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Resumo

Durante décadas, varios sistemas de planejamento vém sendo propostos a fim de encon-
trar solucoes para os mais diversos problemas do dia-a-dia. Porém, apenas recentemente,
sistemas de planejamento comecaram a obter resultados satisfatorios através de métodos
de busca para construir seus planos. Como exemplo de planejador de sucesso, pode-se ci-
tar o sistema Fast Forward que combina a execucao de dois métodos de busca, o Enforced
Hill Climbing e o Best First Search. Técnicas introduzidas pelo Fast Forward tem sido
também aplicadas em muitos outros planejadores mais recentes.

Apesar da estratégia do Fast Forward apresentar um desempenho superior quando
comparado a outros métodos, ela também mostra algumas fragilidades. Para alguns
problemas de planejamento, o Enforced Hill Climbing nao consegue escapar de maxi-
mos,/minimos locais, o que o leva a ficar preso em “becos sem saida”, fazendo com que ele
falhe. Caso isso ocorra, uma busca completa é realizada pelo Best First Search, que pode
falhar por falta de espaco de memoria. Note que esses problemas podem afetar qualquer
algoritmo de busca.

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um planejador, chamado de SLPlan,
baseado em versoes otimizadas dos algoritmos Enforced Hill Climbing e Learning Real-
Time A* que tentam reduzir o impacto dos problemas descritos acima para construir
planos de forma mais eficiente.

Além disso, a aplicacao de técnicas de planejamento na solugao de problemas relevantes
é tema de especial interesse pela comunidade de planejamento. A geracao de processos
de negocio (workflow) é uma das areas que podem se beneficiar do uso de planejamento.
Nesta dissertacao especifica-se também como o planejador desenvolvido foi aplicado na
geragao automatica de modelos de processos de negocio.

Palavras chave: sistemas de planejamento, fast forward, enforced hill climbing, best

first search, learning real-time a*.






Abstract

For decades, several planning systems have been proposed in order to find solutions to
many of the different problems encountered in everyday life. However, only in recent ye-
ars, have planning systems started to obtain satisfactory results through the use of search
methods for building plans. As a successful planner, Fast Forward combines the execu-
tion of two search methods, Enforced Hill Climbing and Best First Search. Techniques
introduced by Fast Forward have also been applied in many other recent planners.

Although Fast Forward strategy presents an enhanced performance when compared
to alternative methods, it shows some weaknesses. For some planning problems FEnforced
Hill Climbing cannot escape from local maxima/minima, which means it might get stuck
at dead ends, thus leading to a failure. In the event of such occurrences, a complete search
is performed by Best First Search, which may fail due to lack of memory space. Note that
these troubles could affect any search algorithm.

This paper describes the development of a planner, called SLPlan, based on optmized
versions of the algorithms Enforced Hill Climbing and Learning Real-Time A* that aim
to reduce the impact of the troubles cited before in order to build plans more efficiently.

Besides, the application of planning techniques in solving relevant problems is of par-
ticular concern for the planning community. The generation of business processes (work-
flow) is one of the areas that can benefit from the use of planning. This dissertation
also specifies how SLPlan was applied to the automatic generation of business processes
models.

Keywords: planning systems, fast forward, enforced hill climbing, best first search,

learning real-time a*.
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Capitulo 1
Introducao

Planejamento ¢ um campo da Inteligéncia Artificial que tem como objetivo controlar
sistemas complexos de forma autonoma. Esta abordagem se tornou muito usada para re-
solver problemas praticos como os encontrados nas areas de: logistica, exploracao espacial,
jogos, projetos, robotica, etc. Sistemas de planejamento, ou simplesmente planejadores,
visam gerar uma sequéncia de acoes, denominada plano, necessaria para alcancar a meta,
solucao do problema, a partir de uma configuragao inicial do mesmo.

Os planejadores atuais usam técnicas de busca para selecionar acoes para construir
seus planos. Os grandes desafios desses planejadores envolvem o melhoramento de al-
goritmos de busca e a construgao de heuristicas de planejamento usadas para guiar tais
algoritmos. Um planejador de referéncia que faz uso dessa abordagem é o Fast Forward
(FF) [Hoffmann e Nebel 2001|. Ele é composto por dois algoritmos de busca, o Enforced
Hill Climbing (EHC) [Hoffmann e Nebel 2001 e o Best First Search (BFS) [Coppin 2004].
Esses algoritmos sao guiados por uma heuristica derivada de grafos de planos relaxados,
extraidos a partir dos problemas a serem resolvidos.

O FF obteve o primeiro lugar na segunda competicao internacional de planejamento.
Varios planejadores de sucesso surgiram a partir das ideias propostas pelo FF, como:
Metric-FF |[Hoffmann 2002, Conformant-FF |[Hoffmann e Brafman 2006|, Contingent-FF
[Albore et al. 2009, Probabilistic-FF |[Domshlak ¢ Hoffmann 2007, MACRO-FF |Botea
et al. 2005], MARVIN [Coles e Smith 2007], POND [Department 2006|, JavaFF |Coles
et al. 2008|, FD [Helmert 2006] e LAMA [Richter e Westphal 2010].

Apos executar experimentos utilizando o método proposto pelo FF, em alguns pro-
blemas usados nas competicoes internacionais de planejamento, foi possivel identificar
algumas situagoes que podem prejudicar a execugao de algoritmos de buscas e, consequen-
temente, degradar a performance de sistemas de planejamento. Para alguns problemas
o EHC nao consegue escapar de maximos/minimos locais, ficando preso em “becos sem
saida”, o que faz com que ele venha a falhar. Quando isso ocorre, uma busca completa é
realizada pelo BFS que pode vir a falhar por falta de espaco de memoria.

Os problemas identificados podem ocorrer em qualquer método de busca. Diante
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26 Capitulo 1. Introdugdo

disso, foi desenvolvido o planejador Searching and Learning - Planner (SLPlan), descrito
neste trabalho, que utiliza dois métodos de busca baseados nos algoritmos FEnforced Hill
Climbing (EHC) e Learning Real-Time A* (LRTA*) [Korf 1990]. Esses métodos sofreram
adaptacoes a fim de mitigar os impactos causados pelos problemas identificados durante
os experimentos. Desse modo, um dos objetivos deste trabalho é analisar a eficiéncia do
planejador desenvolvido, para que ele possa ser utilizado na resolu¢ao de problemas de
planejamento independente do dominio.

Como resultado desta andlise, foi possivel constatar uma reducgao significativa no
tempo médio e na taxa de falhas por falta de espago em memoéria, durante a geragao
dos planos, utilizando os métodos desenvolvidos neste trabalho.

Atualmente, outro problema comum de extrema relevancia, que vem sendo abordado
nas organizagoes é a modelagem de processos de negocio (workflow), estudado no Gerenci-
amento de Processos de Negocio (do inglés Business Process Management (BPM)) [Weske
2007). Processos de workflow podem ser facilmente relacionados a problemas de planeja-
mento, onde se tem inicialmente um conjunto de tarefas/a¢oes que devem ser colocadas
em uma sequéncia logica (workflow/plano) a fim de satisfazer um dado objetivo [Casati
et al. 1996|. Geralmente, processos de negocio sao modelados manualmente com ajuda de
um editor, porém esta abordagem demanda tempo e é passivel de erros. Entao, levando
em consideracao a parte pratica do uso de planejamento, outro objetivo deste trabalho

foi aplicar o planejador SLPlan na geracao automatica de workflows.

1.1 Contribuicao

As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e implementagdo do planejador SLPlan baseado nos algoritmos EHC e LRTA*;

e utilizacao do planejador SLPlan como motor de geracao automatica de workflow.

1.2 Organizacao da Dissertacao

O Capitulo [2| apresenta conceitos basicos de busca e planejamento em Inteligéncia
Artificial, juntamente com os principais trabalhos relacionados ao contexto da dissertacao.

O Capitulo |3 propoe um novo planejador, descrevendo sua implementacao, além dos
algoritmos usados por ele.

Na primeira parte do Capitulo 4| é descrito o estudo comparativo realizado entre os
algoritmos desenvolvidos e versoes semelhantes a eles. Ja na segunda parte, foi feita uma
comparacao entre o planejador desenvolvido e o planejador FF.

O Capitulo [5| mostra a aplicacao do novo planejador em um sistema de workflow.

Por fim, o Capitulo [6] conclui o trabalho trazendo perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Teo6ricos e Trabalhos

Correlatos

Neste capitulo sao discutidos os fundamentos teodricos e trabalhos correlatos, obje-
tivando propiciar uma melhor compreensao do trabalho desenvolvido. Como o trabalho
consistiu na construcao de um sistema de planejamento composto por algoritmos de busca,
este capitulo foi estruturado da seguinte forma: na Secao [2.1|sao descritos conceitos e al-
guns algoritmos de busca relacionados ao tema; na Secao sao apresentados conceitos

e alguns sistemas de planejamento, bem como seus avancos obtidos ao longo da historia.

2.1 Busca

Uma busca consiste em determinar uma sequéncia de passos que leva de um estado
inicial até um estado meta, cuja complexidade esta relacionada ao tamanho do espaco
de busca. Algoritmos de busca sao fundamentais para a solucdo de muitos problemas de
Inteligéncia Artificial (TA).

A solucao de um problema de busca é composta por uma sequéncia de estados, sendo
que cada estado representa parte da solucao. Estes estados sao divididos em: estado ini-
cial, estados intermediarios e estado meta. Para o conjunto de estados dado como solucao
de um problema, a partir do estado inicial, os estados intermediarios sao percorridos até
alcancar o estado meta. Entre cada estado pode-se associar um custo/distancia. Normal-
mente, a melhor solucao consiste no somatoério maximo ou minimo deste parametro.

Um algoritmo de busca gera miultiplas escolhas de caminho, dentre as quais ele opta
por uma delas e deixa as outras para serem analisadas posteriormente, onde a decisao de
qual sera escolhida primeiro define a estratégia de busca.

Existem alguns critérios para se avaliar uma estratégia de busca, como:

e Completude: se existe uma solucao a estratégia serd capaz de encontra-la?

e Qualidade da solucao: a solucao encontrada é a solucao 6tima?

27



28 Capitulo 2. Fundamentos Teoricos e Trabalhos Correlatos

e Complexidade de tempo: quanto tempo ela demora para obter a solugao?

e Complexidade de espaco: de quanta memoria ela necessita para realizar a busca?

O processo de busca pode ser comparado ao processo de se construir uma arvore
de busca cuja raiz é o estado inicial, os estados folhas correspondem a estados que nao
possuem sucessores devido ao fato de nao terem sido expandidos ainda ou porque foram
expandidos e geraram um conjunto vazio. E a cada passo, o algoritmo busca um estado

folha para expandir, até que a meta seja encontrada |[Russell e Norvig 2009).

2.1.1 Busca Cega

A busca cega, também conhecida como busca nao-informada, ndo possui nenhuma
informagao adicional sobre o problema que ajude a guiar a busca. Portanto, tudo que
se pode fazer é expandir um estado, ou seja, gerar estados sucessores a partir de um
outro estado qualquer, e distinguir um estado meta de um nao-meta. Os algoritmos mais

conhecidos que fazem uso dessa estratégia sao:

e Busca em largura: é uma estratégia simples onde o estado inicial é expandido pri-
meiro, e depois seus sucessores, os sucessores de seus sucessores, e assim por diante,
até que se encontre a meta. Os estados expandidos sao armazenados em um fila
FIFO, onde ao serem gerados, sdo colocados no fim da fila, e o primeiro (cabega) é

escolhido para ser expandido [Russell e Norvig 2009).

— Completude: é completa se o estado meta estiver em uma profundidade finita
d.

— Qualidade da solucao: é 6tima se os custos das transicoes entre os estados sao

todos iguais.

— Complexidade de tempo: considerando que a cada nivel da arvore de busca,
um estado gere b sucessores (fator de ramifica¢do), tem-se uma sequéncia de
custos nos niveis de: b+ b2 + b + ... + b? = O(b?), onde d é o nivel onde se
encontra a meta e o algoritmo para. Isso se deve ao fato de que um estado é
avaliado se ¢ meta ou nao apds sua geragao, ou seja, a cada sucessor gerado
durante a expansao é feito um teste de meta sobre ele, com isso a busca sempre

é interrompida no nivel em que a meta é encontrada.

— Complexidade de espaco: da mesma forma que a complexidade de tempo,

também se gasta O(b?) para se armazenar os estados gerados durante a busca.

e Busca em profundidade: os estados expandidos nessa estratégia sao armazenados em
uma fila LIFO, onde ao serem gerados sao colocados na cabeca da fila, e o estado a
ser expandido é retirado também da cabeca da fila. As propriedades da busca em

profundidade dependem da estratégia usada |Russell e Norvig 2009|.
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— Completude: a versao da busca em profundidade em grafos ¢ completa, sendo
o espaco de estados finito, ja que ela evita estados repetidos e caminhos redun-
dantes, pois eventualmente todos os estados podem ser expandidos. Mas essa
busca em arvore nao é completa, devido a possivel ocorréncia de ciclos, que
até podem ser evitados com uso de memoria para o algoritmo, mas que nao
impede o aparecimento de caminhos redundantes.

— Qualidade da solucao: mesmo que a busca seja completa, ela pode ser obrigada
a descer por ramos mais profundos a esquerda, antes de encontrar a meta em
um ramo mais a direita, dessa forma ambas as versoes nao podem ser 6timas.

— Complexidade de tempo: considerando a situacao acima, a busca terd no ma-
ximo O(b™) de tempo, sendo que m é a profundidade maxima da arvore de
busca.

— Complexidade de espaco: apos avaliar todos os estados de um ramo a esquerda
e nao encontrar a solucao, o algoritmo pode ir para um ramo da direita e retirar
os estados do outro ramo da memoria, ja que eles nao serao mais necessirios

para a busca. Logo a complexidade de tempo é O(b x m).

e Busca em profundidade limitada: a falha da busca em profundidade em espacgo de

estados infinito, pode ser contornada fixando um limite [ méximo de profundidade.
Mas existe um inconveniente que é quando a meta se encontra em niveis inferiores
ao limite estipulado, ou seja, d > [. A busca em profundidade convencional pode
ser vista como uma particularidade da busca em profundidade limitada onde [ = oo
[Russell e Norvig 2009].

— Completude: devido ao fato da meta poder estar em niveis inferiores ao limite
[, a busca nao é considerada completa.

— Qualidade da solucao: por ela nao ser completa, consequentemente ela nao
pode ser 6tima também.

— Complexidade de tempo: como [ funciona como profundidade méxima para a
busca, o tempo é de O().

— Complexidade de espaco: pelo mesmo motivo que a complexidade de tempo,
a complexidade de espago é no méaximo O(b x [), considerando as podas feitas

em ramos mais a esquerda.

Busca em profundidade iterativa: faz um incremento gradual no limite da profundi-
dade da busca até que a solugao seja encontrada, que ocorre quando o limite chega
em d, ou seja, no nivel onde se encontra a meta. Ela combina os beneficios das

buscas em profundidade e largura |Russell e Norvig 2009).

— Completude: é completa assim como a busca em largura, desde que, o fator de

ramificagao b seja finito.
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— Qualidade da solugao: é 6tima se os custos sao nao decrescentes.
— Complexidade de tempo: consome O(b?) de tempo como a busca em largura.

— Complexidade de espaco: consome O(b x d) como a busca em profundidade
convencional, sendo que d neste caso é sempre a profundidade maxima da

busca.

e Busca bidirecional: sao feitas duas buscas simultaneas, uma progressiva partindo
do estado inicial e outra regressiva partindo da meta, e se espera que as duas se
encontrem no “meio”. A motivacao para isso é que, b2 de cada busca ¢ melhor que
b? de uma busca completa de um lado ao outro. Ela é implementada substituindo
o teste de meta por um teste que verifica quando as fronteiras das duas buscas se
interceptam. A dificuldade de se usar essa busca é que, dependendo do problema,
a meta nem sempre é bem conhecida e clara, e talvez as transicoes para estados
predecessores na busca regressiva podem ser dificeis de serem determinadas [Russell
e Norvig 2009).

— Completude: é completa se o fator de ramificacao é finito e ambas as direcoes

usam busca em largura.

— Qualidade da solugao: é 6tima se os custos sao iguais e ambas as direcoes usam

busca em largura.
— Complexidade de tempo: consome O(b%+2) de tempo com as buscas em largura.

— Complexidade de espago: assim como na complexidade de tempo, consome-se

O(b%2) para as buscas em largura.

e Busca de custo uniforme: expande o estado com menor custo até o momento, isso
é feito armazenando os estados em uma fila de prioridade ordenada pelo custo
acumulado g(n) para se chegar em cada estado. Um dos primeiros algoritmos a
usar essa estratégia foi o algoritmo de Dijkstra [Dijkstra 1959| [Russell e Norvig
2009.

— Completude: é completa se o fator de ramificacao é finito e os custos > ¢ (sendo
¢ positivo).

— Qualidade da solucao: é o6tima, pois diferentemente da busca em largura, a
busca de custo uniforme faz obrigatoriamente o teste de meta ao selecionar
um estado para ser expandido, e nao durante sua criacao. Isso impede que o

algoritmo escolha solugoes sub-6timas.

— Complexidade de tempo: se todos os custos forem iguais, pode-se ter uma
complexidade igual a da busca em largura, mas pelo fato do teste de meta
ser feito ao selecionar um estado para expansao, pode ocorrer a criacao de um

nivel inferior ao da meta, logo O(b%™!). Mas no pior caso, se exploraria mais
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caminhos do que o necessario, pois a busca ¢ guiada pelos custos dos estados,
e nao estd diretamente ligada a profundidade onde a meta se encontra. Sendo
C* o custo para se chegar a solugao 6tima, e cada transicao para se chegar
até a meta tem um custo de ¢, tem-se um complexidade de tempo igual a
O(b1+LC*+éJ).

— Complexidade de espacgo: assim como na complexidade de tempo, consome-se
O(b'*+19"+4)) de espaco.

2.1.2 Busca Heuristica

A busca heuristica, ou busca informada, utiliza um conhecimento especifico do pro-
blema na escolha do préximo estado a ser expandido. Esse conhecimento pode ser re-
presentado por uma fungao heuristica que estima o custo de se chegar ao estado meta a
partir de um estado qualquer. Essa estimativa pode ser obtida por meio de uma versao
relaxada do problema, ou seja, uma solucao que contém menos restricoes do que uma
solugdo ideal. Uma heuristica h(s) serve para estimar a distancia de um estado s até a
meta, onde algoritmos de busca priorizam por expandir estados que tem menor valor de
h, ou seja, estados que acredita-se estarem mais proximos & meta para que a busca seja

executada o mais rapido possivel.

distanciaestimadah__-Z-222¥

Estado Inicial Es{@édﬁb"dﬂEstado Weta

Figura 2.1: Heuristica como estimativa da distancia até a meta

Considerando esta abordagem, existem dois tipos de algoritmos: off-line e on-line
[Furcy 2004]. Nos algoritmos off-line, a fase deliberativa antecede totalmente a fase de
execucgao, com isso, eles dispoem de todo tempo e espago necessarios para encontrar a
solucao, e s6 depois partir para a execucao efetiva. Em contrapartida, os algoritmos on-
line, também denominados de algoritmos de busca em tempo real, alternam as fases de
deliberacao e execucao durante o processo de busca. Esses, possuem restricoes de tempo
e informacao, ou seja, nao se tem toda a informacao sobre o espaco de busca, e ap6s um
certo tempo é necessario que ele retorne uma solucao. De uma forma geral, algoritmos
off-line tem um tempo de resposta maior que os on-line. Na sequéncia desta se¢ao, serao
listados alguns algoritmos que fazem uso de heuristica para guiar seus processos de busca.

Hill Climbing (HC) é um algoritmo de melhoramento iterativo que se inicia com uma
solugdo arbitraria do problema |[Russell e Norvig 2009]. A partir desse estado, ele sele-

ciona o primeiro estado sucessor cujo valor heuristico é melhor que o anterior, repetindo
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esse processo até que nenhuma melhoria seja encontrada. O HC frequentemente produz
melhores resultados do que outros algoritmos quando se tem um tempo restrito para se
executar a busca, como no caso de sistemas de tempo real. Este método é bom para en-
contrar 6timos locais, mas nao se tem garantias de se encontrar a melhor solucao dentre
todas as possiveis solugoes para o problema. Este algoritmo nao é completo, pois ele para
quando nenhum sucessor do estado corrente tem valor heuristico melhor do que o seu, ou
seja, ao entrar em um maximo/minimo local.

Durante a fase de expansao do HC padrao, o primeiro sucessor, cujo valor heuristico
é melhor do que o do estado corrente, é escolhido para continuar a busca. Ao invés disso,
em uma adaptacao do HC conhecido como Steepest Ascent Hill Climbing |Coppin 2004],
todos os sucessores sao avaliados, e s6 depois o melhor deles é escolhido. Este método
funciona como uma busca em profundidade ordenada pela heuristica. Mesmo com essa
modificagao, o algoritmo ainda pode entrar em um maximo/minimo local onde a solugao
desejada pode nao ser encontrada, sendo assim nao completo.

Uma forma de resolver o problema de méaximos/minimos locais é a sucessiva exploragao
do espaco de estados, assim como é feito no Random-Restart Hill Climbing. Ele executa
uma série de buscas com o HC, onde os estados iniciais sao gerados aleatoriamente quando
a busca entra em maximos/minimos locais.

Ja o Enforced Hill Climbing (EHC), é um método guiado por heuristica que combina
os algoritmos HC com busca em largura a fim escapar de maximos/minimos locais. Ele
foi introduzido pelo planejador Fast Forward (FF) [Hoffmann e Nebel 2001] como parte
de sua estratégia de busca, e ¢ um algoritmo muito usado nos planejadores atuais por ser
extremamente agil e tentar resolver problemas o mais rapido possivel. Apesar de conse-
guir escapar de méaximos/minimos locais com frequéncia, ele ainda pode nao encontrar a
solucao dependendo do caminho que a busca prosseguiu, ficando preso em um “beco sem
saida” fazendo com que ele falhe. Devido ao fato dele fazer parte do planejador desen-
volvido neste trabalho, porém com algumas otimizagoes, o EHC é descrito de forma mais
detalhada a seguir, juntamente com seu pseudo-codigo (Algoritmo .

O algoritmo usa duas listas: aberta e fechada. Todos os estados que serao avaliados
sao armazenados na lista aberta. Os estados ja avaliados sao mantidos na lista fechada.

O EHC inicia instanciando 0 Seorrente (€stado corrente) como sendo o estado inicial
(linha 1), e verifica se Scorrente ¢ @ meta (linhas 2-4). A variavel melhorValor sempre
guarda o melhor valor heuristico encontrado durante a busca, e ¢é inicializada com o valor
do estado corrente A(Scorrente) ainda no inicio do algoritmo (linha 5). Depois, o estado
Scorrente © inserido em ambas as listas, aberta (linha 6) e fechada (linha 7).

O laco principal (linhas 8-27) varre todos os estados na lista aberta. Se esta lista se
torna vazia, significa que a busca entrou em um “beco sem saida”, ou seja, o algoritmo
nao foi capaz de inserir mais nenhum estado na lista pelo fato de que todos os estados

que ele podia encontrar ja foram visitados.
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Algoritmo 1 EHC(S;nicial; Smeta)

Scorrente < Sinicial
S€ Scorrente = Smeta €ntao
retorna sucesso
fim se
melhorValor < h(Scorrente)
1 fechada.insere(Scorrente)
aberta.insere(scorrente)
enquanto aberta # vazia faga
Scorrente <— aberta.remove()
enquanto s’ € suc(scorrente) faga
se s’ ¢ fechada entdo
fechada.insere(s’)
se s’ = s;etq €ntéo
retorna sucesso
sendo
se h(s') < melhorValor entdo
melhorValor < h(s')
aberta «+ {}
aberta.insere(s’)
para laco, interrompe a expansio

el e )

21: senao

22: aberta.insere(s’)
23: fim se

24: fim se

25: fim se

26: fim enquanto

27: fim enquanto
28: retorna falha

Internamente é feita a expansao do estado corrente Scorrente (linhas 10-26), que é obtido
removendo o primeiro estado da lista aberta (linha 9). Durante essa expansao sao consi-
derados apenas estados que nao foram visitados (linha 11). Entao, para cada sucessor s
obtido, ele é inserido na lista fechada (linha 12), e um teste é executado para verificar se
ele nao ¢ a meta (linhas 13-15).

Apos isso, ainda dentro da expansao, é verificado se o valor heuristico do sucessor é
menor do que o melhor valor heuristico encontrado até o momento (melhorValor) (linha
16). Se for menor, melhorValor sera atualizado com esse novo valor (linha 17), a lista
aberta é esvaziada, e somente o sucessor selecionado serd mantido para que ele possa ser
escolhido como estado corrente na proxima itera¢do (linhas 18-19). Entdo a expansdo
para (linha 20), economizando tempo, sendo que os proximos sucessores teriam valores
heuristicos similares aos encontrados até o momento.

Porém, se o valor heuristico de s’ nao é menor que melhorValor, s’ sera mantido na
lista fechada (linha 22). Entdo, quando a busca entrar em um méaximo,/minimo local,
onde os valores heuristicos dos estados gerados param de decrescer, o algoritmo executa
uma busca em largura a partir dos estados da lista fechada. Desta forma, ele continua
realizando a busca até que ele encontre a meta ou um estado que tenha valor heuristico
menor que melhorValor, o que faz com que ele escape do méaximo/minimo local e volte
a sua execucao normal.

Modificacoes vém sendo feitas para melhorar a eficiéncia do EHC. O Guided Enforced
Hill Climbing (GEHC) [Akramifar e Ghassem-Sani 2010] foi proposto com o objetivo de

evitar “becos sem saida” durante a busca. Para isso, ele usa uma funcdo que ordena os
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estados a serem expandidos. Ele é mais rapido e examina menos estados que o EHC,
apesar de que para alguns problemas a qualidade de suas solucoes é um pouco inferior.

Uma generalizagao do EHC, conhecida como Stochastic Enforced Hill Climbing (SEH)
[Wu et al. 2011], ¢ um novo método de busca estocastica. Ao invés de buscar por uma
sequéncia de passos deterministicos para encontrar um estado melhor, este algoritmo
constroi uma busca em largura local sobre um Processo de Decisao Markoviano em torno
do estado corrente, e espera-se sair desse processo com um estado de melhor valor.

O Best First Search (BFS) é um algoritmo de busca completo, off-line e similar ao
Steepest Ascent Hill Climbing |Coppin 2004]. Porém, ao invés de escolher o melhor su-
cessor gerado durante a expansao, ele escolhe o melhor estado dentre todos os estados
encontrados durante a busca, mas que ainda nao foram explorados. Em termos praticos,
isso significa que o BFS sempre segue o melhor caminho disponivel na arvore de busca
atual, ao invés da abordagem de busca em profundidade empregada pelos outros algo-
ritmos baseados no HC. A implementacao do BFS é idéntica a busca de custo uniforme,
exceto pelo uso da funcdo h(n) (fungio heuristica) ao invés de g(n) (custo acumulado)
para ordenar a fila de prioridade. Esse algoritmo nao é completo, mas utilizando uma
estrutura para armazenar os estados ja visitados, geralmente denominada [lista fechada,
ou simplesmente fechada, ele consegue evitar loops, sendo assim completo. Assim como
o EHC, o BFS é bastante usado para compor estratégias de busca nos planejadores da
atualidade.

Talvez um dos algoritmos de busca mais conhecidos da TA seja o A* Ele também
é um algoritmo off-line, mas que combina busca de custo uniforme com busca heuris-
tica utilizando a seguinte funcao de avaliacao para determinar quao bom é um estado:
f(n) = g(n) + h(n), sendo que g(n) é o custo gasto até se chegar ao estado n e h(n) é o
custo estimado para se atingir o estado meta a partir de n. Este algoritmo foi descrito
primeiramente por [Hart et al. 1968| sendo chamado de algoritmo A, mas quando usado
com uma heuristica apropriada (admissivel, ou seja, nao superestima o valor da solugao
real) atinge a solugdo 6tima, e passa a se chamar A*. Apesar dos beneficios deste algo-
ritmo, ele é impraticdvel em larga escala porque mantém em memoria todos os caminhos
possiveis durante o processo de busca.

O algoritmo Learning Real Time A* (LRTA*) [Korf 1990| pode ser visto como uma
versao on-line do A* que, durante a busca pela solucdo é atualizado o valor de heuristica
do estado corrente, fazendo com que ele “aprenda” se um dado caminho é bom ou nao,
e a medida em que ele é executado adquire-se mais informagao sobre o ambiente, pos-
sibilitando a escolha de caminhos melhores. Como este algoritmo serviu de base para a
criacao de um novo método de busca que também faz parte da estratégia de busca imple-
mentada no planejador desenvolvido neste trabalho, sera discutido um pouco mais sobre
seu funcionamento (Algoritmo [2)) e listado outros algoritmos adaptados a partir dele.

O LRTA* comeca localizado no estado inicial s;,;.;,. N0 passo seguinte ele se desloca
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Algoritmo 2 LRTA*(Sinicio, Smeta)

1: Scorrente < Sinicio

2: lago

3: s arg mins//esucc(sco,‘Tenm)(C(Scov"rente, SN) + h(S//))
4: S€ Scorrente = Smeta €ntao
5: h(scor'rente) <~ hO(scorrente)
6: senao
7: h(scoTTente) — max(h(scorrente)a mins”esucc(scm.rente) (C(Scorrent57 5”) + h(SN)))
8: fim se
9: Se Scorrente = Smeta €ntao
10. retornar sucesso
11: fim se
12: Scorrente <— '
13: fim laco

para o estado sucessor mais promissor de acordo com sua funcao de avaliacao. A busca
termina quando se encontra o estado meta s,,..q, sendo que a cada iteracao, o algoritmo
atualiza a estimativa da distancia até a meta, melhorando a informacao sobre o espaco
de estados para auxiliar a busca. Sua execugao pode ser descrita da seguinte forma. Um
valor h é associado a cada estado. O valor hy(s) corresponde ao valor inicial de h para o
estado s. Primeiro o estado inicial s;,;., ¢ definido como sendo o estado corrente Scorrente-
O LRTA* seleciona o estado para o qual deve se mover. Isso ¢é feito avaliando o somatorio
minimo ¢(Seorrente; S”) + h(s”) dos estados adjacentes ao estado corrente. Se ocorrer a
igualdade desta soma entre alguns estados, é escolhido um estado através de um sorteio
(linha 3). A seguir, o valor de heuristica do estado corrente A(Scorrente) € atualizado. A
atualizagao ¢é realizada com a melhor avaliacao obtida (linhas 4-8). Posteriormente, o
movimento é realizado para o estado selecionado (linha 12), e o procedimento realiza uma,
nova iteracao. Ao final, quando a meta é encontrada, o LRTA* termina sua execu¢ao com
sucesso. Para se chegar a solugao 6tima é necessario executar o algoritmo repetidas vezes,
até que as heuristicas dos estados parem de sofrer atualizagoes.

Uma das primeiras vezes onde se tentou resolver problemas de planejamento através de
algoritmos de busca heuristica foi com o Action Selection for Planning (ASP). Esse método
usa uma variacao do LRTA* proposto por Korf, chamada de B-LRTA*, e uma heuristica
feita especificamente para problemas de planejamento. Ele intercala busca e execucao,
mas nao chega a criar um plano, ou seja, nao guarda as acoes que ele executou para
chegar até a solugdo, o que é necessario em um sistema de planejamento. O ASP [Bonet
et al. 1997] é um mecanismo de selegdo de a¢oes que decide a cada passo qual agdo deve
ser executada. O B-LRTA* seleciona bons movimentos mais rapido, sem requerer varias
repeticoes do algoritmo, onde basicamente ele simula n movimentos do LRTA*, e repete
essa simulacao m vezes, e somente entao ele executa o movimento ou acao.

O LRTA*-k é um algoritmo baseado no LRTA* onde a unica diferenca se encontra
na estratégia de atualizacao das heuristicas. O LRTA* atualiza a heuristica de um tnico
estado por iteragdo. Ja o LRTA*-k |[Hernandez e Meseguer 2005| atualiza as heuristicas
de até k estados, nao necessariamente distintos, por iteragao seguindo uma estratégia de

propagacao limitada. Em geral, o LRTA* pode ser visto como um caso particular do
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LRTA*-k onde k = 1.

Atualizar mais de um estado por vez, como o LRTA*-k faz, pode resultar em um
aprendizado mais eficiente. Seguindo essa mesma ideia, o Prioritized-LRTA* (P-LRTA*)
[Rayner et al. 2007| ndo atualiza apenas a heuristica do estado corrente, mas também
as heuristicas de n estados armazenados em uma fila. No inicio, o algoritmo atualiza
o estado corrente considerando apenas os vizinhos imediatos. Depois, cada vizinho do
estado corrente é candidato a entrar em uma fila de atualizacao, considerando a diferenca
dada pela atualizacao da heuristica do estado corrente. Uma vez que a atualizagao do
estado corrente é feita, uma série de atualizagoes priorizadas se inicia, onde no maximo n
estados sao tomados do topo da fila e atualizados.

Ja o Local Search Space-LRTA* (LSS-LRTA*) é uma versao do LRTA* que usa o A*
para determinar um espago de busca local e aprender mais rapido [Koenig e Sun 2009]. Ele
usa 0 A* para realizar uma busca em direcao a meta a partir do estado corrente enquanto
um lookahead > 0 de estados tiverem sido expandidos, ou a meta esteja pronta pra ser
expandida. Os estados expandidos pelo A* formam o espago de busca local. Entao, o
algoritmo Dijkstra altera os valores heuristicos dos estados no espaco de busca local. Para
finalizar, ele faz um movimento para o caminho encontrado pelo A* até que ele chegue ao
fim deste caminho (saindo do espago de busca local), ou até que os custos dos caminhos
comecem a crescer.

Algoritmos de busca em tempo real, como LRTA*, empregam técnicas de aprendiza-
gem que frequentemente guiam o processo para solucoes pobres, que revisitam os mesmos
estados repetidas vezes, especialmente nas primeiras iteragoes. O D-LRTA* |[Bulitko et al.
2008| tenta resolver este problema selecionando automaticamente submetas. Isso ¢é feito
por uma fase de pré-processamento onde ele analisa um espago de busca, e computa uma
base de dados de submetas que serdo usadas em tempo de execucao pelo LRTA*. Porém,
assim como na versao original do LRTA*, a heuristica ainda é calculada considerando a
meta global e nao submetas.

Outra variacdo do LRTA* que também usa uma base de dados de submetas é o KNN-
LRTA* |Bulitko e Bjornsson 2009]. Mas ele é mais simples e mais eficiente em relacdo
ao consumo de memoria que o D-LRTA*, que demanda muita memoria e possui um
modulo de pré-processamento muito complexo. O KNN-LRTA* é baseado no conceito de
“aprendizado preguigoso” dos k vizinhos mais proximos (do inglés, K Nearest Neighbors-
KNN). Uma vez que a base de dados de submetas é construida, o algoritmo busca na
base casos similares ao problema que ele tem em maos para resolver, e faz uso disso para
sugerir submetas para o LRTA*.

A principal caracteristica de algoritmos do tipo LRTA* é o aprendizado por meio
de atualizagao das heuristicas dos estados. O F-cost Learning Real-Time A* (F-LRTA*)
[Sturtevant e Bulitko 2011] realiza o aprendizado para ambos os custos g(n) e h(n). Como

o algoritmo sabe de onde a busca vem (g(n)), ele é capaz de evitar erros que ele cometeu
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anteriormente realizando podas em porcoes irrelevantes do espaco de estados. Além disso,
aprender uma melhor estimativa de onde a busca esté indo (h(n)), permite que o algoritmo

siga uma estratégia mais agressiva em direcao a meta.

2.2 Planejamento

Diariamente nos deparamos com problemas, para os quais devemos pensar em uma
sequéncia logica de acOes para chegarmos a uma solu¢ao. A area de Planejamento se
preocupa com exatamente isso. Planejamento é um processo deliberativo onde escolhe-
mos, dentre todas as opcoes, as agoes que desejamos executar, e as organizamos em uma
estrutura chamada plano para que possamos ir de um estado inicial a um estado meta.
O planejamento de agoes ¢ um aspecto fundamental do comportamento inteligente que
vem sendo estudado desde a década de 70 [Newell e Simon 1963], e sua automatizagao é
assunto que motiva diversas pesquisas em IA.

Atualmente, o planejamento automatizado tem-se tornado muito ttil para resolucao
de problemas praticos em diversos dominios como: projeto, fabricacao, logistica, jogos,
exploragao espacial, entre outros. Formalmente, o objetivo do planejamento em TA é
obter uma sequéncia de transformacoes para mover o sistema de um estado inicial até um
estado meta, dando-se uma descricao das possiveis transformacoes.

O planejamento automatizado é realizado por sistemas computacionais chamados de
sistemas de planejamento, ou simplesmente, planejadores. Um planejador, assim com um
algoritmo de busca, deve receber um estado inicial e um estado meta como entrada. Além
disso, ele deve receber um conjunto de acoes que podem ser executadas no problema.

No planejamento, um estado do mundo pode ser representado por um conjunto de
proposicoes verdadeiras P. J4 uma acao « pode ser representada por uma tupla da forma
(pre(c), add(cv), del(c) ), onde pre(cr) &€ um conjunto de proposigoes que devem ser verdadeiras
no estado em que a agao « é executada (pré-condicoes da ac¢ao); add{ar)denota um conjunto
de proposicoes que passarao a ser verdadeiras no estado apés a execugao da agao o (efeitos
positivos da agdo); e delf) é o conjunto de proposigoes que passaram a ser falsas apos a
execucgao da agdo « (efeitos negativos da agao).

Dado um estado P e uma acao «, dizemos que « ¢ aplicivel em P se e somente se
pre(c) C P. Entao, caso a acao seja aplicavel, um novo estado resultante sera criado com
as proposicoes de P - del{cv) + add(c), denotado por res(Ba).

Um problema de planejamento é definido por uma tupla da forma (4, I, G), onde 4
¢ o conjunto das possiveis acoes que podem ser executadas no dominio do problema, I
representa o estado inicial, e G representa a meta a ser alcancada.

Seja 8 um problema de planejamento do tipo (4 I, G), e v uma sequéncia de agoes
= (a1,09,...,0,), dizemos que vy é uma solugdo (um plano solugdo) para o problema de

planejamento 3 se contém apenas acoes do dominio do problema, e é executavel, ou seja,
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(Vi/1<i<m, pref;)C TN resio; — 1,5)s€ G ).

Como exemplo, na Figura é apresentado uma instancia de um problema de plane-
jamento chamado “Mundo dos Blocos”. O problema consiste em mover os blocos usando
as acoes Mover e MoverParaMesa. O objetivo é alterar o estado inicial do mundo para
que seja obtido o estado meta. Os estados sao representados por uma conjunc¢ao de pre-
dicados de primeira ordem, onde Sobre(b,z) diz que um bloco b esté sobre z, sendo £ um
bloco ou a propria mesa, e Livre(b) diz que nao ha nada sobre o bloco b.

Os estados inicial e meta sao representados graficamente pela Figura Suas descri-

¢oes na forma logica sao dadas abaixo:

e Estado Inicial: Sobre(A,mesa) A Sobre(B,mesa) N\ Sobre(C,mesa) N\ Bloco(A) N
Bloco(B) N Bloco(C) N Livre(A) N\ Livre(B) A Livre(C) A Livre(mesa).

e Estado Meta: Sobre(A,B) A Sobre(B,C) N Sobre(C,mesa).

OE]  [c]

Estado Inicial Estado Meta

Figura 2.2: Exemplo: instancia do problema “Mundo dos Blocos”

Como ja foi dito, as agoes sao operadores que mudam um dado estado, e sao compostas
por pré-condicao, que define quando a acao pode ser aplicada a um estado, e efeito, que
adiciona e/ou remove caracteristicas de um estado, gerando assim um novo estado. A agdo
Movwer(b,z,y) move um bloco b que esta sobre z para y, se ambos b e y estao livres. Um
bloco livre significa que nao existe outro bloco sobre ele. Depois que o movimento é feito,
z fica livre mas y ndo. Quando z = mesa a agdo Mover(b,z,y) tem o efeito Livre(mesa),
mas a mesa nao ficara livre (sem blocos). Entretanto, como citado em [Russell e Norvig
2009, consideramos que Livre(mesa) é verdadeira pois supomos que Livre(mesa) significa
que existe espaco livre para colocar blocos sobre a mesa. A agdo MoverParaMesa(b,z)

move um bloco b que esté sobre z para a mesa. Essas acoes sao descritas abaixo:
e Mover(b,x,y):

— pré-condicao: Sobre(b,x) N Livre(b) N Livre(y) N\ Bloco(b) N\ Bloco(y) N (b
#x)A(bFy) N (xFy)
— efeito: Sobre(b,y) N Livre(z) A— Sobre(b,z) A= Livre(y)

e MoverParaMesa(b,x):

— pré-condicao: Sobre(b,x) N Livre(b) A Bloco(b) N Bloco(z) N (b # z)
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— efeito: Sobre(b,mesa) N Livre(x) N— Sobre(b,z)

Para evitar algumas redundancias durante a geracao do plano, algumas pré-condigoes
sao adicionadas as agoes (b # z, b # y, © # y, Bloco(b), Bloco(x), Bloco(y)). As pré-
condigoes Bloco(b), Bloco(xr) e Bloco(y), sdo responsaveis por exigir que cada elemento
dado como entrada seja um bloco. Ja as pré-condigoes b # x, b # y e x # y, determinam
que os elementos sejam diferentes. Com estas estratégias evitamos que sejam consideradas
algumas agoes redundantes. Por exemplo, a agdo MoverParaMesa(A,mesa) é redundante
pois nao altera o estado do mundo.

Assim como em uma busca, os estados podem ser expandidos gerando estados su-
cessores. A expansao de um estado é feita aplicando todas as acoes do problema cujas
pré-condicdes sao satisfeitas pelas proposicoes do estado. A Figura mostra passo-a-

passo a geracao de um novo estado ao aplicarmos a agdo Move(A,mesa,B) sobre estado

inicial.
EIE' | Pré-condicBes 5atisfeilas>| Aplicacio dos efeitos zlzl
Estado Inicial: Mover{A,mesa,B): Estado Sucessor:
Sobre(A mesa) pré-condigio: Sobrafd masala—
Snbre[El.mesa}n‘_-_-_-_-_'_'_'_'_'_‘—‘—'—-—-Snbre[.ﬂx.mesa}n Sobre(B,mesaja
Snbre[C.mEEa-}_n____________________._.—-Ellncn(A} A Sobre(C mesa)a g
Bloco(A) a ‘_-_____________________._.—-Ellncn(El}n Bloco(A) a 3
Bloco(B) a Livre(A) a Bloco(B) a o
EIIGCU(C}A/UWE(EI}A Bloco(C)a o
Livre(A) A /[A #mesa)h Livre(A) A o
Livre(B) » (A£Bn LivradBin g
Livre(C) n (B # mesa) Livre(C) n o
Livreimesa)na efeito: Livreimesa)na =
(A #£mesa)a Sobre(A B) A (A #£mesa)a o,
(A#Bn Livre(mesa)a (A#Bn o
(B #mesa) - Sobre(Am (B #mesa)

= Livre(B) Sobre(AB) A

Livre(mesa)

Figura 2.3: Exemplo: aplicando uma acao sobre o estado inicial

Para encontrar a solugao de um problema, um planejador pode realizar sucessivas
expansoes a partir do estado inicial até encontrar o estado meta, guardando as acoes

usadas no caminho, construindo assim o plano (Figura [2.4).
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Figura 2.4: Exemplo: sucessivas expansoes até encontrar a meta

2.2.1 Planejadores

Nessa secao ¢ apresentado um breve histérico sobre sistemas de planejamento. Ela
se inicia por listar alguns planejadores antigos e suas principais técnicas para resolver
problemas de planejamento. Depois, sao descritos alguns planejadores de sucesso que
vém utilizando diferentes métodos para construir seus planos.

Uma formulacao classica de problemas de planejamento define trés entradas para o
planejador, ou sistema de planejamento: a descricao do estado inicial em alguma lin-
guagem formal, a descricao do estado meta dentro desta mesma linguagem e a descricao
das possiveis acoes que podem ser usadas no problema, também respeitando as regras da
linguagem usada. A saida do planejador é uma sequéncia de agoes chamado de plano,
que ao ser executada em um certo dominio nos levara do estado inicial ao estado meta.

Por décadas, varios sistemas de planejamento foram propostos a fim de encontrar
solucoes para diferentes tipos de problema. Os primeiros esforcos no desenvolvimento de
sistemas de planejamento tinham o objetivo de realizar provas de teoremas usando cdlculo
de situacao |Green 1969 ou cdlculo de eventos [Kowalski e Sergot 1986]. Mas, no inicio da
década de 70, um grande progresso foi feito na construgao de planejadores computacionais
para resolver problemas praticos usando representacao de estados do mundo.

No entanto, somente ao final da década de 90 do século passado, os planejadores
comecaram a obter resultados satisfatérios com tempo computacional menor do que os

planejadores desenvolvidos até entao. Esses novos planejadores, denominados planejado-
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res de busca heuristica, iniciaram uma nova era nas pesquisas da area de planejamento.

Planejadores Classicos

O estudo sobre planejadores originou-se a partir de trabalhos cientificos que tentavam
criar, principalmente com o uso de logica de primeira ordem, solucionadores gerais de
problemas nos mais diferentes dominios. Mas, nessa época, os planejadores eram tidos
como métodos de busca aplicados a provadores de teoremas e, somente na década de 70,
as pesquisas passaram a se concentrar no desenvolvimento de sistemas computacionais
focados em descricao de estado do mundo.

Planejamento possui um conceito muito simples, onde um planejador comeca em um
estado inicial e tem uma meta particular que ele deve alcancar. Para chegar a meta, o
planejador desenvolve um plano que servira para uma execugao futura [Coppin 2004].

O planejador STandford Research Institute Problem Solver (STRIPS) |Fikes e Nilsson
1971| foi o precursor dos atuais sistemas de planejamento, que introduziu as seguintes
nocoes: estado do ambiente como sendo um conjunto de predicados, acoes como sendo
transformadores do ambiente, a ideia de decomposicao da meta, e a busca baseada em
espaco de estados, que tem como caracteristica um processo de busca que percorre um
grafo onde os nos sao estados e as transigoes sao feitas por meio das agoes.

Durante uma busca, a cada passo, ¢ necessario escolher um estado para que ele gere
novos estados sucessores, dentre os quais um deles sera escolhido novamente para continuar
a busca. Este processo de gerar novos estados a partir de um estado atual é chamado
de expansao, que no caso de planejamento é feito da seguinte forma: a partir de um
estado composto por um conjunto de predicados é necessario escolher, dentre todas as
acoes possiveis, aquelas cujas pré-condicoes sao satisfeitas pelos predicados do estado.
A partir dessas acoes selecionadas, elas sao aplicadas sobre o estado, onde seus efeitos
podem adicionar e/ou remover predicados, criando assim novos estados.

Apesar do STRIPS ter sido superado por intmeros métodos de planejamento mais
sofisticados, a linguagem que ele propds para representar problemas de planejamento
ainda é extremamente utilizada, mesmo com o desenvolvimento de novas linguagens de
planejamento mais poderosas como Action Description Language (ADL) [Pednault 1989
e Planning Domain Definition Language (PDDL) [Mcdermott et al. 1998].

O planejador STRIPS possui algumas fraquezas, e talvez a mais relevante delas seja o
fato dele tratar submetas como sendo independentes, o que causa um problema conhecido
como Anomalia de Sussman. Como resultado, nao ha como garantir que o planejador
possa alcancar a solucao. A fim de resolver este problema, o planejador Nets of Action
Hierarchies (NOAH) [Sacerdoti 1975| introduziu a ideia de planejamento hierarquico que
usa uma rede abstrata de operadores, e o conceito de nao-linearidade.

Outra tentativa de resolver o problema enfrentado pelo STRIPS foi a introducao da

teoria causal pelo System for Interactive Planning and Ezrecution (SIPE) [Wilkins 1988,
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um planejador do tipo STRIPS. No SIPE acoes possuem gatilhos, pré-condigoes, condi-
¢oes, e efeitos. Informalmente, quando um gatilho se torna “verdadeiro”, o SIPE ira checar
em sequéncia se as pré-condigoes sao “verdadeiras” para a situacao anterior, e se as con-
dicoes sao “verdadeiras” para a nova situacao. Se todas essas condigoes sao “verdadeiras”,

o planejador entao ird deduzir os efeitos.

Planejadores com Busca Heuristica

Mesmo com tantos avancos, os sistemas de planejamento citados na Segao nao
obtiveram resultados satisfatérios ao tentar resolver problemas considerados simples, em
um tempo computacional razoavel. Mas gracas as intimeras e promissoras pesquisas rela-
cionadas a algoritmos de busca, principalmente aqueles guiados por funcoes heuristicas,
pesquisadores comecaram a tentar resolver problemas de planejamento adaptando algo-
ritmos e heuristicas dentro de planejadores a fim de melhorar a eficiéncia desses sistemas.

Heuristica é um procedimento para resolver problemas através de um enfoque intuitivo,
em geral racional, no qual a estrutura do problema passa a ser interpretada e explorada
inteligentemente para obter uma solucao razoavel. Na IA, heuristicas sao critérios, méto-
dos, ou principios para decidir entre varios cursos de acao alternativos, aquele que parece
ser mais efetivo para atingir uma meta.

Heuristicas admissiveis (que ndo superestimam o valor real da solu¢do) podem ser
obtidas a partir de solucoes 6timas de versoes relaxadas do problema, ou seja, versoes com
menos restricoes que o problema original. Dois exemplos classicos de fun¢oes que podem
ser usadas para calcular heuristicas sao: distancia Euclidiana e distancia de Manhattan,
que tem como objetivo estimar quantos passos serao gastos para chegar ao estado meta
a partir do estado corrente. Mas encontrar uma boa funcao de heuristica para problemas
de planejamento nao é tao trivial. Para ilustrar este cenario serao apresentados alguns
planejadores que introduziram novas funcoes heuristicas para planejamento.

O GRAPHPLAN ¢ um sistema muito simples, em linhas gerais, ele gera um grafo
relaxado formado por agbes e fatos (predicados) a partir do estado inicial, ignorando as
listas de itens que devem ser removidos dos estados ao se aplicar uma acao. O sistema
GRAPHPLAN [Blum e Furst 1995] determina as relagoes entre os diversos predicados
e acoes do grafo, relacdo essas ligadas a exclusao mitua, chamadas de muter. Apo6s o
sistema resolver essas inconsisténcias, ele consegue encontrar o plano que representa a
solucao para o problema. O GRAPHPLAN nao fazia uso de heuristica, mas a partir dele
foi possivel abstrair ideias para a construcao de fun¢oes heuristicas usadas nos planejadores
mais recentes.

O planejador Heuristic Search Planner (HSP) surgiu em 1998, utilizando uma fungao
heuristica proposta por [Bonnet e Geffner 1998| que guiava o procedimento de busca Hill
Climbing (HC). A fungao de heuristica do HSP gera uma estimativa do niimero de passos

necessarios para se chegar até a meta, a partir do estado corrente. A razao dela gerar
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apenas uma estimativa é que ela considera as conjuncoes da meta como independentes,
com isso, para se calcular o valor da heuristica para um estado basta somar a quantidade
de acOes necessarias para se chegar em cada uma das partes da meta. Além disso, a lista
de itens que serao deletados do estado é ignorada, fazendo com que s6 se adicione itens ao
estado, aumentando a chance dele chegar mais rapido aos predicados da meta e finalizar
o calculo da heuristica.

O Fast Forward (FF) é um planejador que se baseou nas técnicas apresentadas pelo
HSP e GRAPHPLAN. Sua heuristica é calculada a partir de grafos de planos relaxados
gerados pelo GRAPHPLAN, ignorando a lista de itens a serem deletados como ¢é feito no
HPS e no proprio GRAPHPLAN. Porém, ele ndo trata as inconsisténcias geradas pelos
muter, portanto esse calculo serve apenas como estimativa para guiar o processo de busca
até a solucao.

Assim, como o HSP, o planejador FF |[Hoffmann e Nebel 2001| faz uma busca para
frente no espago de estados usando a funcao heuristica descrita acima, que estima a
distancia até a meta ignorando a lista de itens a serem deletados nos estados, que ¢ uma
forma de se relaxar o modelo para se chegar a solucao com um menor custo. Porém a
heuristica do FF nao assume os fatos da meta como sendo independentes, como o HSP,
pois é gerada a partir do grafo de plano relaxado tendo um valor mais preciso. Outra
diferenca foi a introdugao de uma nova estratégia de busca para tentar escapar de maximos
locais, que combina o algoritmo Hill Climbing (HC) com busca sistematica, chamada de
Enforced Hill Climbing (EHC).

Algoritmos de melhoramento iterativo, como o HC, sao passiveis ao problema de fi-
carem presos em mAaximos/minimos locais. O planejador HSP, que usa sua heuristica
para guiar a busca com o HC, tenta resolver esse problema com uma escolha aleatoria
do melhor sucessor ao ficar preso nesses maximos/minimos locais. Ja o EHC utilizado
pelo FF, ao ficar preso em méximos/minimos locais, utiliza uma busca em largura , que
busca dentre todos os vizinhos um que forneca um valor de heuristica melhor do que o
estado corrente. Caso nfo se encontre, aprofunda-se mais um nivel (vizinho dos vizinhos),
e assim por diante, até se encontrar um estado melhor que o corrente. Entao, o caminho
do estado corrente até este novo estado encontrado é adicionado ao plano, e a busca volta
ao normal, a partir deste novo estado, interrompendo a busca em largura pois ja se saiu
do méximo/minimo local no qual se estava preso. Com isso, o EHC ndo se perde em
méximos/minimos locais ou em platos, mas nao é garantido que ao entrar em um deles
ele nao fique preso em “becos sem saida”, e fique impossibilitado de encontrar a solucao.
Logo, nesse caso a execugao do EHC ¢é interrompida.

O FF usa também o conceito de “acoes uteis”, uma melhoria proposta pelo planejador
que filtra agoes mais promissoras a serem utilizadas e, em conjunto com o EHC, acelera o
processo de busca. Mas caso o EHC venha a falhar, o planejador comeca uma nova busca

do zero, utilizando o algoritmo completo Best First Search (BFS) guiado pela mesma
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heuristica do EHC.

A execugao do FF ¢ feita da seguinte forma:

e através do EHC, a cada passo:

— coletar dados que ajudam a estimar a distancia da solugao (heuristica);

— realizar a busca local em dire¢ao ao “melhor estado” (heuristica mais promis-
sora);

— seguir para este estado, esquecendo o passado;

e caso o FF se perca em caminhos que nao chegam a solucao, ele deve parar a execugao
e tentar resolver o problema novamente por meio de uma busca completa, neste caso
com BFS.

O FF teve desempenho superior em todos os dominios de problemas da “2* Com-
peticao Internacional de Planejamento” (do inglés, International Planning Competition
(IPC)) que ele participou, e que depois disso serviu como base para o desenvolvimento de
outros planejadores como: Metric-FF, Conformant-FF, Contingent-FF, Probabilistic-FF,
MACRO-FF, MARVIN, POND e recentemente JavaFF e Fftha. Embora ele tenha sido
o melhor sistema de planejamento nessa competicao, ele nao conseguiu repetir o feito,
apesar de ter ficado entre os melhores na proxima competicao. Isso aconteceu porque ele
nao foi estendido para manipular problemas com restri¢coes temporais na época, com isso
sistemas de planejamento que podiam planejar com restricoes temporais solucionaram
mais problemas durante a competicao, conseguindo assim os melhores desempenhos.

Na mesma linha do FF, outros planejadores recentes combinam varias técnicas de
busca. Por exemplo, o Fast Downward (FD) [Helmert 2006] computa os planos a partir
de busca heuristica no espago de estados que podem ser visitados a partir do estado inicial.
Apesar disso, o FD usa uma avaliacao heuristica diferente, chamada causal graph heuristic
(heuristica baseada em grafos causais), que nao ignora a lista de exclusao como o HSP
e FI'. O FD também usa otimizacoes nos algoritmos de busca dentro da sua estratégia,

como descrito a seguir:

e Greedy BFS: uma versiao modificada de [Russell e Norvig 2009] BFS, com uma
técnica chamada deferred heuristic evaluation (avaliagao de heuristica deferida) para
mitigar a influéncia negativa de ramificacoes amplas. Também trata com preferred
operators (operadores preferenciais), introduzidos pelo FD e que sdo similares as

“acoes tteis” do FF.

o Multi-heuristic BFS: uma variacao do Greedy BFS que avalia o espaco de busca
usando miltiplas heuristicas para estimacao, mantendo [istas abertas separadas para

cada heuristica, e também fornecendo suporte aos preferred operators.
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e Focused Iterative-Broadening Search: um novo algoritmo de busca simples que nao
usa heuristica, porém reduz o espaco vasto de possibilidades de busca focando num

conjunto de operadores limitados derivados do causal graph (grafo causal).

O planejador LAMA [Richter e Westphal 2010] segue a mesma ideia dos outros sistemas
citados acima usando busca heuristica. Ele obteve a melhor performance entre todos
os planejadores na trilha “satisficing” da IPC em 2008. O LAMA usa uma variacao da
heuristica do FF e a heuristica derivada de landmarks, onde féormulas proposicionais devem
ser verdadeiras em todas as solucoes de uma tarefa de planejamento. Dois algoritmos de
busca heuristica sao implementados no LAMA: o Greedy BFS, com a tarefa de encontrar
a solucao o mais rapido possivel, e o Weighted A*, que permite um balanceamento entre
a rapidez e a qualidade de se encontrar uma solucao. Ambos os algoritmos sdo variacoes
de métodos usuais, usando listas abertas e listas fechadas.

As melhorias realizadas em sistemas de planejamento nao sao apenas avancos em
funcoes heuristicas, mas também na criagao e modificacao de algoritmos de busca.

Em |Akramifar e Ghassem-Sani 2010|, uma nova modificagdo do EHC, chamada Gui-
ded Enforced Hill Climbing (GEHC) foi proposta para evitar caminhos sem saida durante
a busca, adaptando uma funcao de ordenacao para expandir seus sucessores. Ele é mais
rapido e examina menos estados que o EHC porém, em alguns dominios, a qualidade é
um pouco inferior.

Uma abordagem de planejamento de agbes baseadas no Simulated Annealing (SA) é
descrita em [Rames Basilio Junior e Lopes 2012|, que exibe resultados significantes compa-
rados com algoritmos baseados em EHC. Uma das dificuldades é encontrar os parametros
iniciais usados pelo SA.

[Xie et al. 2012] apresenta um método que usa Greedy BFS direcionado e uma
combinagao de random walks e avaliagao direta de estados, que faz um equilibrio entre
exploracao de estados nao visitados e exploragao de estados ja avaliados. Essa técnica
foi implementada no planejador Arvand, que competiu na IPC em 2011, o que melhorou
a cobertura e a qualidade do planejador em relacao a sua versao anterior. O algoritmo
executa melhor que outros planejadores, especialmente em dominios onde muitos caminhos
sao gerados entre o estado inicial e a meta. Apesar disso, ele nao possui boa performance
em problemas que requerem busca exaustiva em grandes regioes do espaco de busca.

Uma variagdo do algoritmo BFS é introduzida por [Stern et al. 2011|, chamada Poten-
tial Search (PTS), que é designada para resolver problemas de busca com corte de custos.
Ele ordena os estados na lista aberta de acordo com seu potencial, que é avaliado pela
relacdo entre uma heuristica fornecida e o custo da solugao 6tima. Esse algoritmo exibiu
bons resultados em relacdo a outros com propostas semelhantes, como o Weighted A*.
Porém, as vezes a solucao ideal pode nao ser encontrada, pois um estado com potencial
um pouco mais alto, contudo mais distante da meta, seria selecionado contra um estado

mais proximo da meta com potencial pior.
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Na maioria dos trabalhos apresentados, mesmo com algumas modificacoes, os algo-
ritmos nao sao capazes de encontrar a solucao para todos os problemas usando somente
uma técnica de busca. Em geral, é necessario usar uma combinacao de técnicas de busca.
Quando a técnica principal falha em encontrar a solucao, o planejador usa uma busca
completa para alcancar a meta e garantir a completude. Como resultado, muito tempo e

esforco podem ser desperdicados durante a primeira fase desses planejadores.

2.2.2 Heuristica em Planejamento

Em planejamento, uma heuristica nos d4 uma estimativa de quantas a¢oes o plano de
um estado qualquer ainda necessita para alcancar o estado meta. Neste caso, o caminho
até a solucao é composto por estados cujos valores heuristicos vao decrescendo a partir
do estado inicial em direcao & meta. J& estados fora desse caminho tendem a ter valores
heuristicos piores (mais altos).

As funcoes heuristicas de planejamento desenvolvidas até o momento podem ser agru-

padas em quatro familias distintas:

e Abstractions: reduz a escala ou o tamanho do problema, e a solucao desse problema
reduzido serve como estimativa para o problema original. Alguns exemplos dessa
heuristica sdo: Pattern Database (PDB) |[Edelkamp 2001]| usada no planejador FD,
e Merge-and-Shrink (M&S) [Helmert et al. 2007] usada em um planejador também
chamado de M&S (construido sobre a arquitetura do FD).

e Landmarks: define fatos que deverao ser verdadeiros ou, até mesmo, estaticos em
algum momento do planejamento das acoes. Entao esses fatos sao colocados em
uma lista chamada “landmarks”, e todos os outros fatos considerados dindmicos
irao compor uma lista chamada “to-do”, ao longo do planejamento, cujo tamanho
representa a heuristica. Um exemplo dessa abordagem é a heuristica h™" [Richter
et al. 2008] usada no planejador LAMA.

e (Critical Paths: procura a solucao de maior custo dentro de um conjunto de sub-
problemas de tamanhos fixos. Esse tamanho é definido por um parametro m, sendo
a heuristica mais conhecida dessa familia a h™, usada por exemplo no planejador
HSP-R [Haslum e Geffner 2000]. Usualmente h' significa que m = 1 e tem-se apenas
um caminho critico resultante que servird como heuristica, ja h? diz que deve-se
considerar a soma dos custos de dois caminhos criticos distintos que juntos podem
levar a solucao, e isto sera usado como estimativa para o problema. Lembrando que
se o m for suficientemente grande acaba-se chegando a solucao do problema, pois
avalia-se todas as possibilidades de combinacao de caminhos até a meta, o que eleva
o custo da busca. Mas se m for muito pequeno e o caminho critico resultante nao

for muito expressivo, acabe-se deixando a heuristica pouco admissivel. Exemplos:
h, h?, h3, ete.
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e Ignoring Deletes: todos os fatos que foram verdadeiros em algum momento no pla-
nejamento continuarao sendo verdadeiros até o fim, o que aumenta a possibilidade
de satisfazer a meta mais rapido, diminuindo o tempo do calculo da heuristica. Al-
guns exemplos 820: hggq € hpmee utilizadas no planejador HSP [Bonnet e Geffner
1998|. Esta técnica foi uma das primeiras a ser usada, e tem-se obtido bons resulta-
dos com ela ao longo da historia. Na sequéncia, é abordado de forma mais explicita
uma dessas heuristicas, a chamada hpp, usada em varios planejadores como FF,

FD, LAMA, etc; e que também foi utilizada no planejador descrito neste trabalho.

Considerando os grupos de heuristicas citados, podemos concluir que uma forma muito
comum de se criar funcoes heuristicas em IA é simplesmente relaxar o problema, ou
seja, imaginar o problema com menos restricoes para encontrar uma solucao relaxada que
servirad como estimativa. Sendo um plano (sequéncia de acoes) a solu¢do para um problema,
de planejamento, uma proposta de heuristica para planejamento seria desenvolver um
modo de gerar planos relaxados, que na verdade seriam uma aproximacao dos planos
reais. Uma técnica bastante usada ¢é a de ignorar a lista de itens a serem deletados de um
estado ao se aplicar uma agao (Ignoring Deletes), o que pode gerar fatos contraditorios
como: um bloco A estar sobre os blocos B e C ao mesmo tempo (considerando o exemplo
do “Mundo dos Blocos”); mas isso ndo é algo que compromete a eficiéncia da busca pois
servird apenas como estimativa durante a resolucao do problema.

A heuristica hpp introduzida pelo planejador FF, é baseado neste conceito. Ela usa
o sistema GRAPHPLAN para gerar um grafo de planos relaxados (do inglés, Relazed
Planning Graph (RPG)) que ignora a lista de itens a serem deletados, e posteriormente
esse RPG é usado para extrair a heuristica.

O RPG é feito alternando camadas de fatos e camadas de agoes. Camadas de fatos
sao conjuntos de predicados gerados a partir dos fatos do estado inicial e da aplicacao de
acoes que estao em uma camada de acoes, onde os predicados que deveriam ser removidos
sao ignorados. J& as camadas de acoes sao conjuntos de acoes cujas pré-condigoes foram
satisfeitas pelos fatos de uma camada de fatos.

Considerando que essas camadas se alternam, uma camada de fatos F'(n) é usada para
determinar quais a¢oes podem aparecer na camada de acdo A(n+1), ou seja, a camada de
acao A(n+1) é composta por agoes cujas pré-condigbes sdo satisfeitas pelos fatos contidos
na camada de fatos F'(n).

A camada de fatos F'(n+1) é igual a camada F'(n), somada com os fatos gerados pela
lista de itens a serem adicionados de acordo com os efeitos das acoes da camada de acoes
A(n+1). Sendo assim, camadas de fatos ficam cada vez maiores ao passo que mais acoes
se tornam aplicéveis, considerando o grande namero de fatos.

A Figura ilustra um exemplo de um problema de planejamento de logistica. Nele,

caminhoes trafegam entre depositos para transportar pacotes. O estado inicial mostra o
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caminhao estacionado no depésito A, e o pacote no depédsito B. O objetivo é colocar o

pacote no depdsito A, onde as possiveis acoes sao:

e mover(c,dy,dy): mover o caminhao ¢ que esta no depdsito d; para o deposito ds.
e carregar(p,c,d): carregar o caminhdo ¢ com o pacote p que estdao no deposito d.

e descarregar(p,c,d): descarregar o pacote p no depdsito d que estd no caminhao c.
Os fatos que podem ser encontrados nesse problema sao:

e Em(c,d): caminhdo c¢ esta no deposito d.
e Em(p,d): pacote p esta no deposito d.

e No(p,c): pacote p esta dentro do caminhao c.

() &
A\

pacote

Estado Inicial

\ 4
o

pacote \
.
W2
Estado Meta

Figura 2.5: Exemplo: problema de logistica

A Figural2.6lmostra o calculo do RPG considerando o estado inicial Em(caminhao, A)A
Em(pacote, B) e a meta Em(pacote, A) alternando camadas de fatos e de agoes. A ca-
mada de fatos F'(0) contém os fatos do estado inicial, a partir dela a camada de acao A(1)
¢ gerada considerando todas as ac¢des satisfeitas pelos fatos de F'(0). Em seguida, uma
nova camada de fatos F'(1) é criada com os fatos ja existentes na camada F(0) e com os

fatos adicionados pelas ac¢oes da camada A(1), desconsiderando os fatos que deveriam ser
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deletados. Neste exemplo, esse processo se repetiu até se construir a camada F'(3), cujos

fatos contemplam todos os fatos contidos no estado meta.

F(0) Em{caminh&o,A]  Em(pacote,B)
~
~
T

A(1) mover{caminh3o,AB)

\

EI'
F(1) Em(caminhdo,A) Em{caminh3o,B) Em(pacote,B)

/ N
v T
A(2) | mover(caminh3o,A,B) mover(caminh3o,B,A) carregar(pacote,caminho,B)
5

\
\

F(2) | Em(caminh%0,A)  Em{caminh30,B) Em(pacote,B) No(pacote,caminhio)
B

e —
. ——
—

Tme—
A(3) ... descarregar{pacote,caminhdo,A) descarregar({pacote,caminhdo,B)
“"--..._‘_‘_HH‘_
-""‘-h_‘_‘_‘-‘-‘-‘-
s
F(3) ... Em(pacote,A)

Figura 2.6: Exemplo: geracao do RPG

Na verdade, os critérios de parada para a criacao do RPG sao:

e Gerar uma camada de fatos que possua todos os predicados descritos na meta.

e Gerar uma camada de fatos idéntica a anterior pois, deste ponto em diante, o
conjunto de fatos que se tem irao satisfazer sempre as mesmas agoes, que gerarao

sempre os mesmos fatos, que ja estao disponiveis na camada atual.

Portanto, no RPG encontram-se os fatos e suas ligacdes com as acoes. Entdo, para
calcular a heuristica hpp a partir do RPG, é necessario realizar uma busca regressiva no

grafo relaxado da seguinte forma:

e Inicia-se pela ultima camada de fatos F'(n), que contém os fatos requeridos pela
meta. Esses fatos que compoem a meta sao agrupados em um subconjunto, chamado
G(n), dentro da camada de fatos F'(n).

e Para cada fato de G(n):
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— Se ele esta na camada de fatos anterior, ou seja, em F'(n — 1), adicione um
subconjunto G(n — 1) com esse fato dentro de F'(n — 1). Esse sub-conjunto
G(n — 1) representa fatos necessarios para se chegar a meta e que estao na
camada de fatos F'(n — 1).

— Caso contrério, escolha uma acdo de A(n) e adicione suas pré-condi¢des em
G(n—1).

e Parar quando chegar no conjunto G(0), ou seja, ao subconjunto de fatos que levam

a meta a partir da camada F'(0).

A Figura mostra o RPG do problema de logistica apos ter passado pelo processo
de criagao dos subconjuntos G(i). Em preto temos os fatos que compdem os subconjuntos
G(7) nas camadas de fatos F(i), e em cinza as agoes que sao satisfeitas por esses fatos e

que representam acgoes que se acredita serem necessarias para se chegar a meta.

F0) | Em{caminhiio,A) J| Em{pacote,5) NN - &(0)
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A1) mover(caminhao,A,B) t

F(1)
7~
v "
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A(3) ... descarregar{pacote,caminh3o,A) descarregar({pacote,caminhdo,B) t
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Figura 2.7: Exemplo: regressao no RPG

Sempre temos o caminho de volta no grafo, devido as ligacoes entre fatos e acoes feitas
durante a construgao progressiva do RPG. A quantidade de agoes selecionadas (em cinza)

é o resultado da funcao heuristica hpp, ou seja, o numero de acoes filtradas no RPG
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representa a estimativa de passos necessarias para se chegar a meta, a partir do estado
inicial, como é ilustrado na Figura O filtro “helpfull actions”, usado no algoritmo
EHC do planejador FF', usa essas acoes por considera-las mais promissoras para a busca,
mas nao ¢ recomendado que se use esse filtro em algoritmos “completos” pois eles podem

perder essa caracteristica.

mover(caminh3do,A,B)
carregar(pacote,caminhdo,B)

descarregar{pacote,caminhdo,A)

Valor heuristico=3

Figura 2.8: Exemplo: valor heuristico extraido do RPG

Observa-se que uma ac¢ao necessaria para a solucao real do problema nao foi selecio-
nada, que é mover(caminhao, B, A) apds carregar(pacote, caminhao, B). Ela se perdeu,
pois os fatos necessérios para se chegar a meta ja estavam contemplados no RPG, sem
que houvesse necessidade de se executar essa acao. Por isso, consideramos esta técnica
como uma estimativa, a qual nem sempre condiz com a solucao real, mas que é de grande
importancia para guiar algoritmos de busca e acelerar sua convergéncia.

Porém, essa heuristica nao é admissivel pois um mesmo fato pode ter sido gerado por
diferentes acoes durante o RPG, nesse caso a acao que estd mais proxima da camada
inicial é priorizada, o que pode superestimar a solucao real. Portanto algoritmos, como
o A*, podem perder a caracteristica de serem 6timos (encontrar a solugdo 6tima). Gerar
planos relaxados 6timos, cujos tamanhos representam heuristicas admissiveis como a h,
sao NP — Hard.

O célculo de heuristica é geralmente muito caro. Estima-se que o planejador FF gasta
cerca de 80% de seu tempo calculando heuristica durante a busca. Com isso, uma heuris-
tica deve ser bem informativa e podar o espaco de busca o suficiente para compensar seu
calculo. Por exemplo, até 2008 haviam casos em que para encontrar a solugao 6tima para
um problema de planejamento, um planejador que fazia uso de uma busca 6tima poderia
ter sua performance semelhante a uma busca cega (por exemplo, busca em largura), pelo
fato do calculo da heuristica admissivel ter um alto custo computacional.

Mas, mesmo considerando esses fatores, planejadores baseados em busca heuristica sao
0s que mais obtém sucesso nos quesitos velocidade e qualidade da solugao. Um reflexo
disso, sao os resultados das competicoes de planejamento IPCs, onde os campedes sao

planejadores guiados por heuristica.
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2.2.3 Linguagens de Definicao de Dominios e Problemas de Pla-

nejamento

Para que um planejador possa gerar um plano que satisfaca um dado problema, o
mesmo deve receber como entrada um estado inicial, uma meta e um conjunto de acoes
que possam ser aplicadas ao problema. Esses itens de entrada geralmente sao estruturados
dentro de arquivos, respeitando uma linguagem formal. Portanto, existe uma primeira
fase no planejamento que antecede a busca pela solucao, que é justamente a fase de
interpretacao desses arquivos que contém as entradas do problema.

Além do desenvolvimento do planejador STandford Research Institute Problem Solver
(STRIPS) em 1970, Nils Nilsson e Richard Fikes introduziram a primeira linguagem formal
para descrever dominios e problemas de planejamento. Essa linguagem, que também
recebe o nome de STRIPS |Fikes e Nilsson 1971|, representa um estado como um conjunto
de atomos, e as agoes como operadores as quais possuem pré-condi¢oes que definem a
aplicabilidade das acoes e efeitos, que adicionam ou eliminam dtomos de um estado para
gerar estados sucessores.

Porém, para alguns problemas, era necessiria uma descri¢ao mais expressiva incluindo
efeitos condicionais e quantificadores logicos. Foi entao, em 1989, que Pednault propos
uma linguagem melhorada para descrever acoes chamada Action Description Language
(ADL) |[Pednault 1989|. Na ADL, as acOes eram representadas por esquemas, ou seja,
operadores cujos objetos sao identificados por varidveis. A Tabela[2.1Jmostra as principais

diferencas entre as linguagens STRIPS e ADL.
Tabela 2.1: Diferencas entre STRIPS e ADL

STRIPS H ADL
Somente literais positivos nos estados. Literais positivos e negativos nos estados.
Exemplo: Pobre A Desconhecido Exemplo: —Rico A =Famoso
Dominio Fechado: todos os literais ndo mencionados Dominio Aberto: todos os literais nao mencionados
sao considerados falsos. sao considerados desconhecidos.
Somente literais aterrados no estado meta. Varidveis quantificadas no estado meta.
Exemplo: Rico A Famoso Exemplo: 3z sobre(A, z) A sobre(z, B)
Efeitos também sao conjuncodes. Permite efeitos condicionais: um efeito s6 é valido se
sua pré-condicao for satisfeita.
Nao suporta operacao de igualdade. Aceita igualdade de predicados.
Exemplo: z =1y
Nao suporta tipagem. Variaveis podem possuir tipos.
Exemplo: b: Bloco

Na tentativa de padronizar e propor ainda mais robustez as linguagens de planeja-
mento McDermott, em 1998, desenvolveu uma linguagem chamada Planning Domain
Definition Language (PDDL) [Mcdermott et al. 1998]. Ela foi usada pela primeira vez
para apresentar os problemas da International Planning Competition (IPC), em 1998, e
vem evoluindo a cada competicao. Essas competicoes serao descritas com mais detalhes

a seguir, na proxima secao.

“A adocao de um formalismo comum para descrever dominios de planeja-

mento promove uma maior reutilizacao das pesquisas e permite a comparacao
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mais direta de sistemas e abordagens de planejamento, e portanto, suporta um
progresso mais rapido no campo. Um formalismo comum é um compromisso
entre poder expressivo (em que o desenvolvimento é fortemente impulsionado
por aplicagoes potenciais) e o progresso da pesquisa basica (que incentiva o
desenvolvimento de fundagbes bem compreendidas). O papel de um forma-
lismo comum como meio de comunicac¢ao exige que ele possua semantica bem
clara.” |Fox e Long 2002]

A linguagem PDDL foi projetada para ser uma especificacao neutra dos problemas de
planejamento, ou seja, nao ser favoravel a nenhum sistema de planejamento. Problemas
e dominios descritos através de um formalismo comum, podem ser submetidos a qualquer
planejador que entenda a linguagem de descricao. A PDDL foi inspirada por outras
notagoes e formalismo, além da ADL e do STRIPS, como: SIPE-2 [Wilkins 1989], Prodigy
4.0 [Carbonell et al. 1991], UCPOP [Penberthy e Weld 1992|, UMCP [Erol et al. 1994]
e Unpop [Nguyen e Kambhampati 2000|. Apesar de ser uma nova linguagem, problemas
do tipo STRIPS e ADL podem ser descritos através do formalismo PDDL.

Em PDDL, uma tarefa de planejamento é composta por:

e Objetivos: elementos do ambiente que nos interessam.

e Predicados: propriedades dos objetos em que estamos interessados, podendo ser

verdadeiras ou falsas.

e Estado: uma descricao do ambiente em determinado instante dada em termos de

conjuntos de predicados considerados verdadeiros.
e [stado inicial: estado de inicio do ambiente que se deseja planejar.

e Especificacao da meta: predicados que devem ser verdadeiros apos a execucao do

plano.

e Acoes: operadores que mudam os estados do ambiente.
Essas tarefas sao separadas em dois arquivos:

e Arquivo de dominio: descreve predicados e acoes.

e Arquivo de problema: descreve objetos, estado inicial e especificacdo da meta do
problema. Podemos ter diversos arquivos de problemas para um mesmo dominio,
alterando as descricoes dos objetos, do estado inicial e da meta; o que pode aumentar
ou diminuir a complexidade de um problema. Com isso, para um mesmo dominio,

podemos encontrar problemas faceis e dificeis de se resolver.

Um arquivo de dominio tem a seguinte estrutura:

(define (domain <nome do dominio>)
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<codigo PDDL para predicados>
<co6digo PDDL para a 1* acao>

<codigo PDDL para a ultima acao>

Sendo <nome do dominio> um texto que identifica o dominio de planejamento. J4 a

estrutura de um arquivo de problema pode ser descrita como:
(define (problem <nome do problema>)

(:domain <nome do dominio>)

<co6digo PDDL para objetos>

<co6digo PDDL para o estado inicial >
<codigo PDDL para a especificagdo da meta>

Sendo <nome do problema>> um texto que identifica um problema de planejamento,
e <nome do dominio> nome do arquivo de dominio ao qual o problema se refere.

Desde a primeira competicao de planejamento, intiimeras versoes da PDDL foram
propostas. A versao PDDL-1.2 [Mcdermott et al. 1998] foi a linguagem oficial da 1* e 22
IPC em 1998 e 2000, respectivamente, onde se teve a separacao de dominios e problemas
de planejamento como descrito anteriormente.

Na 3% IPC, a versao usada foi a PDDL-2.1 |[Fox e Long 2003| que introduziu fluentes
numeéricos que sao modelos de recursos nao-binarios como, por exemplo, nivel de combus-
tivel, tempo, energia, distancia, peso, etc; métricas de planos para permitir a avaliacao
quantitativa dos planos; e agoes continuas onde pode-se ter variaveis, cumprimentos nao-
discretos, condicoes e efeitos. A PDDL2.1 permitiu a representacao e solucao de muitos
outros problemas do mundo real que a versao original ainda nao conseguia representar.

A PDDL-2.2 [Edelkamp e Hoffmann 2003| foi usada na 4* IPC na categoria “determi-
nistica”. Ela propds predicados derivados para modelar dependéncias entre fatos, e literais
iniciais temporizados para modelar eventos que podem ocorrer em um determinado mo-
mento, independentemente da execucao do plano.

A 4* TPC trouxe a PDDL-3.0 |Gerevini e Long 2005| como linguagem oficial para a
categoria “deterministica”. Ela introduziu o conceito de restricoes de trajetoria de esta-
dos, onde essas restricoes podem ser leves ou pesadas. Quando pesadas, as trajetorias dos
estados devem ser satisfeitas durante a execucao de um plano para que ele seja conside-
rado uma solucao mas, caso as restricoes sejam leves, nao é necessario que as trajetorias
realizadas pelos estados as satisfacam, contudo podem ser consideradas nas métricas de
planos.

A versdo mais recente dessa linguagem é a PDDL-3.1 que foi usada nas duas tltimas
competicoes, 6* e 7* IPC em 2008 e 2011, respectivamente. Ela propos a ideia de objetos
fluentes, onde intervalos nao sao descritos apenas com numeros, mas também com tipos

de objetos do problema.
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2.2.4 Competicao em Planejamento

Grandes descobertas na area de Escalonamento e Planejamento sao abordadas nas
conferéncias bianuais internacionais, International Conference on Artificial Intelligence
Planning and Scheduling Systems (AIPS). Muitos subcampos da TA tem usado competi-
coes para aquecer, direcionar e avaliar o andamento das pesquisas. Nessas competicoes,
os pesquisadores executam seus métodos sobre um benchmark comum de problemas, para
que ao final seus desempenhos sejam analisados de acordo com os critérios da competicao.

Em 1998, durante a 4% conferéncia AIPS, foi realizada a primeira competicao de plane-
jadores automaticos, chamada de International Planning Competition (IPC). Essas com-
peticoes tém como objetivos principais: compor um conjunto de dados empiricos referente
as comparacoes dos resultados obtidos por cada planejador, propor novos problemas (al-
guns considerados como problemas praticos do mundo real) que testam os limites das
técnicas utilizadas até o momento, levantar novas propostas para essa linha de pesquisa
como novas categorias de competicao, desenvolver cada vez mais o formalismo de repre-
sentacao de problemas e dominios para termos sistemas de planejamento mais poderosos.
Apesar de ter um carater competitivo, o evento se preocupa em tornar disponivel para
a comunidade a maior quantidade de dados possiveis sobre os métodos e resultados da
competicao.

O organizador da IPC-1 [Mcdermott 2000] foi Drew McDermott, um dos criadores
da linguagem PDDL. Para o evento foram criadas duas trilhas de competicao, uma para
problemas do tipo STRIPS e outra para problemas do tipo ADL, nenhuma das quais
capazes de manipular problemas com ntmeros. Porém, todos os problemas deveriam
estar estruturados no formato PDDL, padrao adotado na competicao. Com isso, era
pré-requisito que todos os planejadores tivessem a capacidade de interpretar arquivos de
dominios e problemas PDDL para poderem competir.

Os participantes da trilha STRIPS, que conseguiram realizar seus ajustes para a com-
peticao, foram IPP (Jana Koehler), BLACKBOX (Henry Kautz e Bart Selman), HSP
(Hector Geffner e Blai Bonet) e STAN (Derek Long e Maria Fox). Todos os planejadores
foram escritos nas linguagens de programagao C/C++, exceto SGP que foi desenvolvido
em Lisp. Além disso, todos eles foram baseados no sistema GRAPHPLAN, exceto o pla-
nejador HSP que usou uma abordagem baseado em heuristica. Na trilha STRIPS, o HSP
foi quem resolveu o maior nimero de problemas e encontrou a menor solucao com mais
frequéncia, o BLACKBOX teve o menor tempo médio nos problemas que resolveu, e o
IPP obteve o menor tempo de execucao em um nimero maior de problemas.

A segunda competicao realizada no ano 2000 por Fahiem Bacchus, a TPC-2 [Bacchus
2001|, recebeu quinze participantes. Ela foi ampliada para receber sistemas de planeja-
mento completamente automatizados e sistemas que necessitavam de configuracoes manu-

ais para resolver problemas de determinados dominios. As trilhas de competicao STRIPS
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e ADL foram mantidas, sem nenhuma mudanga no formalismo PDLL. A Tabela 2.2 mos-
tra os competidores da IPC-2. Nessa competicao, os planejadores de destaque foram FF
e TAL PLANNER, sendo FF completamente auténomo e TAL PLANNER com uso de

informagoes manipuladas para certos dominios.

Tabela 2.2: Competidores IPC-2

Planejador [[ Equipe

FF Joerg Hoffmann

GRT Toannis Refanidis, Ioanis Vlahavas e Dimitris Vraskas

System R Fangzhen Lin

MIPS Stefan Edelkamp e Malte Helmert

PP Jana Koehler, Joerg Hoffmann e Michael Brener

HSP2 Hector Geffner e Blai Bonet

PropPlan Michael Fourman

STAN Derek Long e Maria Fox

BLACKBOX Henry Kautz, Bart Selman e Yi-Cheng Huang

ALTALT Biplav Srivastava, Terry Zimmerman, BinhMinh Do, XuanLong Nguyen,
Zaiqing Nie, Ullas Nambiar e Romeo Sanchez

TOKEN PLAN Yannick Meiller e Patrick Fabiani

BDDPLAN Hans-Peter Stoerr

SHOP Dana Nau, Hector Munoz-Avila, Yue (Jason) Cao e Ammon Lotem

PBR Jose Luis Ambite, Graig Knoblock e Steve Minton

TAL PLANNER Jonas Kvamstrom, Patrick Doherty e Patrik Haslum

Em 2002 ocorreu a IPC-3 [Long e Fox 2003| organizada por Derek Long e Maria Fox.
Quatorze planejadores participaram da competicao. O principal objetivo da competicao
era avangar as pesquisas em planejamento temporal e métrico. Mas, para isso, a linguagem
PDDL teve que ser estendida, gerando a versao PDDL-2.1 |[Fox e Long 2003|. Os critérios
utilizados para avaliar os planejadores foram quantidade de problemas tentados, a taxa
de plano de sucesso nestes problemas e a qualidade da solu¢ao gerada, além da velocidade
dos planejadores.

A populacao de sistemas de planejamento mudou durante as trés competicoes. Alguns
planejadores competiram em mais de uma edicao do evento, mas nenhum compareceu as
trés competicoes. Em parte, isso é reflexo da velocidade do desenvolvimento de sistemas
de planejamento, revelando o avango na area de 1998 a 2002. Mas isso também evidencia
o crescente interesse nas competicoes, o que tem encorajado a criacao de mais sistemas
para participacao no evento. A Tabela mostra o resultado da competicao, em ordem
alfabética, dos competidores, juntamente com os critérios analisados. Apesar de ter sido
considerado um dos melhores planejadores da IPC-2, o planejador FF nao teve um dos
melhores desempenhos nesta competicao, pois ainda nao estava preparado para resolver
alguns problemas relacionados a planejamento temporal e métrico. Mas ainda assim, ele
resolveu mais 70 problemas dos 76 que poderiam ser resolvidos através de configuracoes
manuais. J& a baixa performance do planejador IxTex, é caracterizada pelo fato de que
ele nao conseguiu aceitar alguns dominios e problemas descritos em PDDL.

Houve uma ampliagao na IPC-4 realizada em 2004 pelos organizadores Stefan Edel-
kamp e Joerg Hoffmann. O evento foi dividido em duas vertentes: a competicao classica,
que ja vinha ocorrendo desde 1998 e, pela primeira vez, uma competicao de planejado-

res probabilisticos. Ainda dentro da competicao classica, separou-se planejadores étimos
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Tabela 2.3: Resultados IPC-3

Planejador #problemas || #problemas|| taxa de
resolvidos tentados sucesso

FF 237 (+70) 284 (476) 83% (85%)

IxTet 9% * *

LPG 372 428 87%

MIPS 331 508 65%

SHOP2 899 904 99%

Sapa 80 122 66%

SemSyn 11 144 8%

Simplanner 91 122 75%

Stella 50 102 49%

TALPlanner 610 610 100%

TLPlan 894 894 100%

TP4 26 204 13%

TPSYS 14 120 12%

VHPOP 122 224 54%

(aqueles que garantem a qualidade da solugao encontrada) dos sub-6timos, o que se mos-
trou muito adequado devido ao fato de que planejadores 6timos demandam mais tempo de
execucao para encontrar solucoes melhores. Para os planejadores sub-6timos, os resulta-
dos foram divididos nas trilhas “proposicional” e “temporal /métrica”. Devido a essa vasta
diversidade de categorias, foi necessario o desenvolvimento de dominios e problemas mais
expressivos |J. Hoffmann 2004] e de melhorias no formalismo, gerando a PDDL-2.2 [Edel-
kamp e Hoffmann 2003]. A Tabela traz os vencedores da vertente classica do evento,

dividida em planejadores 6timos e sub-6timos, juntamente com suas trilhas.

Tabela 2.4: Vencedores [PC-4

Planejadores sub-6timos (trilha: proposicional)

Colocacgao ‘ ‘ Planejador ‘ ‘ Equipe
1° Fast Downward Malte Helmert e Silvia Richter
20 YAHSP Vincent Vidal
20 SGPlan Yixin Chen, Chih-Wei Hsu e Benjamin W. Wah
Planejadores sub-6timos (trilha: temporal/métrica)
Colocagao ‘ ‘ Planejador ‘ ‘ Equipe
1° SGPlan Yixin Chen, Chih-Wei Hsu e Benjamin W. Wah
20 LPG-TD Alfonso Gerevini, Alessandro Saetti, Ivan Serina e Paolo Tonelli
Planejadores 6timos
Colocacao ‘ ‘ Planejador ‘ ‘ Equipe
1° SATPLAN’04 Henry Kautz, David Roznyai, Farhad Teydaye-Saheli, Shane Neth e
Michael Lindmark
20 CPT Vincent Vidal e Hector Geffner

Assim, como a quarta competicao, a IPC-5 (2006) e sua organizacdo foi dividida em

duas partes: a trilha deterministica (antes chamada de planejamento classico) e a nao-
deterministica (conhecida como planejamento probabilistico). A parte deterministica do
evento possou a considerar o tempo de CPU e também dar énfase a qualidade do plano,
sendo ela definida nos problemas como uma métrica.

Alguns desses dominios foram inspirados em aplicacoes do mundo real, outros tinham
como objetivo explorar a aplicabilidade e eficiéncia de planejamento automatizado para
problemas que vinham sendo investigados em outros campos da ciéncia da computacao,
enquanto dominios de competi¢oes mais antigas foram usados como referéncia para medir

o avanco dos planejadores daquela edicao [Gerevini et al. 2009]. Os vencedores na catego-
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ria “planejadores 6timos” foram MAXPLAN (Zhao Xing, Yixin Chen e Weixiong Zhang) e
SATPLAN (Joerg Hoffmann, Henry Kautz, Shane Neph e Bart Selman). Para a categoria
“planejadores sub-6timos”, o vencedor foi SGPLAN (Benjamin W. Wah, Chih-Wei Hsu,
Yixin Chen e Ruoyun Huang).

Os organizadores da TPC-6, Malte Helmert, Minh Do e Toannis Refanidis, defini-
ram para a edicao de 2008 uma nova categoria chamada de “planejamento com apren-
dizado”, onde os planejadores exploram os dominios a partir de um conhecimento ex-
traido durante um periodo de treinamento off-line, além das categorias deterministica e
nao-deterministica. Na principal categoria do evento (deterministica, na parte de plane-
jadores nao-6timos) o vencedor foi o planejador LAMA (Richter, Westphal, Helmert e
Roger). Além disso, foi consolidado a tltima versdo da linguagem PDDL (PDDIL-3.1),
que foi usada nessa edicao e na edicao posterior.

A ultima competicido, organizada por Angel Garcia Olaya, Sergio Jimenez Celorrio e
Carlos Linares Lopez, ocorreu em 2011 (IPC-7) e foi bastante parecida com a de 2008,
tanto na parte das categorias e versao PDDL, quanto nos resultados obtidos. Mais uma
vez, o planejador que venceu a principal trilha da competicao foi o LAMA com sua versao
2011 [Amanda et al. 2012].

A Figura ilustra a historia da International Planning Competition desde a sua
criagdo, com todas as categorias/trilhas, linguagens de planejamento, organizadores e

informacoes sobre cada edicao realizada até o momento.
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IPC-1998 (McDermaott) TRILHAS:
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-Trilha: Hand-Coded MDP
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-PDDL 2.1: Modelo Temporal Conformant
-Trilha: Temporal
-Ultima Trilha de Hand-Coded sm=Fully Observabie Non-D.
~Validadar Automaticode Planos |© POMDP ) .
IPC-2004 (Littman & Younes) IPC-2004 (Hoffmann & Edelkamp)|—— nowledge Engineering

-PPDOL

-Trilha: Fully Observable
Probabilistic (MDP)
IPC-2006 (Bonet & Givan)
-Trilha: Non-Observable
NDn—Deterministico

-PDDL 2.2: Timed Initial Literals

& Axioms .

-Trilha: Optimal ICKEPS-2005 (Bartak & McCluskey)
IPC-2006 (Gerewvini, Saetti, Haslum & Dimopou

-PDDL 3.0: Preferences

-Metricas de qualidade de planos

ICKEPS-2007
IPC-2008 (Buffet & IPC-2008 (Do, Helmert & Refanidis) E‘:EL‘;“” &
Bryce) -Movas metricas formais de pontuacdo
~Trilha: Fully -FOOL 3.1: Object Fluents & Action Costs
Cbzervable Non- -Trilha Preferences ze torna Net Benefit ICKEPS-2009
Deterministic IPC-2008 Learning (Fern, Khardon & (Bartak, Fratini
IPC-2011 (Sanner & epalli) & McCluskey)
?;E?SE -PDOL 1.0: STRIPS [Aprendizado)
Trilha: Partially- IPC-2011 IPC-2011 Learning (jiménez,
Observable (Linares, Olaya les & Coles)
Probabilistic & liménez) -Metricas de Qualidade e
[POMDP) -Trilha: Multi- Tempo
Core -Criterio de Dominancia de ICKEPS-2012
Pareto (Vaquero &
Fratini)

Figura 2.9: Historia da International Planning Competition

E interessante ressaltar que, todos os planejadores vencedores na historia da IPC,
sobretudo na principal categoria que é a deterministica para planejadores nao-6timos
(também conhecida em inglés como “satisficing track”), sdo sistemas que usam algoritmos
de busca heuristica para resolver os problemas.

Apesar do planejador construido neste trabalho ser baseado em algoritmos de busca
heuristica, o objetivo principal ainda nao ¢ participar de uma competicao como essa.
Este planejador desenvolvido, até o momento, apresenta resultados promissores em rela-
cao as técnicas de busca utilizadas em planejamento, mas ainda é sensivel a problemas
nao-STRIPS, o que o deixaria em desvantagem em tais competicoes. Além disso, os pla-
nejadores relacionados nas tultimas competicoes aprimoraram métodos que antecedem o

processo de busca para melhorar suas performances, o que nao foi abordado neste traba-
lho.






Capitulo 3

Sistema SLPlan

Neste capitulo é descrito o método desenvolvido para resolucao de problemas de plane-
jamento. O planejador Searching and Learning - Planner (SLPlan) executa uma estratégia
de busca composta por dois algoritmos conhecidos, mas que foram otimizados durante a
construcao do trabalho a fim de melhorar o processo de planejamento.

Na Sec¢ao[3.1]sao apresentadas situacoes que podem ocorrer durante a execugao de uma
busca, e que comumente prejudicam a performance de sistemas de planejamento, com-
pondo assim a motivacao para o trabalho. A seguir, na Segao é descrita a estratégia
de busca utilizada pelo planejador desenvolvido. A partir disso, é mostrado separada-

mente cada um dos algoritmos que compoe essa estratégia, sendo o algoritmo HB-EHC
na Segao [3.2.1] e o algoritmo Adaptive-LRTA* na Secao [3.2.2]

3.1 Motivacao para a construcao do método

Em planejamento, existem problemas que podem ser considerados simples por terem
algumas caracteristicas, como: o estado meta se encontrar proximo ao estado inicial sendo
necessario visitar poucos estados para se chegar a solucao, o fator de ramificacao ser baixo,
o calculo de heuristica ser simples, etc.. Para este tipo de problema é desnecessario o
uso de algoritmos robustos, como algoritmos completos, que tendem a ter um tempo de
resposta maior por fazer uma busca mais ampla no espacgo de estados. Nestes casos, sao
utilizados algoritmos mais ageis que trabalham de forma gulosa, podando grande parte
dos estados a serem visitados, alcancando a solucao rapidamente. Por outro lado, também
existem problemas complexos que exigem uma exploracao maior no espaco de estados, o
que muitas vezes requer uma busca completa.

Mas, a priori, nao se sabe se um problema é simples ou nao até que se comece de
fato a execucao de uma busca. Entao surge a duvida: qual algoritmo de busca deve-se
usar, sem saber se o problema é facil ou dificil de se resolver? Por este motivo, muitos
planejadores empregam o uso de estratégias de busca, que na verdade sao sequéncias de

algoritmos que podem ser executados pelo planejador para tentar encontrar a solucao.

61
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A ordem em que esses algoritmos sdo chamados é geralmente a seguinte: inicialmente
tenta-se resolver o problema o mais rapido possivel com algoritmos ageis nao-completos,
caso eles encontrem a solucao, podemos dizer que o problema era relativamente simples, e o
planejador ird retornar o plano gerado; mas como eles nao sao completos, esses algoritmos
podem nao chegar a solugao e ter suas execugoes encerradas, o que indica que o problema
pode nao ser tao facil de se resolver. Nestes casos, algoritmos completos sao acionados
para tentar solucionar o problema.

Com o objetivo de observar o comportamento desses planejadores, foram executados
experimentos preliminares com dominios e problemas de planejamento da IPC-3, utili-
zando principalmente a estratégia de busca proposta pelo planejador FF, que é composta
pelos algoritmos EHC e BFS. O EHC ¢é uma otimizacao do algoritmo Hill Climbing feita
pelos autores do FF, e que se caracteriza pela rapidez com que resolve problemas consi-
derados relativamente simples. J4 o BFS é um algoritmo completo usado em intimeros
planejadores, incluindo grandes campeoes das IPCs, por exemplo: FF, FD e LAMA. Atra-
vés desses experimentos foi possivel identificar algumas situacoes que podem prejudicar a

execucao de algoritmos de busca e degradar a performance de planejadores, como:

e Problemas de planejamento onde muitos estados, ao serem expandidos, geram os

mesmos conjuntos de estados sucessores demandando muito espaco de memoria.

e Problemas com fator de ramificacao muito alto, onde estados geram muitos sucesso-
res, 0 que também demanda muita memoria e aumenta consideravelmente o espaco

de busca.

e Estados que geram eles mesmos como sucessores. Portanto, se o planejador nao
tratar estados repetidos de alguma forma, a busca pode correr o risco de entrar em

loops.

e Estados cujos calculos dos valores heuristicos requerem muito tempo, principalmente
para problemas maiores e mais complexos. Portanto, caso esse valor heuristico
necessite de ser recalculado toda vez que um estado reaparece durante busca, o

processo tende a ser muito moroso.

e Situacoes em que a busca entra em maximos/minimos locais e fica preso em “becos
sem saida”, fazendo com que algoritmos de busca local como o EHC falhem. Nestes
casos, a busca recomega do zero, executando o proximo algoritmo descrito na estra-
tégia, desperdicando todo tempo gasto na fase anterior e perdendo todos os dados

j& processados até entao.

e Dependendo do problema, onde a primeira fase de busca nao consegue encontrar
a solucao e que se faz necessario a execucao de algoritmos completos como o BFS,
pode-se ter um problema de “estouro de memoria”, pois algoritmos completos tendem

a manter todos os estados explorados em memoria.
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A estratégia de busca e as otimizacoes dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho,
tentam mitigar e até mesmo anular os impactos causados pelas situagoes descritas acima,

a fim de obter uma melhor eficiéncia na solucao de problemas de planejamento.

3.2 Estratégia de Busca

O planejador SLPlan é um sistema de planejamento automaético para resolver proble-
mas do tipo STRIPS descritos no formato PDDL. Ele foi construido utilizando a linguagem
de programacao Java baseado no codigo-fonte do planejador JavaFF, uma implementa-
cao Java do planejador FF. Assim como esses planejadores, o SLPlan também utiliza a
heuristica hpp para guiar os algoritmos de busca descritos em sua estratégia.

Ao submeter um problema para o SLPlan, ele realizard as seguintes acoes:

1. Interpretar o arquivo PDDL do dominio e do respectivo problema.

2. Executar a estratégia de busca.

(a) Iniciar o HB-EHC, salvando todos os estados explorados dentro de um heap.

i. Se encontrar a meta, retornar o plano gerado.

ii. Caso contrario, interromper sua execucao.
(b) Iniciar o Adaptive-LRTA*, utilizando o mesmo heap.

i. Retornar o plano gerado.

O HB-EHC é uma otimizagao do algoritmo EHC, que tenta escapar de maximos,/minimos
locais com mais frequéncia e rapidez, evitando que a busca seja interrompida e todo o
tempo e processamento realizado sejam perdidos.

Ja o algoritmo Adaptive-LRTA* é uma adaptacdo do LRTA* para que, caso o algo-
ritmo anterior falhe, ele possa continuar a busca aproveitando os estados ja explorados, e
que foram armazenados em um heap, evitando principalmente o recélculo das heuristicas
dos estados. Durante a busca, ele continua salvando estados dentro deste mesmo heap e
fazendo um balanceamento do mesmo para que nao falte espaco durante sua execucao.
Além disso, ele realiza um ntimero limitado de escolhas gulosas para acelerar a conver-
géncia, e podas de estados que também ajudard a economizar espaco. Existem outros
beneficios relacionados ao uso desse algoritmo, como o “aprendizado” advindo da atuali-
zacao continua dos valores heuristicos dos estados durante a busca, para que ele escape de
méaximos/minimos locais e “becos sem saida”, além de ser um algoritmo completo como o
BF'S, o que garante a completude do planejador.

Ambos os algoritmos sao descritos de forma mais detalhada nas secoes seguintes.
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3.2.1 HB-EHC

Nesta secao é apresentado o algoritmo HeapédBacktracking - Enforced Hill Climbing
(HB-EHC), uma extensdo do EHC. As otimizagOes feitas neste algoritmo tem como ob-
jetivo escapar de maximos/minimos locais com mais frequéncia e rapidez. E se nao for
possivel escapar destes maximos/minimos locais, o que faz com que a busca entre em “be-
cos sem saida”, ele serd capaz de realizar retrocessos para evitar que sua execucao falhe.
Desse modo, é possivel resolver mais problemas que sua versao padrao, evitando muitas

vezes 0 uso de uma busca completa.

Descrigao

O algoritmo usa dois heaps (Figura que funcionam como filas de prioridades. A
vantagem de se usar estruturas como o heap, deve-se ao baixo custo de suas operagoes.
No caso do HB-EHC, eles desempenham os papeis das listas aberta e fechada da versao
original do EHC. O propésito da lista fechada é armazenar estados ja explorados, ao
invés disso o HB-EHC usa um heap mdzimo (Qma:) organizado em ordem decrescente
pelos valores heuristicos dos estados. Sendo assim, estados cujo valor heuristico sao altos,
consequentemente ruins por estarem longe da meta, tendem a ficar mais préximos da raiz

do heap.

Figura 3.1: HB-EHC: heaps Qmax e Qmin.

Esta estrutura nao tem grande impacto para o HB-EHC em si, mas é extremante
importante para a estratégia como um todo, pois caso este algoritmo falhe, o préximo
algoritmo ird reaproveitar este heap. E como sera descrito posteriormente, caso a execu-
¢ao do proximo algoritmo comece a ficar sem espacgo para armazenar estados, sucessivas
remocoes serao feitas na raiz deste heap, retirando estados ruins para liberar espaco de
memoria, sendo os custos destas operacoes de remocao extremamente baixas.

O segundo heap corresponde a lista aberta que mantém os estados que foram desco-

bertos pela busca, mas que ainda nao foram explorados por nao terem um valor heuristico
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melhor que o do estado corrente. Este heap ¢ de uso exclusivo do HB-EHC, e ¢ ordenado
de forma inversa em relagdo ao anterior. Na verdade, este heap (Qmin) ¢ ordenado de
forma crescente pelos valores heuristicos dos estados, ou seja, os melhores estados sao
mantidos perto da raiz por terem valores heuristicos baixos, o que caracteriza sua grande
proximidade ao estado meta. Desta forma, quando a busca entrar em um méximo/minimo
local, ilustrado pela Figura [3.2(a), o algoritmo comegard uma Busca em Largura dentro
de @Qnin, onde a raiz representa o melhor estado de todos e que serd o primeiro a ser
explorado. O que nao acontece na forma convencional do EHC, que explora os estados na
ordem em que eles aparecem na lista aberta, onde no pior caso os estados que possuem
valores baixos de heuristica poderao ser os tultimos a serem explorados, fazendo com que
ele demore a sair do méaximo/minimo local.

Expandindo o melhor estado do heap, existe uma grande chance de se produzir su-
cessores com melhores valores heuristicos, ou até mesmo o proprio estado meta. Isso faz
com que a busca escape de méaximos/minimos locais j4 nas primeiras tentativas, como

podemos ver na Figura [3.2(b), acelerando a convergéncia.

A A
h=6 Melhor Valor=>5
B c ... c
h=7 h=5 } Estado Corrente
D E
h=8 h=8

Minimo Local

(a)

Arvore de Busca

A
h=6

h=7 }Estado Corrente
.+ Melhor Valor=4
F G .~ Escapou do minimo local !!!
s

h=5 h=4

(b)

Figura 3.2: HB-EHC: escapando de 6timos locais mais rapido através do heap Qnin-
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Percebeu-se que quando o algoritmo tende a armazenar muitos estados em @, €
nao gerar estados sucessores melhores, um algoritmo de busca local se torna um método
ineficiente para resolver o problema corrente, e é realmente necessario a execucao de uma
busca completa. Sendo assim, a fim de nao desperdicar tempo com uma busca que nao
ird encontrar a solucao, é determinado uma capacidade maxima para este heap, para que
quando ela for excedida o algoritmo pare, antecipando a execuc¢ao do préoximo algoritmo
descrito na estratégia (Figura [3.3)).

Arvore de Busca m

Melhor Valor=7 h=9

s

Estado Corrente{ h=7 ...

h=9 ... h=9

Minimo Local

* Capacidade maxima Qmin=10
= Caso o algoritmo continue no minimo local, e tente inserir mais um estado em Qmin, a
execucdo sera interrompida !!!

Figura 3.3: HB-EHC: antecipando a busca completa ao exceder a capacidade maxima de

Qmm .

Mesmo com as otimizacoes descritas acima, o algoritmo ainda pode ficar preso em “be-
cos sem saida”. Isto ocorre quando todos os estados que estavam em @),,,;,, foram avaliados
e nenhum deles tinha um valor heuristico bom suficiente para escapar do maximo/minimo
local, como é mostrado na Figura [3.4(a). Nesses casos o EHC falharia. Para resolver isso,
foi proposto fazer um retrocesso até o estado predecessor do melhor estado que se tinha
antes da busca entrar no maximo/minimo local (Figura [3.4(b)). Apos isso, o algoritmo
nao mais escolherd os mesmos estados que guiaram a busca para o “beco sem saida”, por-
que eles ja foram explorados e se encontram no heap ,,q.. Desta forma, outros estados

que possivelmente levaram a busca até a solucao, serao avaliados.
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Arvore de Busca m

Ji '\.-'az-in
Melhor Estado h=9

-

B C
“4pz8 ... h=9

D E
Minimo > e =
Local
B E B D
h=8 ... h=9 h=8 ... h=9 }Estadg Corrente
Beco{ S€M | Todos os sucessoresgerados de agora
saida em diante ji foram explorados!!!

(a)

Arvore de Busca m

A Vazio
h=9 < -------oom
s 8
h= h=9 }Estado Corrente
D E
h=9 - h=9
B E B D

h=2 ... h=9 h=2 ... h=9 Retrocederpara

(b)

Figura 3.4: HB-EHC: retrocedendo para sair de becos sem saida.

O HC mantém somente o estado corrente em memoria, mas o EHC armazena todos os

estados visitados na lista fechada, assim como o HB-EHC faz com o heap Q4. Através

desse armazenamento, o algoritmo pode retroceder para qualquer estado ja explorado em

caso de “becos sem saida”. Porém, para que possa haver o retrocesso para o predecessor

do melhor estado que se tinha antes do maximo/minimo local, todo estado sucessor que

é gerado durante uma expansao deve manter uma referencia do estado pai que o gerou.

O uso de retrocessos deve ser moderado, caso contrario o algoritmo se comportaria

como um algoritmo completo, o que nao é uma caracteristica de algoritmos como o EHC.
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Além do mais, o uso excessivo de retrocessos pode gerar muitos overshoots durante a busca
até se encontrar a solucao, o que pode levar mais tempo do que a execugao de algoritmos
completos como por exemplo o BEFS. Para evitar este problema, o algoritmo tem um
parametro para limitar o ntimero de retrocessos que ele pode realizar. Se esse parametro
é excedido, a busca é interrompida. O HB-EHC também pode parar quando a busca
retrocede para o estado inicial, o que caracteriza a ineficiéncia do método para resolver o
dado problema. Em ambos os casos, o préximo algoritmo da estratégia é chamado para

resolver o problema, aproveitando os estados ja processados.

Algoritmo

Como ¢ descrito no Algoritmo [3 a execu¢do do HB-EHC pode ser descrita da seguinte
forma. Ele usa o heap Q),,i;, para armazenar os estados que ele podera explorar, e o heap
Qmaz Para guardar os estados ja explorados.

O HB-EHC comeca por inicializar os heaps (linhas 1-2). A variavel S.oprente (estado
corrente) é atribuida com o valor do estado inicial (linha 3), e um teste é feito para veri-
ficar se Scorrente j4 Nd0 satisfaz a meta especificada (linhas 4-6). A variavel melhorValor
que mantém a melhor heuristica encontrada durante a busca, é inicializada com o valor
heuristico do estado corrente h(Scorrente) (linha 7). Depois, Seorrente € adicionado ao heap
Qmaz (linha 8) e também ao heap Qi (linha 9).

Em seguida o laco principal (linhas 10-42) varre todos os estados em Qin. Se Qumin
ficar vazio, significa que a busca esta presa em um “beco sem saida”, ou seja, o algoritmo
nao foi capaz de adicionar mais nenhum estado neste heap pelo fato de que todos os estados
que ele poderia encontrar ja foram explorados e adicionados em (),,... Este problema é
tratado com o uso de retrocesso, e é descrito posteriormente.

Internamente, existe a expansao do estado corrente (linhas 12-33) que é obtido re-
movendo o primeiro estado de Qi (linha 11). Durante a expansao sdo considerados
somente sucessores que ainda nao foram explorados ainda (linha 13). Entao, para cada
sucessor s', 0 mesmo é adicionado em @Qq (linha 14), S.orrente € referenciado como sendo
pai de ¢’ (linha 15), e um teste de meta ¢é feito sobre s’ (linhas 16-18).

Depois disso, ainda dentro da expansao, é verificado se o valor heuristico de s’ ¢ menor
que o melhor valor heuristico encontrado até o momento (melhorValor) (linha 19). Caso
seja verdadeiro, melhorValor serd atualizado com este novo valor (linha 20). A varidvel
melhor EstadoLocal, que armazena o melhor estado encontrado até o momento, recebe s
(linha 21). O heap Qnin € limpo, e somente o sucessor selecionado serd mantido para que
ele possa ser escolhido como estado corrente na proxima itera¢do (linhas 22-23). Apos
isso, a expansdo ¢ interrompida (linha 24) economizando tempo, sendo que os proximos
sucessores possivelmente teriam valores heuristicos similares aos que ja foram encontrados.

Mas se o valor heuristico de s’ nao & menor que melhorValor, ele serd armazenado

em Qi (linha 26). Entao, quando a busca entrar em um méaximo/minimo local, onde os
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valores heuristicos dos estados gerados param de decrescer, o algoritmo usa uma Busca
em Largura com os estados de @Q,.;,. Desta forma, ele continua a busca até que ele
encontre a meta ou um estado que tenha um valor heuristico melhor que melhorValor.
Considerando que @i, ¢ ordenado de forma crescente pelos valores heuristicos, estados
perto da raiz sao os mais promissores e serao explorados primeiro. Desse modo, é possivel
escapar mais rapido de maximos/minimos locais.

Ter muitos estados no heap @i, significa que a busca estd presa ha muito tempo
em um maximo,/minimo local. Entdo, provavelmente, este ndo é o melhor método para
resolver o dado problema. Por esta razao, se a capacidade deste heap exceder o parametro
¢ que determina sua capacidade méxima, o algoritmo interrompe sua execugao (linhas 27-
29).

No caso da busca entrar em um maximo/minimo local e acabar em um “beco sem
saida”, o algoritmo ira retroceder até o predecessor do melhor estado que se tinha antes
de entrar neste maximo/minimo local (linha 39). Mas o uso excessivo de retrocesso pode
afetar a performance da busca. Desta forma, o nimero de retrocessos é limitado pelo
parametro r (linha 34). Além disso, se a busca retroceder até o estado inicial (Sipicial), @
execugao serd interrompida (linhas 35-36). Baseado em experimentos, foi observado que
os melhores resultados foram obtidos quando a capacidade maxima de Q),,;,, representada

pelo parametro c, era igual a 30, e o limite de retrocessos r era igual a 15.

Propriedades

Assim como o EHC, o algoritmo HB-EHC consiste basicamente em um laco repetitivo
que a cada iteracao seleciona, dentre os sucessores do estado corrente, aquele estado que
tem o melhor valor heuristico, até que este estado seja a propria meta. Quando o algoritmo
nao consegue fazer escolhas gulosas durante cada expansao, ele passa a realizar Buscas
em Largura até conseguir voltar a realizar escolhas gulosas. Considerando isto, é descrito
abaixo as propriedades relativas a completude, complexidade de tempo e complexidade

de espaco do algoritmo.

e Completude: o objetivo deste algoritmo nao é ser completo, mas sim tentar resolver
o problema o mais rapido possivel sem que haja necessidade de uma busca completa,
sendo assim sua completude nao é algo desejado. Para tanto, existe um outro algo-
ritmo na sequéncia da estratégia de busca que garante a completude do planejador.
Conforme foi descrito na Secao [3.2.1] existem trés situacdes onde o algoritmo pode
falhar, sendo elas: exceder a capacidade maxima do heap Q,in, retroceder ao estado

inicial, e exceder o limite maximo de retrocessos definido pelo parametro r.
e Complexidade de Tempo:

Teorema 3.1. Seja d o nimero de iteragoes gastas para encontrar a solucdo, b o

fator de ramificacao durante as expansoes, e n o numero de estados armazenados



70

Capitulo 3. Sistema SLPlan

Algoritmo 3 HB-EHC(S;pnicials Smetas € T)

DO =t bt e e e e e e et

[\
—_

B9 D RO B9 DO N RO B

GO Lo Lo Lo W
R o

S 00 GO Lo 0o o
SO

A1:

Qmaz +— {}

Q"Lin — {}

Scorrente < Sinicial

S€ Scorrente = Smeta €Ntao

retornar sucesso

fim se

melhorValor <— h(Scorrente)
Qmam~adi3i0na(scorrente)
anin-adiCiona(Scorrente)
enquanto Q.,in # vazio faga

Scorrente € Qmin-’/‘E’ﬂlO’UE()
enquanto s’ € sucessores(scorrente) faga
se s’ ¢ Qmax entdo
Qmaz-adiciona(s’)
s'.pai < Scorrente
se s’ = Smetqa €ntao
retornar sucesso
senido
se h(s') < melhorValor entéao
melhorValor < h(s')
melhor EstadoLocal < s’
Qmin < {}
Qmin-adiciona(s’)
interromper o lago e parar a expansio
senio
Qmin-adiciona(s’)
se Qmin-tamanho > ¢ entdo
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42: fim enquanto

43:

retornar falha

em um heap, entio a compleridade de tempo do algoritmo HB-EHC ¢ de ordem
O(d x b x log(n)).

Prova. Suponha que em cada uma das d iteragoes, o algoritmo no pior dos
casos entrasse em maximos/minimos locais, onde é necessério realizar uma Busca
em Largura no heap Qnin. Sabendo que o tempo gasto por uma Busca em Largura é
de O(b?) (Segdo[2.1.1), tem-se um custo até o momento de O(d x b?). Além disso, as
operagoes unitarias de maior custo dentro das expansoes sao as de manipulacao dos
heaps que tem custo de O(log(n)), onde n representa a quantidade de estados dentro

de um heap. Portanto a complexidade de tempo do algoritmo ¢ de O(d x b x log(n)).
Complexidade de Espaco:

Teorema 3.2. Seja d o niumero de iteracoes gastas para encontrar a solucdo, b
o fator de ramificacdao durante as expansées, entao a complexidade de espaco do
algoritmo HB-EHC ¢é de ordem O(d x b?).
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Prova. Exitem apenas duas estruturas capazes de armazenar dados durante a
busca, que sao 0s heaps Qmin € Qmaz- O heap Q..n tem sua capacidade limitada
pelo parametro ¢ do algoritmo, que é uma constante. Ja o heap Q.0 armazena
todos os estados explorados durante a busca. Suponha entao que, em cada uma
das d iteracoes o algoritmo no pior dos casos necessitasse de realizar uma Busca em
Largura, e no fim acabar tendo armazenado todos os estados em @Q),,.. Sabendo que
0 espaco necessario para uma Busca em Largura é de O(b%) (Secdo [2.1.1), tem-se

um custo total de espaco para o algoritmo de O(d x b?).

3.2.2 Adaptive-LRTA*

Nesta segao é apresentado o algoritmo Adaptive-Learning Real Time A* (Adaptive-
LRTA*), uma extensdo do LRTA*. As otimizagoes feitas neste algoritmo tem como
objetivo fazer uma busca completa mais eficiente no espago de estados para encontrar
a solucao. O Adaptive-LRTA* s6 seré executado caso o primeiro algoritmo descrito na
estratégia de busca tenha falhado, no entanto ele ird aproveitar os estados ja processados
anteriormente.

Como ele é responsavel por manter a completude do planejador, sua busca deve obriga-
toriamente encontrar a solucao; sendo assim, ¢ necessario realizar um balanceamento dos
estados em memoria caso nao haja mais espaco suficiente para armazenamento durante
a busca. Para acelerar sua convergéncia, escolhas gulosas sao feitas durante algumas
iteracoes. Por fim, uma de suas principais vantagens é o uso de “aprendizagem” para
melhor avaliar estados que ja apareceram na busca, escapando automaticamente de ma-

ximos,/minimos locais e “becos sem saida”.

Descricao

O algoritmo usa um heap mdzrimo para armazenar os estados gerados durante a busca.
Este heap ¢ o mesmo usado pelo HB-EHC, o Q),,,4., utilizado para armazenar os estados ja
explorados e que sao ordenados de forma decrescente, ou seja, estados considerados ruins
por terem valores heuristicos maiores ficam proximos a raiz. Desta forma, caso o algoritmo
venha a precisar de espaco para continuar a busca, esses estados que se encontram mais
proximos da raiz serao removidos, pois as chances de se usar esses estados novamente sao
remotas.

Manter os estados em algum tipo de estrutura previne o recalculo de suas heuristicas
cada vez que eles aparecerem na busca, como pode ser visto na Figura Nos casos
em que a meta estd muito afastada do estado em questao, este calculo é muito lento.
Além do mais, armazenar estados garante que quando a heuristica de um estado for
atualizada através do aprendizado do algoritmo, ela nao serd reinicializada quando o

mesIno reaparecer ina busca.
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Arvore de Busca
X
h=9]~ Estado Corrente

Y Z w X E
h=7 ... h=5 h=6 h=9 ... h=5

A

pois foi salva junto com seu estado em Qmax. |

Figura 3.5: Adaptive-LRTA*: armazenamento de estados e seus valores heuristicos.

O Adaptive-LRTA* usa a heuristica de planejamento hrr, bem como varios plane-
jadores de sucesso. Considerando essa heuristica como uma boa funcao para estimar o
numero de acoes necessarias para alcancar a meta, acredita-se que estados com um alto
valor heuristico nao serao promissores para a busca. Baseado neste aspecto, e pelo fato
de que existem problemas de planejamento que geram muitos estados sucessores com o
mesmo valor heuristico durante a expansao do estado corrente, podar sucessores ruins é
uma opc¢ao eficiente para economizar espago. Por esta razdo, apenas alguns dos sucessores
que estao empatados com o menor valor heuristico durante uma expansao serao salvos
no heap, enquanto os outros serao podados como pode-se ver na Figura (3.6l Baseado

em experimentos, foi observado que a taxa de poda de 70% proporcionou os melhores

m Arvore de Busca

A X
h=9]~ Estado Corrente

resultados.

Y Z W X E

h=7 ... h=5 h=6 h=9 ... h=5

Estado "X" é expandido e “E” é escolhido para ser adicionado ao
heap Qmax, enguanto os outros sucessores sdo podados.

Figura 3.6: Adaptive-LRTA*: poda de sucessores durante a expansao.

O processo de aprendizagem é uma das grandes vantagens do algoritmo, que é proprio
de algoritmos do tipo LRTA*. Isto é feito atualizando o valor heuristico do estado corrente,
usando o resultado obtido da funcao de avaliacao do melhor sucessor, que permite uma
avaliacao mais precisa deste estado caso ele reapareca na busca. Entao, a heuristica de
um estado pode diminuir se a busca esta convergindo para a meta passando por ele, ou

aumentar caso contrario. Neste caso, estados que tinham sido podados em um primeiro
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momento terao a oportunidade de ser adicionados ao heap se os valores heuristicos dos

vizinhos que foram selecionados anteriormente aumentar, como é mostrado na Figura [3.7]

m Arvore de Busca

A X
h=9]~ Estado Corrente

Y Z w X E
h=7 ... h=5 h=6 h=9 ... h=5

I
I " I " ) !
Estado “X" € expandido e “E"” € escolhido para ser adicionado ao !
heap Qmax, enquanto os outros sucessores sdo podados. :

Arvore de Busca
X
h=9]» Estado Corrente

Y Z W X E
Sha h=7 ... h=5 h=6 h=9 ... h=6

Quando a busca ndo converge para a meta as heuristicas dos
estados tendem a aumentar. Entdo “X" reaparece na busca, e

T TP

Figura 3.7: Adaptive-LRTA*: processo de aprendizagem.

O aprendizado também possibilita que o algoritmo faca retrocessos escapando facil-
mente de maximos/minimos locais e até de “becos sem saida”. Para permitir isso, cada
estado deve guardar uma referéncia de seu estado pai. Entao, ap6s a expansao de um
estado, nao so6 seus sucessores sao avaliados, mas também o seu estado pai. Portanto, se o
estado corrente gerou sucessores piores que o seu antecessor, o algoritmo pode optar por
retroceder para este estado antecessor e expandi-lo novamente, onde outro caminho sera
selecionado sendo aquele que gerou o méaximo/minimo local onde se teve um acréscimo na,
heuristica (Figura . Sem retrocesso, a execucao poderia falhar e todo o processamento

seria descartado.
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Arvore de Busca Arvore de Busca
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o z Y z
Minimo
Local h=9 h=9 h=9 h=9
| r | | Y |
Sucessores Sucessores
Avalia-se o conjunto: Atualiza-se a heuristica do estado corrente
{ Sucessores U Antecessor}, e se considerando a heuristica do melhor estado
escolhe o estado com menor heuristica. avaliado mais o custo de se chegar atéele .
Arvore de Busca Arvore de Busca Arvore de Busca
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Estado h=8 Estado h=8 h=g
Corrente Corrente
X v X v X v
_ __ |Estado
h=9 h=7 h=9 h=7 h=9 h=7 [corrente
Y z Y z Y z
h=9 h=9 h=9 h=9 h=8 h=9

Move-se paraoestado  Avalia-se novamente os estados Desta vez o algoritmo opta por
escolhido. Neste caso acessiveis a partir do estado um caminho diferente,
retrocedendo a busca.  corrente, considerando a escapando do minimolocal.

atualizagdo feita.

Figura 3.8: Adaptive-LRTA*: escapando de maximos/minimos locais.

Caso um estado seja gerado diversas vezes durante a busca, apenas uma instancia dele
permanecerd no heap @Qmaz, 0 que também economiza espaco. Além disso, quando um
estado gerar ele mesmo como sucessor, este sucessor serd podado para evitar loops.

Um parametro importante do algoritmo é o que representa a capacidade mdzima do
heap, que determina quantos estados poderao ser armazenados em (),q.. Se a busca
exceder este parametro, a raiz do heap, que sempre contém o pior estado dentre todos
os ja explorados, serd removida repetidas vezes até que a capacidade seja restabelecida.

Esta situacao é ilustrada na Figura [3.9
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Arvore de Busca
X
h=9]~ Estado Corrente

Y Z w X E
h=7 ... h=5% h=6 h=9 ... h=6

é__________-_--_.-__-__l
Um novo estado “2" foi selecionado para entrar no

Capacidade Madxima do heap=5  heap, o que ira exceder sua capacidade.

Entdo o raiz do heap é removida. Ao final, “2" foiinseridoea
capacidade do heap foi
reestabelecida.

Figura 3.9: Adaptive-LRTA*: balanceamento do heap Qnaz-

Como foi dito, a heuristica hrpp estima o nimero de passos entre a meta e um dado
estado. Considerando os n passos entre o estado inicial e a meta (dado pelo valor heuristico
do estado inicial), o algoritmo tenta realizar n iteragoes gulosas para tentar chegar a
solucao o mais rapido possivel, o que é muito eficaz especialmente para problemas nao
tao complexos onde este valor representa o niimero exato de iteracoes para se alcancar a

meta, como ¢ mostrado na Figura [3.10
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Figura 3.10: Adaptive-LRTA*: encontrando a solugdo a partir de iteragoes gulosas.

Mesmo se o Adaptive-LRTA* ndo encontrar a solucao durante essas iteragoes gulosas,
a busca terd encontrado um estado mais proximo da meta muito rapido, acelerando a con-
vergéncia (Figura. Caso as escolhas gulosas guiem a busca para um maximo/minimo
local, o algoritmo conta com caracteristicas como “aprendizado” e “retrocesso” para esca-

par deles.
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Arvore de Busca Arvore de Busca Arvore de Busca
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varrer todos os sucessores antes de h=0

realizar o movimento.

Figura 3.11: Adaptive-LRTA*: acelerando a convergéncia com iteragoes gulosas.

O LRTA* deve ser executado repetidas vezes até que os valores heuristicos dos estados
parem de sofrer atualizacoes para encontrar a solucao 6tima. Mas o principal objetivo de
um planejador é encontrar a solu¢ao o mais rapido possivel. Por esta razao, seré realizada
apenas uma execucao do algoritmo Adaptive-LRTA*. A caracteristica de aprendizagem
continua muito util, mesmo com apenas uma rodada do algoritmo, pois é muito comum
um estado reaparecer varias vezes durante a busca, o que faz com que sua avaliagao fique

cada vez mais precisa.

Algoritmo

O Algoritmo [4{ mostra o pseudo-codigo do Adaptive-LRTA*. Ele comeca por inicializar
0 heap Qmar (linha 1). A variavel Scorrente (€stado corrente) é inicializada com o valor do
estado inicial (linha 2) e adicionada ao heap (linha 3). O numero de escolhas gulosas que
o algoritmo pode fazer é mantido na variavel n, que comega com o valor de h(Scorrente)

(heuristica do estado corrente/inicial) (linha 4). Depois, o laco principal se inicia (linhas
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5-42). Primeiramente, o balanceamento do heap Qmq. ¢ feito caso necessario (linhas 6-8).
Ele consiste em remover a raiz de (), repetidamente até que sua capacidade fique menor
do que o parametro ¢ (capacidade maxima do heap). Isso é necessario para disponibilizar
memoria suficiente durante a busca. Logo apos, um teste é feito para verificar se Seorrente
satisfaz a meta especificada. Quando a meta é alcancada, o algoritmo para sua execugao
e retorna sucesso (linhas 9-11).

A variavel melhorValor armazena a menor soma ¢(Scorrente, S) + h(s) dentre todos
sucessores s avaliados, a partir do estado corrente (incluindo o antecessor do estado cor-
rente), onde ¢(Scorrente; S) € 0 custo de se alcancar s a partir de Seoprente € h(S) representa o
custo estimado para se chegar a meta a partir de s. Esses sucessores referenciam S.orrente
como sendo seu antecessor, o que permite retrocessos. Além disso, caso o estado su-
cessor gerado seja igual ao estado Scorrente, © mesmo serd podado. Para cada iteracao,
melhorV alor é reinicializado com oo (linha 12).

No proximo passo, a fase de expansao se inicia (linhas 13-29). Comega-se por verificar
se o algoritmo pode realizar escolhas gulosas. Para permitir isso, o nimero restante de
escolhas gulosas mantido na varidvel n deve ser maior que zero, e o valor heuristico de
s deve ser maior que o de Scorrente (linha 14). Se todas as condigoes forem satisfeitas,
melhorValor recebe o resultado da soma ¢(Scorrente, $) + h(s) (linha 15), um conjunto S
armazena o sucessor selecionado s (linha 16), o nimero de escolhas gulosas possiveis é
decrementado (linha 17), e a expansao ¢ interrompida (linha 18).

Mas se escolhas gulosas nao puderem ser executadas, o algoritmo funciona da forma
descrita a seguir. O conjunto S guardara todos os sucessores que possuem valores iguais
a melhorValor. Entao, caso a soma c(Seorrente; S) + h(s) de um sucessor seja menor que
melhorValor (linha 20), melhorValor recebe ¢(Scoprente; s) + h(s) (linha 21), S ¢é limpo,
restando apenas o sucessor s.

Apo6s a expansao, de todos os sucessores remanescentes em S, um deles é esco-
lhido aleatoriamente (linha 30). O valor heuristico do estado corrente ¢ atualizado com
melhorValor, que representa a melhor avaliagdo dos sucessores analisados (linha 31).
Com este novo valor, o estado deve ser atualizado em @),,... Esta atualizacao deve apro-
ximar o estado da raiz se sua heuristica piorar (linha 32), ou afasta-lo caso contrario.
O sucessor selecionado é adicionado ao heap caso ele ja ndo esteja 14 (linhas 33-35). O
mesmo acontece com uma porcentagem dos sucessores que estao em S, e o restante deles
é podado para economizar espaco de memoria (linhas 36-40). A taxa de poda é dada pelo
parametro p. Finalmente, o movimento é feito em dire¢do ao sucessor selecionado (linha

41), e o algoritmo parte para a proxima iteracao.
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Algoritmo 4 Adaptive-LRTA*(S;nicial, Smeta, P €)
Qmaz < {}

2: Scorrente < Sinicial
Qmaw-adiCiona(Scorrente)

4: n < h(scm‘rente)

lago
6: enquanto Qmaqz.tamanho() > ¢ faga
Qmaz-remove()
8: fim enquanto
S€ Scorrente = Smeta €NtA0
10: retornar sucesso
fim se
12: melhorValor < oo

para s € sucessores(Scorrente) faga

14: se (n > 0) A (h(s) < h(Scorrente)) entio
melhorValor < ¢(Scorrente, s) + h(s)
16: S« {s}
n+<n-—1
18: interromper o lago e parar a expansao
senio
20: se c(Scorrente, s) + h(s) < melhorValor entdao
melhorValor < c¢(Scorrente, ) + h(s)
22: S« {s}
senao
24: se ¢(Scorrente, 8) + h(s) = melhorValor entdo
S+ Su{s}
26: fim se
fim se
28: fim se
fim para

30: s' «— S{random(S.tamanho())}

h(scorrente) < melhorValor

32: Qmaz-atualizaChave(scorrente, P(Scorrente))
se s’ ¢ Qmaz entdo

34: Qmagz-adiciona(s’)
fim se

36: para i + 0 até (S.tamanho() x p) faga
se S{i} ¢ Qmaz entdo
38: Qmaz-adiciona(S{i})
fim se
40: fim para
Scorrente ¢ 8

42: fim laco

Propriedades

As propriedades do algoritmo Adaptive-LRTA* sdo similares as da versao original do
LRTA* proposto por Korf. Nas seguintes explicacoes e teoremas sao levantadas as teorias
que garantem que a completude do LRTA* ainda ¢ valida para o Adaptive-LRTA*, além

das analises de complexidade de tempo e espago do algoritmo.

e Completude:

Teorema 3.3. Em um problema com espago de estados finito, custos de transigoes

positivas e valores heuristicos finitos, onde a meta € alcancada a partir de qualquer
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estado, o algoritmo Adaptive-LRTA* encontra a solugao.

Prova. A completude pode ser provada quase da mesma forma para qualquer
algoritmo da familia LRTA*. Por contradigao, assume-se que o algoritmo Adaptive-
LRTA* é incapaz de encontrar a solugao caso ela exista. Para que isso acontega em
um problema com espagco de estados finito, deve existir um ciclo tal que o Adaptive-

LRTA* fica preso para sempre, onde nao ha a presenca do estado meta.

Considerando que a meta ¢é alcancavel a partir de qualquer estado, deve haver pelo
menos uma transi¢ao que guia a busca para fora do ciclo. Entao, tudo que se deve
mostrar é como o algoritmo consegue encontrar esta transicao para escapar do ciclo.
Para todos os estados encontrados na busca, cada um tem um valor heuristico. Para
estados ja visitados, este valor heuristico é o valor corrente salvo com o estado na

memoria. Para os nao salvos, este valor é dado pela funcao heuristica.

Para cada movimento, o algoritmo faz uma avaliacao dos estados acessiveis a partir
do estado corrente considerando seus valores heuristicos, e o custo entre cada um
deles e o0 estado corrente. A avaliacao mais baixa é usada para atualizar a heuristica
do estado corrente. Entao o movimento é feito para o melhor estado encontrado.
Mesmo empregando o conceito de escolhas gulosas no algoritmo, o efeito permanece
o mesmo. Agora, considere a situagao onde o estado corrente entrou em um ciclo
infinito hipotético. Entao, a menor avaliacao dos estados acessiveis a partir dele é
maior que seu proprio valor heuristico, o que aumenta seu valor. Lembrando que

nessas condicoes, escolhas gulosas nunca sao usadas.

Desta forma, cada iteracao do algoritmo em volta deste ciclo aumenta o valor da
menor avaliacdo. Além disso, os valores de todos os estados do ciclo aumentam
sem limites. Em algum momento, o valor heuristico de um estado, que faz parte de
um caminho que guia a busca para fora do ciclo, tera valor menor que o resto dos
outros estados. Isto faz com que o algoritmo saia do ciclo, o que seria impossivel,

considerando a hipotese.

A adaptacao referente a politica de podas de estados nao impacta na propriedade
de completude, pois ela s6 ¢ empregada quando nao existe mais espaco de memoria
para salvar todos os estados do espaco de estados finito do problema. Entao, se
o LRTA* pode resolver o problema sem precisar de espaco extra (mantendo sua
completude), o Adaptive-LRTA* também pode resolver o problema sem realizar

podas de estados da memoria.

Para garantir que o algoritmo seja 6timo, deve-se executar o Adaptive-LRTA* repe-
tidas vezes até que os valores heuristicos dos estados parem de sofrer atualizacoes,
assim como no LRTA*. Mas o principal objetivo deste algoritmo é encontrar a solu-
¢ao o mais rapido possivel, desta forma somente uma execucao do Adaptive-LRTA*

é realizada, desconsiderando o fator 6timo neste caso.
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e Complexidade de Tempo:

Teorema 3.4. A compleridade de tempo do algoritmo Adaptive-LRTA* por mo-
vimento € de ordem O(|S| x log(c)), onde S é o conjunto dos melhores estados
acessiveis a partir do estado corrente, e ¢ € a quantidade de estados que podem ser

salvos no heap pelo algoritmo.

Prova. Como foi descrito no Algoritmo 4 para cada movimento do Adaptive-
LRTA* existem trés tarefas importantes que afetam a complexidade de tempo do
algoritmo. A primeira é o balanceamento da memoria (linhas 6-7), a segunda ¢é o
processo de expansao (linhas 13-29), e a terceira esta relacionada a inser¢ao e atua-
lizacao de uma taxa de sucessores dentro do heap que tem o menor valor heuristico

encontrado durante a expansao (linhas 36-40).

Considere o pior caso que acontece quando:

— O limite de escolhas gulosas foi excedido.

— Todos os sucessores tem o mesmo valor heuristico, desta forma todos os suces-

sores sao armazenados em S.

— O parametro p tem valor de 100%, o que significa que todos os estados em S

deverao ser inseridos ou atualizados no heap.

— O heap ja esta cheio, ou seja, o parametro ¢ que representa a capacidade

maxima do heap foi excedido.

Avaliando o processo de expansao, nota-se que todos os sucessores serao armaze-
nados em S, logo, o fator de ramificagdo nesse caso é igual a |S|. Sendo todas as
operagoes dentro da expansao na ordem de O(1), o custo total da expansdo é de
|S| x O(1), ou seja, O(|S]).

Se todos os estados de S devem ser salvos, o ntimero de operagoes no heap é igual
a quantidade de estados armazenados em S. Qualquer operacao no heap neste caso

tem custo de O(log(c)), o que significa que esta tarefa é de ordem O(|S| x log(c)).

Imagine que a tltima itera¢do tenha inserido |S| estados no heap também. Desta
forma, no inicio da iteracdao corrente, o algoritmo deve realizar o balanceamento do
heap removendo sua raiz |S| vezes, a fim de liberar espaco suficiente para a busca.
Consequentemente, o custo para isto também ¢ de O(|S| x log(c)) pois |S| remogdes

no heap sido necessarias, onde o custo de cada uma ¢ O(log(c)).

Analisando todos os custos, conclui-se que a complexidade de tempo é: O(|S] x
log(c)) + O(]S| x log(c)) + O(|S]) < O(a x |S| x log(c)), ¥ constante a > 3.

.. Adaptive-LRTA* é de ordem O(|S| x log(c)) por movimento.

e Complexidade de Espaco:
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Teorema 3.5. A complezidade de espaco do algoritmo Adaptive-LRTA* € de ordem
O(|S| +¢), onde S € o conjunto dos melhores estados acessiveis a partir do estado

corrente, e ¢ € a quantidade de estados que podem ser salvos no heap pelo algoritmo.

Prova. No pior caso, onde o heap estd cheio e todos os estados de S devem ser
salvos, o algoritmo alcanca seu limite de espaco. Neste ponto, existem ¢ estados no
heap e |S| estados no conjunto S para serem transferidos para o heap. Por esta razao,

a complexidade de espago do algoritmo Adaptive-LRTA* é de ordem O(|S| + ¢).



Capitulo 4
Experimentos e Discussoes

Este capitulo introduz detalhes relacionados aos testes executados para analisar a
performance do planejador desenvolvido, o SLPlan. Como o SLPlan é baseado numa
estratégia de busca composta por dois algoritmos, HB-EHC e Adaptive-LRTA*, foram
realizados primeiramente experimentos separados para comparar o desempenho de cada
um deles com outros algoritmos de mesma caracteristica. Depois, foram executados testes
para avaliar a estratégia como um todo, para isso se usou a estratégia proposta pelo
planejador FF como comparagao.

Para tanto, este capitulo foi estruturado da seguinte forma: na Sec¢ao 4.1] é mostrada
a metodologia empregada nos testes; a secao [4.2| apresenta os dominios e problemas de
planejamento que compde o benchmark; a Segao[4.3]detalha as baterias de testes realizadas
para avaliar os algoritmos e o planejador desenvolvido, além de discutir os resultados
obtidos.

4.1 Metodologia

Os experimentos foram executados em duas partes. A primeira tinha como objetivo
avaliar as melhorias feitas em cada algoritmo da estratégia de busca do planejador SL-
Plan. A finalidade disto era confirmar o bom desempenho dos algoritmos em comparagao
com versoes semelhantes a eles. No caso do HB-EHC, que é um método nao completo po-
rém bastante agil, utilizou-se os algoritmos Hill Climbing (HC) e Enforced Hill Climbing
(EHC). Ja o algoritmo Adaptive-LRTA* foi comparado com a versdo original do LRTA*
e uma versao melhorada conhecida como LRTA*-K, onde todos sdo métodos completos e
utilizam “aprendizado” durante as buscas para melhorar a convergéncia para a solugao.

A segunda parte dos testes é destinada a avaliar a estratégia de busca, ou seja, analisar
a eficiéncia do planejador como um todo. Para isso, foi utilizado o planejador FF como
comparacao. Lembrando que o planejador FF tem a seguinte estratégia: executa-se o
algoritmo EHC para resolver o problema e caso ele falhe uma busca completa é feita

com o algoritmo BFS, onde todos os dados ja processados sao descartados. J& o SLPlan

83
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executa o HB-EHC armazenando os dados em um heap e caso ele falhe o algoritmo
Adaptive-LRTA* é acionado, aproveitando os dados armazenados neste heap.

Foi montado um benchmark com 6 dominios de planejamento contendo mais de 160
problemas. Para a primeira fase de testes, onde se avaliou os algoritmos de forma separada,
somente alguns dominios foram utilizados. Ja na segunda, ambos os planejadores, SLPlan
e FF, foram submetidos a todos os dominios.

Os experimentos foram realizados neste benchmark sob as mesmas condicoes de hard-
ware e software. As configuragoes de hardware e software incluem: Sistema Operacio-
nal linux OpenSuse 12.1, processador Intel Centrino (dual core de 1.4GHz cada nicleo),
1.9GiB de memoria e Disco Rigido SATA-82801 de 160GB de espaco.

Foram realizadas 50 execucoes, de cada método, para cada um dos problemas do
benchmark. Além disso, foi estipulado durante os testes um tempo maximo de 30 minutos
para as execucoes, o mesmo tempo utilizado nas competicoes de planejamento da IPC.
Nos resultados, foram considerados apenas problemas onde todos os métodos avaliados
conseguiram finalizar suas execugoes dentro do tempo maximo estipulado, seja por terem
encontrado a solugdo, por nao terem encontrado a solu¢ao (no caso de algoritmos nao-
completos), ou por terem encerrado sua execugao por falta de espago de memoria (no caso

de algoritmos completos).

4.2 Benchmark

O benchmark usado inclui problemas de planejamento da categoria STRIPS das se-
guintes edicoes da International Planning Competition: TPC-3, TPC-4 e TPC-5. No total,
o benchmark é constituido por 162 problemas. A TPC é um mecanismo importante para
alavancar pesquisas na area de planejamento. O objetivo geral da IPC ¢é impulsionar o
estado da arte das tecnologias de planejamento através da apresentacao de novos desafios
cientificos para a comunidade de pesquisadores a cada edi¢do [Gerevini et al. 2009]. A
descricao de cada dominio de planejamento utilizado, bem como o seu niimero de pro-
blemas e a edi¢ao da IPC na qual o mesmo foi apresentado, podem ser vistos na Tabela
4.1l

Geralmente, cada dominio tem cerca de 20 instancias de problemas associados a ele,
onde esses problemas sao ordenados de forma crescente de acordo com sua complexidade,
dada pelo nimero de constantes e meta estabelecida [Long e Fox 2006|. No benchmark
proposto, o dominio DEPOTS contém 22 problemas, onde os problemas 01-06 sao peque-
nos, 07-09 aumenta-se o numero de superficies, 10-12 sao inseridas mais localidades, 13-15
tem mais superficies e localidades, 16-18 sao adicionados mais recursos como caminhoes
e guinchos, e 19-22 aumenta-se a escala do problema.

No dominio DRIVERLOG existem 20 problemas distribuidos da seguinte forma: 01-08

sao problemas simples, 09-13 sao adicionadas mais localidades e 14-20 sao aplicados mais
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recursos.

Ja o ROVERS é um dominio relativamente simples, exceto pelos tltimos problemas,
do total de 20. Sendo assim, os problemas 01-18 sao faceis, porém, 19-20 sao de dificil
resolucao.

O dominio ZENOTRAVEL também possui 20 problemas onde 01-07 sao problemas
simples, 08-13 aumenta-se a complexidade e 14-20 sao problemas dificeis.

O PIPESWORLD ¢é um dominio muito complexo e tem 50 problemas, onde até mesmo
os 10 primeiros sao muito dificeis de se resolver.

Para finalizar, o dominio TPP possui 30 problemas sendo 01-08 faceis, 09-11 de nivel

médio e 12-30 sao quase impossiveis de se resolver, considerando o seu fator de ramificacao.

Tabela 4.1: Dominios de planejamento do benchmark

Dominio H Competicao H Descrigao H #Problemas

DEPOTS IPC-3 Dominio de gerenciamento de depoésitos, onde cami- 22
nhos transportam caixas que depois deverdo ser empi-
lhadas em palets em seus destinos.

DRIVERLOG IPC-3 Este dominio envolve dirigir caminhoes que entregam 20
pacotes em locais. A complexidade disto é que cami-
nhoes requerem motoristas que, devem caminhar entre
os diversos caminho6es do patio para selecionar aqueles
que devem ser dirigidos. Os caminhos para caminhar
no patio e as ruas onde os caminhdes transitam, for-
mam diferentes mapas entre os locais.

ROVERS IPC-3 O dominio ROVERS foi construido como uma repre- 20
sentacao simplificada do problema que confronta as
missoes “Mars Exploration Rover” da NASA lancada
em 2003, a missdao “Mars Science Laboratory” reali-
zada em 2009 e outras missOes similares. A versdao
STRIPS do problema envolve o planejamento para va-
rios viajantes (rovers), equipados com diferentes, mas
possivelmente sobrepostos, conjuntos de equipamentos
para atravessar a superficie do planeta. Os viajantes
devem se deslocar entre pontos de marcagao, coletando
dados e transmitindo-os de volta para a nave. A tra-
vessia € complicada pelo fato de que algumas sondas
estao restritas a viajar sobre certos tipos de terreno
e isso faz com que determinadas rotas sejam intrans-
poniveis para algumas das sondas. A transmissao de
dados também é limitada pela visibilidade da nave e
dos pontos de marcacao.

ZENOTRAVEL IPC-3 Este dominio possui acdes de embarque e desembarque 20
de passageiros em aeronaves, que podem por sua vez
voar em dois niveis diferentes de velocidades entre as
diversas localidades.

PIPESWORLD IPC-4 Dominio de oleoduto que modela o problema do trans- 50
porte de lotes de produtos petroliferos em uma rede de
dutos, com ou sem restri¢des de tancagem (espaco em
tanques de armazenamento intermediarios).

TPP IPC-5 O dominio TPP é inspirado pelo problema “Compra- 30
dor Viajante” que é uma generalizacao conhecida do
Problema do “Caixeiro Viajante”. O problema pode
ser definido da seguinte forma: tem-se um conjunto
de produtos e para cada produto uma demanda co-
nhecida. Tem-se também um conjunto de mercados
que podem fornecer uma quantidade limitada conhe-
cida de cada produto a um preco conhecido. O com-
prador deve selecionar um subconjunto dos mercados
de tal forma que possa comprar os produtos listados
nas demandas, e construir um caminho que comega de
um dado local (chamado deposito) visitando todos os
mercados selecionados, e retorne ao local de origem.
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4.3 Resultados

Considerando o limite maximo de tempo para tentar resolver os problemas do bench-
mark, foram levados em consideracao nos resultados somente os problemas onde os mé-
todos avaliados conseguiram encerrar suas execucoes dentro deste tempo. Desta forma,
execucoes que chegaram a solucao, ou foram interrompidas por nao chegarem a solu-
¢ao (algoritmos nao-completos), ou falharam por falta de espago de memoria (algoritmos

completos), sem exceder os 30 minutos foram contabilizadas.

4.3.1 Resultados parciais: HB-EHC e Adaptive-LRTA*

O HB-EHC foi comparado aos algoritmos HC e EHC utilizando os dominios: DE-
POTS, DRIVERLOG, ZENOTRAVEL e PIPESWORLD. Este teste tem como objetivo

analisar o tempo médio e a taxa de completude dos algoritmos. Estes dados podem ser
visualizados na Tabela

Tabela 4.2: Taxa de completude e tempo médio de execucao: HC, EHC e HB-EHC.

Dominio Problema ] Completude I Tempo
[ HC [ EHC | HB-EHC || HC | EHC | HB-EHC
DEPOTS 01 90% | 100% 100% 0,18 0,20 0,20
02 0% | 100% 100% || weee 0,50 0,56
03 0% 14% 14% || oo 4,93 6,58
07 0% 12% 42% | 6,17 5,75
13 0% | 100% 100% || oo 29,63 27,94
16 0% | 100% 100% || oo 40,45 41,07
DRIVERLOG 01 0% | 100% 100% || woeeee 0,07 0,07
02 0% 0% 0% || cooveee | e |
03 0% | 100% 100% || oo 0,17 0,18
04 0% 0% 0% || wooveee | e |
05 0% 88% 92% || oo 0,42 0,46
06 0% 0% 0% || wooreee | e |
07 0% | 100% 100% || weere 0,40 0,41
08 0% 0% 0% || cooveee | e |
09 0% 0% 0% || cooveee | e |
10 0% | 100% 100% 0,88 0,89
11 0% 64% 100% 1,40 1,42
12 0% 0% 0% || woeeeee | e |
13 0% 52% 70% || - 5,95 5,87
14 0% 0% 10% || cooeee | oo 22,11
ZENOTRAVEL 01 100% | 100% 100% 0,60 0,43 0,43
02 0% 86% 86% || oo 0,09 0,09
03 0% | 100% 100% || oo 0,17 0,17
04 0% 68% 98% || e 0,28 0,28
05 0% 94% 100% || woee 0,39 0,39
06 0% | 100% 100% || weee 0,52 0,51
07 0% 82% 100% || weere 0,67 0,55
08 0% 48% 98% || oo 1,35 1,34
09 0% 70% 100% || woee 2,17 1,72
10 0% 92% 100% || oo 3,38 2,25
11 0% 82% 100% || oo 2,87 2,76
12 0% 96% 100% || weeee 4,43 3,51
13 0% 94% 100% || oo 6,47 5,58
PIPESWORLD 01 100% | 100% 100% 0,56 0,44 0,45
02 0% 0% 0% || cooveee | e |
03 0% 10% 78% || oo 14,46 14,66
04 0% 0% 14% || coeeee | e 20,52
05 30% 20% 92% 3,87 4,16 18,77
06 0% 38% 82% || oo 10,77 10,68

No dominio DEPOTS, os 3 algoritmos tiveram resultados semelhantes no primeiro
problema, exceto pelo fato de que 10% das execugbes do HC néo chegaram a solucdo,
enquanto o EHC e o HB-EHC encontraram a solugao em todas as execugoes. No restante
dos problemas, o HC nao conseguiu encontrar a solu¢ao em nenhuma das execucoes, ja os

algoritmos EHC e HB-EHC mantiveram uma taxa de convergéncia parecida, com exce¢ao
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do problema 07 onde o algoritmo HB-EHC teve 30% a mais de execugoes bem sucedidas.
A cada problema, o EHC e o HB-EHC se alternavam em relagao ao menor tempo médio.

Durante a execucao dos problemas do dominio DRIVERLOG, nenhuma execucao do
algoritmo HC encontrou a solugao. Apesar do tempo médio do algoritmo EHC ter sido
ligeiramente menor na maioria dos problemas, a taxa de completude do HB-EHC foi maior,
o que pode ser constatado nos problemas 05, 11, 13 e 14 onde se teve respectivamente 4%,
36%, 18%, e 10% a mais de execucoes de sucesso, sendo que no problema 14 nenhuma
das execucoes do EHC conseguiu alcancar a meta.

As execugoes do HB-EHC no dominio ZENOTRAVEL foram mais rapidas ou no ma-
ximo iguais as do algoritmo EHC. No primeiro problema, todas as execucoes dos 3 al-
goritmos obtiveram sucesso, mas o HC nao conseguiu chegar a solucdo em mais nenhum
problema deste dominio. Além disso, o HB-EHC obteve 100% de aproveitamento das
execucoes em 10 dos 13 problemas, enquanto o EHC apenas em 3.

J& no dominio PIPESWORLD, o algoritmo HC voltou a resolver alguns problemas.
No problema 01, as execugoes de todos os algoritmos chegaram a solugao, e com um tempo
médio bem semelhante. No segundo problema, nenhum algoritmo obteve sucesso. J& no
terceiro, o HC nao chegou a solucao em nenhuma execuc¢ao, ao contrario dos algoritmos
EHC e HB-EHC que tiveram tempos médios parecidos, sendo que o HB-EHC teve 68%
a mais de execugoes bem sucedidas. No quarto problema, apenas o algoritmo HB-EHC
encontrou a solucao, com uma taxa de convergéncia de 14%. Para o problema 05, todos
conseguiram encontrar a solugao, sendo que no HB-EHC quase todas as execucoes obtive-
ram sucesso. Para o ultimo problema, a taxa de completude do HB-EHC foi 82% contra
38% do EHC, sendo que o HC mais uma vez nao obteve sucesso em nenhuma execucao.

Através dos testes com o HB-EHC, foi possivel constatar um aumento significativo
na taxa de convergéncia do algoritmo por meio de suas otimizagoes, forcando ele a ser
um pouco mais completo, mas sem comprometer seu tempo de execucao. Isso se dé,
principalmente, pelo fato de que ele escapa mais rapido e com mais frequéncia de ma-
ximos,/minimos locais. Portanto, ao utilizarmos o HB-EHC como primeiro algoritmo na
estratégia de busca do planejador, evitaremos o uso excessivo de algoritmos completos,
que sao caracterizados por demandarem mais espaco de memoria e terem um tempo de

resposta maior. A taxa de completude dos algoritmos sao ilustradas na Figura [4.1]
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Figura 4.1: Taxa de completude: HC, EHC e HB-EHC.

O algoritmo Adaptive-LRTA* foi comparado a sua versao original, LRTA*, ¢ uma
versao otimizada conhecida como LRTA*-K que faz atualizagdes nas heuristicas de K ele-
mentos por iteracao, e nao s6 no estado corrente como é feito em outras versoes do LRTA*,
Nestes testes foram usados os dominios: DEPOTS, DRIVERLOG, PIPESWORLD e TPP.
As melhorias feitas no Adaptive-LRTA* tinham como foco acelerar sua convergéncia e
diminuir a taxa de falha do algoritmo por falta de espaco de memoria, um problema
enfrentado por muitos algoritmos completos. As taxas de falhas por falta de espaco de
memoria e o tempo médio de execugao podem ser vistos na Tabela [£.3]

No dominio DEPOTS o algoritmo Adaptive-LRTA* teve um tempo médio melhor na
maioria dos problemas. Ele obteve o pior tempo médio, dentre os 3 algoritmos, somente
no problema 08. Isto se deu devido a complexidade do problema. Em algumas execucoes
neste problema todos os algoritmos obtiveram sucesso, mas em algumas delas a busca foi
para caminhos ruins o que fez com que os algoritmos LRTA* e LRTA*-K viessem a falhar
por nao terem mais espaco livre para armazenar estados, fazendo com que sua execugao
nao chegasse a solucao, onde seu tempo nao foi contabilizado. Como o Adaptive-LRTA*
faz um balanceamento de memoria, suas execugoes nao foram interrompidas por falta de
espaco para armazenar estados, fazendo-o encontrar a solugao mesmo quando entrava em
caminhos ruins durante a busca, o que fez seu tempo médio subir um pouco.

Os tempos médios do Adaptive-LRTA* foram os menores em todos os problemas do
dominio DRIVERLOG, exceto no problema 08 onde o LRTA* foi apenas 0,16 segundos

mais rapido. J4 o LRTA*-K teve novamente problemas por falta de espaco, onde 10% de
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Tabela 4.3: Taxa de falha (falta de espago) e tempo médio de execugao: LRTA*, LRTA*-K
e Adaptive-LRTA*.

Dominio Problema || Falha Tempo
[ LRTA* [ LRTA*-K | Adaptive-LRTA* || LRTA* | LRTA*K | Adaptive-LRTA¥
DEPOTS 01 0% 0% 0% 0,50 0,62 0,40
02 0% 0% 0% 1,27 1,41 0,97
03 0% 0% 0% 28,94 84,07 22,81
07 0% 0% 0% 92,94 179,27 102,03
08 65% 40% 0% 481,54 602,71 705,03
13 0% 0% 0% 167,66 151,90 95,34
DRIVERLOG 01 0% 0% 0% 0,24 0,38 0,20
02 0% 0% 0% 0,69 1,07 0,63
03 0% 0% 0% 0,48 0,65 0,41
04 0% 0% 0% 0,81 1,04 0,97
05 0% 0% 0% 1,07 1,32 0,91
06 0% 0% 0% 0,95 1,59 0,84
07 0% 0% 0% 1,26 1,35 1,03
08 0% 0% 0% 2,43 2,93 2,27
09 0% 0% 0% 4,73 4,78 4,16
10 0% 0% 0% 2,39 2,65 2,04
11 0% 0% 0% 57,35 13,22 13,18
12 0% 0% 0% 201,86 223,18 101,72
13 0% 0% 0% 40,29 59,52 27,07
14 0% 10% 0% 118,84 278,25 158,94
PIPESWORLD 01 0% 0% 0% 0,65 0,77 0,51
02 0% 0% 0% 34,58 38,00 37,67
03 0% 0% 0% 65,96 54,00 35,90
04 0% 0% 0% 42,33 43,14 41,82
05 0% 0% 0% 49,23 51,85 31,44
06 0% 0% 0% 44,01 56,05 48,16
TPP 01 0% 0% 0% 0,03 0,04 0,04
02 0% 0% 0% 0,05 0,08 0,05
03 0% 0% 0% 0,10 0,16 0,07
04 0% 0% 0% 0,16 0,28 0,10
05 0% 0% 0% 0,39 0,64 0,28
06 0% 0% 0% 1,28 1,98 1,16
07 0% 0% 0% 1,86 3,67 1,53
08 0% 0% 0% 2,39 4,77 2,04
09 0% 0% 0% 9,03 16,90 5,62
10 0% 0% 0% 11,73 21,23 7,35
11 0% 0% 0% 22,61 42,46 17,89

suas execucoes falharam no problema 14.

O algoritmo Adaptive-LRTA* teve o melhor tempo médio em 4 dos 6 problemas con-
tabilizados do dominio PIPESWORLD, considerado o dominio mais dificil do benchmark.
Como exemplo disso, nenhum dos algoritmos conseguiu finalizar suas execugoes para os
outros 44 problemas deste dominio em menos de 30 minutos.

Em relacao ao dominio TPP, com excecao do primeiro problema onde o LRTA* foi
0,01 segundo mais rapido, o Adaptive-LRTA* mais uma vez obteve o melhor resultado
em todos os problemas.

Os resultados obtidos demonstram a eficiéncia do método Adaptive-LRTA* em relacao
as outras versoes do LRTA*. Gracas as escolhas gulosas que o algoritmo faz durante as
primeiras iteracoes, a velocidade de convergéncia do método aumentou muito como se
pode ver na Figura Outro ganho que se teve, foi a reducao da taxa de falhas por
falta de espaco, devido ao balanceamento do heap utilizado para armazenar os estados
processados. O Adaptive-LRTA* se mostrou um método de busca completo muito eficaz,
principalmente para resolver problemas mais complexos, onde se tem um espago de estados
grande. Por esta razao, ele é usado pelo planejador SLPlan caso o algoritmo HB-EHC
falhe.
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Figura 4.2: Tempo médio: LRTA* LRTA*-K e Adaptive-LRTA*.

4.3.2 Resultados gerais: Planejador SLPlan

A partir dos resultados obtidos através dos experimentos com HB-EHC e Adaptive-
LRTA*, observou-se que uma estratégia de busca composta por esses algoritmos seria
um método eficiente para resolucao de problemas de planejamento. Para isso, foi criada
uma estratégia onde o HB-EHC seria executado primeiro, e caso ele falhasse, o Adaptive-
LRTA* seria acionado aproveitando os estados ja processados.

A vantagem de se usar um algoritmo nao-completo primeiro é que sua execugao é
rapida, ou seja, para problemas simples ele acha a solugao mais depressa que uma busca
completa, e caso o problema seja complexo, sua execucao nao se estenderd por muito
tempo, onde o planejador ird requisitar uma busca completa para encontrar a solucao.
Esta estratégia foi implementada no planejador SLPlan, e é semelhante a do FF.

Como ja foi dito, o planejador FF utiliza o EHC como primeiro método, e caso ele falhe,
uma nova busca com o BFS comeca do zero. Para fins comparativos, foram executados
testes em todos os problemas do benchmark, utilizando esses dois planejadores. O objetivo
era verificar se o planejador SLPlan conseguiria resolver os problemas de forma mais
eficiente, reduzindo o tempo de execucao e o nimero de falhas por falta de espaco, em
relacao ao FF. Tais dados sao apresentados na Tabela [4.4

Nos problemas do dominio DEPOTS, cujas execugoes dos planejadores nao excederam
o tempo estipulado para os testes, o SLPlan teve um tempo médio melhor na maioria dos

problemas. Um fato interessante ¢ que o FF teve 8% de execucoes falhas no problema
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Tabela 4.4: Taxa de falha e tempo médio de execucao: FF e SLPlan.

Dominio Problema Falha Tempo
SLPlan SLPlan
DEPOTS 01 0% 0% 0,20 0,20
02 0% 0% 0,50 0,60
03 0% 0% 65,36 19,61
07 8% 0% 202,68 69,16
08 86% 0% 18,41 733,06
13 0% 0% 29,63 27,89
16 0% 0% 40,45 45,73
DRIVERLOG 01 0% 0% 0,07 0,07
02 0% 0% 0,82 1,02
03 0% 0% 0,17 0,18
04 0% 0% 0,95 1,38
05 0% 0% 0,53 0,56
06 0% 0% 1,03 2,04
07 0% 0% 0,40 0,43
08 0% 0% 2,98 2,11
09 0% 0% 4,84 4,48
10 0% 0% 0,88 0,89
11 0% 0% 5,77 1,43
12 0% 0% 158,20 92,83
13 5% 0% 52,33 47,29
14 16% 0% 204,02 166,99
ROVERS 01 0% 0% 0,11 0,11
02 0% 0% 0,09 0,09
03 0% 0% 0,16 0,16
04 0% 0% 0,11 0,11
05 0% 0% 0,05 0,05
06 0% 0% 1,02 1,02
07 0% 0% 0,43 0,43
08 0% 0% 0,99 0,98
09 0% 0% 1,68 1,55
10 0% 0% 2,09 1,91
11 0% 0% 2,20 2,14
12 0% 0% 1,35 1,33
13 0% 0% 9,00 6,11
14 0% 0% 2,43 2,42
15 0% 0% 15,08 6,81
16 0% 0% 8,92 5,99
17 0% 0% 25,14 19,79
18 0% 0% 61,72 41,77
ZENOTRAVEL 01 0% 0% 0,43 0,06
02 0% 0% 0,10 0,09
03 0% 0% 0,17 0,18
04 0% 0% 0,51 0,26
05 0% 0% 0,43 0,39
06 0% 0% 0,52 0,51
07 0% 0% 0,92 0,55
08 0% 0% 9,86 1,33
09 0% 0% 7,76 1,66
10 0% 0% 4,76 2,25
11 0% 0% 16,09 2,76
12 0% 0% 7,97 3,51
13 0% 0% 15,67 5,58
PIPESWORLD 01 0% 0% 0,44 0,35
02 100% 0% || eeeens 38,16
03 0% 0% 136,44 31,83
04 4% 0% 83,52 90,17
05 0% 0% 38,35 10,37
06 4% 0% 49,46 37,52
TPP 01 0% 0% 0,02 0,03
02 0% 0% 0,04 0,05
03 0% 0% 0,07 0,07
04 0% 0% 0,09 0,10
05 0% 0% 0,21 0,21
06 0% 0% 0,70 0,74
07 0% 0% 2,35 1,11
08 0% 0% 4,50 1,40
09 0% 0% 28,78 4,90
10 0% 0% 181,66 11,42
11 20% 0% 1163,36 24,20

07 e 86% no problema 8, sendo que o SLPlan conseguiu encontrar a solu¢gao em todos os
problemas.

Para os problemas considerados mais simples no dominio DRIVERLOG, o FF teve
uma ligeira vantagem em relacdo ao tempo médio do SLPlan. Mas para problemas mais
complexos, o SLPlan obteve um tempo melhor e sem falhas em suas execugoes, diferen-
temente do FF que teve respectivamente 5% e 16% de falha nos problemas 13 e 14.

O dominio ROVERS possui, na sua grande maioria, problemas relativamente simples.

Nele, os primeiros 18 problemas, de um total de 20, puderam ser resolvidos em menos de
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30 minutos pelos planejadores. O SLPlan obteve um tempo médio menor ou no maximo
igual ao FF.

Para o dominio ZENOTRAVEL, o planejador SLPlan teve o menor tempo médio,
exceto no problema 03 onde o FF foi apenas 0,01 segundo mais rapido.

A complexidade do dominio PIPESWORLD fez com que apenas os 6 primeiros pro-
blemas pudessem ser resolvidos por ambos os planejadores em menos de 30 minutos. O
SLPlan foi mais eficiente na resolucao dos problemas, com excecao do 4°. Além disso,
houve novamente falhas nas execucoes do FF. A pior delas ocorreu no problema 02, onde
100% de suas execugoes falharam por falta de espago de memoria.

No dominio TPP, até o problema 07, os tempos de execucao foram muito baixos.
Mas considerando todos os problemas resolvidos neste dominio, o tempo de execucao do
SLPlan pareceu ser linear em relagao a complexidade dos problemas, ja o FF comecou a
aumentar seu tempo quase que exponencialmente.

Os resultados mostram que o planejador SLPlan conseguiu diminuir o tempo médio
de planejamento, em relagao ao FF, além de evitar que suas execucoes parassem por falta
de espaco de memoria. Isto se deve pela estratégia de busca montada e pelas melhorias
feitas nos algoritmos HB-EHC e Adaptive-LRTA*, que aceleram a convergéncia para a
solucao realizando o balanceamento de estados em memoria.

Observou-se também que o FF, as vezes, perdia muito tempo tentando resolver um
problema mais dificil utilizando o EHC, e s6 depois de um certo tempo a chamada do BF'S
ocorria, o que fazia o tempo total de planejamento aumentar. J4 o HB-EHC através de
seus critérios de parada, como o excesso de estados dentro do heap Qi (que caracteriza
um longo tempo de espera para sair de maximos,/minimos locais), antecipa a chamada do
Adaptive-LRTA* que rapidamente efetuard uma busca completa para o problema.

O tempo médio das execucoes pode ser um bom indicador de eficiéncia para sistemas
de planejamento, pois um baixo tempo de resposta, as vezes, € uma das caracteristicas
mais desejadas em um sistema. A Figura ilustra o tempo médio de planejamento dos

sistemas FF e SLPlan, além de indicar as falhas por falta de meméria.
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Figura 4.3: Tempo médio: FF e SLPlan.






Capitulo 5

Aplicando planejamento em processos

de negobcio

Gerenciamento de Processos de Negocio, mais conhecido do inglés Business Process
Management (BPM), tem recebido recentemente uma atengdo consideravel pelas areas de
Administragao e Ciéncia da Computagao [Weske 2007]. Profissionais da Administragao
estao interessados em melhorar a satisfagao dos clientes, reduzir custos em negociacoes
e estabelecer novos servicos e produtos de baixo custo no mercado. Ja as comunidades
ligadas a Ciéncia da Computacao se preocupam em desenvolver sistemas mais robustos e
escalonéveis para principalmente mapear e modelar processos de negocio.

Uma das possiveis aplicacoes para sistemas de planejamento, diz respeito a automati-
zagdo da modelagem de processos de negocio ou, mais conhecido como, workflow |van der
Aalst e van Hee 2002]. Como processos de negocio, ou workflow, envolvem raciocinio
com atividades/agoes a fim de gerar uma sequéncia logica de execugdo para se alcangar
uma determinada meta/objetivo, o uso de planejamento parece adequado. Com isso, o
planejador SLPlan foi integrado a um sistema de geracao de workflow para que ele pu-
desse construir automaticamente fluxos a partir das possiveis atividades de um processo
de negocio.

A Secdo explica alguns conceitos de BPM e workflow. Em seguida, a Secao [5.2
apresenta o sistema de geracao de workflow Metaplan. Por fim, a Secao descreve a
integracao entre o planejador SLPlan e o sistema Metaplan, além de apresentar experi-
mentos realizados na geracao de workflow com o uso do planejador desenvolvido neste
trabalho.

5.1 Conceitos

Segundo Hammer e Champy, “um processo ¢ um grupo de atividades realizadas numa

sequéncia logica com o objetivo de produzir um bem ou um servi¢o que tem valor para

95
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um grupo especifico de clientes” [Michael Hammer 1994].

A utilizagao do Gerenciamento de Processos de Negocio ao longo dos tltimos anos vem
crescendo de forma bastante significativa, dada a sua utilidade e rapidez com que melhora
0s processos nas organizagoes onde ja foi implementado. No contexto de BPM, existem
varias ferramentas denominadas sistemas de gestdo de processos de negocio (sistemas
BPM) para auxiliar nas diversas fases do gerenciamento de processos. Os sistemas de
BPM buscam oferecer aos usuarios maior facilidade e flexibilidade no uso, o que torna a
experiéncia mais agradavel, com ferramentas simples e intuitivas. Atualmente, existem
ferramentas para monitorar, modelar, simular e executar processos |[Van Der Aalst et al.
2003]. Através delas, os gestores podem analisar e alterar processos baseados em dados
reais o que auxilia, por exemplo, na remocao de gargalos em certas atividades de um
processo.

O BPM pode ser considerado como uma extensao do gerenciamento cléssico de work-
flow (Workflow Management - WiM). Hoje, o termo workflow é mais empregado durante
a fase de modelagem de processo, e é usado para referenciar a parte de dependéncias entre
tarefas que devem ser respeitadas durante a execugao de um processo de negocio [Reijers
2003]. A diferenca entre BPM e workflow pode ser descrita da seguinte forma: BPM é
uma disciplina de gerenciamento orientada a processo, e nao ¢ considerada uma tecnolo-
gia; ja workflow é uma tecnologia de gerenciamento de fluxo encontrada em ferramentas
de gerenciamento de processos de negocio [Ko et al. 2009).

Para se realizar a modelagem de processos, pode-se utilizar editores especificos tais
como Visio, Bizagi, YAML, Together Workflow Editor, etc.. Os editores graficos geral-
mente seguem um padrao de simbolos definidos pela Business Process Model and Notation
(BPMN). Os principais simbolos definidos pela notagao BPMN sao mostrados na Figura
e descritos abaixo.

e Processo: define o processo que estd sendo modelado. Este simbolo também é
conhecido como Pool (piscina), pois quando se divide o processo dentre as partes

envolvidas nas chamadas Lanes (raias), seu desenho se assemelha a uma piscina.

e Envolvidos: define partes distintas envolvidas no processo, onde cada uma delas

possui uma regiao delimitada para agrupar suas atividades.
e Inicio: marca o inicio do processo.
e Fim: marca o fim do processo.
e Condicao: determina um ponto de decisao no fluxo.
e Tarefa: define uma atividade desempenhada por um dos envolvidos.

e Fluxo: mostra o sentido do fluxo de atividades do processo.
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Figura 5.1: Principais simbolos da notagao BPMN.

A Figura ilustra um exemplo genérico de modelagem de processo.
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Figura 5.2: Exemplo de modelagem de workflow.

Envolrido 2

Processo

Envolvido 1

Geralmente, existem inimeras atividades desenvolvidas por diversos setores dentro das
organizacoes, e cabe a pessoa que estd modelando o processo definir quais atividades irao
o compor e escolher a melhor sequéncia em que essas atividades deverao ser executadas,
respeitando as pré-condicoes e efeitos de cada uma delas. Apesar da agilidade proporcio-
nada pelas ferramentas de edicao de workflow, a fase de modelagem pode ser demorada e
passivel de erros, pois requer o entendimento de todas as atividades do negocio, e se pode
nao chegar numa boa formatacao do processo.

Pelas semelhancas entre planejamento e modelagem de workflow, pode-se buscar ca-
minhos para aplicar técnicas desenvolvidas em sistemas de planejamento para gerar fluxos
eficientes de atividades, automaticamente, para processos de negocio.

No campo de workflow, a meta é a solucao de um caso, que pode ser resolvido
instanciando-se um processo ou roteiro. O processo deve ser completo, ou seja, deve
contemplar todas as situacoes de excecao previstas, de forma a sempre conduzir ao seu

final. No campo de planejamento, a meta é a solucao do problema original. A solugao
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do problema significa satisfazer a meta, que pode ser uma disjungao de submetas, e que

é atingida pela execugao das atividades do roteiro, em outras palavras, é o plano gerado.

5.2 Metaplan

Alguns sistemas de modelagem de workflow, apoiadas em planejamento, para geracao
automatica de processos tém sido propostos [Myers e Berry 1999 [Berry e Drabble 1999|
[Shi et al. 2010] [Wainer e de Lima Bezerra 2003| [Aler et al. 2002]. Um sistema de
particular interesse é o Metaplan [Melo 2005|, resultado de uma pesquisa desenvolvida
pela Faculdade de Computacao da Universidade Federal de Uberlandia.

O objetivo do Metaplan é integrar ferramentas de modelagem e execucao de workflow
com algoritmos de planejamento. Como plataforma, para a modelagem de processos, foi
escolhida a ferramenta Enhydra JaWE, uma ferramenta gréfica de codigo aberto para mo-
delagem de processos de workflow. Ela segue as especificacoes da Workflow Management
Coalition (WIMC) e suporta a linguagem XPDL como formato nativo [Melo 2005].
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Figura 5.3: Arquitetura do Sistema Metaplan.

O Metaplan proposto nesta abordagem, recebe como entrada um conjunto de dados
no formato da linguagem XPDL que descreve, entre outras informacoes, as atividades

do processo. Depois, manipula esta informacgao, de forma a gerar uma equivaléncia em
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PDDL. Logo apoés, chama um planejador para a producao de um plano consistente, que
leve do estado inicial & meta. A meta, neste caso, é a conclusao do processo de workflow.

A seguir descrevem-se as principais funcionalidades da ferramenta Metaplan [Melo
2005|:

e Modelagem de Processos (JaAWE): A ferramenta JaWE ¢ modificada para interagir
com o agente de planejamento K, que interpreta a definicao de processos dada na

linguagem XPDL e retorna o processo estruturado na mesma linguagem.

e Maquina de Workflow (Shark): A ferramenta Shark ¢é utilizada para executar os
processos de workflow gerados na ferramenta JaWE. A maquina de workflow inter-
preta e instancia os processos, gerando as listas de trabalho correspondentes para
cada responséavel, em cada passo do processo. Inclui também os subsistemas de
Administracao e Monitoramento dos processos. Através desta ferramenta, também
é possivel atribuir agentes automatos para execucao de determinadas atividades. A
maior parte destas funcionalidades ja é nativa da ferramenta, a qual atende com-

pletamente as especificacoes do WIMC.

e Agente Planejador (Agente K): O agente de planejamento tem a fung¢ao de converter
as especificacoes da linguagem de modelagem de processos para a linguagem de defi-
ni¢do de dominios para planejamento (PDDL), submeter uma requisi¢ao de geragao
de plano para a ferramenta de planejamento e, por fim, converter o resultado (plano
gerado) novamente no formato XPDL, devolvendo o controle para a ferramenta de

modelagem.

Dessa forma, definidos os requerimentos do workflow, em termos de atividades e ob-
jetivos a serem alcancados, pode-se automaticamente gerar o processo de workflow [Melo
2005).

5.3 Integracao entre SLPlan e Metaplan

A integracdo entre o Metaplan e sistemas de planejamento capazes de interpretar
arquivos PDDL déa-se através do Agente K, como ¢ ilustrado na Figura Sendo assim,
o Metaplan é totalmente desacoplado de um planejador especifico. Para enfatizar o uso de
planejamento na resolucao de problemas praticos do cotidiano, integramos o planejador
SLPlan ao sistema Metaplan com o intuito de gerar a modelagem de processos de negdcio

automaticamente. O Algoritmo 5| detalha a integracao entre estes sistemas.

Algoritmo 5 Metaplan(Processo)

1: atividades + decompoe Atividades(Processo)
2: atividadespqq; < geraPddl(atividades)

3: plano + SLPlan(atividadespqq;)

4: workflow < extraiM odelo(plano)
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No planejamento classico, as agoes em um plano conectam-se entre si de forma sequen-
cial, bem como as atividades em um processo de workflow. Porém, no workflow podem
ocorrer tomadas de decisao ou paralelismo.

Quando as atividades envolvem ramificacoes, elas podem ser de dois tipos: separacao
ou juncgao (Split/Join). As ramificagbes de separagio estdo na saida da atividade corrente
e podem direcionar para uma execucao paralela ou condicional (AND/OR). Na execugao
paralela, duas ou mais atividades podem ser habilitadas ao mesmo tempo pelo motor de
workflow. A saida da execucao condicional obriga a escolha de um tnico caminho; ja a
sua entrada, se for do tipo OR necessita apenas ser atingida por um dos ramos, e se for do
tipo AND precisa ser atingida por todos os ramos para que a atividade seja habilitada.

A fungdo decompoe Atividades (linha 1) é responsavel por converter as atividades do
processo em agoes. Ja a fungdo geraPddl (linha 2), gera um dominio e um problema de
planejamento baseado nas atividades do processo. A integracao ocorre na linha 3, onde o
planejador SLPlan é invocado sobre o problema gerado. Por fim, na linha 4, o processo é
modelado a partir do plano criado pelo SLPlan.

Para testar a efetividade da modelagem automatica de processos de negocio, utilizando
o planejador desenvolvido neste trabalho, foram criadas duas instancias do Metaplan. Na
primeira, o Agente K se liga ao planejador FF (Metaplan-FF). Ja na segunda, o Agente
K se liga ao planejador SLPlan (Metaplan-SLPlan).

Os sistemas Metaplan-FF e Metaplan-SLPlan foram aplicados a problemas de work-
flow, gerados aleatoriamente, com quantidade de atividades de 48 a 3968, variando de
80 em 80. Portanto, foram criados 50 processos de workflow. O Exemplo [5.1| apresenta
um dos processos utilizados nos experimentos. No Exemplo é detalhado o arquivo
PDDL de dominio do problema correspondente a esse processo. E por fim, no Exemplo
[.3] € mostrado o plano resultante gerado pelo planejador, e que servird para construir a
modelagem do processo.

Exemplo 5.1. Processo gerado para os testes comparativos entre Metaplan-FF e Metaplan-
SLPlan com 48 atividades. A notagao utilizada representa a atividade em termos de seu
executor, sua pré-condicao e seu efeito. Por conveniéncia, como o executor é o mesmo
para todo o processo, ele foi omitido para todas as atividades, exceto a primeira:
<PROCESSO nome=“processol”>
<ATIVIDADE nome=“A0">
<EXECUTOR>agente< /EXECUTOR>
<PRECONDICAO>< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PA0< /EFEITO>
< /ATIVIDADE>
<ATIVIDADE nome=“A1">
<PRECONDICAO>PA0< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PAl< /EFEITO>
< /ATIVIDADE>
<ATIVIDADE nome="B">
<PRECONDICAO>PA1< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PBI ou PB2< /EFEITO>
< /ATIVIDADE>
<ATIVIDADE nome=“K2a”>
<PRECONDICAO>PB1< /PRECONDICAO>
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<EFEITO>PK2al or PK2a2 or PK2a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K2al”>
<PRECONDICAO>PK2al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK2la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K2a2”>
<PRECONDICAO>PK2a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K2a3”>
<PRECONDICAO>PK2a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K3a”>
<PRECONDICAO>PK2la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK3al or PK3a2 or PK3a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K3al”>
<PRECONDICAO>PK3al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK3la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K3a2”>
<PRECONDICAO>PK3a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K3a3”>
<PRECONDICAO>PK3a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K4a”>
<PRECONDICAO>PK3la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK4al or PK4a2 or PK4a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K4al”>
<PRECONDICAO>PK4al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK4la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K4a2”>
<PRECONDICAO>PK4a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K4a3”>
<PRECONDICAO>PK4a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“Kb5a”>
<PRECONDICAO>PK4la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK5al or PK5a2 or PK5a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K5al”>
<PRECONDICAO>PK5al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK5la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“Kb5a2”>
<PRECONDICAO>PK5a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K5a3”>
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<PRECONDICAO>PK5a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K6a”>
<PRECONDICAO>PK5la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK6al or PK6a2 or PK6a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K6al”>
<PRECONDICAO>PK6al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK6la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K6a2”>
<PRECONDICAO>PK6a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=*K6a3”>
<PRECONDICAO>PK6a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K7a”>
<PRECONDICAO>PK6la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK7al or PK7a2 or PK7a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K7al”>
<PRECONDICAO>PK7al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PKT7la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K7a2”>
<PRECONDICAO>PK7a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=*K7a3”>
<PRECONDICAO>PK7a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K8a”>
<PRECONDICAO>PK7la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK8al or PK8a2 or PK8a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K8al”>
<PRECONDICAO>PK8al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK8la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K8a2”>
<PRECONDICAO>PK8a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=*K8a3”>
<PRECONDICAO>PK8a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K9a”>
<PRECONDICAO>PK8la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK9al or PK9a2 or PK9%a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K9al”>
<PRECONDICAO>PK9al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK9la< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>
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<ATIVIDADE nome=“K9a2”>
<PRECONDICAO>PK9a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K9a3”>
<PRECONDICAO>PK9a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K10a”>
<PRECONDICAO>PK9la< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PK10al or PK10a2 or PK10a3< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K10al”>
<PRECONDICAO>PK10al< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K10a2”>
<PRECONDICAO>PK10a2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“K10a3">
<PRECONDICAO>PK10a3< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PB2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“D0">
<PRECONDICAO>PB2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PDO0< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“D1">
<PRECONDICAO>PD0< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PD1< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=*D2">
<PRECONDICAO>PD1< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PD2< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“E-alfa0” >
<PRECONDICAO>PD2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PE-alfa0< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“E-alfal”>
<PRECONDICAO>PE-alfa0< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PE-alfal< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“E-beta0”>
<PRECONDICAO>PD2< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PE-beta0< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“E-betal”>
<PRECONDICAO>PE-beta0< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PE-betal< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“E-Fim”>
<PRECONDICAO>(PE-alfal and PE-betal)< /PRECONDICAO>
<EFEITO>PX< /EFEITO>

< /ATIVIDADE>

<ATIVIDADE nome=“X">
<PRECONDICAO>PX< /PRECONDICAO>
<EFEITO>FIM< /EFEITO>
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< /ATIVIDADE>
< /PROCESSO>

Exemplo 5.2. Dominio de planejamento em PDDL gerado pelo Metaplan, e submetido
aos planejadores, que corresponde ao processo de workflow do Exemplo 5.1}
(define (domain processol)

(:predicates
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)

(:action AO
:precondition()
:effect (PAO)
)
(:action Al
:precondition (PAOQ)
:effect (PA1)
)
(:action B-DCA1
:precondition (SPLIT-1)
:effect (and (PB1) (not (SPLIT-1)) (not (SPLIT-2)))
)
(:action B-DCA2
:precondition (SPLIT-2)
:effect (and (PB2) (not (SPLIT-1)) (not (SPLIT-2)))

)
(saction B

:precondition (PA1)

:effect (and (SPLIT-1) (SPLIT-2))
)

(:action K2A-DCA1

:precondition (SPLIT-3)

:effect (and (PK2A1) (not (SPLIT-3)) (not (SPLIT-4)) (not (SPLIT-5)))
)
(:action K2A-DCA2

:precondition (SPLIT-4)

:effect (and (PK2A2) (not (SPLIT-3)) (not (SPLIT-4)) (not (SPLIT-5)))
)
(:action K2A-DCA3

:precondition (SPLIT-5)

ceffect (and (PK2A3) (not (SPLIT-3)) (not (SPLIT-4)) (not (SPLIT-5)))
)
(:action K2A

:precondition (PB1)
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:effect (and (SPLIT-3) (SPLIT-4) (SPLIT-5))
)
(saction K2A1
:precondition (PK2A1)
:effect (PK21A)
)
(saction K2A2
:precondition (PK2A2)
:effect (PB2)
)
(saction K2A3
:precondition (PK2A3)
:effect (PB2)
)
(saction K3A-DCA1
:precondition (SPLIT-6)
:effect (and (PK3A1) (not (SPLIT-6)) (not (SPLIT-7)) (not (SPLIT-8)))
)
(saction K3A-DCA2
:precondition (SPLIT-7)
:effect (and (PK3A2) (not (SPLIT-6)) (not (SPLIT-7)) (not (SPLIT-8)))
)
(saction K3A-DCA3
:precondition (SPLIT-8)
seffect (and (PK3A3) (not (SPLIT-6)) (not (SPLIT-7)) (not (SPLIT-8)))
)
(saction K3A
:precondition (PK21A)
:effect (and (SPLIT-6) (SPLIT-7) (SPLIT-8))
)
(saction K3A1
:precondition (PK3A1)
:effect (PK31A)
)
(:action K3A2
:precondition (PK3A2)
:effect (PB2)
)
(saction K3A3
:precondition (PK3A3)
:effect (PB2)
)
(saction K4A-DCA1
:precondition (SPLIT-9)
:effect (and (PK4A1) (not (SPLIT-9)) (not (SPLIT-10)) (not (SPLIT-11)))
)
(:action K4A-DCA2
:precondition (SPLIT-10)
:effect (and (PK4A2) (not (SPLIT-9)) (not (SPLIT-10)) (not (SPLIT-11)))
)
(saction K4A-DCA3
:precondition (SPLIT-11)
:effect (and (PK4A3) (not (SPLIT-9)) (not (SPLIT-10)) (not (SPLIT-11)))
)
(saction K4A
:precondition (PK31A)
ceffect (and (SPLIT-9) (SPLIT-10) (SPLIT-11))

)

(raction K4A1
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:precondition (PK4A1)
:effect (PK41A)
)
(:action K4A2
:precondition (PK4A2)
:effect (PB2)
)
(:action K4A3
:precondition (PK4A3)
:effect (PB2)
)
(:action K5A-DCA1
:precondition (SPLIT-12)
:effect (and (PK5A1) (not (SPLIT-12)) (not (SPLIT-13)) (not (SPLIT-14}))
)
(:action K5A-DCA2
:precondition (SPLIT-13)
:effect (and (PK5A2) (not (SPLIT-12)) (not (SPLIT-13)) (not (SPLIT-14)))
)
(:action K5A-DCA3
:precondition (SPLIT-14)
:effect (and (PK5A3) (not (SPLIT-12)) (not (SPLIT-13)) (not (SPLIT-14)))
)
(:action K5A
:precondition (PK41A)
:effect (and (SPLIT-12) (SPLIT-13) (SPLIT-14))
)
(:action K5A1
:precondition (PK5A1)
:effect (PK51A)
)
(:action K5A2
:precondition (PK5A2)
:effect (PB2)
)
(:action K5A3
:precondition (PK5A3)
:effect (PB2)
)
(:action K6A-DCA1
:precondition (SPLIT-15)
:effect (and (PK6A1) (not (SPLIT-15)) (not (SPLIT-16)) (not (SPLIT-17)))
)
(:action K6A-DCA2
:precondition (SPLIT-16)
ceffect (and (PK6A2) (not (SPLIT-15)) (not (SPLIT-16)) (not (SPLIT-17)))
)
(:action K6A-DCA3
:precondition (SPLIT-17)
:effect (and (PK6A3) (not (SPLIT-15)) (not (SPLIT-16)) (not (SPLIT-17)))
)
(:action K6A
:precondition (PK51A)
ceffect (and (SPLIT-15) (SPLIT-16) (SPLIT-17))
)
(:action K6A1
:precondition (PK6A1)
:effect (PK61A)



108 Capitulo 5. Aplicando planejamento em processos de negdcio

(saction K6A2
:precondition (PK6A2)
:effect (PB2)
)
(saction K6A3
:precondition (PK6A3)
:effect (PB2)
)
(saction K7A-DCA1
:precondition (SPLIT-18)
:effect (and (PK7A1) (not (SPLIT-18)) (not (SPLIT-19)) (not (SPLIT-20)))
)
(saction K7TA-DCA2
:precondition (SPLIT-19)
:effect (and (PK7A2) (not (SPLIT-18)) (not (SPLIT-19)) (not (SPLIT-20)))
)
(saction K7A-DCA3
:precondition (SPLIT-20)
:effect (and (PK7A3) (not (SPLIT-18)) (not (SPLIT-19)) (not (SPLIT-20)))
)
(saction K7A
:precondition (PK61A)
:effect (and (SPLIT-18) (SPLIT-19) (SPLIT-20))
)
(saction K7A1
:precondition (PK7A1)
:effect (PK71A)
)
(:action K7A2
:precondition (PK7A2)
:effect (PB2)
)
(saction K7A3
:precondition (PK7A3)
:effect (PB2)
)
(saction K8A-DCA1
:precondition (SPLIT-21)
:effect (and (PK8A1) (not (SPLIT-21)) (not (SPLIT-22)) (not (SPLIT-23)))
)
(saction K8A-DCA2
:precondition (SPLIT-22)
:effect (and (PK8A2) (not (SPLIT-21)) (not (SPLIT-22)) (not (SPLIT-23)))
)
(:action K8A-DCA3
:precondition (SPLIT-23)
:effect (and (PK8A3) (not (SPLIT-21)) (not (SPLIT-22)) (not (SPLIT-23)))
)
(:action K8A
:precondition (PK71A)
effect (and (SPTLIT-21) (SPLIT-22) (SPLIT-23))
)
(saction K8A1
:precondition (PK8A1)
:effect (PK81A)
)
(saction K8A2
:precondition (PK8A2)
:effect (PB2)
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)
(:action K8A3

:precondition (PK8A3)
:effect (PB2)
)
(:action K9A-DCA1
:precondition (SPLIT-24)
seffect (and (PK9A1) (not (SPLIT-24)) (not (SPLIT-25)) (not (SPLIT-26)))
)
(:action K9A-DCA2
:precondition (SPLIT-25)
:effect (and (PK9A2) (not (SPLIT-24)) (not (SPLIT-25)) (not (SPLIT-26}))
)
(:action K9A-DCA3
:precondition (SPLIT-26)
:effect (and (PK9A3) (not (SPLIT-24)) (not (SPLIT-25)) (not (SPLIT-26}))
)
(:action K9A
:precondition (PK81A)
:effect (and (SPLIT-24) (SPLIT-25) (SPLIT-26))
)
(:action K9A1
:precondition (PK9A1)
:effect (PK91A)
)
(:action K9A2
:precondition (PK9A2)
:effect (PB2)
)
(:action K9A3
:precondition (PK9A3)
:effect (PB2)
)
(:action K10A-DCA1
:precondition (SPLIT-27)
:effect (and (PK10A1) (not (SPLIT-27)) (not (SPLIT-28)) (not (SPLIT-29)))
)
(:action K10A-DCA2
:precondition (SPLIT-28)
seffect (and (PK10A2) (not (SPLIT-27)) (not (SPLIT-28)) (not (SPLIT-29)))
)
(:action K10A-DCA3
:precondition (SPLIT-29)
:effect (and (PK10A3) (not (SPLIT-27)) (not (SPLIT-28)) (not (SPLIT-29)))
)
(:action K10A
:precondition (PK91A)
:effect (and (SPLIT-27) (SPLIT-28) (SPLIT-29))
)
(:action K10A1
:precondition (PK10A1)
:effect (PB2)
)
(:action K10A2
:precondition (PK10A2)
:effect (PB2)
)
(zaction K10A3
:precondition (PK10A3)
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:effect (PB2)

)

(saction DO
:precondition (PB2)
:effect (PDO)

)

(saction D1
:precondition (PDO)
:effect (PD1)

)

(saction D2
:precondition (PD1)
:effect (PD2)

)

(:action E-ALFAOQ
:precondition (PD2)
:effect (PE-ALFAD)

)

(saction E-ALFA1
:precondition (PE-ALFAOQ)
:effect (PE-ALFAL)

)

(saction E-BETA0
:precondition (PD2)
:effect (PE-BETAOQ)

)

(:action E-BETA1
:precondition (PE-BETAO)
:effect (PE-BETAL1)

)
(:action E-FIM

:precondition (and (PE-ALFA1){PE-BETA1))

:effect (PX)

)

(saction X
:precondition (PX)
:effect (FIM)

Exemplo 5.3. O plano gerado pelo sistema SLPLan, a partir do arquivo PDLL, do Exem-
plo [5.2] é descrito abaixo. Este plano sera repassado ao Metaplan para que ele extraia a

modelagem do processo em questao.
(A1)

E-ALFA0Q
E-ALFA1
E-BETAO0
E-BETAL
E-FIM)
X)

)
)
)
)

e I T R T N T T e S e

A Figural5.4|apresenta um comparativo entre os sistemas. O eixo horizontal representa

os processos gerados ilustrando a quantidade de tarefas de cada um. J& o eixo vertical
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mostra o tempo médio de geragao dos planos. As condicoes de execucao foram as mesmas
descritas na Se¢ao do Capitulo 4. Podemos ver que o sistema Metaplan-SLPlan obteve
resultados melhores que o Metaplan-FF para maioria dos processos, onde o tempo médio
de execucao, considerando todos os 50 processos, foi de 0,187 segundos para o Metaplan-
FF e 0,171 segundos para o Metaplan-SLPlan.

Geragdo de workflow
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Figura 5.4: Tempo médio: Metaplan-FF e Metaplan-SLPlan.






Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Planejamento é um processo deliberativo, onde devemos escolher dentre todas as agoes
disponiveis, aquelas que possam formar um plano que resolva um dado problema. A
automatizacao de planejamento vem sendo estudada desde a década de 70, e a partir da
utilizacao de técnicas de busca e heuristicas na década de 90, esta area tem sido um dos
principais topicos de pesquisa na Inteligéncia Artificial.

Nesta dissertacdo foi apresentado o sistema de planejamento automético SLPlan (Ca-
pitulo, que faz uso de dois algoritmos de busca. Esses algoritmos, chamados de HB-EHC
e Adaptive-LRTA*, sao otimizagoes dos algoritmos EHC e LRTA* que tem como obje-
tivo resolver problemas de planejamento de forma mais eficiente, reduzindo o tempo de
execucao e a taxa de falhas por falta de espaco de memoria no caso de problemas muito
grandes.

Para avaliar a viabilidade do planejador, foram feitas duas etapas de testes neste tra-
balho, descritas na Secao A primeira analisava os algoritmos desenvolvidos separada-
mente, comparando suas performances com outros algoritmos de mesmas caracteristicas.
Sendo assim, o HB-EHC foi comparado com o HC e o EHC, cujo principal objetivo era
verificar se sua taxa de completude aumentaria sem prejudicar o tempo de execucao, evi-
tando o acionamento de um algoritmo completo. As melhorias obtidas com o HB-EHC
foram publicadas em |Alves e Lopes 2013a]. Ja o algoritmo Adaptive-LRTA* foi compa-
rado com sua versao original, LRTA*, e uma versao otimizada, chamada LRTA*-K, a fim
de demostrar sua capacidade em resolver problemas de forma mais rapida, além de reduzir
a taxa de falhas por falta de espago em memoria. Em [Alves e Lopes 2013b| e [Alves et al.
2013|, foram publicadas algumas das otimizagoes que originaram este algoritmo e suas
contribuicoes na area de planejamento.

Na segunda etapa de testes foi avaliado o desempenho geral do planejador SLPlan, bem
como sua estratégia de busca, utilizando o planejador FF para fins de comparacao. Como
resultado, o planejador desenvolvido apresentou resultados promissores, onde se teve um
ganho significativo no tempo de planejamento e uma reducao da taxa de falhas por falta

de espaco devido ao balanceamento de memoria feito durante as buscas. Também foi
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realizada uma aplicagao pratica para o planejador SLPlan, onde ele foi usado como motor
de geragao automatica de workflow dentro do sistema Metaplan.

Apesar do planejador desenvolvido apresentar uma abordagem promissora, ele ainda
leva uma certa desvantagem em relacao aos planejadores atuais que participam das com-
peticoes internacionais de planejamento. Isto se deve pelo fato de que o SLPlan é sensivel
a problemas nao STRIPS, ou seja, ainda é necessario melhorar sua parte de interpretacao
de arquivos PDDL para problemas que nao fazem parte da categoria STRIPS. Com isso,
acredita-se que ele seria um método competitivo e que poderia participar futuramente
das competicoes de planejamento sem restricao alguma, pois o trabalho realizado nesta
dissertacao independe desta nova funcionalidade. Uma outra melhoria que poderia ser
colocada em préatica, seria o calculo dinamico da quantidade de estados que podem ser
armazenados dentro do heap, aproveitando ao maximo o uso da memoria, independente
da configuracao de hardware do computador.

O planejador SLPlan se mostrou bastante eficiente para resolver os problemas do
benchmark proposto. Mas pesquisas recentes mostram que, os planejadores atuais nao
conseguem ter bons resultados para todos os problemas de planejamentos criados até
entao. Com isso, estd surgindo uma nova tendéncia em planejamento que ¢ o “portfélio
de planejadores” [Vallati 2012|. Neste caso, o portfolio nada mais é que um aglomerado
de planejadores ja desenvolvidos, onde um dado problema é submetido ao portfélio, e
quando um de seus planejadores encontra a solucao, o mesmo retorna o plano gerado.
Sendo assim, além de poder ser usado de forma separada, o SLPlan podera compor um

portfolio para que ele possa resolver problemas mais adequados as suas caracteristicas.
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