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1 Introducao

Essencialmente, a tarefa de planejamento em Inteligéncia Artificial consiste em encon-
trar uma sequéncia de agoes que, quando executada a partir de uma situagao inicial
do mundo, leva a uma determinada situacao meta desejada.

Nessa secdo, definimos o problema de planejamento cldssico' bem como algorit-
mos basicos para soluciona-lo; na secao 2, consideramos planejamento como busca
heuristica e analisamos diferentes heuristicas que podem ser utilizadas; na secao 3,
apresentamos a linguagem PDDL e suas extensOes; na secao 4, analisamos resultados
obtidos a partir de experimentos realizados com planejadores implementados como
algoritmos de busca heuristica; na secao 5, estendemos o planejamento cldssico com
as 1déias de acoes durativas e consumo de recursos métricos e, finalmente, na secao 6,
modelamos o problema proposto pelo ROADEF’2005 como uma tarefa planejamento
temporal métrico.

1.1 O problema de planejamento

Formalmente, uma situa¢do do mundo é representada por um conjunto ¥ de dtomos
que denotam proposicoes verdadeiras nessa situacao. Uma agdo é representada por
uma tupla o, da forma (pre(«), add(a), del(a)), onde pre(«) é um conjunto de dtomos
que denotam proposicoes que devem ser verdadeiras na situagao em que a agao « é
executada (i.e. precondigbes da acdo); add(«) é um conjunto de dtomos que denotam
proposicoes que passam a ser verdadeiras, apds a execugdo da agio « (i.e. efeitos
positivos da acdo), e del(«) é um conjunto de dtomos que denotam proposicoes que
passam a ser falsas apds a execucdo da acdo « (i.e. efeitos negativos da acio).

Dada uma situacao ¥ e uma acao «, dizemos que a é aplicdvel a X se e 86 se
pre(a) C X. Ademais, se uma agio « é aplicdvel a uma situagao X, entéo a situacdo

INo planejamento cldssico sao feitas as seguintes suposicdes: tempo atémico, efeitos deter-
ministicos, onisciéncia e causa de mudanca unica.



resultante da execugao dessa agao é representada pelo conjunto X + add(a) — del(«),
denotado por res(a, ).

Um problema de planejamento é definido por uma tupla P, da forma (A4,Z,G),
onde A é o conjunto de a¢des do dominio de planejamento considerado, Z é uma
situagdo inictal e G é a descricao da meta de planejamento. Dizemos que uma situagao
¥ é uma siluagdo meta para um problema P se e sé se ¥ = G.

Dado um problema de planejamento P = (A,Z,G) e uma seqiiéncia de agdes
IT = (a1, aq,...,ap), dizemos que II é uma solugéo (i.e. plano) para o problema de
planejamento P se e s6 se:

o II contém apenas agbes do dominio considerado, i.e., o; € A, para 1 < i < n;
o II é executdvel, i.e., pre(ay) C T e, para 1 <i < n, pre(o;) C res(a;—1, X);

o II leva a uma situagio meta, i.e., res(on, res(an—_1,res(. .., res(a1,7)))) EG.

1.2 Busca no espaco de estados

Um espaco de estados consiste de um conjunto finito de estados S, um conjunto finito
de acoes A e uma funcao de transicao f que descreve como as agoes mapeiam um
estado em outro. Um espaco de estados juntamente com um estado inicial s € um
conjunto G de estados metas é denominado modelo de estados.

Um modelo de estados é uma tupla (S, sg, G, A, f), onde S é um conjunto finito
nao-vazio de estados, sg € S é o estado inicial, G C S é um conjunto nao-vazio
de estados metas, A(s) C A denota as agdes aplicdveis em cada estado s € S, e
f:A(s) x S — S denota a fungio de transigao de estados.

Claramente, um problema de planejamento P = (A,Z,G) define um modelo de
estados. Esse modelo de estados pode ser representado por um grafo G cujos vértices
representam situagoes do mundo e cujos arcos representam acoes que transformam
uma situacao em outra. Sendo assim, encontrar uma solugao para um problema de
planejamento P equivale a encontrar um caminho em G, rotulado com acdes em A,
que leve do vértice que representa a situagao inicial Z a um vértice que representa
uma situacao meta X, € G.

Uma vantagem em modelar o problema de planejamento como busca em grafos
é que isso nos permite aplicar diversos algoritmos de for¢a bruta ou heuristicos bem
conhecidos na literatura da area.

A busca no grafo que representa o espaco de estados para um problema de plane-
jamento pode ser feita de duas maneiras distintas: progressiva, i.e. a partir do vértice
que representa a situacao inicial, tentamos encontrar um vértice representando uma
situacao meta; ou regressiva, i.e. a partir de um né que representa um estado meta,
tentamos encontrar o vértice que representa o estado inicial.



1.2.1 Planejamento como busca progressiva

O algoritmo nao-deterministico Prog, apresentado na tabela 1, realiza uma busca
progressiva num espaco de estados. Ele é chamado inicialmente com o estado corrente
¥ igual ao estado inicial do problema e com II sendo uma sequéncia vazia de agoes.
No inicio de cada iteracdo, o algoritmo (i) verifica se o estado corrente satisfaz a meta
de planejamento e, em caso afirmativo, devolve o plano II como solugao do problema.
Sendo, (#) o algoritmo escolhe ndo-deterministicamente uma ac¢ao aplicavel ao estado
corrente que seja apropriada e (iii) anexa-a ao final do plano, continuando a busca
no estado resultante de sua aplicagao. Finalmente, se uma tal acao nao pode ser
escolhida, (iv) o algoritmo devolve falha.

Algoritmo Prog(A,X, G, TI)

Entrada: A descricdo das agdes do dominio A
A descricao do estado corrente X
A descricao da meta de planejamento G
Um plano parcialmente especificado I1
Saida: falha ou um plano solucao II
Inicio
Se ¥ G entdo devolvall
Escolha a € A tal que pre(a) CX
Se tal escolha € possivel entdo devolva Prog(A,res(a,X),G,Ilo a)
sendo devolva falha

Fim

Tabela 1: Busca progressiva no espaco de estados.

1.2.2 Planejamento como busca regressiva

A idéia de regressao consiste em utilizar acoes relevantes a uma determinada situagao
para regredir dessa situacao a uma situacao prévia. Dizemos que um operador « é
relevante a uma situagao X se e 86 se se add(a) NE # (e del(a) NX = . Ademais,
a aplicagao inversa da acao relevante o a uma situagao X regride a um estado prévio
representado pelo conjunto X — add(a) + del(a), denotado por rev=!(a, X).

O algoritmo nao-deterministico Regr, apresentado na tabela 2, realiza uma busca
regressiva num espaco de estados. Ele é chamado inicialmente com o estado corrente
¥ igual a um estado meta do problema e com II sendo uma sequéncia vazia de agoes.
No inicio de cada iteragao, o algoritmo (i) verifica se o estado corrente ¢ satisfeito pelo
estado inicial e, em caso afirmativo, devolve o plano II como solucao do problema.
Sendo, (i) o algoritmo escolhe ndo-deterministicamente uma agao relevante ao estado
corrente que seja apropriada e (ii¢) a insere no inicio do plano, continuando a busca



no estado anterior, resultante de sua aplicacao inversa. Finalmente, se uma tal acao
nao pode ser escolhida, (iv) o algoritmo devolve falha.

Algoritmo Regr(A,Z, %, TI)

Entrada: A descricdo das agdes do dominio A
A descricao do estado inicial 7
A descricao do estado corrente X
Um plano parcialmente especificado I1
Saida: falha ou um plano solucao II
Inicio
Se 7 |E ¥ entdo devolva Il
Escolha a € A tal que add(a)NY # P Adel(a) NE =
Se tal escolha € possivel entdo devolva Regr(A,Z,res™(a,X), aoll)
sendo devolva falha
Fim

Tabela 2: Busca regressiva no espaco de estados

Consisténcia da regressao. Note que, caso o algoritmo Regr ndo seja chamado
com ¥ igual a uma situagao meta especifica (i.e. completamente especificada), a busca
regressiva nao serd simétrica a busca progressiva. Se tivermos inicialmente ¥ = G,
entao cada estado do espaco de busca estara representando um conjunto de situagoes
do mundo e nao apenas uma situacao especifica. Nesse caso, a aplicagao inversa
de uma agao relevante poderd resultar em estados contendo situagoes inconsistentes
no mundo considerado. Para evitar tais estados, uma verificacao adicional devera
ser acrescentada ao algoritmo apresentado. Tal verificagao consiste em observar a
existéncia de mutexes nos estados gerados por regressao e podar esses estados.

Essencialmente, um muter é um par de dtomos incompativeis (i.e. que ndo podem
co-existir numa mesma situagdo do mundo) e o conjunto completo desses pares num
determinado dominio pode ser construido, automaticamente, a partir da compilacao
da descricao das acoes desse dominio. Conforme Bonet & Geffner [1], dado um con-
junto de operadores A e um estado inicial Z, um conjunto M de pares de dtomos é
um conjunto de mutexes se e s6 se, para todo par de dtomos u = {p, ¢} € M:

e ()ugle

o (it) Voo € A tal que p € add(«), ou (a) ¢ € del(a) ou, entao, (b) ¢ & add(a) e
existe r € pre(a) tal que {r, ¢} € M



1.2.3 Implementacao dos algoritmos nao-deterministicos

Os algoritmos nao-deterministicos apresentados podem ser implementados através de
busca exaustiva ou heuristica. No caso de busca exaustiva, essencialmente podemos
usar busca em profundidade ou busca em largura. No caso da busca em profundidade,
o algoritmo resultante nao é completo (caso nao haja verificacao de estados repetidos),
mas é bastante eficiente em termos de espago consumido (guarda apenas os nds do
caminho percorrido). Por outro lado, no caso da busca em largura, o algoritmo nao
apenas é completo, mas também encontra uma solucao étima em nimero de passos,
sendo sua desvantagem o fato de consumir muito espaco para armazenar a fila de
noés ainda nao visitados. Um alternativa interessante seria a busca em profundidade
wterativa, que reldne num sé algoritmo tanto as vantagens da busca em largura quanto
da busca em profundidade.



2 Planejamento como busca heuristica

Em vez de busca exaustiva, conforme vimos na secao anterior, podemos resolver pro-
blemas de planejamento usando busca heuristica. Nesse caso, a eficiéncia de busca e a
qualidade da solucao dependerao, essencialmente, da qualidade da fungao heuristica
empregada. Nessa secao, apresentamos os principais algoritmos de busca heuristica,
bem como algumas heuristicas que podem ser usadas com esses algoritmos.

2.1 Algoritmos de busca heuristica

Busca heuristica é um tipo de busca baseada na nocao de “melhor” né, considerada
cada vez que um novo né deve ser escolhido para ser expandido.

2.1.1 Preferéncia para o menor custo

O algoritmo para busca heuristica mais simples é aquele que sempre escolhe expandir
primeiro o nd cujo custo calculado é o menor possivel.

Como em problemas de planejamento, em geral, as agoes tém todas o mesmo custo
(i.e. custo uniforme), o custo acumulado de um determinado né equivale ao nimero
de acgoes executadas, a partir do estado inicial, para atingir esse né. O algoritmo
apresentado na tabela 3 baseia-se justamente nessa nocao de melhor né.

Algoritmo MenorCusto(P)

Entrada: Um problema de planejamento P = (A, T,G)
Saida: Um plano solugdo para P ou falha

Inicio
Fila « {(Z,0)}
Enquanto Fila # () faga
Inicio
(Estado, Custo) < Remove MenorCusto(Fila)
Se Estado |= G entéo devolva FuatraiPlano(Estado)
Para cada F sucessor de Estado faga
Fila « FilaU{(F,Custo+ 1)}
Fim
Devolva falha

Fim

Tabela 3: Busca orientada pelo menor custo.



2.1.2 Preferéncia para a menor estimativa

Ao escolher o préximo né a ser expandido, em vez de considerar o custo de o caminho
Ja percorrido, um algoritmo de busca heuristica pode considerar uma estimativa do
custo do caminho que ainda falta percorrer até um estado meta, a partir do né
corrente.

A melhor estimativa do custo do caminho que ainda precisa ser percorrido € jus-
tamente o niimero minimo de agoes que precisam ser executadas, a partir do estado
corrente, para que um estado meta seja atingido. Em geral, porém, nao ha estimativas
tao precisas pois, do contrario, nao haveria necessidade de se realizar busca. Entre-
tanto, para que o algoritmo encontre uma solugao, quando houver uma, aé necessario
que a estimativa seja otimista (i.e. admissivel), ou seja, a fungio heuristica nao pode
super-estimar o nimero de agoes realmente necesséarias.

No algoritmo apresentado na tabela 4, h é a funcao heuristica que informa a
estimativa do nimero de agoes que ainda precisam ser executadas, a partir de um
determinado né, para que um estado meta seja atingido.

Algoritmo MenorEstimativa(P)

Entrada: Um problema de planejamento P = (A, T,G)
Saida: Um plano solugdo para P ou falha

Inicio
Fila < {(Z,h(X2))}
Enquanto Fila # () faga
Inicio
Estado < Remove M enor Estimativa(Fila)
Se Estado |= G entéo devolva FuatraiPlano(Estado)
Para cada F sucessor de Estado faga
Fila « Fila U{(FE, h(E))}
Fim
Devolva falha
Fim

Tabela 4: Busca orientada pela menor estimativa.

2.1.3 Algoritmo A*

Um algoritmo interessante, derivado da juncao dos dois algoritmos anteriores, é o
algoritmo A*. Esse algoritmo, apresentado na tabela 5, ao escolher o préximo né a
ser expandido, considera nao apenas o custo do caminho jé percorrido, desde o estado
inicial, mas também a estimativa do custo do caminho que ainda falta percorrer, até
um estado meta. Quando utilizado com uma heuristica admissivel, a algoritmo A* é



correto, completo e sempre encontra solugoes Stimas.

Algoritmo A*(P)

Entrada: Um problema de planejamento P = (A, T,G)
Saida: Um plano solugdo para P ou falha

Inicio
Fila <« {(Z,0,h(Z))}
Enquanto Fila # () faga
Inicio
(Estado, Custo) + RemoveMelhor(Fila)
Se Estado |= G entéo devolva FuatraiPlano(Estado)
Para cada F sucessor de Estado faga
Fila « FilaU{(F,Custo+ 1,h(E))}
Fim
Devolva falha

Fim

Tabela 5: A*: considera custo mais estimativa.

2.1.4 Algoritmo Hill-Climbing

Quando o espago de busca a ser explorado é muito extenso, uma boa aproximacao
é empregar um algoritmo conhecido como Hill-Climbing. Esse algoritmo faz uma
escolha local por um né sucessor que seja melhor que o né corrente e despreza as
demais opgoes, armazenando apenas os nds que compoem o caminho que leva ao né
corrente. Evidentemente, esse algoritmo nao é capaz de retroceder nas escolhas feitas
e o sucesso da busca dependerd, essencialmente; da qualidade da funcao heuristica
empregada. De qualquer forma, ainda que as estimativas sejam bastante precisas,
esse algoritmo nao é completo e nao podemos garantir que uma solucao serd encon-
trada, mesmo quando houver uma. Ha duas versoes do algoritmo Hill-Climbing: a
primeira delas escolhe qualquer sucessor que tenha avaliacao melhor que o né corren-
te; a segunda, apresentada na tabela 6, escolhe o melhor entre todos os sucessores que
tenham avaliagao melhor que o nd corrente.

2.1.5 Algoritmo Enforced Hill-Climbing

Quando todos os sucessores do né corrente na busca tém o mesmo valor heuristico
desse nd, o algoritmo hill-climbing termina com falha. Para evitar que isso acontega,
a algoritmo Enforced Hill-Climbing tenta sair de platés realizando uma busca local em
lagura, até que um né com avaliacao melhor que aquela do né corrente seja encontrado
ou até que um limite de profundidade pré-estabelecido seja seja alcancado. Nesse caso,
a funcdo MelhorSucessor(X), utilizada no algoritmo apresentado na tabela 6, deve



ser modificada de modo a considerar nao apenas os sucessores imediatos do estado ¥,
mas também sucessores em geracoes futuras, até o limite imposto (se houver). Note
que, no pior caso, o algoritmo Enforced Hill-Climbing pode degenerar a uma busca
completa em largura.

Algoritmo HillClimbing(P)

Entrada: Um problema de planejamento P = (A, T,G)
Saida: Um plano solugdo para P ou falha

Inicio
Y7
Enquanto X [£ G faga
Inicio
Y« MelhorSucessor(X)
Se h(X') > h(X) entdo devolva falha
WX
Fim
Devolva ExtraiPlano(X)
Fim

Tabela 6: Hill-Climbing: seleciona o melhor localmente.

2.2 Heuristicas para planejamento

Nessa subsecao apresentamos algumas fungoes heuristicas que podem ser utilizadas
para resolver problemas de planejamento.

2.2.1 Numero de submetas ainda nao satisfeitas

Uma heuristica bastante simples, apresentada na tabela 7, consiste em considerar
como estimativa do custo de atingir um estado meta, a partir de um né X, o niimero
de submetas que ainda precisam ser atingidas. Por exemplo, considere os estados
¥ = {p, 92,9} ¢ X2 = {93,p,92,49,91}. Entdo, se as submetas de planejamento
forem {g¢1, g2, 93}, teremos h(X1) = 2 e h(X2) = 0.

Devemos observar que essa heuristica nao é admissivel para alguns dominios.
Particularmente, para o dominio do mundo dos blocos, se tivermos uma situagao
Y = {on(a,b),clear(a)}, e a meta de planejamento for G := {clear(b), ontable(a)},
teremos h(X) = 2. Essa estimativa indica que ainda seria necessario executar pelo
duas agoes para atingir um estado meta a partir do estado . Entretanto, como é evi-



Algoritmo h1(X,G)

Entrada: Um estado X e a descrigao da meta de planejamento G
Saida: O numero de submetas ainda nao satisfeitas
Inicio
Devolva G — X
Fim

Tabela 7: Heuristica: nimero de submetas ainda ndo satisfeitas.

dente que a agao unstack(a, b) realiza as duas submetas simultaneamente, concluimos
que a estimativa é pessimista e, portanto, nao-admissivel.

2.2.2 Ntumero de atomos distintos

Outra heuristica também bastante simples, e obviamente também nao-admissivel,
consiste em considerar o numero de atomos distintos entre o estado corrente e o
estado que se deseja atingir. Conforme veremos na secao 4, quando usada com estados
representados por vetores de bits (c.f. sec@o 4.1), essa heuristica parece ser bem mais
informativa que a heuristica baseada apenas no nimero de submetas que ainda nao
foram satisfeitas. No algoritmo apresentado na tabela 8, o simbolo @ representa a
operacao ou-exclusivo entre dois vetores de bits.

Algoritmo hy(X,G)

Entrada: Um estado X e a descrigao da meta de planejamento G
Saida: O numero de dtomos distintos entre dois estados
Inicio
Devolva G & X
Fim

Tabela 8: Heuristica: numero de dtomos distintos entre dois estados.

2.2.3 Grafo de planejamento relaxado

Relaxando as agoes de um dominio, tornamos mais fécil encontrar solugoes aproxima-
das para os problemas de planejamento nesse dominio. Consequentemente, podemos
calcular heuristicas mais precisas que aquelas apresentadas nos tépicos anteriores.

A relazagdo de uma agao consite em desconsiderar os efeitos negativos dessa agao.
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Assim, se o é uma acdo da forma (pre(«), add(«), del(a)), a agdo relazada corres-
pondente, denotada por at, serd da forma (pre(a),add(a),®). Dado um problema
de planejamento P = (A,Z,G), o problema de planejamento relaxado correspondente
é Pt = (A* Z,G), onde AT sao as acoes relaxadas correspondentes aquelas em A.
O algoritmo apresentado na tabela 9, recebe um problema relaxado e constrér uma
solugao relaxada para esse problema, conforme descrito em [6]. A fungao level(p)
informa o primeiro nivel do grafo relaxado em que o dtomo p ocorre. A heuristica
calculada é o nimero de agoes nessa solucao relaxada.

Algoritmo hs(X,G)

Entrada: Um estado X e a descrigao da meta de planejamento G
Saida: Tamanho da solucdo para o problema relarado
Inicio
PO «— X
140
Enquanto P; [£ G faga
Inicio
A —{a e A|pre(a) C P}
Py« P U UaeA, add(@)
Se P41 = P; entdo devolva oo
1141
Fim
parat <+ 1 até: faga
Gy {9 €G |level(g) =t}

n<+0

parat <« ¢ até 1 faga
para cada g € GGy faga
Inicio
Selecione o € A tal que level(a) =t — 1 e g € add(«)
ne—n+1
para cada p € pre(«) faga
Glevel(p) — Glevel(p) U {P}
Fim
Devolvan
Fim

Tabela 9: Heuristica: tamanho da solugdo para o problema relazado.
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2.3 Consideracoes finais sobre busca heuristica

Conforme mostramos, planejamento pode ser modelado como busca heuristica. Nesse
caso, tanto a eficiencia da busca por uma solucao, quanto a qualidade da solucao
encontrada dependerao, essencialmente, da qualidade da heuristica empregada. Nessa
secao, apresentamos trés fungoes heuristicas e os desempenhos da buscas orientadas
por essas ehuristicas serao analisados na secao 4.4.
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3 Linguagens para especificagao de agoes

Conforme definimos na se¢ao 1, dada uma descrigao das acoes que um agente pode
executar, da situacao inicial do mundo e dos objetivos desse agente, o planejamento
consiste em determinar uma sequéncia de acoes que, quando executada num mundo
satisfazendo a descricao da situacao inicial, atinge uma situacao meta onde os ob-
Jetivos especificados sao satisfeitos. Nos algoritmos de planejamento, tais descrigoes
devem ser feitas empregando-se um formalismo de representacao de conhecimento.
Tal formalismo, em geral, é baseado no estilo de representacao STRIPS.

3.1 StrIPS, ADL, PDDL e suas extensoes

A representagao STRIPS? foi proposta por Fikes e Nilsson [3] como uma alternativa
ao calculo de situacgoes e tem sido amplamente usada como forma de representacao de
conhecimento nos sistemas de planejamento desde entao desenvolvidos. Sua principal
vantagem com relacao ao calculo de situagoes é eliminar a necessidade de axiomas
de persisténcia temporal, permitindo um acréscimo de eficiéncia computacional. Os
principais conceitos relacionados a representacao STRIPS ja foram apresentados na
subsecao 1.1.

ADL? é uma extensao de STRIPS, proposta por Pednault [9], que permite repre-
sentar efeitos condicionais e quantificacao universal em universos estaticos. Diferen-
temente do STRIPS original, que sé permitia acoes proposicionais, em ADIL acoes sao
representadas por esquemas, i.¢. operadores cujos objetos manipulados sao identifi-
cados por variaveis.

PpDpL* é uma tentativa de definir um padrao para representacio de conhecimento
em sistemas de planejamento [5]. A versao 1.0 dessa linguagem suporta as seguintes
caracteristicas:

e acoes basicas do STRIPS;

e efeitos condicionais do ADL;

e quantificagdo universal em universos dindmicos (extensao de ADL);

e axiomas de dominios em teorias estratificadas;

e especificacao de restricoes de seguranca;

e especificacao de acgoes hierarquicas.

PpDL 2.1 [4], a versao atual da linguagem, tem como principais caracteristicas:

28Tanford Research Institute Problem Solver.
3 Action Description Language.
4 Planning Domain Definition Language.
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e acoes concorrentes;

tratamento de variaveis métricas;

representacao explicita de tempo e duracao das agoes;

e otimizacao de funcao-objetivo especificada como parte do problema.

Um exemplo de uso do PDDL 2.1 é apresentado na secao 6, mais especificamente
na subsecao 6.1, onde a sintaxe basica dos operadores é apresentada.

3.2 Acoes proposicionais

Para facilitar o uso das acoes em tempo de planejamento, em geral, os planejadores
expandem a descricao de acoes baseadas em esquemas numa descricao equivalente
composta apenas por agoes proposicionais, completamente instanciadas. Esse traba-
lho de expansao é feito por um pré-processador, denominado parser, que substitui
cada varidvel existente num esquema por cada um dos objetos do seu dominio corres-
pondente. Um bom parser, além de expandir esquemas, deve realizar outras tarefas
importantes para melhorar a eficiéncia de planejamento. Entre essas tarefas podemos
citar:

e analisar a descricao do problema especifico a ser resolvido e descartar agoes que
nao contribuem para sua solucdo (e.g. move(a,d, ¢) num problema onde o bloco
d nunca é citado);

e analisar as precondicoes dos operadores e descartar aqueles que tém precondicoes
insatisfativeis (e.g. move(a, a,b), que tem precondicdo on(a, a));

e compilar conjuntos de mutexes para auxiliar planejadores que fazem busca re-
gressiva a podar estados inconsistentes;

e construir estruturas de dados que facilitem determinar operadores aplicaveis ou
relevantes, necessarios durante a busca de uma solucao.

3.3 Consideragoes finais sobre especificagao de agoes

Nessa secao, apresentamos os conceitos gerais relacionados a representacao de agoes
em dominios de planejamento. Conforme vimos, a complexidade dos problemas de
planejamento que somos capazes de especificar e resolver com um sistema de pla-
nejamento depende muito da expressividade da linguagem de especificacao de agoes
utilizada por esse sistema de planejamento. Das linguagens para representagao de
acoes existentes, PDDL 2.0 é aquela mais expressiva e com ela podemos especificar
nao apenas problemas de planejamento classico, mas também problemas de planeja-
mento envolvendo agoes durativas e consumo de recursos métricos.
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4 Experimentos com busca heuristica

Nessa secao, descrevemos os algoritmos implementados para busca e para calculo
das heuristicas. Além disso, descrevemos os testes realizados com esses algoritmos e
analisamos os resultados obtidos.

4.1 O algoritmo de busca

O algoritmo utilizado para a busca principal é o A*, apresentado na subsecao 2.1.3.
Nessa subsecao, discutimos os detalhes de sua implementagao.

4.1.1 Representacao de estados e acoes

Para implementar um sistema de planejamento baseado em busca, precisamos de uma
estrutura de dados para representar estados e acoes. No caso de planejamento como
busca progressiva, essa estrutura de dados deve permitir que operagoes basicas, tais
como verificacao de aplicabilidade de acoes e progressdo de estados, sejam efetuadas
eficientemente. Ademais, ainda é desejavel que tal estrutura seja compacta, uma vez
que memoria é um recurso escasso em sistemas de planejamento.

Estados como vetores de bits. Seja A o conjunto dos dtomos empregados na
descricao de um determinado problema de planejamento. Seja b : A — n uma funcao
bijetora que mapeia cada dtomo a € A a um inteiro no intervalo [0, n — 1], onde n é a
cardinalidade do conjunto A. Entao, um estado ¥ pode ser representado po um vetor
de bits (by,_1by_2...bp) onde b; =1 se e 86 se, para 0 < i< n, Ja € X e b(a) = i.

A funcao de mapeamento b : A — n pode ser implementada, trivialmente, por
meio de uma tabela de hashing que armazene os dtomos e seus respectivos nimeros,
atribuidos sequencialmente a cada insercao na tabela.

Considere, por exemplo, a Anomalia de Sussman e t(z) denotando que o bloco #
estd sobre a mesa, ¢(z) denotando que o bloco  estd livre e o(z, y) denotando que
o bloco z esta sobre o bloco y. O conjunto dos dtomos na descricao desse problema
é A = {t(a),t(b),t(c),cla), c(b), c(c),o(a,b),o0(a,c),o(b,a),o(b,c),o(c,a), o(c,b)}. Sem
perda de generalidade, suponha que b(t(a)) = 11, b(t(b)) = 10, ..., b(o(c,a)) =1
e b(o(c,b)) = 0. Entao, a situacdo inicial Z = {t(a),t(b), c(b), ¢(c), o(e,a)} pode ser
representada pelo vetor (110011000010). Em geral, num dominio com m objetos e
aridade méaxima k (onde f; é o niimero de fluentes com aridade i), o nimero de bits
necessarios para representar um estado é O3 c.cp fi-m).

Precondigoes e efeitos como vetores de bits. Seja o uma acdo definida por
(pre(a), add(a), del(«)). O conjunto pre(«) pode ser representado por um vetor de
bits (pn_1Pn—2...po) tal que p; = 1 se e 86 se Ip € pre(a) e b(p) = ¢. Analogamente,
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os conjuntos add(«) e del(«) podem ser representados, respectivamente, pelos vetores
<an_1an_2 N Clo> (S <dn_1dn_2 . d0>

Operacgoes com vetores de bits. Uma grande vantagem da representacdo de
conjuntos por meio de vetores de bits é que as operacoes com esses conjuntos podem
ser diretamente implementadas por instrucoes de maquina que realizam operagoes
légicas bit-a-bit. Por exemplo, usando os operadores bit-a-bit = (i.e. negagado), & (i.e.
conjungdo) e | (i.e. disjungdo), podemos implementar os algoritmos para determinar
aplicabilidade e estado resutante apresentados, respectivamente, nas tabelas 10 e 11.

Algoritmo Aplic(a,X)

Entrada: Uma a¢do o e um estado X representados por vetores de bits
Saida: verdade ou falso
Inicio

Devolva (pre(a) & X) == pre(a)

Fim

Tabela 10: Verifica a aplicabilidade de wma agao a um estado.

Algoritmo Res(a,X)

Entrada: Uma a¢do o e um estado X representados por vetores de bits
Saida: O estado resultante da aplicagdo de o a &
Inicio
Devolva (X | add(«)) & ~del(«)
Fim

Tabela 11: Determina o estado resultante da aplicagdo de uma ag¢do a um estado.

4.1.2 Estados visitados e extracao do plano

Para guadar estados ja visitados, e evitar caminhos ja percorridos, cada novo né
gerado na arvore de busca é armazenado numa tabela de hashing, juntamente com
um ponteiro para o seu né pai. Ademais, sempre que um né é inserido nessa tabela,
um ponteiro para esse né é devolvido. Iniciamos a busca inserindo o né (Z,null) e
recebendo seu ponteiro p. A partir dai, geramos os sucessores X; de 7 e inserimos na
tabela os nds (X;, p) correspondentes (analogamente para cada novo né expandido).

Com essa tabela, evitamos que dois estados idénticos sejam explorados duas ou
mais vezes. Além disso, como cada né guarda um ponteiro para seu né pai, quando
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um né representando um estado meta é atingido, o caminho do estado inicial até esse
né pode ser facilmente reconstituido. Dessa forma, evitamos que um plano tenha que
ser explicitamente construido durante a busca e economizamos nao apenas tempo,
mas também espaco.

4.1.3 Armazenamento dos nés ainda nao expandidos

Como dissemos, cada vez que um novo estado é gerado, ele é armazenado numa tabela
de hashing e um ponteiro para esse estado é devolvido. Isso significa que a estrutura
que representa um estado é unica e toda e qualquer referéncia a ela pode e deve ser
feita por meio de seu ponteiro. Sendo assim, quando geramos os estados sucessores de
um determinado estado, apenas seus ponteiros precisam ser armazenados na fila de
nos a serem explorados. Isso faz com que o espaco necessario na fila seja reduzido ao
minimo; o que é particularmente importante quando o problema de planejamento é
muito grande. Além disso, para melhorar a eficiéncia de tempo de insercao e remogao
nessa fila, utilizamos um estrutura de heap, que reduz o tempo dessas operagoes de

O(n) para O(lg n).

4.2 Algoritmos para cdlculo de heuristica e variagoes

Os algoritmos para célculo das heuristicas sao aqueles ja apresentados na subsecao
2.2. Nessa secao, vamos apenas discutir variacoes da heuristica hs, apresentada na
tabela 9, que é baseada no grafo de planejamento relaxado.

4.2.1 Reutilizacao de ac¢oes ja escolhidas num mesmo nivel

Apo6s construido o grafo de planejamento relaxado, uma busca regressiva é empregada
para se extrair uma solucao relaxada para o problema considerado. Para garantir que
acoes ja escolhidas num determinado nivel de acoes sejam reutilizadas para suportar
varias submetas num mesmo nivel de dtomos do grafo, modificamos o algoritmo da
tabela 9 da seguinte maneira:

n+ 0
Parat <+ ¢ até 1 faga
Inicio
S « () /* agoes selecionadas no nivel t */
Para cada g € (; faga
Inicio
Se ndo existe a € S tal que g € add(a) entéo
Inicio
Selecione a € A tal que level(a) =t —1 e g € add(«)
Para cada p € pre(a) faga Gievel(p) < Glever(p) U {1}
S+ SU{a}
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n<n+1
Fim
Fim
Fim

Observe que quando uma agao é reutilizada num nivel ¢, as precondicoes dessa
acao nao precisam ser resdistribuidas em niveis anteriores, nem o numero de agoes
n deve ser incrementado (isso ja foi feito no momento em que a acao foi selecionada
pela primeira vez).

4.2.2 Escolha de a¢oes com o menor niimero de precondigoes

Outra variagao possivel da heuristica baseada no problema relaxado é a seguinte:
durante a busca regressiva por uma solucao relaxada, ao selecionar uma acao para
suportar uma sub-meta, escolha sempre a acao que tiver o menor nimero de pre-
condi¢Oes. Para implementar essa variacao, modificamos o algoritmo da tabela 9 da
seguinte maneira:

n+ 0
Parat <+ ¢ até 1 faga
Inicio
Para cada g € (; faga
Inicio
Ac{alae AAlevel(a) =t —1Ag € add(a)}
Selecione a € A tal que |pre(«)| € minimo
Para cada p € pre(a) faga Grevel(p) ¢ Glever(p) U {1}
n—n+1
Fim
Fim

4.2.3 Uma terceira variacao

As duas variacoes da heuristica hz (apresentadas nos tépicos anteriores) foram deno-
minadas, respectivamente, hz+reuso e hg+minprec. Juntando essas duas variagoes,
obtivemos uma terceira variagao, que denominamos hg+reuso+minprec. Os resulta-
mos obtidos com essas trés variacoes da heuristica hg podem ser vistos nos graficos
apresentados na subsecao 4.4.

4.3 Dominios de teste e metodologia

O dominio escolhido para testes foi o mundo dos blocos®. Para esse dominio, resol-

vemos parte dos problemas propostos no International Planning Competition - 2002,

50utros dominios foram testados (e.g. satélite € handi), mas como o numero de problemas
resolvidos nesses dominios foi muito pequeno, nenhuma andélise mais consistente poderia ser feita.
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com o numero de blocos variando de 4 a 12.

Para que os resultados fossem mais expressivos, seria necessario que os experi-
mentos fossem realizados com diversas instancias de um mesmo tamanho. Assim,
poderiamos tracar as curvas representando consumo de tempo e espacgo para cada
tamanho de instancia, com base em valores médios e nao com base em um unico
valor obtido para um instancia especifica. No entanto, ao contrario com o que ocor-
re com os dominio artificiais [7], ndo é ficil gerar aleatoriamente grande quantidade
de problemas solucionaveis para o mundo dos blocos. Por esse motivo, os resulta-
dos apresentados na préoxima secao sao baseados apenas nos valores obtidos para as
instancias especificas propostas no Ipc-2.

Os experimentos foram realizados em duas etapas:

e primeiro comparamos o desempenho das heuristicas hy (i.e nimero de submetas
ainda nao satisfeitas), Ay (i.e. nimero de dtomos distintos entre dois estados)
e hg (i.e. tamanho da solucao relaxada);

e depois, comparamos apenas o desempenho relativo das variagoes da heuristica
hs, a saber: hz+reuso, hg+minprec e hs+reuso+minprec.

A fim de tornar mais facil discernir as curvas obtidas para cada heuristica, adota-
mos uma escala logaritmica nos gréaficos a seguir, que apresentam os resultados dos
testes realizados.

4.4 Andélise dos resultados

O grafico apresentado na figura 1 mostra o tamanho do espaco de busca explorado
com cada uma das trés heuriticas basicas hy, hs ¢ hz. Como podemos observar
nesse grafico, embora as heuristicas h; e hy tenham um comportamento bastante
semelhante, a heuristica hy explora um espaco de busca bem menor que a heuristica
hy e, portanto, consegue resolver problemas maiores que aqueles resolvidos por h;.
Particularmente, nos testes que realizamos, h; resolve problemas com no maximo 8
blocos, enquanto hs chega a resolver problemas com até 12 blocos, o mesmo tamanho
de problema que conseguimos resolver com a heuristica hs, baseada no problema
relaxado.

Ainda com base na figura 1, podemos observar que a heuristica hs é aquela que
explora o menor espaco de busca e que, portanto, deve ser aquela que resolve os
problemas mais rapidamente. Entretanto, analisando o grafico apresentado na figura
2, observamos que o tempo gasto pela heuristica hs, pelo menos para os problemas
que conseguimos resolver com ambas as heuristicas, é bastante préximo daquele gasto
pela heuristica hgz, a despeito dessa ultima heuristica explorar um espaco de busca
bem menor. Uma justificativa para esse fato é que o calculo da heuristica hs é muito
mais custoso que o calculo de heuristica hy. Sendo assim, para problemas pequenos,
o tempo que se ganha com a reducgao do espaco de busca proporcionada pelo uso da

19



heuristica hs, perde-se com o cdlculo dessa heuristica. Evidentemente, para problemas
muito grandes, a reducao do espaco de busca certamente ird compensar o tempo
gasto para calcular uma heuristica mais precisa e, portanto, para esses problemas, a
heuristica hsz devera tem um desempenho muito melhor que as outras duas.

De modo geral, podemos dizer que a heuristica hs é bem mais informativa que as
outras duas e resolve os problemas de planejamento de modo mais eficiente tanto em
termos do espago de busca explorado quanto em termos do tempo de CPU consumido.

1e+06 T - r T : ———
hl —— SN
100000 |

10000

1000 [

nos expandidos

100 [

1 10
problemas (4 a 12 blocos)

Figura 1: Tamanho do espaco de busca explorado com as heuristicas iy, hs e hg

Os graficos apresentados nas figuras 3 e 4 mostram, respectivamente, o espaco
de busca explorado e o tempo de CPU consumido por cada uma das variacoes da
heuristica hs.

Como podemos observar na figura 3, a versao basica da heuristica hs e a versao
hs-minprec, que escolhe acoes com o niimero minimo de precondicoes, exploram exa-
tamente o mesmo espaco de busca. Acreditamos que esse fato seja devido a carac-
teristicas especificadas do dominio considerado (i.e mundo dos blocos) e que, em ou-
tros dominios, poderiamos observar um comportamento diferenciado para essas duas
heuristicas.

A figura 3 ainda mostra também que as variagoes de hz que tentam reutilizar
acoes j4 selecionadas anteriormente (hg+resuso e hag+resusot+minprec) exploram
um espaco de busca maior que a versao basica da heuristica. Uma justificativa para
esse fato é que as variacoes de hg propostas, em geral, produzem estimativas inferiores
aquelas obtidas com a versao basica de k3. (Note que o reuso de agdes e a selecao de
acoes com o menor numero de precondigoes fazem com que a estimativa do nimero

20



1000 : : ; ————
| h1 —+— ]
h2 —-x--- %
- h3 - i
100 3
=)
2 I
9
g S
o L
®)
] L
=]
g 1r
£ L
e
01
0.01 :
1

problemas (4 a 12 blocos)

Figura 2: Tempo de CPU consumido com as heuristicas hy, hy € hj

de agdes na solucdo relaxada seja reduzida). Como sabemos, quanto maior for a
estimativa fornecida pela funcao heuristica, menor serd o espaco de busca explorado
pelo algoritmo de busca que a utiliza (evidentemente, se a heuristica super-estima
a estimativa, eventualmente, o espaco de busca serda tao reduzido que uma solugao
poderd nao ser encontrada, ainda que exista). Sendo assim, tornar uma heuristica
mais precisa (i.e. admissivel) garante apenas que o algoritmo de busca seja completo
(i.e. encontre uma solucdo sempre que tal solucdo existir), mas ndo que a busca se
torne, necessariamente, mais eficiente (como esperdvamos).

Observando as curvas na figura 4, que representam os tempos gastos com cada uma
das variacoes da heuristica, podemos notar que o consumo de tempo é diretamente
proporcional ao espago de busca explorado (observe que as curvas de tempo apresenta-
das na figura 4 sao praticamente idénticas as curvas de espago de busca apresentadas
na figura 3). As diferencas que se observam entre as curvas de tempo sao devidas aos
custos de se calcular as diversas heuristicas. Evidentemente, hz é a heuristica mais
barata para se calcular (curva inferior), enquanto a heuristica hg+resuso+minprec
é a mais cara (curva superior). Esse custo adicional que se observa é devido a tempo
que se gasta para verificar se uma agao ja selecionada pode ser reutilizada e também
para selecionar a agao com o menor nimero de precondi¢coes capaz de suportar uma
determinada sub-meta, durante a extracao de uma plano relaxado.
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Figura 3: Tamanho do espago de busca explorado com as variagoes da heuristica hs

4.5 Consideragoes finais sobre os experimentos com heuristicas

Conforme mostraram os experimentos realizados, as variagoes propostas para o calculo
da heuristica baseada em grafo de planejamento relaxado, apesar de admissiveis, nao
$30 mais informativas que a versao bdsica descrita em [6], pelo menos para problemas
no mundo dos blocos, que foi o dominio considerado. Acreditamos que para tornar
a heuristica hz mais eficiente teriamos que encontrar uma forma de aumentar a esti-
mativa que ela fornece (para reduzir o espaco de busca explorado), sem no entanto
torna-la nao-admissivel (para garantir que pelo menos uma solugéo seja encontrada,
ainda que néo seja a melhor).
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Figura 4: Tempo de CPU consumido com as variagoes da heuristica hs

5 Planejamento temporal métrico

Diferentemente de planejamento classico, planejamento temporal métrico envolve ra-
clocinio sobre acoes durativas, que executam concorrentemente e consomem recursos.
As principais dificuldades que surgem desses novos requisitos sao:

e maior espaco de busca a ser explorado;

tarefa engloba caracteristicas de planejamento e escalonamento;
e solucao nao depende sé de satisfacao de metas, mas também de otimizacgao;

heusristica também deve levar em conta restricoes de tempo e recursos.

A proposta do artigo de Do & Kambhampati [2] é implementar um planejador
baseado em busca heuristica progressiva no espaco de estados do problema. Esse
tipo de busca é necessdrio porque, para tratarmos recursos métricos, precisamos ter
informacao completa sobre os estados do mundo.

5.1 Modelo de estados

Nessa subsecao descrevemos as representacoes para estados e agoes, bem como o algo-
ritmo de busca progressiva no espaco de estados do problema, conforme especificado
pelo sistema de planejamento temporal métrico SAPA [2].

23



5.1.1 Representacao de estados

No planejamento temporal métrico, os estados do mundo sao representados por tuplas

da forma S = (A, M, P, E,t), onde:
e A é um conjunto de pares (a;,t;), t; < ¢, indicando que o dtomo a; foi atingido
mals recentemente no instante t; e persiste até o instante ¢;
e M é um conjunto de valores de todas as variaveis métricas do problema,;
e P é um conjunto de condigoes persistentes num certo intervalo de tempo;

e F éum conjunto de pares {a;,;), t; > t, indicando que o dtomo a; serd atingido
no instante futuro ¢;. A ocorréncia de um tal evento pode alterar o valor de um
predicado, atualizar o valor de uma varidvel métrica ou finalizar a persisténcia
de alguma condigao;

e t é um rétulo temporal.

Estado inicial e meta. O estado inicial, rotulado com o instante 0, tem uma
agenda vazia de eventos E e um conjunto vazio de condicOes persistentes P. Porém,
é completamente especificado em termos de valores de atomos A e variaveis métricas
M. Uma meta é representada por um conjunto G' = {{a1,t1) ..., {an,ty)}, onde cada
elemento especifica uma submeta a; e o instante ¢; em que ela deverd ser atingida.

Satisfacao de meta. Umestado S = (A, M, P, I/, t) satisfaz uma meta (&, denotado
por S = G, se para cada (a;, ;) € G:

o a;,t;) € A tal que t; < ¢; e néo existe evento em E que remova a;, ou

e Je € I/ que adiciona a; num instante f. < t;.

5.1.2 Representacao de acgoes
A representacao de acOes utilizada permite descrever:
e acoes durativas;

e precondicOes instantaneas ou persistentes;

e efeitos instantaneos em qualquer instante durante a execugao da agao.

Toda acdo « tem duragido dur(a), inicio start(a) e final end(a) = start(o) +
dur(a). Ademais, os efeitos de uma agio « sdo particionados em trés conjuntos
disjuntos:
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o efeitos que ocorrem no instante start(a);
o efeitos que ocorrem no instante end(a);

o efeitos que ocorrem num instante start(«) + d (0 < d < dur(a)).

Aplicabilidade. Uma acio o é aplicdvel a um estado S = (A, M, P, /| t) se:

e toda precondicao instantanea de « é satisfeita por A e M;
e efeitos de « nao interferem com condigoes em P, nem com eventos em F;

e nenhum evento em E interfere com precondicoes persistentes de «.

Avancgo do tempo. Uma acao especial AdvanceTtme avanca o tempo de um estado
S para o instante ¢, do evento mais préximo em E. Essa acao é aplicdvel em qualquer
estado S em que E # () e sua aplicagio produz um estado S’ atualizado com todos os
efeitos dos eventos em F, que ocorrem concorrentemente no instante ..

5.1.3 Algoritmo de busca

A busca é realizada, essencialmente, da seguinte forma:

StateQueue < {Sipnit}
while StateQueue # ) do
State + Dequeue(StateQueue)
choose Applicable( Action, State) in
State’ « Apply(Action, State)
if State’ = G then PrintSolution(State’)
else Enqueue(State’, StateQueue)

O planejador Sapa [2] implementa essa busca usando o algoritmo A* guiado por
funcoes heuristicas apropriadas, descritas na préxima secao.

5.2 Heuristicas

Para ser suficientemente informativa, uma funcao heuristica para planejamento tem-
poral métrico deve estimar a distancia até um estado meta nao apenas com base no
nimero de acoes necessarias para atingir tal estado, mas também levando em conta a
duracao total do plano (i.e. makespan), folgas nos prazos para realizacio de sub-metas
(i.e. slack) e consumo de recursos métricos. Funcdes heuristicas que consideram es-
ses aspectos adicionais servem para guiar nao apenas a tarefa e planejamento, mas
também a tarefa de escalonamento.

O sistema SAPA utiliza uma heuristica estimada em duas fases:

25



e Primeiro, usando a idéia de problema relaxado; ignorando nao apenas os efeitos
negativos das acoes, mas também o consumo de recursos métricos;

e Depois, ajustando a estimativa obtida na fase anterior; usando informacoes a
respeito de tempo de execucao das agoes e consumo de recursos métricos.

5.2.1 Grafo de planejamento temporal métrico relaxado

A construcao do grafo para o problema relaxado é baseada na marca¢ao de atomos e
acoes. Cada dtomo a; é marcado, e aparece no nivel de atomos 7, se pode ser atingido
no intante ¢;. Analogamente, cada acao « é marcada, e aparece no nivel de acoes
1, se pode ser executada no intante ;. No inicio, apenas dtomos em A € St sao
marcados no nivel 0; o nivel de agoes é vazio e a fila de eventos E contém eventos
ainda nao executados que adicionam atomos novos. A partir dai, uma agao é marcada
se todas as suas precondicoes ja foram marcadas. Quando uma acao a é marcada,
todos seus efeitos positivos instantaneos sao também marcados. Além disso, todo
efeito retardado e de o produzindo a é colocado em E se (1) @ néo foi marcado e
(2) ndo hd evento que produz a em FE agendado para ocorrer antes de r. Quando
um evento e é adicionado a F, removemos de F todo evento ¢’ que ocorre apds e,
adicionando o mesmo atomo a.

Quando nao hd mais agdes aplicaveis em um estado .S, sinalizamos falha se (1) a
fila de eventos E estd vazia ou (2) hd uma submeta ndo marcada com prazo menor que
o primeiro evento agendado em E. Se nenhuma dessas condi¢oes ocorre, aplicamos
AdvanceTime e ativamos todos os eventos que ocorrem no mesmo instante do préoximo
evento em E. O processo é repetido até que todas as submetas tenham sido marcadas
ou até que uma das condigoes de falha seja detectada.

No sistema SAPA, o grafo de planejamento temporal relaxado é usado para:

e podar estados que nao levam a um estado meta;
e determinar um limite inferior de tempo para atingir submetas;

e estimar o numero minimo de passos até um estado meta.

5.2.2 Heuristicas baseadas em tempo
Observando que, no grafo relaxado, todas as submetas sao atingidas no menor tempo

possivel, podemos derivar uma série de heuristicas admissiveis que podem ser usadas
para otimizar o plano com relagao ao tempo necessario para sua execugao.

A distdncia estimada de um estado S a um estado meta S’ é:

e Max-span: a diferenga absoluta entre os rétulos temporais de S e S’.
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e Min-slack: o minimo das folgas® estimadas para cada submeta individual.
e Max-slack: o mdrimo das folgas estimadas para cada submeta individual.

e Sum-slack: a soma das folgas esttmadas para cada submeta individual.

5.2.3 Heuristicas baseadas em ac¢oes

As heuristicas apresentadas na subsecao visam otimizar a solucao de acordo com
funcoes objetivos baseadas em tempo. Para otimizar o tamanho dos planos, podemos
usar a heuristicas definida a seguir.

A distdncia estimada de um estado S a um estado meta S’ é:

e Sum-action: o nimero de agoes no plano relarado que leva de S a S'.

e Sum-duration: a soma das duragées das acées no plano relaxado que leva de

Sals

5.2.4 Uso de restricoes métricas para ajuste das heuristicas

As heuristicas anteriores nao levam em conta o consumo de recursos métricos. Como,
no grafo relaxado, as acoes que produzem e consomem recursos métricos podem ser
executadas concorrentemente, é muito dificil raciocinar sobre quantidades de recursos
em cada instante de tempo. Para contornar essa dificuldade, procedemos da seguinte
maneira: para cada recurso p, encontramos a agao a, que produz a maior quantidade
desse recurso. Sejam A, a quantidade produzida por «, e init(p) a quantidade desse
recurso disponivel no estado inicial do grafo relaxado. Sejam também pro(p) e con(p),
respectivamente, o total produzido e consumido do recurso p, pelas agoes existentes no
plano relaxado. Entao, se con(p) > init(p) + pro(p), podemos ajustar as heuristicas
da seguinte forma:

e Adjust-sum-action: i < h + Zp[con(f’)—[m”(ﬂ)+pr0(ﬂ)]]

Ap

¢ Adjust-sum-duration: h « h + Zp con(p)_[mg(p)-l'pm(p)] dur(a,)

P

5.3 Consideragoes finais sobre planejamento temporal métrico

Testes realizados pelos autores mostraram que as heuristicas baseadas apenas em
tempo, apesar de admissiveis, sao pouco informativas e tornam a busca muito ine-
ficiente para problemas grandes. Por outro lado, as heuristicas em acoes, apesar de
nao serem admissiveis, sao capazes de guiar eficientemente a busca de solucoes, até

6A folga (i.e. slack) para uma submeta g é estimada como a diferenga absoluta entre o instante
em que g é atingida no grafo relaxado e o prazo estabelecido para seu atingimento.
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mesmo para problemas grandes. Ademais; os testes também mostraram a heuristica
sum-action é sempre menos eficiente que sua versao ajustada adjust-sum-action ; ao
contrario do que ocorre com a heuristica adjust-sum-duration que, em alguns casos,
chega a examinar o triplo do nimero de nés que sao examinados com sua versao
sem ajuste (sum-duration). Os autores ainda ndo sabem explicar porque a heuristica
adjust-sum-duration, ao contrario do que se esperava, é tao menos informativa que
sua versao basica.
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6 ROADEF’2005 sob a perspectiva de planejamento

O desafio proposto pelo ROADEF’2005 [8] estd relacionado & programacao da producao
numa fabrica de veiculos. O problema consiste em, dados os veiculos que deverao ser
montados num dia, determinar a melhor ordem de montagem tal que certas restrigoes
sejam satisfeitas. Essas restricoes podem ser de dois tipos:

e pintura: para minimizar a quantidade de solvente gasto na limpeza da maquina
(necessaria a cada mudanga de cor ou a cada n veiculos pintados, mesmo que nao
haja mudanca de cor), os veiculos devem aparecer na seqiiéncia de montagem
agrupados por cores;

e montagem: para nao sobrecarregar a linha de producao, veiculos que demandam
operagoes especiais (e.g., instalacio de teto solar ou ar condicionado) devem
estar uniformemente distribuidos na sequéncia de montagem. Cada operagao
especial tem associada uma razao da forma N/ P, indicando que numa seqiiéncia
de P veiculos, podemos ter no maximo N veiculos requerendo tal operagao.
Essas restricoes podem ser de alta ou baiza prioridade.

Enquanto a pintura é uma restri¢do rigida, montagem é uma restricao frouza (i.e.,
nao é possivel garantir que todas as restrigdes de montagem possam ser satisfeitas).
Sendo assim, durante a busca da melhor ordem de montagem dos veiculos, nosso
objetivo serd atender as restricoes de pintura, minimizando o nimero de violacoes
das restricoes de montagem. Ademais, nao devera haver nenhuma compensacgao entre
objetivos, ou seja, uma restricao menos importante nao devera ser satisfeita as custas
da violacao de uma outra restrigao mais importante. Além disso, ao iniciar a busca
pela melhor sequéncia de montagem para um determinado dia, deveremos levar em
conta os udltimos veiculos na seqiiéncia de montagem do dia anterior e, portanto, a
contabilizacao do nimero total de violacoes deverd considerar também esses veiculos
(embora a ordem deles ndo possa mais ser modificada).

6.1 Descrigao do problema de montagem de veiculos

Um problema nesse dominio é descrito através de quatro arquivos: o primeiro deles
determina o limite de pinturas, antes que a maquina tenha que ser lavada; o segun-
do indica a prioridade relativa das restricoes consideradas; o terceiro estabelece as
razoes associadas as operacgoes de montagem; e o tltimo descreve os veiculos a serem
montados. Por exemplo:

1. paint_batch_limit_.txt

limitation;
10;

2. optimization_objectives.txt
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rank;objective name;

1;paint_color_batches;
2;high_priority_level_and_easy_to_satisfy_ratio_constraints;
3;low_priority_level_ratio_constraints;

3. ratios.txt

Ratio;Prio;Ident;
2/4;1;HPRC2;
1/4;1;HPRC3;

4. vehicles.txt

Date;SeqRank;Ident;Color;HPRC1;HPRC2;HPRC3;HPRC4 ; HPRC5 ;LPRC1;LPRC2;LPRC3;. ..
2003 26 1;1050;039032521147;2;0;0;0;0;0;0;0;0;1;0;0;0
2003 27 1; 1;039032440804;3;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0
2003 27 1; 2;039032620549;5;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0

)

)

)

)

)

)

)

)

)

6.2 Modelagem do problema em termos de planejamento

Evidentemente, em termos de planejamento, uma solucao para o problema proposto
deverd ser um plano cuja ordem das agoes corresponda & ordem de montagem dos
veiculos. Uma forma natural de conseguir esse mapeamento é associar a cada veiculo
um operador correspondente. Assim, por exemplo, o plano (do913,do127,...) indica-
ria que o veiculo cujo identificador é 913 seria o primeiro a ser montado, aquele cujo
identificador é 127 seria o segundo, etc.

Para entender como codificar esses operadores considere, por exemplo, a monta-
gem de um veiculo com as seguintes caracteristicas: Ident = 913, AirCond = false,
SunRoof = true. Além disso, suponha que a razao associada a operacao de instalacao
de teto solar seja 2/5 (como esse veiculo particular ndo vai ter ar condicionado, a
razao associada a essa tltima operagio é irrelevante) e que a “unidade de tempo”
corresponda ao perfodo de montagem de um veiculo. Entdo, usando Pppr 2.0 [4],
podemos codificar o seguinte operador para o referido veiculo:

(:durative-action do913

:parameters ()

:duration (= ?duration 5)

:condition (and (at start (vehicle 913))
(at start (>= (sunroof) 1)))

reffect (and (at start (not (vehicle 913)))
(at start (decrease (sunroof) 1))
(at end (increase (sunroof) 1))))

Note que os operadores devem ser instancias especificas para cada um dos veiculo
e nao esquemas a serem instanciados pelo planejador. Nesse operador especifico, o
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atomo (vehicle 913), requerido como precondicao, é também um efeito negativo do
operador. Portanto, fornecendo esse atomo no estado inicial, e garantindo que nenhum
operador o produza como efeito, garantimos também que a acao do913 ocorrerd uma
dnica vez no plano. Além disso, iniciando a varidvel numérica sunroof com o valor
2, e dando & agdo a duracado 5, conseguimos modelar a razao 2/5 (supondo que as
acOes possam ser executadas concorrentemente). Observe que uma das condicdes do
operador do913 é que a varidvel sunroof seja pelo menos 1. Se tal condicao nao é
satisfeita, significa que j4 existem dois veiculos com teto solar sendo montados entre os
iltimos b veiculos da sequéncia. Ademais, caso o operador do913 seja aplicavel, o valor
da variavel sunroof é imediatamente decrementado, sendo incrementado novamente
apenas no final da duracao da acao, apds b veiculos terem sido montados.

Assim, em termos de planejamento, um problema de sequenciamento de veiculos
nesse dominio poderia ser descrito da seguinte maneira:

(define (problem day-1)
(:domain assembly)
(:init (vehicle 127)

(vehicle 913)

(= (sunroof) 2)
(= (aircond) 1)
o)
(:goal (and (not (vehicle 127))
(not (vehicle 913))
o))

6.2.1 Tratamento de penalidades

Usando essa modelagem sugerida para os operadores, apenas sequéncias de monta-
gem sem nenhuma penalidade seriam consideradas solugoes para o problema proposto.
Nesse caso, se uma tal sequéncia nao for possivel, o planejador nao serd capaz de en-
contrar uma solucao. Para contornar esse problema, para cada operador do dominio,
podemos gerar um outro operador com precondicoes relaxadas, que contabiliza a pe-
nalidade dessa relaxacao. Por exemplo, para o operador do913, teriamos:

(:durative-action do913R
:parameters ()
:duration (= ?duration 5)
:condition (at start (vehicle 913))
reffect (and (at start (not (vehicle 913)))
(at start (increase (penalty sunroof) 1000))))

Ademais, para levar em conta os dados relativos aos ultimos veiculos montados no
dia anterior, bastaria iniciar as variaveis (penalty ...) com valores apropriados.
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6.3 Consideragoes finais sobre o problema do ROADEF’2005

Conforme mostramos, a modelagem do problema de sequenciamento de veiculos como
uma tarefa planejamento requer que o planejador seja capaz de considerar a execucao
concorrente dos operadores, permitindo uma nova acao seja iniciada antes do término
de uma acao anterior (vide se¢do 5 — Planejamento temporal métrico).

Caso a execugao concorrente sao seja possivel, entao a modelagem do problema
serd muito dificil pois, conforme a secio 3 de [4], PDDL ndo permite que variaveis
niimericas sejam usadas em termos da linguagem (7.e., argumentos de predicados ou
de ag¢des do dominio). Conseqiientemente, informacoes sobre o sufixo da seqiiéncia de
veiculos parcialmente construida durante a busca nao pode ser facilmente representada
e ficara muito dificil resolver o problema usando planejamento.
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