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void start() {
MIHE0;

search();

;

boolean search() {

state = poll(); // Queue N>HIREEA 1E B H -
if(state == null) {
return false; // Queue 23ZE|Z72>T=DTHE T
§
I RBED TITAFAE T DT IR & AR R T
for(int 1 = 0; 1 < width; 1++) {
FrIkAE = update(IKEE, 1);
(W R R E TR ER)) { /] P RTIREEDS T JE 2RV A T2 L IR A TRLATS
if(state.depth ==n) {
return true; // IRSnOEN RO o7=2D T, T
} else {
offerCATIRAE); // FrikHEZL Queue (ZFEDIAT?
§
§

§
return search(); // FOLD /—REETIEV#&D -T2 AT, search()Z FHIRMEONHL 95,
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void start() {
FIHE0;

search();

;

boolean search() {
while(true) {
state = poll(); // Queue HHARAEZ 1E HLY Hi 9
if(state == null) {
return false; // Queue 23ZE|Z72>T=DTHE T
§
INIRRED FINAFAET DT 7R 2 B R T 5
for(int 1 = 0; 1 < width; 1++) {
FrIRAE = update(IKEE, 1);
(P PR BB E GETIRAE)) { /) FRIRIENR T G722 W AT BRERZRLIT
if(state.depth == n) {
return true; // IRSnOEN RO o7=D T T
} else {
offer CATIRAE); // FrikiEZL Queue IZREDIAT?
}
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void start() {
FIHE0;

search();

;

boolean search() {
while(true) {
state = pop(); // Stack 2 HARFEE 1A B HJ
if(state == null) {
return false; // Queue 2328 |Z72>T=DTHE T
§
I WRAED PITAFAET BE TR Z AR T 5
for(int 1 = 0; 1 < width; 1++) {
FrIRAE = update(IKEE, 1);
(IR RE I E GETRER)) {/ FRTIRRED P JE 22V A T2 IR ATGRATY
if(state.depth == n) {
return true; // IRSnOEN RO o7=D T T
} else {
push(GErikRg); // Frik#E% Stack (ZEEDIATe
}
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[terative Deeping
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o FREOIRSMDAYIE T, 2o, RIETAX03K
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Deeping EWV) T VTR LABEH )
depth =1
while() {
depth ETORIEILIRKEZ1TH
if (7 )5 HL.o735) break;
depth++;
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プレゼンテーションのノート
不均質　ふきんしつ


1B IRIEERF (iterative deepening) - demo
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o RS 3

kussharo.complex.eng.hokudai.ac.jp/~kurihara/classes/Al/blind.ppt


プレゼンター
プレゼンテーションのノート
　深さ優先探索は，探索木の深さが無限のときには，完全性がない．そこで，深さを制限した深さ優先探索とでもいうべきものが自然に思いつく．それを深さ制限探索と呼ぶ．深さ制限ｄの深さ制限探索は，基本的にはふつうの深さ優先探索と同じなのだが，深さがｄに達したら，強制的に，それより深い子ノードを生成しないことにするものである．そうすると，深さｄ以内にゴールがあるときには，必ずゴールを見つけることができるという意味で制限された完全性の性質をもつ．そのかわり，深さがｄより深いところを探索する能力は失われる．
　今回の授業のハイライトともいえる反復深化探索(iterative deepening)というのは，その名の表しているように，深さ制限を反復的(iterative)に深めること(deepening)を繰り返しながら，深さ制限探索をその都度１回ずつ実行するものである．１回の反復ごとに深さ制限を１ずつ大きく（ゆるく）していく．まず，深さ制限ｄ＝０として，深さ制限探索を実行する．つぎに，ｄ＝１として，深さ制限探索を実行する．つぎに，ｄ＝２として，深さ制限探索を実行する．このように，ｄの値を１ずつ増やしながら，解が見つかるまで深さ制限探索を実行する．
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プレゼンター
プレゼンテーションのノート
　探索木の根に近い部分のノードほど，何度も何度も繰り返し同じものが生成あるいは展開されて，無駄な処理になっている．一般に，何か良い効果（メリット）を得るために支払わなければならない代償（デメリット）をオーバヘッドというが，まさにこの反復深化探索の動作はオーバヘッドが大きいように感じられる．しかし，冷静に分析してみると，実際にはオーバヘッドは，ふつうの人が直観的に感じるほど大きくはないのである．
　このスライドの探索木は，分枝度をｂ＝４に固定して深さｄ＝３まで表示している．ノードの個数が１＋４＋１６＋６４＝８５であるから，無駄なくノードを生成すれば，ノードを展開しようとした回数８５に比例した時間がかかる．反復深化探索では，深さ０の部分を４回，深さ１の部分を３回，深さ２部分を２回，深さ３の部分を１回展開する．したがって，オーバヘッド（すなわち，重複して余計に展開した回数）は，（４－１）×１＋（３－１）×４＋（２－１）×１６＝２７である．これはさきほど求めた８５の３２％である．
　このオーバヘッドは，この後にわかる反復進化探索のメリットを享受するための代償としては，十分価値のあるものと考えられている．一般に，分枝度が bで，探索木が十分大きなとき，オーバヘッドは，およそ１／（ｂ－１）となる．今回の例題では，ｂ＝４なので，１／（４－１）＝0.333 （＝３３．３％）であり，先ほど求めた３２％と確かにほぼ一致している．
【演習問題】一般に，分枝度が b，最大の深さが d のとき，重複なくノードを生成すると，ノードを展開する回数は　Ｎ＝１＋ｂ＋ｂ２＋．．．＋ｂｄ となる．また，反復深化探索のオーバヘッド（重複して展開する回数）は　H＝ｄ＋（ｄ－１）ｂ＋（ｄ－２）ｂ２＋．．．＋３ｂｄ－３＋２ｂｄ－２＋ｂｄ－１　となる．固定されたｂとｄに対して，Ｎがじゅうぶん大きければ，Ｈ／Ｎの値はほぼ１／（ｂ－１）となることを示せ．
　ヒント：　ｂH ＝ｄｂ＋（ｄ－１）ｂ２＋（ｄ－２）ｂ３＋．．．＋２ｂｄ－１＋ｂｄ　からHを引くと
　　　　　　　（ｂ－１）H ＝－ｄ＋ｂ＋ｂ２＋ｂ３＋．．．＋ｂｄ－２＋ｂｄ－１＋ｂｄ= －ｄ＋N－１


Over ALL the iterations, from depth bound O to 1 the order in which
nodes removed from the frontier is:
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Over ALL the iterations, from depth bound O to 3, the order in which
nodes removed rom the frontier is:
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Over ALL the iterations, from depth bound O to 1 the order in which
nodes removed from the frontier is:
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プレゼンター
プレゼンテーションのノート
　反復深化探索は完全性と最適性の性質をもつ．これは，深さを地道（じみち）に１ずつ増やしていくことにより，幅優先探索と同様な利点を受け継いでいるためである．
　深さ優先探索の利点を受け継いで，空間計算量は線形である．
　残念ながら時間計算量は指数（しすう）関数的だが，これはある意味で当然である．盲目的探索は，本質的に，最悪の場合にはすべての組合せを考慮する運命にあるので，指数関数的な時間計算量を避けることはできない．
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プレゼンター
プレゼンテーションのノート
　今回学んだ３つのアルゴリズムに対して，４つの評価尺度を検討した結果を表にまとめておく．
　この表からは，理論的には反復深化探索が最も優れているといえる．特に，探索木の深さ(m)が無限であったり，有限であっても非常に大きな値のときにはお薦めである．さらに，分枝度ｂが大きいほど，オーバヘッドは相対的に小さくなるのでその効果は大きい．
　深さ優先探索は，探索木の深さが有限のときには完全性があるので，最適性がなくてもよいなら選ぶ理由がでてくる．とくに，探索木全体の深さ(m)があまり大きくないときは，深さ優先でじゅうぶんである．ただし，ゴールが浅い位置にあるにもかかわらず，深さ優先探索はそれを見つけるのに案外手間取るかもしれない．
　幅優先探索をおすすめできるのは，ゴールの深さ(d)がきわめて浅い場合か，さもなくば，何か特殊事情があるときに限られる．　
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プレゼンター
プレゼンテーションのノート
沿って　そって
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