Planejamento
em Inteligéncia Artificial

Capitulo 9
Heuristicas em Planejamento

Leliane Nunes de Barros

MACS5788
IME-USP 2005

Leliane Nunes de Barro. Slides extraidos de Lecture slides for Automated Planning by Dana Nau.
Licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike License: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.0/



Planejamento como Busca Nao-deterministica:
uma visao conceitual

Abstract-search(u)
if Terminal(u) then return(u)

u «— Refine(u) .. refinement step
B « Branch(u) .. branching step
B" < Prune(B) . pruning step

if B = () then return(failure)

| nondeterministically choose v € B |
return(Abstract-search(v))
end

O n6 u representa um conjunto de planos solugdes I1, : conjunto de todas
as solucdes alcancaveis de u.
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Planejadores como instancias de
Abstract-search (l)

® Planejamento no espaco de estados: # ¢ uma seqiiéncia de
acoes. Toda solucdo alcancavel apartir de u contém essa
seqiiéncia como prefixo ou sufixo.

® Planejamento no espaco de planos: u ¢ um conjunto de acgoes
com vinculos causais, restricoes de ordenacao e restricoes de
unificagdes. Toda solucdo alcancavel apartir de u contém
todas as acoes e satisfazem as restricoes

® Algoritmo Graphplan: u ¢ um sub-grafo de um grafo de
planejamento, isto €, uma seqliéncia de conjuntos de acoes
junto com restrigoes de pré-condicoes, efeitos e exclusoes
mutuas. Toda solucdo alcancavel apartir de u contém as agoes
em u correspondente aos niveis ja resolvidos (da busca no
grafo) e pelo menos uma a¢ao de cada nivel qua ainda ndo foi
resolvido em u.
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Planejadores como instancias de
Abstract-search (ll)

® Planejamento basead em SAT: u ¢ um conjunto de literais
valorados e o restante das clausulas, cada uma sendo uma
disjunc¢ao de literais que descrevem agoes € estados. Toda
solucdo alcancgavel apartir de u corresponde a uma atribuigao
de valores verdade ou falso aos literais nao valorados tal que
todas as clausulas restantes sejam satisfeitas.

® Planejamento baseado em CSP: u ¢ um conjunto de
variaveis CSP e restricoes com algumas variaveis com valores
ja atribuidos. Toda solugdo alcangavel apartir de u inclue
essas variaveis valoradas e atribuigOes para as outras variaveis
CSP que satisfazerm as restrigoes.
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Planejadores como instancias de
Abstract-search (lll)

® Planejamento no espaco de estados: u ¢ um plano parcial
® Planejamento no espaco de planos: u ¢ um plano parcial

® Algoritmo Graphplan: nem todas as acoes em u fardo parte
do plano solugao

® Planejamento basead em SAT: nem todas as acOes em u
fardo parte do plano solucao

® Planejamento baseado em CSP: nem todas as agdes em u
fardao parte do plano solugao

Leliane Nunes de Barro. Slides extraidos de Lecture slides for Automated Planning by Dana Nau.
Licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike License: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.0/



Planejadores como instancias de
Abstract-search (lll)

® Planejamento no espaco de estados: u ¢ um plano parcial
® Planejamento no espaco de planos: u ¢ um plano parcial

Disjunctive refinement approaches:

® Algoritmo Graphplan: nem todas as acoes em u fardo parte
do plano solugao

® Planejamento basead em SAT: nem todas as acOes em u
fardo parte do plano solucao

® Planejamento baseado em CSP: nem todas as agdes em u
fardao parte do plano solugao
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Planejadores como instancias de
Abstract-search (IV)

® Refine: modifica a colegdo de agdes e/ou restrigdes associadas com um no
u

® Branch: gera um ou mais filhos de u que serdo os nos candidatos para ser
o proximo no visitado. Cada filho v representa um sub-conjunto de
solugdes IT, < I,

® Prune: remove do conjunto de nos candidatos {u,, u,, ..., u, } alguns nos
que parecem ser ndo promissores para a busca (por exemplo, um no ja
visitado que nao levou a solugao)

® Planejadores podem:
» Variar a ordem em que esses 3 procedimentos sdo executados
» Usar diferentes mecanismos de controle, como IDS ou A*

® Como os planejadores que estudamos realizam esses procedimentos
(paginas 195 a 197)
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Tornando Abstract-search Deterministica

Depth-first-search(u)
if Terminal(u) then return(u)

u +— Refine(u) . refinement step
B « Branch(u) .. branching step
C' < Prune(B) ., pruning step
while C # ) do
| v« Select(C) .. node-selection step |
C — C—{v}

m «— Depth-first-search(v)
if m # failure then return(m)
return(failure)
end
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Heuristica de selecao de nos: resolve o
problema da escolha nao-deterministica

® Suponha que para cada estado s, temos uma

estimativa /(s) da distancia de s para uma i
solucao
® /i(s) € usada para decidir qual serd o
proximo no a ser expandido X}
O

® quanto mais informativa for %(s) menor
sera o numero de escolhas erradas

® /i(s) deve ainda ser facilmente computavel

» Heuristicas sdo geralmente baseadas mo
principio de relaxagdo de problemas: para
avaliar o quao desejavel ¢ um nd consideramos
um problema mais simples obtido apartir do
original fazendo suposi¢oes de simplicagdo e
relaxando restricoes
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Heuristica de selecao de noés

® Suponha que estamos fazendo uma busca em uma arvore na qual cada
aresta (s,s") tem um custo c(s,s")

€ Sec p ¢ um caminho, seja c(p) = soma dos custos dre ~rectnee

4 No planejamento classico 1sso € o comprimento de
® Para cada estado s, seja

® g(s) = custo do caminho de s, a s

€ /*(s) = o menor custo de todos os caminhos de
§ aos noOs meta

@ *(s) = g(s) + h*(s) = o menor custo de todos
os caminhos

@ de 50 aos nds metaque passam por s
® Secja A(s) a fungao que estimate /2 *(s)
® Letf(s)=g(s) + h(s)
» f(s) 1s uma estimativa de f*(s)
® /1 ¢ admissivel se para todo estado state s, 0 < /(s) < h*(s)
€ Sec /1 ¢ admissivel entdo f ¢ um limitante inferior de f*
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O algoritmo A*

® A*em arvores:

laco O
Escolha um no folha s tal que f(s) seja 0 menor »
se s € uma solucao entao return e exit
Expanda s (isto ¢, gere os filhos de )

® Em grafos, A* ¢ mais complicado: ¢ preciso mecanismos adicionais para
lidar com multiplos caminhos para chegar num mesmo nos

® Sc existir uma solugdo (e algumas outras condi¢oes forem satisfeitas), then:
@ Se /i(s) ¢ admissivel, entdo A* garante encontrar uma solugdo 6tima

¢ Quanto mais “informativa” for a heuristica (isto €, o qudo proxima ela
for de /4 *), menor sera o numero de nos expandidos por A*
b

@ Se /i(s) for admissivel a menos de ¢, entdo A* garante encontrar uma
solucao 6tima a menos da constante ¢
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Familia de Funcoes Heristicas para
Planejamento

® A*(s,p): distancia minima do estado s ao estado que contém p

® A*(s,s’): distancia minima do estado s a todas as prosi¢oes de
ems’

® A(s,p)eA(s,s’),onde1=0,1,2, ...
¢ cstimativa de A*(s,p) e A*(s,s’)

A, ignora os efeitos
negativos das acoes

Ao(s,p) =0  ifpes, S
Ay(s,p) = ¢ if Va € A, p & effects™ (a),
-:'_\[,(5._ .r_;:ij. =0 if g C s, (9.1)
otherwise:
Ap(s p) = minﬂ{l + iu{ﬁ precond(a)) | p € effects™ (a)}
Ap(s, 9) g Do(s, }’J
® h(s)= Ao(s,gg onde g ¢ a meta dada por um conjunto de
proposicoes
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Heuristica da relaxacao de independéncia
(polinomial no numero de proposicoes e acoes)

® Dado s, pode computar Ay(s,p), para cada proposi¢do p:

Delta(s)
for each p do: if p € s then Ag(s,p) < 0, else Ag(s, p) «— o
U — {s}
iterate
for each a such that Ju € U, precond(a) C « do
U «— {u} U effects™ (a)
for each p € effects™(a) do
ﬂu(&,;ﬂ] J ml‘n{ﬂ'”{ﬁ! p} , 1+ Zq[prﬂ;ﬂud{a] ﬂ"'”{h‘-! fi’]}
until no change occurs in the above updates
end

® A partir disso, computa h(s) = Ay(s,g) = 2 ¢ , Ay(s,p)
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Heuristic Forward Search

Heuristic-forward-search(w, s, g, A)
if s satisfies g then return =
options «— {a € A | a applicable to s}
for each a € options do Delta(v(s,a))
while options # () do
a «— argmin{Ay(~v(s,a),g) | a € options}
options «— options — {a}
7' «— Heuristic-forward-search(m.a, v(s, a), g, A)
if =’ # failure then return(r')
return(failure)
end

® Nota: essa ¢ uma busca em profundidade e portanto
admissibilidade € irrelevante
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Heuristic Backward Search

Backward-search(, sg, g, A)
if sy satisfies g then return(m)
options «— {a € A | a relevant for g}
while options # () do
a — argmin{Ay(sg.7 *(g,a)) | a € options}
options < options — {a}
7/ < Backward-search(a.m, so,7 *(g,a), A)
if =’ # failure then return(n’)
return failure
end

Leliane Nunes de Barro. Slides extraidos de Lecture slides for Automated Planning by Dana Nau.
Licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike License: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.0/



Uma heristica simples

Ag(s,p) =0 if p € s,

Ay(s,p) = ¢ if Ya € A, p € effects™(a), and p ¢ s,

.ﬂ[](e‘:}', E]'j = if ! C S, {{] 1}
otherwise: o

Ag(s,p) = ming{1 + Ag(s, precond(a)) | p € effects™ (a)}
Ao(s,9) = 2 peq Do(s,p)

® h(s) = A,(s,g) € uma heuristica ndo-admissivel
® A;:igualaAjexceto que A(s,g) =max, ., Ay(s,p)

® Essa heuristica ¢ admissivel; portanto poderia ser usada
com A*

& Nao é muito informativa
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Uma Heuristica mais informativa

® Ao invés de computar a distidncia maxima para cadap em g,
compute a distancia maxima de cada par {p,q} em g:

As(s,p) = ming {1+ Asg(s, precond(a)) | p € effects* (a)}
As(s,{p,q})= min{
ming{1 + As(s, precond(a)) | {p,q} C effects™ (a) (9.3)
ming{1 + As(s, {q} U precond(a)) | p € effects™ (a)} o
ming {1 + As(s, {p} Uprecond(a)) | g € effects™ (a)}}

Ag(s,g) = maxy, {A(s,{p,q}) | {p.q} € g}
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Generalizacao

Recall that A*(s, g) is the true minimal distance from a state s to a goal
g. A* can be computed (albeit at great computational cost) according to
the following equations:

A%(s,g) =

4

(0 if g C s,
oo if Va € A, a is not relevant for g, and

ming {1 + A*(s,7 1(g.a)) | a relevant for g} (9-4)

\ otherwise.

From A*, let us define the following family A, for £ = 1, of heuristic

estimates:

0 if g C s,

oo if Va € A, a is not relevant for g,

ming{1 + A*(s,7 '(g,a)) | a relevant for g}
if [g] < k.

maxy{Ax(s,g") | ¢ C g and |¢'| = k}

(9.5)

otherwise.



Complexidade no calculo da heuristica

e Consome tempo Q(nk).

® Sec k = max(|g|, max{|precond(a)| : a ¢ uma agao}) entao
computar A(s,g) € tao dificil quanto resolver o problema
inteiro de planejamento
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Extracao de heuristicas a partir do grafo
de planejamento

e O grafo de planejamento, além de fornecer uma
estimativa da distancia a partir de s, para atingir cada
proposicao alcancavel p , também fornece informacgoes
de mutex ( uP;)

¢ O procedimento Solution extraction seleciona um
conjunto de proposicoes g em uma camada somente
se nenhum par de elementos em g for um mutex.
Teorema: se um par de elementos nao estiver em
mutex em uma camada, entao eles continuam sendo
nonmutex nas camadas seguintes = isso € muito
parecido com to A,(s,9)
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Extracao de heuristicas a partir do grafo
de planejamento

® [embremos como GraphPlan trabalha:
loop
Graph expansion:

extend a “plar s takes polynomial ime from the initial
state
until we have achieved a necessary (but
insufficient) condition for plan existence

_ _ | this takes exponential time
Solution extractiorr:

search backward from the goal, looking for a
correct plan

if we find one, then return it
repeat
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Usando o Grafo de Planejamento para
calcular h(s)

® No grafo, ha camadas alternantes

de literais instanciados e acoes @ .
® O numero de camadas de acoes -
¢ um lower bound sobre o nimero ®

de a¢des no plano

® Construa um grafo de planejamento,
comecando em s ]

® Ag(s,p) = ¢ o nivel da primeira camada
que “possivelmente atinge” p

® Ag(s,g) € muito parecida com A,(s,g)
€ A (s,g) conta cada a¢do individualmente
& Ag(s,g) agrupa todas as acoes independentes
4 cm uma camada
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The FastForward Planner (FF)

® Usa uma heuristica similar a h(s) = A$(s,g)
® Busca A* é ruim: consome muita memoria

® Melhor usar busca gulosa:
until we have a solution, do
expand the current state s O
S := the child of s for which h(s) is smallest
(i.e., the child we think is closest to a solution)

® Existem varias maneiras na literatura de melhorias para o FF

® FF ndo pode garantir quanto tempo leva para encontrar um a
solucao ou qudo otima ela sera (busca local)

# No entanto, FF apresenta um bom desempenho em muitos
dominios € problemas
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FF na competicao de planejamento
AIPS-2000

e FastForward foi um dos melhores
® Nessa competi¢cao todos os problemas de planejamento eram
classicos
® Duas tracks:
® Fully automated planners
» FF ganhou um prémio de “outstanding performance™

» FF apresentou uma grande variagao na qualidade dos
planos encontrados

» No entanto, FF encontrou planos num tempo muito curto
quando comparado com outros planejadores classicos
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FF na competicao de planejamento
AIPS-2002

FF ficou na média entre todos os planejadores

e LPG (graphplan + local search) se saiu muito melhor e ganhou um prémio
de “distinguished performance of the first order”

® Uma das coisas que causaram dificuldades para o FastForward

@ Os problemas na competicao de AIPS-2002 foram além de
planejamento classico e envolveram:

» Variaveis numeéricas, otimizagao, duragdes de tempo
® Exemplo:

€ Um dominio inspirado no telescopio espacial Hubble
(muito mais simples do que um dominio real!)

» Um satélite precisa fazer observacgoes de estrelas

» Coletar a maior quantidade possivel de dados antes de consumir
todo o seu combustivel

€ Qualquer quantidade de dados coletado ¢ uma solucao
» Para esse dominio FF sempre devolvia um plano vazio
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Heuristicas para Planejamento no
espaco de planos

® Como selecionar a proxima flaw ?

partial plan x

‘//:;2’:::»‘\,_

" \ action &
mestablished mnestablished )
fleneas - s threatens H's
' precondition g, precondition g "
precondition p
resodvers: resolvers: resolvers:
actio ACTLON 1 action ,
a before b i before a

partial partial partial partial partial partial
plan o, plan plan zt, | | plan m, plan plan gt

R I
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Uma Heuristica Possivel

® Fewest Alternatives First (FAF)

partial plan x

s mmestablished unestablished m:::’;g:qﬂh,q
FEE ] precondition g, precondition g, L.
precondition p

FESOLVETS!

resolvers: resofvers:

ACTLON a5 action
Hl

actio

a i before a

| a before b

partial partial partial partial partial partial
plan o, plan plan zt, | | plan =, plan plan gt

LR ] 4 a0 2w =-am
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Serializacao e arvore AND/OR

| Partial plan p|
® O espaco de busca pode ser representado /#&

por uma arvore AND/OR tree

€ A cadaramo AND ,
escolha o proximo filho
a ser expandido, e “atrase”

a expansao dos demais

filhos

Goal g1 Goal 92 Variable Goal
- "Lconstraint| """ [ ordering
Operator -|Operator
O1 On
® Decidir qual serd a proxima flaw = serializacao da arvore (isto €,
transformar a arvore AND/OR em uma arvore de espago de estados
Partiallplan p
Goal g,
Operator Operator
o AN
Goal g, Variable Orden |Goal g, Variable Order
""’lconstraint| " [tasks "'Lconstraint| " "| tasks
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ACLION
(s

Um exemplo de serializacao

¢ belore b

partial
plan Ty,

partial
plan |

partial plan x

aclion 4,

partial
plan m,

b helore a

aclion

partial
plan o N

ACT10N
(y

partial
plan

pattial
plan ot |

partial
plan

Leliane Nunes de Barro. Slides extraidos de Lecture slides for Automated Planning by Dana Nau.
Licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike License: http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/2.0/

partial
plan 7w, |

partial
plan T,




Outro exemplo

partial plan m

action ¢ .
s ACLTON €

ACLLON ¢! 3

partial partial partial
plan it plan ., plan T,
« belore f before a belore b betore a hefor £ hefore
i b it f a
parlial pariial parual parlial prartial partial
plan | plan 5 plan &, plan 5155 plan g, plan .,
aclidn a,  acldn a, actiqn e, aclign ¢, actign @, aclidn a,
partial partial partial partial partial partial
plan o, | | plan oy, plan 15, plan 1, planst,, | | plan my,,
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Como serializacoes diferemntes afetam o
desempenho do planejador?

® Estratégias diferentes de refinamento de planos produzem
diferentes serializacoes

® Os espacos de busca possui diferentes quantidades de nos

® No pior caso, o planejador buscara o espaco de busca
serializado 1nteiro

® (Quanto menor for a serializagdo mais eficiente o planejador

® Uma boa heuristica: fewest alternatives first (FAF heuristic)
=> escolha uma flaw com o menor namero de resolvers. 1sso
1ird limitar o custo de eventuais backtracks. Gasta tempo O(n),
sendo n € o numero de flaws no plano parcial.
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Qual é a diferenca que uma estrategia de
refinamento faz?

® (Caso de estudo: construir um grafo AND/OR a partir de
ocorréncias repetidas do seguinte padrao : (<>\

b

® Exemplo:
@ Numero de niveis £ =3
@ Fator de ramificacao b =2 ¥ ¥ & & v L L Ly D
® Analise:
¢ O numero total de nos no grafo AND/OR ¢é n = O(bF)
¢ Quantos nos existem na melhor e na pior serializagao?

@ “a @
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Caso de estudo (continuacao)

® A melhor serializa¢ao contém ®(b2k) nos
® A pior serializacao contém @(Zkbzk) nos
€ Os tamanhos diferem de um fator exponencial, mas a melhor
serializacao ainda ¢ exponencialmente maior

€ Para melhor 1sso, € preciso boas estratégias de selecao de nos,
ramificagao e poda
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Heuristica de selecao de resolvers

® Secja O o conjunto de todos os planos geradoscom todos os
possiveis resolvers. Selecione um plano © que possul 0 menor
conjunto de sub-metas sem causal links (ndo ¢ uma
heuristica muito informativa).

® Uma heuristica mais informatia: construa um grafo AND/OR
através de passos da busca regressiva definida por y-! até
algum nivel fixo k

® Secleciobe o plano m que minimize a soma ponderada de :
1. o numero de acOes no grafo que nao estdo em T €

2. o numero de sub-metas que restam em suas folhas que
nao estao no estado 1nicial
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