύο γονικών καταστάσεων, 

και όχι µε την τροποποίηση µιας µεµονωµένης κατάστασης. Η αναλογία µε τη φυσική επιλογή 

είναι η ίδια όπως της στοχαστικής ακτινικής αναζήτησης, µε τη διαφορά ότι τώρα έχουµε να κά-

νουµε µε γενετήσια και όχι άφυλη αναπαραγωγή. 

Όπως και η ακτινική αναζήτηση, οι γενετικοί αλγόριθµοι ξεκινούν µε ένα σύνολο k τυχαία 

παραγόµενων καταστάσεων που ονοµάζονται πληθυσµός. Κάθε κατάσταση, ή άτοµο 

(individual), αναπαρίσταται µε µια συµβολοσειρά από ένα πεπερασµένο αλφάβητο — συνήθως 

µια ακολουθία από 0 και 1. Για παράδειγµα, µια κατάσταση 8 βασιλισσών πρέπει να καθορίζει 

τις θέσεις 8 βασιλισσών, κάθε µία τοποθετηµένη σε µια στήλη 8 τετραγώνων, και εποµένως α-

παιτεί 8 × log28 = 24 bit. Εναλλακτικά, η κατάσταση θα µπορούσε να αναπαρασταθεί µε 8 ψηφία 

από την περιοχή 1 έως 8. (Όπως θα δούµε αργότερα, οι δύο κωδικοποιήσεις συµπεριφέρονται 

διαφορετικά.) Η Εικόνα 4.15(α) δείχνει έναν πληθυσµό τεσσάρων οκταψήφιων συµβολοσειρών 

που αντιπροσωπεύουν καταστάσεις των 8 βασιλισσών. 

Η παραγωγή της επόµενης γενιάς καταστάσεων παρουσιάζεται στις Εικόνες 4.15(β)–(ε). 

Στη (β), κάθε κατάσταση βαθµολογείται µε µια συνάρτηση αξιολόγησης ή (στην ορολογία των 

γενετικών αλγορίθµων) τη συνάρτηση καταλληλότητας (fitness function). Μια συνάρτηση κα-

ταλληλότητας θα πρέπει να επιστρέφει υψηλότερες τιµές για τις καλύτερες καταστάσεις, γι’ αυτό 

στο πρόβληµα των 8 βασιλισσών χρησιµοποιούµε τον αριθµό των ζευγών βασιλισσών που δεν 

απειλούνται, ο οποίος για µια λύση είναι 28. Οι τιµές των τεσσάρων καταστάσεων είναι 24, 23, 

20 και 11. Σε αυτή τη συγκεκριµένη παραλλαγή του γενετικού αλγόριθµου, η πιθανότητα εκλο-

γής για αναπαραγωγή είναι ευθέως ανάλογη µε τη βαθµολογία καταλληλότητας, και τα ποσοστά 

είναι σηµειωµένα δίπλα στις αριθµητικές βαθµολογίες. 

 

 

Εικόνα 4.15 Ο γενετικός αλγόριθµος. Ο αρχικός πληθυσµός στο (α) βαθµολογείται από τη συνάρ-

τηση καταλληλότητας στο (β), µε αποτέλεσµα τα ζευγαρώµατα στο (γ). Τα ζεύγη παράγουν απογό-

νους στο (δ), οι οποίοι υπόκεινται σε µετάλλαξη στο (ε). 

 

ΓΕΝΕΤΙΚΟΣ 
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Εικόνα 4.16 Οι καταστάσεις των 8 βασιλισσών που αντιστοιχούν στους δύο πρώτους γονείς της Ει-

κόνας 4.15(γ) και στον πρώτο απόγονο της Εικόνας 4.15(δ). Οι σκιασµένες στήλες χάνονται κατά το 

βήµα της διασταύρωσης ενώ οι µη σκιασµένες στήλες διατηρούνται. 

Στο (γ), επιλέγεται για αναπαραγωγή µια τυχαία εκλογή δύο ζευγών, σύµφωνα µε τις πι-

θανότητες της (β). Προσέξτε ότι ένα άτοµο επιλέγεται δύο φορές και ένα δεν επιλέγεται καθό-

λου.
11

 Για κάθε ζεύγος που θα ζευγαρωθεί, επιλέγεται τυχαία ένα σηµείο διασταύρωσης (cross-

over) από τις θέσεις µέσα στη συµβολοσειρά. Στην Εικόνα 4.15, το σηµείο διασταύρωσης του 

πρώτου ζεύγους είναι µετά το τρίτο ψηφίο και του δεύτερου ζεύγους µετά το πέµπτο ψηφίο.
12

 

Στο (δ), δηµιουργούνται οι ίδιοι οι απόγονοι µε διασταύρωση των γονικών συµβολοσει-

ρών στο σηµείο διασταύρωσης. Για παράδειγµα, το πρώτο παιδί του πρώτου ζεύγους παίρνει τα 

πρώτα τρία ψηφία από τον πρώτο γονέα και τα υπόλοιπα ψηφία από το δεύτερο, ενώ το δεύτερο 

παιδί παίρνει τα τρία πρώτα ψηφία από το δεύτερο γονέα και τα υπόλοιπα από τον πρώτο. Οι 

καταστάσεις των 8 βασιλισσών που αντιστοιχούν σε αυτό το βήµα της αναπαραγωγής παρουσιά-

ζονται στην Εικόνα 4.16. Το παράδειγµα επιδεικνύει το γεγονός ότι, όταν δύο γονικές καταστά-

σεις είναι πολύ διαφορετικές, η πράξη της διασταύρωσης µπορεί να παραγάγει µια κατάσταση 

που απέχει πολύ και από τις δύο γονικές καταστάσεις. Συµβαίνει συχνά ο πληθυσµός να είναι 

αρκετά ποικιλόµορφος νωρίς στη διαδικασία, και έτσι η διασταύρωση (όπως και η προσοµοιω-

µένη ανόπτηση) συχνά κάνει µεγάλα βήµατα στο χώρο καταστάσεων νωρίς στη διαδικασία ανα-

ζήτησης και µικρότερα βήµατα αργότερα, όταν τα περισσότερα άτοµα είναι αρκετά όµοια. 

Τέλος, στο (ε) κάθε θέση υπόκειται σε τυχαία µετάλλαξη (mutation) µε µια µικρή ανεξάρ-

τητη πιθανότητα. Έχει µεταλλαχτεί ένα ψηφίο στον πρώτο, τον τρίτο και τον τέταρτο απόγονο. 

Στο πρόβληµα των 8 βασιλισσών, αυτό αντιστοιχεί µε την επιλογή µιας βασίλισσας στην τύχη 

και τη µετακίνησή της σε ένα τυχαίο τετράγωνο της στήλης της. Στην Εικόνα 4.17 περιγράφεται 

ένας αλγόριθµος που υλοποιεί όλα αυτά τα βήµατα. 

Όπως και η στοχαστική ακτινική αναζήτηση, οι γενετικοί αλγόριθµοι συνδυάζουν µια τά-

ση αναζήτησης καλύτερων λύσεων µε την τυχαία εξερεύνηση και ανταλλαγή πληροφοριών µε-

ταξύ των παράλληλων νηµάτων αναζήτησης. Το κύριο πλεονέκτηµα των γενετικών αλγορίθµων, 

αν υπάρχει, οφείλεται στην πράξη της διασταύρωσης. Μπορεί ωστόσο να αποδειχτεί µαθηµατικά 

ότι αν οι θέσεις του γενετικού κώδικα µετατεθούν αρχικά σε µια τυχαία διάταξη η διασταύρωση 

δεν προσφέρει κανένα πλεονέκτηµα. ∆ιαισθητικά µπορούµε να πούµε ότι το πλεονέκτηµα οφεί-

λεται στην ικανότητα της διασταύρωσης να συνδυάζει µεγάλες οµάδες γραµµάτων που εξελί-

χθηκαν ανεξάρτητα για να πραγµατοποιούν χρήσιµες λειτουργίες, ανεβάζοντας έτσι το επίπεδο 

                                                      
11  Υπάρχουν πολλές παραλλαγές αυτού του κανόνα επιλογής. Η µέθοδος του ξεδιαλέγµατος (culling), όπου όλα τα άτοµα 

κάτω από µια δεδοµένη στάθµη απορρίπτονται, µπορεί να αποδειχτεί ότι συγκλίνει γρηγορότερα από την τυχαία επιλογή 

(Baum κ.α., 1995). 

12  Αυτό είναι το σηµείο όπου η κωδικοποίηση έχει σηµασία. Αν χρησιµοποιηθεί κωδικοποίηση των 24 bit αντί των 8 ψηφίων, 

τότε το σηµείο διασταύρωσης έχει πιθανότητα 2/3 να βρίσκεται στο εσωτερικό ενός ψηφίου, µε αποτέλεσµα µια ουσιαστικά 

αυθαίρετη µετάλλαξη αυτού του ψηφίου. 

∆ΙΑΣΤΑΥΡΩΣΗ 

ΜΕΤΑΛΛΑΞΗ 
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της αναλυτικότητας στο οποίο λειτουργεί η αναζήτηση. Για παράδειγµα, µπορεί η τοποθέτηση 

των τριών πρώτων βασιλισσών στις θέσεις 2, 4 και 6 (όπου δεν αλληλοαπειλούνται) να αποτελεί 

µια χρήσιµη οµάδα που µπορεί να συνδυαστεί µε άλλες οµάδες για να κατασκευαστεί µια λύση. 

 
 

function GENETIC-ALGORITHM( πληθυσµός, FITNESS-FN ) returns ένα άτοµο 

 inputs:  πληθυσµός, ένα σύνολο ατόµων 

    FITNESS-FN, συνάρτηση που µετρά την καταλληλότητα ενός ατόµου 

 

 repeat  

  νέος_πληθυσµός ← κενό σύνολο 

  loop for i from 1 to SIZE( πληθυσµός ) do 

   x ← RANDOM-SELECTION( πληθυσµός, FITNESS-FN ) 

   y ← RANDOM-SELECTION( πληθυσµός, FITNESS-FN ) 

   παιδί ← REPRODUCE( x, y ) 

   if (µικρή τυχαία πιθανότητα) then παιδί ← MUTATE( παιδί ) 

   πρόσθεσε παιδί σε νέος_πληθυσµός 

  πληθυσµός ← νέος_πληθυσµός 

 until κάποιο άτοµο είναι αρκετά κατάλληλο ή έχει περάσει αρκετός χρόνος 

 return το καλύτερο άτοµο από τον πληθυσµό, σύµφωνα µε τη FITNESS-FN 

 

 
function REPRODUCE( x, y ) returns ένα άτοµο 

 inputs: x, y, γονικά άτοµα 

 

 n ← LENGTH( x ) 

 c ← τυχαίος αριθµός από 1 µέχρι n 

 return APPEND( SUBSTRING( x, 1, c ), SUBSTRING( y, c + 1, n )) 

 

Εικόνα 4.17 Γενετικός αλγόριθµος. Ο αλγόριθµος είναι ο ίδιος µε εκείνον που σκιαγραφήσαµε στην 

Εικόνα 4.15, µε µία διαφορά: Σε αυτή την πιο δηµοφιλή έκδοση, κάθε ζευγάρωµα δύο γονέων παράγει 

µόνο ένα απόγονο, και όχι δύο. 

 

Η θεωρία των γενετικών αλγορίθµων εξηγεί πώς γίνεται αυτό χρησιµοποιώντας την ιδέα 

του σχήµατος (schema), το οποίο είναι ένα τµήµα συµβολοσειράς όπου µερικές από τις θέσεις 

µπορούν να αφεθούν απροσδιόριστες. Για παράδειγµα, το σχήµα 246***** περιγράφει όλες τις 

καταστάσεις των 8 βασιλισσών στις οποίες οι τρεις πρώτες βασίλισσες βρίσκονται στις θέσεις 2, 

4 και 6, αντίστοιχα. Οι συµβολοσειρές που ταιριάζουν στο σχήµα (όπως η 24613578) ονοµάζο-

νται στιγµιότυπα (instances) του σχήµατος. Μπορεί να αποδεχτεί ότι, αν η µέση καταλληλότητα 

των στιγµιοτύπων ενός σχήµατος είναι πάνω από τη µέση τιµή, τότε ο αριθµός των στιγµιοτύπων 

του σχήµατος µέσα στον πληθυσµό θα αυξάνεται µε το χρόνο. Βέβαια, αυτό το φαινόµενο είναι 

απίθανο να είναι σηµαντικό αν τα γειτονικά bit είναι εντελώς άσχετα µεταξύ τους, επειδή τότε θα 

υπάρχουν λίγες συνεχόµενες οµάδες που να παρέχουν ένα συνεπές πλεονέκτηµα. Οι γενετικοί 

αλγόριθµοι δουλεύουν καλύτερα όταν τα σχήµατα αντιστοιχούν σε συνιστώσες µιας λύσης που 

έχουν νόηµα. Για παράδειγµα, αν η συµβολοσειρά είναι αναπαράσταση µιας κεραίας, τότε τα 

σχήµατα µπορεί να αντιπροσωπεύουν συνιστώσες της κεραίας, όπως ανακλαστήρες και εκτρο-

πείς. Μια καλή συνιστώσα είναι δυνατό να είναι καλή για µια ποικιλία διαφορετικών σχεδιάσε-

ων. Αυτό σηµαίνει ότι η επιτυχηµένη χρήση των γενετικών αλγορίθµων απαιτεί προσεκτική σχε-

δίαση της αναπαράστασης. Στην πράξη, οι γενετικοί αλγόριθµοι είχαν ευρεία επίδραση στα προ-

βλήµατα βελτιστοποίησης, όπως η διάταξη ηλεκτρονικών κυκλωµάτων και ο χρονοπρογραµµα- 
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 ΕΞΕΛΙΞΗ ΚΑΙ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ 

 Η θεωρία της εξέλιξης (evolution) αναπτύχθηκε στο σύγγραµµα του Charles Darwin On the 

Origin of Species by Means of Natural Selection (Σχετικά µε την προέλευση των ειδών µέσω της 

φυσικής επιλογής — 1859). Η κεντρική ιδέα είναι απλή: Παραλλαγές (γνωστές ως µεταλλάξεις 

— mutations) εµφανίζονται κατά την αναπαραγωγή και διατηρούνται στις επόµενες γενιές πε-

ρίπου ανάλογα µε τις επιπτώσεις τους στην αναπαραγωγική καταλληλότητα. 

  Η θεωρία του Darwin αναπτύχθηκε χωρίς καµία γνώση του πώς µπορούν να 

κληρονοµούνται και να τροποποιούνται τα γνωρίσµατα των οργανισµών. Οι πιθανοτικοί νόµοι 

που διέπουν αυτές τις διαδικασίες προσδιορίστηκαν για πρώτη φορά από τον Gregor Mendel 

(1866), ένα µοναχό που πειραµατίστηκε µε µπιζέλια χρησιµοποιώντας µια µέθοδο που ονόµαζε 

τεχνητή γονιµοποίηση. Πολύ αργότερα, οι Watson και Crick (1953) προσδιόρισαν τη δοµή του 

µορίου DNA και το αλφάβητό του, AGTC (αδενίνη, γουανίνη, θυµίνη, κυτοζίνη). Σύµφωνα µε 

το καθιερωµένο µοντέλο, η διαφοροποίηση γίνεται τόσο µε σηµειακές µεταλλάξεις στην ακο-

λουθία των γραµµάτων όσο και µε “διασταύρωση” (όπου το DNA ενός απογόνου παράγεται µε 

το συνδυασµό µεγάλων ενοτήτων DNA από τον κάθε γονέα). 

  Έχουµε ήδη περιγράψει την αναλογία µε τους αλγόριθµους τοπικής αναζήτησης· η κύρια 

διαφορά µεταξύ της στοχαστικής ακτινικής αναζήτησης και της εξέλιξης είναι η χρήση γενετή-

σιας (sexual) αναπαραγωγής, κατά την οποία οι διάδοχοι παράγονται από πολλούς οργανισµούς, 

και όχι µόνο από έναν. Οι πραγµατικοί µηχανισµοί της εξέλιξης είναι όµως πολύ πλουσιότεροι 

από ό,τι επιτρέπουν οι περισσότεροι γενετικοί αλγόριθµοι. Για παράδειγµα, οι µεταλλάξεις µπο-

ρεί να περιλαµβάνουν αναστροφές, αντιγραφές και µετακινήσεις µεγάλων τµηµάτων του DNA· 

µερικοί ιοί δανείζονται DNA από έναν οργανισµό και το εισάγουν σε έναν άλλο· υπάρχουν 

επίσης µεταθέσιµα γονίδια που δεν κάνουν τίποτα άλλο από το να αντιγράφονται πολλές 

χιλιάδες φορές µέσα στο γονιδίωµα. Υπάρχουν ακόµα γονίδια που δηλητηριάζουν τα κύτταρα 

των υποψηφίων για ζευγάρωµα που δεν έχουν το ίδιο γονίδιο, αυξάνοντας έτσι τις πιθανότητές 

τους για αντιγραφή. Κάτι πολύ σηµαντικό είναι ότι τα ίδια τα γονίδια περιέχουν κωδικοποιηµέ-

νους τους µηχανισµούς µε τους οποίους το γονιδίωµα αναπαράγεται και µεταφράζεται σε έναν 

οργανισµό. Στους γενετικούς αλγόριθµους, οι µηχανισµοί αυτοί είναι ένα ξεχωριστό πρόγραµµα 

που δεν υπάρχει αναπαράστασή του στις συµβολοσειρές στις οποίες γίνονται οι χειρισµοί. 

  Η δαρβίνεια εξέλιξη θα µπορούσε να θεωρηθεί µη αποδοτικός µηχανισµός, αφού έχει 

παραγάγει τυφλά κάπου 10
45

 οργανισµούς χωρίς να βελτιώσει τους ευρετικούς µηχανισµούς 

αναζήτησής του ούτε στο ελάχιστο. Πενήντα χρόνια πριν από τον Darwin, όµως, ο κατά τα άλ-

λα µεγάλος Γάλλος φυσιοδίφης Jean Lamarck (1809) πρότεινε µια θεωρία της εξέλιξης σύµφω-

να µε την οποία τα γνωρίσµατα που αποκτώνται µε προσαρµογή κατά το χρόνο ζωής ενός οργα-

νισµού µεταβιβάζονται στους απογόνους του. Μια τέτοια διαδικασία θα ήταν αποδοτική, αλλά 

δε φαίνεται να συµβαίνει στη φύση. Πολύ αργότερα, ο James Baldwin (1896) πρότεινε µια φαι-

νοµενικά παρόµοια θεωρία σύµφωνα µε την οποία η συµπεριφορά που µαθαίνεται κατά το χρό-

νο ζωής ενός οργανισµού µπορεί να επιταχύνει το ρυθµό της εξέλιξης. Σε αντίθεση µε τη θεω-

ρία του Lamarck, η θεωρία του Baldwin είναι εντελώς συνεπής µε τη δαρβίνεια εξέλιξη, επειδή 

βασίζεται σε τάσεις επιλογής που επενεργούν σε άτοµα τα οποία έχουν βρει τοπικά βέλτιστα 

µεταξύ του συνόλου των δυνατών συµπεριφορών που επιτρέπονται από τη γενετική τους συ-

γκρότηση. Σύγχρονες προσοµοιώσεις σε υπολογιστή επιβεβαιώνουν ότι το “φαινόµενο 

Baldwin” είναι πραγµατικό, µε την προϋπόθεση ότι η “κανονική” εξέλιξη µπορεί να δηµιουργεί 

οργανισµούς που το εσωτερικό τους µέτρο απόδοσης σχετίζεται κατά κάποιον τρόπο µε την 

πραγµατική καταλληλότητα. 
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τισµός εργασιών παραγωγής. Σήµερα, δεν έχει γίνει ακόµα σαφές αν η γοητεία των γενετικών 

αλγορίθµων οφείλεται στην απόδοσή τους ή σε αισθητικούς λόγους εξαιτίας της καταγωγής τους 

από τη θεωρία της εξέλιξης. Πολλή δουλειά αποµένει να γίνει ακόµα για να προσδιοριστούν οι 

συνθήκες υπό τις οποίες οι γενετικοί αλγόριθµοι αποδίδουν καλά. 

4.4   ΤΟΠΙΚΗ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ ΣΕ ΣΥΝΕΧΕΙΣ ΧΩΡΟΥΣ 

Στο Κεφάλαιο 2 εξηγήσαµε τη διαφορά µεταξύ διακριτών και συνεχών περιβαλλόντων, επιση-

µαίνοντας ότι τα περισσότερα περιβάλλοντα του πραγµατικού κόσµου είναι συνεχή. Ωστόσο, 

κανένας από τους αλγόριθµους που περιγράψαµε δεν µπορεί να χειριστεί συνεχείς χώρους κατα-

στάσεων — η συνάρτηση διαδόχων στις περισσότερες περιπτώσεις θα επέστρεφε άπειρο αριθµό 

καταστάσεων! Αυτή η ενότητα κάνει µια πολύ συνοπτική παρουσίαση µερικών τεχνικών τοπικής 

αναζήτησης για την εύρεση βέλτιστων λύσεων σε συνεχείς χώρους. Η σχετική βιβλιογραφία εί-

ναι τεράστια· πολλές από τις βασικές τεχνικές έχουν τις ρίζες τους στο 17ο αιώνα, µετά την επι-

νόηση του µαθηµατικού λογισµού από τον Newton και τον Leibniz.
13

 Θα βρούµε χρήσεις γι’ αυ-

τές τις τεχνικές σε πολλά σηµεία του βιβλίου, µεταξύ των οποίων τα κεφάλαια για τη µάθηση, 

την όραση και τη ροµποτική· µε µία φράση, σε οτιδήποτε έχει να κάνει µε τον πραγµατικό κό-

σµο. 

Ας ξεκινήσουµε µε ένα παράδειγµα. Έστω ότι θέλουµε να τοποθετήσουµε τρία νέα αερο-

δρόµια κάπου στη Ρουµανία, έτσι ώστε το άθροισµα των τετραγώνων των αποστάσεων από κάθε 

πόλη του χάρτη (Εικόνα 3.2) µέχρι το κοντινότερό της αεροδρόµιο να ελαχιστοποιηθεί. Τότε ο 

χώρος καταστάσεων ορίζεται από τις συντεταγµένες των αεροδροµίων: (x1, y1), (x2, y2) και (x3, 

y3). Είναι ένας χώρος έξι διαστάσεων· λέµε επίσης ότι οι καταστάσεις ορίζονται από έξι µετα-

βλητές. (Γενικά, οι καταστάσεις ορίζονται από ένα διάνυσµα n διαστάσεων, έστω x.) Η µετακί-

νηση µέσα στο χώρο αυτό αντιστοιχεί στη µετακίνηση ενός ή περισσότερων αεροδροµίων πάνω 

στο χάρτη. Η αντικειµενική συνάρτηση f(x1, y1, x2, y2, x3, y3) είναι σχετικά εύκολο να υπολογιστεί 

για οποιαδήποτε συγκεκριµένη κατάσταση αφού υπολογιστούν οι κοντινότερες πόλεις, αλλά εί-

ναι κάπως δύσκολο να διατυπωθεί γενικά. 

Ένας τρόπος για να αποφεύγουµε τα προβλήµατα της συνέχειας είναι απλώς να διακρι-

τοποιούµε (discretize) τη γειτονιά της κάθε κατάστασης. Για παράδειγµα, µπορούµε να µετακι-

νούµε µόνο ένα αεροδρόµιο τη φορά είτε στη διεύθυνση x είτε στην y κατά µια σταθερή ποσότη-

τα ±δ. Με 6 µεταβλητές, αυτό µας δίνει 12 διαδόχους για κάθε κατάσταση. Έπειτα µπορούµε να 

εφαρµόσουµε οποιονδήποτε από τους αλγόριθµους τοπικής αναζήτησης που περιγράψαµε προη-

γουµένως. Μπορεί επίσης να χρησιµοποιήσει κανείς απευθείας τη στοχαστική αναρρίχηση λό-

φων και την προσοµοιωµένη ανόπτηση, χωρίς να διακριτοποιήσει το χώρο. Αυτοί οι αλγόριθµοι 

επιλέγουν διαδόχους τυχαία, και αυτό µπορεί να γίνει µε παραγωγή τυχαίων διανυσµάτων µε 

µήκος δ. 

Υπάρχουν πολλές µέθοδοι που προσπαθούν να χρησιµοποιήσουν την κλίση (gradient) του 

τοπίου για να βρουν ένα µέγιστο. Κλίση της αντικειµενικής συνάρτησης είναι ένα διάνυσµα ∇f 

που µας δίνει το µέτρο και τη διεύθυνση του πιο απότοµου επικλινούς. Στο πρόβληµά µας, έχου-

µε: 

∇f = ( 
∂f

∂x1
 , 

∂f

∂y1
 , 

∂f

∂x2
 , 

∂f

∂y2
 , 

∂f

∂x3
 , 

∂f

∂y3
  ) 

                                                      
13  Μια βασική γνώση του λογισµού πολλών µεταβλητών και της αριθµητικής διανυσµάτων είναι χρήσιµη για να διαβάσει 

κανείς αυτή την ενότητα. 
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Σε µερικές περιπτώσεις, µπορούµε να βρούµε ένα µέγιστο επιλύοντας την εξίσωση ∇f = 0. (Αυτό 

θα µπορούσε να γίνει, για παράδειγµα, αν είχαµε να τοποθετήσουµε µόνο ένα αεροδρόµιο· η λύ-

ση είναι ο αριθµητικός µέσος όλων των συντεταγµένων των πόλεων.) Σε πολλές περιπτώσεις 

όµως, η εξίσωση αυτή δεν µπορεί να επιλυθεί σε κλειστή µορφή. Για παράδειγµα, µε τρία αερο-

δρόµια η παράσταση της κλίσης εξαρτάται από το ποιες πόλεις είναι οι πιο κοντινές στο κάθε 

αεροδρόµιο στην τρέχουσα κατάσταση. Αυτό σηµαίνει ότι µπορούµε να υπολογίζουµε την κλίση 

τοπικά αλλά όχι καθολικά. Ακόµα και έτσι, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε αναρρίχηση λόφων 

µε την πλέον απότοµη ανάβαση (steepest-ascent hill climbing), ενηµερώνοντας την τρέχουσα 

κατάσταση µε τον τύπο 

x ← x + α∇f(x) 

όπου α είναι µια µικρή σταθερά. Σε άλλες περιπτώσεις, η αντικειµενική συνάρτηση µπορεί να 

µην είναι καν διαθέσιµη σε διαφορίσιµη µορφή — για παράδειγµα, η τιµή ενός συγκεκριµένου 

συνόλου θέσεων αεροδροµίων µπορεί να προσδιορίζεται µε την εκτέλεση κάποιου πακέτου 

οικονοµικής προσοµοίωσης µεγάλης κλίµακας. Σε τέτοιες περιπτώσεις, µπορεί να προσδιοριστεί 

η λεγόµενο εµπειρική κλίση (empirical gradient) από την αξιολόγηση της απόκρισης σε µικρές 

αυξήσεις και µειώσεις της κάθε συντεταγµένης. Η αναζήτηση µε εµπειρική κλίση είναι ίδια µε 

την αναρρίχηση λόφων µε την πλέον απότοµη ανάβαση σε µια διακριτοποιηµένη έκδοση του 

χώρου καταστάσεων. 

Πίσω από τη φράση “το α είναι µια µικρή σταθερά” κρύβεται µια τεράστια ποικιλία µεθό-

δων προσαρµογής του α. Το βασικό πρόβληµα είναι ότι αν το α είναι πολύ µικρό χρειάζονται 

πάρα πολλά βήµατα· αν το α είναι πολύ µεγάλο η αναζήτηση θα µπορούσε να προσπεράσει το 

µέγιστο. Η τεχνική της ευθύγραµµης αναζήτησης (line search) προσπαθεί να ξεπεράσει αυτό το 

δίληµµα επεκτείνοντας την τρέχουσα διεύθυνση κλίσης — συνήθως µε επανειληµµένο διπλα-

σιασµό του α — µέχρι η f να αρχίσει να µειώνεται ξανά. Το σηµείο όπου συµβαίνει αυτό γίνεται 

η νέα τρέχουσα κατάσταση. Υπάρχουν πολλές σχολές σκέψης για το πώς θα πρέπει να επιλεχθεί 

η νέα διεύθυνση στο σηµείο αυτό. 

Για πολλά προβλήµατα, ο πιο αποτελεσµατικός αλγόριθµος είναι η αξιοσέβαστη µέθοδος 

Newton–Raphson (Newton, 1664· Raphson, 1690). Πρόκειται για µια γενική τεχνική για την 

εύρεση ριζών συναρτήσεων — δηλαδή, για την επίλυση εξισώσεων της µορφής g(x) = 0. Ο αλ-

γόριθµος υπολογίζει µια νέα εκτιµώµενη τιµή για τη ρίζα x σύµφωνα µε τον τύπο του Newton: 

x ← x – g(x) / g'(x) 

Για να βρούµε ένα µέγιστο ή ελάχιστο της f, χρειάζεται να βρούµε ένα x τέτοιο ώστε η κλίση να 

είναι µηδέν (δηλαδή, ∇f(x) = 0). Έτσι, η g(x) στον τύπο του Newton γίνεται ∇f(x), και η εξίσωση 

ενηµέρωσης µπορεί να γραφεί σε µορφή µητρώων — διανυσµάτων ως 

x ← x – Hf
–1

(x) ∇f(x) 

όπου Hf(x) είναι το εσσιανό (Hessian) µητρώο των δεύτερων παραγώγων, που τα στοιχεία του, 

Hij, προκύπτουν από την ∂
2
f/∂xi∂xj. Επειδή το εσσιανό µητρώο έχει n

2
 καταχωρήσεις, ο αλγόριθ-

µος Newton–Raphson γίνεται πολύ δαπανηρός σε χώρους µε πολλές διαστάσεις, γι’ αυτό έχουν 

επινοηθεί πολλές προσεγγιστικές µέθοδοι. 

Οι τοπικές µέθοδοι αναζήτησης πάσχουν από τα προβλήµατα των τοπικών µεγίστων, των 

κορυφογραµµών και των οροπεδίων στους συνεχείς χώρους καταστάσεων όπως ακριβώς και 

στους διακριτούς χώρους. Οι τυχαίες επανεκκινήσεις και η προσοµοιωµένη ανόπτηση µπορούν 

να χρησιµοποιηθούν και εδώ, και συχνά βοηθούν. Όµως, οι συνεχείς χώροι πολλών διαστάσεων 

είναι πολύ µεγάλοι και µπορεί εύκολα να χαθεί κανείς. 

ΕΜΠΕΙΡΙΚΗ ΚΛΙΣΗ 

ΕΥΘΥΓΡΑΜΜΗ 
ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ 

NEWTON–RAPHSON 

ΕΣΣΙΑΝΟ ΜΗΤΡΩΟ 
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Ένα τελευταίο θέµα µε το οποίο είναι χρήσιµη µια σύντοµη γνωριµία είναι η βελτιστο-

ποίηση µε περιορισµούς (constrained optimization). Πρόβληµα βελτιστοποίησης µε περιορι-

σµούς είναι ένα πρόβληµα που οι λύσεις του πρέπει να ικανοποιούν κάποιους αυστηρούς περιο-

ρισµούς για τις τιµές της κάθε µεταβλητής. Για παράδειγµα, στο πρόβληµα της θέσης του αερο-

δροµίου, θα µπορούσαµε να περιορίσουµε τις τοποθεσίες στο εσωτερικό της Ρουµανίας και σε 

στερεό έδαφος (όχι µέσα σε λίµνες). Η δυσκολία των προβληµάτων βελτιστοποίησης µε περιο-

ρισµούς εξαρτάται από τη φύση των περιορισµών και από την αντικειµενική συνάρτηση. Η πιο 

γνωστή κατηγορία είναι τα προβλήµατα γραµµικού προγραµµατισµού (linear programming), 

όπου οι περιορισµοί πρέπει να είναι γραµµικές ανισότητες που σχηµατίζουν µια κυρτή περιοχή 

και η αντικειµενική συνάρτηση να είναι επίσης γραµµική. Τα γραµµικά προβλήµατα µπορούν να 

επιλύονται σε χρόνο πολυωνυµικό ως προς τον αριθµό των µεταβλητών. Έχουν επίσης µελετηθεί 

προβλήµατα µε διαφορετικούς τύπους περιορισµών και αντικειµενικών συναρτήσεων — ο τε-

τραγωνικός προγραµµατισµός (quadratic programming), ο κωνικός προγραµµατισµός δεύτερης 

τάξης κ.ο.κ. 

4.5   ΠΡΑΚΤΟΡΕΣ ONLINE ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΚΑΙ ΑΓΝΩΣΤΑ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΤΑ 

Μέχρι εδώ, εστιάσαµε την προσοχή µας σε πράκτορες που χρησιµοποιούν αλγόριθµους offline 

αναζήτησης (offline search). Οι πράκτορες αυτοί υπολογίζουν πλήρως µια λύση πριν πατήσουν 

το πόδι τους στον πραγµατικό κόσµο (δείτε στην Εικόνα 3.1) και µετά εκτελούν τη λύση χωρίς 

να προσφεύγουν στις αντιλήψεις τους. Αντίθετα, ένας πράκτορας online αναζήτησης (online 

search)
14

 λειτουργεί µε διαπλοκή (interleaving) υπολογισµών και ενεργειών· κάνει πρώτα µια 

ενέργεια και έπειτα παρατηρεί το περιβάλλον και υπολογίζει την επόµενη ενέργεια. Η online α-

ναζήτηση είναι καλή ιδέα για τα δυναµικά ή ηµιδυναµικά πεδία εφαρµογών — τα πεδία όπου 

υπάρχει ποινή αν ο πράκτορας κάθεται και κάνει υπολογισµούς για πολύ χρόνο. Η online αναζή-

τηση είναι ακόµα καλύτερη ιδέα για τα στοχαστικά πεδία εφαρµογών. Γενικά, µια offline αναζή-

τηση θα πρέπει να καταστρώνει ένα εκθετικά µεγάλο πλάνο ενδεχοµένων που να παίρνει υπόψη 

όλα όσα είναι δυνατόν να συµβούν, ενώ µια online αναζήτηση χρειάζεται να παίρνει υπόψη µόνο 

όσα συµβαίνουν πραγµατικά. Για παράδειγµα, ένας πράκτορας που παίζει σκάκι θα έκανε καλά 

να παίξει την πρώτη του κίνηση πολύ πριν προβλέψει όλη την πορεία του παιχνιδιού. 

Η online αναζήτηση είναι απαραίτητη για τα προβλήµατα εξερεύνησης (exploration prob-

lems), όπου οι καταστάσεις και οι ενέργειες είναι άγνωστες στον πράκτορα. Ένας πράκτορας σε 

τέτοια κατάσταση άγνοιας πρέπει να χρησιµοποιεί τις ενέργειές του ως πειράµατα για να προσ-

διορίζει τι θα κάνει στη συνέχεια, και εποµένως πρέπει να εναλλάσσει υπολογισµούς και ενέρ-

γειες. 

Το παραδοσιακό παράδειγµα της online αναζήτησης είναι ένα ροµπότ που τοποθετείται σε 

ένα νέο κτίριο και πρέπει να το εξερευνήσει για να δηµιουργήσει ένα χάρτη που να µπορεί να 

τον χρησιµοποιήσει για να πάει από το σηµείο A στο B. Οι µέθοδοι διαφυγής από λαβύρινθους 

— απαραίτητη γνώση για τους επίδοξους ήρωες της αρχαιότητας — είναι επίσης παραδείγµατα 

αλγορίθµων online αναζήτησης. Η χωρική εξερεύνηση δεν είναι όµως η µόνη µορφή εξερεύνη-

σης. Σκεφτείτε ένα νεογέννητο µωρό· έχει στη διάθεσή του πολλές δυνατές ενέργειες αλλά δε 

γνωρίζει τα αποτελέσµατα καµίας, και οι εµπειρίες του περιορίζονται σε µερικές καταστάσεις 

στις οποίες µπορεί να φτάσει. Η βαθµιαία ανακάλυψη από το µωρό τού πώς λειτουργεί ο κόσµος 

είναι, κατά ένα µέρος, µια διαδικασία online αναζήτησης. 

                                                      
14  Ο όρος “online” χρησιµοποιείται συνήθως στην επιστήµη των υπολογιστών για να αναφερόµαστε σε αλγόριθµους οι οποί-

οι πρέπει να επεξεργάζονται τα δεδοµένα εισόδου καθώς λαµβάνονται, και όχι να περιµένουν να γίνει διαθέσιµο ολόκληρο το 

σύνολο των δεδοµένων εισόδου. 

ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 
ΜΕ ΠΕΡΙΟΡΙΣΜΟΥΣ 

 

 

 

 

 

 

ΓΡΑΜΜΙΚΟΣ 
ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΜΟΣ 

OFFLINE ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ  

 

 

 

ONLINE ΑΝΑΖΗΤΗΣΗ  

 

ΠΡΟΒΛΗΜΑ 
ΕΞΕΡΕΥΝΗΣΗΣ 
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Προβλήµατα online αναζήτησης  

Ένα πρόβληµα online αναζήτησης µπορεί να επιλυθεί µόνο από έναν πράκτορα που εκτελεί ε-

νέργειες και όχι από µια καθαρά υπολογιστική διαδικασία. Θα θεωρήσουµε ότι ο πράκτορας 

γνωρίζει τα παρακάτω: 

• Τη συνάρτηση ACTIONS(s), η οποία επιστρέφει µια λίστα ενεργειών που είναι επιτρεπτές 

στην κατάσταση s 

• Τη συνάρτηση κόστους βήµατος c(s, a, s') — σηµειώστε ότι αυτή δεν µπορεί να χρησιµο-

ποιηθεί µέχρι ο πράκτορας να γνωρίζει ότι το αποτέλεσµα είναι το s' 

• Τη συνάρτηση ελέγχου στόχου GOAL-TEST(s) 

Ιδιαίτερα, σηµειώστε ότι ο πράκτορας δεν µπορεί να προσπελάσει τους διαδόχους µιας κατάστα-

σης παρά µόνο επιχειρώντας πραγµατικά όλες τις ενέργειες από την κατάσταση αυτή. Για παρά-

δειγµα, στο πρόβληµα του λαβυρίνθου που παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.18, ο πράκτορας δε 

γνωρίζει ότι η µετάβαση Επάνω από το (1, 1) οδηγεί στο (1, 2)· ούτε γνωρίζει ότι, αφού κάνει 

αυτή την ενέργεια, η µετάβαση Κάτω θα τον οδηγήσει πίσω στο (1, 1). Αυτός ο βαθµός άγνοιας 

µπορεί σε µερικές εφαρµογές να είναι µειωµένος — για παράδειγµα, ένα ροµπότ-εξερευνητής 

µπορεί να γνωρίζει πώς λειτουργούν οι ενέργειες µετακίνησής του και να αγνοεί µόνο τις θέσεις 

των εµποδίων. 

Θα θεωρήσουµε ότι ο πράκτορας µπορεί πάντα να αναγνωρίζει µια κατάσταση που έχει 

επισκεφτεί προηγουµένως, και θα θεωρήσουµε επίσης ότι οι ενέργειες είναι αιτιοκρατικές. (Αυ-

τές οι δύο τελευταίες παραδοχές χαλαρώνουν στο Κεφάλαιο 17.) Τέλος, ο πράκτορας θα µπο-

ρούσε να έχει πρόσβαση σε µια παραδεκτή ευρετική συνάρτηση h(s) που εκτιµά την απόσταση 

της τρέχουσας κατάστασης από µια κατάσταση στόχου. Για παράδειγµα, στην Εικόνα 4.18, ο 

πράκτορας θα µπορούσε να γνωρίζει τη θέση του στόχου και να είναι σε θέση να χρησιµοποιεί 

τον ευρετικό µηχανισµό της απόστασης Manhattan. 

 

 

Εικόνα 4.18 Απλό πρόβληµα λαβυρίνθου. Ο πράκτορας ξεκινά από το S και πρέπει να φτάσει στο 

G, αλλά δε γνωρίζει τίποτα για το περιβάλλον. 

 

Στην συνήθη περίπτωση, ο σκοπός του πράκτορα είναι να φτάσει σε µια κατάσταση στό-

χου ενώ ελαχιστοποιεί το κόστος. (Ένας άλλος ενδεχόµενος σκοπός είναι απλώς να εξερευνήσει 

πλήρως το περιβάλλον.) Το κόστος είναι το ολικό κόστος της διαδροµής που διανύει πραγµατικά 

ο πράκτορας. Συνηθίζεται να συγκρίνεται αυτό το κόστος µε το κόστος της διαδροµής που θα 

ακολουθούσε ο πράκτορας αν γνώριζε το χώρο αναζήτησης από πριν — δηλαδή, την πραγµατική 

συντοµότερη διαδροµή (τη συντοµότερη πλήρη εξερεύνηση). Στη γλώσσα των online αλγορίθ-

µων, αυτό ονοµάζεται ανταγωνιστικός λόγος (competitive ratio)· θα θέλαµε αυτός ο λόγος να 

είναι όσο το δυνατόν µικρότερος. 

ΑΝΤΑΓΩΝΙΣΤΙΚΟΣ 
ΛΟΓΟΣ 
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Αν και ο µικρός ανταγωνιστικός λόγος φαίνεται λογικό αίτηµα, είναι εύκολο να δούµε ότι 

σε µερικές περιπτώσεις ο καλύτερος εφικτός ανταγωνιστικός λόγος είναι άπειρος. Για παράδειγ-

µα, αν µερικές ενέργειες είναι µη αναστρέψιµες, η online αναζήτηση µπορεί κατά τύχη να φτάσει 

σε µια αδιέξοδη κατάσταση από την οποία δεν είναι προσπελάσιµη καµία κατάσταση στόχου. 

Ίσως ο όρος “κατά τύχη” να µη σας φαίνεται πειστικός — στο κάτω-κάτω, µπορεί να υπάρχει 

ένας αλγόριθµος που συµβαίνει να µην παίρνει την αδιέξοδη διαδροµή καθώς εξερευνά. Για να 

είµαστε πιο ακριβείς, ο ισχυρισµός µας είναι ότι κανένας αλγόριθµος δεν µπορεί να αποφεύγει τα 

αδιέξοδα σε όλους τους χώρους καταστάσεων. Ας εξετάσουµε τους δύο αδιέξοδους χώρους κατα-

στάσεων της Εικόνας 4.19(α). Για έναν αλγόριθµο online αναζήτησης που έχει επισκεφτεί τις 

καταστάσεις S και A, οι δύο χώροι καταστάσεων φαίνονται ίδιοι, και εποµένως θα πρέπει να πά-

ρει την ίδια απόφαση και στους δύο. Έτσι, θα αποτύχει στον ένα από αυτούς. Αυτό είναι ένα πα-

ράδειγµα του επιχειρήµατος του αντιπάλου (adversary argument) — µπορούµε να φανταστού-

µε έναν αντίπαλο που κατασκευάζει το χώρο καταστάσεων ενώ ο πράκτορας τον εξερευνά, και 

µπορεί να τοποθετεί τους στόχους και τα αδιέξοδα όπου θέλει. 

 

 

Εικόνα 4.19 (α) ∆ύο χώροι καταστάσεων που θα µπορούσαν να οδηγήσουν έναν πράκτορα online 

αναζήτησης σε αδιέξοδο. Οποιοσδήποτε δεδοµένος πράκτορας θα αποτύχει τουλάχιστον σε έναν από 

αυτούς τους χώρους. (β) Ένα διδιάστατο περιβάλλον που µπορεί να κάνει έναν πράκτορα online ανα-

ζήτησης να ακολουθήσει ένα οσοδήποτε µη αποδοτικό δροµολόγιο προς τον στόχο. Όποια επιλογή 

και να κάνει ο πράκτορας, ο αντίπαλος µπλοκάρει αυτό το δροµολόγιο µε άλλον ένα µακρύ και λεπτό 

τοίχο, ώστε η διαδροµή που ακολουθείται να είναι πολύ µεγαλύτερη από την καλύτερη δυνατή δια-

δροµή. 

 

Τα αδιέξοδα είναι µια πραγµατική δυσκολία για τη ροµποτική εξερεύνηση — οι σκάλες, οι 

κεκλιµένοι διάδροµοι, οι γκρεµοί και η κάθε είδους φυσική διαµόρφωση του εδάφους παρέχουν 

ευκαιρίες για µη αναστρέψιµες ενέργειες. Για να µπορέσουµε να προχωρήσουµε, θα θεωρήσουµε 

απλώς ότι ο χώρος καταστάσεων είναι ασφαλώς εξερευνήσιµος (safely explorable) — δηλαδή, 

ότι από κάθε προσπελάσιµη κατάσταση είναι προσπελάσιµη κάποια κατάσταση στόχου. Οι χώ-

ροι καταστάσεων µε αναστρέψιµες ενέργειες, όπως οι λαβύρινθοι και τα παζλ των 8 πλακιδίων, 

µπορούν να θεωρηθούν µη προσανατολισµένα γραφήµατα και είναι οπωσδήποτε ασφαλώς εξε-

ρευνήσιµοι. 

 

 

ΕΠΙΧΕΙΡΗΜΑ ΤΟΥ 
ΑΝΤΙΠΑΛΟΥ 

ΑΣΦΑΛΩΣ 
ΕΞΕΡΕΥΝΗΣΙΜΟΣ 
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Ακόµα και σε ασφαλώς εξερευνήσιµα περιβάλλοντα, τίποτα δε µας εγγυάται ότι ο αντα-

γωνιστικός λόγος είναι φραγµένος αν υπάρχουν διαδροµές µε µη φραγµένο κόστος. Αυτό είναι 

εύκολο να αποδειχτεί για τα περιβάλλοντα µε µη αναστρέψιµες ενέργειες, αλλά παραµένει αλη-

θές και στην περίπτωση των αναστρέψιµων, όπως δείχνει η Εικόνα 4.19(β). Γι’ αυτόν το λόγο, η 

απόδοση των αλγορίθµων online αναζήτησης συνηθίζεται να περιγράφεται µε βάση το µέγεθος 

ολόκληρου του χώρου καταστάσεων, και όχι απλώς µε βάση το βάθος του ρηχότερου στόχου. 

Πράκτορες online αναζήτησης  

Έπειτα από κάθε ενέργεια, ένας πράκτορας online προσλαµβάνει µια αντίληψη που του λέει σε 

ποια κατάσταση έχει φτάσει· από αυτή την πληροφορία, µπορεί να βελτιώσει το χάρτη του περι-

βάλλοντος που έχει. Ο τρέχων χάρτης χρησιµοποιείται για να αποφασίσει ο πράκτορας πού θα 

πάει στη συνέχεια. Αυτή η διαπλοκή σχεδιασµού και δράσης σηµαίνει ότι οι αλγόριθµοι online 

αναζήτησης είναι πολύ διαφορετικοί από τους αλγόριθµους offline αναζήτησης που είδαµε προη-

γουµένως. Για παράδειγµα, οι offline αλγόριθµοι όπως ο A* έχουν την ικανότητα να επεκτείνουν 

έναν κόµβο σε ένα µέρος του χώρου και αµέσως µετά να επεκτείνουν έναν κόµβο σε ένα άλλο 

µέρος του χώρου, επειδή η επέκταση των κόµβων αποτελείται από προσοµοιωµένες και όχι 

πραγµατικές ενέργειες. Ένας online αλγόριθµος, από την άλλη, µπορεί να επεκτείνει µόνο έναν 

κόµβο στον οποίο είναι φυσικά παρών. Για να αποφύγει ο πράκτορας να διασχίζει ολόκληρο το 

δένδρο για να επεκτείνει τον επόµενο κόµβο, φαίνεται καλύτερο να επεκτείνει τους κόµβους µε 

τοπική προτεραιότητα. Η αναζήτηση πρώτα κατά βάθος έχει ακριβώς αυτή την ιδιότητα, επειδή 

(µε εξαίρεση την υπαναχώρηση) ο επόµενος κόµβος που επεκτείνεται είναι θυγατρικός του προη-

γούµενου κόµβου που επεκτάθηκε. 

 
 

function ONLINE-DFS-AGENT( s' ) returns µια ενέργεια 

 inputs: s', µια αντίληψη που προσδιορίζει την τρέχουσα κατάσταση 

 static:  αποτέλεσµα, πίνακας ευρετηριασµένος κατά ενέργεια και κατάσταση, αρχικά κενός 

   ανεξερεύνητα, πίνακας που για κάθε εξετασθείσα κατάσταση περιέχει τις ενέργειες 

       που δεν έχουν δοκιµαστεί 

   υπαναχωρήσεις, πίνακας που για κάθε εξετασθείσα κατάσταση περιέχει τις 

       υπαναχωρήσεις που δεν έχουν δοκιµαστεί 

   s, a, η προηγούµενη κατάσταση και ενέργεια, αρχικά κενά 

 

 if GOAL-TEST( s' ) then return τέλος 

 if s' είναι νέα κατάσταση then ανεξερεύνητα[s'] ← ACTIONS( s' ) 

 if s δεν είναι κενό then do 

  αποτέλεσµα[a, s] ← s' 

  πρόσθεσε το s στην αρχή του υπαναχωρήσεις[s'] 

 if ανεξερεύνητα[s'] είναι κενό then 

  if υπαναχωρήσεις[s'] είναι κενό then return τέλος 

  else a ← µια ενέργεια b τέτοια ώστε αποτέλεσµα[b, s'] = POP( υπαναχωρήσεις[s'] ) 

 else a ← POP( ανεξερεύνητα[s'] ) 

 s ← s' 

 return a 

 

Εικόνα 4.20 Πράκτορας online αναζήτησης που χρησιµοποιεί εξερεύνηση πρώτα κατά βάθος. Ο 

πράκτορας αυτός είναι κατάλληλος µόνο για χώρους αµφίδροµης αναζήτησης. 

 

Ένας πράκτορας online αναζήτησης πρώτα κατά βάθος παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.20. 

Ο πράκτορας αυτός αποθηκεύει το χάρτη του σε έναν πίνακα της µορφής αποτέλεσµα[a, s], στον 

οποίο καταγράφεται η κατάσταση που προκύπτει από την εκτέλεση της ενέργειας a στην κατά-
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σταση s. Οποτεδήποτε µια ενέργεια από την τρέχουσα κατάσταση δεν έχει εξερευνηθεί, ο πρά-

κτορας την επιχειρεί. Η δυσκολία παρουσιάζεται όταν ο πράκτορας έχει επιχειρήσει όλες τις ε-

νέργειες σε µια κατάσταση. Στην offline αναζήτηση πρώτα κατά βάθος, η κατάσταση αυτή α-

πλώς αφαιρείται από την ουρά· σε µια online αναζήτηση ο πράκτορας πρέπει φυσικά να υπανα-

χωρήσει. Στην αναζήτηση πρώτα κατά βάθος, αυτό σηµαίνει επιστροφή στην κατάσταση από την 

οποία ο πράκτορας εισήλθε πιο πρόσφατα στην τρέχουσα κατάσταση. Αυτό επιτυγχάνεται µε την 

τήρηση ενός πίνακα που περιέχει, για κάθε κατάσταση, τις προηγούµενες καταστάσεις στις οποί-

ες ο πράκτορας δεν έχει ακόµα υπαναχωρήσει. Αν οι καταστάσεις στις οποίες µπορεί να υπανα-

χωρήσει ο πράκτορας έχουν εξαντληθεί, τότε η αναζήτηση έχει τελειώσει. 

Συνιστούµε να παρακολουθήσετε την πορεία του αλγόριθµου ONLINE-DFS-AGENT όπως 

εφαρµόζεται στο λαβύρινθο της Εικόνας 4.18. Είναι αρκετά εύκολο να δείτε ότι ο πράκτορας, 

στη χειρότερη περίπτωση, θα καταλήξει να διατρέξει όλους τους συνδέσµους του χώρου κατα-

στάσεων ακριβώς δύο φορές. Για την εξερεύνηση, αυτό είναι βέλτιστο· για την επίτευξη του 

στόχου, από την άλλη, ο ανταγωνιστικός λόγος του πράκτορα θα µπορούσε να είναι απεριόριστα 

κακός αν ξεκινήσει για ένα µακρινό ταξίδι ενώ υπάρχει µια κατάσταση στόχου ακριβώς δίπλα 

στην αρχική κατάσταση. Μια online παραλλαγή της επαναληπτικής εκβάθυνσης επιλύει αυτό το 

πρόβληµα· για ένα περιβάλλον που είναι οµοιόµορφο δένδρο, ο ανταγωνιστικός λόγος ενός τέ-

τοιου πράκτορα είναι µια µικρή σταθερά. 

Λόγω της µεθόδου υπαναχώρησης που χρησιµοποιεί, ο αλγόριθµος ONLINE-DFS-AGENT 

είναι κατάλληλος µόνο για χώρους καταστάσεων όπου οι ενέργειες είναι αναστρέψιµες. Υπάρ-

χουν κάπως πιο πολύπλοκοι αλγόριθµοι που είναι κατάλληλοι για γενικούς χώρους καταστάσε-

ων, αλλά κανένας τέτοιος αλγόριθµος δεν έχει φραγµένο ανταγωνιστικό λόγο. 

Τοπική online αναζήτηση  

Όπως και η αναζήτηση πρώτα κατά βάθος, η αναζήτηση µε αναρρίχηση λόφων (hill-climbing 

search) έχει την ιδιότητα της τοπικότητας στις επεκτάσεις των κόµβων της. Επειδή µάλιστα δια-

τηρεί στη µνήµη µόνο µία τρέχουσα κατάσταση, η αναζήτηση µε αναρρίχηση λόφων είναι ήδη 

ένας αλγόριθµος online αναζήτησης! ∆υστυχώς, δεν είναι πολύ χρήσιµη στην αρχική της µορφή 

επειδή αφήνει τον πράκτορα να κάθεται στα τοπικά µέγιστα χωρίς να έχει πού να πάει. Επίσης, 

δεν µπορούν να χρησιµοποιούνται τυχαίες επανεκκινήσεις, επειδή ο πράκτορας δεν µπορεί να 

µεταφέρεται σε µια νέα κατάσταση. 

Αντί των τυχαίων επανεκκινήσεων, θα µπορούσε κανείς να σκεφτεί να χρησιµοποιήσει 

έναν τυχαίο περίπατο (random walk) για την εξερεύνηση του περιβάλλοντος. Ένας τυχαίος πε-

ρίπατος απλώς επιλέγει τυχαία µία από τις ενέργειες που είναι διαθέσιµες από την τρέχουσα κα-

τάσταση· µπορεί να δίνεται προτίµηση σε ενέργειες που δεν έχουν δοκιµαστεί ακόµα. Είναι εύ-

κολο να αποδειχτεί ότι ένας τυχαίος περίπατος θα βρει τελικά µια κατάσταση στόχου ή θα ολο-

κληρώσει την εξερεύνηση, µε την προϋπόθεση ότι ο χώρος είναι πεπερασµένος.
15

 Από την άλλη, 

η διαδικασία µπορεί να είναι πολύ αργή. Η Εικόνα 4.21 δείχνει ένα περιβάλλον στο οποίο ο α-

ριθµός των βηµάτων που θα χρειαστεί ένας τυχαίος περίπατος για να βρει την κατάσταση στόχου 

αυξάνεται εκθετικά επειδή σε κάθε βήµα η πορεία προς τα πίσω είναι δύο φορές πιο πιθανή από 

την πορεία προς τα εµπρός. Το παράδειγµα είναι βέβαια τεχνητό, αλλά υπάρχουν πολλοί χώροι 

καταστάσεων του πραγµατικού κόσµου που η τοπολογία τους προκαλεί τέτοιου είδους “παγίδες” 

για τους τυχαίους περιπάτους. 

 

                                                      
15  Η περίπτωση του άπειρου χώρου καταστάσεων είναι πιο δύσκολη. Οι τυχαίοι περίπατοι είναι πλήρεις σε άπειρα µονοδιά-

στατα και διδιάστατα πλέγµατα, όχι όµως σε τρισδιάστατα πλέγµατα! Στην τελευταία περίπτωση, η πιθανότητα να επιστρέψει 

ποτέ ο περίπατος στο σηµείο εκκίνησης είναι µόνο 0,3405 περίπου (δείτε Hughes, 1995, για µια γενική εισαγωγή). 
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Εικόνα 4.21 Περιβάλλον στο οποίο ένας τυχαίος περίπατος θα χρειαστεί εκθετικά αυξανόµενο α-

ριθµό βηµάτων για να βρει την κατάσταση στόχου. 

 

Η ενίσχυση της αναρρίχησης λόφων µε µνήµη αντί µε τυχαιότητα αποδεικνύεται ότι είναι 

πιο αποτελεσµατική προσέγγιση. Η βασική ιδέα είναι να αποθηκεύεται µια “τρέχουσα καλύτερη 

εκτίµηση” H(s) του κόστους µετάβασης στην κατάσταση στόχου από κάθε κατάσταση που έχου-

µε επισκεφτεί. Η H(s) ξεκινά απλώς από την τιµή της ευρετικής εκτίµησης h(s) και ενηµερώνεται 

καθώς ο πράκτορας αποκτά πείρα στο χώρο καταστάσεων. Η Εικόνα 4.22 παρουσιάζει ένα απλό 

παράδειγµα σε ένα µονοδιάστατο χώρο καταστάσεων. Στο (α), ο πράκτορας φαίνεται να έχει 

παγιδευτεί σε ένα επίπεδο τοπικό ελάχιστο στη σκιασµένη κατάσταση. Αντί να µείνει εκεί που 

είναι, ο πράκτορας θα πρέπει να ακολουθήσει τη διαδροµή που φαίνεται καλύτερη για να φτάσει 

στην κατάσταση στόχου, µε βάση τις τρέχουσες εκτιµήσεις κόστους για τις γειτονικές του κατα-

στάσεις. Το εκτιµώµενο κόστος για να φτάσει στην κατάσταση στόχου µέσω µιας γειτονικής κα-

τάστασης s' είναι το κόστος για να φτάσει στην s' συν το εκτιµώµενο κόστος για να φτάσει από 

εκεί στην κατάσταση στόχου — δηλαδή, c(s, a, s') + H(s'). Στο παράδειγµα υπάρχουν δύο ενέρ-

γειες, µε εκτιµώµενα κόστη 1+9 και 1+2, και εποµένως φαίνεται ότι το καλύτερο είναι να πάει 

δεξιά. Τώρα, είναι φανερό ότι η εκτίµηση κόστους 2 για τη σκιασµένη κατάσταση ήταν υπερβο-

λικά αισιόδοξη. Αφού η καλύτερη κίνηση κόστισε 1 και οδήγησε σε µια κατάσταση που βρίσκε-

ται τουλάχιστον 2 βήµατα από µια κατάσταση στόχου, η σκιασµένη κατάσταση θα πρέπει να 

απέχει τουλάχιστον 3 βήµατα από µια κατάσταση στόχου, και εποµένως η εκτίµηση H της θα 

πρέπει να ενηµερωθεί κατάλληλα, όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.21(β). Συνεχίζοντας αυτή τη 

διαδικασία, ο πράκτορας θα µετακινηθεί εµπρός-πίσω δύο φορές ακόµα ενηµερώνοντας την H 

κάθε φορά και “ισοπεδώνοντας” το τοπικό ελάχιστο, µέχρι να ξεφύγει προς τα δεξιά. 

Ένας πράκτορας που υλοποιεί αυτόν το µηχανισµό, ο οποίος ονοµάζεται A* πραγµατικού 

χρόνου που µαθαίνει (learning real-time A* — LRTA*), παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.23. Όπως 

και ο αλγόριθµος ONLINE-DFS-AGENT, κατασκευάζει ένα χάρτη του περιβάλλοντος χρησιµο-

ποιώντας τον πίνακα αποτέλεσµα. Ενηµερώνει την εκτίµηση κόστους για την κατάσταση από την 

οποία έχει µόλις φύγει και µετά διαλέγει τη “φαινοµενικά καλύτερη” κίνηση σύµφωνα µε τις τρέ-

χουσες εκτιµήσεις κόστους του. Μια σηµαντική λεπτοµέρεια είναι ότι οι ενέργειες που δεν έχουν 

δοκιµαστεί ακόµα σε µια κατάσταση s θεωρείται πάντα ότι οδηγούν αµέσως στην κατάσταση 

στόχου µε το ελάχιστο δυνατό κόστος, συγκεκριµένα h(s). Αυτή η αισιοδοξία υπό αβεβαιότητα 

(optimism under uncertainty) ενθαρρύνει τον πράκτορα να εξερευνεί νέες και ίσως ελπιδοφόρες 

διαδροµές. 

 

LRTA* 

 

 

 

 

 

 

ΑΙΣΙΟ∆ΟΞΙΑ ΥΠΟ 
ΑΒΕΒΑΙΟΤΗΤΑ 
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Εικόνα 4.22 Πέντε επαναλήψεις του αλγόριθµου LRTA* σε ένα µονοδιάστατο χώρο καταστάσεων. 

Σε κάθε κατάσταση είναι σηµειωµένη η τιµή H(s), η τρέχουσα εκτίµηση κόστους για να φτάσουµε σε 

µια κατάσταση στόχου, και σε κάθε τόξο είναι σηµειωµένο το αντίστοιχο κόστος βήµατος. Η σκια-

σµένη κατάσταση δείχνει τη θέση του πράκτορα και οι ενηµερωµένες τιµές σε κάθε επανάληψη είναι 

σε κύκλο. 

 

 
 

function LRTA*-AGENT( s' ) returns µια ενέργεια 

 inputs: s', µια αντίληψη που προσδιορίζει την τρέχουσα κατάσταση 

 static:  αποτέλεσµα, πίνακας ευρετηριασµένος κατά ενέργεια και κατάσταση, αρχικά κενός 

   H, πίνακας εκτιµήσεων κόστους ευρετηριασµένος κατά κατάσταση, αρχικά κενός 

   s, a, η προηγούµενη κατάσταση και ενέργεια, αρχικά κενές 

 

 if GOAL-TEST( s' ) then return τέλος 

 if s' είναι νέα κατάσταση (δεν υπάρχει στον H) then H[s'] ← h( s' ) 

 unless s είναι κενό 

  αποτέλεσµα[a, s] ← s' 

  H[s] ←  min  LRTA*-COST( s, b, αποτέλεσµα[b, s], H ) 
    b∈ ACTIONS(s) 

 a ← µια ενέργεια b από τις ACTIONS( s' ) που ελαχιστοποιεί την LRTA*-COST( s', b,  

                 αποτέλεσµα[b, s'], H ) 

 s ← s' 

 return a 

 

function LRTA*-COST( s, a, s', H ) returns µια εκτίµηση κόστους 

 if s' δεν έχει οριστεί then return h(s) 

 else return  c( s, a, s' ) + H[s']  

 

Εικόνα 4.23 Ο αλγόριθµος LRTA*-AGENT επιλέγει µια ενέργεια σύµφωνα µε τις τιµές των γειτονι-

κών καταστάσεων, οι οποίες ενηµερώνονται καθώς ο πράκτορας κινείται µέσα στο χώρο καταστάσε-

ων. 

 

Ένας πράκτορας LRTA* βρίσκει εγγυηµένα µια κατάσταση στόχου σε οποιοδήποτε πεπε-

ρασµένο και ασφαλώς εξερευνήσιµο περιβάλλον. Αντίθετα από τον A*, όµως, δεν είναι πλήρης 
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για τους άπειρους χώρους καταστάσεων — υπάρχουν περιπτώσεις όπου µπορεί να παραπλανηθεί 

εντελώς. Μπορεί να εξερευνά ένα περιβάλλον n καταστάσεων σε O(n
2
) βήµατα στη χειρότερη 

περίπτωση, αλλά συχνά τα καταφέρνει πολύ καλύτερα. Ο πράκτορας LRTA* είναι µόνο ένας από 

µια µεγάλη οικογένεια πρακτόρων online που µπορούν να οριστούν µε καθορισµό του κανόνα 

επιλογής ενέργειας και του κανόνα ενηµέρωσης µε διαφορετικούς τρόπους. Θα εξετάσουµε αυτή 

την οικογένεια πρακτόρων, οι οποίοι σχεδιάστηκαν αρχικά για στοχαστικά περιβάλλοντα, στο 

Κεφάλαιο 21. 

Μάθηση στην online αναζήτηση  

Η αρχική άγνοια των πρακτόρων online αναζήτησης παρέχει πολλές ευκαιρίες για µάθηση. Πρώ-

τον, οι πράκτορες µαθαίνουν ένα “χάρτη” του περιβάλλοντος — για την ακρίβεια, το αποτέλε-

σµα κάθε ενέργειας σε κάθε κατάσταση — καταγράφοντας απλώς κάθε εµπειρία τους. (Προσέξ-

τε ότι η παραδοχή του αιτιοκρατικού περιβάλλοντος σηµαίνει ότι µία εµπειρία είναι αρκετή για 

την κάθε ενέργεια.) ∆εύτερον, οι πράκτορες τοπικής αναζήτησης αποκτούν πιο ακριβείς εκτιµή-

σεις για την αξία της κάθε κατάστασης χρησιµοποιώντας τοπικούς κανόνες ενηµέρωσης, όπως 

στον αλγόριθµο LRTA*. Στο Κεφάλαιο 21 θα δούµε ότι αυτές οι ενηµερώσεις τελικά συγκλίνουν 

σε ακριβείς τιµές για κάθε κατάσταση, µε την προϋπόθεση ότι ο πράκτορας εξερευνεί το χώρο 

καταστάσεων σωστά. Από τη στιγµή που είναι γνωστές οι ακριβείς τιµές, µπορούν να παίρνονται 

βέλτιστες αποφάσεις µε απλή µετακίνηση στο διάδοχο µε τη µεγαλύτερη τιµή — δηλαδή, η αµι-

γής αναρρίχηση λόφων είναι τότε µια βέλτιστη στρατηγική. 

Αν ακολουθήσατε την υπόδειξή µας να παρακολουθήσετε τη συµπεριφορά τού ONLINE-

DFS-AGENT στο περιβάλλον της Εικόνας 4.18, θα παρατηρήσατε ότι ο πράκτορας δεν είναι και 

τόσο έξυπνος. Για παράδειγµα, αφού έχει δει ότι η ενέργεια Επάνω πηγαίνει από το (1, 1) στο 

(1, 2), ο πράκτορας εξακολουθεί να µην έχει ιδέα ότι η ενέργεια Κάτω πηγαίνει πίσω στο (1, 1), ή 

ότι η ενέργεια Επάνω πηγαίνει επίσης από το (2, 1) στο (2, 2), από το (2, 2) στο (2, 3) κ.ο.κ. Γε-

νικά, θα θέλαµε να µάθει ο πράκτορας ότι η ενέργεια Επάνω αυξάνει τη συντεταγµένη y εκτός αν 

υπάρχει τοίχος µπροστά του, ότι η ενέργεια Κάτω τη µειώνει κ.ο.κ. Για να γίνει αυτό, χρειαζόµα-

στε δύο πράγµατα. Πρώτον, χρειαζόµαστε µια τυπική αναπαράσταση γι’ αυτό το είδος γενικών 

κανόνων που να επιδέχεται ρητό χειρισµό· µέχρι εδώ, κρατούσαµε τις πληροφορίες κρυµµένες 

µέσα στο µαύρο κουτί που ονοµάσαµε συνάρτηση διαδόχων. Το Μέρος III του βιβλίου είναι α-

φιερωµένο σε αυτό το ζήτηµα. ∆εύτερον, χρειαζόµαστε αλγόριθµους που να µπορούν να κατα-

σκευάζουν κατάλληλους γενικούς κανόνες από τις συγκεκριµένες παρατηρήσεις που κάνει ο 

πράκτορας. Αυτοί καλύπτονται στο Κεφάλαιο 18. 

4.6   ΣΥΝΟΨΗ 

Σε αυτό το κεφάλαιο εξετάσαµε την εφαρµογή ευρετικών µηχανισµών (heuristics) µε σκοπό τη 

µείωση του κόστους αναζήτησης. Εξετάσαµε µερικούς αλγόριθµους που χρησιµοποιούν ευρετι-

κούς µηχανισµούς και βρήκαµε ότι η βέλτιστη συµπεριφορά έχει ακριβό τίµηµα σε κόστος ανα-

ζήτησης, ακόµα και µε καλούς ευρετικούς µηχανισµούς. 

• Η αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο (best-first search) είναι απλώς µια αναζήτηση σε 

γράφηµα (GRAPH-SEARCH) όπου επιλέγονται για επέκταση οι κόµβοι που δεν έχουν επε-

κταθεί οι οποίοι έχουν το ελάχιστο κόστος (σύµφωνα µε κάποιο µέτρο). Οι αλγόριθµοι 

αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο κανονικά χρησιµοποιούν µια ευρετική συνάρτηση h(n) 

που εκτιµά το κόστος µιας λύσης από τον κόµβο n. 

• Η άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο (greedy best-first search) επεκτείνει τους 

κόµβους µε τη µικρότερη τιµή h(n). ∆εν είναι βέλτιστη, αλλά συχνά είναι αποδοτική. 
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• Η αναζήτηση A* (A* search) επεκτείνει τους κόµβους µε την ελάχιστη τιµή f(n) = g(n) + 

h(n). Η A* είναι πλήρης και βέλτιστη, µε την προϋπόθεση ότι µπορούµε να εγγυηθούµε 

ότι η h(n) είναι παραδεκτή για αναζήτηση σε δένδρο (TREE-SEARCH) ή συνεπής για ανα-

ζήτηση σε γράφηµα (GRAPH-SEARCH). Η χωρική πολυπλοκότητα της αναζήτησης A* εί-

ναι πάντως απαγορευτική. 

• Η απόδοση των αλγορίθµων ευρετικής αναζήτησης εξαρτάται από την ποιότητα της ευρε-

τικής συνάρτησης. Καλοί ευρετικοί µηχανισµοί µπορούν µερικές φορές να κατασκευα-

στούν µε χαλάρωση του ορισµού του προβλήµατος ή µε προηγούµενο υπολογισµό των 

κοστών λύσης για υποπροβλήµατα σε µια βάση δεδοµένων προτύπων (pattern database), ή 

µε µάθηση από την εµπειρία στη συγκεκριµένη κλάση προβληµάτων. 

• Οι αλγόριθµοι RBFS (αναδροµική αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο) και SMA* (απλου-

στευµένη αναζήτηση A* περιορισµένης µνήµης) είναι εύρωστοι και βέλτιστοι αλγόριθµοι 

αναζήτησης που χρησιµοποιούν περιορισµένη ποσότητα µνήµης· αν τους δοθεί αρκετός 

χρόνος, µπορούν να επιλύουν προβλήµατα που ο αλγόριθµος A* δεν µπορεί να επιλύσει 

επειδή εξαντλεί τη µνήµη. 

• Οι µέθοδοι τοπικής αναζήτησης, όπως η αναρρίχηση λόφων (hill climbing), εφαρµόζονται 

σε διατυπώσεις µε πλήρεις καταστάσεις, διατηρώντας στη µνήµη µόνο ένα µικρό αριθµό 

κόµβων. Έχουν επινοηθεί πολλοί στοχαστικοί αλγόριθµοι, µεταξύ των οποίων η προσο-

µοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing), η οποία επιστρέφει βέλτιστες λύσεις όταν της 

δοθεί ένας κατάλληλος χρονοπρογραµµατισµός “ψύξης”. Πολλές µέθοδοι τοπικής αναζή-

τησης µπορούν επίσης να χρησιµοποιούνται για την επίλυση προβληµάτων σε συνεχείς 

χώρους. 

• Γενετικός αλγόριθµος (genetic algorithm) είναι µια στοχαστική αναζήτηση µε αναρρίχη-

ση λόφων στην οποία συντηρείται ένας µεγάλος πληθυσµός καταστάσεων. Νέες καταστά-

σεις παράγονται µε µετάλλαξη (mutation) και µε διασταύρωση (crossover), η οποία συν-

δυάζει ζεύγη καταστάσεων από τον πληθυσµό. 

• Τα προβλήµατα εξερεύνησης (exploration problems) προκύπτουν όταν ο πράκτορας δεν 

έχει ιδέα για τις καταστάσεις και τις ενέργειες του περιβάλλοντός του. Για τα ασφαλώς ε-

ξερευνήσιµα περιβάλλοντα, οι πράκτορες online αναζήτησης (online search) µπορούν να 

κατασκευάζουν έναν χάρτη και να βρίσκουν µια κατάσταση στόχου, αν υπάρχει. Η ενηµέ-

ρωση των ευρετικών εκτιµήσεων µε βάση την εµπειρία αποτελεί µια αποτελεσµατική µέ-

θοδο για να ξεφεύγει από τοπικά ελάχιστα. 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΕΣ ΚΑΙ ΙΣΤΟΡΙΚΕΣ ΣΗΜΕΙΩΣΕΙΣ 

Η χρήση ευρετικής πληροφόρησης στην επίλυση προβληµάτων εµφανίστηκε σε µια πρώιµη δη-

µοσίευση των Simon και Newell (1958), αλλά η φράση “ευρετική αναζήτηση” και η χρήση ευρε-

τικών συναρτήσεων που εκτιµούν την απόσταση για την κατάσταση στόχου εµφανίστηκε κάπως 

αργότερα (Newell και Ernst, 1965· Lin, 1965). Οι Doran και Michie (1966) έκαναν εκτεταµένες 

πειραµατικές µελέτες για την ευρετική αναζήτηση όπως εφαρµόζεται σε έναν αριθµό προβληµά-

των, και ιδιαίτερα στα παζλ των 8 πλακιδίων και των 15 πλακιδίων. Αν και οι Doran και Michie 

έκαναν θεωρητικές αναλύσεις του µήκους διαδροµής και της “διεισδυτικότητας” (penetrance — 

ο λόγος του µήκους διαδροµής προς το συνολικό αριθµό κόµβων που έχουν εξεταστεί µέχρι στιγ-

µής) στην ευρετική αναζήτηση, φαίνεται ότι αγνόησαν τις πληροφορίες που παρέχονται από το 

τρέχον µήκος διαδροµής (current path length). Ο αλγόριθµος A*, που ενσωµάτωσε το τρέχον 

µήκος διαδροµής στην ευρετική αναζήτηση, επινοήθηκε από τους Hart, Nilsson και Raphael 

(1968), µε κάποιες µετέπειτα διορθώσεις (Hart κ.α., 1972). Οι Dechter και Pearl (1985) έδειξαν 

ότι ο A* είναι βέλτιστα αποδοτικός. 

Στην αρχική δηµοσίευση για τον A* πρωτοεµφανίστηκε η συνθήκη της συνέπειας (consis-

tency) για τις ευρετικές συναρτήσεις. Η συνθήκη της µονοτονίας προτάθηκε από τον Pohl (1977) 
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ως απλούστερο υποκατάστατο, αλλά ο Pearl (1984) απέδειξε ότι οι δύο συνθήκες είναι ισοδύνα-

µες. Μερικοί αλγόριθµοι προγενέστεροι του A* χρησιµοποιούσαν το ισοδύναµο των ανοιχτών 

και κλειστών λιστών· σε αυτούς του αλγόριθµους περιλαµβάνονταν οι αναζητήσεις πρώτα κατά 

πλάτος, πρώτα κατά βάθος και οµοιόµορφου κόστους (Bellman, 1957· Dijkstra, 1959). Ιδιαίτερα 

η εργασία του Bellman έδειξε τη σπουδαιότητα των προσθετικών κοστών διαδροµής για την 

απλοποίηση των αλγορίθµων βελτιστοποίησης. 

Ο Pohl (1970, 1977) ήταν πρωτοπόρος στη µελέτη της σχέσης µεταξύ του σφάλµατος των 

ευρετικών συναρτήσεων και της χρονικής πολυπλοκότητας του αλγόριθµου A*. Η απόδειξη του 

ότι ο A* εκτελείται σε γραµµικό χρόνο αν το σφάλµα της ευρετικής συνάρτησης είναι φραγµένο 

από µια σταθερά µπορεί να βρεθεί στον Pohl (1977) και στον Gaschnig (1979). Ο Pearl (1984) 

ενίσχυσε αυτό το συµπέρασµα για την περίπτωση της λογαριθµικής αύξησης του σφάλµατος. Ο 

“δραστικός παράγοντας διακλάδωσης” (effective branching factor) ως µέτρο της αποδοτικότητας 

της ευρετικής αναζήτησης προτάθηκε από τον Nilsson (1971). 

Υπάρχουν πολλές παραλλαγές του αλγόριθµου A*. Ο Pohl (1973) πρότεινε τη χρήση δυ-

ναµικής στάθµισης (dynamic weighting), η οποία χρησιµοποιεί ένα σταθµισµένο άθροισµα 

fw(n) = wgg(n) + whh(n) του τρέχοντος µήκους διαδροµής και την ευρετική συνάρτηση ως συνάρ-

τηση αξιολόγησης, αντί για το απλό άθροισµα f(n) = g(n) + h(n) που χρησιµοποιείται στον αλγό-

ριθµο A*. Τα βάρη wg και wh προσαρµόζονται δυναµικά καθώς προχωρά η αναζήτηση. Μπορεί 

να αποδειχτεί ότι ο αλγόριθµος του Pohl είναι ∈-παραδεκτός (∈-admissible) — δηλαδή βρίσκει 

εγγυηµένα λύσεις µέσα στα όρια ενός παράγοντα 1+∈ από τη βέλτιστη λύση — όπου ∈ είναι µια 

παράµετρος που δίνεται στον αλγόριθµο. Την ίδια ιδιότητα έχει και ο αλγόριθµος A
*

∈ (Pearl, 

1984), ο οποίος µπορεί να επιλέγει οποιονδήποτε κόµβο από το σύνορο µε την προϋπόθεση ότι 

το κόστος του f είναι µέσα στα όρια ενός παράγοντα 1+∈ από τον κόµβο συνόρου µε το χαµηλό-

τερο κόστος f. Η επιλογή µπορεί να γίνεται έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται το κόστος αναζήτησης. 

Ο A* και οι άλλοι αλγόριθµοι αναζήτησης στο χώρο καταστάσεων σχετίζονται στενά µε 

τις τεχνικές διακλάδωσης και οριοθέτησης (branch-and-bound) που χρησιµοποιούνται ευρύτατα 

στην επιχειρησιακή έρευνα (Lawler και Wood, 1966). Οι σχέσεις µεταξύ της αναζήτησης στο 

χώρο καταστάσεων και της διακλάδωσης και οριοθέτησης έχουν ερευνηθεί σε βάθος (Kumar και 

Kanal, 1983· Nau κ.α., 1984· Kumar κ.α., 1988). Οι Martelli και Montanari (1978) έδειξαν ότι 

υπάρχει σύνδεση µεταξύ του δυναµικού προγραµµατισµού (δείτε στο Κεφάλαιο 17) και ορισµέ-

νων τύπων αναζήτησης στο χώρο καταστάσεων. Οι Kumar και Kanal (1988) επιχείρησαν µια 

“µεγάλη ενοποίηση” της ευρετικής αναζήτησης, του δυναµικού προγραµµατισµού και των τεχνι-

κών διακλάδωσης και οριοθέτησης µε την ονοµασία CDP (composite decision process — σύνθε-

τη διαδικασία απόφασης). 

Επειδή οι υπολογιστές στα τέλη της δεκαετίας του 1950 και στις αρχές της δεκαετίας του 

1960 είχαν το πολύ µερικές χιλιάδες λέξεις κύριας µνήµης, η ευρετική αναζήτηση περιορισµένης 

µνήµης ήταν από τα πρώτα αντικείµενα έρευνας. Το Graph Traverser (Doran και Michie, 1966), 

ένα από τα πρώτα προγράµµατα αναζήτησης, απευθύνεται στο χειριστή αφού κάνει αναζήτηση 

πρώτα στο καλύτερο µέχρι το όριο µνήµης. Ο αλγόριθµος IDA* (A* µε επαναληπτική εκβάθυν-

ση — Korf, 1985a· Korf, 1985b) ήταν ο πρώτος δηµοφιλής βέλτιστος αλγόριθµος ευρετικής ανα-

ζήτησης περιορισµένης µνήµης, και επινοήθηκαν πολλές παραλλαγές του. Μια ανάλυση της 

αποδοτικότητας του IDA* και των δυσκολιών του µε τους ευρετικούς µηχανισµούς πραγµατικών 

τιµών έχει γίνει από τους Patrick κ.α. (1992). 

Ο αλγόριθµος RBFS (αναδροµική αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο — Korf, 1991· Korf, 

1993) είναι στην πραγµατικότητα κάπως πιο περίπλοκος από εκείνον που παρουσιάζεται στην 

Εικόνα 4.5, ο οποίος πλησιάζει περισσότερο τον αλγόριθµο επαναληπτικής επέκτασης (itera-

tive expansion) ή IE (Russell, 1992) που αναπτύχθηκε ανεξάρτητα. Ο RBFS χρησιµοποιεί επίσης 

ένα κάτω φράγµα, εκτός από το άνω φράγµα· οι δύο αλγόριθµοι συµπεριφέρονται πανοµοιότυπα 

αν χρησιµοποιηθούν παραδεκτοί (admissible) ευρετικοί µηχανισµοί, όµως ο RBFS επεκτείνει 

ΕΠΑΝΑΛΗΠΤΙΚΗ 
ΕΠΕΚΤΑΣΗ 
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τους κόµβους µε προτεραιότητα πρώτα στο καλύτερο ακόµα και µε ένα µη παραδεκτό ευρετικό 

µηχανισµό. Η ιδέα να παρακολουθείται η καλύτερη εναλλακτική διαδροµή εµφανίστηκε νωρίτε-

ρα στην όµορφη υλοποίηση του A* σε Prolog από τον Bratko (1986) και στον αλγόριθµο DTA* 

(Russell και Wefald, 1991). Αυτή η τελευταία εργασία εξετάζει επίσης τους χώρους καταστάσε-

ων του µεταεπιπέδου και τη µάθηση στο µεταεπίπεδο. 

Ο αλγόριθµος MA* (A* περιορισµένης µνήµης) παρουσιάστηκε από τους Chakrabarti κ.α. 

(1989). Ο SMA*, ή απλουστευµένος MA*, προέκυψε από µια απόπειρα να υλοποιηθεί ο MA* 

ως αλγόριθµος σύγκρισης για τον IE (Russell, 1992). Οι Kaindl και Khorsand (1994) χρησιµο-

ποίησαν τον SMA* για να δηµιουργήσουν έναν αλγόριθµο αµφίδροµης αναζήτησης που είναι 

σηµαντικά ταχύτερος από προηγούµενους αλγόριθµους. Οι Korf και Zhang (2000) περιγράφουν 

µια προσέγγιση “διαίρει και βασίλευε” (divide-and-conquer), και οι Zhou και Hansen (2002) πα-

ρουσιάζουν µια αναζήτηση A* περιορισµένης µνήµης σε γράφηµα. Ο Korf (1995) κάνει µια επι-

σκόπηση των τεχνικών αναζήτησης περιορισµένης µνήµης. 

Η ιδέα ότι παραδεκτοί ευρετικοί µηχανισµοί µπορούν να προκύψουν από τη χαλάρωση 

του προβλήµατος εµφανίστηκε σε µια βαρυσήµαντη δηµοσίευση των Held και Karp (1970), οι 

οποίοι χρησιµοποίησαν τον ευρετικό µηχανισµό του ελάχιστου απλωµένου δένδρου για να επι-

λύσουν το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή (δείτε την Άσκηση 4.8). 

Η αυτοµατοποίηση της διαδικασίας χαλάρωσης υλοποιήθηκε µε επιτυχία από τον Prieditis 

(1993), ο οποίος οικοδόµησε πάνω στην προηγούµενη εργασία του µε τον Mostow (Mostow και 

Prieditis, 1989). Η χρήση βάσεων δεδοµένων προτύπων για την παραγωγή παραδεκτών ευρετι-

κών µηχανισµών οφείλεται στον Gasser (1995) και τους Culberson και Schaeffer (1998)· οι βά-

σεις δεδοµένων ξένων προτύπων περιγράφονται από τους Korf και Felner (2002). Η πιθανοτική 

ερµηνεία των ευρετικών µηχανισµών διερευνήθηκε σε βάθος από τον Pearl (1984) και τους 

Hansson και Mayer (1989). 

Η πιο περιεκτική πηγή για τους ευρετικούς µηχανισµούς και τους αλγόριθµους ευρετικής 

αναζήτησης είναι σαφώς το Heuristics του Pearl (1984). Το βιβλίο αυτό καλύπτει εξαιρετικά τη 

µεγάλη ποικιλία των παραφυάδων και των παραλλαγών του αλγόριθµου A*, παρέχοντας αυστη-

ρές αποδείξεις των τυπικών ιδιοτήτων τους. Οι Kanal και Kumar (1988) παρουσίασαν µια ανθο-

λογία σηµαντικών άρθρων για την ευρετική αναζήτηση. Νέα ευρήµατα για τους αλγόριθµους 

αναζήτησης εµφανίζονται τακτικά στο περιοδικό Artificial Intelligence. 

Οι τεχνικές τοπικής αναζήτησης έχουν µακρόχρονη ιστορία στα µαθηµατικά και στην επι-

στήµη των υπολογιστών. Η µέθοδος Newton–Raphson (Newton, 1664· Raphson, 1690) µπορεί 

µάλιστα να θεωρηθεί µια πολύ αποδοτική µέθοδος τοπικής αναζήτησης για συνεχείς χώρους 

στους οποίους είναι διαθέσιµες πληροφορίες για τις κλίσεις. Το βιβλίο του Brent (1973) είναι µια 

κλασική πηγή αναφοράς για τους αλγόριθµους βελτιστοποίησης που δεν απαιτούν τέτοιες πλη-

ροφορίες. Η ακτινική αναζήτηση (beam search), την οποία παρουσιάσαµε ως αλγόριθµο τοπικής 

αναζήτησης, ξεκίνησε ως παραλλαγή φραγµένου πλάτους του δυναµικού προγραµµατισµού για 

την αναγνώριση οµιλίας στο σύστηµα HARPY (Lowerre, 1976). Ένας σχετικός αλγόριθµος ανα-

λύεται σε βάθος από τον Pearl (1984, Κεφ. 5). 

Το θέµα της τοπικής αναζήτησης αναζωπυρώθηκε τα τελευταία χρόνια από τα εκπληκτικά 

καλά αποτελέσµατα σε µεγάλα προβλήµατα ικανοποίησης περιορισµών όπως το πρόβληµα των n 

βασιλισσών (Minton κ.α., 1992) και η λογική συλλογιστική (Selman κ.α., 1992), και από την 

ενσωµάτωση τυχαιότητας, πολλών ταυτόχρονων αναζητήσεων και άλλων βελτιώσεων. Αυτή η 

αναγέννηση των αλγορίθµων τους οποίους ο Χρήστος Παπαδηµητρίου ονόµασε αλγόριθµους 

“New Age” ήταν επίσης ένα έναυσµα για το αυξηµένο ενδιαφέρων από την πλευρά των ειδικών 

της θεωρητικής επιστήµης των υπολογιστών (Koutsoupias και Papadimitriou, 1992· Aldous και 

Vazirani, 1994). Στο πεδίο της επιχειρησιακής έρευνας έχει γίνει δηµοφιλής µια παραλλαγή της 

αναρρίχησης λόφων που ονοµάζεται αναζήτηση ταµπού (tabu search — Glover, 1989· Glover 

και Laguna, 1997). Ο αλγόριθµος αυτός, ο οποίος βασίζεται σε µοντέλα της περιορισµένης βρα-
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χυπρόθεσµης µνήµης του ανθρώπου, συντηρεί µια λίστα ταµπού των k προηγούµενων καταστά-

σεων που επισκέφτηκε, τις οποίες δεν µπορεί να επισκεφτεί ξανά· εκτός από τη βελτίωση της 

αποδοτικότητας όταν γίνεται αναζήτηση σε γραφήµατα, αυτό επιτρέπει στον αλγόριθµο να ξε-

φεύγει από µερικά τοπικά ελάχιστα. Μια άλλη χρήσιµη βελτίωση της αναρρίχησης λόφων είναι ο 

αλγόριθµος STAGE (Boyan και Moore, 1998). Η ιδέα είναι να χρησιµοποιούνται τα τοπικά µέγι-

στα που βρίσκονται από την αναρρίχηση λόφων µε τυχαίες επανεκκινήσεις για να πάρει ο αλγό-

ριθµος µια ιδέα για τη συνολική µορφή του τοπίου. Ο αλγόριθµος προσαρµόζει µια οµαλή επι-

φάνεια στο σύνολο των τοπικών µεγίστων και µετά υπολογίζει το καθολικό µέγιστο αυτής της 

επιφάνειας αναλυτικά. Αυτό γίνεται το νέο σηµείο εκκίνησης. Ο αλγόριθµος αυτός έχει αποδει-

χτεί πρακτικά αποτελεσµατικός για δύσκολα προβλήµατα. Οι Gomes κ.α. (1998) έδειξαν ότι οι 

κατανοµές χρόνου εκτέλεσης των συστηµατικών αλγορίθµων υπαναχώρησης συχνά έχουν κατα-

νοµή µε βαριά ουρά (heavy-tailed distribution), που σηµαίνει ότι η πιθανότητα πολύ µεγάλου 

χρόνου εκτέλεσης είναι µεγαλύτερη από εκείνη που θα προβλεπόταν αν οι χρόνοι εκτέλεσης εί-

χαν κανονική κατανοµή. Αυτό παρέχει θεωρητική υποστήριξη στις τυχαίες επανεκκινήσεις. 

Η προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing) πρωτοπαρουσιάστηκε από τους 

Kirkpatrick κ.α. (1983), που τη δανείστηκαν απευθείας από τον αλγόριθµο του Metropolis (ο 

οποίος χρησιµοποιείται για την προσοµοίωση πολύπλοκων συστηµάτων στη Φυσική (Metropolis 

κ.α., 1953) και λέγεται ότι εφευρέθηκε σε ένα εορταστικό δείπνο στο Los Alamos). Η προσο-

µοιωµένη ανόπτηση είναι σήµερα ένα πεδίο από µόνη της, µε εκατοντάδες δηµοσιεύσεις κάθε 

χρόνο. 

Η εύρεση βέλτιστων λύσεων σε συνεχείς χώρους είναι το θέµα πολλών πεδίων, µεταξύ 

των οποίων η θεωρία της βελτιστοποίησης (optimization theory), η θεωρία του βέλτιστου 

ελέγχου (optimal control theory) και ο λογισµός των µεταβολών (calculus of variations). Κα-

τάλληλα (και πρακτικά) εισαγωγικά εγχειρίδια έχουν γραφεί από τους Press κ.α. (2002) και τον 

Bishop (1995). Ο γραµµικός προγραµµατισµός (linear programming) ήταν µία από τις πρώτες 

εφαρµογές των υπολογιστών· ο αλγόριθµος simplex (Wood και Dantzig, 1949· Dantzig, 1949) 

εξακολουθεί να χρησιµοποιείται παρά την εκθετική του πολυπλοκότητα στη χειρότερη περίπτω-

ση. Ο Karmarkar (1984) ανέπτυξε έναν πρακτικό αλγόριθµο πολυωνυµικού χρόνου για το γραµ-

µικό προγραµµατισµό. 

Η εργασία του Sewall Wright (1931) πάνω στην έννοια του τοπίου καταλληλότητας (fit-

ness landscape) ήταν ένας σηµαντικός πρόδροµος για την ανάπτυξη των γενετικών αλγορίθµων. 

Στη δεκαετία του 1950, πολλοί στατιστικολόγοι, µεταξύ των οποίων ο Box (1957) και ο Fried-

man (1959), χρησιµοποίησαν εξελικτικές τεχνικές σε προβλήµατα βελτιστοποίησης, όµως η 

προσέγγιση αυτή έγινε δηµοφιλής µόνο αφού ο Rechenberg (1965, 1973) παρουσίασε στρατη-

γικές εξέλιξης (evolution strategies) για την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης για αερο-

δυναµικές επιφάνειες. Στις δεκαετίες του 1960 και του 1970, ο John Holland (1975) υποστήριξε 

τους γενετικούς αλγόριθµους, τόσο ως χρήσιµο εργαλείο όσο και ως µέθοδο για τη διεύρυνση 

της κατανόησής µας για την προσαρµογή, βιολογική ή όχι (Holland, 1995). Το κίνηµα της τε-

χνητής ζωής (artificial life — Langton, 1995) ώθησε αυτή την ιδέα ένα βήµα παραπέρα, θεωρώ-

ντας τα προϊόντα των γενετικών αλγορίθµων ως οργανισµούς και όχι ως λύσεις προβληµάτων. Η 

δουλειά σε αυτό το πεδίο από του Hinton και Nowlan (1987) και από τους Ackley και Littman 

(1991) συνέβαλε πολύ στο να ξεκαθαριστούν οι συνέπειες του φαινοµένου Baldwin. Για γενικές 

γνώσεις υποβάθρου πάνω στην εξέλιξη, συνιστούµε θερµά το βιβλίο των Smith και Szathmary 

(1999). 

Οι περισσότερες συγκρίσεις γενετικών αλγορίθµων µε άλλες προσεγγίσεις (ιδιαίτερα µε 

τη στοχαστική αναρρίχηση λόφων) έχουν βρει ότι οι γενετικοί αλγόριθµοι συγκλίνουν πιο αργά 

(O’Reilly και Oppacher, 1994· Mitchell κ.α., 1994· Juels και Wattenberg, 1996· Baluja, 1997). Τα 

ευρήµατα αυτά δεν είναι γενικά δηµοφιλή στην κοινότητα των γενετικών αλγορίθµων, αλλά πρό-

σφατες προσπάθειες µέσα στην ίδια την κοινότητα για να γίνει κατανοητή η αναζήτηση µε βάση 
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βάση τον πληθυσµό ως προσεγγιστική µορφή µάθησης Bayes (δείτε στο Κεφάλαιο 20) µπορεί να 

βοηθήσουν να κλείσει το χάσµα µεταξύ του πεδίου αυτού και των επικριτών του (Pelikan κ.α., 

1999). Η θεωρία των τετραγωνικών δυναµικών συστηµάτων (quadratic dynamical systems) 

µπορεί επίσης να εξηγήσει την απόδοση των γενετικών αλγορίθµων (Rabani κ.α., 1998). ∆είτε 

Lohn κ.α. (2001) για ένα παράδειγµα εφαρµογής γενετικών αλγορίθµων στη σχεδίαση κεραιών, 

και στο Larranaga κ.α. (1999) για µια εφαρµογή στο πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή. 

Το πεδίο του γενετικού προγραµµατισµού (genetic programming) έχει στενή σχέση µε 

τους γενετικούς αλγόριθµους. Η κύρια διαφορά είναι ότι οι αναπαραστάσεις που µεταλλάσσο-

νται και συνδυάζονται είναι προγράµµατα και όχι ψηφιοσειρές. Τα προγράµµατα αναπαρίστανται 

µε τη µορφή δένδρων παραστάσεων· οι παραστάσεις µπορεί να είναι σε µια καθιερωµένη γλώσ-

σα όπως η Lisp, ή µπορεί να είναι ειδικά σχεδιασµένες για να αντιπροσωπεύουν κυκλώµατα, 

ελεγκτές ροµπότ κ.λπ. Η διασταύρωση συνίσταται στη συνένωση υποδένδρων αντί για τµήµατα 

συµβολοσειρών. Αυτή η µορφή µετάλλαξης εγγυάται ότι οι απόγονοι είναι καλά διατυπωµένες 

παραστάσεις, το οποίο δε θα συνέβαινε αν τα προγράµµατα αντιµετωπίζονταν ως συµβολοσει-

ρές. 

Το πρόσφατο ενδιαφέρον για το γενετικό προγραµµατισµό υποκινήθηκε από τη δουλειά 

του John Koza (Koza, 1992· Koza, 1994), αλλά χρονολογείται τουλάχιστον από τα πρώιµα πει-

ράµατα του Friedberg (1958) µε κώδικα µηχανής και από τα αυτόµατα πεπερασµένων καταστά-

σεων των Fogel κ.α. (1966). Όπως συµβαίνει και µε τους γενετικούς αλγόριθµους, υπάρχει αµφι-

σβήτηση για την αποτελεσµατικότητα αυτής της τεχνικής. Οι Koza κ.α. (1999) περιγράφουν µια 

ποικιλία πειραµάτων πάνω στην αυτοµατοποιηµένη σχεδίαση συσκευών ηλεκτρονικών κυκλω-

µάτων µε τη χρήση γενετικού προγραµµατισµού. 

Τα περιοδικά Evolutionary Computation και IEEE Transactions on Evolutionary Compu-

tation καλύπτουν τους γενετικούς αλγόριθµους και το γενετικό προγραµµατισµό· άρθρα δηµοσι-

εύονται επίσης στο Complex Systems, στο Adaptive Behavior και στο Artificial Life. Τα κυριότε-

ρα επιστηµονικά συνέδρια είναι το International Conference on Genetic Algorithms και το Con-

ference on Genetic Programming, τα οποία πρόσφατα συγχωνεύτηκαν στο Genetic and Evolu-

tionary Computation Conference. Τα βιβλία της Melanie Mitchell (1996) και του David Fogel 

(2000) αποτελούν καλές επισκοπήσεις του πεδίου. 

Οι αλγόριθµοι για την εξερεύνηση άγνωστων χώρων καταστάσεων έχουν αποτελέσει α-

ντικείµενο ενδιαφέροντος εδώ και πολλούς αιώνες. Η αναζήτηση πρώτα κατά βάθος σε ένα 

λαβύρινθο µπορεί να υλοποιηθεί µε το κράτηµα του αριστερού µας χεριού πάνω στον τοίχο· οι 

βρόχοι µπορούν να αποφευχθούν µε την σήµανση κάθε διασταύρωσης. Η αναζήτηση πρώτα κα-

τά βάθος αποτυγχάνει µε τις µη αναστρέψιµες ενέργειες· το γενικότερο πρόβληµα της εξερεύνη-

σης των γραφηµάτων Euler (Eulerian graphs — γραφήµατα στα οποία κάθε κόµβος έχει ίσο 

αριθµό εισερχόµενων και εξερχόµενων ακµών) επιλύθηκε µε έναν αλγόριθµο που οφείλεται στον 

Hierholzer (1873). Η πρώτη ολοκληρωµένη αλγοριθµική µελέτη του προβλήµατος της εξερεύ-

νησης για τυχαία γραφήµατα πραγµατοποιήθηκε από τους Deng και Papadimitriou (1990), οι 

οποίοι ανέπτυξαν έναν εντελώς γενικό αλγόριθµο, αλλά έδειξαν ότι δεν είναι εφικτός κανένας 

φραγµένος ανταγωνιστικός λόγος στην εξερεύνηση ενός γενικού γραφήµατος. Οι Papadimitriou 

και Yannakakis (1991) εξέτασαν το ζήτηµα της εύρεσης διαδροµών προς µια κατάσταση στόχου 

σε γεωµετρικά περιβάλλοντα σχεδιασµού διαδροµών (όπου όλες οι ενέργειες είναι αναστρέψι-

µες). Έδειξαν ότι ένας µικρός ανταγωνιστικός λόγος είναι εφικτός για τετράγωνα εµπόδια, αλλά 

κανένας φραγµένος ανταγωνιστικός λόγος δεν µπορεί να επιτευχθεί για γενικά ορθογώνια εµπό-

δια (δείτε στην Εικόνα 4.19). 

Ο αλγόριθµος LRTA* (A* πραγµατικού χρόνου που µαθαίνει) επινοήθηκε από τον Korf 

(1990) στα πλαίσια µιας διερεύνησης της αναζήτησης σε πραγµατικό χρόνο (real-time search) 

για περιβάλλοντα στα οποία ο πράκτορας πρέπει να ενεργεί αφού κάνει αναζήτηση µόνο για ένα 

καθορισµένο χρονικό διάστηµα (µια πολύ συνηθισµένη περίπτωση για τα παιχνίδια δύο παι-
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κτών). Ο LRTA* είναι στην πραγµατικότητα ειδική περίπτωση των αλγορίθµων ενισχυτικής µά-

θησης για στοχαστικά περιβάλλοντα (Barto κ.α., 1995). Η πολιτική της αισιοδοξίας υπό αβεβαιό-

τητα που ακολουθεί — κατευθύνεται πάντα στην πιο κοντινή κατάσταση που δεν έχει επισκεφτεί 

— µπορεί να οδηγήσει σε ένα πρότυπο εξερεύνησης λιγότερο αποδοτικό από την απλή αναζήτη-

ση πρώτα κατά βάθος στην περίπτωση χωρίς πληροφόρηση (Koenig, 2000). Οι Dasgupta κ.α. 

(1994) έδειξαν ότι η online αναζήτηση επαναληπτικής εκβάθυνσης είναι βέλτιστα αποδοτική για 

την εύρεση µιας κατάστασης στόχου σε ένα οµοιόµορφο δένδρο χωρίς ευρετική πληροφόρηση. 

Έχουν αναπτυχθεί πολλές παραλλαγές στο θέµα του LRTA* µε πληροφόρηση, µε διαφορετικές 

µεθόδους αναζήτησης και ενηµέρωσης µέσα στα πλαίσια του γνωστού µέρους του γραφήµατος 

(Pemberton και Korf, 1992). Μέχρι σήµερα, δεν έχει γίνει καλά κατανοητό το πώς πρέπει να 

βρίσκονται µε βέλτιστη αποδοτικότητα οι καταστάσεις στόχου όταν χρησιµοποιείται ευρετική 

πληροφόρηση. 

Το θέµα των αλγορίθµων παράλληλης αναζήτησης (parallel search) δεν καλύφθηκε σε 

αυτό το κεφάλαιο επειδή, µεταξύ άλλων, απαιτεί εκτεταµένη συζήτηση των παράλληλων αρχιτε-

κτονικών υπολογιστών. Η παράλληλη αναζήτηση αναδεικνύεται σε σηµαντικό θέµα τόσο στην 

ΤΝ όσο και στη θεωρητική επιστήµη των υπολογιστών. Μια σύντοµη εισαγωγή στη σχετική βι-

βλιογραφία της ΤΝ µπορείτε να βρείτε στη δηµοσίευση των Mahanti και Daniels (1993). 

ΑΣΚΗΣΕΙΣ 

4.1 Παρακολουθήστε τη λειτουργία µιας αναζήτησης A* που εφαρµόζεται στο πρόβληµα της 

µετάβασης από το Lugoj στο Βουκουρέστι, χρησιµοποιώντας τον ευρετικό µηχανισµό της ευθύ-

γραµµης απόστασης. ∆ηλαδή, δείξτε την ακολουθία κόµβων που θα εξετάσει ο αλγόριθµος και 

τη βαθµολογία f, g και h του κάθε κόµβου. 

4.2 Ο ευρετικός αλγόριθµος διαδροµής (heuristic path algorithm) είναι µια αναζήτηση πρώ-

τα στο καλύτερο όπου η αντικειµενική συνάρτηση είναι f(n) = (2 – w)g(n) + wh(n). Για ποιες 

τιµές του w είναι ο αλγόριθµος εγγυηµένα βέλτιστος; Μπορείτε να θεωρήσετε ότι η h είναι απο-

δεκτή. Τι είδους αναζήτηση κάνει όταν είναι w = 0; Όταν είναι w = 1; Όταν είναι w = 2; 

4.3 Αποδείξτε τις παρακάτω προτάσεις: 

α. Η αναζήτηση πρώτα κατά πλάτος είναι ειδική περίπτωση της αναζήτησης οµοιόµορφου 

κόστους. 

β. Η αναζήτηση πρώτα κατά πλάτος, η αναζήτηση πρώτα κατά βάθος και η αναζήτηση ο-

µοιόµορφου κόστους είναι ειδικές περιπτώσεις της αναζήτησης πρώτα στο καλύτερο. 

γ. Η αναζήτηση οµοιόµορφου κόστους είναι ειδική περίπτωση της αναζήτησης A*. 

4.4 Επινοήστε ένα χώρο καταστάσεων στον οποίο ο αλγόριθµος A* που χρησιµοποιεί αναζή-

τηση σε γράφηµα (GRAPH-SEARCH) επιστρέφει µια µη βέλτιστη λύση µε συνάρτηση h(n) που 

είναι παραδεκτή (admissible) αλλά όχι συνεπής (inconsistent). 

4.5 Στην Ενότητα 4.1, στην υποενότητα για την άπληστη αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο, 

είδαµε ότι ο ευρετικός µηχανισµός της ευθύγραµµης απόστασης παραπλανά την άπληστη αναζή-

τηση πρώτα στο καλύτερο στο πρόβληµα της µετάβασης από το Iasi στο Fagaras. Όµως, η ευρε-

τική είναι άψογη στο αντίστροφο πρόβληµα, της µετάβαση από το Fagaras στο Iasi. Υπάρχουν 

προβλήµατα στα οποία αυτός ο ευρετικός µηχανισµός παραπλανά και προς τις δύο κατευθύνσεις; 

4.6 Επινοήστε µια ευρετική συνάρτηση για το παζλ των 8 πλακιδίων η οποία µερικές φορές 

να υπερεκτιµά, και δείξτε πώς αυτή µπορεί να οδηγήσει σε µη βέλτιστη λύση σε ένα συγκεκρι-

µένο πρόβληµα. (Μπορείτε να χρησιµοποιήσετε υπολογιστή για βοήθεια, αν θέλετε.) Αποδείξτε 

ότι, αν η h δεν υπερεκτιµά ποτέ κατά περισσότερο από c, τότε ο αλγόριθµος A* που χρησιµο-
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ποιεί την h επιστρέφει µια λύση που το κόστος της δεν ξεπερνά εκείνο της βέλτιστης λύσης κατά 

περισσότερο από c. 

4.7 Αποδείξτε ότι αν ένας ευρετικός µηχανισµός είναι συνεπής, είναι οπωσδήποτε παραδε-

κτός. Κατασκευάστε έναν παραδεκτό ευρετικό µηχανισµό που να µην είναι συνεπής. 

4.8 Το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή µπορεί να επιλυθεί µε τον ευρετικό µηχανισµό του 

ελάχιστου απλωµένου δένδρου (minimum spanning tree, MST), ο οποίος χρησιµοποιείται για 

την εκτίµηση του κόστους µιας πλήρους περιοδείας, µε δεδοµένο ότι έχει ήδη κατασκευαστεί µια 

µερική περιοδεία. Το κόστος MST ενός συνόλου πόλεων είναι το µικρότερο άθροισµα των κο-

στών των συνδέσµων οποιουδήποτε δένδρου που συνδέει όλες τις πόλεις. 

α. ∆είξτε πώς µπορεί αυτός ο ευρετικός µηχανισµός να προκύψει από µια χαλαρή έκδοση 

του προβλήµατος του πλανόδιου πωλητή. 

β. ∆είξτε ότι ο ευρετικός µηχανισµός MST κυριαρχεί έναντι της ευθύγραµµης απόστασης. 

γ. Γράψτε µια γεννήτρια προβληµάτων για στιγµιότυπα του προβλήµατος του πλανόδιου 

πωλητή όπου οι πόλεις αναπαρίστανται µε τυχαία σηµεία στο µοναδιαίο τετράγωνο. 

δ. Βρείτε στη βιβλιογραφία έναν αποδοτικό αλγόριθµο για την κατασκευή του ευρετικού µη-

χανισµού MST, και χρησιµοποιήστε τον µε έναν παραδεκτό αλγόριθµο αναζήτησης για να 

επιλύσετε στιγµιότυπα του προβλήµατος του πλανόδιου πωλητή. 

4.9 Στην Ενότητα 4.2, στην υποενότητα για την επινόηση παραδεκτών ευρετικών συναρτή-

σεων, ορίσαµε µια χαλάρωση του παζλ των 8 πλακιδίων όπου ένα πλακίδιο µπορεί να µετακινεί-

ται από ένα τετράγωνο A σε οποιοδήποτε τετράγωνο B αν το B είναι κενό. Η ακριβής λύση αυ-

τού του προβλήµατος ορίζει τον ευρετικό µηχανισµό του Gaschnig (Gaschnig, 1979). Εξηγή-

στε γιατί ο ευρετικός µηχανισµός του Gaschnig είναι τουλάχιστον το ίδιο ακριβής µε τον h1 

(πλακίδια εκτός θέσης), και βρείτε περιπτώσεις όπου είναι πιο ακριβής και από τον h1 και από 

τον h2 (απόσταση Manhattan). Μπορείτε να προτείνετε έναν αποδοτικό τρόπο υπολογισµού για 

τον ευρετικό µηχανισµό του Gaschnig; 

4.10 Παρουσιάσαµε δύο απλούς ευρετικούς µηχανισµούς για το παζλ των 8 πλακιδίων· την 

απόσταση Manhattan και τα πλακίδια εκτός θέσης. Πολλοί ευρετικοί µηχανισµοί στη σχετική 

βιβλιογραφία προτείνονται ως βελτιώσεις — δείτε, για παράδειγµα, Nilsson (1971), Mostow και 

Prieditis (1989), και Hansson κ.α. (1992). Ελέγξτε αυτούς τους ισχυρισµούς υλοποιώντας τους 

ευρετικούς µηχανισµούς και συγκρίνοντας τις αποδόσεις των αλγορίθµων που προκύπτουν. 

4.11 ∆ώστε το όνοµα του αλγόριθµου που προκύπτει από κάθε µία από τις παρακάτω ειδικές 

περιπτώσεις: 

α. Τοπική ακτινική αναζήτηση µε k = 1. 

β. Τοπική ακτινική αναζήτηση µε µια αρχική κατάσταση και χωρίς όριο στο πλήθος των κα-

ταστάσεων που διατηρούνται. 

γ. Προσοµοιωµένη ανόπτηση µε T = 0 πάντοτε, και παραλείποντας τον έλεγχο τερµατισµού. 

δ. Γενετικός αλγόριθµος µε µέγεθος πληθυσµού N = 1. 

4.12 Μερικές φορές δεν υπάρχει καλή συνάρτηση αξιολόγησης για ένα πρόβληµα, αλλά υπάρ-

χει µια καλή µέθοδος σύγκρισης· ένας τρόπος για να διακρίνουµε αν ένας κόµβος είναι καλύτε-

ρος από έναν άλλο χωρίς να αποδίδουµε αριθµητικές τιµές σε κανέναν από τους δύο. ∆είξτε ότι 

αυτό αρκεί για να κάνουµε µια αναζήτηση πρώτα στο καλύτερο. Υπάρχει κάτι ανάλογο για την 

αναζήτηση A*; 

4.13 Συσχετίστε τη χρονική πολυπλοκότητα του αλγόριθµου LRTA* (A* πραγµατικού χρόνου 

που µαθαίνει) µε τη χωρική του πολυπλοκότητα. 

4.14 Ας υποθέσουνε ότι ένας πράκτορας βρίσκεται σε ένα περιβάλλον λαβύρινθου 3 × 3 σαν 

αυτό της Εικόνας 4.18. Ο πράκτορας γνωρίζει ότι η αρχική του θέση είναι στο (1, 1), ότι η κατά-
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σταση στόχου είναι στο (3, 3), και ότι οι τέσσερις ενέργειες Επάνω, Κάτω, Αριστερά, ∆εξιά έχουν 

το συνηθισµένο τους αποτέλεσµα εκτός αν εµποδίζονται από τοίχο. Ο πράκτορας δεν γνωρίζει 

πού βρίσκονται οι εσωτερικοί τοίχοι. Σε οποιαδήποτε δεδοµένη κατάσταση, ο πράκτορας αντι-

λαµβάνεται το σύνολο των επιτρεπτών ενεργειών· µπορεί επίσης να διακρίνει αν η κατάσταση 

είναι µία από αυτές που έχει επισκεφτεί προηγουµένως ή νέα κατάσταση. 

α. Εξηγήστε πώς αυτό το πρόβληµα online αναζήτησης µπορεί να θεωρηθεί ως offline ανα-

ζήτηση στο χώρο των καταστάσεων πεποίθησης, όπου η αρχική κατάσταση πεποίθησης 

περιλαµβάνει όλες τις δυνατές διευθετήσεις του περιβάλλοντος. Τι µέγεθος έχει η αρχική 

κατάσταση πεποίθησης; Τι µέγεθος έχει ο χώρος των καταστάσεων πεποίθησης; 

β. Πόσες διαφορετικές αντιλήψεις είναι δυνατές στην αρχική κατάσταση; 

γ. Περιγράψτε µερικές από τις πρώτες διακλαδώσεις ενός πλάνου ενδεχοµένων (contingency 

plan) γι’ αυτό το πρόβληµα. Τι µέγεθος (περίπου) έχει το πλήρες πλάνο; 

Προσέξτε ότι αυτό το πλάνο ενδεχοµένων είναι µια λύση για όλα τα δυνατά περιβάλλοντα που 

ταιριάζουν στη δεδοµένη περιγραφή. Γι’ αυτό, η διαπλοκή αναζήτησης και εκτέλεσης δεν είναι 

εντελώς απαραίτητη, ακόµα και σε άγνωστα περιβάλλοντα. 

4.15 Σε αυτή την άσκηση θα εξερευνήσουµε τη χρήση µεθόδων τοπικής αναζήτησης για την 

επίλυση προβληµάτων πλανόδιου πωλητή του τύπου που ορίσαµε στην Άσκηση 4.8. 

α. Επινοήστε µια προσέγγιση µε αναρρίχηση λόφων για την επίλυση προβληµάτων πλανό-

διου πωλητή. Συγκρίνετε τα αποτελέσµατα µε τις βέλτιστες λύσεις που προκύπτουν από 

τον αλγόριθµο A* µε τον ευρετικό µηχανισµό του ελάχιστου απλωµένου δένδρου (MST 

— Άσκηση 4.8). 

β. Επινοήστε µια προσέγγιση µε γενετικό αλγόριθµο για το πρόβληµα του πλανόδιου πωλη-

τή. Συγκρίνετε τα αποτελέσµατα µε τις άλλες προσεγγίσεις. Καλό θα ήταν να συµβουλευ-

τείτε τη δηµοσίευση των Larranaga κ.α. (1999) για να πάρετε ιδέες για τις αναπαραστά-

σεις. 

4.16 Παράγετε ένα µεγάλο αριθµό στιγµιοτύπων των προβληµάτων των 8 πλακιδίων και των 8 

βασιλισσών και επιλύστε τα (όπου είναι δυνατόν) µε αναρρίχηση λόφων (παραλλαγές της πλέον 

απότοµης ανάβασης και της πρώτης επιλογής), µε αναρρίχηση λόφων µε τυχαίες επανεκκινήσεις, 

και µε προσοµοιωµένη ανόπτηση. Μετρήστε το κόστος αναζήτησης και το ποσοστό των λυµέ-

νων προβληµάτων και σχεδιάστε µια γραφική παράσταση αυτών των τιµών ως προς το βέλτιστο 

κόστος λύσης. Σχολιάστε τα αποτελέσµατά σας. 

4.17 Σε αυτή την άσκηση θα εξετάσουµε την αναρρίχηση λόφων στα πλαίσια της πλοήγησης 

ροµπότ, χρησιµοποιώντας το περιβάλλον της Εικόνας 3.22 ως παράδειγµα. 

α. Επαναλάβετε την Άσκηση 3.16 χρησιµοποιώντας αναρρίχηση λόφων. Παγιδεύεται ο πρά-

κτοράς σας ποτέ σε τοπικό ελάχιστο; Είναι δυνατό να παγιδευτεί ο πράκτορας µε κυρτά 

εµπόδια; 

β. Κατασκευάστε ένα µη κυρτό πολυγωνικό περιβάλλον στο οποίο ο πράκτορας να παγιδεύ-

εται. 

γ. Τροποποιήστε τον αλγόριθµο αναρρίχηση λόφων έτσι ώστε, αντί να κάνει αναζήτηση βά-

θους 1 για να αποφασίσει πού θα πάει στη συνέχεια, να κάνει αναζήτηση βάθους k. Θα 

πρέπει να βρίσκει την καλύτερη διαδροµή k βηµάτων και να κάνει ένα βήµα πάνω σε αυ-

τή, και µετά να επαναλαµβάνει τη διαδικασία. 

δ. Υπάρχει κάποιο k για το οποίο ο νέος αλγόριθµος να ξεφεύγει εγγυηµένα από τα τοπικά 

ελάχιστα; 

ε. Εξηγήστε πώς ο αλγόριθµος LRTA* (A* πραγµατικού χρόνου που µαθαίνει) επιτρέπει 

στον πράκτορα να ξεφεύγει από τα τοπικά ελάχιστα σε αυτή την περίπτωση. 
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4.18 Συγκρίνετε την απόδοση των αλγορίθµων A* και RBFS (αναδροµικής αναζήτησης πρώτα 

στο καλύτερο) για ένα σύνολο προβληµάτων που έχουν παραχθεί τυχαία, στα πεδία του παζλ των 

8 πλακιδίων (µε απόσταση Manhattan) και του προβλήµατος του πλανόδιου πωλητή (µε MST — 

δείτε της Άσκηση 4.8). Συζητήστε τα αποτελέσµατά σας. Τι συµβαίνει µε την απόδοση του 

RBFS όταν προστίθεται ένας µικρός τυχαίος αριθµός στις ευρετικές τιµές, στο πεδίο του παζλ 

των 8 πλακιδίων; 
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