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SazZetak

U ovom radu upoznat ¢emo se s nekim oblicima umjetne inteli-
gencije te vidjeti povezanost s teorijom grafova. Uvest ¢emo pojam
umjetne inteligencije te kroz nekoliko primjera vidjeti kako je veé¢ ko-
ristimo u svakodnevnom Zivotu, a da toga moZzda nismo ni svjesni.
Zatim ¢emo se upoznati s nekim algoritmima pretrazivanja prostora,
te na primjerima pokazati njihove razlike. Kroz teoriju grafova objas-
nit éemo pretrazivanje u Sirinu, pretrazivanje s jednolikom tezinom
te pretrazivanje u dubinu. Na primjeru putovanja kroz Istru provest
¢emo svaki od navedenih algoritama te vidjeti razlike u dobivenim re-
zultatima.



1 Uvod

Umyjetna inteligencija jedno je od novijih podruc¢ja znanosti ¢iji je naziv osmis-
ljen 1956. godine. Obuhvaca razli¢ita podrucja: opce podrucje, ekspertni
sustavi, dedukcija i dokazivanje, automatsko programiranje, strojno ucenje,
rjeSsavanje problema, metode upravljanja, metode pretrazivanja, robotika, ra-
¢unalni vid, itd. Neki od primjera umjetne inteligencije su:

e Autonomni automobili - potrebna je kombinacija viSe tehnika umjetne
inteligencije; pretrazivanje i planiranje puta, racunalni vid, sposobnost
donosenja odluka kako bi se izbjegle nezeljene posljedice. Cilj je po-
boljsanje sigurnosti na cestama te ucinkovitost logistickih lanaca u pri-
jevozu robe, pa bi u tom slucaju ¢ovjek preuzeo ulogu nadzora dok bi
za voznju bili zaduzeni automobili. Ovakve tehnike koriste i autonomni
brodovi, bespilotne letjelice, roboti dostavljaci i sli¢ni autonomni sus-
tavi.

e Preporuka sadrzaja - algoritmi posebno osmisljeni kako bi svaki ko-
risnik dobio personalizirane preporuke sadrzaja. Naime, na bilo kojoj
druStvenoj mrezi ili internetskom pretrazivacu algoritmi su zasluzni za
oglase, preporuke glazbe, filmova i sli¢nih sadrzaja.

e Obrada slika i videozapisa - sustav za prepoznavanje lica ima sve vece
primjene (korisnic¢ke, administrativne i poslovne). Automatsko ozna-
¢avanje osoba na drustvenim mrezama, grupiranje albuma prema oso-
bama, provjera putovnica samo su neke od moguénosti koje pruza pre-
poznavanje lica. Posljedice unaprjedenja tehnika su izrada laznih vide-
ozapisa gdje ¢e biti nemoguce razlikovati ih od stvarnih videozapisa.

1.1 Povijest umjetne inteligencije

Za razvoj umjetne inteligencije zasluzne su razlicite grane znanosti; filozo-
fija, matematika, ekonomija, neuroznanost, psihologija, racunarstvo. Prvi
rad priznat kao umjetna inteligencija napisali su Warren McCulloch i Walter
Pitts 1943. godine. Predlozili su model umjetnih neurona i nac¢ine na koji
definirane mreze mogu uciti. Zatim je Donald Hebb 1949. godine nadogra-
dio model za modificiranje snage veze izmedu neurona koje danas zovemo
Hebijansko ucenje. Marvin Minsky i Dean Edmonds zasluzni su za prvo
ra¢unalo neuronske mreze SNARC. Bilo je i ranijih radova koji se mogu



okarakterizirati kao umjetna inteligencija. Jedan od znacajnijih je 1947. pre-
davanje Alana Turinga Londonskom matematickom drustvu gdje je prezen-
tirao svoj rad "Racunalni strojevi i inteligencija". Uveo je Turingov test,
strojno ucenje te genetski algoritam. Rodenjem umjetne inteligencije smatra
se 1956. godina kada je na Darthmouth College-u organizirana dvomjese¢na
radionica na kojoj su sudjelovali znanstvenici iz podrucja automatike, ne-
uronskih mreza i znanstvenici koji se bave proucavanjem inteligencije kako
bi pronasli nacin kako natjerati strojeve da rjesavaju probleme. Istaknuli su
se Allen Newell i Herbert Simon koji su razvili Logic Theorist, program za
automatsko rasudivanje koji sam moze izvoditi logicke teoreme. John McCar-
thy 1958. definira programski jezik Lisp koji postaje dominantan sljedeé¢ih
30 godina. McCarthy je objavio ¢lanak "Programi sa zdravim razumom"
kojim je opisao Advance Tracker, hipotetski program koji se moze smatrati
prvim kompletnim UI programom. U narednim godinama dolazi do mnogih
uspjeha na ovom podrudju; racunalo koje je u Ssahu pobijedilo svjetskog pr-
vaka, programi za dokazivanje matematickih teorema, programa koji simulira
terapeuta u konverzaciji s klijentom i sli¢no. 80-ih godina 20.st. UI se naglo
razvija kroz ekspertne sustave, sustave vizije, robote, softvere i hardvere spe-
cijalizirane za unaprjedenje umjetne inteligencije. Od 90-ih godina vidljiv je
veliki napredak u robotici, racunalnom vidu, strojnom ucenju i reprezentaciji
znanja. Danas je sve viSe aplikacija koje svakodnevno koristimo, a iza kojih
stoji upravo umjetna inteligencija.

1.2 Definicija umjetne inteligencije

Svakodnevno se nesvjesno susre¢emo s umjetnom inteligencijom, ali se rijetko
zapitamo Sto je to zapravo. Neki smatraju da je umjetna inteligencija umje-
tan oblik Zivota koji ¢e nadmasiti ljudsku inteligenciju, dok drugi smatraju
da je to svaka vrsta tehnologije za obradu podataka.

"Umjetna inteligencija je naziv za znanstvenu disciplinu koja se bavi izgrad-

njom racunalnih sustava ¢ije se ponasanje moze tumaciti kao inteligentno."
John McCarthy (1956.)

"Proucavanje postupaka koji mogucéim ¢ine percipiranje, rasudivanje i re-
agiranje." Patrick H. Winston

"Znanost o tome kako posti¢i da strojevi izvode zadatke koji bi, kada bi



ih radio covjek, iziskivali inteligenciju." Marvin Minsky

"Umjetna inteligencija bavi se izu¢avanjem kako rac¢unalo uciniti sposobnim
da obavlja poslove koje u ovom trenutku ljudi obavljaju bolje." Elain Rich

Nema opce prihvacene definicije umjetne inteligencije. Razlog tome je sto
se odredene teme prestaju svrstavati u podrudje istrazivanja umjetne inte-
ligencije, dok se nove pojavljuju. Takoder, definicije se mogu svrstati u 4
kategorije.

e Razmisljati ljudski

Zelimo li da racunalo razmislja kao ¢ovjek, moramo najprije shvatiti
kako ljudi misle. Postoje tri nac¢ina da shvatimo kako radi ljudski um:
kroz introspekciju opazanjem vlastitih misli, kroz psiholoske eksperi-
mente i kroz slikanje mozga odnosno promatranje mozga dok obavlja
neke zadatke. Zatim treba sve dobivene rezultate izrazit kao racunalni
program. Kognitivne znanosti spajaju racunalne modele iz Ul te eks-
perimentalne tehnike iz psihologije za konstruiranje ljudskog uma.

e Razmisljati racionalno

Greki filozof Aristotel bio je medu prvima koji je pokuSao definirati
"ispravno misljenje". Time je pokrenuta znanstvena disciplina zvana
logika. Tendencija logike unutar umjetne inteligencije je graditi pro-
grame za stvaranje inteligentnih sustava. Dvije su glavne prepreke;
moramo uzeti neformalno znanje i navesti ga u formalnim terminima
koje zahtjeva logicka notacija, te velika razlika izmedu rjeSavanja pro-
blema u teoriji i u praksi.

e Ponasati se ljudski
Turingov test zamisljen je kao postupak nakon kojega je jasno je li stroj
inteligentan ili nije. Rac¢unalo prolazi pisani test na na¢in da komuni-
cira s Covjekom te ukoliko ¢ovjek ne raspoznaje je li s druge strane
¢ovjek ili racunalo smatra se da je test uspjesno savladan odnosno, da
je racunalo inteligentno. Da bi rac¢unalo proslo test, trebalo bi posjedo-
vati sljede¢e mogucénosti: obrada prirodnog jezika kako bi se ostvarila
uspjesna komunikacija; predstavljanje znanja kako bi pohranio sve sto
cuje ili vidi; automatsko zakljucivanje za koristenje odgovora na pita-
nje; strojno ucenje za prilagodbu novim okolnostima. Turingov test je



izbjegavao fizicku interakciju ispitivaca i racunala jer je fizicka simula-
cija nepotrebna za inteligenciju. Totalni Turingov test ukljucuje video
signal kako bi se mogle testirati perceptivne sposobnosti i kretanje, pa
je za to joS potrebno rac¢unalni vid i robotika.

e Ponasati se racionalno
Agent je bilo koji sustav koji promatra okolinu kroz osjetila (senzore)
i raznim akcijama (efektorima) djeluje na okolinu. Racionalni agent
je onaj koji djeluje tako da postigne najbolji ishod ili, kada postoji
neizvjesnost, najbolji ocekivani ishod. Racionalnost ovisi o sljede¢im
elementima: mjera uspjesnosti koju definira kriterij uspjeha, agentovo
poznavanje okoline, akcije koje agent moze izvoditi i agentov opazajni
niz. Racionalni agent je onaj koji za svaki opazajni niz bira onu akciju
za koju ocCekuje da ¢e maksimizirati mjeru uspjesnosti s obzirom na
podatke koji su dani opazajnim nizom i agentovim ugradenim znanjem.

S umjetnom inteligencijom usko su povezana jos neka podrucja. Strojno uce-
nje je grana umjetne inteligencije koja se temelji na ideji da sustavi mogu
uciti iz podataka, odnosno metoda analize podataka koja automatizira izradu
analitickog modela. Duboko ucenje je grana strojnog ucenja koja stvara mo-
dele za izvrSsavanje zadataka. Znanost o podacima obuhvaca strojno ucenje
i statistiku, ali i dio racunarstva, uklju¢ujuci izradu internetskih aplikacija,
pohranu podataka i algoritme.

1.3 Osnovni pojmovi o grafovima

Definicija 1.1 Graf G je uredena trojka G=(V(G),E(G)¢) koja se sastoji
od nepraznog skupa V(G), ¢iji su elementi vrhovi od G, skupa E(G), disjun-
ktnog sa V(G) ¢iji su elementi bridovi od G i funkcije incidencije v¢g koja
svakom bridu od G pridruZuje neuredeni par (ne nuzno razlicitih) vrhova od
G. Ako je e € E(G) i ako suu,v € V(G) te ako je a(e) = wv kaZemo da e
spagja vrhove u 1 v i da su u i v krajevi od e.

Definicija 1.2 S’etnja u grafu G je niz W = vgeivies...exvy Ciji clanovi su
naizmgence vrhovi v; 1 bridovi e;, tako da su krajevi od e; vrhovi v;_1 1 v,
1 < < k. getnja W je zatvorena ako je vy = vg. Ako su svi bridovi
€1, €9, ..., e Setnje W medusobno razliciti, onda se W zove staza. Zatvorena
staza pozitivne duljine ¢iji su vrhovi (osim krajeva) medusobno razliciti zove
se ciklus.



Definicija 1.3 Powvezan aciklick: graf nazivamo stablo.

Definicija 1.4 Graf je povezan ako su svaka dva njegova vrha povezana ne-
kim putom.

U teoriji grafova vazno je naci cikluse i stabla zbog primjene njihovih svoj-
stava. Za pronalazak ciklusa i stabla u grafu sluzimo se razli¢itim algorit-
mima, medutim u praksi je vazna i brzina pronalaska, odnosno trazimo brze
i efikasne algoritme. SloZenost algoritma je vrijeme njegove provedbe. Sa-
mim time algoritme mozemo podijeliti prema njihovoj slozenosti pa imamo
polinomske i eksponencijalne algoritme. Polinomske algoritme smatramo efi-
kasnim jer rastom ulaznih podataka, vrijeme njegove provedbe raste relativno
sporo, dok eksponencijalni algoritmi s malim brojem ulaznih podataka rade
jako dugo.

Definicija 1.5 TraZeno stablo u povezanom grafu s n vrhova je razapinjuce
stablo ¢iji su skupovi vrhova {vg, vy, ..., U1} i@ bridova {ey,eq, ..., €,_1} ure-
deni tako da je vy korijen, a za svako 7, 1 < 7 < n — 1, podgraf sa skupom
vrhova {vg, v1, ..., v;} 1 skupom bridova {ey, e, ...,e;} ¢ini stablo. Drugim ri-
jecima, traZeno stablo je proces rasta razapinjuceg stabla, a ne samo zavrsno
stablo. Pocinjemo s korijenom vy, a stablo raste tako da u svakom koraku
dodamo vrh v ¢ brid e; = vyv;. Pri tome se v; zove sin od v;, a v; otac od
Vj.

Definicija 1.6 Usmjereni graf ili digraf D je graf G u kojem svaki brid ima
smger od pocetka prema kraju. D se jo§ zove orijentacija od G i pisemo
D = G. Brid s pocetkom u, a krajem v je uredeni par (u,v) i katkad piSemo
u — v. KaZe se jos da je a = uv luk od u prema v.



2 Algoritmi pretrazivanja prostora

Zmanosti se zasnivaju na rjeSavanju odredenih problema, pa samim time je
cilj i umjetne inteligencije rjeSavanje odredenih problema. Pretrazivanjem
prostora mozemo rijesiti niz analitickih problema. Opisat ¢emo neke od al-
goritama za pretrazivanje prostora pomocu kojih mozemo doc¢i do korisnih
informacija odnosno pokazat ¢emo na primjerima u kojim situacijama se ko-
riste takvi algoritmi. Zadatak Umjetne inteligencije kao znanosti (u daljnjem
tekstu Ul) je dizajnirati program koji ¢e implementirati funkciju agenta, od-
nosno mi ¢emo pretrazivanjem prostora stanja odrediti redosljed izvodenja
radnji.

Neka je S skup stanja tj. prostor stanja. Svako pretrazivanje prostora stanja
sastoji se od: problem=(sg,succ,goal) gdje je sy poCetno stanje, succ : S —
p(S) je funkcija sljedbenika koja definira prijelaze izmedu stanja (moZe se
definirati pomoc¢u skupa operatora), goal : S — {T, L} je ispitni predikat
istinit samo za ciljna stanja (true, false). RjeSenje problema je niz akcija koje
vode od pocetnog do ciljnog stanja. Pretrazivanje prostora stanja se svodi
na pretrazivanje usmjerenog grafa (digrafa), pri ¢emu su vrhovi grafa stanja,
dok su lukovi prijelazi izmedu stanja. Ukoliko su definirane vrijednosti pri-
jelaza, odnosno tezine, govorimo o usmjerenom tezinskom grafu.

Svojstva algoritama: potpunost, optimalnost, vremenska slozenost i pros-
torna slozenost. Algoritme pretrazivanja prostora mozemo podijeliti na slje-
dedi nacin:

e Slijepo pretrazivanje - metode koje nemaju dodatne informacije o sta-
njima osim onih navedenih u definiciji problema. Takve metode mogu
samo generirati nove nasljednike i razlikovati ciljno od neciljnog stanja,
a razlikuju se po redoslijed Sirenja ¢vorova.

— Pretrazivanje u Sirinu

— Pretrazivanje s jednolikom tezinom
— Pretrazivanje u dubinu

— Ograni¢eno pretrazivanje u dubinu
— Iterativno pretrazivanje u dubinu

— Dvosmjerno pretrazivanje

10



e Usmjereno (ili heuristi¢ko) pretrazivanje - Heuristicka funkcija h : S —
R svakom stanju s € S pridruzuje procjenu udaljenosti od tog stanja
do ciljnog stanja. Sto je vrijednost h(s) manja, to je vrh s blizi ciljnom
stanju. Ako je s ciljno stanje, h(s) = 0. Takve metode poboljsavaju
ucinkovitost pretrazivanja odnosno smanjuju prostor pretrazivanja.

— Pretrazivanje "najbolji prvi"
— Algoritam A*

— Pretrazivanje usponom na vrh

U nastavku ¢emo posebnu paznju posvetiti pretrazivanju u Sirinu, pretra-
zivanju s jednolikom tezinom i pretrazivanju u dubinu. Ovim algoritmima
pretrazujemo prostor stanja te time dolazimo do stabla pretrazivanja. Bitno
je napomenuti da stablo pretrazivanja moze biti i beskonac¢no iako je prostor
konacan, naime ako u grafu imamo cikluse stablo pretrazivanja je besko-
nacno.

2.1 Pretrazivanje u Sirinu

Dijkstrin algoritam je prvi dokumentirani algoritam, danas ga nazivamo pre-
trazivanje u Sirinu (breadth-first search tree). U ovom je algoritmu trazeno
stablo takvo da za dane vrhove {vg,vy,...,v,—1} 1 bridove {ej, e, ..., €51},
otac od v; vrh v; s najmanjim moguc¢im indeksom ¢ gdje su v; i e; tako oda-
brani za svaki 7, 1 < j < n — 1. Bududi da je udaljenost izmedu korijena i
svakog vrha u stablu jednaka njihovoj udaljenosti u grafu, mozemo odrediti
najkra¢i put medu svim parovima vrhova u grafu, a samim time i dijametar
grafa. Ovaj algoritam izvodi se tako da se prvo proSiruje korijenski vrh, a
zatim sva njegova djeca, pa njihova djeca, itd. Svi vrhovi se prosiruju na
zadanoj razini prije nego se bilo koji vrh prosiri na sljede¢oj razini. Ukoliko
je cijena prijelaza konstantna, ova metoda je optimalna. Veéi problem kod
pretrazivanja u Sirinu je zahtjev za memorijom nego vrijeme izvrsenja.

11
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Slika 1: Algoritam pretrazivanja u Sirinu

Pretrazivanje u Sirinu koristimo kod trazenja minimalnog razapinjuéeg
stabla i ciklusa. Takoder, ovaj algoritam ima primjenu u umreZavanju racu-
nala bez posluzitelja (peer to peer mreze). Pretrazivadi u trazilicama rade
po principu pretrazivanja u Sirinu tako da kreé¢emo od izvorne stranice te
pratimo linkove s kojima je povezana. TraZzenje osoba na drusvenim mre-
zama odnosno prijedlozi koje dobivamo takoder se zasnivaju na ovakvom
pretrazivanju. Jo§ jedna od primjena ovog algoritma je GPS odnosno sustav
navigacije.

2.1.1 Primjer pretrazivanja u Sirinu

Zelimo od Rijeke doéi do Rovinja. Trazimo najkra¢i put pomocu pretrazi-
vanja u Sirinu. Na grafu su nam vrhovi gradovi, a bridovi ceste kojima su
gradovi povezani.

12



Umag

Buje Buzet
AN
Lupoglav Rijeka
o
Motovun Opatija

/

Novigrad — Visnjan
Pazin

S T~

Porec¢ - Badrena Zminj Labin

/ \ / \Barban/

Rovinj — Kanfanar /

Pula

Slika 2: Putovanje kroz Istru

Za korijenski vrh uzet ¢emo Rijeku te graditi stablo na sljedeéi nacin.
Djeca od korijenskog vrha su Lupoglav i Opatija.

Rijeka

/N

Lupoglav Opatija
Slika 3: 1. korak pretrazivanja u Sirinu

Kako nismo dosli do ciljnog vrha u prvom koraku, nastavljamo tako da
svaki dobiveni vrh proSirimo na njihovu djecu odnosno, djeca od Lupoglava
su Buzet i Pazin, a od Opatije samo Labin.

13



Rijeka

PN

Lupoglav Opatija
Buzet Pazin Labin

Slika 4: 2. korak pretrazivanja u Sirinu

Budu¢i da nismo dosli do ciljnog vrha ni u drugom koraku, nastavljamo
isti postupak; dijete od Buzeta je samo Motovun, od Pazina Baderna, Zminj
i Barban, od Labina Pazin i Barban.

Rijeka
/ \
Lupoglav Opatija
/ \
Buzet Pazin Labin
Motovun Badrena Zminj Labin Pazin Barban

Slika 5: 3. korak pretrazivanja u Sirinu

Zatim proSirujemo stablo na njihovu djecu. Djeca od Motovuna su Buje i
Visnjan, od Baderne Rovinj, Pore¢, Kanfanar i Visnjan, od Zminja Kanfanar,
Pula i Barban, od Labina Barban i Opatija, od Pazina Zminj, Baderna i
Lupoglav, te od Barbana Zminj i Pula. Primijetimo da je moguce do¢i do
ciklusa odnosno beskonacne petlje. Npr. djeca od Barbana su Zminj i Pula,
zatim djeca od Pule su Zminj i Kanfanar, od Zminja Kanfanar, Barban i
Pazin, nastavimo li s djecom od Barbana dolazimo do petlje Barban-Pula-
Zminj. Vidimo da je dijete od Baderne Rovinj te smo time dosli do ciljnog
vrha u ovom koraku. Time smo nasli najkra¢i put koji je Rijeka-Lupoglav-
Pazin-Baderna-Rovinj.

14



Rijeka

T

Lupoglav Opatija
/ \
Buzet Pazin Labin
Motovun Badrena Zminj Labin Pazin Barban
/\ A VA A AT AN
Bl V RovinP1 K V K P3 B2 O B2 7 B3 L 7 P3

B1 - Buje, V - Visnjan, P1 - Pore¢, K - Kanfanar, P2 - Pazin
B2 - Barban, L - Lupoglav, O - Opatija, Z - Zminj, B3 - Baderna P3 - Pula

Slika 6: 4. korak pretrazivanja u Sirinu

2.2 Pretrazivanje s jednolikom tezinom

Ukoliko bridovi u grafu nemaju tezinu odnosno svi su jednake tezine, tada
je pretrazivanje u Sirinu optimalno. Medutim, uzmemo li u obzir tezine bri-
dova tada dolazimo do algoritma koji nazivamo pretrazivanje s jednolikom
tezinom. Izvodi se analogno kao pretrazivanje u Sirinu tako da se proSiruje
brid s najnizom cijenom.
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2.2.1 Primjer pretrazivanja s jednolikom tezinom

Buj © \22
Motovun
26
Visnjan 20.5
Y&;
Baderna 19
Pazin

Slika 7: Graf udaljenosti izmedu trazenih gradova

Zelimo od Pazina do¢i do Buja. Gradovi su povezani cestama razli¢itih uda-
ljenosti. Vrhovi grafa bit ¢e gradovi kojima moramo proé¢i kako bi dosli od
Pazina do Buja, a udaljenost izmedu gradova biti ée nam tezina brida u
grafu. Kre¢emo od Pazina te usporedujemo udaljenosti s gradovi s kojima je
Pazin povezan, te uzimamo onaj grad koji ima manju udaljenosti. U naSem
sluc¢aju Pazin je povezan s Motovunom i Badernom. Buduéi je udaljenost do
Motovuna 20.5km, a do Baderne 19km, krac¢i put nam je do Baderne. Zatim
od Baderne gledamo s kojim gradovima je ona povezana te usporedujemo
udaljenosti tako da od grada Pazina pribrojimo udaljenosti do novih gradova
i usporedujemo skupa s Motovunom. Budu¢i je Baderna povezana s Visnja-
nom, te je udaljenost medu njima 12.5km, zbrojimo udaljenosti te dobivamo
19+12.5=31.5km. Buduéi je 20.5 < 31.5, sada gledamo udaljenost od Moto-
vuna do Buja buduéi su oni direktno povezani. Pribojimo li udaljenost od
Motovuna do Buja, koja iznosi 22km dobivamo da je trazena udaljenost od
Pazina do Buja 42.5km. Medutim, algoritam nastavljamo kako bi usporedili
udaljenosti drugim putem. Udaljenost od Visnjana do Buja je 26km, pribo-
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jimo li to udaljenosti od Pazina do Visnjana dobivamo 31.5+26=57.5km §to
je vise od 42.5, pa zakljucujemo da je najkracéi put Pazin-Motovun-Buje.

Primijetimo da su tezine uvijek pozitivne vrijednosti, pa samim time pu-
tovi nikada ne postaju kra¢i. Time u svakom koraku nalazimo optimalan
put do svakog od vrhova. Ovakvo pretrazivanje ne vodi racuna o broju ko-
raka ve¢ samo o ukupnoj tezini pa je moguce da se nade u beskona¢noj petlji
ukoliko postoji put s beskona¢nim nizom jako male tezine. Takvu situaciju
mozemo sprijeciti ako zadamo da tezina uvijek mora biti veéa od zadanog e.

2.3 Pretrazivanje u dubinu

Pretrazivanje u dubinu uveo je prvi Tarjan. U ovom algoritmu trazeno stablo
je takvo da za dane vrhove {vg,v1,...,v,_1} 1 bridove {ey, e, ...,e, 1}, otac
od v; vrh v; s najve¢im mogucim indeksom 4 gdje su v; i e; tako odabrani
za svaki j, 1 < j < n — 1. Pretrazivanje u dubinu, kao i u Sirinu, primje-
njivo je na kona¢nom prostoru. Ukoliko je prostor pretrazivanja beskonacan
moze doc¢i do beskonacne petlje pa takvo rjesenje nije optimalno. Prednost
u odnosu na pretrazivanje u Sirinu je slozenost prostora. Buduéi da zauzima
puno manje prostora od ostalih algoritama, jedno je od osnovnih algoritama
u mnogim podrucjima Ul

N
/\ /
/\

Slika 8: Algoritam pretrazivanja u dubinu

Najveca primjena pretrazivanja u dubinu je topolosko sortiranje koje ima
mnogo primjena. Topoloskim sortiranjem mozemo rasporediti poslove iz za-
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danih ovisnosti medu poslovima, redoslijed evaluacije formule kod ponovnog
racunanja proracunskih tablica ili odredivanje redosljeda zadataka kompi-
lacije za izvodenje kodova u programu. Takoder, ovaj algoritam koristi se
u serijalizaciji podataka odnosno procesu generiranja i koristenja kodova ili
serijskih brojeva.

2.3.1 Primjer pretrazivanja u dubinu

Za primjer pretrazivanja u dubinu uzet ¢emo isti primjer kao za pretrazivanje
u Sirinu kako bismo mogli usporedit ta dva algoritma. Dakle, cilj nam je od
Rijeke sti¢i do Rovinja, te su nam gradovi povezani kao na slici 2. Podi-
njemo od korijenskog vrha odnosno pocetne pozicije §to nam je Rijeka. U
prvom koraku stablo prosirujemo na Lupoglav i Opatiju, odnosno djecu od
korijenskog vrha.

Rijeka

PN

Lupoglav Opatija
Slika 9: 1. korak pretrazivanja u dubinu

Zatim ¢vor Lupoglav prosirujemo na njegovu djecu odnosno Buzet i Pazin.

Rijeka
Lupoglav Opatija
Buzet Pazin

Slika 10: 2. korak pretrazivanja u dubinu
Za razliku od pretrazivanja u Sirinu, ne prosirujemo vrh Opatija, veé

nastavljamo s vrhom Buzet. Bududi da je jedino dijete od Buzeta Motovun,
dolazimo do vrha Motovun te njega prosirimo.
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Rijeka

PN

Lupoglav Opatija

PN

Buzet Pazin

Motovun

Slika 11: 3. korak pretrazivanja u dubinu

Nastavljamo s vrh Motovun te proSirujemo stablno na njegovu djecu od-
nosno, Buje i Visnjan.

Rijeka
Lupoglav Opatija
Buzet Pazin

Motovun

TN

Buje Visnjan
Slika 12: 4. korak pretrazivanja u dubinu

U sljedeéem koraku dodajemo vrh Umag, buduéi je to dijete od Buja,
medutim kako Umag nema djece, prelazimo na vrh Visnjan.
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Rijeka

PN

Lupoglav Opatija

PN

Buzet Pazin

Motovun

TN

Buje Visnjan

Umag
Slika 13: 5. korak pretrazivanja u dubinu

Djeca od Visnjana su Novigrad i Baderna. Kako Novigrad nema djece,
prelazimo na Badernu. Kao $to vidimo ovaj algoritam nam je u ovom slucaju
duzi nego pretrazivanje u Sirinu.
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Rijeka

PN

Lupoglav Opatija
/ \
Buzet Pazin
Motovun
/ \

Buje Visnjan

/ \
Umag Novigrad Baderna

Slika 14: 6. korak pretrazivanja u dubinu

U posljednjem koraku, proSirujemo vrh Baderna na Pore¢, Rovinj i Kan-
fanar. Kako je Rovinj bio trazeni vrh, dobili smo put od Rijeke do Rovinja
koji je: Rijeka-Lupoglav-Buzet-Motovun-Visnjan-Baderna-Rovinj.
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Rijeka

\
/

Lupoglav Opatija

\
/

Buzet Pazin

Motovun

7

Buje Visnjan

Umag Novigrad Baderna

\./
/

\

Porec Rovinj Kanfanar

\

Slika 15: 7. korak pretrazivanja u dubinu

Kao sto vidimo pretrazivanje u dubinu nam je u ovom slucaju duzi al-
goritam. U pretrazivanju u dubinu lako dolazi do ciklusa ako ne ograni¢imo
algoritam na ponovljena stanja, odnosno ako se grad ve¢ pojavljuje u stablu,
ne ponavljamo ga. Dakle, ovakvo pretrazivanje nije optimalno, ali moze biti
korisno u nekim situacijama.
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3 Zakljucak

U ovom radu opisali smo Sto je umjetna inteligencija te vidjeli kako iza mno-
gih oblika umjetne inteligencije stoji teorija grafova. Za odredivanje redo-
sljeda obavljanja radnji koristimo razli¢ite oblike pretrazivanja. Svaki od
tih pretrazivanja svodi se na nalazenje trazenog stabla. U radu su posebno
opisani algoritmi pretrazivanja u Sirinu, pretrazivanja s jednolikom tezinom
i pretrazivanja u dubinu. Na primjeru putovanja kroz Istru usporedili smo
navedene algoritme te vidjeli da dolazimo do razli¢itih rjesenja. Primjena
pretrazivanja javlja se u razli¢itim oblicima umjetne inteligencije. U ra¢unar-
stvu su Cesti problemi trazenja optimalnog rjesenja, pa se neki od problema
mogu prikazat u obliku grafa te pomocu razli¢itih algoritama dolazimo do
optimalnog rjesanja tako da usporedujemo brzinu ili slozenost izvedbe.
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