
Planejamento emInteligên
ia Artifi
ialSilvio do Lago Pereira17 de novembro de 20031 Introdu�
~aoEssen
ialmente, a tarefa de planejamento em Inteligên
ia Arti�
ial 
onsiste em en
on-trar uma seq�uên
ia de a�
~oes que, quando exe
utada a partir de uma situa�
~ao ini
ialdo mundo, leva a uma determinada situa�
~ao meta desejada.Nessa se�
~ao, de�nimos o problema de planejamento 
l�assi
o1 bem 
omo algorit-mos b�asi
os para solu
ion�a-lo; na se�
~ao 2, 
onsideramos planejamento 
omo bus
aheur��sti
a e analisamos diferentes heur��sti
as que podem ser utilizadas; na se�
~ao 3,apresentamos a linguagem Pddl e suas extens~oes; na se�
~ao 4, analisamos resultadosobtidos a partir de experimentos realizados 
om planejadores implementados 
omoalgoritmos de bus
a heur��sti
a; na se�
~ao 5, estendemos o planejamento 
l�assi
o 
omas id�eias de a�
~oes durativas e 
onsumo de re
ursos m�etri
os e, �nalmente, na se�
~ao 6,modelamos o problema proposto pelo Roadef'2005 
omo uma tarefa planejamentotemporal m�etri
o.1.1 O problema de planejamentoFormalmente, uma situa�
~ao do mundo �e representada por um 
onjunto � de �atomosque denotam proposi�
~oes verdadeiras nessa situa�
~ao. Uma a�
~ao �e representada poruma tupla �, da forma hpre(�); add(�); del(�)i, onde pre(�) �e um 
onjunto de �atomosque denotam proposi�
~oes que devem ser verdadeiras na situa�
~ao em que a a�
~ao � �eexe
utada (i.e. pre
ondi�
~oes da a�
~ao); add(�) �e um 
onjunto de �atomos que denotamproposi�
~oes que passam a ser verdadeiras, ap�os a exe
u�
~ao da a�
~ao � (i.e. efeitospositivos da a�
~ao), e del(�) �e um 
onjunto de �atomos que denotam proposi�
~oes quepassam a ser falsas ap�os a exe
u�
~ao da a�
~ao � (i.e. efeitos negativos da a�
~ao).Dada uma situa�
~ao � e uma a�
~ao �, dizemos que � �e apli
�avel a � se e s�o sepre(�) � �. Ademais, se uma a�
~ao � �e apli
�avel a uma situa�
~ao �, ent~ao a situa�
~ao1No planejamento 
l�assi
o s~ao feitas as seguintes suposi�
~oes: tempo atômi
o, efeitos deter-min��sti
os, onis
iên
ia e 
ausa de mudan�
a �uni
a.1



resultante da exe
u�
~ao dessa a�
~ao �e representada pelo 
onjunto �+ add(�)� del(�),denotado por res(�;�).Um problema de planejamento �e de�nido por uma tupla P, da forma hA; I;Gi,onde A �e o 
onjunto de a�
~oes do dom��nio de planejamento 
onsiderado, I �e umasitua�
~ao ini
ial e G �e a des
ri�
~ao da meta de planejamento. Dizemos que uma situa�
~ao� �e uma situa�
~ao meta para um problema P se e s�o se � j= G.Dado um problema de planejamento P = hA; I;Gi e uma seq�uên
ia de a�
~oes� = h�1; �2; : : : ; �ni, dizemos que � �e uma solu�
~ao (i.e. plano) para o problema deplanejamento P se e s�o se:� � 
ont�em apenas a�
~oes do dom��nio 
onsiderado, i.e., �i 2 A, para 1 � i � n;� � �e exe
ut�avel, i.e., pre(�1) � I e, para 1 < i � n, pre(�i) � res(�i�1;�);� � leva a uma situa�
~ao meta, i.e., res(�n; res(�n�1; res(: : : ; res(�1; I)))) j= G.1.2 Bus
a no espa�
o de estadosUm espa�
o de estados 
onsiste de um 
onjunto �nito de estados S, um 
onjunto �nitode a�
~oes A e uma fun�
~ao de transi�
~ao f que des
reve 
omo as a�
~oes mapeiam umestado em outro. Um espa�
o de estados juntamente 
om um estado ini
ial s0 e um
onjunto G de estados metas �e denominado modelo de estados.Um modelo de estados �e uma tupla hS; s0; G;A; fi, onde S �e um 
onjunto �niton~ao-vazio de estados, s0 2 S �e o estado ini
ial, G � S �e um 
onjunto n~ao-vaziode estados metas, A(s) � A denota as a�
~oes apli
�aveis em 
ada estado s 2 S, ef : A(s) � S 7! S denota a fun�
~ao de transi�
~ao de estados.Claramente, um problema de planejamento P = hA; I;Gi de�ne um modelo deestados. Esse modelo de estados pode ser representado por um grafo G 
ujos v�erti
esrepresentam situa�
~oes do mundo e 
ujos ar
os representam a�
~oes que transformamuma situa�
~ao em outra. Sendo assim, en
ontrar uma solu�
~ao para um problema deplanejamento P equivale a en
ontrar um 
aminho em G , rotulado 
om a�
~oes em A,que leve do v�erti
e que representa a situa�
~ao ini
ial I a um v�erti
e que representauma situa�
~ao meta �n 2 G.Uma vantagem em modelar o problema de planejamento 
omo bus
a em grafos�e que isso nos permite apli
ar diversos algoritmos de for�
a bruta ou heur��sti
os bem
onhe
idos na literatura da �area.A bus
a no grafo que representa o espa�
o de estados para um problema de plane-jamento pode ser feita de duas maneiras distintas: progressiva, i.e. a partir do v�erti
eque representa a situa�
~ao ini
ial, tentamos en
ontrar um v�erti
e representando umasitua�
~ao meta; ou regressiva, i.e. a partir de um n�o que representa um estado meta,tentamos en
ontrar o v�erti
e que representa o estado ini
ial.2



1.2.1 Planejamento 
omo bus
a progressivaO algoritmo n~ao-determin��sti
o Prog, apresentado na tabela 1, realiza uma bus
aprogressiva num espa�
o de estados. Ele �e 
hamado ini
ialmente 
om o estado 
orrente� igual ao estado ini
ial do problema e 
om � sendo uma seq�uên
ia vazia de a�
~oes.No in��
io de 
ada itera�
~ao, o algoritmo (i) veri�
a se o estado 
orrente satisfaz a metade planejamento e, em 
aso a�rmativo, devolve o plano � 
omo solu�
~ao do problema.Sen~ao, (ii) o algoritmo es
olhe n~ao-deterministi
amente uma a�
~ao apli
�avel ao estado
orrente que seja apropriada e (iii) anexa-a ao �nal do plano, 
ontinuando a bus
ano estado resultante de sua apli
a�
~ao. Finalmente, se uma tal a�
~ao n~ao pode seres
olhida, (iv) o algoritmo devolve falha.Algoritmo Prog(A;�;G;�)Entrada: A des
ri�
~ao das a�
~oes do dom��nio AA des
ri�
~ao do estado 
orrente �A des
ri�
~ao da meta de planejamento GUm plano par
ialmente espe
i�
ado �Sa��da: falha ou um plano solu�
~ao �In��
ioSe � j= G ent~ao devolva �Es
olha � 2 A tal que pre(�) � �Se tal es
olha �e poss��vel ent~ao devolva Prog(A; res(�;�);G;� Æ �)sen~ao devolva falhaFim Tabela 1: Bus
a progressiva no espa�
o de estados.1.2.2 Planejamento 
omo bus
a regressivaA id�eia de regress~ao 
onsiste em utilizar a�
~oes relevantes a uma determinada situa�
~aopara regredir dessa situa�
~ao a uma situa�
~ao pr�evia. Dizemos que um operador � �erelevante a uma situa�
~ao � se e s�o se se add(�) \ � 6= ; e del(�) \ � = ;. Ademais,a apli
a�
~ao inversa da a�
~ao relevante � a uma situa�
~ao � regride a um estado pr�eviorepresentado pelo 
onjunto �� add(�) + del(�), denotado por rev�1(�;�).O algoritmo n~ao-determin��sti
o Regr, apresentado na tabela 2, realiza uma bus
aregressiva num espa�
o de estados. Ele �e 
hamado ini
ialmente 
om o estado 
orrente� igual a um estado meta do problema e 
om � sendo uma seq�uên
ia vazia de a�
~oes.No in��
io de 
ada itera�
~ao, o algoritmo (i) veri�
a se o estado 
orrente �e satisfeito peloestado ini
ial e, em 
aso a�rmativo, devolve o plano � 
omo solu�
~ao do problema.Sen~ao, (ii) o algoritmo es
olhe n~ao-deterministi
amente uma a�
~ao relevante ao estado
orrente que seja apropriada e (iii) a insere no in��
io do plano, 
ontinuando a bus
a3



no estado anterior, resultante de sua apli
a�
~ao inversa. Finalmente, se uma tal a�
~aon~ao pode ser es
olhida, (iv) o algoritmo devolve falha.Algoritmo Regr(A; I;�;�)Entrada: A des
ri�
~ao das a�
~oes do dom��nio AA des
ri�
~ao do estado ini
ial IA des
ri�
~ao do estado 
orrente �Um plano par
ialmente espe
i�
ado �Sa��da: falha ou um plano solu�
~ao �In��
ioSe I j= � ent~ao devolva �Es
olha � 2 A tal que add(�)\ � 6= ; ^ del(�) \ � = ;Se tal es
olha �e poss��vel ent~ao devolva Regr(A; I; res�1(�;�); � Æ�)sen~ao devolva falhaFim Tabela 2: Bus
a regressiva no espa�
o de estadosConsistên
ia da regress~ao. Note que, 
aso o algoritmo Regr n~ao seja 
hamado
om � igual a uma situa�
~ao meta espe
���
a (i.e. 
ompletamente espe
i�
ada), a bus
aregressiva n~ao ser�a sim�etri
a �a bus
a progressiva. Se tivermos ini
ialmente � = G,ent~ao 
ada estado do espa�
o de bus
a estar�a representando um 
onjunto de situa�
~oesdo mundo e n~ao apenas uma situa�
~ao espe
���
a. Nesse 
aso, a apli
a�
~ao inversade uma a�
~ao relevante poder�a resultar em estados 
ontendo situa�
~oes in
onsistentesno mundo 
onsiderado. Para evitar tais estados, uma veri�
a�
~ao adi
ional dever�aser a
res
entada ao algoritmo apresentado. Tal veri�
a�
~ao 
onsiste em observar aexistên
ia de mutexes nos estados gerados por regress~ao e podar esses estados.Essen
ialmente, ummutex �e um par de �atomos in
ompat��veis (i.e. que n~ao podem
o-existir numa mesma situa�
~ao do mundo) e o 
onjunto 
ompleto desses pares numdeterminado dom��nio pode ser 
onstru��do, automati
amente, a partir da 
ompila�
~aoda des
ri�
~ao das a�
~oes desse dom��nio. Conforme Bonet & Ge�ner [1℄, dado um 
on-junto de operadores A e um estado ini
ial I, um 
onjunto M de pares de �atomos �eum 
onjunto de mutexes se e s�o se, para todo par de �atomos � = fp; qg 2 M :� (i) � 62 I e� (ii) 8� 2 A tal que p 2 add(�), ou (a) q 2 del(�) ou, ent~ao, (b) q 62 add(�) eexiste r 2 pre(�) tal que fr; qg 2 M .4



1.2.3 Implementa�
~ao dos algoritmos n~ao-determin��sti
osOs algoritmos n~ao-determin��sti
os apresentados podem ser implementados atrav�es debus
a exaustiva ou heur��sti
a. No 
aso de bus
a exaustiva, essen
ialmente podemosusar bus
a em profundidade ou bus
a em largura. No 
aso da bus
a em profundidade,o algoritmo resultante n~ao �e 
ompleto (
aso n~ao haja veri�
a�
~ao de estados repetidos),mas �e bastante e�
iente em termos de espa�
o 
onsumido (guarda apenas os n�os do
aminho per
orrido). Por outro lado, no 
aso da bus
a em largura, o algoritmo n~aoapenas �e 
ompleto, mas tamb�em en
ontra uma solu�
~ao �otima em n�umero de passos,sendo sua desvantagem o fato de 
onsumir muito espa�
o para armazenar a �la den�os ainda n~ao visitados. Um alternativa interessante seria a bus
a em profundidadeiterativa, que re�une num s�o algoritmo tanto as vantagens da bus
a em largura quantoda bus
a em profundidade.
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2 Planejamento 
omo bus
a heur��sti
aEm vez de bus
a exaustiva, 
onforme vimos na se�
~ao anterior, podemos resolver pro-blemas de planejamento usando bus
a heur��sti
a. Nesse 
aso, a e�
iên
ia de bus
a e aqualidade da solu�
~ao depender~ao, essen
ialmente, da qualidade da fun�
~ao heur��sti
aempregada. Nessa se�
~ao, apresentamos os prin
ipais algoritmos de bus
a heur��sti
a,bem 
omo algumas heur��sti
as que podem ser usadas 
om esses algoritmos.2.1 Algoritmos de bus
a heur��sti
aBus
a heur��sti
a �e um tipo de bus
a baseada na no�
~ao de \melhor" n�o, 
onsiderada
ada vez que um novo n�o deve ser es
olhido para ser expandido.2.1.1 Preferên
ia para o menor 
ustoO algoritmo para bus
a heur��sti
a mais simples �e aquele que sempre es
olhe expandirprimeiro o n�o 
ujo 
usto 
al
ulado �e o menor poss��vel.Como em problemas de planejamento, em geral, as a�
~oes têm todas o mesmo 
usto(i.e. 
usto uniforme), o 
usto a
umulado de um determinado n�o equivale ao n�umerode a�
~oes exe
utadas, a partir do estado ini
ial, para atingir esse n�o. O algoritmoapresentado na tabela 3 baseia-se justamente nessa no�
~ao de melhor n�o.Algoritmo MenorCusto(P)Entrada: Um problema de planejamento P = hA; I;GiSa��da: Um plano solu�
~ao para P ou falhaIn��
ioFila f(I; 0)gEnquanto Fila 6= ; fa�
aIn��
io(Estado; Custo) RemoveMenorCusto(Fila)Se Estado j= G ent~ao devolva ExtraiP lano(Estado)Para 
ada E su
essor de Estado fa�
aFila Fila [ f(E;Custo+ 1)gFimDevolva falhaFim Tabela 3: Bus
a orientada pelo menor 
usto.6



2.1.2 Preferên
ia para a menor estimativaAo es
olher o pr�oximo n�o a ser expandido, em vez de 
onsiderar o 
usto de o 
aminhoj�a per
orrido, um algoritmo de bus
a heur��sti
a pode 
onsiderar uma estimativa do
usto do 
aminho que ainda falta per
orrer at�e um estado meta, a partir do n�o
orrente.A melhor estimativa do 
usto do 
aminho que ainda pre
isa ser per
orrido �e jus-tamente o n�umero m��nimo de a�
~oes que pre
isam ser exe
utadas, a partir do estado
orrente, para que um estado meta seja atingido. Em geral, por�em, n~ao h�a estimativast~ao pre
isas pois, do 
ontr�ario, n~ao haveria ne
essidade de se realizar bus
a. Entre-tanto, para que o algoritmo en
ontre uma solu�
~ao, quando houver uma, a�e ne
ess�arioque a estimativa seja otimista (i.e. admiss��vel), ou seja, a fun�
~ao heur��sti
a n~ao podesuper-estimar o n�umero de a�
~oes realmente ne
ess�arias.No algoritmo apresentado na tabela 4, h �e a fun�
~ao heur��sti
a que informa aestimativa do n�umero de a�
~oes que ainda pre
isam ser exe
utadas, a partir de umdeterminado n�o, para que um estado meta seja atingido.Algoritmo MenorEstimativa(P)Entrada: Um problema de planejamento P = hA; I;GiSa��da: Um plano solu�
~ao para P ou falhaIn��
ioFila f(I; h(�))gEnquanto Fila 6= ; fa�
aIn��
ioEstado RemoveMenorEstimativa(Fila)Se Estado j= G ent~ao devolva ExtraiP lano(Estado)Para 
ada E su
essor de Estado fa�
aFila Fila [ f(E; h(E))gFimDevolva falhaFim Tabela 4: Bus
a orientada pela menor estimativa.2.1.3 Algoritmo A�Um algoritmo interessante, derivado da jun�
~ao dos dois algoritmos anteriores, �e oalgoritmo A�. Esse algoritmo, apresentado na tabela 5, ao es
olher o pr�oximo n�o aser expandido, 
onsidera n~ao apenas o 
usto do 
aminho j�a per
orrido, desde o estadoini
ial, mas tamb�em a estimativa do 
usto do 
aminho que ainda falta per
orrer, at�eum estado meta. Quando utilizado 
om uma heur��sti
a admiss��vel, a algoritmo A� �e7




orreto, 
ompleto e sempre en
ontra solu�
~oes �otimas.Algoritmo A�(P)Entrada: Um problema de planejamento P = hA; I;GiSa��da: Um plano solu�
~ao para P ou falhaIn��
ioFila f(I; 0; h(�))gEnquanto Fila 6= ; fa�
aIn��
io(Estado; Custo) RemoveMelhor(Fila)Se Estado j= G ent~ao devolva ExtraiP lano(Estado)Para 
ada E su
essor de Estado fa�
aFila Fila [ f(E;Custo+ 1; h(E))gFimDevolva falhaFim Tabela 5: A�: 
onsidera 
usto mais estimativa.2.1.4 Algoritmo Hill-ClimbingQuando o espa�
o de bus
a a ser explorado �e muito extenso, uma boa aproxima�
~ao�e empregar um algoritmo 
onhe
ido 
omo Hill-Climbing. Esse algoritmo faz umaes
olha lo
al por um n�o su
essor que seja melhor que o n�o 
orrente e despreza asdemais op�
~oes, armazenando apenas os n�os que 
omp~oem o 
aminho que leva ao n�o
orrente. Evidentemente, esse algoritmo n~ao �e 
apaz de retro
eder nas es
olhas feitase o su
esso da bus
a depender�a, essen
ialmente, da qualidade da fun�
~ao heur��sti
aempregada. De qualquer forma, ainda que as estimativas sejam bastante pre
isas,esse algoritmo n~ao �e 
ompleto e n~ao podemos garantir que uma solu�
~ao ser�a en
on-trada, mesmo quando houver uma. H�a duas vers~oes do algoritmo Hill-Climbing: aprimeira delas es
olhe qualquer su
essor que tenha avalia�
~ao melhor que o n�o 
orren-te; a segunda, apresentada na tabela 6, es
olhe o melhor entre todos os su
essores quetenham avalia�
~ao melhor que o n�o 
orrente.2.1.5 Algoritmo Enfor
ed Hill-ClimbingQuando todos os su
essores do n�o 
orrente na bus
a têm o mesmo valor heur��sti
odesse n�o, o algoritmo hill-
limbing termina 
om falha. Para evitar que isso a
onte�
a,a algoritmo Enfor
ed Hill-Climbing tenta sair de platôs realizando uma bus
a lo
al emlagura, at�e que um n�o 
om avalia�
~aomelhor que aquela do n�o 
orrente seja en
ontradoou at�e que um limite de profundidade pr�e-estabele
ido seja seja al
an�
ado. Nesse 
aso,a fun�
~ao MelhorSu
essor(�), utilizada no algoritmo apresentado na tabela 6, deve8



ser modi�
ada de modo a 
onsiderar n~ao apenas os su
essores imediatos do estado �,mas tamb�em su
essores em gera�
~oes futuras, at�e o limite imposto (se houver). Noteque, no pior 
aso, o algoritmo Enfor
ed Hill-Climbing pode degenerar a uma bus
a
ompleta em largura.Algoritmo HillClimbing(P)Entrada: Um problema de planejamento P = hA; I;GiSa��da: Um plano solu�
~ao para P ou falhaIn��
io� IEnquanto � 6j= G fa�
aIn��
io�0  MelhorSu
essor(�)Se h(�0) � h(�) ent~ao devolva falha�0  �FimDevolva ExtraiP lano(�)Fim Tabela 6: Hill-Climbing: sele
iona o melhor lo
almente.2.2 Heur��sti
as para planejamentoNessa subse�
~ao apresentamos algumas fun�
~oes heur��sti
as que podem ser utilizadaspara resolver problemas de planejamento.2.2.1 N�umero de submetas ainda n~ao satisfeitasUma heur��sti
a bastante simples, apresentada na tabela 7, 
onsiste em 
onsiderar
omo estimativa do 
usto de atingir um estado meta, a partir de um n�o �, o n�umerode submetas que ainda pre
isam ser atingidas. Por exemplo, 
onsidere os estados�1 := fp; g2; qg e �2 := fg3; p; g2; q; g1g. Ent~ao, se as submetas de planejamentoforem fg1; g2; g3g, teremos h(�1) = 2 e h(�2) = 0.Devemos observar que essa heur��sti
a n~ao �e admiss��vel para alguns dom��nios.Parti
ularmente, para o dom��nio do mundo dos blo
os, se tivermos uma situa�
~ao� := fon(a; b); 
lear(a)g, e a meta de planejamento for G := f
lear(b); ontable(a)g,teremos h(�) = 2. Essa estimativa indi
a que ainda seria ne
ess�ario exe
utar peloduas a�
~oes para atingir um estado meta a partir do estado �. Entretanto, 
omo �e evi-9



Algoritmo h1(�;G)Entrada: Um estado � e a des
ri�
~ao da meta de planejamento GSa��da: O n�umero de submetas ainda n~ao satisfeitasIn��
ioDevolva G � �Fim Tabela 7: Heur��sti
a: n�umero de submetas ainda n~ao satisfeitas.dente que a a�
~ao unsta
k(a; b) realiza as duas submetas simultaneamente, 
on
lu��mosque a estimativa �e pessimista e, portanto, n~ao-admiss��vel.2.2.2 N�umero de �atomos distintosOutra heur��sti
a tamb�em bastante simples, e obviamente tamb�em n~ao-admiss��vel,
onsiste em 
onsiderar o n�umero de �atomos distintos entre o estado 
orrente e oestado que se deseja atingir. Conforme veremos na se�
~ao 4, quando usada 
om estadosrepresentados por vetores de bits (
.f. se�
~ao 4.1), essa heur��sti
a pare
e ser bem maisinformativa que a heur��sti
a baseada apenas no n�umero de submetas que ainda n~aoforam satisfeitas. No algoritmo apresentado na tabela 8, o s��mbolo � representa aopera�
~ao ou-ex
lusivo entre dois vetores de bits.Algoritmo h2(�;G)Entrada: Um estado � e a des
ri�
~ao da meta de planejamento GSa��da: O n�umero de �atomos distintos entre dois estadosIn��
ioDevolva G � �Fim Tabela 8: Heur��sti
a: n�umero de �atomos distintos entre dois estados.2.2.3 Grafo de planejamento relaxadoRelaxando as a�
~oes de um dom��nio, tornamos mais f�a
il en
ontrar solu�
~oes aproxima-das para os problemas de planejamento nesse dom��nio. Conseq�uentemente, podemos
al
ular heur��sti
as mais pre
isas que aquelas apresentadas nos t�opi
os anteriores.A relaxa�
~ao de uma a�
~ao 
onsite em des
onsiderar os efeitos negativos dessa a�
~ao.10



Assim, se � �e uma a�
~ao da forma hpre(�); add(�); del(�)i, a a�
~ao relaxada 
orres-pondente, denotada por �+, ser�a da forma hpre(�); add(�); ;i. Dado um problemade planejamento P = hA; I;Gi, o problema de planejamento relaxado 
orrespondente�e P+ = hA+; I;Gi, onde A+ s~ao as a�
~oes relaxadas 
orrespondentes �aquelas em A.O algoritmo apresentado na tabela 9, re
ebe um problema relaxado e 
onstr�oi umasolu�
~ao relaxada para esse problema, 
onforme des
rito em [6℄. A fun�
~ao level(p)informa o primeiro n��vel do grafo relaxado em que o �atomo p o
orre. A heur��sti
a
al
ulada �e o n�umero de a�
~oes nessa solu�
~ao relaxada.Algoritmo h3(�;G)Entrada: Um estado � e a des
ri�
~ao da meta de planejamento GSa��da: Tamanho da solu�
~ao para o problema relaxadoIn��
ioP0 �i 0Enquanto Pi 6j= G fa�
aIn��
ioAi  f� 2 A j pre(�) � PigPi+1  Pi [S�2Ai add(�)Se Pi+1 = Pi ent~ao devolva1i i+ 1Fimpara t 1 at�e i fa�
aGt fg 2 G j level(g) = tgn 0para t i at�e 1 fa�
apara 
ada g 2 Gt fa�
aIn��
ioSele
ione � 2 A tal que level(�) = t� 1 e g 2 add(�)n n+ 1para 
ada p 2 pre(�) fa�
aGlevel(p)  Glevel(p) [ fpgFimDevolva nFim Tabela 9: Heur��sti
a: tamanho da solu�
~ao para o problema relaxado.11



2.3 Considera�
~oes �nais sobre bus
a heur��sti
aConforme mostramos, planejamento pode ser modelado 
omo bus
a heur��sti
a. Nesse
aso, tanto a e�
iên
ia da bus
a por uma solu�
~ao, quanto a qualidade da solu�
~aoen
ontrada depender~ao, essen
ialmente, da qualidade da heur��sti
a empregada. Nessase�
~ao, apresentamos três fun�
~oes heur��sti
as e os desempenhos da bus
as orientadaspor essas ehur��sti
as ser~ao analisados na se�
~ao 4.4.

12



3 Linguagens para espe
i�
a�
~ao de a�
~oesConforme de�nimos na se�
~ao 1, dada uma des
ri�
~ao das a�
~oes que um agente podeexe
utar, da situa�
~ao ini
ial do mundo e dos objetivos desse agente, o planejamento
onsiste em determinar uma seq�uên
ia de a�
~oes que, quando exe
utada num mundosatisfazendo a des
ri�
~ao da situa�
~ao ini
ial, atinge uma situa�
~ao meta onde os ob-jetivos espe
i�
ados s~ao satisfeitos. Nos algoritmos de planejamento, tais des
ri�
~oesdevem ser feitas empregando-se um formalismo de representa�
~ao de 
onhe
imento.Tal formalismo, em geral, �e baseado no estilo de representa�
~ao Strips.3.1 Strips, Adl, Pddl e suas extens~oesA representa�
~ao Strips2 foi proposta por Fikes e Nilsson [3℄ 
omo uma alternativaao 
�al
ulo de situa�
~oes e tem sido amplamente usada 
omo forma de representa�
~ao de
onhe
imento nos sistemas de planejamento desde ent~ao desenvolvidos. Sua prin
ipalvantagem 
om rela�
~ao ao 
�al
ulo de situa�
~oes �e eliminar a ne
essidade de axiomasde persistên
ia temporal, permitindo um a
r�es
imo de e�
iên
ia 
omputa
ional. Osprin
ipais 
on
eitos rela
ionados �a representa�
~ao Strips j�a foram apresentados nasubse�
~ao 1.1.Adl3 �e uma extens~ao de Strips, proposta por Pednault [9℄, que permite repre-sentar efeitos 
ondi
ionais e quanti�
a�
~ao universal em universos est�ati
os. Diferen-temente do Strips original, que s�o permitia a�
~oes proposi
ionais, em Adl a�
~oes s~aorepresentadas por esquemas, i.e. operadores 
ujos objetos manipulados s~ao identi�-
ados por vari�aveis.Pddl4 �e uma tentativa de de�nir um padr~ao para representa�
~ao de 
onhe
imentoem sistemas de planejamento [5℄. A vers~ao 1.0 dessa linguagem suporta as seguintes
ara
ter��sti
as:� a�
~oes b�asi
as do Strips;� efeitos 
ondi
ionais do Adl;� quanti�
a�
~ao universal em universos dinâmi
os (extens~ao de Adl);� axiomas de dom��nios em teorias estrati�
adas;� espe
i�
a�
~ao de restri�
~oes de seguran�
a;� espe
i�
a�
~ao de a�
~oes hier�arqui
as.Pddl 2.1 [4℄, a vers~ao atual da linguagem, tem 
omo prin
ipais 
ara
ter��sti
as:2STanford Resear
h Institute Problem Solver.3A
tion Des
ription Language.4Planning Domain De�nition Language. 13



� a�
~oes 
on
orrentes;� tratamento de vari�aveis m�etri
as;� representa�
~ao expl��
ita de tempo e dura�
~ao das a�
~oes;� otimiza�
~ao de fun�
~ao-objetivo espe
i�
ada 
omo parte do problema.Um exemplo de uso do Pddl 2.1 �e apresentado na se�
~ao 6, mais espe
i�
amentena subse�
~ao 6.1, onde a sintaxe b�asi
a dos operadores �e apresentada.3.2 A�
~oes proposi
ionaisPara fa
ilitar o uso das a�
~oes em tempo de planejamento, em geral, os planejadoresexpandem a des
ri�
~ao de a�
~oes baseadas em esquemas numa des
ri�
~ao equivalente
omposta apenas por a�
~oes proposi
ionais, 
ompletamente instan
iadas. Esse traba-lho de expans~ao �e feito por um pr�e-pro
essador, denominado parser, que substitui
ada vari�avel existente num esquema por 
ada um dos objetos do seu dom��nio 
orres-pondente. Um bom parser, al�em de expandir esquemas, deve realizar outras tarefasimportantes para melhorar a e�
iên
ia de planejamento. Entre essas tarefas podemos
itar:� analisar a des
ri�
~ao do problema espe
���
o a ser resolvido e des
artar a�
~oes quen~ao 
ontribuem para sua solu�
~ao (e.g. move(a; d; 
) num problema onde o blo
od nun
a �e 
itado);� analisar as pre
ondi�
~oes dos operadores e des
artar aqueles que têm pre
ondi�
~oesinsatisfat��veis (e.g. move(a; a; b), que tem pre
ondi�
~ao on(a; a));� 
ompilar 
onjuntos de mutexes para auxiliar planejadores que fazem bus
a re-gressiva a podar estados in
onsistentes;� 
onstruir estruturas de dados que fa
ilitem determinar operadores apli
�aveis ourelevantes, ne
ess�arios durante a bus
a de uma solu�
~ao.3.3 Considera�
~oes �nais sobre espe
i�
a�
~ao de a�
~oesNessa se�
~ao, apresentamos os 
on
eitos gerais rela
ionados �a representa�
~ao de a�
~oesem dom��nios de planejamento. Conforme vimos, a 
omplexidade dos problemas deplanejamento que somos 
apazes de espe
i�
ar e resolver 
om um sistema de pla-nejamento depende muito da expressividade da linguagem de espe
i�
a�
~ao de a�
~oesutilizada por esse sistema de planejamento. Das linguagens para representa�
~ao dea�
~oes existentes, Pddl 2.0 �e aquela mais expressiva e 
om ela podemos espe
i�
arn~ao apenas problemas de planejamento 
l�assi
o, mas tamb�em problemas de planeja-mento envolvendo a�
~oes durativas e 
onsumo de re
ursos m�etri
os.14



4 Experimentos 
om bus
a heur��sti
aNessa se�
~ao, des
revemos os algoritmos implementados para bus
a e para 
�al
ulodas heur��sti
as. Al�em disso, des
revemos os testes realizados 
om esses algoritmos eanalisamos os resultados obtidos.4.1 O algoritmo de bus
aO algoritmo utilizado para a bus
a prin
ipal �e o A�, apresentado na subse�
~ao 2.1.3.Nessa subse�
~ao, dis
utimos os detalhes de sua implementa�
~ao.4.1.1 Representa�
~ao de estados e a�
~oesPara implementar um sistema de planejamento baseado em bus
a, pre
isamos de umaestrutura de dados para representar estados e a�
~oes. No 
aso de planejamento 
omobus
a progressiva, essa estrutura de dados deve permitir que opera�
~oes b�asi
as, tais
omo veri�
a�
~ao de apli
abilidade de a�
~oes e progress~ao de estados, sejam efetuadase�
ientemente. Ademais, ainda �e desej�avel que tal estrutura seja 
ompa
ta, uma vezque mem�oria �e um re
urso es
asso em sistemas de planejamento.Estados 
omo vetores de bits. Seja A o 
onjunto dos �atomos empregados nades
ri�
~ao de um determinado problema de planejamento. Seja b : A 7! n uma fun�
~aobijetora que mapeia 
ada �atomo a 2 A a um inteiro no intervalo [0; n� 1℄, onde n �e a
ardinalidade do 
onjunto A . Ent~ao, um estado � pode ser representado po um vetorde bits hbn�1bn�2 : : : b0i onde bi = 1 se e s�o se, para 0 � i < n, 9a 2 � e b(a) = i.A fun�
~ao de mapeamento b : A 7! n pode ser implementada, trivialmente, pormeio de uma tabela de hashing que armazene os �atomos e seus respe
tivos n�umeros,atribu��dos seq�uen
ialmente a 
ada inser�
~ao na tabela.Considere, por exemplo, a Anomalia de Sussman e t(x) denotando que o blo
o xest�a sobre a mesa, 
(x) denotando que o blo
o x est�a livre e o(x; y) denotando queo blo
o x est�a sobre o blo
o y. O 
onjunto dos �atomos na des
ri�
~ao desse problema�e A = ft(a); t(b); t(
); 
(a); 
(b); 
(
); o(a; b); o(a; 
); o(b; a); o(b; 
); o(
; a); o(
; b)g. Semperda de generalidade, suponha que b(t(a)) = 11, b(t(b)) = 10, : : : , b(o(
; a)) = 1e b(o(
; b)) = 0. Ent~ao, a situa�
~ao ini
ial I = ft(a); t(b); 
(b); 
(
); o(
; a)g pode serrepresentada pelo vetor h110011000010i. Em geral, num dom��nio 
om m objetos earidade m�axima k (onde fi �e o n�umero de 
uentes 
om aridade i), o n�umero de bitsne
ess�arios para representar um estado �e O(P0�i�k fi:mi).Pre
ondi�
~oes e efeitos 
omo vetores de bits. Seja � uma a�
~ao de�nida porhpre(�); add(�); del(�)i. O 
onjunto pre(�) pode ser representado por um vetor debits hpn�1pn�2 : : : p0i tal que pi = 1 se e s�o se 9p 2 pre(�) e b(p) = i. Analogamente,15



os 
onjuntos add(�) e del(�) podem ser representados, respe
tivamente, pelos vetoreshan�1an�2 : : : a0i e hdn�1dn�2 : : :d0i.Opera�
~oes 
om vetores de bits. Uma grande vantagem da representa�
~ao de
onjuntos por meio de vetores de bits �e que as opera�
~oes 
om esses 
onjuntos podemser diretamente implementadas por instru�
~oes de m�aquina que realizam opera�
~oesl�ogi
as bit-a-bit. Por exemplo, usando os operadores bit-a-bit ~ (i.e. nega�
~ao), & (i.e.
onjun�
~ao) e | (i.e. disjun�
~ao), podemos implementar os algoritmos para determinarapli
abilidade e estado resutante apresentados, respe
tivamente, nas tabelas 10 e 11.Algoritmo Apli
(�;�)Entrada: Uma a�
~ao � e um estado � representados por vetores de bitsSa��da: verdade ou falsoIn��
ioDevolva (pre(�) & �) == pre(�)Fim Tabela 10: Veri�
a a apli
abilidade de uma a�
~ao a um estado.Algoritmo Res(�;�)Entrada: Uma a�
~ao � e um estado � representados por vetores de bitsSa��da: O estado resultante da apli
a�
~ao de � a �In��
ioDevolva (� | add(�)) & ~del(�)FimTabela 11: Determina o estado resultante da apli
a�
~ao de uma a�
~ao a um estado.4.1.2 Estados visitados e extra�
~ao do planoPara guadar estados j�a visitados, e evitar 
aminhos j�a per
orridos, 
ada novo n�ogerado na �arvore de bus
a �e armazenado numa tabela de hashing, juntamente 
omum ponteiro para o seu n�o pai. Ademais, sempre que um n�o �e inserido nessa tabela,um ponteiro para esse n�o �e devolvido. Ini
iamos a bus
a inserindo o n�o hI; nulli ere
ebendo seu ponteiro p. A partir da��, geramos os su
essores �i de I e inserimos natabela os n�os h�i; pi 
orrespondentes (analogamente para 
ada novo n�o expandido).Com essa tabela, evitamos que dois estados idênti
os sejam explorados duas oumais vezes. Al�em disso, 
omo 
ada n�o guarda um ponteiro para seu n�o pai, quando16



um n�o representando um estado meta �e atingido, o 
aminho do estado ini
ial at�e essen�o pode ser fa
ilmente re
onstitu��do. Dessa forma, evitamos que um plano tenha queser expli
itamente 
onstru��do durante a bus
a e e
onomizamos n~ao apenas tempo,mas tamb�em espa�
o.4.1.3 Armazenamento dos n�os ainda n~ao expandidosComo dissemos, 
ada vez que um novo estado �e gerado, ele �e armazenado numa tabelade hashing e um ponteiro para esse estado �e devolvido. Isso signi�
a que a estruturaque representa um estado �e �uni
a e toda e qualquer referên
ia a ela pode e deve serfeita por meio de seu ponteiro. Sendo assim, quando geramos os estados su
essores deum determinado estado, apenas seus ponteiros pre
isam ser armazenados na �la den�os a serem explorados. Isso faz 
om que o espa�
o ne
ess�ario na �la seja reduzido aom��nimo; o que �e parti
ularmente importante quando o problema de planejamento �emuito grande. Al�em disso, para melhorar a e�
iên
ia de tempo de inser�
~ao e remo�
~aonessa �la, utilizamos um estrutura de heap, que reduz o tempo dessas opera�
~oes deO(n) para O(lg n).4.2 Algoritmos para 
�al
ulo de heur��sti
a e varia�
~oesOs algoritmos para 
�al
ulo das heur��sti
as s~ao aqueles j�a apresentados na subse�
~ao2.2. Nessa se�
~ao, vamos apenas dis
utir varia�
~oes da heur��sti
a h3, apresentada natabela 9, que �e baseada no grafo de planejamento relaxado.4.2.1 Reutiliza�
~ao de a�
~oes j�a es
olhidas num mesmo n��velAp�os 
onstru��do o grafo de planejamento relaxado, uma bus
a regressiva �e empregadapara se extrair uma solu�
~ao relaxada para o problema 
onsiderado. Para garantir quea�
~oes j�a es
olhidas num determinado n��vel de a�
~oes sejam reutilizadas para suportarv�arias submetas num mesmo n��vel de �atomos do grafo, modi�
amos o algoritmo databela 9 da seguinte maneira:n 0Para t i at�e 1 fa�
aIn��
ioS  ; /* a�
~oes sele
ionadas no n��vel t */Para 
ada g 2 Gt fa�
aIn��
ioSe n~ao existe � 2 S tal que g 2 add(�) ent~aoIn��
ioSele
ione � 2 A tal que level(�) = t� 1 e g 2 add(�)Para 
ada p 2 pre(�) fa�
a Glevel(p)  Glevel(p) [ fpgS  S [ f�g 17



n n+ 1FimFimFimObserve que quando uma a�
~ao �e reutilizada num n��vel t, as pre
ondi�
~oes dessaa�
~ao n~ao pre
isam ser resdistribu��das em n��veis anteriores, nem o n�umero de a�
~oesn deve ser in
rementado (isso j�a foi feito no momento em que a a�
~ao foi sele
ionadapela primeira vez).4.2.2 Es
olha de a�
~oes 
om o menor n�umero de pre
ondi�
~oesOutra varia�
~ao poss��vel da heur��sti
a baseada no problema relaxado �e a seguinte:durante a bus
a regressiva por uma solu�
~ao relaxada, ao sele
ionar uma a�
~ao parasuportar uma sub-meta, es
olha sempre a a�
~ao que tiver o menor n�umero de pre-
ondi�
~oes. Para implementar essa varia�
�ao, modi�
amos o algoritmo da tabela 9 daseguinte maneira:n 0Para t i at�e 1 fa�
aIn��
ioPara 
ada g 2 Gt fa�
aIn��
ioA  f� j � 2 A ^ level(�) = t� 1 ^ g 2 add(�)gSele
ione � 2 A tal que jpre(�)j �e m��nimoPara 
ada p 2 pre(�) fa�
a Glevel(p)  Glevel(p) [ fpgn n+ 1FimFim4.2.3 Uma ter
eira varia�
~aoAs duas varia�
~oes da heur��sti
a h3 (apresentadas nos t�opi
os anteriores) foram deno-minadas, respe
tivamente, h3+reuso e h3+minpre
. Juntando essas duas varia�
~oes,obtivemos uma ter
eira varia�
~ao, que denominamos h3+reuso+minpre
. Os resulta-mos obtidos 
om essas três varia�
~oes da heur��sti
a h3 podem ser vistos nos gr�a�
osapresentados na subse�
~ao 4.4.4.3 Dom��nios de teste e metodologiaO dom��nio es
olhido para testes foi o mundo dos blo
os5. Para esse dom��nio, resol-vemos parte dos problemas propostos no International Planning Competition - 2002,5Outros dom��nios foram testados (e.g. sat�elite e han�oi), mas 
omo o n�umero de problemasresolvidos nesses dom��nios foi muito pequeno, nenhuma an�alise mais 
onsistente poderia ser feita.18




om o n�umero de blo
os variando de 4 a 12.Para que os resultados fossem mais expressivos, seria ne
ess�ario que os experi-mentos fossem realizados 
om diversas instân
ias de um mesmo tamanho. Assim,poder��amos tra�
ar as 
urvas representando 
onsumo de tempo e espa�
o para 
adatamanho de instân
ia, 
om base em valores m�edios e n~ao 
om base em um �uni
ovalor obtido para um instân
ia espe
���
a. No entanto, ao 
ontr�ario 
om o que o
or-re 
om os dom��nio arti�
iais [7℄, n~ao �e f�a
il gerar aleatoriamente grande quantidadede problemas solu
ion�aveis para o mundo dos blo
os. Por esse motivo, os resulta-dos apresentados na pr�oxima se�
~ao s~ao baseados apenas nos valores obtidos para asinstân
ias espe
���
as propostas no Ip
-2.Os experimentos foram realizados em duas etapas:� primeiro 
omparamos o desempenho das heur��sti
as h1 (i.e n�umero de submetasainda n~ao satisfeitas), h2 (i.e. n�umero de �atomos distintos entre dois estados)e h3 (i.e. tamanho da solu�
~ao relaxada);� depois, 
omparamos apenas o desempenho relativo das varia�
~oes da heur��sti
ah3, a saber: h3+reuso, h3+minpre
 e h3+reuso+minpre
.A �m de tornar mais f�a
il dis
ernir as 
urvas obtidas para 
ada heur��sti
a, adota-mos uma es
ala logar��tmi
a nos gr�a�
os a seguir, que apresentam os resultados dostestes realizados.4.4 An�alise dos resultadosO gr�a�
o apresentado na �gura 1 mostra o tamanho do espa�
o de bus
a explorado
om 
ada uma das três heur��ti
as b�asi
as h1, h2 e h3. Como podemos observarnesse gr�a�
o, embora as heur��sti
as h1 e h2 tenham um 
omportamento bastantesemelhante, a heur��sti
a h2 explora um espa�
o de bus
a bem menor que a heur��sti
ah1 e, portanto, 
onsegue resolver problemas maiores que aqueles resolvidos por h1.Parti
ularmente, nos testes que realizamos, h1 resolve problemas 
om no m�aximo 8blo
os, enquanto h2 
hega a resolver problemas 
om at�e 12 blo
os, o mesmo tamanhode problema que 
onseguimos resolver 
om a heur��sti
a h3, baseada no problemarelaxado.Ainda 
om base na �gura 1, podemos observar que a heur��sti
a h3 �e aquela queexplora o menor espa�
o de bus
a e que, portanto, deve ser aquela que resolve osproblemas mais rapidamente. Entretanto, analisando o gr�a�
o apresentado na �gura2, observamos que o tempo gasto pela heur��sti
a h2, pelo menos para os problemasque 
onseguimos resolver 
om ambas as heur��sti
as, �e bastante pr�oximo daquele gastopela heur��sti
a h3, a despeito dessa �ultima heur��sti
a explorar um espa�
o de bus
abem menor. Uma justi�
ativa para esse fato �e que o 
�al
ulo da heur��sti
a h3 �e muitomais 
ustoso que o 
�al
ulo de heur��sti
a h2. Sendo assim, para problemas pequenos,o tempo que se ganha 
om a redu�
~ao do espa�
o de bus
a propor
ionada pelo uso da19



heur��sti
a h3, perde-se 
om o 
�al
ulo dessa heur��sti
a. Evidentemente, para problemasmuito grandes, a redu�
~ao do espa�
o de bus
a 
ertamente ir�a 
ompensar o tempogasto para 
al
ular uma heur��sti
a mais pre
isa e, portanto, para esses problemas, aheur��sti
a h3 dever�a tem um desempenho muito melhor que as outras duas.De modo geral, podemos dizer que a heur��sti
a h3 �e bem mais informativa que asoutras duas e resolve os problemas de planejamento de modo mais e�
iente tanto emtermos do espa�
o de bus
a explorado quanto em termos do tempo de 
pu 
onsumido.
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Figura 1: Tamanho do espa�
o de bus
a explorado 
om as heur��sti
as h1, h2 e h3Os gr�a�
os apresentados nas �guras 3 e 4 mostram, respe
tivamente, o espa�
ode bus
a explorado e o tempo de 
pu 
onsumido por 
ada uma das varia�
~oes daheur��sti
a h3.Como podemos observar na �gura 3, a vers~ao b�asi
a da heur��sti
a h3 e a vers~aoh3-minpre
, que es
olhe a�
~oes 
om o n�umero m��nimo de pre
ondi�
~oes, exploram exa-tamente o mesmo espa�
o de bus
a. A
reditamos que esse fato seja devido a 
ara
-ter��sti
as espe
���
adas do dom��nio 
onsiderado (i.e mundo dos blo
os) e que, em ou-tros dom��nios, poder��amos observar um 
omportamento diferen
iado para essas duasheur��sti
as.A �gura 3 ainda mostra tamb�em que as varia�
~oes de h3 que tentam reutilizara�
~oes j�a sele
ionadas anteriormente (h3+resuso e h3+resuso+minpre
) exploramum espa�
o de bus
a maior que a vers~ao b�asi
a da heur��sti
a. Uma justi�
ativa paraesse fato �e que as varia�
~oes de h3 propostas, em geral, produzem estimativas inferiores�aquelas obtidas 
om a vers~ao b�asi
a de h3. (Note que o reuso de a�
~oes e a sele�
~ao dea�
~oes 
om o menor n�umero de pre
ondi�
~oes fazem 
om que a estimativa do n�umero20
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Figura 2: Tempo de CPU 
onsumido 
om as heur��sti
as h1, h2 e h3de a�
~oes na solu�
~ao relaxada seja reduzida). Como sabemos, quanto maior for aestimativa forne
ida pela fun�
~ao heur��sti
a, menor ser�a o espa�
o de bus
a exploradopelo algoritmo de bus
a que a utiliza (evidentemente, se a heur��sti
a super-estimaa estimativa, eventualmente, o espa�
o de bus
a ser�a t~ao reduzido que uma solu�
~aopoder�a n~ao ser en
ontrada, ainda que exista). Sendo assim, tornar uma heur��sti
amais pre
isa (i.e. admiss��vel) garante apenas que o algoritmo de bus
a seja 
ompleto(i.e. en
ontre uma solu�
~ao sempre que tal solu�
~ao existir), mas n~ao que a bus
a setorne, ne
essariamente, mais e�
iente (
omo esper�avamos).Observando as 
urvas na �gura 4, que representam os tempos gastos 
om 
ada umadas varia�
~oes da heur��sti
a, podemos notar que o 
onsumo de tempo �e diretamentepropor
ional ao espa�
o de bus
a explorado (observe que as 
urvas de tempo apresenta-das na �gura 4 s~ao prati
amente idênti
as �as 
urvas de espa�
o de bus
a apresentadasna �gura 3). As diferen�
as que se observam entre as 
urvas de tempo s~ao devidas aos
ustos de se 
al
ular as diversas heur��sti
as. Evidentemente, h3 �e a heur��sti
a maisbarata para se 
al
ular (
urva inferior), enquanto a heur��sti
a h3+resuso+minpre
�e a mais 
ara (
urva superior). Esse 
usto adi
ional que se observa �e devido a tempoque se gasta para veri�
ar se uma a�
~ao j�a sele
ionada pode ser reutilizada e tamb�empara sele
ionar a a�
~ao 
om o menor n�umero de pre
ondi�
~oes 
apaz de suportar umadeterminada sub-meta, durante a extra�
~ao de uma plano relaxado.21
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Figura 3: Tamanho do espa�
o de bus
a explorado 
om as varia�
~oes da heur��sti
a h34.5 Considera�
~oes �nais sobre os experimentos 
om heur��sti
asConformemostraramos experimentos realizados, as varia�
~oes propostas para o 
�al
uloda heur��sti
a baseada em grafo de planejamento relaxado, apesar de admiss��veis, n~aos~ao mais informativas que a vers~ao b�asi
a des
rita em [6℄, pelo menos para problemasno mundo dos blo
os, que foi o dom��nio 
onsiderado. A
reditamos que para tornara heur��sti
a h3 mais e�
iente ter��amos que en
ontrar uma forma de aumentar a esti-mativa que ela forne
e (para reduzir o espa�
o de bus
a explorado), sem no entantotorn�a-la n~ao-admiss��vel (para garantir que pelo menos uma solu�
~ao seja en
ontrada,ainda que n~ao seja a melhor).
22
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Figura 4: Tempo de CPU 
onsumido 
om as varia�
~oes da heur��sti
a h35 Planejamento temporal m�etri
oDiferentemente de planejamento 
l�assi
o, planejamento temporal m�etri
o envolve ra-
io
��nio sobre a�
~oes durativas, que exe
utam 
on
orrentemente e 
onsomem re
ursos.As prin
ipais di�
uldades que surgem desses novos requisitos s~ao:� maior espa�
o de bus
a a ser explorado;� tarefa engloba 
ara
ter��sti
as de planejamento e es
alonamento;� solu�
~ao n~ao depende s�o de satisfa�
~ao de metas, mas tamb�em de otimiza�
~ao;� heusr��sti
a tamb�em deve levar em 
onta restri�
~oes de tempo e re
ursos.A proposta do artigo de Do & Kambhampati [2℄ �e implementar um planejadorbaseado em bus
a heur��sti
a progressiva no espa�
o de estados do problema. Essetipo de bus
a �e ne
ess�ario porque, para tratarmos re
ursos m�etri
os, pre
isamos terinforma�
~ao 
ompleta sobre os estados do mundo.5.1 Modelo de estadosNessa subse�
~ao des
revemos as representa�
~oes para estados e a�
~oes, bem 
omo o algo-ritmo de bus
a progressiva no espa�
o de estados do problema, 
onforme espe
i�
adopelo sistema de planejamento temporal m�etri
o Sapa [2℄.23



5.1.1 Representa�
~ao de estadosNo planejamento temporal m�etri
o, os estados do mundo s~ao representados por tuplasda forma S = hA;M;P;E; ti, onde:� A �e um 
onjunto de pares hai; tii, ti < t, indi
ando que o �atomo ai foi atingidomais re
entemente no instante ti e persiste at�e o instante t;� M �e um 
onjunto de valores de todas as vari�aveis m�etri
as do problema;� P �e um 
onjunto de 
ondi�
~oes persistentes num 
erto intervalo de tempo;� E �e um 
onjunto de pares hai; tii, ti > t, indi
ando que o �atomo ai ser�a atingidono instante futuro ti. A o
orrên
ia de um tal evento pode alterar o valor de umpredi
ado, atualizar o valor de uma vari�avel m�etri
a ou �nalizar a persistên
iade alguma 
ondi�
~ao;� t �e um r�otulo temporal.Estado ini
ial e meta. O estado ini
ial, rotulado 
om o instante 0, tem umaagenda vazia de eventos E e um 
onjunto vazio de 
ondi�
~oes persistentes P . Por�em,�e 
ompletamente espe
i�
ado em termos de valores de �atomos A e vari�aveis m�etri
asM . Uma meta �e representada por um 
onjunto G = fha1; t1i : : : ; han; tnig, onde 
adaelemento espe
i�
a uma submeta ai e o instante ti em que ela dever�a ser atingida.Satisfa�
~ao de meta. Um estado S = hA;M;P;E; ti satisfaz umametaG, denotadopor S j= G, se para 
ada hai; tii 2 G:� 9hai; tji 2 A tal que tj < ti e n~ao existe evento em E que remova ai, ou� 9e 2 E que adi
iona ai num instante te < ti.5.1.2 Representa�
~ao de a�
~oesA representa�
~ao de a�
~oes utilizada permite des
rever:� a�
~oes durativas;� pre
ondi�
~oes instantâneas ou persistentes;� efeitos instantâneos em qualquer instante durante a exe
u�
~ao da a�
~ao.Toda a�
~ao � tem dura�
~ao dur(�), in��
io start(�) e �nal end(�) � start(�) +dur(�). Ademais, os efeitos de uma a�
~ao � s~ao parti
ionados em três 
onjuntosdisjuntos: 24



� efeitos que o
orrem no instante start(�);� efeitos que o
orrem no instante end(�);� efeitos que o
orrem num instante start(�) + d (0 < d < dur(�)).Apli
abilidade. Uma a�
~ao � �e apli
�avel a um estado S = hA;M;P;E; ti se:� toda pre
ondi�
~ao instantânea de � �e satisfeita por A e M ;� efeitos de � n~ao interferem 
om 
ondi�
~oes em P , nem 
om eventos em E;� nenhum evento em E interfere 
om pre
ondi�
~oes persistentes de �.Avan�
o do tempo. Uma a�
~ao espe
ial Advan
eT ime avan�
a o tempo de um estadoS para o instante te do evento mais pr�oximo em E. Essa a�
~ao �e apli
�avel em qualquerestado S em que E 6= ; e sua apli
a�
~ao produz um estado S0 atualizado 
om todos osefeitos dos eventos em E, que o
orrem 
on
orrentemente no instante te.5.1.3 Algoritmo de bus
aA bus
a �e realizada, essen
ialmente, da seguinte forma:StateQueue  fSinitgwhile StateQueue 6= ; doState  Dequeue(StateQueue)
hoose Appli
able(A
tion; State) inState0  Apply(A
tion; State)if State0 j= G then PrintSolution(State0)else Enqueue(State0; StateQueue)O planejador Sapa [2℄ implementa essa bus
a usando o algoritmo A� guiado porfun�
~oes heur��sti
as apropriadas, des
ritas na pr�oxima se�
~ao.5.2 Heur��sti
asPara ser su�
ientemente informativa, uma fun�
~ao heur��sti
a para planejamento tem-poral m�etri
o deve estimar a distân
ia at�e um estado meta n~ao apenas 
om base non�umero de a�
~oes ne
ess�arias para atingir tal estado, mas tamb�em levando em 
onta adura�
~ao total do plano (i.e. makespan), folgas nos prazos para realiza�
~ao de sub-metas(i.e. sla
k) e 
onsumo de re
ursos m�etri
os. Fun�
~oes heur��sti
as que 
onsideram es-ses aspe
tos adi
ionais servem para guiar n~ao apenas a tarefa e planejamento, mastamb�em a tarefa de es
alonamento.O sistema Sapa utiliza uma heur��sti
a estimada em duas fases:25



� Primeiro, usando a id�eia de problema relaxado; ignorando n~ao apenas os efeitosnegativos das a�
~oes, mas tamb�em o 
onsumo de re
ursos m�etri
os;� Depois, ajustando a estimativa obtida na fase anterior; usando informa�
~oes arespeito de tempo de exe
u�
~ao das a�
~oes e 
onsumo de re
ursos m�etri
os.5.2.1 Grafo de planejamento temporal m�etri
o relaxadoA 
onstru�
~ao do grafo para o problema relaxado �e baseada na mar
a�
~ao de �atomos ea�
~oes. Cada �atomo ai �e mar
ado, e apare
e no n��vel de �atomos i, se pode ser atingidono intante ti. Analogamente, 
ada a�
~ao � �e mar
ada, e apare
e no n��vel de a�
~oesi, se pode ser exe
utada no intante ti. No in��
io, apenas �atomos em A 2 Sinit s~aomar
ados no n��vel 0; o n��vel de a�
~oes �e vazio e a �la de eventos E 
ont�em eventosainda n~ao exe
utados que adi
ionam �atomos novos. A partir da��, uma a�
~ao �e mar
adase todas as suas pre
ondi�
~oes j�a foram mar
adas. Quando uma a�
~ao � �e mar
ada,todos seus efeitos positivos instantâneos s~ao tamb�em mar
ados. Al�em disso, todoefeito retardado e de � produzindo a �e 
olo
ado em E se (1) a n~ao foi mar
ado e(2) n~ao h�a evento que produz a em E agendado para o
orrer antes de r. Quandoum evento e �e adi
ionado a E, removemos de E todo evento e0 que o
orre ap�os e,adi
ionando o mesmo �atomo a.Quando n~ao h�a mais a�
~oes apli
�aveis em um estado S, sinalizamos falha se (1) a�la de eventos E est�a vazia ou (2) h�a uma submeta n~ao mar
ada 
om prazo menor queo primeiro evento agendado em E. Se nenhuma dessas 
ondi�
~oes o
orre, apli
amosAdvan
eT ime e ativamos todos os eventos que o
orrem no mesmo instante do pr�oximoevento em E. O pro
esso �e repetido at�e que todas as submetas tenham sido mar
adasou at�e que uma das 
ondi�
~oes de falha seja dete
tada.No sistema Sapa, o grafo de planejamento temporal relaxado �e usado para:� podar estados que n~ao levam a um estado meta;� determinar um limite inferior de tempo para atingir submetas;� estimar o n�umero m��nimo de passos at�e um estado meta.5.2.2 Heur��sti
as baseadas em tempoObservando que, no grafo relaxado, todas as submetas s~ao atingidas no menor tempoposs��vel, podemos derivar uma s�erie de heur��sti
as admiss��veis que podem ser usadaspara otimizar o plano 
om rela�
~ao ao tempo ne
ess�ario para sua exe
u�
~ao.A distân
ia estimada de um estado S a um estado meta S0 �e:� Max-span: a diferen�
a absoluta entre os r�otulos temporais de S e S0.26



� Min-sla
k: o m��nimo das folgas6 estimadas para 
ada submeta individual.� Max-sla
k: o m�aximo das folgas estimadas para 
ada submeta individual.� Sum-sla
k: a soma das folgas estimadas para 
ada submeta individual.5.2.3 Heur��sti
as baseadas em a�
~oesAs heur��sti
as apresentadas na subse�
~ao visam otimizar a solu�
~ao de a
ordo 
omfun�
~oes objetivos baseadas em tempo. Para otimizar o tamanho dos planos, podemosusar a heur��sti
as de�nida a seguir.A distân
ia estimada de um estado S a um estado meta S0 �e:� Sum-a
tion: o n�umero de a�
~oes no plano relaxado que leva de S a S0.� Sum-duration: a soma das dura�
~oes das a�
~oes no plano relaxado que leva deS a S05.2.4 Uso de restri�
~oes m�etri
as para ajuste das heur��sti
asAs heur��sti
as anteriores n~ao levam em 
onta o 
onsumo de re
ursos m�etri
os. Como,no grafo relaxado, as a�
~oes que produzem e 
onsomem re
ursos m�etri
os podem serexe
utadas 
on
orrentemente, �e muito dif��
il ra
io
inar sobre quantidades de re
ursosem 
ada instante de tempo. Para 
ontornar essa di�
uldade, pro
edemos da seguintemaneira: para 
ada re
urso �, en
ontramos a a�
~ao �� que produz a maior quantidadedesse re
urso. Sejam �� a quantidade produzida por �� e init(�) a quantidade dessere
urso dispon��vel no estado ini
ial do grafo relaxado. Sejam tamb�em pro(�) e 
on(�),respe
tivamente, o total produzido e 
onsumido do re
urso �, pelas a�
~oes existentes noplano relaxado. Ent~ao, se 
on(�) > init(�) + pro(�), podemos ajustar as heur��sti
asda seguinte forma:� Adjust-sum-a
tion: h h+P�d 
on(�)�[init(�)+pro(�)℄�� e� Adjust-sum-duration: h h+P� 
on(�)�[init(�)+pro(�)℄�� :dur(��)5.3 Considera�
~oes �nais sobre planejamento temporal m�etri
oTestes realizados pelos autores mostraram que as heur��sti
as baseadas apenas emtempo, apesar de admiss��veis, s~ao pou
o informativas e tornam a bus
a muito ine-�
iente para problemas grandes. Por outro lado, as heur��sti
as em a�
~oes, apesar den~ao serem admiss��veis, s~ao 
apazes de guiar e�
ientemente a bus
a de solu�
~oes, at�e6A folga (i.e. sla
k) para uma submeta g �e estimada 
omo a diferen�
a absoluta entre o instanteem que g �e atingida no grafo relaxado e o prazo estabele
ido para seu atingimento.27



mesmo para problemas grandes. Ademais, os testes tamb�em mostraram a heur��sti
asum-a
tion �e sempre menos e�
iente que sua vers~ao ajustada adjust-sum-a
tion ; ao
ontr�ario do que o
orre 
om a heur��sti
a adjust-sum-duration que, em alguns 
asos,
hega a examinar o triplo do n�umero de n�os que s~ao examinados 
om sua vers~aosem ajuste (sum-duration). Os autores ainda n~ao sabem expli
ar porque a heur��sti
aadjust-sum-duration, ao 
ontr�ario do que se esperava, �e t~ao menos informativa quesua vers~ao b�asi
a.
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6 Roadef'2005 sob a perspe
tiva de planejamentoO desa�o proposto pelo Roadef'2005 [8℄ est�a rela
ionado �a programa�
~ao da produ�
~aonuma f�abri
a de ve��
ulos. O problema 
onsiste em, dados os ve��
ulos que dever~ao sermontados num dia, determinar a melhor ordem de montagem tal que 
ertas restri�
~oessejam satisfeitas. Essas restri�
~oes podem ser de dois tipos:� pintura: para minimizar a quantidade de solvente gasto na limpeza da m�aquina(ne
ess�aria a 
ada mudan�
a de 
or ou a 
ada n ve��
ulos pintados, mesmo que n~aohaja mudan�
a de 
or), os ve��
ulos devem apare
er na seq�uên
ia de montagemagrupados por 
ores;� montagem: para n~ao sobre
arregar a linha de produ�
~ao, ve��
ulos que demandamopera�
~oes espe
iais (e.g., instala�
~ao de teto solar ou ar 
ondi
ionado) devemestar uniformemente distribu��dos na seq�uên
ia de montagem. Cada opera�
~aoespe
ial tem asso
iada uma raz~ao da formaN=P , indi
ando que numa seq�uên
iade P ve��
ulos, podemos ter no m�aximo N ve��
ulos requerendo tal opera�
~ao.Essas restri�
~oes podem ser de alta ou baixa prioridade.Enquanto a pintura �e uma restri�
~ao r��gida, montagem �e uma restri�
~ao frouxa (i.e.,n~ao �e poss��vel garantir que todas as restri�
~oes de montagem possam ser satisfeitas).Sendo assim, durante a bus
a da melhor ordem de montagem dos ve��
ulos, nossoobjetivo ser�a atender �as restri�
~oes de pintura, minimizando o n�umero de viola�
~oesdas restri�
~oes de montagem. Ademais, n~ao dever�a haver nenhuma 
ompensa�
~ao entreobjetivos, ou seja, uma restri�
~ao menos importante n~ao dever�a ser satisfeita �as 
ustasda viola�
~ao de uma outra restri�
~ao mais importante. Al�em disso, ao ini
iar a bus
apela melhor seq�uên
ia de montagem para um determinado dia, deveremos levar em
onta os �ultimos ve��
ulos na seq�uên
ia de montagem do dia anterior e, portanto, a
ontabiliza�
~ao do n�umero total de viola�
~oes dever�a 
onsiderar tamb�em esses ve��
ulos(embora a ordem deles n~ao possa mais ser modi�
ada).6.1 Des
ri�
~ao do problema de montagem de ve��
ulosUm problema nesse dom��nio �e des
rito atrav�es de quatro arquivos: o primeiro delesdetermina o limite de pinturas, antes que a m�aquina tenha que ser lavada; o segun-do indi
a a prioridade relativa das restri�
~oes 
onsideradas; o ter
eiro estabele
e asraz~oes asso
iadas �as opera�
~oes de montagem; e o �ultimo des
reve os ve��
ulos a seremmontados. Por exemplo:1. paint_bat
h_limit_.txtlimitation;10;2. optimization_obje
tives.txt 29



rank;obje
tive name;1;paint_
olor_bat
hes;2;high_priority_level_and_easy_to_satisfy_ratio_
onstraints;3;low_priority_level_ratio_
onstraints;3. ratios.txtRatio;Prio;Ident;2/4;1;HPRC2;1/4;1;HPRC3;...4. vehi
les.txtDate;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;02003 27 1; 1;039032440804;3;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;02003 27 1; 2;039032620549;5;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;06.2 Modelagem do problema em termos de planejamentoEvidentemente, em termos de planejamento, uma solu�
~ao para o problema propostodever�a ser um plano 
uja ordem das a�
~oes 
orresponda �a ordem de montagem dosve��
ulos. Uma forma natural de 
onseguir esse mapeamento �e asso
iar a 
ada ve��
uloum operador 
orrespondente. Assim, por exemplo, o plano hdo913; do127; : : :i indi
a-ria que o ve��
ulo 
ujo identi�
ador �e 913 seria o primeiro a ser montado, aquele 
ujoidenti�
ador �e 127 seria o segundo, et
.Para entender 
omo 
odi�
ar esses operadores 
onsidere, por exemplo, a monta-gem de um ve��
ulo 
om as seguintes 
ara
ter��sti
as: Ident = 913, AirCond = false,SunRoof = true. Al�em disso, suponha que a raz~ao asso
iada �a opera�
~ao de instala�
~aode teto solar seja 2/5 (
omo esse ve��
ulo parti
ular n~ao vai ter ar 
ondi
ionado, araz~ao asso
iada a essa �ultima opera�
~ao �e irrelevante) e que a \unidade de tempo"
orresponda ao per��odo de montagem de um ve��
ulo. Ent~ao, usando Pddl 2.0 [4℄,podemos 
odi�
ar o seguinte operador para o referido ve��
ulo:(:durative-a
tion do913:parameters ():duration (= ?duration 5):
ondition (and (at start (vehi
le 913))(at start (>= (sunroof) 1))):effe
t (and (at start (not (vehi
le 913)))(at start (de
rease (sunroof) 1))(at end (in
rease (sunroof) 1))))Note que os operadores devem ser instân
ias espe
���
as para 
ada um dos ve��
uloe n~ao esquemas a serem instan
iados pelo planejador. Nesse operador espe
���
o, o30



�atomo (vehi
le 913), requerido 
omo pre
ondi�
~ao, �e tamb�em um efeito negativo dooperador. Portanto, forne
endo esse �atomono estado ini
ial, e garantindo que nenhumoperador o produza 
omo efeito, garantimos tamb�em que a a�
~ao do913 o
orrer�a uma�uni
a vez no plano. Al�em disso, ini
iando a vari�avel num�eri
a sunroof 
om o valor2, e dando �a a�
~ao a dura�
~ao 5, 
onseguimos modelar a raz~ao 2/5 (supondo que asa�
~oes possam ser exe
utadas 
on
orrentemente). Observe que uma das 
ondi�
~oes dooperador do913 �e que a vari�avel sunroof seja pelo menos 1. Se tal 
ondi�
~ao n~ao �esatisfeita, signi�
a que j�a existem dois ve��
ulos 
om teto solar sendo montados entre os�ultimos 5 ve��
ulos da seq�uên
ia. Ademais, 
aso o operador do913 seja apli
�avel, o valorda vari�avel sunroof �e imediatamente de
rementado, sendo in
rementado novamenteapenas no �nal da dura�
~ao da a�
~ao, ap�os 5 ve��
ulos terem sido montados.Assim, em termos de planejamento, um problema de seq�uen
iamento de ve��
ulosnesse dom��nio poderia ser des
rito da seguinte maneira:(define (problem day-1)(:domain assembly)(:init (vehi
le 127)(vehi
le 913)...(= (sunroof) 2)(= (air
ond) 1)...)(:goal (and (not (vehi
le 127))(not (vehi
le 913))...)))6.2.1 Tratamento de penalidadesUsando essa modelagem sugerida para os operadores, apenas seq�uên
ias de monta-gem sem nenhuma penalidade seriam 
onsideradas solu�
~oes para o problema proposto.Nesse 
aso, se uma tal seq�uên
ia n~ao for poss��vel, o planejador n~ao ser�a 
apaz de en-
ontrar uma solu�
~ao. Para 
ontornar esse problema, para 
ada operador do dom��nio,podemos gerar um outro operador 
om pre
ondi�
~oes relaxadas, que 
ontabiliza a pe-nalidade dessa relaxa�
~ao. Por exemplo, para o operador do913, ter��amos:(:durative-a
tion do913R:parameters ():duration (= ?duration 5):
ondition (at start (vehi
le 913)):effe
t (and (at start (not (vehi
le 913)))(at start (in
rease (penalty sunroof) 1000))))Ademais, para levar em 
onta os dados relativos aos �ultimos ve��
ulos montados nodia anterior, bastaria ini
iar as vari�aveis (penalty : : :) 
om valores apropriados.31



6.3 Considera�
~oes �nais sobre o problema do Roadef'2005Conforme mostramos, a modelagem do problema de seq�uen
iamento de ve��
ulos 
omouma tarefa planejamento requer que o planejador seja 
apaz de 
onsiderar a exe
u�
~ao
on
orrente dos operadores, permitindo uma nova a�
~ao seja ini
iada antes do t�erminode uma a�
~ao anterior (vide se�
~ao 5 { Planejamento temporal m�etri
o).Caso a exe
u�
~ao 
on
orrente s~ao seja poss��vel, ent~ao a modelagem do problemaser�a muito dif��
il pois, 
onforme a se�
~ao 3 de [4℄, Pddl n~ao permite que vari�aveisn�umeri
as sejam usadas em termos da linguagem (i.e., argumentos de predi
ados oude a�
~oes do dom��nio). Conseq�uentemente, informa�
~oes sobre o su�xo da seq�uên
ia deve��
ulos par
ialmente 
onstru��da durante a bus
a n~ao pode ser fa
ilmente representadae �
ar�a muito dif��
il resolver o problema usando planejamento.
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