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Resumo

Em termos de abordagem cléssica, sistemas de planejamento ou planejadores concentram-

se em gerar automaticamente uma sequéncia de agoes que transforma uma configuragao
(estado) inicial de objetos em outro estado em que um dado objetivo é satisfeito. Sis-
temas de planejamento foram utilizados para resolver uma variedade de problemas com
sucesso. Apesar disso, nenhum planejador é melhor que todos os outros quando aplicados
a problemas distintos.

O planejamento probabilistico é uma extensao do planejamento classico que trabalha
sobre um ambiente nao deterministico. Assim como no planejamento classico, diversos
planejadores foram propostos para resolver problemas, porém nenhum planejador é capaz
de superar totalmente os outros em todos os problemas.

Neste trabalho, descreve-se uma abordagem que consiste em extrair caracteristicas do
problema a ser resolvido e determinar, a partir de um conjunto de planejadores classicos e
probabilisticos, um que seja capaz de resolver o problema com eficiéncia. Em nossa abor-
dagem, sao utilizados algoritmos de aprendizado de maquina para determinar o melhor
planejador dentre o portfélio que resolve o problema.

A selecao dos planejadores se mostrou eficiente nos testes tendo mostrado bons re-
sultados nos experimentos ao superar os planejadores de portfélio que conseguiram os
melhores resultados nas competigoes de planejamento em ambas as areas (planejamento
classico e probabilistico).

Palavras chave: classificacao, portfolio, aprendizado de méquina, planejamento clés-

sico, planejamento probabilistico






Abstract

In terms of classical planning, planners objectives are generate a sequence of actions
that converts an initial configuration (state) into another state that attends a goal. Plan-
ning systems have been used in solving a variety of problems with success. However, no
planner is capable of outperforming all the others when applied to distinct problems.

Probabilistic planning is an extension of classical planning that works with stochastic
environments. Just as in classical planning, several planners were proposed to solve pro-
balistic planning problems. However, no planner is capable of outperform all others when
applied to distinct problems.

In this work we describe our approach that is capable of extracting features of a
planning problem and determining a classical or probabilistic planner from a portfolio
that can solve the problem. We use machine learning algorithms to determine the best
planner from the porfolio that solves a problem.

Our approach showed good results in the experiments. Our approach outperformed the
best planners from a recent planning competition in both areas (classical and probabilistic
planning).

Keywords: classification, portfolio, machine learning, classical planning, probabilistic

planning
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Capitulo 1
Introducao

A evolucao da informética é notavel ao longo dos anos. E junto com essa evolucao, os
problemas também ficaram cada vez mais complexos de serem resolvidos. Visando reduzir
esta complexidade, pesquisas vém sendo desenvolvidas com o objetivo de entender como
o ser humano raciocina e assim aplicar tal conhecimento no desenvolvimento de técnicas
que possam auxiliar na solucao de problemas. Em Ciéncia da Computacao tais pesquisas
concentram-se em uma area denominada Inteligéncia Artificial (IA). De uma forma geral,
a Inteligéncia Artificial busca resolver problemas utilizando habilidades humanas sinteti-
zadas em técnicas computacionais capazes de realizar tarefas automaticamente |[Russell e
Norvig 2009].

Dentre as diversas areas de pesquisa em [A, a area de planejamento (Al Planning)
é uma das mais intrigantes. Sistemas de planejamento ou planejadores concentram-se
em gerar automaticamente uma sequéncia de acoes que transformam uma configuracao
(estado) inicial de objetos em outro estado em que um dado objetivo é satisfeito. Existem
diversas abordagens para implementar sistemas de planejamento. Tais abordagens se
diferem na forma de se representar estados, acoes e planos. Como exemplo de abordagens
tem-se o planejamento classico, planejamento condicional, planejamento probabilistico,
entre outros. Nesta dissertacao, a énfase é dada as abordagens classica e probabilistica.

No planejamento classico considera-se que os ambientes sao classificados em totalmente
observaveis (permitem que sensores obtenham todas as informacoes do estado); estaticos
(se modificam apenas durante a execu¢do de uma agdo, nunca na etapa de decisdo); e
deterministicos (as a¢oes sempre sao realizadas com sucesso) [Russell e Norvig 2009]. O
planejamento probabilistico é uma extensao do planejamento classico que trabalha sobre
um ambiente nao deterministico, onde cada uma das agoes possui uma probabilidade
de ocorrer com sucesso ou nao. Isso indica que nem sempre o estado corrente sofre as
alteracoes esperadas decorrentes da execucao de uma determinada acao.

Algoritmos de busca tem sido muito usados recentemente para resolver problemas de
planejamento classico. De fato, algoritmos de planejamento implementados com dife-

rentes técnicas de busca tem se mostrado eficiente na solucao de um grande nimero de
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26 Capitulo 1. Introdugdo

problemas. O Fast Forward [Hoffmann e Nebel 2001] é um exemplo de planejador de
sucesso implementado usando o algoritmo de busca Enforced Hill Climbing. Apesar disso,
nenhum algoritmo de planejamento é superior aos demais [Wolpert e Macready 1997].
Um determinado algoritmo de planejamento pode nao resolver um problema ja resolvido
por outro algoritmo. A partir dessas observagoes, uma das tendéncias nessa area é se-
lecionar o melhor algoritmo ou uma combinacao dos melhores algoritmos para resolver
um problema em particular [Kotthoff 2012]. Desta forma, passa-se a ter um problema
de selecao de algoritmo a ser resolvido [Rice 1976]. Ao longo desta linha de raciocinio
foram desenvolvidos os chamados portfolios de planejadores. Na criacao de um portfolio,
uma das grandes dificuldades ainda ¢ determinar o melhor planejador para resolver uma
instancia de um determinado problema [Vallati e Kitchin 2012].

Assim como no planejamento classico, em planejamento probabilistico diversos pla-
nejadores foram propostos para resolver os problemas, incentivados principalmente pela
International Probabilistic Planning Competition (IPPC) - Competicao Internacional de
Planejamento Probabilistico. E possivel notar que, apesar de dois planejadores se destaca-
rem nos resultados finais (PROST [Keller e Eyerich 2012] e Glutton [Kolobov et al. 2012|),
outros planejadores propostos conseguiram resultados positivos em problemas individuais,
0 que nos situa no mesmo problema enfrentado no planejamento classico: nenhum plane-
jador é capaz de superar totalmente os outros em todos os problemas |Vallati e Kitchin
2012].

Objetivando mitigar esta dificuldade em planejamento classico e probabilistico, esta
dissertagao descreve a proposta de um portfélio de planejamento de propésito geral, inde-
pendente de dominio, para ambas as areas. A partir da especificacdo de um determinado
problema de planejamento, levantam-se caracteristicas que permitem determinar os me-
lhores algoritmos para solucao do problema. A escolha dos melhores planejadores é feita
com base em algoritmos de aprendizado de maquina. Na escolha dos melhores considerou-
se 0 tempo para a geracao do plano em planejamento classico e maximizacao da pontuacao
em planejamento probabilistico.

Analisando as formas de representacao de um problema de planejamento é possivel
extrair caracteristicas que sao inerentes ao problema em questao, e que podem auxiliar
a decidir que algoritmo de planejamento serd usado para resolvé-lo. Como exemplo, po-
demos citar a quantidade de acoes possiveis em um problema, ou o ntimero de objetos
pertencentes a ele, onde essas caracteristicas podem ser extraidas de um arquivo PDDL
(linguagem formal para descrigado de um problema de planejamento) e estao diretamente
relacionadas ao tamanho do problema. Em [Vrakas et al. 2003|, foram utilizadas 35
caracteristicas para definir um conjunto de regras e posteriormente os parametros que
seu planejador utilizaria relacionados a direcionalidade da busca, heuristica, relaxamento,
entre outros. [Roberts e Howe 2007] levantou 32 caracteristicas existentes na especifi-

cacao de diversos problemas de planejamento na tentativa de selecionar um planejador
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que resolveria o problema. [Alhossaini e Beck 2013| também extraiu caracteristicas es-
pecificas dos dominios de alguns problemas tentando definir o melhor planejador para
resolvé-lo. Inicialmente, em nossa proposta foram selecionadas 38 caracteristicas distin-
tas. Posteriormente, utilizando um algoritmo genético foi possivel determinar as melhores
caracteristicas representativas do problema.

O uso de aprendizado de maquina na tentativa de classificar problemas ja foi utili-
zada em planejamento. Varios portfolios de planejamento cléssico usando técnicas de
classificacao foram propostos, como a utilizacdo de técnicas como o algoritmo C4.5 e
o k-NN, partindo de caracteristicas extraidas do problema, na tentativa de predizer se
um planejador teria ou nao sucesso ao tentar encontrar um plano para um determinado
problema |[Roberts e Howe 2007,|Cenamor et al. 2012|/Alhossaini e Beck 2013).

Essa dissertacao propoe a utilizacdo de técnicas de classificagdo em uma abordagem
semelhante aos trabalhos de Vrakas [Vrakas et al. 2003] e Roberts [Roberts e Howe 2007]
para planejamento cléassico, utilizando um refinamento das caracteristicas propostas, uma
atualizacao dos planejadores utilizados e uma mudanca de objetivo: enquanto em Vrakas
a classificacao é usada para parametrizar seu planejador, e em Roberts para determinar
o sucesso de um planejador, nosso objetivo é determinar qual o planejador é capaz de
resolver um problema no menor tempo possivel, no intuito de credenciar nosso planejador
para participar de competicoes de planejamento. Posteriormente, partiu-se para a criacao
de um portfolio de planejamento, combinando os melhores classificadores em um tnico
planejador, com o objetivo de refinar os resultados com relacao a taxa de sucesso. O
procedimento seguido para planejamento classico foi também aplicado ao planejamento
probabilistico. Nessa area nao existe abordagem semelhante a aplicada nesse trabalho.

A proposta realizada neste trabalho se mostrou eficiente ao determinar os melhores
planejadores para os problemas nos testes realizados. Desta forma foi possivel superar o
desempenho dos planejadores que anteriormente haviam conseguido os melhores resulta-
dos nas competicoes de planejamento considerando-se as trilhas de planejamento classico

e probabilistico.

1.1 Contribuicao
As principais contribuicdes deste trabalho sao:

e implementacao de um portfolio de planejadores baseado em classificagao na area de
planejamento classico, capaz de determinar os planejadores com maior probabilidade

de sucesso para um problema e que solucionarao o mesmo no menor tempo possivel;

e geracao de um classificador eficiente na area de planejamento probabilistico, capaz

de determinar o melhor planejador para resolver um determinado problema;
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1.2 Organizacao da Dissertacao

O Capitulo [2] apresenta conceitos basicos de algoritmos busca, planejamento em Inte-
ligéncia Artificial, classificacao e trabalhos relacionados ao contexto da dissertacgao.

O Capitulo |3 apresenta detalhes da arquitetura para geracao e treinamento dos clas-
sificadores que participarao dos portfolios de planejamento.

O Capitulo [4] descreve os resultados detalhados encontrados pelos classificadores gera-
dos comparando com os planejadores com melhores resultados na area de planejamento
classico.

O Capitulo [p|descreve os resultados detalhados encontrados dos classificadores gerados,
porém na area de planejamento probabilistico.

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 tedricos e trabalhos correlatos, para
melhorar a compreensao do trabalho desenvolvido e exibir os trabalhos importantes ja
desenvolvidos com aspectos semelhantes. Este capitulo foi estruturado da seguinte forma:
na Secao [2.1] sao descritos conceitos e algoritmos de busca relacionados ao tema; na
Secao sao apresentados conceitos e alguns sistemas de planejamento, além de aspectos
relacionados aos portfélios de planejadores; e na Secao sao apresentadas técnicas de

classificacao e suas aplicagoes na area de planejamento.

2.1 Busca

Um problema de busca consiste em determinar uma possivel sequéncia de transicoes
entre estados, representados numa estrutura chamada arvore de busca, que é capaz de sair
de um no inicial e chegar a um né meta. De maneira geral, qualquer problema pode ser
formulado como uma arvore de busca, onde cada no caracteriza uma determinada situagao
do problema, chamada estado, e as arestas direcionadas sao acoes a serem aplicadas no
estado origem que o alteram para o estado destino. Um estado é a representacao formal
de como o ambiente estd durante um determinado instante de tempo |Russell e Norvig
2009.

Um algoritmo de busca tem como objetivo encontrar uma solugao para uma deter-
minada tarefa que lhe é passada. Todo problema sempre necessita da informacao do no
inicial que a busca terd como base, chamado estado inicial, e do objetivo a ser solucio-
nado, que é meta do problema. A solucao de um problema de busca é composta por uma
sequéncia de estados, sendo que cada estado representa parte da solu¢do [Russell e Norvig
2009].

Como existem diversos algoritmos de busca, sao necessarios critérios para definir a

29
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escolha em cada problema especifico. [Russell e Norvig 2009| cita que as avaliagdes de

algoritmos de busca sao geralmente feitas com base em quatro critérios:

e Completude: propriedade do algoritmo encontrar uma solucao sempre que alguma

exista;
e Otimalidade: o algoritmo sempre encontra a melhor solucao para o problema;
e Complexidade de tempo: tempo médio de execucao do algoritmo;

e Complexidade de espago: consumo de memoria do algoritmo;

Um algoritmo de busca pode ser caracterizado de acordo com as informagoes que ele
utiliza para explorar entre estados. Em funcao disto, ele pode ser caracterizado como um
algoritmo de busca cega ou um algoritmo de busca informada. Uma busca cega realiza
todas as avaliacoes do estado fazendo uso apenas de informacoes inerentes ao problema,
como custos de caminho. 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. Em uma busca informada, existe a adicdo de uma funcao heuristica,
que estima a distancia entre o estado atual e a meta, para auxiliar a definir a ordem
que os sucessores serao visitados. 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 a meta
para que a busca seja executada o mais rapido possivel. Em geral, algoritmos de busca
cega possuem tempo de execucao menor, enquanto algoritmos de busca informada tém
caracteristicas de completude e otimalidade |[Edelkamp e Schrodl 2012].

Os algoritmos de busca também podem ser caracterizados de acordo com o procedi-
mento de exploracao dos estados, sendo classificados como algoritmos de busca sistematica
ou algoritmos de busca local. Uma busca sistematica é realizada armazenando todos os
possiveis sucessores de cada n6 para que posteriormente sejam visitados. A busca siste-
matica garante a completude do problema, pois se em algum instante de tempo nenhum
estado é passivel de ser visitado, é possivel afirmar que nao existe solucao, e se em algum
momento um estado for compativel com a meta, este serd a solucao do problema. A busca
local, diferentemente da busca sisteméatica, possui informagao de apenas um estado por
vez, e em cada escolha de sucessor o estado anterior é descartado e um novo estado é
tomado como base. Algoritmos de busca local geralmente possuem implementacao sim-
ples, porém nao garantem completude do problema, pois podem ficar presos em 6timos
locaid[] [Hoos e Sttzle 2004].

A estratégia de um algoritmo de busca varia de acordo com cada algoritmo, porém o
ponto de partida define se o algoritmo é do tipo forward ou backward. Um algoritmo de

busca do tipo forward realiza a sua busca a partir do estado inicial e caminhando pelos

1Solucdes que sdo as melhores entre os vizinhos, mas ndo sdo a melhor solu¢cdo para o problema
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estados subsequentes até encontrar um estado que satisfaca a meta. J& uma busca do tipo
backward realiza o processo contrario: inicia a partir de um estado que satisfaca a meta
e realiza a busca procurando pelo estado inicial. Uma dificuldade ao executar uma busca
backward é garantir que apenas um estado satisfaca a meta, pois em alguns problemas
varios estados podem atendé-la, entao existiriam varios estados que a busca backward
poderia partir. Geralmente, os algoritmos de busca sao implementados como forward,
mas a estratégia backward pode ser 1til para problemas que geram muitos sucessores nos
estados iniciais [Malik et al. 2004].

Por dltimo, um algoritmo pode ser off-line ou on-line. Nos algoritmos off-line, a fase
deliberativa antecede totalmente a fase de execucao, o que permite que todo tempo e
espaco seja alocado para encontrar a solucao, e apos isso, a mesma é executada. Os
algoritmos on-line, também denominados algoritmos de busca em tempo real, alternam
as fases de deliberacao e execucao durante o processo de busca. Um algoritmo on-line nao
conhece toda a informagao sobre o espaco de busca, e ap6s um certo tempo é necessario
que ele retorne uma solu¢cdao. De um modo geral, algoritmos off-line tem um tempo
de resposta maior que os on-line, e conseguem encontrar solucoes melhores pelo maior

conhecimento sobre o problema |Furcy 2004].

2.1.1 Algoritmos de Busca

Com a evolugao das heuristicas, algoritmos de busca cega se tornaram pouco efetivos
em problemas com alta complexidade. Dentre os principais algoritmos de busca cega,

pode-se citar:

e Busca em largura: onde o estado inicial é expandido primeiro, e depois seus
sucessores, os sucessores de seus sucessores, e assim por diante, até que se encontre

a meta;

e Busca em profundidade: os estados expandidos nessa estratégia sao armazenados
em uma fila, onde ao serem gerados sao colocados na cabeca da fila, e o estado a ser
expandido é retirado também da cabeca da fila. Entre suas variacoes pode-se citar

busca em profundidade limitada e busca em profundidade iterativa;

e Busca de custo uniforme: seleciona os sucessores de acordo com uma funcao de

avaliacao f(n) a partir do custo para expandir o estado (g(n)), i.e. f(n) = g(n);

A busca heuristica utiliza um conhecimento especifico do problema na escolha do pro-
ximo estado a ser expandido. Geralmente buscas informadas sao baseadas em estratégias
cegas, adicionando a informacao heuristica para auxilio da avaliacao.

O algoritmo BF'S (Best-First Search) ¢ um algoritmo de busca sistematica e informada
off-line, baseado na busca de custo uniforme, que seleciona os sucessores de acordo com

uma func¢ao de avaliacdo f(n) que corresponde a sua estimativa de distancia (fungao
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heuristica h(n)), i.e. f(n) = h(n). E mantida uma lista fechada (closed), que armazena
os estados ja visitados, e uma fila de prioridade ordenada pelo menor valor f(n) (open),
que armazena os estados que estao disponiveis para serem visitados. A cada iteracao do
algoritmo, o estado presente na lista aberta com menor f(n) é selecionado, e se esse nao
for a meta, todos os sucessores que nao pertencam a lista fechada e a lista aberta sao
adicionados para serem visitados posteriormente. O algoritmo para com sucesso quando
o estado selecionado da lista aberta é a meta e para com falha quando a lista aberta fica

vazia |[LaValle 2006]. Seu pseudo-codigo esta descrito no Algoritmo

Algoritmo 1 BFS(Sinicials Smeta)

I: OPEN < Sinjcial

2: closed + ()

3: enquanto open # () faga
4 Seurrent < open.remove()
5: S€ Scurrent = Smeta entao
6
7
8
9

retorna sucesso
fim se
closed.add(Swyrrent)
. open.add(sucessores(Seurrent))
10: fim enquanto
11: retorna falha

A principal vantagem do BFS é a completude, que garante que sempre a solucao seré
encontrada. Como desvantagem, o uso de heuristicas como tinica fungao avaliativa o torna
dependente da efetividade da estimativa: quanto melhor sua funcao heuristica, menor seré
o tempo necessario para que o BES encontre a solucao.

O algoritmo A* (a star) também é um algoritmo de busca completo, executado de
forma sistematica e informada, que garante sempre encontrar a solucao 6tima caso a
heuristica fornecida seja admissive]ﬂ, para busca em arvore, ou consistenteﬂ para busca
em grafo. O funcionamento do A* é semelhante ao do BFS, porém com uma modificacéo
na funcao de avaliacdo f(n): ela é formada pela soma dos elementos g(n) e h(n), onde
g(n) é o custo do caminho a partir do estado inicial até o estado atual e o h(n) é a
funcao heuristica, i.e. f(n) = g(n) + h(n). Outra modificacao é a selecao dos sucessores:
um sucessor pode ser escolhido mesmo que pertenca a lista fechada, caso o f(n) atual
seja menor que o f(n) armazenado na lista fechada. Por tltimo, ao adicionar sucessores
na lista aberta ele verifica se o né atual ja pertence a lista aberta. Se nao pertencer,
ele ¢ adicionado. Se ele ja pertence a lista aberta, é comparado o f(n) atual com o
f(n) armazenado na lista aberta. Se o f(n) atual for menor, o n6 é substituido na lista
aberta [Hart et al. 1968].

2Uma heuristica admissivel & uma heuristica onde a estimativa de custo fornecida para um estado
qualquer até a meta nunca supera seu custo real (h(n) < g(n)).

3Uma heuristica é consistente se para cada estado s, e seus sucessores s’ gerados por uma acio a, o
custo estimado para chegar na meta a partir de s ndo é maior que o custo da agao a mais o custo estimado
para chegar & meta a partir de s’ (h(s) < h(s'") +c(s,a,s’))
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Uma variagao desse algoritmo que geralmente acelera o processo de busca é chamada
Weighted A* ou W-A*. O algoritmo W-A* tem o mesmo comportamento que o algoritmo
A* tradicional, porém usa um parametro ¢ (¢ > 1) definido antes de sua execu¢ao que
pondera a heuristica a ser usada. Portanto, a nova funcéo avaliacao é f(n) = g(n) + € *
h(n). O incremento ao valor heuristico pode acelerar o processo mas pode tornar a
heuristica inadmissivel [Pearl 1984].

O algoritmo Learning Real Time A* (LRTA*) |[Korf 1990] ¢ outra variacao do A*,
porém é um algoritmo de busca local e com caracteristica on-line: a heuristica tem
seus valores atualizados durante a busca, permitindo que o algoritmo possa aprender
informacoes positivas ou negativas a respeito dos estados posteriores a serem expandidos.
O LRTA* parte do estado inicial se deslocando para o sucessor mais promissor de acordo
com sua fun¢ao de avaliagao (f(n) = g(n)+h(n)). A busca é concluida ao atingir a meta,
porém, a cada iteracao, o algoritmo atualiza a estimativa da distancia até a meta. Para
se chegar a solugao 6tima, é necessario executar o algoritmo mais de uma vez, até que
nao ocorram mais atualizagoes nas heuristicas.

Outro algoritmo de busca com caracteristica local é o Hill Climbing (HC) [Russell e
Norvig 2009]. O HC é um algoritmo que funciona como se segue: seleciona-se o estado
inicial como estado corrente. A partir do estado corrente, o primeiro sucessor encontrado
com menor h(n) (h(succ) < h(current)) é selecionado e se torna o novo estado corrente. A
selecdo se repete até que nenhum estado com menor h(n) possa ser selecionado, resultando
em falha, ou que um estado que atenda a meta seja selecionado, resultando em sucesso
na busca. O HC geralmente é mais efetivo em problemas com tempo restrito para se
executar a busca. A principal deficiéncia do algoritmo HC é que o mesmo pode entrar
em um estado 6timo local, ocasionando ou falha na busca, ou resultando em uma solucao
nao-6tima. Existem variacoes propostas para evitar os 6timos locais, como o Steepest
Ascent Hill Climbing |Coppin 2004| que avalia todos os sucessores primeiro, e seleciona
dentre todos o com menor h(n), ou o Random-Restart Hill Climbing, que seleciona um
novo estado inicial aleatoriamente ao encontrar um 6timo local.

Outra variagao é o Enforced Hill Climbing (EHC) |Hoffmann e Nebel 2001], que é
modificado na etapa de selecao de sucessores: uma busca em largura é executada a partir
do estado corrente, permitindo que sucessores de niveis inferiores também possam ser
acessados. Entdo, se nenhum sucessor direto possui valor h(n) para assumir a posi¢ao do
estado corrente, os sucessores desses sucessores também serao testados em largura, e o
processo é repetido até que exista um sucessor com h(n) menor ou que todos os sucessores
de todos os niveis sejam testados para um determinado estado. O EHC esta descrito no
Algoritmo

A lista aberta (open) na busca em largura (linhas 5 a 15) assume a estrutura de
dados fila, onde os estados a serem adicionados primeiro sempre serdao removidos primeiro.

Quando um estado com menor valor é encontrado, ele se torna o novo sucessor (linhas 8
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Algoritmo 2 EHC(S;nicials Smeta)
1: Scurrent <= Sinicial
2: open < ()
3: enquanto S.u rent # Smeta faga
4:  melhorValor < h(Scyrrent)

5. open.add(sucessores(Seyrrent))

6: enquanto open # () faga

7: Ssuce < open.remove()

8: se h(Ssuce) < h(Scurrent) €Nta0
9: Scurrent € Ssucc

10: open < ()

11: break

12: senao

13: open.add(sucessores(Ssyee))
14: fim se

15:  fim enquanto

16:  s€ h(Scurrent) = melhorValor entao
17: retorna falha

18: fim se

19: fim enquanto

20: retorna sucesso

a 11) e a busca em largura é interrompida. Se ao concluir a busca em largura nenhum
estado com valor de heuristica melhor for encontrado (linhas 16 a 18), a busca para com
falha. Se em algum momento, um dos sucessores atender a meta, a busca é interrompida
e retorna sucesso.

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo métodos de busca baseado na abstragao da teoria da
evolucao natural, onde cada possivel solucao para um determinado problema é a simulacao
de um cromossomo. Esses cromossomos evoluem durante as geracoes através de métodos
de selecao natural e operadores genéticos, como o crossover e a mutacao. A principal
inspiracao de um AG é a ideia de que boas solug¢oes podem ser combinadas reaproveitando
parte da informacao que a torna eficiente para gerar novas solucoes ainda melhores do
que a original [Mitchell 1998].

O fluxograma do AG da Figura , adaptado de |Goldberg 1989], descreve o fluxo de

funcionamento dos AGs convencionais. As etapas estao descritas posteriormente:

e Gerar a populacao inicial: sao gerados varios individuos, cada um com uma

possivel solugao distinta para um determinado problema.

e Avaliacao dos individuos: cada individuo é avaliado a partir da reacao de sua
solucao com o problema. Os individuos recebem uma nota, que ¢ o critério para

informar se uma solucao é boa ou ruim.

e Selecao dos pais e cruzamento: sao selecionados pares de individuos, geralmente

por um critério que leva em consideracao a avaliacao. Cada par de individuos fara
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Criar populagdo inicial

Avaliar individuos

Apresentar melhor

Atingiu critério de término? individuao

Fim

Selegdo dos pais e
cruzamento

Mutagdo dos individuos
gerados

Avaliacdo dos individuos
gerados

— Sele;do natural

Figura 2.1: Fluxograma do Algoritmo Genético

parte de um cruzamento (crossover) gerando novos individuos com caracteristicas

semelhantes aos pais.

e Mutagao dos individuos gerados: cada individuo gerado no cruzamento pode
sofrer uma pequena perturbacdo em suas informagoes, na tentativa de melhorar as

informacgoes armazenadas pelo individuo.

e Selecao natural: a populacao de individuos deve voltar ao tamanho inicial, para
isso alguns individuos devem ser descartados. Geralmente, os individuos com melhor

avaliagao sao mantidos entre as geragoes.

Os AGs sao utilizados para resolver problemas computacionais, geralmente problemas
de otimizacao combinatéria, buscando solucoes pseudo-6timas, pois apresentam ideias
baseadas na natureza que trazem boa convergéncia aos problemas que tentam resolver.
Isso se deve principalmente a utilizacao dos operadores genéticos de maneira correta, que

sao capazes de combinar duas boas solugoes para gerar outra ainda melhor [Mitchell 1998].
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2.2 Planejamento

Planejamento é um ramo de pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA), que tem como
objetivo obter uma sequéncia de agoes a serem aplicadas a partir de um estado inicial
com a finalidade de atingir uma determinada meta, que pode ser um ou mais estados, que
resolve o problema [Russell e Norvig 2009].

Um plano é uma sequéncia de acoes que, ao aplicadas em um estado inicial, o alteram
de forma que ao fim da aplicacao dessas acoes atenda a meta do problema atual. As
transicoes entre estados intermediarios sao o resultado da execucao de cada acao, que
consome recursos existentes e produz novos recursos. Um sistema que gera planos para
um problema é chamado planejador [Malik et al. 2004].

Um problema de planejamento geralmente é definido a partir da especificacao do estado
inicial do problema, da meta a ser satisfeita e das acoes que podem ser aplicadas a um
estado do problema. Uma acao é caracterizada por pré-condicoes e efeitos. Quando um
estado do problema satisfaz as pré-condicoes de uma acao isto torna possivel sua execucao
resultando num estado em que os efeitos associados a ela se tornam verdadeiros [Weld

1999|. Formalmente, sua defini¢ado é composta por uma 5-upla [Branquinho 2009]:

1. S: conjunto finito dos estados;
2. 1 € §: estado inicial;
A: conjunto finito de ac¢oes;

g: meta;

AN

P: solucao do problema, ou plano;

No planejamento, um estado é representado por um conjunto de proposicoes verda-
deiras P. Todas as proposicoes nao informadas durante o estado sao consideradas falsas.
Uma agao « é representada por uma tupla (pre(a), add(c), del{cr) ), onde pre(a) € um conjunto
de pré-condicoes: proposicoes que devem ser verdadeiras para que a acao « execute, ou
seja, a agao « sO é aplicada em P se e somente se pre() C P, add(o) € um conjunto de
proposicoes que passarao a ser verdadeiras no estado apo6s a execucao da acao «; e del{o)
é o conjunto de proposicoes que passaram a ser falsas apds a execucao da acdo a. Apos
a aplicacao das acoes, o novo estado P é representado por P — dello) U add(c).

Na Figura o problema do Mundo dos Blocos é representado: o objetivo é mover
os blocos e posicioné-los de acordo com a ordem desejada. Os estados sao representados
por uma conjungao de predicados de primeira ordem, onde Sobre(A, X) diz que um bloco
A esté sobre X, sendo X um bloco ou a propria mesa, e Livre(B) diz que ndo ha nada
sobre o bloco B. As ac¢oes disponiveis sao Mover e MoverParaMesa. Os estados inicial e
meta sao representados graficamente pela Figura Suas descricoes na forma logica sao

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

O] [c]

Estado Inicial Estado Meta

Figura 2.2: Exemplo: instancia do problema Mundo dos Blocos

Pode-se usar além das proposigoes que definem a situagao atual do estado (Sobre(A,mesa),
Sobre(B,mesa), Sobre(C,mesa), Livre(A), Livre(B), Livre(C), Livre(mesa)) também pro-
posicoes que garantem os tipos dos objetos a serem manipulados, como é o caso das
proposicoes Bloco(A), Bloco(B) e Bloco(C), que determinam que os objetos A, B e C' sdo
do tipo Bloco. A classificacao dos objetos em tipos auxilia a evitar redundancia de acoes
e limita as acoes para os objetos, a partir de pré-condicoes.

Como ja foi citado, as agoes sao operadores que mudam um dado estado, e sdo com-
postas 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.
No problema em questao tem-se duas agoes: A acao Mover(A, X, Y) move um bloco
A que esta sobre X para Y, se ambos A e Y estao livres. As pré-condi¢oes Bloco(A) e
Bloco(Y) sao responséaveis por exigir que cada elemento dado como entrada seja um bloco,
eliminando a possibilidade de chamar a¢oes do tipo Mover(A, X, mesa), pois mesa nao
é um Bloco. As pré-condicoes A # X, A # Y e X # Y, determinam que os elementos
sejam diferentes, para evitar acoes redundantes. Depois que o movimento é feito, X fica
livre e Y se torna ocupado. A ac¢do MoverParaMesa(A, X) move um bloco A que esté

sobre X para a mesa. Essas acoes sao descritas abaixo:

e Mover(b, x, y):

— pré-condigGes: Sobre(b, x) A Livre(b) N\ Livre(y) N\ Bloco(b) N\ Bloco(y) N (b
# 1) N (bFy) N (xFy)
— efeitos: Sobre(b, y) N Livre(x) N— Sobre(b, x) N— Livre(y)

e MoverParaMesa(b, x):

— pré-condigbes: Sobre(b, ) A Livre(b) A Bloco(b) N\ Bloco(x) N\ (b # x)
— efeitos: Sobre(b, mesa) N Livre(z) N— Sobre(b, x)
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Tendo as agoes e informagoes a respeito do estado inicial, o mesmo é expandido gerando
todos os sucessores possiveis, onde cada sucessor corresponde & aplicacao de uma acgao
véalida (que atende as pré-condigoes) para o estado atual. A Figura mostra passo-a-

passo a geracao de um novo estado ao se executar a agao Mover(A, mesa, B) sobre estado

inicial.
E IE | Pré-condicdes satisfeihs> | Aplicacio dos efeitos 2 IE
Estado Inicial: Mover{A,mesa,B): Estado Sucessor:

Sobreffmasaia—

Sobre(B mesa)a

Sobre(A, mesaja pré-condigao:
Snbre(El.mesa}nk_‘_‘_‘_\'_'_'_‘_*—-—tSnbre(A.mesa}n

Snbre[C.mEs;a}._n______________A_._.—-Ellncn[A} A Saobre(C mesa)n
Blocao(A) a Bloco(B) » BlocolA) a
Bloco(B) f ——————— . Livre(A) A Bloco(B) A
EllUCU[C}ﬁ//.LiUI'E[EI}h Bloco(C)n
Livre(A) n /[ﬁx £mesajn Livre{A) n
Livre(B) » (A£BIn LivrafBYn

=110 c:pe;'sg op sua}|

Livre{C) a (B #mesa) Livre(C) a
Livre{mesajn efeito: Livre{mesajn
(A #£mesa)n Sobre(AB) A (A #mesa)a
(A£B)n Livre{mesa)n (A£B)n
(B # mesa) - Sobre(Am (B #mesa)

= Livre(B) Saobre(A By A

Livre(mesa)

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

Para encontrar a solucao 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)).

Mover{(,mesa,BjMover ..mta-s.a..E.i'I
Mover{H,mesa,A) over{B,mesa,C)

Mover(C lmesa,h} MoverfA,mesa,C)

[c] (5] [c] O [ A
A | O [ 6] [c] [c]
] & ] B

Solugdo
Plano: Acdod - Mover(B,mesa,C)
Acdo2 - Mover(A mesa,B)

Figura 2.4: Exemplo: sucessivas expansoes até encontrar a meta
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No planejamento classico, que é a abordagem principal desse trabalho, os ambien-
tes onde o problema se situa sempre sao totalmente observaveis (permitem que sensores
obtenham todas as informagoes do estado); estaticos (se modificam apenas durante a exe-
cugao de uma agao, nunca na etapa de decisao); e deterministicos (as agoes sempre sao
realizadas com sucesso).

Por se assemelhar com um problema de busca, técnicas de busca sao bastante utilizadas
para resolver problemas de planejamento. Um problema de busca é solucionado com
uma sequéncia de estados que representam a transicao do estado inicial até a meta. Um
problema de planejamento ¢ solucionado com a sequéncia de acoes que realizam a transicao

entre os estados.

2.2.1 Formalizacao de Problemas

A adocao de um formalismo comum para descrever dominios de planejamento promove
uma maior reutilizacao das pesquisas e permite a comparagao mais direta de sistemas e
abordagens de planejamento, suportando, portanto, um progresso mais rapido no campo.
A representacao de problemas de planejamento deve ser feita por uma linguagem que seja
eficiente para que algoritmos possam operar sobre o problema e que possa ser utilizada
para representar diversos tipos de problemas |[Russell e Norvig 2009).

A primeira linguagem formal para descrever dominios e problemas de planejamento
foi a linguagem STRIPS (STanford Research Institute Problem Solver) |Fikes e Nilsson
1971|. Ela representa um estado como um conjunto de dtomos, e as a¢oes como operadores
as quais possuem pré-condi¢oes que definem a aplicabilidade das acoes e efeitos, que
adicionam ou eliminam atomos de um estado para gerar estados sucessores. A linguagem
STRIPS ¢ muito semelhante & representacao por proposicoes.

A linguagem ADL (Action Description Language) |[Pednault 1989| foi uma melhoria
a partir da linguagem STRIPS que permitia a representacao de efeitos condicionais e
quantificadores logicos. Na ADL, as acOes eram representadas por esquemas, ou seja,
operadores cujos objetos sao identificados por variaveis.

A linguagem PDDL (Planning Domain Definition Language) [Mcdermott et al. 1998
foi projetada para ser uma especificacao neutra dos problemas de planejamento. Pro-
blemas e dominios sao descritos através de um formalismo comum, e devido & sua gene-
ralizagao, qualquer planejador com capacidade de interpretacao PDDL é capaz de usar
o problema definido. A PDDL foi inspirada por outras notacoes e formalismos, como o
ADL e STRIPS, tanto que problemas do tipo STRIPS e ADL podem ser descritos através
do formalismo da linguagem PDDL.

Em PDDL, uma tarefa de planejamento é composta por: objetos, predicados ou prepo-
sicoes, estados e acoes. Essas tarefas sao separadas em dois arquivos: arquivo de dominio,

que descreve predicados, acoes e classes de objetos; e arquivo de problema, que descreve
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objetos, estado inicial e especificacao da meta do problema. O arquivo de dominio ge-

ralmente é tinico, permitindo diversos arquivos de problemas para um mesmo dominio,

alterando os objetos a serem trabalhados e especificacoes iniciais e da meta. Com isso,

para um mesmo dominio, é possivel encontrar problemas faceis e dificeis de se resolver.

Um arquivo de dominio tem a seguinte estrutura:

(define (domain <nome do dominio>)

)

<cédigo PDDL para predicados>
<cbddigo PDDL para a 1% agdo>

<cédigo PDDL para a ultima agdo>

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>)

<cbédigo PDDL para objetos>

<cédigo PDDL para o estado inicial>
<cédigo PDDL para a especificac¢do 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.

Intmeras versoes da PDDL foram propostas, dentre elas:.

PDDL 1.2 [Mcdermott et al. 1998|: Separacao de dominios e problemas de plane-

jamento;

PDDL 2.1 |Fox e Long 2003|: Adi¢ao de fluentes numéricos (quantidade, tempo,
peso, distancia), métricas de planos para avaliagdo qualitativa e agdes continuas

onde pode-se ter variaveis, cumprimentos nao-discretos, condigoes e efeitos;

PDDL 2.2 |[Edelkamp e Hoffmann 2003|: Proposi¢ao de predicados derivados para
modelar dependéncias entre fatos, e literais iniciais temporizados para modelar even-
tos que podem ocorrer em um determinado momento, independentemente da exe-

cucao do plano;

PDDL 3.0 |Gerevini e Long 2005|: Introduziu o conceito de restri¢oes de trajetoria
de estados, que se pesadas devem ser satisfeitas durante a execucao de um plano
para que ele seja considerado uma solucao, e se leves sao consideradas apenas como
métricas;

PDDL 3.1: Adicionou os objetos fluentes, onde intervalos nao sao descritos apenas

com numeros, mas também com tipos de objetos do problema.
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Juntamente com a representacao formal dos problemas, a representagao em grafo tam-
bém é bastante utilizada em planejamento. As representacoes em grafo sao utilizadas
principalmente para tentar reduzir o problema, facilitar sua resolucao ou extrair heuristi-
cas dos problemas de planejamento.

Um grafo de planejamento [Blum e Furst 1995| (Planning Graph - PG) consiste em
uma sequéncia de periodos de tempo no plano, chamados niveis. Um nivel consiste em um
conjunto de literais e um conjunto de acoes, onde os literais representados em um nivel
sao todos que podem ser verdadeiros naquele instante de tempo, e as agoes sao todas em
que as pré-condicoes sao atendidas. Literais nao modificados sao interligados por acoes de
persisténcia, e literais ou agoes que geram conflitos entre si sao interligados por vinculos
de exclusdo mutua (mutezr). A construgao do grafo de planejamento é realizada em tempo
polinomial em relagdo ao ntimero de acoes e proposigoes de um grafo. Durante a criagao
de um grafo de planejamento, novos niveis sao gerados até que o subsequente seja idéntico

ao anterior. A deteccao de muteres é feita inicialmente para as acoes, usando uma das
trés regras:

e Efeitos inconsistentes: uma agao nega o efeito da outra;
e Interferéncia: uma acao nega uma pré-condicao de outra;

e Necessidades conflitantes: a pré-condicao de uma acao possui muter com a
pré-condicao de outra acao.

Apos a atribuicao dos muteres entre acoes, é necessario atribuir as exclusividades
entre literais. Um literal é exclusivo com outro se um nega o efeito do outro, ou se todas
as acoes que geram o primeiro literal possuem muter com todas as agoes que geram o
segundo literal. A Figura [2.5| apresenta um exemplo de grafo de planejamento para um
problema simples: ter bolo e comer bolo também.

So Ao S1 Aq S;

Ter(Bolo)

»+ Ter(Bolo) -
=1 Ter(Bolo) g,
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Figura 2.5: Grafo de planejamento: ter bolo e comer bolo também

No exemplo acima, o estado inicial é composto pelo literal Ter(Bolo). Reténgulos
representam as acoes, retangulos vazios sao as acoes de persisténcia e vértices em cinza
pontilhados representam os vinculos de exclusao mutua. Durante o primeiro instante de
tempo, a tnica a¢ao disponivel de ser realizada (com todas as pré-condicoes atendidas) é

Comer(Bolo). No segundo instante de tempo, existem 4 literais que podem ser alcangados



42 Capitulo 2. Fundamentos Teoricos e Trabalhos Correlatos

r=(1,1), k = carregada

fechada

r=(2,2), k = carregada

r=(3,1), k = carregada

Figura 2.6: Exemplo: DTGs para o problema Grid

(Ter(Bolo), Comido(Bolo) e suas negacoes). Apesar de todos serem acessiveis, literais
interligados por vértices muler nao sao acessiveis ao mesmo tempo, portanto nao podem
ser verdadeiras no mesmo nivel.

O grafo de planejamento pode ser usado tanto como artificio para representar o pro-
blema e soluciona-lo, como para obter heurfsticas. A partir do grafo de planejamento
pode-se fazer seu relaxamento e extrair um grafo relaxado (RPG - relazed planning graph).
Um grafo relaxado é um grafo de planejamento que omite os efeitos de a¢oes que removem
proposigoes, ou seja, todos os literais negativos produzidos por uma determinada agao sao
ignorados na geracao do grafo. A partir da exclusao das acoes de remogao, é possivel es-
timar, sem a mesma precisao do grafo de planejamento completo, a complexidade do
problema e extrair informagoes heuristicas que podem guiar a busca em um determinado
problema |[Hoffmann e Nebel 2001].

Outra forma de representar os problemas de planejamento é analisando as variaveis
presentes no mesmo. Uma representacao que pode ser utilizada é a representacao do
grafo causal (Causal Graph - CG) [Helmert 2006]. Um grafo causal é um grafo onde cada
vértice lista as varidveis ou objetos presentes no problema, e esses vértices sao conectados
por arestas direcionadas, que indicam relacionamento direto entre eles.

Para gerar um grafo causal, é necessario inicialmente gerar um grafo de transicao
de dominio (Domain Transition Graph - DTG). O DTG é um grafo semelhante a um
diagrama de estados, que apresenta para cada vértice um estado que um determinado
objeto pode assumir, e cada aresta ligando dois vértices v; e vy indica que existe uma
acao que faz o objeto analisado em questao modificar seu estado entre as acoes. O
exemplo presente na Figura [2.6| apresenta o DTG de um problema Grid, onde o objetivo
¢ comandar um robo r entre posicoes demarcadas numa espécie de tabuleiro, e essas
posicoes podem ter portas d entre elas. O robo deve entao utilizar a chave k para abrir

as portas.
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No DTG superior esquerdo, cada vértice representa as posigoes que o robd r pode
assumir. Algumas arestas exigem condicoes para serem executadas, no caso, que a porta
d esteja aberta. No DTG inferior esquerdo, é apresentada a situacao da porta d, que pode
estar aberta ou fechada. No DTG direito, ¢ apresentada a situacao da chave k, com os
estados que ela pode assumir, seja em uma das posi¢oes do grid, seja carregada pelo robo
r [Helmert 2006].

A partir dos DTGs, é possivel criar o grafo causal. Ao criar o grafo causal, usa-se
uma varidvel para cada um dos DTGs desenvolvidos. Cada variavel é representada por
um vértice, e dois vértices, vy e vy, que representam dois objetos, sao conectados por uma

aresta, se e somente se:

e O DTG de v; possui uma transi¢io (aresta) que possui v, como condigdo. Nesse
caso, v, depende de vy, entao cria-se uma aresta direcionada de vy a vy, indicando

a dependéncia;

e Em uma f{nica a¢do, v; e vy sao modificados. Nesse caso, ambas sao modificadas

em conjunto, portanto a aresta é bidirecional.

A Figura apresenta o grafo causal para o problema Grid. Sao listadas 4 variaveis:
r, que indica a posigdo do robo; a, que indica a situagao do brago do robé (carregando ou

nao uma chave); d, que indica o estado da porta (aberta ou fechada); e k, que apresenta

aA/r

a localizacao da chave:

kF—|d

Figura 2.7: Exemplo: Grafo causal para o problema Grid

A partir de um grafo causal, é possivel determinar a relacao de dependéncia causal
entre variaveis, e a partir dessa dependéncia é possivel analisar as varidveis com maior
importancia dentre um problema de planejamento e quais as agoes que podem gerar essas
variaveis. Também é possivel dividir o problema em subproblemas que envolvam apenas
variaveis relacionadas entre si e soluciona-lo primeiro, ou determinar heuristicas a partir

desse grafo.
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Caracteristicas

Analisando as formas de representacao de um problema de planejamento, é possivel
extrair caracteristicas que sao inerentes ao problema em questao, e que podem auxiliar a
definicao de sua morfologia. A morfologia do problema pode auxiliar a extrair métricas
como no6s que serao expandidos, ou a decidir que tipo de algoritmo utilizar para resolveé-
lo. Uma caracteristica pode ser geral, presente em qualquer problema formalizado, ou
especifica, que informa dados relativos ao problema especifico a ser trabalhado.

A extracao de caracteristicas pode ser realizada em varias representacoes, como a
partir da PDDL de um problema. A seguir é apresentado o dominio Mundo dos Blocos.

(define (domain BLOCKS)
(:requirements :strips)
(:predicates (on ?x ?y) (ontable ?x) (clear ?x) (block 7x))
(:action move
:parameters(?b ?x ?7y)
:precondition (and (on ?b ?x) (clear 7b)
(clear 7y) (block ?b) (block ?y))
reffect (and (on ?b ?y) (clear 7?x)
(not (on ?b ?x)) (not (clear ?7y)))
)
(:action moveToTable
:parameters(?b 7x)
:precondition (and (on ?b ?x) (clear ?b) (block ?b) (block 7?x))
reffect (and (ontable ?b) (clear ?x) (mot (on ?b ?x)))

)

Observando detalhes dos dominios, é possivel obter: o nimero de operadores e pre-
dicados de um problema, o niimero de pré-condicoes e efeitos em cada uma das acoes,
predicados estéticos (que nao aparecem nos efeitos de nenhuma a¢ao), nameros de classes,
entre outros. A seguir tem-se um problema para o dominio proposto anteriormente.

(define (problem BLOCKS-1)
(:domain BLOCKS)
(:objects A B C)
(:init (clear A) (clear B) (clear C) (ontable A)
(ontable B) (ontable C) (block A) (block B) (block C))
(:goal (and (on C B) (on B A) (ontable A))
)

Ao efetuar a andlise sobre o arquivo de problema, é possivel extrair o numero de
objetos do problema, fatos no estado inicial, fatos na meta, fatos estaticos e dinamicos
pertencentes a cada um deles. Combinando os dois arquivos PDDL, é possivel extrair
médias como: objetos por classe, acoes por objeto, etc.

Nas representacoes em grafo também é possivel extrair caracteristicas. A partir do

grafo DTG, é possivel extrair quantas a¢oes envolvem cada uma das varidveis do problema,
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e a partir do grafo causal é possivel definir ordens de dependéncia entre variaveis. Por
ultimo, no grafo de planejamento é possivel extrair o nimero de fatos total e o niimero de
acoes por problema, e contabilizar médias de acoes por objeto, acoes que envolvam fatos
do estado inicial e da meta, entre outros. A seguir, é citado um breve resumo de trabalhos
que utilizaram abordagens semelhantes para extrair caracteristicas de problemas.

Em [Vrakas et al. 2003|, foram apresentadas 35 caracteristicas que eram extraidas.
As caracteristicas foram classificadas de acordo com sua area de aplicacao (tamanho do
problema, complexidade, direcionalidade forward ou backward, e estimativas). A partir
de sua extracao, elas foram utilizadas para definir um conjunto de regras e posteriormente
os parametros que seu planejador utilizaria, como direcionalidade da busca, heuristica,
relaxamento, entre outros.

|[Roberts e Howe 2007] apresentou 32 métricas levantadas diretamente relacionadas a
caracteristicas apresentadas na linguagem PDDL e utilizou-as para representar diversos
problemas de planejamento. A partir da representacao gerada, foram treinados classi-
ficadores na tentativa de selecionar qual o melhor planejador resolveria o problema. O
problema apresentado em |[Roberts e Howe 2007| é chamado Problema da Selegao de
Algoritmo e serd abordado posteriormente na secao 2.3

|Alhossaini e Beck 2013] também extraiu caracteristicas de alguns problemas tentando
definir o melhor planejador para resolver um determinado problema. Porém, diferente-
mente de [Roberts e Howe 2007], foram extraidas caracteristicas especificas dos dominios,
como quantidade de carros em problemas de transporte, ou quantidade de blocos no

problema do mundo dos blocos.

2.2.2 Planejadores

O estudo sobre planejadores originou-se a partir de trabalhos que fazem uso de 16-
gica de primeira ordem para criar solucionadores gerais de problemas nos mais diferentes
dominios. Inicialmente, os planejadores eram utilizados para provadores de teoremas.
Posteriormente, na década de 70, os planejadores comecaram a atuar em problemas de
aplicacao pratica do mundo real. A seguir serd realizado um breve histérico a respeito
dos planejadores. Serao apresentados planejadores classicos e planejadores atuais, para
exibir as técnicas que permitem que planejadores tenham resultados satisfatorios.

O planejador STRIPS [Fikes e Nilsson 1971 foi o planejador que forneceu novas nogoes
e serve de inspiracao para planejadores atuais. Nele, os estados do ambiente sao consi-
derados como um conjunto de predicados, as acoes eram transformadores do ambiente.
Foi proposta nele a ideia de decomposicao da meta, e a busca era baseada em espago
de estados. Durante a busca, é necessario escolher um estado para expandi-lo e gerar
novos estados sucessores. Para expandir um estado, sao selecionadas todas as acoes que

possuem pré-condicoes atendidas naquele estado, e todas as acoes sao aplicadas sobre o
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estado, onde seus efeitos podem adicionar e/ou remover predicados, criando assim novos
estados.

O planejador GRAPHPLAN |[Blum e Furst 1995| resolve seus problemas construindo
um grafo de planejamento e efetuando a busca sobre esse grafo, considerando os predicados
que devem pertencer a meta. Ele realiza a expansao do grafo de planejamento até que
o nivel se repita, e se nesse nivel todos os predicados pertencentes a meta forem listados
e nao forem mutuamente exclusivos, seleciona as acoes que criam os estados de forma
sequencial.

O planejador Heuristic Search Planner (HSP) usa o algoritmo Hill Climbing, e aplica
a funcao heuristica proposta em [Bonnet e Geffner 1998|, que gera uma estimativa do
nimero de passos necessarios para se chegar até a meta, a partir do estado corrente. A
estimativa é realizada considerando a soma da quantidade de agoes necessarias para se
chegar em cada uma das partes da meta.

Baseado no GRAPHPLAN e no HSP, [Hoffmann e Nebel 2001| propoe o planejador
Fast Forward (FF). O FF faz uma busca para frente no espaco de estados usando a
funcao heuristica, 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. Outra diferenca foi a proposta de uma nova estratégia de busca,
que combina o algoritmo Hill Climbing com busca sistematica, para tentar escapar de
maximos locais, o Enforced Hill Climbing. O FF usa também o conceito de acoes tteis,
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 comega uma nova busca
do zero, utilizando o algoritmo completo Best First Search guiado pela mesma heuristica
do EHC.

O FF serviu como base para o desenvolvimento de outros planejadores, como o Fast
Downward (FD) [Helmert 2006, que computa os planos a partir de busca heuristica no
espaco de estados que podem ser visitados a partir do estado inicial. Porém, o FD usa
uma fungdo heuristica diferente, chamada causal graph heuristic (heuristica baseada em
grafos causais), que nao ignora os predicados excluidos.

O FD também propds melhorias em seus algoritmos de busca: o Greedy BFS [Russell
e Norvig 2009|, que é uma versao modificada de BFS, com uma técnica chamada deferred
heuristic evaluation (avaliacdo de heuristica deferida) para mitigar a influéncia negativa
de ramificagoes amplas. Também trata com preferred operators (operadores preferenci-
ais), introduzidos pelo FD e que sdo similares as acoes tuteis do FF; o Multi-heuristic
BF'S: variacao do Greedy BFS que avalia o espago de busca usando maltiplas heuristicas,
mantendo listas abertas separadas para cada heuristica, e também fornecendo suporte aos
preferred operators; e o 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 GC.
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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 (International Planning Competition) em 2008.
O LAMA usa uma variagao da heuristica do FF e a heuristica derivada de landmarks,
onde formulas proposicionais devem ser verdadeiras em todas as solugoes de uma tarefa de
planejamento. Dois algoritmos de busca heuristica sao implementados no LAMA: o Greedy
BFS, com a tarefa de encontrar a solu¢do o mais rapido possivel, e 0 W-A* que permite
um balanceamento entre a rapidez e a qualidade de se encontrar uma solucao. Ambos os
algoritmos sao variacoes de métodos usuais, usando listas abertas e listas fechadas.

[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 exploracao 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.

Em geral, para todos os planejadores apresentados é necessario usar uma combinagao
de técnicas de busca para garantir encontrar a solucao. Algoritmos de rapida execucgao
sao selecionados inicialmente, e caso falhem, chamam algoritmos posteriores com garantia
de completude. Essa abordagem pode ser ineficiente, pois muito tempo e esforco podem
ser desperdicados durante a primeira fase desses planejadores, caso o problema nao seja

resolvido.

2.2.3 Heuristicas

Em planejamento, uma heuristica fornece uma estimativa de quantas acoes, partindo
de um estado qualquer, sao necessarias para alcancar a meta. Neste caso, o caminho até
a solugao é composto por estados cujos valores heuristicos vao decrescendo a partir do
estado inicial em direcao & meta. Ja estados fora desse caminho tendem a ter valores
heuristicos piores (mais altos).

Uma heuristica pode ser classificada em admissivel e/ou consistente. Ela é considerada
admissivel se e somente se a estimativa de custo fornecida para um estado qualquer até
a meta nunca supera seu custo real (V s € S, h(s) < g¢(s)). Para uma heuristica ser
considerada consistente, para cada estado s, e seus sucessores s’ gerados por uma acao a,
o custo estimado para chegar na meta a partir de s nao é maior que o custo da acao a
mais o custo estimado para chegar a meta a partir de s’ (h(s) < h(s")+c(s,a,s’)) |Russell
e Norvig 2009]. Uma heuristica consistente sempre é admissivel, mas a reciproca nao é

verdadeira.
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Considerando as principais heuristicas em planejamento, é possivel concluir que uma
forma muito comum de se criar funcoes heuristicas em TA é simplesmente relaxar o pro-
blema, ou seja, imaginar o problema com menos restri¢coes para encontrar uma solucao
relaxada que servird como estimativa. Sendo um plano (sequéncia de agdes) a solugao
para um problema de planejamento, uma proposta de heuristica para planejamento seria
desenvolver um modo de gerar planos relaxados, que na verdade seriam uma aproximagao
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 acao (Ignoring Deletes), o que pode gerar fatos
contraditorios como: um bloco A estar sobre os blocos B e C ao mesmo tempo (conside-
rando o exemplo do Mundo dos Blocos); mas isso nao é algo que compromete a eficiéncia
da busca, pois servird apenas como estimativa durante a resolucao do problema.

O planejador HSP introduziu a primeira heuristica para planejamento, chamada heu-
ristica aditiva hgqq. A heuristica h,qq nao é admissivel, mas sua estimativa é realizada
de maneira rapida. Essa heuristica é calculada analisando todos os fatos pertencentes a
meta e comparando com os pertencentes ao estado a avaliar. Se um fato da meta nao
estiver presente no estado avaliado, é contabilizado o menor valor entre o custo de todas
as acoes que podem gerar aquele fato e a estimativa de seus predecessores. Se cada acao
ndo possui custo explicito, se utiliza o custo uniforme (geralmente 1). Se o fato da meta
estiver presente no estado avaliado, o valor contabilizado é 0. A heuristica no final, como
seu nome indica, ¢ a adi¢do dos custos de cada fato [Bonnet e Geffner 1998|.

Para calcular a heuristica de um estado s, usa-se a formulagao huqa(s) = haaa(G; ),
onde G é o conjunto de fatos da meta. Para um conjunto de fatos F' qualquer, é efetuada
a soma do custo estimado de cada um dos seus fatos f: hoga(F;8) = > f € F [haaa(f; 5)]-
Para um fato f qualquer, se esse fato pertence ao estado s, heqq(f;s) = 0. Caso con-
trario, é necessario analisar todas as acoes a que geram o fato f. O custo real de apli-
car a acao a € contabilizado e soma-se a ele o custo estimado dos predecessores de a:
haaa(Pre(a); s). Apos contabilizar as estimativas de todas as agbes, o menor valor é
selecionado: haaq(f;s) = min(a € A(f))[cost(a) + haaa(Pre(a); s)].

Supondo o calculo para o problema do mundo dos blocos resumido a seguir, calculando

a heuristica para o estado inicial:

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

e Estado Meta: Sobre(A, B) A Sobre(B, C) A Sobre(C, mesa).
e Mover(b, x, y):

— pré-condigGes: Sobre(b, x) N\ Livre(b) N\ Livre(y)
— efeitos: Sobre(b, y) A Livre(z) A— Sobre(b, ) A= Livre(y)

e MoverParaMesa(b, x):
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— pré-condicoes: Sobre(b, ) A Livre(b)
— efeitos: Sobre(b, mesa) N Livre(z) N— Sobre(b, x)

E possivel analisar que os fatos Sobre(A, B) e Sobre(B, C) da meta ndo estdo presentes
no estado inicial, ao contrario do fato Sobre(C, mesa), que ja se encontra presente. Ao
resolver o primeiro fato nao presente (Sobre(A, B)), é preciso identificar quais a¢oes podem
gerar esse fato, e nesse caso, apenas a a¢do Mover(A, mesa, B) gera o fato descrito. Essa
acdo nao tem custo explicito para sua execucdo, entdo ¢ somado o custo uniforme 1. E
necessario também contabilizar a estimativa para todos os seus predecessores, nesse caso,
Sobre(A, mesa), Livre(A) e Livre(B). Como todos os predecessores ja estdo presentes no
estado inicial, o valor somado ¢ 0 para cada um dos valores. No final, o custo estimado
para aplicar a agao ¢ a soma de seu custo real (1) e de seus predecessores (0), totalizando
1. Se outras acoes geram o fato analisado, seleciona-se o valor total menor entre todas
as agoes disponiveis. Ao contabilizar o segundo fato Sobre(B, C), também existe apenas
uma agao Mover(B, mesa, C) que tem custo 1 e com todos os predecessores Sobre(B,
mesa), Livre(B) e Livre(C) presentes no estado inicial, totalizando o custo estimado em
1. O fato Sobre(C, mesa) ja esta presente no estado inicial, entao seu custo é 0. No fim,
somando os 3 fatos, heqa(s) = 2.

A heuristica Ay, possui funcionamento semelhante & hyqg |[Bonet e Geffner 2001).
Analisa-se cada um dos fatos da meta comparando com o estado a ser avaliado. Porém,
ao analisar todos os fatos, o fato com o maior valor estimado é selecionado, diferentemente
da hgqq onde soma-se os fatos. No exemplo acima, os 3 fatos avaliados (Sobre(A, B) e
Sobre(B, C) e Sobre(C, mesa))retornavam custos 1, 1 e 0 respectivamente. O maior valor
é selecionado para se tornar a heuristica, no caso h,,., = 1. A heuristica h,,q, ¢ admissivel,
pois é baseada no nimero de acoes necessarias para atingir a meta.

Outra heuristica com funcionamento semelhante é a heuristica blind ou cega hyjing. A
heuristica blind atribui 0 a todos os estados que cumprem a meta. Para os estados nao-
meta, todas as agoes do problema sao analisadas e o menor custo entre todas as acoes é
selecionado e atribuido a todos os estados [Helmert e Gabriele 2011].

A heuristica hpp [Hoffmann e Nebel 2001| introduzida pelo planejador FF, é baseada
no conceito de relaxamento. Ela usa o sistema GRAPHPLAN para gerar um grafo de
planos relaxados que ignora a lista de itens a serem deletados, e posteriormente esse RPG
é usado para extrair a heuristica.

Para calcular a heuristica hpp a partir do RPG, é necessario realizar uma busca
regressiva no grafo relaxado da seguinte forma: 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). Para
cada fato de G(n), 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), onde esse sub-conjunto
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G(n — 1) representa fatos necessarios para se chegar a meta e que estdo na camada de
fatos F'(n—1). Caso contrario, escolha uma agao de A(n) que adiciona esse fato e adicione
suas pré-condigoes em G(n—1). O calculo é interrompido quando atingir o conjunto G(0),
ou seja, ao subconjunto de fatos que levam a meta a partir da camada F'(0).

A Figura2.§ mostra o RPG do problema de logistica apds ter passado pelo processo de
criagdo dos subconjuntos G(7). Em preto tem-se os fatos que compoem os subconjuntos
G/(7) nas camadas de fatos F'(i), e em cinza as a¢oes que sao satisfeitas por esses fatos e

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

_____________________________________ -
F(0) m Em(pacote,B) bbb -~ G(0)

S
A1) mover{caminhdo,A,B) f
F(1)
/ R
A(2) | mover{caminh0,AB) mover(caminhfo,B,A) | carregar(pacote,caminh&o,B) f
A
F(2) M Em(caminhdo,B) Em(pacote,B) IBREEsE=IWGLWER- G(2)
T e— o
A(3) ... descarregar(pacote,caminhdo,A) descarregar(pacote,caminh3o,B} t

o) B roecor) a8

Figura 2.8: Exemplo: regressao no RPG

O custo de todas as ac¢oes A(n) selecionadas durante o célculo é o resultado da fungao
heuristica hrp, ou seja, o numero de acgoes filtradas no RPG representa a estimativa de
passos necessarias para se chegar a meta, a partir do estado inicial, como ¢é ilustrado na

Figura [2.9

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

descarregar(pacote,caminhdo,A)

Valor heuristico=3

Figura 2.9: Exemplo: valor heuristico extraido do RPG

A heuristica hoe |Helmert 2006] ¢ baseada no grafo causal, e calculada de modo
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semelhante a geragao do mesmo: supondo uma variavel v, e dois estados s; e sy quaisquer
que a variavel pode assumir, a heuristica hog contabiliza o custo necesséario para converter
a variavel v do estado s; ao estado s,.

Para calcular a heuristica de um determinado estado do problema, analisa-se o custo
para atender todas as variaveis na meta, comparando com as presentes no estado a calcu-
lar. Formalizando, a heuristica para um estado é hgo(s') = Y v € V [cost(s(v), s.(v))],
onde V & o conjunto de todas as varidveis do problema, e v sao todas as varidveis que
devem assumir um estado s.(v) para atender a meta, porém atualmente estao na condigao
s(v).

O calculo do custo para transitar entre os estados s(v) e s.(v) de uma variavel v qual-
quer é feito da seguinte forma: analisa-se a relacdo de dependéncia no grafo causal. Se
essa variavel v nao possuir dependéncia com nenhuma outra variavel, o custo é contabi-
lizado analisando as transicoes necessarias para mover de um estado para outro, em seu
DTG. Caso contréario, é necessario contabilizar a soma dos custos para atender também
a dependéncia da variavel, somando ao custo final.

O célculo de heuristica ¢ geralmente muito caro. Estima-se que o planejador FF
gasta cerca de 80% de seu tempo calculando heuristica durante a busca. Com isso, uma
heuristica deve ser bem informativa e podar o espaco de busca o suficiente para compensar
seu calculo. Mesmo considerando o alto custo, planejadores que utilizam busca heuristica
sao os com maiores taxas de sucesso nos quesitos velocidade e qualidade da solugao, como é
possivel analisar nos resultados das competicoes de planejamento IPCs, onde os campedes

sao planejadores guiados por heuristica.

2.2.4 Portfélio de Planejamento

Um portfolio de algoritmos é uma estratégia para combinar varios algoritmos para
resolver um determinado problema. A combinacao de algoritmos é usada como uma
caixa-preta, onde é necessaria uma politica para escolher a ordem que os algoritmos
sao executados [Vallati e Kitchin 2012]. O uso de portfolios de algoritmos na area de
planejamento é recente, e foi impulsionado pela grande utilizacao de algoritmos de busca
para solucionar problemas e pelo No Free Lunch Theorem (NFL), que afirma que entre dois
algoritmos de busca Al e A2, sempre que A1 solucionar melhor um grupo de problemas, o
inverso deve ser verdade: A2 deve solucionar melhor outro grupo de problemas [Wolpert
e Macready 1997].

Ao configurar um portfélio de planejamento, é necessario definir alguns parametros
de configuracao do portfolio: o escopo (independente ou especifico de um dominio), alvo
de otimizagdo (tempo de execucdo, qualidade das solug¢oes, maximizar quantidade de
problemas resolvidos), quantidade de algoritmos, politica de escalonamento dos algoritmos

e as instancias de treinamento. Um portfélio deve ter, pelo menos, melhor desempenho
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que cada algoritmo individual que o compde [Vallati e Kitchin 2012].

O planejador FDSS (Fast Downward Stone Soup) |Helmert e Gabriele 2011| possui
como caracteristica a combinacao de planejadores de busca do tipo forward que incluem
como principal componente o planejador Fast Downward. A caracteristica principal do
FDSS ¢ a divisao compartilhada de tempo: supondo o fornecimento de 30 minutos para
execucao, ele limita todos os algoritmos para que executem com a mesma capacidade de
tempo, nunca ultrapassando o tempo maximo permitido. O FDSS possui duas variagoes,
uma com 15 e outra com 8 possiveis combinagoes de algoritmos.

Uma variacdo do FDSS, chamada convencionalmente de FDSS2 |Seipp et al. 2012]
utiliza uma combinacgao de 21 algoritmos, e diversas variacoes de execucao. Dentre as me-
lhores combinagdes estao a divisao de tempo uniforme entre cada algoritmo, e a clusteriza-
¢ao, onde ele organiza os algoritmos utilizando o k-means de acordo com uma pontuacao
pela resolucao de problemas, onde cada problema ¢ avaliado com um grau de dificuldade
(quanto mais algoritmos solucionaram, mais facil se torna o problema), e cada algoritmo
recebe uma nota pelos problemas que resolveu. No final, os algoritmos selecionados sao
os com a maior pontuacao. Ambos os planejadores FDSS e FDSS2 possuem duas linhas
de desenvolvimento: a primeira, chamada OPT, se preocupa em encontrar planos com
o menor custo possivel; a segunda, chamada SAT, se preocupa em encontrar o plano no
menor tempo possivel.

O planejador PbP (Portfolio-based Planner) |Gerevini et al. 2009] possui funciona-
mento semelhante ao FDSS: uma série de combinagoes de planejadores é fornecida e cada
um possui uma quantidade igual de tempo para ser executada. Porém, o PbP preza por
utilizar apenas planejadores com a caracteristica de resolver problemas usando macro-
actiomﬂ que conseguem escolher diversas acoes para serem executadas em paralelo, sem
afetar os requisitos entre si ou o resultado final, se fossem executadas de forma sequencial.

Uma variacao que melhora o PbP, adicionando outros planejadores, chamada PbP2
|Gerevini et al. 2011], adiciona também planejadores que em sua implementagao principal
nao utilizavam macro-actions, criando versoes que utilizam justamente pelo bom resultado
apresentado na primeira versao do PbP.

O planejador ArvandHerd [Valenzano et al. 2012| usa recursos de multiprocessamento,
que realiza execucao de dois ou mais planejadores em paralelo. O ArvandHerd funciona
basicamente com dois planejadores: LAMA e Arvand. O LAMA é o planejador campeao
das iltimas edicoes da competicao de planejadores IPC, porém possui dificuldades com
alguns problemas de planejamento. O planejador Arvand utiliza exploracao pela técnica
de Monte-Carlo, e a opcao de utilizéd-lo foi justamente pelo bom resultado obtido em
problemas que o LAMA nao conseguia resolver.

O ArvandHerd executa em paralelo uma instancia do LAMA, que consome grande

4Grupo de acdes de planejamento que podem ser executadas em paralelo sem afetar pré ou pos-
condicoes entre si.
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quantidade de memoria, em um dos nicleos disponiveis. Para cada nticleo sobressalente,
ele utiliza uma variacao do Arvand, controlando a quantidade sucessores e passos a ser
explorada pela técnica de Monte-Carlo, ocupando todos os niicleos e executando planeja-

dores com caracteristicas distintas de forma paralela.

2.3 Classificacao

O uso de algoritmos de busca para resolver problemas de planejamento se mostrou
eficiente em varios planejadores. Por muitos anos as pesquisas em IA focaram no desen-
volvimento de novos algoritmos de busca para resolver problemas de planejamento. Apesar
disso, nenhum algoritmo ¢ melhor que todos os outros quando aplicados a problemas dis-
tintos [Wolpert e Macready 1997|. A partir dessas observagoes, uma das tendéncias nessa
area é selecionar o melhor algoritmo para resolver um problema em particular [Kotthoff
2012|, classificando os problemas e planejadores de acordo com sua afinidade e capacidade
de resolucao. Esse problema é conhecido na literatura como Algorithm Selection Problem,
ou Problema da Selegao de Algoritmos [Rice 1976).

Os seguintes passos devem ser seguidos para se resolver o Problema da Selecdo de
Algoritmos [Rice 1976 e consequentemente da formagao de um portfolio de planejadores:
formular subclasses; determinar a existéncia do melhor mapeamento; determinar as pro-
priedades que caracterizam a selecao; e computar métodos para resolvé-lo. Para problemas
de planejamento, as subclasses podem ser planejadores, e a existéncia do melhor mapea-
mento pode ser provada depois de casos de teste aplicando cada planejador para resolver
os problemas, tornando possivel determinar o melhor planejador para cada problema.
As propriedades podem ser as caracteristicas extraidas das representagoes distintas que
um problema pode assumir, e para resolver o problema computacionalmente, é possivel
usar métodos de classificacao para determinar o melhor planejador para solucionar um

determinado problema.

2.3.1 Classificadores

Ao se construir um classificador, seu treinamento serd executado a partir de técnicas
de aprendizado de maquina. Para construir um classificador, realizam-se trés atividades:
aquisicao do corpus de documentos, que consiste na coleta de exemplos que identificam
cada uma das classes a serem aprendidas; criacao da representacao dos documentos, ex-
traindo caracteristicas que conseguem identificar unicamente cada um dos exemplos; e
inducao do classificador, que usa um algoritmo de aprendizado para definir a partir de
um conjunto de representacoes a qual categoria esse conjunto pertence, tornando possivel

a predigao de classes para valores nao utilizados durante o treinamento |de Souza Lima
2009].
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O k-NN (k - Nearest Neighbor) |[Aha e Kibler 1991] é um algoritmo de classificacao
que classifica cada nova instancia a partir de exemplos de treinamento que estdo mais
proximos, ou seja, sao considerados mais similares a instancia a ser classificada. Ele fun-
ciona sempre analisando todos os outros exemplos classificados anteriormente e analisando
com os k elementos mais proximos para definir sua classe. O valor k£ é um parametro do
algoritmo, onde sua variacdo altera o comportamento do classificador. E possivel usar
qualquer féormula de distancia entre duas instancias, como por exemplo, o calculo de
distancia euclidiana em relacao as caracteristicas apresentadas.

A seguir, um problema com duas caracteristicas foi apresentado em forma de um gra-
fico bidimensional, onde existem duas possiveis classes: circulo e cruz. Um novo individuo
foi apresentado, representado pelo asterisco. A Figura [2.10] apresenta a classificacao do
k-NN, onde a esquerda o problema foi classificado usando k = 1 e a direita usando k = 3.
E importante ressaltar que o valor de k altera o comportamento e para encontrar o valor

ideal de k, é necessaria uma fase de experimentagao em cada problema distinto.
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Figura 2.10: Classificacao usando o k-NN

Na Figura[2.10, & esquerda o valor de k£ usado foi k = 1, onde compara-se o vizinho mais
proximo pertence a classe circulo, tornando o individuo a ser classificado com também
da classe circulo. A direita, foi usado k = 3, onde comparam-se os trés vizinhos mais
proximos. Dois pertencem & classe cruz e um a classe circulo. Como a classe cruz foi
maioria, o novo individuo é classificado como pertencente a classe cruz.

Outra técnica usada para classificacao é a arvore de decisdao. A arvore de decisao é
definida a partir de nds de teste e noés de decisao. Os nés de teste contém uma pergunta,
geralmente uma condicao, sobre um dos atributos de um determinado teste. De acordo
com a resposta da condigao (verdadeira ou falsa), segue-se para um no filho distinto. As
folhas sempre sao nos de decisao, que determinam a qual classe o documento testado
pertence [Hunt et al. 1966].

Um dos principais algoritmos para geracao de arvores de decisao é o algoritmo C4.5
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|Quinlan 1993|, implementado dentro do framework WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis ) [Witten e Frank 2005 com o nome J48. O algoritmo J48 usa os

seguintes passos para ser treinado:

1. Escolher, a partir da raiz, um teste que maximize a separagao das classes, onde cada

valor de teste deverd ser associado a exemplos de classes diferentes;
2. Gerar um novo né para cada valor do teste escolhido;

3. Se todos os exemplos que atingem o né pertencem a uma mesma classe, entdao o
novo noé6 é definido como uma folha associada a classe mais frequente dos exemplos

do no;

4. Caso contrario, retornar ao passo 1 para escolher um novo teste no n6 e criar uma

nova sub-arvore.

O algoritmo de Maquinas de Vetor Suporte (Support Vector Machines - SVM) [Burges
1998| é uma técnica de classificagdo que tenta encontrar uma equagao capaz de definir um
hiperplano 6timo capaz de classificar conjuntos linearmente separaveis. Apo6s encontrar o
hiperplano, basta analisar em que regiao um préximo problema se encontra para definir
sua classificacdo. A técnica é apresentada no framework WEKA |[Witten e Frank 2005|
com o nome de SMO.

O Naive Bayes (NB) é um classificador baseado no teorema de Bayes e é um algoritmo
capaz de realizar o aprendizado indutivo com abordagem probabilistica. A técnica permite
computar a probabilidade de um novo problema pertencer a cada uma das classes, e entao
selecionar a classe com a maior probabilidade computada [Rish 2001].

Outro classificador que é possivel utilizar é a rede de Kohonen, ou Kohonen-SOM
(Self Organizable Mapping). A rede de Kohonen é uma rede neural com a habilidade de
realizar mapeamentos que preservam a topologia entre os espacos de entrada e de saida.
Sao utilizadas em muitos projetos industriais como ferramentas para resolver problemas
praticos de dificil solucao, com o objetivo de descobrir padroes significativos dos dados
de entrada. Sua principal utilidade é na resolucao de problemas nao-lineares de alta
dimensionalidade, como extracao de caracteristicas e classificagao de imagens e padroes
acusticos, controle adaptativo de robds, equalizagao, modulacao e transmissao de sinais
[Kohonen et al. 2000].

Os neurdnios em uma rede de Kohonen sao colocados nos nés de uma grade (que
apresenta uma topologia particular, que pode ser retangular, hexagonal etc.), que é usu-
almente de uma ou duas dimensoes. Cada neurénio na grade é completamente conectado
a todos os neurdnios da camada de entrada. Sao apresentados os padroes de entrada a
rede, e a cada padrao apresentado tem-se uma regiao de atividade na grade. A localizagao
e natureza de uma determinada regiao variam de um padrao de entrada para outro. Assim

sendo, todos os neuronios da rede devem ser expostos a um nimero suficiente de diferentes
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padroes de entrada, garantindo assim que o processo de auto-organizagao ocorra de forma

apropriada [Haykin 2001]. Um exemplo de rede de Kohonen é exibido na Figura

Figura 2.11: Topologias de uma rede de Kohonen

O processo de aprendizagem é baseado no aprendizado competitivo: as modificacoes
dos pesos sinapticos sao confinadas & vizinhanca do neurdnio ativado. A ordem global,
ou seja, o equilibrio da rede surge de interacoes locais. Os neuronios de saida competem
entre si para serem ativados, de forma que apenas um neurénio de saida seja considerado
vencedor. Os neurdnios recebem estimulos (padroes de entrada) ao longo do processo
competitivo de aprendizado. Serao considerados vencedores os neurénios que mais se as-
semelharem ao padrao de entrada, sendo que para esta comparagao sao utilizadas medidas

de distancias (normalmente utiliza-se a distancia euclidiana).

2.3.2 Classificagao em Planejamento

Fink |[Fink et al. 1998| foi o precursor da utilizacdo de classificagdo em planejamento.
Ele comparou resultados de varios planejadores em um dominio especifico e foi capaz
de determinar dentre os algoritmos quais teriam os piores resultados para resolver esse
problema, eliminando a possibilidade de usa-los.

O planejador BUS |Howe et al. 1999] foi um planejador de portfolio que utilizava
técnicas de regressao linear para escalonar a ordem de execucao dentre os diversos plane-
jadores que ele armazenava, para resolver um determinado problema. Porém, em alguns
casos testados, o tempo necessario para calcular o escalonamento era superior ao tempo
de planejamento, tornando-o ineficiente até mesmo contra planejadores com estratégias
simples.

Vrakas [Vrakas et al. 2003| propos um planejador chamado HAP (Highly Adjustable
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Planner - Planejador Altamente Ajustavel) que analisava uma série de caracteristicas ex-
traidas de um determinado problema, e a partir delas foi capas de gerar regras usando
aprendizado de méaquina para determinar os melhores parametros que o planejador de-
via utilizar para resolver o problema. Em [Vrakas et al. 2003|, foram apresentadas 35
caracteristicas que eram extraidas. As caracteristicas foram classificadas de acordo com
sua area de aplicagdo (tamanho do problema, complexidade, direcionalidade forward ou
backward, e estimativas). A partir de sua extragao, elas foram utilizadas para definir um
conjunto de regras e posteriormente os parametros que seu planejador utilizaria, como
direcionalidade da busca, heuristica, relaxamento, entre outros.

Em continuidade ao trabalho de Vrakas, Tsoumakas |Tsoumakas et al. 2004] propos
uma varia¢do no planejador HAP chamada HAP-NN (Highly Adjustable Planner Nearest
Neighbor), capaz de classificar os problemas usando suas caracteristicas com o algoritmo
K-NN, também com o objetivo de definir os melhores parametros para seu planejador.

Roberts [Roberts e Howe 2007| realizou um estudo profundo a respeito da classificacao
em planejamento: levantou dados de todas as competicoes e dominios existentes até
a data de seu estudo, executou-os exaustivamente, apresentou 32 métricas levantadas
diretamente relacionadas a caracteristicas apresentadas na linguagem PDDL e utilizou-
as para representar diversos problemas de planejamento, e a partir de caracteristicas
extraidas de propriedades da linguagem PDDL dos problemas, foi capaz de predizer a
taxa de sucesso e o tempo de execucao que um determinado planejador levaria para
resolver o problema em questao. Apesar de acertar na predicao de sucesso, o estudo
nao atingiu bons resultados ao predizer o tempo que o planejador levaria, dificultando o
escalonamento dos planejadores em um portfolio.

Alhossaini |Alhossaini e Beck 2013| também trabalhou na predi¢do de sucesso e na
selecao do melhor planejador, porém trabalhou com caracteristicas especificas dos domi-
nios utilizados, como quantidade de carros em problemas de transporte, ou quantidade de
blocos no problema do mundo dos blocos, o que dificultou na geracao de um planejador
de proposito geral.

Diferente dos trabalhos citados acima, Domshlak |[Domshlak et al. 2010] propés um
algoritmo capaz de extrair as caracteristicas e identificar qual a melhor heuristica para
resolver um determinado problema.

Cenamor |[Cenamor et al. 2012| fez um trabalho semelhante ao de Roberts, e obteve
melhores resultados ao estimar tempo e taxa de sucesso para seus problemas. Porém, as
estimativas nao foram muito efetivas em situacoes onde um dominio que nao participou

da etapa de treinamento era apresentado ao planejador.
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2.4 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram abordados contetdos relacionados a planejadores apoiados por
algoritmos de busca e técnicas de classificacao em planejamento. Como foi possivel ob-
servar, apesar de diversas propostas, nao existe um planejador capaz de superar todos
os outros ao resolver problemas distintos. Na tentativa de mitigar essa dificuldade, é
proposto a seguir um sistema de planejamento combinando técnicas de aprendizado de
maquina, que seja capaz de se adaptar a diversos problemas e soluciona-los, combinando

planejadores distintos em um portfolio.



Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo sao descritos os modulos de predicao e o planejador de portfolio. Na
Secao serao apresentados detalhes da selecao dos componentes que juntos se transfor-
mam no planejador desenvolvido. Sao listados os algoritmos, heuristicas, caracteristicas
e problemas selecionados, o banco de dados e como os componentes sao conectados para
formar o planejador. Na Secao sao apresentados detalhes sobre o treinamento apli-
cado para os classificadores de forma off-line, detalhes sobre o levantamento de execucoes

e extracao de caracteristicas usados para classificar.

3.1 Arquitetura

Nesta secao serao descritos os componentes que compoe o planejador e sua arquitetura.
A capacidade de analisar os problemas de planejamento e decidir qual o melhor planejador
para resolvé-lo foi o objetivo principal do trabalho.

Durante a etapa do treinamento, os problemas foram executados em todos os plane-
jadores fornecidos e seus resultados armazenados. Apods isso, caracteristicas de alguns
problemas foram usadas juntamente com as estatisticas de execucao levantadas para trei-
nar os preditores. A etapa de treinamento foi realizada de forma off-line. Na etapa de
planejamento, extraem-se as caracteristicas de um problema para serem fornecidas ao
preditor, onde o mesmo determina o melhor planejador para resolver o problema forne-
cido. A Figura detalha a arquitetura do sistema proposto sintetizando a descricao
apresentada anteriormente.

A seguir, sao listados os planejadores, problemas, caracteristicas e classificadores uti-

lizados.

3.1.1 Planejadores

Um portfolio de planejamento exige uma selecao de planejadores que possam resolver

com maior abrangéncia os problemas propostos, usando estratégias distintas, tornando-o
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Execucao Execugao .
Problemas Planejador
Estatistica
Extragao lrreinamento Decis3o
——P»| Treinamento
Treinamento Geragdo

Preditor

.. Planejamento
Caracteristica P

Figura 3.1: Arquitetura do sistema proposto

o mais completo possivel. Durante a selecao dos planejadores optou-se por selecionar téc-
nicas que obtiveram sucesso em outros planejadores ja existentes, e que se completavam,
permitindo abrangéncia maior sobre o niimero de problemas resolvidos. Foram seleciona-
dos os seguintes planejadores, sendo que cada combinagao entre um algoritmo de busca e

uma heuristica é considerado um sistema de planejamento independente:

e A* e sua variacao Weighted-A*: Utilizados no planejador LAMA, ambos os
algoritmos aqui foram combinados com as heuristicas hcg, hrr, hadds Pmaz € Poting-

O valor de w usado foi w = 5;

e Best-First Search (BFS): Usados pelos planejadores FF e FD, combinado com

as heuristicas heg, hrr, hadd, Pmaz © Poind;

e Enforced Hill-Climbing (EHC): Usado pelo planejador FF, combinado com as

heuristicas hoa, hrr, Radds Pmaz € Nolind;
e LAMA-2011: Versao do planejador enviada para o IPC, utilizada sem variacgoes;
e BJOLP: Versao do planejador enviada para o IPC, utilizada sem variacoes;

e LM-Cut: Usa uma heuristica que define fatos que deverao ser verdadeiros ou, até
mesmo, estaticos em algum momento do planejamento das agoes. Entao esses fatos
sao colocados em uma lista chamada landmarks, e todos os outros fatos considerados
dinamicos irao compor uma lista chamada to-do, ao longo do planejamento, cujo

tamanho representa a heuristica;
e FF: Versao do planejador enviada para o IPC, utilizada sem variacoes;

e Arvand: Versao do planejador enviada para o IPC, utilizada sem variagoes.

Portanto, em funcao do exposto anteriormente, foram considerados trinta e seis sis-

temas de planejamento. Todas as implementacoes de sistemas foram obtidas a partir do
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site da IPC, onde excetuando o planejador Arvand [Xie et al. 2012|, todos os algoritmos
de busca que se tornaram sistemas de planejamento foram utilizados a partir da imple-
mentagao do planejador Fast Downward [Helmert 2006, disponivel em dominio ptblico

para utilizagao e testes.

3.1.2 Caracteristicas

As caracteristicas foram extraidas a partir de observagoes feitas em [Vrakas et al. 2003|
e [Roberts e Howe 2007|. Foram selecionadas trinta e oito caracteristicas que levantavam
informacoes sobre o problema. Algumas das caracteristicas que eram relacionadas a in-
formacoes de requisitos da linguagem PDDL, usadas em |Roberts e Howe 2007| foram
ignoradas. Informagbes baseadas em heuristicas utilizadas no HAP [Vrakas et al. 2003|
também foram ignoradas durante a selecdo. As caracteristicas utilizadas sao listadas na
Tabela

A Tabela possui trés colunas: na primeira é listado o cédigo da caracteristica, na
segunda o detalhamento do nome e na terceira de qual representacao (PDDL, Grafo de

Transi¢ao de Dominio - DTG e Grafo de Planejamento - PG).

3.1.3 Problemas

Os dominios utilizados sao aqueles que aparecem nas duas ultimas competicoes da
IPC (2008 e 2011). Especifica-se a seguir uma lista com os dominios selecionados e um

rapido resumo do tipo de problema abordado em cada dominio:

e Barman: O objetivo do problema é controlar um robo barman, que é responsa-
vel por preparar drinks de acordo com as solicitacoes. As ac¢des sdo manipular os

recipientes e misturadores, e efetuar a entrega dos drinks aos clientes;

e FElevators: O objetivo do problema é gerenciar o transporte de pessoas em um
hotel através dos elevadores. Os problemas apresentados se diferenciam com relagao

ao numero de andares, niimero de pessoas e velocidade dos elevadores;

e Floortile: Tem como objetivo manipular robos pintores de pisos. A meta envolve
as cores que cada peca deve ter ao fim do problema e a restricao é que um robd

nunca pode se posicionar sobre um azulejo recém-pintado;

e Openstacks: Neste problema, o objetivo é gerenciar o agendamento de pedidos em
uma fabrica. E necessario atender um namero de pedidos de diferentes produtos,

porém com a limitacao de produzir apenas um produto por vez;

e Parcprinter: No problema parcprinter tem-se que gerenciar uma impressora com
diversas saidas de papel e capacidade de impressao simultanea em todas elas. O
objetivo é escalonar as atividades de impressao para aproveitar a caracteristica de

cada saida (preto e branco, colorido, etc.);
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Tabela 3.1: Caracteristicas Levantadas

#Caract. | Nome Origem
Co1 Niamero de Fatos no Estado Inicial PDDL
C02 Numero de Fatos Estaticos PG
Co03 Niamero de Fatos Dinamicos PG
C04 Niamero de Fatos PG
C05 Niamero de Fatos na Meta PDDL
C06 Niamero de Acoes PDDL
o7 Porcentagem (‘ieAfat.OS dinamicos no estado inicial sobre to- PG/PDDL,

dos os fatos dinamicos
C08 Numero de Fatos Dinamicos no Estado Inicial PG/PDDL
C09 Numero de Objetos PDDL
C10 Porcentagem de fatos estaticos PG/PDDL
C11 P(?rcentagem de fatos da meta sobre todos os fatos dina- PG/PDDL
micos
12 Proporcao entre fatos dinamicos no estado inicial e fatos PDDL
da meta
C13 Niamero médio de acoes por fatos dinamicos PG/PDDL
C14 Niamero de Predicados PDDL
C15 Numero médio de fatos por predicado PG/PDDL
C16 Desvio padrao do ntumero de fatos por predicado PG/PDDL
C17 Niamero de Operadores PDDL
C18 Niamero médio de acoes por operador PG/PDDL
C19 Desvio padrao do ntimero de acoes por operador PG/PDDL
C20 Numero de Mutexes PG
C21 Ntmero médio de mutezes por fato PG/PDDL
C22 Desvio padrao do ntumero de mutexes por fato PG/PDDL
C23 Nimero médio de ac¢oes requisitando um fato DTG
C24 Desvio padrao do ntimero de acoes requisitando um fato DTG
C25 Niamero médio de acoes adicionando um fato DTG
C26 Desvio padrao do nimero de acoes adicionando um fato DTG
C27 Niamero médio de acoes excluindo um fato DTG
C28 Desvio padrao do ntimero de acoes excluindo um fato DTG
29 Pr?porgéo entre o numero de agoes adicionando um fato e DTG
acoes o removendo
C30 Nimero médio de fatos por objeto PDDL/PG
C31 Nimero médio de acoes por objeto DTG
C32 Numero de Classes PDDL
C33 Ntmero médio de objetos por classe PDDL
C34 Desvio padrao do ntumero médio de objetos por classe PDDL
035 g;’llmero de acoes com precondicoes presentes no estado ini- PG
C36 Numero de agoes que geram fatos presentes na meta PG
Namero de agoes com precondicoes no estado inicial e que
C37 PG
geram fatos da meta
033 Proporcao entre o ntimero de agoes requerendo fatos do PG

estado inicial e acoes que adicionam fatos da meta
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e Parking: Neste problema deve-se controlar um chofer que deve estacionar diversos

carros nas vagas disponiveis no estacionamento;

e Pegsol: Aqui deve-se solucionar o famoso jogo peg solitaire, onde existem diversas
pecas em um tabuleiro, e cada peca deve comer as outras com movimentos seme-
lhantes ao jogo de damas. O objetivo é ter apenas uma peca no tabuleiro ao fim do
jogo;

e Scanalyzer: O objetivo deste problema é manipular a logistica de uma estufa,
controlando um robo6 que deve andar entre os corredores e realizar atividades como

regar, colher e plantar;

e Tidybot: Neste problema, o objetivo é organizar a casa. Uma série de robos tem a

capacidade de pegar objetos que estao fora do lugar e posiciona-los no lugar correto;
e Transport: No problema de transporte, deve-se transportar cargas entre cidades;

e Visit-all: Neste problema, deve-se visitar todas as cidades em um mapa, baseado
no problema do caixeiro viajante, porém sem a restricao de nao poder repetir a

visita a uma cidade;

e Woodworking: O objetivo deste problema é gerenciar atividades de uma madei-
reira, onde é necessario envernizar, polir, cortar e realizar outras atividades com

toras de madeira de acordo com as solicitacoes.

Para cada dominio listado, foram utilizados os vinte problemas da tdltima competicao

como parametros de teste, totalizando 240 problemas utilizados ao fim dos testes.

3.1.4 Levantamento dos Dados de Execucao

Geralmente ao se utilizar técnicas de classificacao, o benchmark utilizado para treina-
mento se encontra disponivel para acesso e utilizacdao, como em tarefas de classificacao
de plantas. Porém, na area de planejamento, tal benchmark nao existia. Desta forma, a
primeira etapa a ser realizada foi a coleta de informacoes de execucao.

O procedimento para solucao do problema foi executado cinco vezes para cada sistema
de planejamento citado na Secao |3.1.1] compondo o portfélio. Todas as informagoes sao
armazenadas, como maior e menor tempo, tempo médio, quantidade de execucoes sem
falha, custo médio. Sao as informacoes que serao utilizadas para treinamento dos classi-
ficadores, pois é possivel definir nas cinco execucoes qual o melhor planejador a utilizar
para cada problema.

Todos os problemas foram executados com o limite de 30 minutos e 2GB de memoria,
num computador Intel Core i7 2.40GHz com 8 niicleos e 6GB de memoéria, utilizando
apenas um nicleo para cada algoritmo, buscando recriar desta forma as condicoes de

participacao na IPC. O sistema operacional utilizado foi o Linux Mint 14 versao Nadia.
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As informacoes sao salvas num banco de dados, todas as informacoes de caracteristicas
e tempo de execugao de cada problema. O diagrama de entidade-relacionamento (DER)

que modela o BD utilizado pode ser visualizado na Figura 3.2
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Figura 3.2: DER do banco de dados utilizado

As entidades Algoritmo, Caracteristica, Problema e Parametros sao auto-explicativas.
Na entidade Execugao, sao armazenados os dados de uma execugao de um algoritmo sobre
um problema. Na entidade Estatistica, agrupam-se todas as execugoes de um algoritmo
sobre um problema e levantam-se informacoes de problemas resolvidos, custo e tempo.
Na entidade Extragao sao armazenados o valor de uma caracteristica extraido de um

determinado problema.

3.1.5 Classificadores

Os classificadores que foram utilizados pertencem ao framework WEKA |[Witten e
Frank 2005]. O WEKA é uma colegdo de algoritmos de classificagao e de pré-processamento
de dados. Todo classificador construido no WEKA usa um arquivo padrao para entrada,

treinamento e saida, bastando apenas fornecer esse arquivo para um classificador para
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treina-lo e fornecer um arquivo com instancias de teste para receber as novas classifica-
¢oes. Entao para usa-lo, a Ginica preocupacao é gerar o arquivo em formato ARFF. Nesse

arquivo, é necessario atribuir algumas informacoes como:

e Relacdo (@relation): nome da série de dados;

e Atributos (Q@attribute): cada um dos atributos ou caracteristicas representado.
Cada atributo possui um nome e um tipo (numeric, data ou uma lista). E neces-
sario determinar um atributo chamado ID que é a identificagao tinica do problema

(geralmente numérico);

e Dados (@data): a sequéncia de dados de cada um dos problemas. Cada dado possui

o ID e um valor para cada um dos atributos listados acima.

A seguir, é apresentado um modelo de ARFF para o problema do tempo. Sao listados
seis atributos: ID, que ¢ a identificacao de cada instancia, outlook que representa a situacao
do tempo (sunny ou ensolarado, overcast ou nublado e rainy ou chuvoso); temperature
que indica a temperatura, humidity que indica a umidade; windy que indica se esta ou nao
ventando; e play? que indica se é possivel ou nao brincar fora de casa. Nesse problema,
o objetivo é descobrir se posso ou nao brincar na rua, ou seja, existem duas classes que
cada uma das instancias pode pertencer. Geralmente existem 2 arquivos ARFF: um que
representa as instancias de treinamento, usadas para treinar o classificador, e outro, que

representa as instancias de teste, para avaliar a taxa de sucesso do classificador gerado.

Q@relation weather

Q@attribute ID numeric

Q@attribute outlook { sunny, overcast, rainy }
Q@attribute temperature numeric

Qattribute humidity numeric

Q@attribute windy { true, false }

@attribute play? { yes, no }

@data
1, sunny, 85, 85, false, no
2, sunny, 80, 90, true, no
3, overcast, 83, 86, false, yes
4, rainy, 70, 96, false, yes
b, rainy, 68, 80, false, yes

Para classificacao em planejamento, os atributos sao cada uma das caracteristicas
levantadas, e os dados sao cada um dos problemas que serao classificados. Em nossa
analogia, cada classe representa a utilizacao de um planejador especifico, entao, quando

o classificador prediz que um problema pertence a classe LAMA, ele diz que o melhor
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algoritmo usado para resolver o problema é o LAMA. Ao usarmos todas as trinta e oito
caracteristicas, terfamos quarenta atributos: o ID, cada uma das caracteristicas e a classe,
que é o melhor planejador para um determinado problema. Para testar a eficiéncia dos

classificadores no problema, foram utilizados os algoritmos a seguir:

e J48: Implementagao do algoritmo C4.5 com poda, sem poda e com reducao;

e Kohonen SOM: Implementacao da rede de Kohonen com variagoes na taxa de
aprendizado (0.1 e 0.3);

Bayes: Classificador usando a rede Bayesiana;

k-NN: Variacoes com K entre 1, 3, 5 e 10;

e SMO: Implementacao com padronizagao e normalizacao.

Com as variacoes, foram selecionados doze classificadores distintos ao fim das exe-
cucoes. A opcao pelos classificadores listados foi a utilizacdo dos mesmos em outras
abordagens de classificacao em planejamento e pelo sucesso que demonstraram durante

essas ocasioes.

3.2 Treinamento

Com os componentes reunidos, a etapa de treinamento consistiu em representar os
problemas e classifica-los de acordo com seu melhor algoritmo. Nessa etapa foi necessério
superar trés dificuldades: como dividir o conjunto de problemas, como definir qual o me-
lhor algoritmo que resolve o problema e como representar o problema para o treinamento.

Para dividir os conjuntos de problemas em treinamento e testes, duas abordagens

foram utilizadas:

e Aleatério: Foram selecionados 60 dos 240 problemas aleatoriamente (25%), in-
dependentes de dominios, para teste. Os 180 restantes sao os problemas de treina-

mento;

e Leave-a-domain-out: Baseada em |[Cenamor et al. 2012|, foram selecionados
3 dominios aleatoriamente dos 12 disponiveis (25%) para a etapa de testes. Os 9

dominios restantes sao usados para treinamento.

A abordagem leqve-a-domain-out se aproxima mais dos problemas que seriam abor-
dados na IPC, pois nao se tem conhecimento de quais os dominios seriam utilizados para
a disputa. Com isso foram gerados nove casos de teste em cada abordagem, para serem
executados para cada classificador.

Para definir qual o melhor algoritmo para resolver cada problema, utilizou-se as esta-

tisticas de execucao levantadas para classificacao. Extraiu-se a média de cada algoritmo
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em tempo e quantidade de problemas resolvidos e classificou-se em ordem crescente, per-
mitindo identificar qual o melhor algoritmo para o problema. Em alguns problemas, mais
de um algoritmo obteve os mesmos resultados de média e quantidade de problemas resol-
vidos. Nesses casos, considerou-se que se o classificador for capaz de selecionar qualquer
um dos melhores planejadores, ele obteve sucesso.

Por tltimo, selecionar as caracteristicas corretas foi uma tarefa que exigiu maior ana-
lise. Inicialmente foi criada uma forma de representar facilmente essas caracteristicas para
identifica-las unicamente: Um vetor, com trinta e oito posi¢oes binarias (o mesmo nimero
de caracteristicas), onde se na primeira posi¢ao o valor fosse 0, a caracteristica 1 nao es-
tava presente no teste, e se o valor fosse 1, a caracteristica 1 era utilizada no teste. A
Figura [3.3| apresenta um exemplo. No exemplo proposto na Figura [3.3] as caracteristicas
selecionadas foram 2, 3, 5, 8, 11, 14, 15, 17, 18, 20, 21, 23, 26, 32, 35 e 38.

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38

[o[1]1]o[1[o[o[1]o]o][1][ofo[1[1]o[1][1]0[1[1]0[1]0]0[1[0[0]0[0]0[1]0[0[1]0]O]1]

Figura 3.3: Vetor de caracteristicas

Inicialmente foram selecionadas para treinamento as caracteristicas com melhores re-
sultados em [Vrakas et al. 2003] e também todas as caracteristicas para treinamento.
Foram notadas distincoes dos resultados, definindo que a escolha das caracteristicas estéi
diretamente relacionada ao sucesso do preditor.

Como é de alto custo vasculhar todo o espaco de busca e testar todas as caracteristi-
cas, foi usado um algoritmo genético para selecionar a(s) melhor(es) combinagao(des) de
caracteristica(s) para resolver o problema. Cada individuo usa a mesma representacao do

vetor binario, e foram utilizados os seguintes parametros:

e Nimero de geracoes: 100 geracoes;

e Nimero de individuos: 100 individuos por geragao;

e Taxa de crossover: 100%;

e Taxa de mutagdo: 0.5%;

e Método de selecao: Elitista, a cada geracao seleciona-se os melhores individuos;
e Método de mutacao: Um bit do vetor caracteristica é aleatoriamente invertido;

e Método de crossover: Torneio simples com trés individuos, onde os mesmos
eram selecionados aleatoriamente e o com melhor fitness era o vencedor. Um detalhe
a se analisar é que se um filho gerado fosse igual a qualquer outro individuo existente,

o mesmo era submetido a uma mutacao forcada para eliminar individuos repetidos.

Apos a selecao de um vetor de caracteristicas, seja no AG, seja manual, um arquivo
ARFF padrao do WEKA é extraido com apenas as caracteristicas determinadas pelo

individuo, para seis conjuntos de problemas e utilizado para treinar os classificadores.
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Como fungao de avalia¢do (fitness) do AG, para cada ARFF que identifica um problema
gerado, doze preditores foram treinados, e o fitness se torna uma estrutura composta por

trés valores:

e A média da taxa de sucesso ao resolver todos os problemas dos nove conjuntos
de testes, variando de 0 a 100, onde quanto maior melhor, procurando sempre a

completude ao resolver os problemas;

e O consumo de tempo total gasto para os problemas resolvidos, onde quanto menor,

melhor, na tentativa de agilizar o tempo para encontrar a solucao;

e A pior taxa de sucesso de todos os preditores treinados para um determinado con-
junto de testes, que realiza o desempate e busca equilibrar os preditores em uma

alta taxa de sucesso, que varia de 0 a 100, onde quanto maior, melhor.

Apo6s o treinamento, os preditores foram avaliados com todos os conjuntos de tes-
tes, para testar sua eficiéncia em relacao aos problemas ainda nao vistos. O método de

treinamento e extragdo de caracteristicas foi baseado em |Neto et al. 2014].

3.3 Composicao do Portfélio

Com os preditores gerados, a composicao do portfolio foi realizada da seguinte maneira:
cada um dos n preditores com os melhores resultados seleciona um planejador, que segundo
seu conhecimento é o melhor algoritmo para o problema em questao. Os planejadores
selecionados sdo entdo escalonados uniformemente, onde cada um dos n planejadores
selecionados possui °/,, minutos para ser executado, onde 30 minutos é o limite da IPC.
Supondo que s classificadores selecionem o mesmo planejador, o tempo de execucao padrao
¢ multiplicado pelo nimero de vezes que ele foi selecionado, ou sejam s x 3°/,. Uma
abordagem semelhante foi proposta em [Seipp et al. 2012], onde foram criados k clusters
com varios grupos de planejadores e o melhor algoritmo de cada um dos clusters foi
selecionado recebendo 3%/, minutos para ser executado. Detalhes sobre o resultado do

portfolio sao encontrados na Se¢ao [4.4]



Capitulo 4
Experimentos e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os detalhes relacionados aos testes executados com o
objetivo de comparar a performance dos planejadores usando classificacao. Para tanto,
este capitulo foi estruturado da seguinte forma: na Secao [4.1] sao exibidos detalhes de
como os testes foram realizados; na Secao [4.2| sao apresentados detalhes sobre a execucao
do AG e selecao das caracteristicas e na Segao sao detalhados os testes realizados
para avaliar os classificadores e o planejador desenvolvido, além de discutir os resultados
obtidos.

4.1 Metodologia

Os experimentos foram realizados em trés etapas distintas: inicialmente executou-se
o AG em busca do conjunto de caracteristicas que resultaria nas melhores entradas para
os classificadores. Posteriormente, executou-se uma comparacao entre os classificadores
gerados e os planejadores usado pelos classificadores, com base na afirmacao que um
portfolio deve sempre superar seus componentes individualmente para ser considerado
eficiente. Nesta etapa, foram comparados a taxa de sucesso e o tempo gasto para gerar o
plano de cada um dos planejadores nos dezoito casos de testes gerados. Apds a comparacao
entre os componentes do portfolio criado, comparou-se os classificadores com os portfolios
de planejadores com os melhores resultados nas tltimas competicoes IPC, para demonstrar
a eficiéncia dos planejadores gerados. Efetuou-se uma comparacao relacionada ao tempo
gasto dos classificadores para resolver os problemas e o tempo necessério para os portfolios
de planejamento gerarem a solugao. Por tltimo, foi gerado o portfélio com os melhores
classificadores gerados e comparou-se sua taxa de sucesso novamente com os melhores

portfolios de planejadores da IPC.

69
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4.2 Selecao de Caracteristicas

Na etapa de selecao de caracteristicas, o AG foi treinado com cem gerages. Porém, a
partir da geracao vinte nao houve mudanca significativa, ou seja, os melhores individuos
foram encontrados antes do término da execucao de todas as geracoes. Ao concluir as
cem geracoes, dentre os cem individuos sobreviventes, os cinco individuos com melhor
aproveitamento foram selecionados para realizar os testes nos classificadores. Cada indi-
viduo, representando um conjunto de caracteristicas, recebeu um nome, de AG1 a AG5,
respectivamente. Junto as caracteristicas fornecidas pelo AG, também foram testadas as
caracteristicas definidas no planejador HAP, nomeada HAP e uma tentativa de usar todas
as caracteristicas para resolver o problema, nomeada ALL. O conjunto de caracteristicas

selecionado esté descrito na Tabela a seguir:

Tabela 4.1: Conjunto de Caracteristicas Utilizadas

Vetor Caracteristica Nome Qtd. de

caracts.
00111011001001111111011101001010101000 AG1 21
11100011010001111111100010011100100001 AG2 20
11011101011010111100001011011000011001 AG3 21
10110010110011000011010101011010101111 AG4 21
00010000101001010011011111011001100010 AGH 17
00000000010100000010110000001110001111 HAP 12
11111111111111111111111111111111111111 ALL 38

Para cada conjunto de caracteristicas, treinou-se todos os doze planejadores, execu-
tando os resultados de todos os dezoito conjuntos de testes. Executou-se também os
resultados dos componentes usados pelos classificadores, e dos planejadores da tltima
IPC: FDSS (OPT e SAT), FDSS2 (OPT e SAT), Merge & Shrink e ArvandHerd para

efeitos de comparacao.

4.3 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados encontrados. Serao apresentados os resul-
tados dos componentes do portfolio, dos portfolios da IPC e dos classificadores gerados
neste trabalho. Os resultados apresentados aqui sao as médias de execucao em cada um
dos conjuntos de teste e a média geral para cada um dos planejadores.

A Tabela exibe o resultado consolidado de cada um dos componentes. Nela, sao
apresentados o nome do planejador na primeira coluna, a média de sucesso em cada uma
das abordagens nas duas colunas seguintes e a média de sucesso geral na coluna final da
tabela. Os planejadores na Tabela sao apresentados em ordem crescente de sucesso

geral. Os valores sao apresentados em porcentagem.
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Tabela 4.2: Média de sucesso dos componentes do portfélio

Média Meédia
Planejador Y. leave-a- Média Geral
Aleatoria
domain-out
LAMA-2011 98.52% 98.52% 98.52%
W-A* (hgaq) 96.67% 97.41% 97.04%
A* (haqq) 96.11% 96.30% 96.20%
A* (hpp) 94.44% 95.19% 94.81%
W-A* (hpp) 94.44% 93.70% 94.07%
BFS (haqq) 91.11% 93.70% 92.41%
BFS (hpr) 91.11% 93.70% 92.41%
W-A* (hae) 89.26% 91.48% 90.37%
A* (hee) 92.22% 88.15% 90.19%
FF 85.93% 89.44% 87.69%
BFS (hac) 84.63% 89.63% 87.13%
Arvand 84.44% 81.48% 82.96%
W-A* (Dpaz) 78.15% 77.96% 78.06%
LM-Cut 78.89% 73.89% 76.39%
BFS (hmaz) 74.81% 77.04% 75.93%
A* (hnaz) 77.04% 71.30% 74.17%
BJOLP 70.19% 68.89% 69.54%
EHC (haqq) 55.93% 74.81% 65.37%
EHC (hqo) 50.93% 72.59% 61.76%
W-A* (hying) 61.67% 53.52% 57.59%
A* (hyging) 60.56% 52.59% 56.57%
EHC (hpr) 45.56% 66.48% 56.02%
EHC (himaz) 43.33% 64.44% 53.89%
BES (Ryting) 53.15% 47.22% 50.19%
EHC (hyiing) 20.37% 30.56% 25.46%

Na Tabela ¢é possivel observar o dominio de alguns planejadores nos problemas
selecionados. Na primeira posicao geral obteve-se o LAMA-2011, campeao da IPC 2011.
Em sequéncia, nas seis posicoes posteriores, aparecem todas as combinacoes dos algo-
ritmos W-A* A* e BFS com as heuristicas h,qyq ¢ hprp. Em sequéncia, os algoritmos
A* e W-A* usando a heuristica hog e o planejador FF, completando o ranking dos dez
melhores planejadores.

Nas tabelas a seguir sao exibidos os resultados para os classificadores gerados. Os
resultados foram divididos em sete tabelas, uma para cada conjunto de caracteristicas.
Nessas tabelas, sao apresentados o nome do classificador na primeira coluna, a média de
sucesso em cada uma das abordagens, nas duas colunas seguintes e a média de sucesso
geral na coluna final da tabela. Os classificadores sao apresentados em ordem crescente
de sucesso geral em todas as tabelas. Os valores sao apresentados em porcentagem.

A Tabela [4.3] apresenta os resultados usando o conjunto de caracteristicas ALL. Nela

é possivel notar que os trés melhores classificadores sao o SMO Normalized, J48 e J48
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Unprunned. A taxa de sucesso, principalmente nos conjuntos de teste do grupo aleatério
se mostrou positiva, porém nao houve o mesmo resultado nos conjuntos leave-a-domain-
out. A média de sucesso do SMO Normalized que é 96.76%, a melhor do conjunto usando
todas as caracteristicas, nao foi capaz de superar o planejador LAMA-2011, que conseguiu
média de 98.52%, o que mostra que o uso de todas as caracteristicas nao é interessante
neste problema, onde foram extraidas trinta e oito caracteristicas distintas. A quantidade

de caracteristicas provavelmente dificultou o treinamento dos classificadores.

Tabela 4.3: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas ALL

Média Meédia
Classificador . leave-a- Média Geral
Aleatoria .
domain-out
SMO Normalized 100.00% 93.52% 96.76%
J48 99.44% 93.15% 96.30%
J48 Unprunned 99.44% 93.15% 96.30%
k-NN (k = 10) 100.00% 92.41% 96.20%
k-NN (k = 5) 100.00% 92.41% 96.20%
k-NN (k = 3) 100.00% 90.37% 95.19%
SMO Padronized 100.00% 90.37% 95.19%
k-NN (k = 1) 98.89% 90.74% 94.81%
J48 Reduced 96.48% 89.63% 93.06%
SOM (LR = 0.1) 89.07% 86.67% 87.87%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%
SOM (LR = 0.3) 87.41% 85.37% 86.39%

Na Tabela sao apresentados os resultados dos classificadores usando a sugestao
das caracteristicas 6timas propostas em [Vrakas et al. 2003|, chamada HAP. Os trés
melhores classificadores foram novamente algoritmos SMO e J48, porém agora em ordem
e caracteristicas de implementagao distintas.

Os melhores resultados na Tabela foram, respectivamente: SMO Padronized, J48
Unprunned e J48. Novamente, o melhor planejador, SMO Padronized, com média 96.39%
nao superou o resultado do LAMA-2011 (98.52%). Esse fato pode ser explicado, pois
o ano de desenvolvimento do HAP foi em 2003, e com isso o grupo de problemas da
época provavelmente era mais simples que os problemas encontrados atualmente. Com
isso, caracteristicas que podiam ser efetivas para os problemas anteriormente nao sao
interessantes para os problemas atuais, devido a simplicidade e a novos componentes que
foram inseridos nas linguagens de representacao de problemas de planejamento.

Na Tabela [4.5| sao apresentados os resultados dos classificadores usando o conjunto de
caracteristicas encontrado no AG, chamado AGI1. Entre os trés melhores classificadores,
novamente o algoritmo J48 dominou duas posi¢oes. Em ordem de classificacao: J48
com média 99.35% e J48 Unprunned, com média 98.80%, ambos superiores 4 média do
LAMA-2011 (98.52%). Em terceiro, se localizou o k-NN (k = 5,10), com média 97.13%.

Com as caracteristicas selecionadas nesse conjunto, foi possivel superar os classificadores
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Tabela 4.4: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas HAP

Média Meédia
Classificador L . leave-a- Meédia Geral
Aleatoria .
domain-out
SMO Padronized 99.44% 93.33% 96.39%
J48 Unprunned 98.89% 90.19% 94.54%
J48 98.89% 89.44% 94.17%
J48 Reduced 99.26% 88.52% 93.89%
k-NN (k = 3) 100.00% 86.48% 93.24%
k-NN (k = 5) 100.00% 86.11% 93.06%
k-NN (k = 10) 99.26% 85.74% 92.50%
k-NN (k = 1) 98.89% 80.74% 89.81%
SOM (LR = 0.3) 87.78% 90.19% 88.98%
SMO Normalized 91.11% 86.48% 88.80%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%
SOM (LR = 0.1) 87.78% 85.74% 86.76%

individuais, o que tornou os classificadores J48 AG1 e J48 Unprunned AG1 provaveis

candidatos a serem planejadores aptos a participarem em uma competicao.

Tabela 4.5: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas AG1

Meédia Meédia
Classificador . . leave-a- Meédia Geral
Aleatoéria .
domain-out
J48 100.00% 98.70% 99.35%
J48 Unprunned 98.89% 98.70% 98.80%
k-NN (k = 10) 100.00% 94.26% 97.13%
k-NN (k = b) 100.00% 94.26% 97.13%
k-NN (k = 3) 100.00% 93.33% 96.67%
k-NN (k = 1) 98.89% 94.26% 96.57%
SMO Padronized 100.00% 90.56% 95.28%
J48 Reduced 100.00% 90.19% 95.09%
SMO Normalized 96.48% 91.48% 93.98%
SOM (LR = 0.3) 92.59% 86.67% 89.63%
SOM (LR = 0.1) 91.11% 85.74% 88.43%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%

Na Tabela sao apresentados os resultados dos classificadores usando o conjunto

de caracteristicas AG2. Entre os trés melhores classificadores, temos: k-NN (k = 5,10),

ambos com média 96.85%, e J48, com média 96.48%. Nenhum foi capaz de superar o
algoritmo LAMA-2011 (98.52%). Um detalhe que pode ter sido relevante é justamente as

caracteristicas selecionadas. O conjunto AG2 nao apresenta a caracteristica C04 - Nimero

de Fatos, que foi usada em todos os outros conjuntos encontrados pelo AG. Nao é possivel

afirmar que essa caracteristica seja essencial, mas é possivel afirmar que com mais fatos,

consequentemente aumentam o nimero de estados, o que pode ser um fator determinante
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ao escolher um planejador. E necessario um estudo mais detalhado para determinar qual

o fator que nao tornou esse conjunto tao eficiente quanto os anteriores.

Tabela 4.6: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas AG2

Média Meédia
Classificador . leave-a- Média Geral
Aleatoéria .
domain-out
k-NN (k = 10) 100.00% 93.70% 96.85%
k-NN (k = 5) 100.00% 93.70% 96.85%
J48 98.15% 94.81% 96.48%
J48 Unprunned 98.15% 94.63% 96.39%
k-NN (k = 3) 100.00% 92.78% 96.39%
k-NN (k = 1) 98.89% 92.78% 95.83%
SMO Padronized 100.00% 90.74% 95.37%
SMO Normalized 96.48% 93.70% 95.09%
SOM (LR = 0.3) 97.59% 88.33% 92.96%
J48 Reduced 97.04% 87.41% 92.22%
SOM (LR = 0.1) 95.19% 86.11% 90.65%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%

A Tabela apresenta os resultados dos classificadores usando o conjunto de carac-

teristicas AGS3.

Tabela 4.7: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas AG3

Média Meédia
Classificador . . leave-a- Meédia Geral
Aleatoéria .
domain-out
SMO Padronized 100.00% 97.78% 98.89%
SMO Normalized 100.00% 97.41% 98.70%
J48 99.44% 94.44% 96.94%
J48 Reduced 100.00% 93.70% 96.85%
J48 Unprunned 98.89% 94.81% 96.85%
k-NN (k = 3) 100.00% 92.22% 96.11%
k-NN (k = 5) 100.00% 92.22% 96.11%
k-NN (k = 10) 97.59% 93.70% 95.65%
k-NN (k = 1) 98.89% 91.85% 95.37%
SOM (LR = 0.3) 86.67% 89.44% 88.06%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%
SOM (LR = 0.1) 86.67% 84.44% 85.56%

Na Tabela 4.7, entre os trés melhores classificadores, novamente o algoritmo J48 apare-
cel, e o algoritmo SMO voltou a figurar entre os trés melhores. Em ordem de classificagao:
SMO Padronized, com 98.89% e SMO Normalized, com 98.70%, superando o LAMA-2011
(98.52%). Em terceiro, o algoritmo J48, com 96.94%. Os classificadores SMO Padronized
e Normalized AG3 sao outros que conseguiram bons resultados e sao possiveis planejadores

finais.
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A Tabela [4.§] apresenta os resultados dos classificadores usando o conjunto de carac-
teristicas AG4. Os trés melhores classificadores em ordem de classificacao sao: J48, com
97.50%, J48 Unprunned, com 97.22% e k-NN(k = 5, 10), com 97.13%. Apesar de nenhum
superar o LAMA-2011 (98.52%), as médias foram superiores as encontradas no AG2.

Tabela 4.8: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas AG4

Meédia Meédia
Classificador L . leave-a- Meédia Geral
Aleatoria .
domain-out
J48 97.59% 97.41% 97.50%
J48 Unprunned 97.59% 96.85% 97.22%
k-NN (k = 10) 100.00% 94.26% 97.13%
k-NN (k = b) 100.00% 94.26% 97.13%
SMO Padronized 100.00% 93.33% 96.67%
k-NN (k = 3) 100.00% 93.33% 96.67%
k-NN (k = 1) 98.89% 94.26% 96.57%
J48 Reduced 98.70% 91.67% 95.19%
SMO Normalized 97.04% 92.04% 94.54%
SOM (LR = 0.1) 88.89% 86.48% 87.69%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%
SOM (LR = 0.3) 86.67% 86.67% 86.67%

A Tabela apresenta os resultados dos classificadores usando o conjunto de carac-

teristicas AGb5.

Tabela 4.9: Média de sucesso dos classificadores, usando as caracteristicas AGbH

Média Meédia
Classificador . leave-a- Média Geral
Aleatoria .
domain-out
J48 100.00% 98.15% 99.07%
J48 Unprunned 98.89% 98.15% 98.52%
J48 Reduced 100.00% 95.00% 97.50%
NN (k = 3) 100.00% 92.22% 96.11%
k-NN (k = 1) 98.89% 92.22% 95.56%
k-NN (k = 10) 100.00% 90.93% 95.46%
k-NN (k = b) 100.00% 90.74% 95.37%
SMO Normalized 97.59% 93.15% 95.37%
SMO Padronized 100.00% 88.70% 94.35%
SOM (LR = 0.3) 90.00% 88.33% 89.17%
Bayes 84.44% 90.56% 87.50%
SOM (LR = 0.1) 83.33% 83.70% 86.02%

Na Tabela é possivel notar que entre os trés melhores classificadores em ordem
de classificacao sao: J48, com 99.07%, J48 Unprunned, com 98.52% e J48 Reduced, com
97.50%. O J48 superou o LAMA-2011 e o J48 Unprunned conseguiu o mesmo resultado
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que o LAMA-2011 (98.52%). Os classificadores J48 e J48 Unprunned AGH conseguiram
bons resultados e sao possiveis planejadores finais.

Na Tabela sao apresentados os resultados consolidados com os dois melhores clas-
sificadores para cada um dos conjuntos de caracteristicas e os trés melhores planejadores

testados, a fim de comparacao de resultados.

Tabela 4.10: Resultados consolidados - classificadores e componentes do portfélio

Class1ﬁc.ador / Caracteristica % Sucesso
Planejador
J48 AG1 99.35%
J48 AGH 99.07%
SMO Padronized AG3 98.89%
J48 Unprunned AG1 98.80%
SMO Normalized AG3 98.70%
J48 Unprunned AG5 98.52%
LAMA-2011 - 98.52%
J48 AG4 97.50%
J48 Unprunned AG4 97.22%
WAF (haga) - 07.04%
NN (k — 10) AG2 06.85%
NN (k = 5) AG2 06.85%
SMO Normalized ALL 96.76%
SMO Padronized HAP 96.39%
J48 ALL 96.30%
A (raa) - 06.20%
J48 Unprunned HAP 94.54%

Como é possivel analisar, obteve-se seis planejadores treinados que foram capazes de
superar todos os componentes, os tornando boas propostas para participacao em compe-
ticdo ou uso pratico. E possivel analisar também que nenhum dos classificadores SOM ou
Bayes conseguiram entrar na lista dos melhores, mostrando que eles nao sao tao eficientes
nesse tipo de tarefa para os dominios de planejamento analisados. Por tltimo, é impor-
tante ressaltar que os planejadores J48 sao os mais efetivos no geral, estando presentes
em oito dos quatorze melhores planejadores gerados a partir das caracteristicas seleciona-
das. Uma outra observacao é que os melhores planejadores usaram sempre caracteristicas
resultantes do AG, o que indica que usar todas as caracteristicas pode confundir os pre-
ditores e as caracteristicas sugeridas pelo HAP nao sao tao efetivas em problemas com
maior nivel de dificuldade.

Na Figura sao detalhados os tempos de execucao em segundos dos seis melho-
res colocados na lista acima, que foram capazes de superar o LAMA-2011, e o proprio
LAMA-2011, para fins de comparacao. O tempo dos planejadores treinados neste tra-
balho apresentado nos graficos inclui o tempo para extrair as caracteristicas, executar o

preditor e o planejador selecionado. A coluna horizontal apresenta o niimero do conjunto
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de problemas resolvido e a coluna vertical apresenta o tempo em segundos necessario para
se resolver o conjunto de problemas. Os problemas nomeados Al a A9 compde o grupo
aleatorio e os problemas L1 a L9 compde o grupo leave-a-domain-out.

Na Figura [4.1] o planejador LAMA-2011 é apresentado com maior destaque, na posi-
¢ao mais ao fundo, mostrando o tempo consumido em segundos para resolver cada um dos
conjuntos de problemas. Em conjuntos que qualquer um dos planejadores nao apresen-
tou 100% de sucesso, seu marcador no grafico foi zerado, ocasionando as quedas bruscas
visuais no grafico.

A partir da Figura[4.1|é possivel analisar que nenhum dos planejadores de classificacao
superaram no total 1000 segundos para resolver os conjuntos. Ja o planejador LAMA-
2011 manteve médias elevadas de tempo, todas superiores a 12000 segundos. E possivel
afirmar que, quando os planejadores preditores resolvem um problema, levam apenas 10%
do tempo necessario que o LAMA-2011 consome para resolver o mesmo. O planejador
LAMA-2011 resolveu com sucesso as instancias Al, A3, A4, A6, A8 e A9 do conjunto
aleatorios e L1, L3, L4, L6, L7 e L9, do conjunto leave-a-domain-out.

A partir da analise das tabelas e graficos propostos, é possivel dizer que os planejado-
res J48 AGI1, J48 AG5H, SMO Padronized AG3, J48 Unprunned AG1l, SMO Normalized
AG3 e J48 Unprunned AGSH foram capazes de superar todos os componentes de maneira
individual, seja em taxa de sucesso, seja em tempo de execugao. A bateria de testes a
seguir busca analisar se os mesmos foram capazes de superar os melhores portfélios de
planejadores da TPC 2011.

Inicialmente, a Tabela exibe o resultado consolidado de cada um dos portfolios
de planejamento. Nela, sao apresentados o nome do planejador na primeira coluna, a
média de sucesso em cada uma das abordagens nas duas colunas seguintes e a média de
sucesso geral na coluna final da tabela. Os planejadores na Tabela sao apresentados
em ordem crescente de sucesso geral. Os valores sao apresentados em porcentagem. Nela,
é possivel observar que os melhores planejadores foram respectivamente, FDSS2 SAT,

ArvandHerd e FDSS1 SAT.

Tabela 4.11: Média de sucesso dos portfolios de planejamento

Média Meédia
Planejador Y leave-a- Média Geral
Aleatoria .
domain-out
FDSS2 SAT 98.33% 98.52% 98.43%
ArvandHerd 93.15% 95.19% 94.17%
FDSS1 SAT 92.22% 92.59% 92.41%
FDSS1 OPT 59.07% 55.00% 57.04%
FDSS2 OPT 58.52% 51.11% 54.81%
Merge € Shrink 18.52% 27.41% 22.96%

Na Tabela sao apresentados os resultados consolidados com os dois melhores clas-

sificadores para cada um dos conjuntos de caracteristicas e os trés melhores planejadores
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testados, a fim de comparagao de resultados.

Tabela 4.12: Resultados consolidados - classificadores e portfolios

Clasmﬁcfador / Caracteristica % Sucesso
Planejador
J48 AG1 99.35%
J48 AGH 99.07%
SMO Padronized AG3 98.89%
J48 Unprunned AG1 98.80%
SMO Normalized AG3 98.70%
J48 Unprunned AGH 98.52%
FDSS2 SAT - 98.43%
J48 AG4 97.50%
J48 Unprunned AG4 97.22%
kNN (k — 10) AG2 96.85%
kNN (k = 5) AG2 06.85%
SMO Normalized ALL 96.76%
SMO Padronized HAP 96.39%
J48 ALL 96.30%
J48 Unprunned HAP 94.54%
ArvandHerd - 94.17%
FDSS1 SAT - 92.41%

Como é possivel analisar, os seis melhores planejadores treinados foram capazes de
superar todos os portfolios de planejadores da IPC 2011. Na Figura sao detalhados os
tempos de execucao em segundos dos seis melhores colocados na lista acima, que foram
capazes de superar o FDSS2 SAT, e o proprio FDSS2 SAT, para fins de comparacao.

Na Figura[d.2] o planejador FDSS2 SAT é apresentado com maior destaque, na posi¢ao
mais ao fundo, mostrando o tempo consumido em segundos para resolver cada um dos
conjuntos de problemas. Em conjuntos que qualquer um dos planejadores nao apresentou
100% de sucesso, seu marcador no gréfico foi zerado, ocasionando as quedas bruscas visuais
no grafico. Na Figurald.2| é possivel analisar que nenhum dos planejadores de classificacao
superaram no total 500 segundos para resolver os conjuntos. Ja o planejador FDSS2 SAT
manteve médias superiores de tempo, acima de 700 segundos. Em alguns casos, o tempo
gasto ultrapassou os 1000 segundos. Quando os planejadores preditores resolvem um
problema, levam cerca de 80% do tempo necessario que o FDSS2 SAT consome para
resolver o mesmo. O planejador FDSS2 SAT resolveu com sucesso apenas as instancias
A2, A3, A6, A7, A8 e A9 do conjunto aleatérios e L1, L3, L4, L6, L7, L8 e L9, do conjunto
leave-a-domain-out.

A partir da anélise apresentada, é possivel dizer que os preditores J48 AG1, J48 AGH,
SMO Padronized AG3, J48 Unprunned AG1l, SMO Normalized AG3 e J48 Unprunned
AGH foram capazes de superar todos os portfolios de planejamento em taxa de sucesso e

em tempo de execugao.
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Figura 4.2: Tempo de execucao - classificadores e portfolios
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4.4 Portfélio Gerado

Como apresentado na Secao , seis preditores (J48 AG1, J48 AG5H, SMO Padronized
AG3, J48 Unprunned AG1l, SMO Normalized AG3 e J48 Unprunned AGbH) foram capa-
zes de superar individualmente os planejadores com melhores resultados na tltima IPC.
Porém, nenhum deles foi capaz de resolver 100% dos problemas propostos.

Na tentativa de melhorar a taxa de sucesso dos preditores gerados, foram combina-
dos os seis melhores preditores em um portfélio, com comportamento descrito na Secao
8.3} cada um dos preditores selecionava um planejador, e cada um dos planejadores foi
executado com a mesma quantidade de tempo (5 minutos para cada, totalizando os 30
minutos de limite da IPC). Se um planejador fosse selecionado por mais de um preditor,
o mesmo tinha como tempo s X 5 minutos para executar, onde s é o nimero de preditores
que selecionou o planejador para execucao.

O Gréfico apresenta o comparativo entre o portfélio gerado e o melhor portfélio
(FDSS2 SAT) da tltima IPC, em cada um dos 18 casos de testes.
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Figura 4.3: Resultados consolidados - Portfélio gerado e FDSS2 SAT

Como é possivel analisar pelo Grafico 1.3 o portfolio gerado foi sempre capaz de
determinar, em todos os 18 casos de testes, um planejador que foi capaz de resolver
100% dos problemas. Isso mostra que os preditores, além de obterem bons resultados
individualmente, sao capazes de, se combinados, obterem resultados ainda melhores. No
portfolio, os preditores foram capazes de contornar suas fraquezas e encontrar solugoes

em casos onde, individualmente, nem todos os preditores foram capazes de solucionar.






Capitulo 5

Aplicando Classificacao em

Planejamento Probabilistico

O planejamento probabilistico é uma extensao do planejamento classico que trabalha
sobre um ambiente nao-deterministico, onde cada uma das agoes possui uma probabilidade
de ocorrer com sucesso ou nao. Isso indica que, nem sempre quando executa-se uma
determinada acao o estado sofre as mudancas dos fatos adicionados e excluidos pela acao.

Assim como no planejamento classico, diversos planejadores foram propostos para re-
solver os problemas, incentivados principalmente pela International Probabilistic Planning
Competition (IPPC) - Competicao Internacional de Planejamento Probabilistico. O in-
centivo ao desenvolvimento de novos planejadores se deve principalmente pela mudanga
da linguagem utilizada para representar os problemas, de PPDDL (Probabilistic Plan-
ning Domain Definition Language) para RDDL (Relational Dynamic Influence Diagram
Language), que permitiu a modelagem de agdes concorrentes e de dominios com maior
complexidade [Keller e Eyerich 2012].

Com o desenvolvimento de novos planejadores e observando os resultados individuais
dos mesmos no IPPC, é possivel notar que, apesar de dois planejadores se destacarem nos
resultados finais (PROST [Keller e Eyerich 2012| e Glutton |Kolobov et al. 2012]), outros
planejadores propostos conseguiram resultados positivos em problemas individuais, o que
nos situa no mesmo problema enfrentado no planejamento classico: nenhum planejador é
capaz de superar totalmente os outros em todos os problemas [Vallati e Kitchin 2012].

Na area de planejamento probabilistico, nao existe proposta semelhante & classifica-
cao dos problemas para predicao dos melhores algoritmos. Baseado nessa observacao,
para comprovar que a classificacao pode ser aplicada em outras areas, foi proposto um
classificador de planejadores probabilisticos, semelhante ao proposto para planejamento
classico, capaz de: extrair atributos de um problema informado e classificd-lo, determi-
nando o planejador 6timo ou sub-6timo que pode obter maior pontuagao no problema
proposto.

Este capitulo estd organizado como descrito a seguir: A Secao [5.1] apresenta conceitos
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sobre planejamento probabilistico e trabalhos correlatos. A Secao mostra detalhes da
arquitetura e do treinamento dos classificadores. Posteriormente, a Secao [5.3] apresenta
os resultados encontrados e as conclusoes de aplicacao de classificagao em planejamento

probabilistico.

5.1 Conceitos

O planejamento probabilistico adiciona uma nova dificuldade ao planejamento: a in-
certeza que ao se solicitar a execugao uma ac¢ao, a mesma tenha apenas uma porcentagem
de chance de ocorrer com sucesso. Um problema de planejamento probabilistico pode
ser solucionado em duas abordagens distintas: a primeira busca solucionar um problema
e atender uma determinada meta; a segunda, utilizada pela IPPC, fornece uma funcao
recompensa, que avalia apés uma determinada quantidade de acoes, chamada horizonte,
em que situacao o problema se encontra.

Na IPPC, o horizonte padrao é de quarenta agoes. O funcionamento da competicao é
descrito a seguir: Usa-se um servidor que controla a execucao das ac¢oes e o planejador, que
efetua as decisoes. Inicialmente, o estado inicial é fornecido pelo servidor ao planejador.
O planejador entao seleciona uma agao e envia ao servidor. O servidor entao executa a
acao (dentro de sua probabilidade), contabiliza a fungido recompensa e devolve o estado
sucessor ao planejador. O ciclo continua até que o horizonte seja atingido. Cada ciclo em
um determinado problema é chamado round, e cada problema geralmente possui trinta
rounds em cada problema, e sua avaliagao final ¢ a média das recompensas de todos os
rounds. Na IPPC o tempo consumido nao é considerado na avaliacao final. Porém, cada
planejador possui apenas trinta minutos para tentar resolver um determinado problema.

Os ambientes cléssico e probabilistico possuem caracteristicas e objetivos distintos.
No ambiente classico, é interessante minimizar o tempo para gerar um plano. J& no ambi-
ente probabilistico, é necessario maximizar a pontuacao encontrada para um determinado
problema.

Geralmente, problemas de planejamento probabilistico sao solucionados com técni-
cas que resolvem MDPs (Markov Decision Process - Processos de Decisdo Markovianos),
devido a sua semelhanca. Um problema de planejamento probabilistico, usando recom-

pensas, ¢ definido formalmente com o uma 5-upla [Rintanen 2006]:
e S: conjunto finito dos estados;

e [: distribuigdo probabilistica sobre S (estado inicial);

e O: conjunto finito de agoes ou funcoes parciais, que mapeiam cada estado como

uma distribuicao probabilistica sobre S;

e (C: OxS — R, que é uma funcao que converte as acoes e estados em niimeros reais,

indicando o custo de uma determinada acao em um determinado estado;
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e P: é uma particao de S em n classes (C1, ...,C,,) de estados observavelmente idén-
ticos, onde U(CY,...,Cp,) =S eV i, j,1<i<j<n,C;/C;=0.

Os problemas de planejamento probabilistico geralmente sao representados na lingua-
gem RDDL. A RDDL [Sanner 2010] ¢ uma linguagem uniforme onde os estados, agoes e
observacoes sao representadas em variaveis parametrizadas, e a evolucao do processo ou
problema proposto é especificada via funcoes estocéasticas aplicadas no estado corrente,
permitindo concorréncia entre as acoes a serem executadas.

Um arquivo RDDL pode conter trés tipos de secoes principais: domains, onde de-
talhes sobre o dominio sao apresentados; non-fluents, que apresentam a instanciacao de
nao-fluentes, como estruturas fixadas entre os problemas; e instances: que apresenta a
descricao do problema, o estado inicial, nimero de acoes concorrentes, etc. As trés secoes
serao detalhadas a seguir.

Inicialmente, é exibido um exemplo de arquivo com a secao domains:

domain <nome_dominio> {

requirements = { <req_1> , ... , <req_n> } ;
types {
<nome_tipo> : <tipo_antecessor> ;
}
pvariables {
<nome_var> : { <tipo_var> , <tipo_dados> ,
default = <default> } ;
}
cpfs {
<nome_cpf> ( <pardmetros> ) = <fungdo> ;
}

reward = <fungdo> ;

}

A secao domains, apresenta inicialmente o nome do dominio. Posteriormente, na
secao requirements, sao colocadas as exigéncias de linguagem que o parser RDDL deve
possuir para interpretar o arquivo, como reward-deterministic, que indica que a pontuacao
do problema é baseada na funcao recompensa e concurrent, que permite que o dominio
tenha concorréncia entre as acoes.

Na secao types sao detalhados os tipos que as varidveis podem assumir. Na secao pva-
riables sao listadas as variaveis, que podem assumir os tipos: non-fluent, que apresentam
operadores que representam fatos estaticos; state-fluent, que sao operadores que represen-
tam fatos dinamicos; e action-fluent, que sao operadores que controlam o comportamento
das fungoes. Além disso, sdo apresentados para cada variavel o tipo de dados (integer,
bool, real, object, enumerated), e um valor padrao (default) para esse tipo.

Por tltimo, sdo apresentadas as CPFs (conditional probabilistic functions - fungoes
condicionais probabilisticas) que sdo as fung¢des a serem aplicadas no problema e a fungao

recompensa (reward).
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A seguir, é detalhado um arquivo representando a secao non-fluents:

non-fluents <nome_nf> {
domain = <nome_dominio> ;
objects {
<tipo_objeto> : { <nome_objeto> } ;
}
non-fluents {
// Aqui s&o listados os fatos estaticos.

}

Na secao non-fluents, apresenta-se inicialmente seu nome e posteriormente a qual
dominio ela pertence. Sao listadas duas subsecoes: objects, que lista todos os objetos
que serao manipulados durante o problema e non-fluents, que apresenta a lista de fatos
estaticos. A secao mon-fluents é opcional, pois pode ser representada dentro do arquivo
instance.

Por tltimo, a seguir um arquivo representando a se¢ao instance:

instance <nome_instancia> {

domain = <nome_dominio> ;

non-fluent = <nome_nf> ;

init-state {
// Aqui s&do listados os fatos dindmicos,
// e também os estiticos, caso a segio
// non-fluents n&o seja declarada.

}

max-nondef-actions = <valor> ;

horizon = <valor> ;

discount = <valor> ;

3

Sao apresentados inicialmente, nome da instancia, nome do dominio e nome do non-
fluent. Se o non-fluent nao for especificado, pelo menos a secao objects deve ser inse-
rida antes do init-state. Na init-state sao apresentados os fatos dindmicos e também
os estaticos, se o non-fluent nao for especificado. Por tltimo, sao listados trés valores:
maz-nondef-actions, que determina o nimero de agoes concorrentes no dominio; horizon,
que limita o horizonte de acoes para a IPPC; e discount, que pondera a média da funcao

recompensa ao fim do round na IPPC.

5.2 Arquitetura

A arquitetura foi idéntica & proposta em planejamento classico, com alteracoes nos
componentes: problemas, caracteristicas e planejadores. O processo de treinamento tam-
bém foi modificado, pois nao foi utilizado um AG. O conjunto de onze caracteristicas

selecionadas foi usado para treinamento de forma integral.
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Para treinamento do planejador, foram levantados os resultados de cada um dos pla-
nejadores na IPPC 2011, avaliando individualmente cada um deles em um determinado
problema. Apos isso, caracteristicas de alguns problemas foram usadas juntamente com
as estatisticas de execucao levantadas para treinar os preditores. A etapa de treinamento
foi realizada de forma off-line. Na etapa de planejamento, extrairam-se as caracteristicas
de um problema e as mesmas foram fornecidas ao preditor para que ele decida o melhor
planejador para resolver o problema fornecido.

Os planejadores selecionados foram os planejadores probabilisticos participantes da
IPPC 2011:

e SPUDD [Hoey et al. 1999|: usa uma abstracao dindmica para resolver MDPs
usando ADDs (algebraic decision diagrams - diagramas de decisao algébricas), que
sao generalizagbes dos BDDs (binary decision diagrams - diagramas de decisdo bi-
naria);

e MIT-ACL |Ure et al. 2012]: usa uma regra de aprendizado baseada em valores
para resolver as MDPs. A funcao-valor é representada usando uma aproximacao

linear;

e Beaver |Raghavan et al. 2011|: usa uma combinagido do planejador SPUDD na
parte de decisao e de UCTs (Upper Confidence Trees) para efetuar uma busca pro-

gressiva;

e Glutton [Kolobov et al. 2012|: planejador anytime capaz de solucionar MDPs
usando o algoritmo RTDP. Ele consegue resolver o problema de forma 6tima, desde

que os recursos necessarios (tempo e memoria) sejam fornecidos;

e PROST |Keller e Eyerich 2012|: baseado no UCT, desenvolveu um procedimento
que usa uma arvore semelhante as arvores de Monte-Carlo (Monte-Carlo Tree -
MCT), onde a selegdo das agbes em cada instante é influenciada pelas decisoes

anteriores.

As caracteristicas foram extraidas a partir de observagoes feitas sobre os arquivos
RDDL que compunham o problema e no manual que descreve detalhadamente a linguagem
[Sanner 2010]. Foram selecionadas onze caracteristicas que detalham informagoes sobre
fatos, concorréncia, medidas de desempenho e representagao de estados de cada um dos
problemas. As caracteristicas utilizadas sao listadas na Tabela [5.1] a seguir:

Os dominios utilizados foram os presentes na IPPC 2011. Especifica-se a seguir uma
lista com os dominios selecionados e um rapido resumo do tipo de problema abordado em

cada dominio.

e Crossing Traffic: Neste problema, um robd é posicionado em um grid, e deve

chegar na meta desviando de diversos obstaculos que aparecem aleatoriamente. Se
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Tabela 5.1: Caracteristicas Levantadas

#Caract. Nome
Co01 Numero de Fatos no Estado Inicial
C02 Numero de Variaveis non-fluent
Co3 Nimero de Variaveis state-fluent
Co4 Numero de Variaveis action-fluent
C05 Numero Total de Varidveis
C06 Niumero de Fatos non-fluent
Cco7 Nimero de Objetos
CO08 Nimero de CPFs
C09 Numero de a¢oes concorrentes
C10 Ntmero de classes
C11 Nimero de objetos na funcao recompensa

o obstaculo atinge o robo, esse nao pode mais se mover. O objetivo é chegar na

meta com o minimo de passos possivel;

Elevators: No problema elevators, um nimero de elevadores é fornecido e deve
coletar todos os passageiros e transporta-los para seu destino. Os locais de coleta de
passageiros e destinos possiveis sao apenas o primeiro e tGltimo andar de um prédio.
O objetivo é levar os passageiros aos seus destinos sempre que um novo passageiro

surgir;

Game of Life: Neste problema, é representado o jogo da vida ou game of life,
um problema conhecido na area de automatos celulares. O problema é apresentado
em forma de um grid, e as regras sao simples: uma célula morre se tiver menos que
duas ou mais que células vivas em seu lado, uma célula sobrevive se tiver duas ou
trés células vivas ao seu lado, e uma célula morta revive se tiver exatamente trés
células vivas ao seu lado. Seu objetivo é manter o maior nimero de células vivas ao

final do horizonte;

Nawvigation: O problema navigation é semelhante ao crossing traffic: um robo
disposto num tabuleiro com o objetivo de chegar até a meta. Porém, cada célula

tem uma probabilidade que o rob6 desapareca ao pisar nela;

Reconnaissance: Neste problema, é necessario controlar um robd em um grid.
Estao dispostos pelo grid a base, células contaminadas e objetos espalhados. O robd
possui trés ferramentas: uma para detectar agua, outra para detectar seres vivos
e outra para tirar fotos. Alguns objetos podem estar contaminados, e ao analisar
objetos contaminados com uma ferramenta, a mesma também é contaminada. Para
descontaminar a ferramenta, é necessario ir até a base. O objetivo é encontrar o

maior niimero de seres vivos e fotografa-los;

Skill Teaching: No problema skill teaching, controla-se um agente que tenta en-

sinar uma série de habilidades a um estudante, usando aulas e questoes. Cada
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estudante tem um nivel de conhecimento em cada uma das habilidades, indicando
sua probabilidade de acerto. O objetivo é aumentar esse nivel de conhecimento e

resolver o maximo de questoes;

e SysAdmin: Neste problema, controla-se o administrador do sistema que é respon-
savel por manter uma rede de computadores ativa. Essa rede pode assumir diversas
topologias e conter diversos computadores. Cada computador pode estar ou nao em
funcionamento. O objetivo é manter o maximo de computadores ativos na rede ao

fim do problema;

e Traffic: Aqui, deve-se gerenciar um agente que controla o trafego de veiculos em
cruzamentos de uma cidade. O objetivo é justamente diminuir o engarrafamento
de carros em determinadas vias, desafogando ou desviando o transito para vias

alternativas.

Para cada dominio listado, foram utilizados os dez problemas da tltima competicao
como parametros de teste, totalizando oitenta problemas utilizados. Para cada problema,
foi selecionada a pontuacao de cada um dos cinco planejadores listados. A partir desses
dados, foi possivel definir qual o melhor planejador deve-se utilizar para resolver cada um
dos problemas listados.

Com os componentes reunidos, a etapa de treinamento consistiu em representar os
problemas e classifica-los de acordo com seu melhor algoritmo. Nessa etapa foi necessério
superar trés dificuldades: como dividir o conjunto de problemas, como definir qual o me-
lhor algoritmo que resolve o problema e como representar o problema para o treinamento.

Para dividir os conjuntos de problemas em treinamento e testes, dois conjuntos de
problemas foram utilizados: um deles, selecionando sete problemas de cada um dos do-
minios de forma aleatoria para treinamento; e em outro, selecionando cinco dominios,
totalizando cinquenta problemas, e usando para treinamento (leave-a-domain-out).

Para definir qual o melhor algoritmo resolvia cada problema, foram utilizadas as esta-
tisticas de execucao levantadas para classificacdo. Extraiu-se a pontuacao de cada plane-
jador e classificou-se em ordem crescente, permitindo identificar qual o melhor planejador
para o problema. As estatisticas de execucao definiram as classes para treinamento dos
classificadores, e cada problema foi representado com o conjunto de onze caracteristicas

listadas, extraidos em arquivos ARFF seguindo o padrao usado pelo WEKA.

5.3 Resultados e Discussoes

Nesta secao sao apresentados os resultados encontrados ao treinar os doze classifica-
dores distintos com dois conjuntos de problemas. Inicialmente, sao exibidos os resultados
dos planejadores probabilisticos na competicao. Posteriormente, sao apresentados os re-

sultados obtidos pelos preditores em cada um dos conjuntos de problemas. A Tabela [5.2
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apresenta os resultados dos planejadores no IPPC 2011, em ordem de classificacdo. E
importante ressaltar que os niimeros apresentados sao a média da funcao resultado para
cada um dos oitenta problemas distintos, e quanto maior essa média, melhor é seu re-
sultado. Na Tabela [5.2] os planejadores PROST e Glutton obtiveram pontuacao muito
superior aos outros competidores. Apesar disso, em alguns problemas especificos os outros
planejadores obtiveram melhores resultados, reforcando o fato que nao é possivel criar um

planejador que seja superior em todos os tipos de problemas.

Tabela 5.2: Resultados IPPC 2011

Planejador Pontuacao
PROST 0.874
Glutton 0.795
SPUDD 0.297
Beaver 0.245
MIT-ACL 0.107

A Figura [5.1] apresenta a pontuacao dos 24 planejadores treinados a partir de predi-
tores. Essa pontuacgao indica a média da pontuacao dos planejadores selecionados pelos
preditores em cada um dos 80 problemas descritos na IPPC. Os planejadores PROST e

Glutton também sao apresentados para fins de comparacao.

Pontuacao
o
o

A

Aleatodrio Leave-a-domain-out

Conjunto de Problemas

GLUTTON PROST m Bayes mJ48

@ )48 Reduced | J48 Unprunned EKNN (K=1) @ KNN (K=10)
OKNN (K=3) O KNN (K=5) 0OSMO Normalized 0O SMO Padronized
@ SOM (LR=0,3) CO0SOM (LR=0,1)

Figura 5.1: Resultados consolidados - classificadores, PROST e Glutton

Como ¢ possivel analisar na Figura 5.1, com excecao do planejador K-NN com k = 10
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treinado no conjunto aleatorio, todos os outros planejadores de predicao superaram os re-
sultados do PROST e do Glutton. O K-NN com k£ = 10 superou o resultado do planejador
Glutton, mas perdeu para o planejador PROST. Predizer o melhor planejador também
mostrou resultados efetivos no planejamento probabilistico, superando os planejadores

probabilisticos com os melhores resultados na IPPC 2011.






Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

A dificuldade em propor novos algoritmos ou heuristicas motivou a busca por novas al-
ternativas para resolver problemas de planejamento. Com os planejadores de portfolios se
tornando eficientes, a composi¢cao dos portfolios com algoritmos de estratégias distintas se
tornou o diferencial de sucesso. A proposta para se determinar os algoritmos do portfélio
com melhor desempenho na solucao de problemas e executd-los se mostrou eficiente nos
testes apresentados, inclusive superando os planejadores de portfélio que conseguiram os
melhores resultados nas tiltimas competicoes de planejamento, tanto em taxa de sucesso,
como em tempo gasto para resolver o problema.

O presente trabalho também teve como objetivo exibir que a predicdo também se
mostrou efetiva no planejamento probabilistico, superando os planejadores probabilisticos
com os melhores resultados na IPPC 2011.

Como foi possivel observar, a selecao das caracteristicas corretas ¢ um fator determi-
nante na selecao e classificacao, e que usar uma combinacao grande de caracteristicas nao
garante o sucesso da predicao.

Os ambientes cléssico e probabilistico possuem caracteristicas e objetivos distintos.
No ambiente classico, é interessante minimizar o tempo para gerar um plano. J& no ambi-
ente probabilistico, é necessario maximizar a pontuagao encontrada para um determinado
problema. Os classificadores se adequaram bem em ambas as propostas, tornando seu
uso interessante para outras abordagens de planejamento. Como trabalhos futuros, sao

propostos:

e A utilizacao de técnicas de mineracao de dados para determinacao de novas carac-

teristicas;

e Aplicacao de classificacao em planejamento classico, objetivando minimizar o custo

dos planos;

e Adicao de avaliacoes multi-objetivas para minimizar tempo e custo em planejamento

cléssico;

e Aplicacao das técnicas de predicao nas outras linhas da competicao de planejamento;
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e Adicao de outros algoritmos de classificacao, problemas de planejamento e planeja-

dores ao portfolio, e modificacao dos parametros dos ja pertencentes.
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