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Resumo

As pesquisas sobre planejamento em Inteligéncia Artificial, por muito tempo, se preo-
cuparam apenas com os aspectos légicos dos problemas relativos & geracdo de cursos
de acoes ou planos, isto é, a realizagao de objetivos de satisfagio légica. Por sua vesz,
os trabalhos na drea de escalonamento procuram resolver problemas de atribuicio de
tarefas, previamente escolhidas, aos recursos que irdo executi-las, de forma a otimizar
a utilizagao desses recursos, bem como satisfazer restrigdes sobre tempo e varidveis
do dominio. Entretanto, muitos problemas reais possuem caracteristicas hibridas,
situando-se em uma regido intermedidria entre o planejamento e o escalonamento.
Diante desse desafio, foram propostos na competicao internacional de planejamento,
IPC-2002, novos dominios e problemas envolvendo aspectos tanto de planejamento co-
mo de escalonamento. Como mostram os resultados dessa competicio, pode-se afirmar
que esses novos dominios apresentam dificuldades para os melhores planejadores até
entao desenvolvidos, entre eles os planejadores de busca heristica. Hoffmann propos
uma teoria para andlise do espaco de busca de dominios de planejamento que mostra
quais sao as caracteristicas dos dominios que tornam os problemas ficeis ou dificeis
para um planejador. Porém, sua anélise se limitou aos dominios anteriores & compe-
ticao de 2002. Este trabalho estende a teoria de Hoffmann para problemas envolvendo
a utilizacao de recursos e faz uma andlise tedrica dos novos dominios da competicio
internacional IPC-2002. Finalmente, esses resultados sao confrontados com dados ob-
tidos empiricamente a partir da execu¢do de um planejador implementado, capaz de

tratar problemas envolvendo varidveis numéricas relacionadas a utilizacio de recursos.



Abstract

Since the beginning, research in Artificial Inteligence Planning has only focused on
the logical aspects of the plan generation, i.e., how to achieve logical goals. On the other
hand, research from the schedulling community, tipically tries to solve the problem of
assigning predefined tasks to a number of resources (machines) in order to optimize
their use, while satisfying time and domain variables constraints. Nevertheless, many
real problems exhibit aspects from both-areas: planning and schedulling. To tackle this
challenge, the /PC-2002 international competition proposed new planning domains and
problems involving both aspects. Based on the competition results, one can assert that
the new domains offer aditional difficulties even to the best planners developed so far,
including the heuristic planners. Hoffmann proposed a theory to analise topological
aspects of a domain search space that indicates the difficulty that a planner can find
during problem solving in a particular domain. However, this analisis was limited to
domains from previous competition, IPC-2000. This work extends Hoffmann’s theory
to deal with problems involving resources allocation which are used to analise the
new domains. Finally, it was implemented a planner able to solve such new problems
from IPC-2002 competition and its performance is then compared with the theoretical

prediction about the analised domains.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Formas de vida inteligentes e sofisticadas, como os seres humanos, possuem a capaci-
dade de deliberar sobre as agoes que devem tomar para atingir seus objetivos. Para,
tal, agentes inteligentes, robéticos ou de software, devem raciocinar sobre seus objeti-
vos e as acoes que podem executar para atingi-los, raciocinio esse que é chamado de

planejamento em Inteligéncia Artificial.

A abordagem mais simples para resolver problemas de planejamento é provar a
existéncia de uma seqiiéncia de agoes que alcancem as condigbes do estado objetivo
[13], o que pode ser feito com o uso de algum sistema automdtico ou interativo para
prova de teoremas. As abordagens algoritmicas baseiam-se na busca pelo espaco de
estados de um problema [23]. Inflexivel em alguns casos, a busca no espaco de estados
foi entao suplantada pelos planejadores de ordem parcial, que efetuam busca em um

espaco de planos parcialmente ordenados.

Recentemente, trés abordagens promoveram uma verdadeira revolu¢ao na maneira,
de resolver problemas de planejamento: Satplan, Graphplan e planejamento por buscas
heuristicas [17]. O sucesso de alguns algoritmos, como o GSAT, que resolvem proble-
mas de satisfatibilidade proposicional motivou uma abordagem em que o problema de
planejamento é formulado como um problema de satisfatibilidade. Essa abordagem deu

origem ao planejador Satplan [26], que apresentou uma melhora significativa de desem-
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penho quando comparado aos planejadores de ordem parcial. O planejador Graphplan
[3] emprega uma abordagem diferente para realizar uma busca por planos. A idéia
basica é o uso de um tipo de andlise de conflitos na escolha de agdes, por meio do grafo
de planejamento de forma a eliminar muitas das combinagdes e seqiiéncias de agoes que

nao sao compativeis entre si [46].

Os algoritmos de busca heuristica, que realizam a busca pelo espaco de estados,
ganharam nova forca com a utilizagdo de uma heuristica, confidvel e calculada de forma
eficiente, baseada na solugao de uma tarefa de planejamento relaxada. No planejador
FF [17] isso foi realizado por meio da construgao do grafo de planejamento, proposto
pelo Graphplan, para resolver a tarefa relaxada. Esse planejador emprega um algoritmo
que combina busca local e busca sistemdtica, o que tornou o FF um dos mais bem

sucedidos planejadores da competigdo internacional de planejamento, IPC-2002.

As pesquisas sobre planejamento em Inteligéncia Artificial sempre focaram os pro-
blemas NP-dificeis nos quais existe uma dependéncia em cascata nas escolhas das acoes,
e ocorrem complexas interacoes entre as agoes. Além disso, por muito tempo, a drea se
preocupou apenas com os aspectos l6gicos dos problemas relativos & geracao de cursos
de agoes ou planos, isto ¢, a realizacao de objetivos de satisfagao l6gica. Em contrapar-
tida, as pesquisas sobre escalonamento focaram problemas nos quais a escolha de acoes
(ou tarefas) é trivial, mas o problema de alocagdo temporal das tarefas e otimizacio de
uma func¢ao objetivo sao de grande dificuldade [46]. Porém, muitos problemas praticos
do mundo real exibem caracteristicas tanto de planejamento quanto de escalonamento.
Um exemplo de problema bastante relevante que envolve planejamento e escalonamen-
to é apresentado por Smith [47], e consiste na construcio das escalas de pequenas
observagoes para o Telescépio Espacial Hubble (HST). Uma versao desse problema. foi
incluida ao conjunto de dominios a que foram submetidos os sistemas de planejamento
que participaram da competicao de planejamento e escalonamento do congresso interna-
cional AIPS-2002. As competigbes que ocorreram durante os congressos internacionais
AIPS-1998 e AIPS-2000 ! contaram apenas com dominios puramente proposicionais.

Mesmo assim, a evolugdo dos sistemas de planejamento foi surpreendente durante os

!Mais informagées sobres esses trés congressos internacionais podem ser obtidos pe-
los seguintes enderecos eletronicos: http://www-2.cs.cmu.edu/ aips98/,  http://www-
aig.jpl.nasa.gov/public/aips00/aips_home.html - para o AIPS-2000, e http://www.laas.fr/aips/ -
para o AIPS-2002.
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anos dessas duas primeiras competicoes. Em funcio desse avangos, e com a intencao
de atrair o maior ntimero possivel de pesquisadores para sua competigdo, o congresso
internacional AIPS-2002 ? teve como objetivo apresentar problemas de planejamento
que envolvessem raciocinio sobre tempo e variaveis numéricas [35]. Dessa forma, os pro-
blemas deixaram de ter um carater estritamente artificial, e comecaram a ter desafios

muito mais préximos dos encontrados em problemas praticos do mundo real.

Muitos dos sistemas desenvolvidos para resolver os problemas de planejamento sio
incapazes de representar ou raciocinar sobre aspectos tipicos de escalonamento, como
recursos, variaveis métricas, tempo, e a otimizacao de alguma fungao objetivo. Apesar
de diversas propostas de extensoes as técnicas de planejamento de forma a permitir
que sistemas de planejamento possam tratar dos aspectos de escalonamento [46], como
serd mostrado neste trabalho, nao existe ainda uma proposta de planejador capaz de

resolver todos os problemas dos novos dominios propostos na competicao AIPS-2002.

Em funcdo de todos os avancos recentes, muito hd para ser estudado e pesquisado
pois, as novidades nos algoritmos e na descri¢ao dos problemas de planejamento engen-
drou vérias questoes, muitas delas ainda em aberto. Dentre os estudos mais recentes,
Hoffmann [22] propés uma teoria para andlise do espago de busca de dominios de plane-
Jamento que mostra quais sao as caracteristicas dos dominios que tornam os problemas
faceis ou dificeis para um planejador. Este trabalho estende a teoria de Hoffmann para
problemas envolvendo a utilizacao de recursos e faz uma anélise tedrica e empirica dos

novos dominios da competicdo internacional IPC-2002.

1.2 Objetivo
A proposta desse trabalho consiste em:

e Apresentar um estudo sobre a evolugao da drea de planejamento em Inteligéncia
Artificial visando a introducao do vocabuldrio necessério para o restante do tra-
balho;

*Para fins de simplificacdo, as competicoes serao referidas pelo acronimo IPC (International Planning
Competition) seguido do ano em que a mesma ocorreu
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o Apresentar um estudo sobre alguns dos sistemas de planejamento que solucionam

problemas que envolvam recursos e varidveis numéricas;

e Implementar um sistema de planejamento capaz de tratar problemas envolvendo

varidveis numéricas relacionadas a utilizagdo de recursos;

e Apresentar uma teoria criada para classificar dominios de planejamento segundo

as propriedades topoldgicas do seu espago de busca [22];

e Propor uma extencao da teoria de Hoffmann para problemas envolvendo a utili-
zacao de recursos representados como varidveis numeéricas e analisar os dominios

da competicao AIPS-2002, que nao foram analisados por Hoffmann;

e Apresentar uma andlise empirica com o sistema de planejamento implementado

sobre instancias de problemas nos dominios novos estudados e analisados teori-

camente.

Dentre as contribuigoes que este trabalho traz, estao:

e Andlise de dois novos dominios de planejamento: o dominio do Satélite e o
dominio do Rob6 de Exploragao usando a teoria de Hoffmann em suas versoes

Strips e numérica;

e Bxtensao da teoria de Hoffmann para problemas que envolvem varidveis numéricas.

Somente com tal extensao foi possivel analisar as versdes numéricas dos dominios;

e Modificacao na estratégia do Metric-F'F, utilizando a fungao objetivo para o de-

sempate entre estados de mesma heuristica na busca local, aumentando a efi-

ciéncia deste planejador.

1.3 Organizacao
Essa dissertacao estd organizada da seguinte maneira:

Capitulo 2 apresenta o problema de planejamento e as abordagens cldssicas para re-

solvé-lo. O objetivo desse capitulo é fornecer uma visao geral da 4rea de pla-
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nejamento em Inteligéncia Artificial e das maneiras utilizadas para descrever e

resolver problemas de planejamento cldssico.

Capitulo 3 apresenta o sistema de planejamento Graphplan; O objetivo desse capitulo
¢ apresentar a estrutura de dados chamada de grafo de planejamento, construida
e utilizada pelo planejador Graphplan para o processo de busca por um plano

solugao.

Capitulo 4 apresenta os aspectos que caracterizam os problemas de planejamento e
escalonamento, e quais sao as abordagens de extensao de sistemas de planejamen-
to mais indicadas para resolver esses problemas; apresenta os dominios do Satélite
e do Rob6 de Exploragao em suas versoes totalmente proposicional e numérica,
ou seja, que inclui aspectos de escalonamento; O objetivo desse capitulo é famili-
arizar o leitor com os aspectos tipicos de problemas de escalonamento e as formas

de representar tais aspectos em problemas tipicamente de planejamento.

Capitulo 5 apresenta o planejador FF' e o planejador Metric-FF; O objetivo desse
capitulo é descrever os dois planejadores implementados como parte desse traba-
lho.

Capitulo 6 apresenta uma série de defini¢bes e lemas que serdo utilizados para tirar
conclusoes sobre o grau de dificuldade dos problemas empregados nos testes ex-
perimentais; O objetivo desse capitulo é fornecer justificativas teéricas para os
comportamentos que se espera encontrar na resolucao de problemas com plane-

jadores que fazem busca local.

Capitulo 7 apresenta os resultados experimentais obtidos com a implementacio do
planejador FF aplicado na resolucao de problemas totalmente proposicionais,
e do planejador GMetric-FF aplicado na resolu¢io de problemas numéricos; O
objetivo desse capitulo é comprovar empiricamente as caracteristicas esperadas a

partir da andlise tedrica para os dominio estudados.

Capitulo 8 apresenta as conclusoes obtidas com esse trabalho indicando suas prin-
cipais contribuigoes, além de apontar novas dire¢oes que podem ser seguidas a

partir dos resultados alcancados até aqui.
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Capitulo 2

Planejamento em Inteligéncia
Artificial

Esse capitulo fornece uma visao geral da drea de planejamento em Inteligéncia Artificial,
apresentando as maneiras utilizadas para descrever os problemas de planejamento, assim
como os métodos cldssicos para resolveé-los.

2.1 O problema de planejamento

Uma caracteristica fundamental de formas de vida inteligentes e sofisticadas, como os
seres humanos, é a capacidade de raciocinar sobre as agdes apropriadas que devem

tomar em seu ambiente para com isso atingir seus objetivos.

Tipicamente, o raciocinio sobre a escolha de agoes e da ordem em que elas devem ser
executadas é chamado de planejamento. Para exemplificar, considere o problema real
de planejamento de uma viagem, saindo de Sao Paulo e chegando & Paris. Esse objetivo
consiste de varias etapas: reservar as passagens aéreas, ir ao aeroporto, trocar reais por
francos, fazer a reserva do hotel, encontrar o hotel ao chegar & Paris, etc. Atingir
esse objetivo requer a execugao de um conjunto complexo de agdes na ordem correta,
e uma pessoa prudente deveria gastar algum tempo raciocinando sobre essas acoes e
sua ordem apropriada com antecedéncia [6]. Esse tipo de comportamento inteligente
¢ muito mais sofisticado do que o comportamento reativo, em que as acdes tomadas

sao simplesmente reagoes imediatas aos estimulos recebidos do ambiente [40]. Com

7
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a finalidade de reproduzir as caracteristicas desse tipo de comportamento inteligente,
a drea de planejamento em Inteligéncia Artificial dedica-se ao estudo de formas de

representacao dessa classe de problemas, bem como a elaboragao de algoritmos para

solucioné-los.

Fundamentalmente, planejar é uma tarefa de sintese, que envolve a formulacio de
um curso de a¢bes para permitir a um agente ! atingir alguns objetivos desejados. Mui-
tos problemas de planejamento sdo combinatérios, e portanto o niimero dos possiveis
cursos de agao, ou o tempo necessdrio para avalid-los é exponencial na descricio do

problema, sendo que varios problemas pertencem a classe NP-dificil.

O desafio de construir agentes inteligentes levou os pesquisadores de Inteligéncia
Artificial (IA) a investigar algoritmos de planejamento cada vez mais eficientes a fim
de solucionar essa classe de problemas. Os recentes avangos das pesquisas nessa area
aliados a recursos computacionais cada vez mais poderosos tem permitido a solucao de
problemas de dominios cada vez mais complexos, como por exemplo, o planejamento de
manufatura [36], o planejamento de escalas de observagées espaciais [47], o planejamento

aplicado a problemas de logistica [1], etc.

2.2 Descricao formal do problema de planejamento

O problema de planejamento pode ser formalmente descrito por uma 3-upla < A, =, T >

[2], onde:

1. A representa a descrigao das possiveis agoes que podem ser escolhidas pelo agente,
denominada teoria do dominio;

2. ¥ representa a descri¢do do estado inicial do mundo;

3. I' representa a descricao do objetivo do agente.

A 3-upla < A, 3, T > é o argumento de entrada para um algoritmo de planejamento,

cuja resposta é uma seqiiéncia I de agoes que, quando executada em qualquer mundo

que satisfaga a descrigao ¥ do estado inicial, ird atingir o estado objetivo T.

'Em Inteligéncia Artificial utiliza-se o termo agente para designar uma entidade que percebe e age
em um determinado ambiente, podendo ser um sistema robético ou até mesmo um software.
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Essa formulacao para o problema de planejamento é bastante abstrata, pois na
verdade ela especifica uma classe de problemas de planejamento parametrizados pelas
linguagens utilizadas para representar o mundo, os objetivos e as agdes. Outro ponto
importante que deve ser enfatizado é que a 4rea de planejamento em IA trata pura e
simplesmente de como representar o mundo por meio de um modelo de ag¢oes, e como
sequenciar agoes para atingir os objetivo de um agente. Assim, ndo é uma preocupacao
da drea de planejamento em IA o estudo do como esse agente percebe o mundo e como

ele executa suas agoes.

2.3 Planejamento como um problema em um modelo de
estados

Espagos de estados compoem o modelo fundamental de agoes para problemas envol-
vendo acoes deterministicas e inforrhagéo completa. Um estado é simplesmente um
conjunto de propriedades ou predicados que descrevem um instante particular do mo-
delo. Um espago de estados consiste de um nimero finito de estados S, um conjunto
finito de agoes A que podem ser executadas, e uma fungio de transi¢ao de estados f
que descreve como uma agao aplicada a um estado leva a um estado resultante. Um
espaco de estados estendido com um estado inicial sp e um conjunto Sg de estados

objetivo é chamado de modelo de estados [4].

Definicao 1 Um modelo de estados € descrito pela 5-upla < S,sg,Sq, A, f > onde, S
¢ um congunto finito e nao vazio de estados s, so € S é um estado inicial, Sg C S é um
sub-conjunto nao vazio de estados objetivo, A é um conjunto de agées, sendo A(s) C A
o subconjunto de agoes aplicdveis no estado s € S, e f(a,s) é uma funcdio de transicao

de estados para todos os estados s € S e acdes a € A(s).

Um modelo de estados pode ser representado por um grafo orientado, sendo que os
vértices desse grafo correspondem aos estados e as arestas correspondem & aplicagio
de uma acao em um estado, e que de acordo com a funcdo de transigao de estados,
conduz a um estado resultante. Nesse modelo, solucionar uma tarefa de planejamento
consiste na busca por uma seqiiéncia de agdes < aj,as,...,a, >, denominada plano

solucao, que define no grafo do modelo de estados um caminho orientado que vai do
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estado inicial sp a um estado objetivo s € Sg.

A complexidade da sintese de planos depende de uma variedade de propriedades do

ambiente e do agente, a saber:

1. mudangas no ambiente dependem apenas de acbes executadas pelo agente, ou

podem acontecer fora do controle deste;
2. o ambiente é totalmente observéivel, ou parcialmente desconhecido;

3. as agoes do agente tem efeitos deterministicos no estado do ambiente, ou podem

ter efeitos estocdsticos.

As simplificagoes mais comuns nessas propriedades consideram um ambiente estético,
onde as mudangas ocorrem somente como resposta a eiecugéo de alguma acao pelo
agente, o ambiente é totalmente observavel, e as acoes do agente tém efeitos deter-
ministicos. A sintese de planos sob essas condigbes é conhecida como problema de

planejamento clédssico [23].

2.4 Planejamento como inferéncia légica: o cdlculo de si-
tuacoes

Agentes que planejam possuem uma representagao interna do mundo em que estdo
inseridos e das agoes que podem executar. Um dos formalismos mais antigos e bem
conhecidos para representacao de acoes e seus efeitos em IA é o calculo de situacdes
[43]. O célculo de situacoes é uma maneira de representacio de um modelo de estados
por meio do uso de sentencas da légica. A linguagem do cdlculo de situagbes é a
légica de predicados de primeira ordem, e apresenta uma ontologia particular que inclui
situagoes, fluentes, e agoes. Situagoes podem ser imaginadas como fotografias de um
instante do mundo, descritas por meio de um conjunto de fluentes. Fluentes descrevem
propriedades do mundo, que podem assumir valores distintos em diferentes situacoes, ou
seja, propriedades varidveis no decorrer do tempo. Acoes alteram os valores dos fluentes

quando sao executadas. Dentro do célculo de situagoes, o predicado Holds(f, s) indica.
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que um fluente B é verdadeiro na situagio s. A fungao Result(a,s) ? denota a nova
situagao obtida quando a acao « é executada na situagdo s. A conjuncao de todos os
predicados Holds que descrevem o estado inicial s de um problema serd denotada por
b

Para descrever os efeitos de uma acéo utiliza-se um conjunto de férmulas chamadas
de axiomas de efeito. Esses axiomas devem levar em consideracao as pré-condigoes para.
a aplicacao da agao, ou seja, os fluentes que devem ser verdadeiros e/ou que nio devem
ser verdadeiros na situagdo em que a agao sera executada. Um axioma de efeito assume

uma das seguintes formas:

Vs[Holds(B, Result(a, s)) + ©)]

Vs[—Holds(p, Result(a, s)) «+ O]

O primeiro axioma indica que o fluente § é verdadeiro na situacao resultante da exe-
cugao da agao « no estado s, e o segundo axioma indica que o fluente 3 nao é verdadeiro
na situagao resultante da execugao da acao o no estado s. Nos dois axiomas, © denota
a pré-condigao para aplicagao da acdo «, descrita como uma conjungao de predicados
Holds:

Holds(B1,s) N ~Holds(B2,5) A ... N —~Holds(Bn—1,s) A Holds(By, s)

Qualquer termo presente na conjungao © pode assumir a forma Holds(B;, s) ou ~Holds(f;, s).

O conjunto de todas as sentencas que descrevem os axiomas de efeito de um dominio

serd denotada por A.

Definigao 2 Um plano € uma seqiiéncia ordenada (o, s, ..., o) de acdes, denotado

por II.

O estado s, resultante da aplicagao ordenada da seqiiéncia de agoes de um plano II em

um estado s é dado pelo termo:

sqg = Result(ay, . .. (Result(ag, Result(ay, s))) ...)

20s simbolos predicativos do cilculo de situagoes foram mantidos em inglés para preservar a fideli-
dade dessa ontologia amplamente conhecida.
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Definicao 3 Um plano II resolve um problema de planejamento < A,S,T" > se o
estado s, resultante da aplicagao ordenada da seqiiéncia de agoes de Il no estado inicial

Y satisfaz todas as propriedades do estado objetivo A [48].

Se um plano II resolve um problema de planejamento, diz-se que esse plano é completo

e correto.

2.5 Exemplo classico de dominio de planejamento: o mun-
do dos blocos

Um dominio muito estudado em planejamento é o Mundo dos Blocos. Esse dominio
consiste de um conjunto de blocos rotulados dispostos sobre uma mesa ou empilhados,
sendo que apenas um bloco pode ser colocado diretamente no topo de outro bloco. Um
brago robético pode pegar um tnico bloco e mové-lo para a mesa ou para o topo de outro
bloco. Os problemas sao formulados-em termos de uma disposi¢ao inicial do conjunto de
blocos e da disposicao que se deseja obter a partir de sucessivas movimentacoes de blocos
feitas pelo rob6. A despeito de sua aparente simplicidade, problemas nesse dominio .
capturam muitas das dificuldades encontradas durante a busca por uma solugao, tendo
sido provado que encontrar um plano étimo é NP-dificil [15]. A Figura 2.1 apresenta

um problema no Mundo dos Blocos conhecido como Anomalia de Sussman.

5

5]
NNNNSRNNNNNNNY AANNNNNNNNNNNY

Estado inicial Estado objetivo

Figura 2.1: Estado inicial e estado objetivo para o problema “Anomalia de Sussman”
no mundo dos blocos

Para descrever esse problema utilizando o cédlculo de situagoes faz-se uso de cinco

fluentes [10], a saber:

1. Sobre(z,y): denota que o bloco z estd sobre o bloco v;
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2. SobreMesa(z): denota que o bloco z estd sobre a mesa;
3. Limpo(z): denota que nao ha qualquer bloco sobre o bloco z;
4. BracoLivre: denota que o braco robdtico nao estd segurando um bloco;

5. Segurando(z): denota que o brago robético estd segurando o bloco z.

Dessa forma, a situagdo que representa o estado inicial para o problema da anomalia

de Sussman, denotada por Sy é descrita por:

Holds(SobreMesa(A), Sp)
Holds(SobreMesa(B), Sp)
Holds(Sobre(C, A), Sy)
Holds(Limpo(B), So)
Holds(Limpo(C'), Sp)
Holds(BracoLivre, Sp)

Faz-se notar que essa nao é uma descri¢ao compléta da situagao, pois somente a in-
formacao positiva foi incluida. Essas férmulas, que sio interpretadas como férmulas
da légica cldssica, nao permitem tirar qualquer conclusdo sobre o que nao foi descrito,
como por exemplo —~Holds(Limpo(A)). Portanto, as sentengas negativas devem estar
presentes para que o exemplo esteja completo, o que foi omitido aqui apenas por con-
veniéncia.

O dominio do mundo dos blocos possui quatro agoes, descritas abaixo:

1. Pegar(z): acdo para que o brago robético pegue o bloco z que est4 sobre a mesa;

2. Soltar(z): agao para que o braco robético solte sobre a mesa o bloco z que ele

estd segurando;

3. Desempilhar(z,y): agdo para que o brago robdtico pegue o bloco z que estd

sobre o bloco y;

4. Empilhar(z,y): acdo para que o brago robético empilhe o bloco z, que estd

segurando, sobre o bloco y.
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Essa versao do dominio do mundo dos blocos é a mesma que foi adotada para os pro-
blemas da competicao IPC-2000. Para a acao empilhar temos os seguintes axiomas de

efeito:

Vs[~Holds(Segurando(z), Result(Empilhar (z,y), s))]

< Holds(Segurando(z), s) A Holds(Limpo(y), s)
Vs[~Holds(Limpo(y), Result(Empilhar(z,y), s))]

< Holds(Segurando(z), s) A Holds(Limpo(y), s)
Vs[Holds(Limpo(z), Result(Empilhar(z,y), s))]

< Holds(Segurando(z),s) A Holds(Limpo(y), s)
Vs[Holds(BracoLivre, Result(Empilhar(z,v), s))]

+ Holds(Segurando(z), s) A Holds(Limpo(y), s)
Vs[Holds(Sobre(z,y), Result(Empilhar(z,y), s))]

< Holds(Segurando(z), s) A Holds(Limpo(y), s)

2.6 O problema do quadro

Partindo da descricao do estado inicial £ e dos axiomas de efeito A, pode-se inferir
as proposigoes que sao conseqiiéncias légicas da execucdo de uma agdo. Pode-se, por
exemplo, provar que Holds(Segurando(C),S;) é verdadeira na situagio S; resultante

da execucao da agao Pegar(C) no estado inicial Sy, ou seja:

S1 = Result(Pegar(C), Sp)
' AN A | Holds(Segurando(C), S1)

onde ¥’ denota a conjuncao de todos os predicados Holds que descrevem o estado
S1. Apesar de muitas das conclusGes estarem presentes nas conseqiiéncias légicas de
Y' A A, algumas conclusdes importantes nio estdo. No exemplo acima, a execucao da
acao Pegar(C) nado altera o fato do bloco A estar sobre a mesa, e no entanto nio é

possivel inferir esse fato de X' A A, ou seja:
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' ANA ¥ Holds(SobreMesa(A), St)

Isso ocorre porqué os axiomas de efeito descrevem apenas os fluentes que mudam como
resultado da execugao de uma acao. Falta, portanto, descrever os fluentes que nio
mudam, por meio de axiomas que garantam a persisténcia dos fluentes que nio sdo
afetados por cada acado, chamados de axiomas de quadro. Um axioma de quadro deve
garantir que se um fluente 3 era verdadeiro antes da execugdo de uma agao «, e se 3
nao ¢ afetado por essa agdo, entdo o fluente 8 deve ser mantido no estado resultante.

Por exemplo, um axioma de quadro para a agdao Pegar é:

Vs[Holds(SobreMesa(u), Result(Pegar(z), $)) + Holds(SobreMesa(u), $)

A conjuncao de axiomas de efeito A acrescida dos axiomas de quadro serd denotada
por A’. Para um problema que tenha n fluentes e m acdes, o niimero total de axiomas
de quadro necessérios para garantir a corregao da descricdo é da ordem de O(n x m).
O problema do quadro (Frame Problem) [44] surge com a necessidade de manter-se
uma grande quantidade de axiomas de quadro. O problema do quadro também apa-
rece quando ha a necessidade de adicionar novas agoes ao dominio, o que implica na
manutengao do conjunto de axiomas de quadro por meio da adi¢ao de novos axiomas,
tantos quanto forem os fluentes existentes no dominio. Assim, a preocupacio com o
problema do quadro é justamente em maneiras de minimizar o ntimero de axiomas de

quadro necessdrios para descrever os fluentes que nao sio afetados por cada acio do

dominio.

2.7 Abordagens logicas para planejamento

Dada uma formulagao de agoes e dos estados do mundo, a abordagem mais simples para
resolver problemas de planejamento é provar a existéncia de uma seqiiéncia de acdes
que alcancam as condigoes do estado objetivo [13]. Esse processo de resolugio ou prova,

pode se dar pelo uso de algum sistema automético ou interativo para prova de teoremas.
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Provadores de teoremas utilizam processos de resolu¢do, ou algum procedimento de

inferéncia, para provar um conjunto de sentengas légicas [40].

Para o caso de um problema de planejamento, sendo I' um objetivo e ¥ o estado

inicial, o teorema a ser provado assume a seguinte formas:
VSoHolds(X, So) — 3SpHolds(T', Sk) A Reachable(Sy, So)

Ou seja, deve ser provado que existe um estado S; em que o objetivo I" é verdadeiro,

e que S;, pode ser atingido pela execugao de sucessivas agGes a partir do estado Sy [13].

Green [14] foi o primeiro a implementar um sistema de planejamento desse tipo,
exprimindo os problemas por meio do calculo de situages em adigdo a uma implemen-
tagao baseada na resolucao de um provador teoremas. A grande vantagem do sistema
criado por Green, chamado de QAS3, é a forte correspondéncia entre a especificacio e
a implementacao. Os mesmos axiomas utilizados na descri¢ao formal do problema de
planejamento constituem a base da representacao utilizada pelo planejador. Do ponto
de vista tedrico, o sistema QA3 foi muito admirado apesar de ter se mostrado mui-
to ineficiente, principalmente em funcdo do problema do quadro. Essa ineficiéncia da
abordagem logica criou uma forte crenga de que um provador automético de teoremas

nao pode ser o fundamento de um sistema de planejamento para fins préticos.

Em um artigo recente, Shanahan resgata a utilizagio de abordagens légicas, usando
o célculo de eventos circunscritivo como formalismo para raciocinar sobre a¢oes e seus
efeitos, em substituicdo ao calculo de situagdes. Além disso, ao invés de utilizar pro-
cessos dedutivos, Shanahan apresenta a programacao légica abdutiva como técnica de
prova de teoremas [45]. Barros e Lago mostraram, por meio de comparagdes empiricas
entre implementacoes de sistemas de planejamento cldssico e um planejador abdutivo,

que ¢é possivel utilizar o formalismo légico para obter um planejador eficiente [7].

Outra abordagem légica foi empregada por Kautz & Selman na criacao do plane-
jador Satplan [26]. O algoritmo GSat [42] (sigla para Greedy local search procedure)
encontra, caso exista, uma atribuicao de valores verdade para as varidveis de férmulas

descritas como uma CNF (Conjunctive Normal Form). Uma CNF assume a seguinte
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forma:

(@ Vaa Ve Vaa) A ) A A(mm Vg V- Vi)

Motivados pelo sucesso do algoritmo G'Sat, Kautz & Selman formularam o problema
de planejamento como um problema de satisfatibilidade (SAT), engendrando entdo o
planejador Satplan, que obteve resultados surpreendentes. O problema da satisfati-
bilidade é o-complementar da deducao, e consiste em encontrar um modelo, ou uma

interpretacgao, para um conjunto de axiomas.

A abordagem de planejamento como SAT também beneficia-se do fato de que diver-
sos pesquisadores de outras dreas contribuem para o aprimoramento dos algoritmos de
satisfatibilidade, que podem entdo ser incorporados aos planejadores . Apenas para
citar um outro exemplo, o algoritmo WalkSat [41], que é um aprimoramento do al-
goritmo (G'Sat, é ainda mais eficiente que este ltimo, resolvendo férmulas com varios

milhares de varidveis proposicionais.

Enquanto a dedugao é um problema complexo (comprovadamente NP-dificil), a drea
de IA sempre supOs que o problema SAT fosse ainda pior. Realmente, para o caso da
légica de primeira ordem a prova de teoremas é no minimo semi-decidivel, enquanto
pode nao existir um procedimento completo para encontrar modelos para férmulas
arbitrdrias. No caso proposicional, entretanto, parece ndo haver uma base teérica que

afirme que um problema é mais dificil que o outro [26].

Mais detalhes sobre o algoritmo GSat e sobre o planejador Satplan estao descritos

no apéndice A.

2.8 Algoritmos para planejamento classico

Diversos algoritmos para sintetizar planos tem sido desenvolvidos para resolver os pro-
blemas de planejamento cldssico. A ineficiéncia dos provadores de teoremas de primeira.
ordem disponiveis na época (1970), aliada & dificuldade de resolver o problema do qua-
dro, levaram ao surgimento das abordagens algoritmicas baseadas na busca pelo grafo

de estados [23]. Como a busca no espago de estados mostrou-se inflexivel em alguns ca-

%A biblioteca de algoritmos de satisfatibilidade Satlib (http://wwwsatlib.org) é uma 6tima fonte
de artigos e implementagoes de algoritmos prontos para o uso.
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sos, surgiram os planejadores que efetuam buscas em um espago de planos parciais. Um
algoritmo mais recente, chamado Graphplan [3], emprega uma abordagem-diferente na
busca por planos. A idéia bésica é o emprego de um tipo de analise de alcancabilidade
para eliminar muitas das combinagoes e seqiiéncias de agdes que ndo sdo compativeis
entre si [46]. Vérios dos melhores planejadores apresentados na competicdo IPC-1998
sao baseados na técnica do Graphplan. O Capitulo 3 serd inteiramente dedicado A

apresentacao desse planejador e sua mais importante extensao, o planejador Blackboz.

2.8.1 Planejamento como busca no espaco de estados

A maneira mais simples de se fazer planejamento é realizando uma busca de forca
bruta no grafo do espago de estados [31] sendo que, resolver um problema dessa forma,
é encontrar um caminho nesse grafo que leva do estado inicial a um estado objetivo
[60]. Utilizando a defini¢do 1 pode-se construir o grafo do espago de estados para um
problema. A Figura 2.2 apresenta o grafo do espago de estados para um problema do
mundo dos blocos com 3 blocos. Geralmente as arestas sao orientadas, mas no dominio
do mundo dos blocos da forma como foi apresentado aqui, todas as agdes sao inversiveis,
razao pela qual duas arestas orientadas foram substituidas por uma tinica aresta simples
de forma a simplificar a figura [50]. Da mesma maneira, foram omitidos nessa figura os

estados intermedidrios em que o brago robético estd segurando um bloco.

A busca pode ser feita de forma progressiva, quando parte do estado inicial em
direcao ao estado objetivo, ou regressiva, quando parte do estado objetivo em diregao
ao estado inicial. A complexidade dessa busca depende de dois pardmetros do problema:
o fator de ramificagdo e a profundidade da solugdo. O fator de ramificacio b de um
problema pode ser considerado como o niimero médio de novos estados que podem ser
gerados a partir de um dado estado pela aplicagdo de um operador, e a profundidade d
de um problema é o comprimento do caminho solugao mais curto entre o estado inicial

e o estado objetivo.

A busca em largura gasta tempo O(b%) para encontrar uma solucao de comprimento
d, e ocupa espago O(b?) pois todos os estados em um determinado nivel sio mantidos
armazenados para que o préximo nivel seja construido. A busca em profundidade

utiliza espago linear pois armazena apenas um tnico caminho, mas necessita de uma
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Figura 2.2: Grafo do espaco de estados para o problema no mundo dos blocos com trés
blocos A, B e C.

profundidade de corte arbitraria para que a busca termine. Se essa profundidade de
corte for inferior a profundidade d da solugao, o que é raramente conhecido de antemao,
nao hd garantia de encontrar uma solugdo caso ela exista. Se a profundidade de corte
for superior a d a primeira solugao encontrada pode néo ser 6tima. Esses problemas sio
resolvidos por um algoritmo chamado busca em profundidade iterativa. (Iterative dee-
pening search). Esse algoritmo efetua uma série de buscas em profundidade, iniciando
com uma profundidade de corte unitaria, que é incrementada de um (ou mais) a cada
lteragdo até que uma solugao seja encontrada. Esse algoritmo encontra uma, solucio de
comprimento d em tempo O(b%) ocupando espago O(d). A vantagem desse algoritmo
¢ encontrar uma solugdo étima com um custo assintoticamente 6timo em termos de

tempo e espaco [31].

A desvantagem dos algoritmos de busca nao informada é a ineficiéncia, o que é
resolvido com o uso de algum conhecimento sobre o problema para guiar o processo
de busca na. escolha correta dos vértices a serem expandidos. Esses métodos de busca
que utilizam conhecimento sao chamados de busca informada. A fonte de conheci-
mento mais estudada no contexto de problemas de busca é a avaliagdo de uma funcao
heuristica, que é uma forma computacionalmente eficiente de estimativa do custo para
atingir-se um objetivo a partir de um determinado estado. Existe um grande niimero

de algoritmos bem conhecidos que utilizam funcées de avaliagao heuristica para reduzir
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a busca, incluindo hill-climbing, busca best-first, e A* [31]. O sistema de planejamento
HSP - Heuristic Search Planner[4] teve um 6timo desempenho na competicio IPC-
1998, enquanto o sistema de planejamento F'F' - Fast-Forward brilhou nas competicoes

IPC-2000 e IPC-2002. O sistema de planejamento FF' serd apresentado com detalhes

no capitulo 5.

2.8.2 Planejamento como busca no espacgo de planos

Alguns planejadores como o Prodigy [10] e o UCPOP [38] passaram a realizar buscas
nao no espago de estados, mas no espago de planos [50]. O espago de planos também
pode ser descrito por meio de um grafo, onde os vértices representam planos parciais,
ou seja, planos nao necessariamente completos, e as arestas representam operacoes de

refinamento do plano, como a adi¢do de um passo ou a imposi¢ao de uma restricdo.

Um plano parcial é representado por um conjunto de passos, um conjunto de res-
tricoes de ordenacao que descrevem a ordem em que os passos sao executados, e um
conjunto de restrigoes auxiliares que contém informagdo que auxilia a construcio do
plano [6]. A busca pelo espago de planos é um processo mais geral, pois a busca no
espaco de estados pode ser vista como um caso especial da busca no espago de planos,
em que o plano parcial, nesse caso o caminho que ainda nao leva até o estado objetivo,
¢ estendido pela adi¢do de um elemento primitivo de plano ao final do plano corrente
[13]. O processo de busca por esse grafo de planos parciais inicia-se em um vértice
que representa um plano nulo, e por meio de sucessivos refinamentos termina quando
¢ obtido um plano completo que solucione o problema. A solucao por esse processo
de busca nao ¢ um caminho entre dois vértices do grafo, mas apenas o vértice que

representa um plano completo que soluciona o problema.

De acordo com a maneira como representam os vértices do espago de planos, pla-
nejadores desse tipo podem ser de dois tipos: totalmente ordenados e parcialmente or-
denados. Planejadores totalmente ordenados, conforme seu nome, representam planos
como uma sequéncia totalmente ordenada de agoes. Nesse caso, cada acao adicionada
ao plano é feita de modo a estar totalmente ordenada em relagao as demais acdes do
plano. Por sua vez, os planejadores parcialmente ordenados evitam o comprometimento

prematuro com qualquer restricao, seja de ordem ou de instanciacao das varidreis de
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um operador. Isso é chamado de comprometimento minimo, ou seja, sao armazenadas
na representacao do plano apenas as restrigoes essenciais que resolvem conflitos entre

duas ou mais agoes do plano.

A Figura 2.3 apresenta um exemplo de um espago de planos parcialmente ordena-
dos. Os vértices desse espago representam planos, e as arestas representam operacoes

de refinamento do plano, como a adicdo de um novo passo ao plano adjacente, ou a

imposicao de uma restricao, como a ordenagao relativa de dois passos.

Figura 2.3: Exemplo de um espago de planos parcialmente ordenados

2.8.3 Planejamento de ordem parcial

POP, acronimo para Planejador de Ordem Parcial, é um planejador cldssico que faz
buscas regressivas no espaco de planos parcialmente ordenado. Um plano é representado
pela 3-upla < A, 0, L > , sendo A um conjunto de agdes, @ um conjunto de restricdes
de ordem sobre as agoes de A, e £ é um conjunto de vinculos causais (causal links). Um
vinculo causal é uma restricao auxiliar composta de trés campos: uma agao produtora
Ap € A, uma agao consumidora A, € A, e uma proposicao ¢, que é um efeito da acio
produtora e uma pré-condicao da acao consumidora. Um vinculo causal, representado

(5 ’ .. ~ ’ s e ’
por A, — A, é adicionado a £ sempre que a a¢do A, é adicionada a A. Um vinculo
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causal, que indica o propdsito da adicdo de uma agio ao plano, tem a finalidade de

auxiliar na deteccao de conflitos entre duas a¢ées do plano.

Um vinculo causal A; — A; é ameagado se algum passo Ay pode ser ordenado
entre os passos A; e A;, e Aj remove a proposigao c. A Figura 2.4 apresenta um grafo do
espaco de planos onde o vinculo causal $; — Sy € ameacado pelo passo S3. Um plano
que contém ameagcas ¢ um plano inconsistente, ou seja, se o plano for executado nio
resolverd o problema de planejamento. Portanto, o planejador deve detectar ameacas
e removeé-las. Uma maneira de remover ameacas é pela adigdo de restricoes de ordem
entre as agoes envolvidas, ou seja, a acao A, deve ser ordenada antes ou depois do
intervalo definido pelo vinculo causal A, <5 A.. A adicio de uma restricao de ordem
do tipo Aj < A; é chamada de uma democao, e a restricdo A; < Ay é uma promogao

(Demotion e Promotion, respectivamente).

S1 =1 S

le

S3

Figura 2.4: Vinculo causal ameagado

O planejador POP inicia com um plano nulo composto de duas agoes ficticias,
A = {Ap, A}, sendo que o efeito da agao Ay é adicionar o estado inicial do problema.
e a pré-condicao da acao A € o estado objetivo. O plano nulo também possui a
restricdo de ordem O = {Ap < A} e o conjunto de vinculos causais vazio £ = . A

Figura 2.5 apresentada a descrigao do algoritmo POP.

E importante salientar que o planejador POP apresentado é uma simplificacao
que considera dominios descritos por agoes totalmente instanciadas, ou seja, livre de
varidveis. [Essa é uma prética que simplifica em muito o algoritmo do planejador.
Em um planejador que utilize dominios descritos com esquemas de agoes, ou seja,

acoes parametrizadas por varidveis, o plano parcialmente ordenado deve conter um
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Algoritmo POP (< A,0,L >, T, A)
Entradas:
Um plano parcialmente ordenado < A, O, L >
O conjunto de objetivos nio satisfeitos T
Uma teoria do dominio A
Saida:
Falha ou um plano parcialmente ordenado < A, O, L >

1. Se I' = 0, encerrar com < A, O, L >
2. Escolher uma proposigao ¢ € I', sendo A: € A o passo em que c é pré-condigiao

3. Seja Ap uma agdo que adiciona a proposi¢ao ¢, podendo ser uma agio escolhida em A, ou uma acao
existente em A que seja consistentemente ordenada antes de A.. Se tal acio nao existir, retroceder ou
encerrar com falha.

4. Seja L' = LU{Ap -5 A}, O' = O U{A, < Ac).

5. Se Ap ¢ uma nova agdo escolhida de A, entdo seja A" = AU{Ap}, e O' = O’ U {4y < Ap < Ax}-
Sendo, seja A" = A.

6. Seja IV =T — {c}
7. Se Ap é uma nova agao escolhida de A, entdo seja I = I'U pré-condigoes de Ap.

~ s c , . o=
8. Para cada agdo Ay que ameaga o vinculo causal A, — A € L' escolher uma das possiveis restri¢des
de ordem:

e Demogéo: Seja O = O' U {A; < Ap}
e Promocgio: Seja O' = O’ U {A: < Ar}

Se nenhuma das duas restrigoes for consistente, encerrar com falha.

9. Recursivamente invocar POP (< A',0', L' >, T, A).

Figura 2.5: Pseudo cédigo do algoritmo POP

conjunto adicional B de instanciacoes das varidveis Um planejador desse tipo deve ter
um algoritmo capaz de resolver restri¢oes nas unificacoes das varidveis, por meio da

adigao ou remocao de uma possivel unificacdo de uma varidvel do conjunto B.
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2.9 A linguagem STRIPS

A maioria dos algoritmos para planejamento cldssico descreve estados e operadores
em uma linguagem restrita, derivada da légica de primeira ordem, conhecida como
STRIPS %. A linguagem STRIPS [9] é uma alternativa ao uso do célculo de situacoes

para representacao de dominios e problemas.

Na linguagem STRIPS, um estado s; de um modelo, correspondente & uma situacao,

é descrito pela conjuncgao de n literais /;

St:liNlgN--- Ny,

Essa sintaxe assume que todas as varidveis de um estado sdo universalmente quantifi-
cadas. Diferentemente do calculo de situacoes que exige uma representagio completa
das situagoes, no STRIPS a descricdo de um estado ndo precisa ser completa pois ha o
pressuposto de que o agente estd em um ambiente inacessivel, ou suposi¢dio do mundo

fechado. Isso significa o mesmo que:

Vli ¢ St — —»li

Na linguagem STRIPS, o objetivo do agente é uma descri¢cao parcial de um estado do

mundo.

Operadores sao elementos basicos que representam mapeamentos para, as reais acoes
que um agente pode executar. Os operadores sao agrupados em familias chamadas de
esquemas. Um operador Op de um dominio, identificado pelo nome n; e por uma lista

de m argumentos vy, é descrito por uma 4-upla:

Op : (nj(’l)l,'l)z," : ,’Um),p, Ep7En)

onde p é a pré-condicao do operador, Fp é a lista de efeitos que o operador adiciona ao

A sigla STRIPS é a abreviacdo para “STanford Research Institute Problem Solver”, um famoso
e influente planejador construido nos anos 70 para controlar um robd mével, afetivamente conhecido

como “Shakey”.
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estado em que é aplicado, e En ¢ a lista de efeitos que o operador remove do estado em
que é aplicado. Todas as varidveis de um esquema de operadores sao universalmente
quantificadas. A pré-condigao p segue as mesmas regras que a descricao do objetivo do

agente, e as listas Ep e En sao conjuntos nao ordenados de literais.

Apenas operadores totalmente instanciados podem ser executados pelo agente, ou
seja, cujas varidveis foram devidamente instanciadas com alguma constante. Um ope-
rador Op é aplicdvel em um estado s; somente se suas varidveis vy puderem ser ins-

tanciadas de modo que p unifica com uma conjun¢do de um subconjunto de literais de

St.

A Figura 2.6 apresenta um exemplo da representacao STRIPS do estado inicial e do
objetivo para o problema da anomalia de Sussman, bem como as agoes para o dominio
do mundo dos blocos. As descrigoes do estado inicial e do estado objetivo correspondem
exatamente as configuragoes dos blocos apresentadas na Figura 2.1. A descrigao da acio
Pegar, por exemplo, indica que para que ela possa ser executada, o brago robético deve
estar livre, ou seja, nao pode estar segurando outro bloco. Também é necessario que
o bloco a ser pego esteja sobre a mesa, e que ndo haja outro bloco sobre ele. Como
resultados da execugao dessa agdo, o brago estard segurando o bloco que foi pego, de
forma que o brago robético nao estard livre para pegar outro bloco. Da mesma maneira,

o bloco que foi pego nao estard mais sobre a mesa.

2.10 Outras linguagens

A linguagem STRIPS é amplamente utilizada até hoje, porém, outras linguagens foram
criadas para ampliar a expressividade na descri¢do de dominios e problemas de plane-
jamento. A linguagem ADL [37] (Action Description Language) é essencialmente uma
reformulagao do célculo de situagdes como um esquema de operadores, semelhantes aos
operadores da linguagem STRIPS com suas listas de adi¢do e remogao. Mesmo sendo
mais expressiva que a linguagem STRIPS, ADL ainda é uma linguagem menos expressiva
que a légica de primeira ordem [38]. A linguagem ADL possibilita uma expressividade

maior na descri¢ao de dominios por meio das seguintes caracteristicas:
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Estado Inicial :

SobreMesa( A ) A SobreMesa( B ) A Sobre( C, A ) A Limpo( B ) A Limpo( C ) A BracoLivre
Objetivo :
SobreMesa( C ) A Sobre( B, C) A Sobre( A, B)

Teoria do Dominio :

Operadory: Pegar( x )

Pré-condigao: Limpo( x ) A SobreMesa( x ) A BracoLivre
Lista adigao: { Segurando( x ) }

Lista remogao: { SobreMesa( x ), Limpo( x ), BracoLivre }

Operadora: Soltar( x )

Pré-condigao: Segurando( x )

Lista adigao: { SobreMesa( x ), Limpo( x ), BracoLivre }
Lista remogao: { Segurando( x ) }

Operadors: Desempilhar( x, y )

Pré-condigao: Sobre( x, y ) A Limpo( x ) A BracoLivre
Lista adigao: { Segurando( x ), Limpo( y ) }

Lista remogao: { Limpo( x ), Sobre( x, y ), BracoLivre }

Operadors: Empilhar( x, y )

Pré-condigao: Segurando( x ) A Limpo(y )

Lista adigao: { Limpo( x ), Sobre( x, y ), BracoLivre }
Lista remogao: { Segurando( x ), Limpo( y ) }

Figura 2.6: Representacao STRIPS do estado inicial e do estado objetivo para o proble-
ma da anomalia de Sussman, além das a¢oes do dominio do mundo dos blocos

e pré-condicdes disjuntivas: diferentemente da linguagem STRIPS, que sé per-
mite pré-condigoes expressas como uma conjuncao de literais positivos, qualquer

uma das parcelas da disjungao pode definir a aplicabilidade de um operador;

e efeitos condicionais: sao utilizados para descrever agoes cujos efeitos sio depen-
dentes do contexto em que a ag@o é executada. Por exemplo, efeitos condicionais
podem ser utilizados para descrever um operador que modifica as proposicoes que
indicam a localizacao de um conjunto objetos de objetos colocados sobre um ca-
minhao, apés o caminhao té-los levado para outro local. Nesse exemplo, o efeito
de modificar a localizacado afetard condicionalmente todos os objetos que estavam

sobre o caminhao.
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e quantificagdo universal: na linguagem STRIPS, existe quantificacio universal
implicita apenas sobre as pré-condigGes dos operadores. A linguagem ADL estende
o conceito para os efeitos dos operadores. O exemplo dado para os efeitos condi-
cionais s6 € possivel com o uso da quantificagao universal sobre os efeitos, ou seja,
o efeito de modificar a localizacao vale para todos os objetos que estdao colocados

sobre o caminhao.

A linguagem PDDL [34] foi proposta para a competicao IPC-1998, com o intuito de
universalizar as descrigoes dos dominios e problemas propostos. Devido a sua pretenséo
de padronizar a descri¢ao de dominios, e tendo em vista que nem todos os planejadores
sao capazes de tratar determinados aspectos de uma descrigao, a linguagem PDDL foi
fatorada em um sub-conjunto de caracteristicas, chamadas de requerimentos. Inici-
almente, os requerimentos eram os seguintes: acGes descritas no estilo da linguagem
STRIPS, acOes que necessitam das extensoes da linguagem ADL, axiomas de dominio,
e agoes hierdrquicas, compostas de um conjunto de a¢ées primitivas. Dessa forma, os
planejadores sao agrupados pelos tipos de requerimentos que sao capazes de tratar sen-
do que, durante as competicoes, todos os planejadores de um mesmo grupo recebem
como entrada a mesma descri¢do de dominio e problema. Para a competicao IPC-2002,
cujo foco foi voltado para os planejadores capazes de lidar com problemas envolvendo
varidveis numéricas e restrigoes temporais [35], a linguagem PDDL foi estendida. Assim,
a linguagem PDDL 2.1, que neste trabalho serd chamada simplesmente de PDDL, possui
trés niveis: o primeiro nivel corresponde ao nivel proposicional e ADL, o segundo nivel
incrementa o primeiro nivel com varidveis numéricas e a habilidade de testar e alterar
seus valores instantaneamente, e o terceiro nivel contém agoes durativas, cujo tempo
para serem executadas nao € instantaneo e cujos efeitos acontecem algum tempo apés

a execucao das mesmas.

2.11 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o problema de planejamento, sua descrigdo como um pro-
blema de busca em um grafo do modelo de estados, e sua descrigao como um problema
de inferéncia légica utilizando o cdlculo de situagées. Também foram apresentadas algu-

mas abordagens algoritmicas para resolver problemas de planejamento, o planejamento
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como uma busca no espago de planos e o planejamento como uma busca heuristica.
Finalmente, as linguagens comumente utilizadas para descrever dominios e problemas
foram mostradas. Todos esses conceitos fundamentais da drea de planejamento em IA

serao de grande importancia para a compreensao dos demais capitulos.

No préximo capitulo é apresentada com detalhes a estrutura chamada de grafo
de planejamento, construida pelo planejador Graphplan para o processo de busca por
um plano solucao, e utilizada por diversos sistemas de planejamento desenvolvidos
como uma extensao do mesmo. O sistema Graphplan em si ndo é necessirio para
este trabalho, mas o grafo de planejamento é fundamental para os planejadores FF e

Metric-FF, que foram implementados como parte deste trabalho e serdo apresentados

no capitulo 5.



Capitulo 3

O planejador Graphplan

Nesse capitulo é apresentada a estrutura de dados chamada de grafo de planejamento,
construida e utilizada pelo planejador Graphplan para o processo de busca por um plano
solucao. A estrutura simples do grafo de planejamento permite facilmente identificar conflitos
entre pares de proposigdes em um possivel estado, e entre escolhas de agdes. A importancia do
grafo de planejamento para esse trabalho se deve: (i) as extensdes do planejador Graphplan;
(ii) o seu uso no calculo da fungdo heuristica do planejador implementado nesse trabalho, que
serd apresentado no capitulo 5.

O planejador Graphplan, criado por Blum & Furst [3], é visto por alguns pesquisado-
res como um dos mais interessantes desenvolvimentos recentes na area de planejamento

em IA pelos seguintes motivos:

e Graphplan é um algoritmo simples e elegante que engendra um planejador extre-

mamente eficiente;

e A representagao utilizada pelo Graphplan, chamada de grafo de planejamento,
forma a base para uma das mais bem sucedidas codificagdes de problemas de

planejamento em problemas de satisfatibilidade proposicional;

e A partir do grafo de planejamento é possivel obter informacoes sobre conflitos
entre agoes de forma direta. Por esse motivo, muitos sistemas de planejamento
foram criados com base no planejador Graphplan, dentre os quais estdo os mais

bem sucedidos planejadores das competicGes de planejamento;

29
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e Algumas propostas estenderam o conceito do grafo de planejamento para com isso
resolver problemas mais complexos, como por exemplo, problemas que envolvem

recursos, variaveis numéricas, e tempo.

O planejador Graphplan alterna entre duas fases: a construcao de um grafo de plane-

jamento e a extracao de uma solugao desse grafo.

3.1 O grafo de planejamento

A construcao do grafo de planejamento foi originalmente proposta para dominios cuja.
descrigao € baseada na linguagem STRIPS [9]. O grafo de planejamento é um grafo
orientado de niveis, ou camadas. Esse grafo tem alternadamente niveis de proposicoes
e niveis de agoes. Os niveis pares do grafo representam proposi¢ées por meio de um
vértice, sendo o nivel zero do grafo formado pelas proposi¢ées do estado inicial do
problema de planejamento. Os niveis impares do grafo representam, também por meio
de vértices, todas as agoes aplicaveis, ou seja, aquelas cujas pré-condicdes sao satisfeitas
pelas proposigées do nivel anterior. Um tipo especial de agao chamada no — op é
utilizada para a persisténcia das proposicoes pelos niveis do grafo, resolvendo de forma
algoritmica o problema do quadro [44]. Os vértices contendo as agoes em um nivel 7
sao conectados por arestas de pré-condicao as proposicoes do nivel 4 — 1 , e por arestas
de adigao e remogao as proposigoes do nivel 7 + 1. As arestas sempre terdo a direcao
de um nivel menor para um nivel maior, indicando a ordem de execugao das agoes em

um plano solugao.

Para ilustrar o processo de construcao do grafo de planejamento, serd utilizado
o dominio do jantar surpresa proposto por Weld [51]. No problema apresentado na
Figura 3.1 juntamente com esse dominio, um marido deve preparar um jantar surpresa
para sua esposa, além de embrulhar um presente e se livrar do lixo da cozinha. A
esposa estd dormindo, e para nao estragar a surpresa, ela nio deve ser acordada com
qualquer forma de barulho até que as trés tarefas tenham sido realizadas. Esse dominio
é utilizado aqui pelo fato de ser o dominio mais simples e que possui todos os tipos de

relagao de exclusao mutua, que serdo apresentadas na segao 3.2.

A Figura 3.2 apresenta o grafo de planejamento para o problema do jantar surpresa.
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Estado Inicial :
Lixo A MaosLimpas A Silencio
Objetivo :
Jantar A Presente A - Lixo

Teoria do Dominio :

Operadory: Cozinhar Operadory: Embrulhar
Pré-condigao: MaosLimpas Pré-condigao: Silencio
Lista adigdo: { Jantar } Lista adi¢ao: { Presente }
Operadors: CarregarLixo Operadors: TriturarLixo
Pré-condigao: Lixo Pré-condigao: Lixo

Lista remogao: { Lixo, MaosLimpas }  Lista remogao: { Lixo, Silencio }

Figura 3.1: Representacao STRIPS do estado inicial e do estado objetivo para o proble-
ma do jantar surpresa, além das agoes do dominio

Note que as arestas nao estdo orientadas, assim como nao foram representados os

vértices de agoes no — op. Isso foi feito apenas para simplificar a figura.

3.2 Relacoes binarias de exclusao mutua

Como veremos adiante, o plano solu¢do para o problema de planejamento serd extraido
do préprio grafo de planejamento. Entretanto, na forma como o grafo de planejamento
é construido, um plano solugdo pode ter como escolhas todas as agdes ou proposicoes
de cada um dos niveis. Qualquer representacdo consistente de um estado jamais po-
de conter duas proposicao p e —p, pois p e —p sao mutuamente exclusivas. O mesmo
principio é aplicdvel & agoes. Dessa forma, durante a construgio do grafo de planeja-
mento, apds a adigao de cada par de niveis de agdes e proposicdes, o Graphplan efetua
uma andlise de relagoes de exclusao mitua entre todas as combinacdes de dois vértices

de um mesmo nivel do grafo.

Definigao 4 Duas proposi¢oes p e q, ambas de um mesmo nivel i do grafo de plane-

jamento, sao mutuamente exclusivas se nao ezistir um plano vdlido que as contenha
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Figura 3.2: Grafo de Planejamento para o dominio do jantar surpresa

verdadeiras no nivel 1.

Da definicao 4 temos duas situagdes para exclusdo mitua de proposicdes: se uma
proposi¢ao ¢ a negagao da outra, ou se todas as maneiras de adicionar uma proposiciao
p sao mutuamente exclusivas as maneiras de adicionar a proposi¢ao q. Esse tltimo
conceito é apresentado na definicdo 5, lembrando-se que as agdes no — op também

podem ser utilizadas para adicionar proposicoes.

Definigao 5 Qualquer proposicao € vdlida em um nivel i se e somente se é um efeito

de adi¢ao ou remocgao de alguma agdo ezistente no nivel 1 — 1.

Definigao 6 Duas agoes Ay e Az, ambas de um mesmo nivel 1 do grafo de planeja-
mento, sao mutuamente exclusivas se nao existir um plano vdlido que as contenha no

nivel 1.
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Deve-se notar que da definicao 6 nao ha implicacao que impeca que ambas as acoes
pertencam ao plano solugdo, mas apenas que essas agoes nio podem pertencer ao mes-
mo nivel em que sao exclusivas. As relagoes de exclusao mitua, também chamadas de

mutez, de acordo com Weld [51], podem ser de quatro tipos !:

efeitos inconsistentes acontece quando uma agdo adiciona uma proposigao que é

removida, por outra acao;

interferéncia ocorre quando uma agado remove uma proposi¢ao que faz parte da pré-

condicao de outra agao;

necessidades conflitantes ocorre sempre que uma proposi¢ao p4 1, da pré-condi¢ao
de uma acao A;, e uma proposicdo p4 2, da pré-condigdo de uma acio A,, sdo
marcadas como mutuamente exclusivas no nivel de proposi¢oes anterior aquele

que contém essas acoes;

suporte inconsistente acontece quando duas proposi¢oes p e ¢ ndo puderem ser ver-
dadeiras simultaneamente, devido a existéncia de exclusao mutua entre todas as

combinacoes de acoes que adicionam essas proposicoes.

Na Figura 3.2 sao apresentas as relacoes de exclusdo mutua entre as agoes e as
proposicoes dos niveis 3 e 4 por meio de arcos entre os vértices do mesmo nivel. E
importante salientar que esses arcos nao sao arestas do grafo, mas apenas indicacoes

das relagoes de exclusao.

Durante o processo de busca por um plano solugao, os arcos que indicam as propo-
sigoes e agoes exclusivas auxiliam o Graphplan a evitar caminhos de busca que apre-
sentam conflitos. Isso portanto reduz o nimero de nés visitados durante essa busca,
garantindo dessa forma a eficiéncia do algoritmo. Essa é a razdo da preocupacao com

esse tipo de raciocinio sobre interagoes entre as acoes.

Na Figura 3.3 é apresentado o algoritmo que contréi o grafo de planejamento para

um problema.

'Neste trabalho Weld estendeu o trabalho inicial de Blum & Furst, e caracterizou melhor as relagoes
de exclusao mitua
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Algoritmo GrafoPlanejamento (A, X, T")
Entradas:

Uma descricao de um dominio A

Uma conjuncao de proposigoes do estado inicial ¥
Uma conjuncao de proposigoes do estado objetivo T’
Saida:

Falha ou um grafo de planejamento G(V, A)

1. G «— criaNivelZeroGrafo ()

2. Criar um conjunto de arestas de exclusao mitua A, vazio
3.i«—0

4. Se objetivoSatisfeito ( G, i, Ae , I'), entdo

5. Encerrar retornando o grafo G

6. Fim Se

7. G <— ezpandeGrafo ( G, i, A)

8. Se o nivel i + 1 do grafo ndo possui vértices, entao
9. Encerrar retornando falha

10. Fim Se

11. Ae +— relacoesExclusaoAcoes (G,1,Ae)

12. A «— relacoesEzclusaoProposicoes (G,1, Ae)

13. i+—i+2

14. Voltar para 4

Figura 3.3: Pseudo cédigo do algoritmo que constréi o grafo de planejamento para um
problema

>

3.3 A busca por uma solucao

A partir de um grafo de planejamento cujo tltimo nivel contenha todas as proposicoes
do estado objetivo, um plano solu¢do pode ser encontrado por meio de uma busca de

encadeamento reverso por esse grafo. Na Figura 3.4 é apresentado esse algoritmo de

busca.
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Algoritmo buscaSolucaoGrafo (I', G(V, A), E,,)
Entradas:

Uma conjuncao de proposigoes do estado objetivo I'

Um grafo de planejamento G(V, A) com k niveis

Um conjunto de arestas de exclusdo miitua entre acoes E,,
Saida:

Falha ou um plano solugéo IT

1. Criar um plano parcialmente ordenado II vazio
2. Po«+—T

3. i+ k

4. Se P; =0, encerrar com II

5. Pi_g+— 0

6. Para cada proposi¢ao p do conjunto P;, fazer

7 Escolher uma agdo a;—; do nivel 2— 1 do grafo G(V, A) que adiciona p e que nio seja exclusiva a
outras agoes escolhidas nesse mesmo nivel, utilizando o conjunto E,, para essa verificagio

8. Se nao for possivel encontrar a;_;, retroceder nas escolhas anteriores
9. Se nao for possivel retroceder, encerrar retornando falha
10. Se i > 2, adicionar as pré-condigbes da agdo a;—; ao conjunto P;_s
11. adicionar a agao a;—; ao plano II .
12. Fim Para

13. 2+—1i-2

14. Voltar para 4

Figura 3.4: Pseudo cédigo do algoritmo que extrai uma solugao de um grafo de plane-
jamento

O algoritmo de busca por uma solugdo inicia com um plano parcialmente ordenado
vazio e com um conjunto de objetivos do tltimo nivel k£ do grafo composto pelos obje-
tivos do problema de planejamento. O processo de busca inicia no nivel i = k do grafo
e a condigao de parada é nao ter proposigoes objetivo para esse nivel. Tal condicdo

ocorre quando nao ha proposicdes no objetivo I" do problema, ou quando um plano IT
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para o problema é encontrado. Para cada nivel ¢ da busca, sdo escolhidas acoes nao
exclusivas que adicionam cada um dos objetivos desse nivel, encerrando com falha caso
nao seja possivel encontrar tais agoes. Para garantir a minimalidade do plano solucao,
a escolha das agoes deve, sempre que possivel, ser iniciada por a¢des do tipo no — op.
Para cada agao escolhida, suas pré-condicoes sao adicionadas ao conjunto de objetivos
do nivel 7 — 2, exceto para o nivel ¢ = 2 pois, as agdes do nivel 7 = 1 sdo as apliciveis
no estado inicial e portanto, suas pré-condigoes jé estdo inicialmente satisfeitas. Essa
excecao ird satisfazer a condicdo de parada na préxima iteragao. Cada agio escolhida,
bem como seu nivel, é adicionada ao plano solugao II, sendo que o nivel de cada acio
define a ordenacao parcial do plano solucdo. A busca é iterativamente repetida para o

nivel de proposicoes anterior até que alguma condicao de parada seja alcancada.

3.4 O algoritmo Graphplan

Conforme dito no inicio desse capitulo, o planejador Graphplan alterna entre a cons-
trucao do grafo de planejamento e a extragao de uma solucio desse grafo. A partir de
um grafo de planejamento cujo ltimo nivel contenha todas as proposicoes do estado
objetivo, um plano solu¢ao pode ser encontrado por meio de uma busca de encade-
amento reverso por esse grafo. Com base nessas duas fases, j4 descritas nas secoes

anteriores, na Figura 3.5 é apresentado o algoritmo Graphplan.

Dessa maneira, em cada iteracao do algoritmo descobre-se um plano valido ou prova-
se que nao pode existir um plano solugao que tenha a quantidade de niveis presente
no grafo de planejamento. Blum & Furst [3] provaram que o algoritmo é correto e

completo.

No apéndice B é apresentada a especificagao completa do algoritmo utilizado para a
construgao do grafo de planejamento. Tal especificagao foi utilizada pelo autor durante

a implementacao dos sistemas Blackbox e FF, a serem apresentados a seguir.
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Algoritmo Graphplan (A, X, T)
Entradas:
Uma. descricdo de um dominio A
Uma conjuncao de proposigoes do estado inicial X
Uma conjuncao de proposigoes do estado objetivo I
Saida:
Falha ou um plano solugao II

1. Seja G(V, A) um grafo de planejamento inicialmente nulo
2. Seja E;, um conjunto de arestas de exclusdo miitua inicialmente vazio

3. Criar o nivel 0 do grafo de planejamento contendo um vértice para cada uma das proposigoes do estado
inicial do problema

4. Iterativamente montar os niveis ¢ de agoes e i+ 1 de proposices, até que todas as proposigoes do estado
objetivo estejam presentes no tltimo nivel sem que haja exclusdo mitua entre elas

5. A partir do grafo de planejamento, realizar uma busca por um plano solugao, encerrando se encontrar
um plano valido, expandindo o nivel seguinte no caso contrario

Figura 3.5: Pseudo cédigo do algoritmo Graphplan

3.5 O planejador Blackbox

As estratégias utilizadas pelos planejadores Satplan e Graphplan compartilham de
varias caracteristicas comuns. Se analisados independentemente, nenhum dos dois é
substancialmente superior ao outro no que diz respeito ao desempenho. Os dois algo-
ritmos apresentam as seguintes semelhancgas: ambos possuem duas fases bem distintas
sendo que, primeiro criam uma estrutura proposicional (o Graphplan constréi um gra-
fo de planejamento, enquanto o Satplan codifica o problema como uma CNF), para sé

entao efetuarem uma busca por essa estrutura.
Estudando os detalhes do grafo de planejamento, determinou-se que ele emprega

(de maneira limitada) uma propagacao bindria negativa. Isso significa a seguinte regra:

dado: {-pV ¢}, {pVr}
infere-se: {—¢qV r}
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A sentenca {—p V —¢} significa o mesmo que dizer que as proposicoes p e g sio mutua-
mente exclusivas. Foi entao apresentado em um artigo de Kautz, McAllester & Selman
que o grafo de planejamento obtido pelo planejador Graphplan poderia ser facilmente
compilado em uma CNF [25]. Essa CNF apresenta exatamente as mesmas caracteristicas
descritas na maneira de efetuar a busca pelo grafo de planejamento por meio da reso-
lucao de um problema CSP dindmico. Para tal, basta criar uma varidvel proposicional

para cada um dos possiveis valores que uma variavel do problema CSP pode assumir.

A partir dessas observacoes Kautz & Selman criaram um novo sistema de planeja-
mento que combina as melhores caracteristicas dos planejadores Graphplan e Satplan.

Esse planejador, chamado de Blackboz [24], trabalha em trés fases:

1. Um problema de planejamento especificado na linguagem STRIPS é convertido em

um grafo de planejamento
2. O grafo de planejamento é transformado em uma CNF

3. A CNF é resolvida por algum algoritmo de satisfatibilidade proposicional, como o
GSat ou WalkSat

Blackboz foi um dos planejadores de melhor desempenho na competicao IPC-1998

[27].

3.6 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi apresentada a estrutura do grafo de planejamento, e a maneira como
essa estrutura é utilizada para inferir a existéncia de conflitos na escolha de agdes.
Também foi apresentado o planejador Blackboz, uma das mais importantes extensoes
do planejador Graphplan. O uso do grafo de planejamento serd utilizado também no

capitulo 5 para a descricao dos planejadores F'F' e Metric-FF.

No préximo capitulo sdo apresentados os aspectos tipicos de problemas de escalo-

namento, que podem ser incorporados nas descrigoes de problemas de planejamento.
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Dois problemas da competicio IPC-2002, que envolvem aspectos de escalonamento, e

que serao analisados no capitulo 6, também serdao abordados.
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Capitulo 4

Planejamento & Escalonamento

Esse capitulo apresenta trés aspectos tipicos de problemas de escalonamento, recursos,
varidveis numeéricas e tempo, bem como as formas de representar tais aspectos em problemas
tipicamente de planejamento. Também sdo descritos os problemas de planejamento que
envolvem varidveis numéricas, relevantes para esse trabalho.

Em problemas reais de planejamento existe um conjunto de restrigées, que podem
ser, por exemplo, temporais ou de utilizacdo de recursos limitados. Essas restricoes
devem ser satisfeitas para que um plano valido seja obtido por um sistema de planeja-
mento. Isso requer a resolugao de um problema de escalonamento, que deve garantir
a disponibilidade de recursos e a satisfagao de todas as restri¢des do problema [12]. O
que torna esses problemas particularmente dificeis é o fato de serem problemas de oti-
mizagao, que envolvem tempo continuo, recursos, varidveis numéricas, e uma complexa
mistura de escolha de agoes e decisdes de ordenagdo. Quando considerados separa-
damente, os problemas de escolha de a¢oes e ordenagao sdo, em geral, resolvidos por
sistemas de planejamento, enquanto os problemas de satisfacao de restrigoes temporais
e do uso de recursos sao resolvidos por sistemas de escalonamento. Smith [46] apresen-
ta um vasto levantamento das técnicas de planejamento em IA e de escalonamento, de
forma a salientar as diferencas e similaridades entre essas duas tarefas. A necessidade
de resolver problemas que envolvem planejamento e escalonamento vem motivando o
surgimento de diversas arquiteturas de extensao dos sistemas de planejamento que os

permita tratar aspectos tipicos dos problemas de escalonamento.

41
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4.1 Planejamento e escalonamento

As pesquisas sobre planejamento em IA sempre focaram os problemas onde existe uma
dependéncia em cascata nas escolhas das a¢oes, e ocorrem complexas interagoes entre
as agoes. Em um problema de planejamento, usualmente o nimero de tarefas ou agoes
necessdrias para atingir o objetivo é desconhecido. Em contrapartida, as pesquisas
em escalonamento focam problemas grandes nos quais existe uma pequena escolha de
agOes, mas cujo problema de ordenagcao e atribuicéo de recursos das mesmas é de grande
dificuldade [46].

O conceito comum de escalonamento na comunidade de IA é de que se trata de um
caso especial de planejamento, nos quais todas as a¢des j4 estdo previamente escolhidas,
reduzindo o problema & determinagao de uma ordenagdo apropriada [46]. Dean &
Kambhampati [6] definem planejamento como a escolha de o que fazer, e escalonamento
como a escolha de quando e como fazer. Infelizmente, essa é uma trivializacio do

problema de escalonamento [46].

O que distingue os tratamentos dados aos problemas de escalonamento pela comu-
nidade de IA dos tratamentos da comunidade de Pesquisa Operacional (P0), é que IA
tende a focar em representacGes e técnicas genéricas que cobrem uma gama de dife-
rentes tipos de problemas de escalonamento. Em contraste a isso, os trabalhos de PO,
normalmente, focam o desenvolvimento de técnicas otimizadas para classes especificas

de problemas [46], como o Flow Shop e Job Shop.

Muitas das abordagens para problemas de planejamento cldssico ndo permitem a
representagao, ou o raciocinio sobre recursos, varidveis numéricas ou tempo continuo.
Essas abordagens também ignoram a otimizacao de algum parametro. No entanto,
vdrias abordagens foram propostas para estender as técnicas de planejamento clissico
de forma a tratar: recursos e varidveis numéricas, critérios de otimizagdo ou restrigoes
de tempo. A avaliagdo classica para um plano é baseada puramente no comprimento do
plano, ou seja, o nlimero de agdes existentes no mesmo. Com a introdugio de restricdes
sobre recursos e tempo, a utilidade de um plano ¢ influenciada pelo custo e consumo de
recursos e tempo, o que demanda meios mais complexos para a avaliacao da qualidade
de um plano [33]. Um exemplo de sistema que utiliza essas abordagens para resolver

um problema real de grande importéancia é o HSTS [47] , responsavel pela geracio de
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escalonamentos de pequenas observagoes para o telescépio espacial Hubble.

Esse trabalho restringe-se aos sistemas de planejamento que tratam apenas de pro-

blemas que envolvem restrigoes sobre recursos e sua otimizacao.

4.2 Recursos

Na comunidade de IA4, o termo recurso tem sido utilizado para se referir a um ntimero di-
ferente de aspectos, desde equipamentos compartilhdveis, como um grupo de maquinas
idénticas em uma fabrica, até quantidades continuas que sdo consumiveis e/ou re-
novaveis (produziveis), como combustivel. Nao existe uma definigao tinica para o ter-
mo recurso, que normalmente refere-se a algum objeto ou quantidade, cuja utilizagao
restringe de alguma forma a estrutura de um plano [33]. De acordo com Maria Fox
[33], ha dois tipos de recursos: os que restringem o nimero de agdes que podem ser
executadas em paralelo (por exemplo, maquinas ou processadores), e os que restringem
o numero de agoes que podem ser livremente executadas durante todo o ciclo de vida,
de um plano (por exemplo, combustivel ou capacidade de meméria). O segundo tipo
de recursos, que podem ser consumiveis ou produziveis, sio denominados por Smith

[46] como varidveis numéricas, nomenclatura adotada nesse trabalho.

Recursos tem recebido relativamente pouca atencdo da comunidade de IA. Em
escalonamento, recursos sao normalmente classificados como de capacidade unitdria ou
de multipla capacidade. Recursos de capacidade unitaria nao apresentam dificuldade
para a maioria dos formalismos de planejamento. Se duas agoes necessitam de um
mesmo recurso em um mesmo instante, ha um conflito entre a escolha simultinea dessas
duas agoes nesse instante (por exemplo, a existéncia de um tnico brago robético).
Nesse caso, ndo deve ser permitida a sobreposicdo no uso do recurso. Recursos de
multipla capacidade apresentam muito mais dificuldades, por duas razoes: é mais dificil
identificar grupos de acoes com conflito de recursos, e o niimero de maneiras possiveis de
resolver os conflitos cresce exponencialmente com o niimero de agoes envolvidas. Esses
sao alguns problemas que surgem quando se trata de recursos de miiltipla capacidade em
problemas de planejamento. Como resultado, as técnicas utilizadas em planejamento
para resolver esse tipo de restricao de recurso carregam uma semelhanga grande com

as técnicas que foram desenvolvidas em escalonamento.
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Os planejadores mais conhecidos capazes de resolver conflitos na utilizacdo de re-
cursos sao 0 O-Plan e o IzTeT [32]. Existem também algumas propostas que estendem

os sistemas baseados no Graphplan e no Satplan [46].

4.3 Variaveis numéricas

Como dito na secao anterior, nesse trabalho, recursos que podem ser consumiveis ou
produziveis, sao denominados varidveis numeéricas. Varias técnicas de planejamen-
to discutidas anteriormente foram estendidas para permitir valores reais ou varidveis
numéricas. A distdncia de um agente até seu objetivo e a quantidade de combustivel
que um rob6 mével tem disponivel sao exemplos de varidveis numéricas. Uma, proposta
de representagao é aumentar as pré-condicgoes e efeitos dos operadores STRIPS com res-
tricoes de igualdade e desigualdade envolvendo expressoes aritméticas e fungoes. Para
varios propositos, essa representacao é suficiente. Entretanto, se duas agdes podem
afetar a mesma varidvel numérica simultaneamente, torna-se necessario descrever como
a quantidade varia durante um curso de acdo. A presenca de varidveis numéricas e
restricoes sobre estas pode causar grandes dificuldades no processo de planejamento.
Uma das maneiras de lidar com essas dificuldades é ignorar as restricoes métricas até
que os valores das varidveis sejam precisamente conhecidos. Nesse momento, a res-

tricao é verificada, e se nao for satisfeita, ocorre um retrocesso no processo de busca

[46] (backtracking).

Alguns planejadores foram construidos para tentar checar a consisténcia de res-
tricoes em conjuntos métricos mesmo antes que todas as varidveis sejam conhecidas.
Isso pode envolver raciocinio matemético de dificuldade que varie desde o raciocinio
sobre funcoes complexas até andlises limitadas a sub-conjuntos de restri¢coes métricas

consistindo de igualdades e desigualdades.

Alguns planejadores tem utilizado técnicas de Programacao Linear (PL) para mani-
pular esse tipo de restricoes. Um esforgo mais recente para lidar com varidveis numéricas
é apresentado pelo planejador LPSAT [52]. O planejador LPSAT usa técnicas de PL

em conjunto com as técnicas de satisfatibilidade proposicional (SAT).

Outra abordagem para manipular varidveis numéricas é representar o problema de
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planejamento como uma mistura de Programacéio Linear e Inteira (PLI). Essa proposta
é apresentada por Kautz & Walser [28] em um sistema chamado ILP-Plan, que esten-
de o planejamento SAT pela representacio de problemas de planejamento como PLI.
Apesar de ainda nao ser competitiva com os métodos de planejamento SAT, essa é uma,
abordagem muito nova e que recebeu, até o momento, pouca atencio da comunidade

de planejamento [46].

Um problema que surge com o tratamento de varidveis numéricas é a possibilida-
de de que exista um niimero infinito de a¢des proposicionais (i.e., infinitas instancias
de varidveis numéricas). Por exemplo, considerando a acio de reabastecimento, on-
de a quantidade é uma fungdo continua da duragdo. Isso corresponde a um ntimero
infinito das possiveis agoes totalmente instanciadas, o que simplesmente nao pode ser

manipulado pela estrutura dos planejadores SAT.

4.4 Abordagens integradas para planejamento e escalona-
mento

Considerando as diferentes propostas de extensio de sistemas de planejamento apre-
sentadas, existem fundamentalmente trés arquiteturas para a resolucio de problemas

de planejamento e escalonamento:

Planejamento e escalonamento estratificados A abordagem usualmente adotada,
pela comunidade de escalonamento é separar planejamento de escalonamento. A
escolha das agoes é feita antes, para entao o problema de escalonamento resultante

ser resolvido.

Planejamento e escalonamento intercalados Nesta abordagem é possivel inter-
calar a escolha de agdes com as decisdes de ordenagdo. Tipicamente, a escolha
de agoes ¢ feita, sendo que os conflitos (entre acgdes, ou no uso de recursos e va-
ridveis numéricas) sao resolvidos em outros passos que impéem restrigoes as acgoes

escolhidas.

Planejamento e escalonamento homogéneos Essa abordagem, inspirada no pla-

nejamento como um problema de satisfatibilidade, representa os aspectos de pla-
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nejamento e de escalonamento do problema em um tinico formalismo, por exem-
plo, inequacGes lineares para programacio inteira. Desta maneira, é possivel

resolver todo o problema por um tnico algoritmo de propésito geral.

Por muitos anos, existiu um grande abismo entre as técnicas de planejamento e
as técnicas de escalonamento. Como resultado, muito do trabalho em planejamen-
to classico nao se aplicava a problemas reais de escalonamento, como por exemplo,
o problema da espagonave. Entretanto, existem alguns sinais encorajadores de que
essa situacao pode estar mudando. Muitas das extensbes descritas na secao anterior

prometem construir uma ponte que una definitivamente essas duas comunidades.

4.4.1 O planejador ZENO

O planejador ZENO [39] estabeleceu um marco na tentativa de unir o raciocinio so-
bre varidveis numéricas ao problema de planejamento. A linguagem utilizada para
especificar os dominios e problemas no planejador ZENO é uma extensio do ADL.
As restrigbes sobre varidveis numéricas sio especificadas como pré-condicoes de agoes
enquanto equagoes sobre varidveis numéricas sao descritas como efeitos de agoes que
podem ser de trés tipos diferentes: equagdes de consumo, producédo e atribuicao de
varidveis numéricas. Objetivos podem ser de dois tipos: objetivos légicos (objetivos se-
gundo a linguagem ADL para planejamento cléssico) e objetivos sobre restricoes métricas
(conjunto de inequagdes). Essa linguagem tem sido adotada pela maioria dos trabalhos

mais recentes de integraciao de planejamento e escalonamento.

O sistema é formado pela integragdo de um conjunto de algoritmos para a resolucao
de sub-problemas especificos. Durante o planejamento, o sistema pode adicionar novos
sub-objetivos, que podem ser dos dois tipos descritos acima. Assim como no POP, o
algoritmo executa uma busca regressiva para satisfazer os objetivos légicos enquanto
que os objetivos sobre restri¢oes métricas sio resolvidos por algoritmos de PO. Equagoes
lineares s@o resolvidas por eliminagio de Gauss, inequacdes lineares sio resolvidas pelo
algoritmo Simplez. Eventuais equacdes nio-lineares sio postergadas até que se tornem
lineares. Agdes nao sao consideradas instantaneas, portanto o tempo de execucdo deve
ser especificado por meio de intervalos, sendo que o sistema possui um terceiro processo

para resolver os conflitos temporais e definir a ordenagio dos passos. O processo de
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planejamento termina quando ndo existirem objetivos a serem satisfeitos e quando o

conjunto de restrigoes estiver livre de conflitos.

O planejador ZENO é considerado um sistema ultrapassado porque é baseado em
um planejador de ordem parcial, que é pouco eficiente quando comparado aos plane-
Jadores baseados nas abordagens mais recentes, como o Satplan, Graphplan, e busca
local. O planejador ZENO é um sistema de arquitetura intercalada, pois seu algoritmo

alterna entre a escolha de agdes e a satisfacao das restrigdes métricas e temporais.

4.4.2 O planejador IPP

O planejador IPP [29] surgiu inicialmente como como uma extensao do planejador
Graphplan. Essencialmente, IPP utiliza um processo de construcio de um grafo de
planejamento para dominios descritos na linguagem ADL, de maneira muito semelhante
a empregada pelo Graphplan. Mais tarde, o planejador IPP foi estendido para permitir
o raciocinio sobre varidveis numéricas [30]. Inspirado no planejador ZENO, IPP utiliza
a mesma linguagem para a descricao dos dominios e problemas, que também possui
caracteristica comuns as da linguagem ADL. Com uma proposta. algoritmica totalmen-
te aplicada ao problema de planejamento com restricdes de varidveis numéricas, IPP
trabalha em duas etapas: a criagdo de um grafo de planejamento juntamente com um
mapa da utilizacao de recursos por intervalo de tempo (RTM, Resource Time Map), e um
processo de busca por uma solugio no grafo e no mapa RTM. Assim como o Graphplan,
IPP utiliza uma forma de raciocinio sobre as relacdes de exclusio mitua existentes no
grafo de planejamento e no RTM. Essas relagoes sio levadas em conta pelo processo de
busca de um plano solugao através do grafo de planejamento. O planejador IPP é um
sistema de arquitetura intercalada, pois seu algoritmo utiliza duas estruturas distintas
para raciocinar sobre a construgao de um plano: o grafo de planejamento para a escolha

de agoes e o RTM para a verificacao da satisfagio das restricdes métricas.

4.4.3 O planejador LPSAT

O planejador LPSAT [52] também utiliza uma arquitetura semelhante a apresentada
por ZENO. LPSAT aproveita a codificagio do problema de planejamento como um

problema SAT, e se beneficia do desempenho dos algoritmos de satisfatibilidade pro-
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posicional para resolver a escolha das agdes. A escolha das agdo dispara a geracao
de restrigoes sobre as varidveis numéricas, que sao resolvidas por um algoritmo de PL.
Como também alterna entre a escolha de agGes e a satisfacdo das restrigoes métricas, o
LPSAT pode ser considerado um sistema de arquitetura intercalada. Qualquer insuces-
so na tentativa de satisfazer as restri¢oes sobre as varidveis numéricas faz com que uma
nova satisfagao para as sentencas proposicionais seja tentada. No aspecto do raciocinio
temporal o LPSAT é menos representativo que o ZENO. Assim como no planejador
Satplan, a nogdo de tempo para o planejador LPSAT assume apenas valores inteiros
positivos presentes nos fluentes que indicam a execugdo de uma acdo, diferentemente
do uso da representacdo de intervalos de tempo para os passos do plano adotado pelo
ZENO. Por utilizar algoritmos de propésito geral eficientes para resolver os problemas
SAT e o problema PL, o planejador LPSAT tem um desempenho muito melhor que os
dos planejadores ZENO e IPP.

4.4.4 O planejador ILP-Plan

O planejador ILP-Plan (Integer Linear Programming) utiliza as idéias propostas por
Vossen, Ball, Lotem & Nau [48] para traduzir todo o problema de planejamento pa-
ra um problema de PI, e resolvé-lo com um algoritmo apropriado para PI. Vossen
et.al. [48] apresentam uma maneira de codificar apenas o problema de planejamento,
representado pela linguagem STRIPS, como um conjunto de inequacdes lineares intei-
ras. Desenvolvido por Kautz & Walser [28], ILP-Plan estende a idéia inicial de Vossen
et.al. ao propor uma maneira de adicionar o raciocinio sobre varigveis numéricas. A
codificacao das sentencas da légica também é um pouco diferente, pois ILP-Plan uti-
liza o algoritmo WSat [49] para resolver o problema de PI, que é uma generalizacao
do algoritmo WalkSat. Em funcao do uso do WSat, ILP-Plan aproveita as idéias do
Satplan para codificagao das sentengas proposicionais, que j4 apresentavam uma reso-
lugdo bastante eficiente por parte do WalkSat. Essa foi uma tentativa de aproveitar o
melhor das duas abordagens, Satplan e PI. Apesar de ainda nio ser competitiva com os
métodos de planejamento SAT, essa é uma abordagem muito nova, e que recebeu pouca
atencao da comunidade de planejamento até o momento [46]. O planejador ILP-Plan é
um sistema de arquitetura homogénea, pois transforma todo o problema em um tnico

modelo de PI.
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4.5 Dominios com variaveis numéricas

Os planejadores descritos na segdo anterior foram propostos no final da década 90,
indicando assim o interesse crescente da comunidade de planejamento em resolver pro-
blemas que envolvam aspectos de escalonamento, isto é, problemas mais préximos do

mundo real.

Em fun¢ao dos avangos alcangados pelos planejadores que participaram das com-
peticoes IP(C-1998 e IPC-2000 e, com a intengdo de atrair o maior nimero possivel
de pesquisadores, a competicao IPC-2002 teve como objetivo apresentar problemas de
planejamento que envolvessem raciocinio sobre tempo e varidveis numéricas [35]. Dessa.
forma, os problemas deixaram de ter um cardter estritamente artificial e comecaram
a ter desafios muito mais préximos dos encontrados em problemas praticos do mundo
real. Para descrever esses novos problemas, a linguagem PDDL foi estendida de forma
a possibilitar trés niveis de problemas: o primeiro nivel corresponde ao nivel proposi-
cional e ADL, o segundo nivel incrementa o primeiro nivel com varidveis numéricas e a
habilidade de testar e alterar seus valores instantaneamente, e o terceiro nivel incre-
menta o nivel anterior com acdes durativas, cujo tempo para serem executadas nao é
instantdneo e que tem efeitos que acontecem em um determinado instante de tempo

ap0ls sua execugao.

Dois problemas dessa competicao foram selecionados para esse trabalho, e estdo

descritos nas préximas sub-segdes.

4.5.1 O problema do telescépio espacial

O problema do telescépio espacial, batizado na competigao de Satellite (http: //www.dur.ac.uk/d.p.long
foi inspirado em um problema real descrito por Smith [46]. O problema consiste de um
conjunto de satélites de observagao, cada qual com um conjunto de instrumentos que
suportam alguns modos de observacdo, como fotogréfico, raios-X, infravermelho, etc.
Os objetivos do problema sao descritos como uma quantidade de observacoes a serem
realizadas de fendmenos espaciais, como planetas, galaxias, supernovas, etc. Além do
fendmeno espacial, uma observagao de um objetivo deve especificar o0 modo em que tal

observagao serd realizada, como observagao fotografica do planeta Jupiter, observacio
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de raios-X da supernova K6, etc.

Para realizar uma observagio objetivo, um satélite deve primeiramente possuir um
instrumento que suporte o modo na qual a observacao deve ser realizada. Antes de
efetuar a observagdo, o instrumento deverd ser ligado e calibrado, o que exige que o
satélite seja direcionado para um alvo de calibragem desse instrumento. S6 apds esse
procedimento o satélite poderd ser direcionado para o objetivo de modo a obter a

observacao do mesmo.

Problemas para a versao STRIPS podem conter mais de um satélite capaz de realizar
uma mesma observacao, sendo que um planejador que escolher o satélite cujo instru-
mento ji estd calibrado pode encontrar planos melhores. Para descrever problemas
nesse dominio, sdo utilizados oito fluentes a saber:

1. on_board(i,s): denota que o satélite s possui o instrumento i;

2. supports(i,m): denota que o instrumento 4 suporta o modo m de operagao;

3. pointing(s,d): denota que o satélite s estd apontado para a direcio d;

4. power_avail(s): denota que o suprimento de energia do satélite s estd disponivel,

ou seja, nao estd sendo utilizado por nenhum instrumento;

5. power_on(i): denota que o instrumento 7 estd ligado e utilizando o suprimento de

energia de seu satélite;
6. calibrated(i): denota que o instrumento 4 estd calibrado;

7. have_image(d, m): denota que uma imagem da direcio d foi obtida utilizando o

modo m;

8. calibration_target(i,d): denota que a direcao d é um alvo para a calibragem do

instrumento 2.
O dominio do satélite possui cinco agdes, descritas abaixo:

L. turn_to(s,d_new, d_prev): agao para que o satélite s, que estd apontado para a

diregao d_prev se movimente de modo a apontar para a direcio d_new;



4.5. DOMINIOS COM VARIAVEIS NUMERICAS 51

2. switch_on(i, s): acao para que o instrumento 7 do satélite s seja ligado, utilizando

o suprimento de energia do satélite;

3. switch-off(i,s): acdo para que o instrumento ¢ do satélite s seja desligado, dis-

ponibilizando o suprimento de energia do satélite;

4. calibrate(s,,d): acdo para que o instrumento 7 do satélite s, que est4 apontado

para o alvo de calibragem d, seja calibrado;

5. take_image(s,d,i,m): acdo para que o modo m do instrumento i do satélite s

obtenha uma imagem da diregao d, para a qual o satélite estd apontado.

Problemas para a versio numérica estendem os problemas da versao STRIPS com a

inclusao de seis varidveis numeéricas, a saber:

1. data—-capacity(s): indica a capacidade de dados do satélite s;

2. data(d,m): indica a capacidade de dados necessiria para a obtencio de uma

imagem no modo m do alvo d;

3. slew—time(a,b): indica a quantidade de combustivel necessiria para a movimen-
tacao de um satélite, que estd apontado para o alvo a, passar a apontar para o

alvo b; *

4. data — stored: indica a capacidade total de dados armazenados por todos os

satélites existentes em um problema;
5. fuel(s): indica a quantidade de combustivel disponivel no satélite s;

6. fuel —used: indica a quantidade total de combustivel utilizada por todos os

satélites existentes em um problema, durante as agoes de movimentacao.

As varidveis numéricas data — capacity(s), data(d,m), slew—time(a,b), e fuel(s) sio
parametrizadas pelo conjunto de satélites, modos, e alvos existentes em um problema.
As trés primeiras dessas quatro varidveis sao na verdade constantes pois, nenhuma acao
do dominio altera os seus valores. Ja as varidveis data—stored e fuel-used nio afetam a
aplicabilidade de nenhuma agao do dominio e, destinam-se apenas para uso no critério

de otimizagao.
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A escolha do satélite que realizard cada observagao e a ordem em que elas serdo exe-
cutadas tem um forte impacto na quantidade de combustivel utilizada pelos satélites, e
na quantidade de observacoes que poderao ser concluidas. Esse problema é considerado

complexo por trés razoes:

1. s6 pode ser utilizado um instrumento por vez;

2. cada instrumento precisa ser calibrado antes do uso, a menos que sucessivas ob-

servagoes sejam executadas com o mesmo instrumento;

3. os giros utilizam combustivel, cuja quantidade é limitada.

O objetivo final ¢ maximizar o retorno cientifico da missdo, ou pelo menos, utilizar o
combustivel de maneira inteligente. Esse problema é muito semelhante ao apresenta-
do em outro trabalho [47], que descreve com detalhes a solugdo desenvolvida para o

problema do telescépio espacial Hubble.

No apéndice C sao apresentadas as descrigoes PDDL completas dos dominios do
satélite para as versoes STRIPS e numérica, bem como um exemplo de problema para

cada uma dessas versoes.

4.5.2 O problema do rob6 de exploracgao

O problema do rob6 de exploracdo, que na competicdo recebeu o nome de Rovers
(http://www.dur.ac.uk/d.p.long/IPC/domains.html), consiste de um ou mais robos
equipados com instrumentos para analise de solo, andlise de rocha, e obtencio de
imagens. Os objetivos dos problemas nesse dominio sao descritos como uma série de
andlises e imagens a serem obtidas de localidades distintas. Para que possa realizar um
objetivo, um rob6 deve primeiramente possuir um instrumento adequado, para entio
movimentar-se até a localidade onde a andlise ou imagem serd obtida. No caso da
obtencao de uma imagem, a cdmera do rob6 deve ser devidamente calibrada antes de
ser utilizada, o que exige que o robé esteja situado em um local com visibilidade para
um alvo de calibragem desse instrumento. Apds obter uma anslise ou uma imagem,
um rob6 deve deslocar-se para uma localidade préxima a uma estacio-base a fim de

enviar a essa estacao os dados obtidos, cumprindo entdao com o objetivo.
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Problemas para a versio STRIPS podem conter mais de um robd capaz de obter

uma mesma analise ou imagem, sendo que um planejador que escolher o rob6 cujo ins-

trumento ji estd calibrado pode encontrar planos melhores. Para descrever problemas

nesse dominio, sao utilizados vinte e trés fluentes, a saber:

10.

11.

12.

13.

14.

at(r,z): denota que o robd r estd na localidade z;
at_lander(l,z): denota que a estagdo-base [ estd na localidade z;

can_traverse(r,z,y): denota que o robé 7 pode se deslocar da localidade z para
ay;

equipped._ for_soil_analysis(r): denota que o robé r estd equipado para anslise de

solo;

equipped._for_rock_analysis(r): denota que o robd r estd equipado para anglise

de rocha;

equipped-_for imaging(r): denota que o robd r estd equipado para obtencgao de

imagens;
empty(s): denota que o compartimento de armazenagem s esta vazio;

have_rock_analysis(r,z): denota que o robd r tem uma anslise de rocha da lo-

calidade z;

have_soil_analysis(r,z): denota que o robd r tem uma anslise de solo da locali-

dade z;

full(s): denota que o compartimento de armazenagem s est4 lotado;
calibrated(c,r): denota que a cdmera c¢ do robé 7 estd calibrada,;
supports(c,m): denota que a cAmera c¢ suporta o modo m de operacao;

visible(z,y): denota que a localidade y é visivel a partir da localidade T, para

fins de deslocamento de um rob6 de um localidade & outra;

have_image(r,z, m): denota que o robd r tem uma imagem no modo m da loca-
lidade z;
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15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.
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communicated_soil_data(z): denota que os dados da andlise de solo da localidade

z foram enviados a estagio-base;

communicated_rock_data(z): denota que os dados da andlise de rocha da locali-

dade z foram enviados & estagdo-base;

communicatedimage_data(z,m): denota que os dados da imagem no modo m

da localidade z foram enviados & estagio-base;
at_soil_sample(z): denota que a localidade z possui uma amostra de solo;
at_rock_sample(z): denota que a localidade = possui uma amostra de rocha;

visible_from(z,y): denota que a localidade y é visivel a partir da localidade T,

para fins de calibragem e obtengao de imagens;
store_of(s,r): denota que o robd r tem um compartimento de armazenagem s;

calibration_target(c,z): denota que a localidade = é um alvo para a calibragem

da camera c;

on_board(c,r): denota que o robé r estd equipado com a cAmera c.

O dominio do rob6 de exploragdo possui nove acoes, descritas abaixo:

navigate(r,z,y): acdo para que o robd 7, que estd situado na localidade z se

movimente para a localidade y;

sample_soil(r, s,z): agdo para que o robd r armazene em seu compartimento s

uma andlise de solo da localidade z;

sample_rock(r, s,z): agao para que o robd r armazene em seu compartimento s

uma analise de rocha da localidade z;

drop(r, s): agao para que o robd 7 retire de seu compartimento s a analise que

estiver armazenando;

calibrate(r, c, z,y): agao para que o robd r calibre sua cimera ¢ por meio do alvo

de calibragem z, visivel a partir da localidade y onde este se encontra;
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6. takeimage(r,z,y,c,m): agao para que o robd r obtenha uma imagem do alvo
y, utilizando a cAmera ¢ no modo m, visivel a partir da localidade z onde este se

encontra;

7. communicate_soil data(r,l,z,y, z): agdo para que o robé r, situado na localidade
Yy, envie & estagdo-base [, situada na localidade z, os dados de uma amostra de

solo da localidade z;

8. communicate_rock_data(r,l,z,y, z): agao para que o robé r, situado na localidade
Yy, envie & estagao-base [, situada na localidade z, os dados de uma amostra de

rocha da localidade z;

9. communicate_image_data(r,l,z, m,y, z): agio para que o robd r, situado na loca-
lidade y, envie & estacao-base [, situada na localidade z, os dados de uma imagem

obtida no modo m da localidade z;

Problemas para a versao numérica estendem os problemas da versio STRIPS com a

inclusao de duas varidveis numéricas, a saber:

1. energy(r): indica a quantidade de energia do robb r;

2. recharges: indica a quantidade total de recargas de energia efetuadas pelos robos.

A varidvel numérica energy(r) é parametrizada pelos robds existentes em um problema.
Problemas para a versdo numérica também incluem uma acio adicional, recharge(r, z),
que recarrega o robd r a partir de energia solar obtida na localidade z. O fluente
adicional in_sun(z) denota que a localidade z est4 sob insolacdo, o que permite que a,

energia de um robo6 seja recarregada nessa localidade.

No apéndice C sao apresentadas as descri¢oes PDDL completas dos dominios do robé
de exploragao para as versoes STRIPS e numérica, bem como um exemplo de problema,

para cada uma dessas versoes.
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4.6 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram apresentados os aspectos tipicos de problemas de escalonamento,
ou seja, recursos, varidveis numéricas e tempo. Foram discutidas as trés arquiteturas
possiveis para a construgdo de sistemas que resolvam problemas de planejamento e
escalonamento: estratificada, intercalada e homogénea. Foi feito, ainda, um resumo
dos planejadores conhecidos até a competicio IPC-2002, que tratam de aspectos de
escalonamento para algumas classes de problemas. Também foram apresentados dois
dominios de interesse para esse trabalho, o dominio do satélite e o dominio do robd
de exploragao, introduzidos na competigio IPC-2002 os quais envolvem recursos e

variaveis numéricas.

No préximo capitulo é apresentado o planejador FF e sua extensdo, o planeja-
dor Metric-FF, capaz de resolver problemas de planejamento que envolvem recursos e

varidveis numeéricas.



Capitulo 5

O planejador FF

Nesse capitulo sdo apresentados os algoritmos utilizados pelos sistemas de planejamento FF,
que resolve apenas problemas do tipo STRIPS, e Metric-FF, que resolve problemas que
envolvem recursos e varidveis numéricas. Esses dois planejadores foram implementados como
parte desse trabalho.

Dentre os cinco planejadores totalmente automéaticos premiados na competigio IPC-
2000, quatro eram baseados na idéia de uma busca heuristica. Dentre esses planejadores
de busca heuristica, o planejador FF' é o que teve o melhor desempenho, o que repetiu-
se na competicao IPC-2002. O planejador Metric-FF, uma extensio do planejador FF
para resolver problemas que envolvem recursos e varidveis numéricas, também teve bom

desempenho entre os planejadores que resolvem problemas com varidveis numéricas.

O planejador FF [18], acrénimo para Fast Forward, é um planejador que avalia uma
fungao heuristica especifica para o problema de planejamento e, dessa forma, orienta
um algoritmo de busca Hill-Climbing reforgado. A heuristica empregada pelo FF é um
aprimoramento da heuristica do planejador HSP [4], que resgatou a idéia de buscas
heuristicas aplicadas a sistemas de planejamento. O planejador Metric-FF [21] estende
a fungao heuristica do FF, permitindo com isso a resolucio de problemas que envolvem

recursos e variaveis numéricas.

o7
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5.1 O algoritmo Hill-Climbing reforcado

O planejador FF e sua extensido Metric-FF, resolvem um problema de planejamento
através de uma busca Hill-Climbing reforcada pelo espago de estados. O algoritmo
Hill-Climbing reforgado efetua uma busca local pelo espaco de estados, orientada por

uma fungdo heuristica h(s). A Figura 5.1 descreve esse algoritmo.

Algoritmo Hill-Climbing-reforcado (A, 3, T)
Entradas: '
uma teoria do dominio A
um estado inicial
um conjunto de objetivos T"
Saida:
falha ou um plano solugdo para o problema de planejamento

1. Inicializa o plano solugdo como um plano vazio;
2. S+—%

3. Enquanto h(S) # 0, fazer

4. efetuar uma busca em largura por um estado S’ com A(S’) < h(S)
5. Se nado encontrou um estado S’, encerrar com falha

6. adicionar as agdes no caminho até S’ ao plano solugio

7. S+ 5

8. Fim fazer

9. Encerrar com o plano solugio
Figura 5.1: Pseudo cédigo do algoritmo Hill-Climbing reforcado

Alguns controles adicionais sao necessirios para que o algoritmo Hill-Climbing re-
forcado tenha um bom desempenho. A busca em largura realizada pelo algoritmo
Hill-Climbing reforcado para encontrar um estado mais proximo do estado objetivo
(8" | h(S") < h(S)), deve ser limitada por uma profundidade de corte. Essa pro-
fundidade de corte permite que o algoritmo encerre normalmente, com falha como

resultado, caso o problema ndo tenha uma solugido. Sem a profundidade de corte, a
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busca em largura pode nao ter fim. Infelizmente, o uso de uma profundidade de corte
implica na nao completude do algoritmo, dependendo do problema de planejamento a

que esse € submetido.

A manutengdo de uma lista dos estados ja visitados durante a busca em largura
também ¢ fundamental para o desempenho do algoritmo Hill-Climbing reforcado, pois
dessa forma, ignora-se qualquer ramo da drvore de busca que passe por algum estado
que ja tenha sido previamente considerado. Isso é especialmente itil em espacos de

busca que apresentam circuitos.

O processo de busca em largura pode adotar dois tipos de controle de parada:
encerrar no momento em que € encontrado um estado de menor heuristica ou, encerrar
apenas depois de expandir todos os ramos de uma determinada profundidade da 4rvore
de busca. O primeiro tipo de controle garante maior velocidade ao processo de busca,
enquanto o segundo garante que o estado escolhido pelo processo de busca é o de melhor

heuristica, garantindo também o plano solugao de menor tamanho.

5.2 A heuristica do FF

A heuristica empregada pelo planejador FF' é um aprimoramento da heuristica do pla-
nejador HSP [4], que avalia o tamanho, em quantidade de agdes, de uma solugio para
uma versao relaxada do problema de planejamento. Dada uma tarefa de planejamento,
descrita por uma 3-upla < A, %, T" >, a versao relaxada dessa mesma tarefa de planeja-
mento é descrita pela 3-upla < A’ X, T" >. A Secdo 2.9 descreve um operador STRIPS

de um dominio A como a 4-upla:

Op: (nj(vlav27"' ,'Um),p, Ep7En)

Os operadores do dominio de uma. tarefa relaxada ignoram os efeitos de remocéo exis-
tentes nos operadores da tarefa de planejamento original, de forma que, A’ é definido

como:

AI = {(TLj('U],’UQ,"' ;'Um);p>Ep; 0) | (nj(UhUZ:"' ;Um))pa Ep,ETl) € A}
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Ao ignorar as listas de remocao dos operadores do dominio, elimina-se a existéncia de

conflitos no planejamento de agdes para a tarefa relaxada.

A heuristica do planejador HSP é obtida por meio da computacio de uma apro-
ximagao grosseira do nimero de agdes de um plano para uma tarefa de planejamento

relaxada.

Definicao 7 Uma segiiéncia de acées é dito um plano relazado de uma tarefa de pla-

nejamento P se e somente se ela resolve a tarefa relazada P' obtida a partir de P

A fungao heuristica do planejador HSP assume que cada 4tomo do objetivo é satis-
feito independentemente dos demais. Por esse motivo, essa heuristica ignora possiveis
interagoes positivas entre duas agées o que, para alguns dominios, faz com que o re-
sultado da computagdo seja muito maior do que a verdadeira distancia entre o estado

avaliado e o objetivo.

Para corrigir os desvios na heuristica do planejador HSP, a heuristica do planejador
FF ¢ obtida a partir de um grafo de planejamento [3] para a tarefa relaxada. A
vantagem no uso do grafo de planejamento sobre o processo empregado pelo planejador
HSP é que, devido a estrutura do grafo, a busca por uma solugio para a tarefa relaxada
também resolve as interagoes positivas ignoradas pelo HSP. Isso se deve ao fato de que as
agoes que adicionam mais de um dtomo do estado objetivo sao considerados apenas uma
vez, melhorando consideravelmente a qualidade na computagdo da heuristica. Funcoes
heuristicas admissiveis sdo por natureza otimistas, pois nunca superestimam o custo de
uma solugao e, por conseqiiéncia, sao mais informativas que heuristicas nao-admissiveis.
De fato, a heuristica do planejador HSP é nao-admissivel, enquanto a heuristica do

planejador FF' é admissivel, o que justifica a superioridade desse planejador.

O uso do grafo de planejamento em tarefas relaxadas tem algumas particularida-
des importantes. O conjunto de agGes ndo tem lista de remogdo, portanto o grafo de
planejamento gerado nio possui proposicoes negadas. Como conseqiiéncia, esse grafo
também nao contém qualquer relagio de exclusdo mutua entre pares de proposigdes
e entre pares de agoes, pois essas relagoes s6 ocorrem quando existem conflitos entre

proposicées e suas respectivas negagoes. Assim sendo, qualquer busca por uma solugio
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pelo grafo da tarefa relaxada, como visto na Secio 3.3, nio tem pontos de escolha,
uma vez que os retrocessos na busca estao associados & existéncia de relacdes de ex-
clusao entre duas escolhas possiveis. Isso significa que a busca por uma solugao para
a tarefa de planejamento relaxada tem complexidade polinomial, conforme foi provado
por Hoffmann [17]. E importante lembrar que o processo de construcio do grafo de
planejamento também tem complexidade polinomial, conforme provado por Blum &
Furst [3]. Esse é o motivo pelo qual a heuristica do planejador FF é tio eficiente, o
que ficard patente no Capitulo 7 com a anélise do desempenho de uma implementagao

desse planejador.

Na Figura 5.2 é apresentado o grafo de planejamento para a versio relaxada do
problema da anomalia de Sussman, apresentado na Figura 2.1, partindo do estado
inicial desse problema. Com o intuito de simplificar a figura, as arestas nio estio
orientadas, assim como nao foram representados os vértices de acoes mo — op. Além
disso, foi utilizada uma descricao de dominio que nio possui o braco robético, e que
por essa razao, tem apenas duas agdes: mover(z,y,z) e mover_da_mesa(z,y). Com
apenas dois niveis de agoes, o grafo relaxado para esse problema tem presentes no nivel
4 todas as proposigoes do estado objetivo, conforme pode ser verificado na figura. A
busca por uma solucéo para a versao relaxada do problema teria como escolhas as trés

agoes circuladas na figura.

Utilizando o grafo de planejamento, considerando como estado inicial um estado s
da drvore de busca do algoritmo Hill-Climbing, obtém-se o plano (op, .. ., Om—1) para a
sub-tarefa relaxada < A',s,T' >, onde o; é o conjunto de acdes escolhidas em paralelo
no nivel ¢ do grafo de planejamento, e m é o primeiro nivel de proposigoes contendo
todos os dtomos do objetivo. O resultado da funcio heuristica do planejador FF é
obtido pela computagao do comprimento da linearizacio dessa solucao para a tarefa

relaxada, de acordo com a seguinte equacao:

MS)= > o (5.1)

i=0, ,;m—1

Caso ndo seja possivel a extracao de uma solucio desse grafo, o valor da funcao
heuristica para o estado S ¢ considerado infinito, o que indica que ¢ impossivel atingir

o objetivo partindo de S. Como exemplo, a heuristica do estado inicial do problema
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Figura 5.2: Grafo de planejamento para a versao relaxada do problema da anomalia de

Sussman

apresentado na Figura 5.2 é igual a 3, ja que, conforme citado, o processo de busca por

uma solucio para a tarefa relaxada encontra um plano composto de trés agoes. Esse

¢ exatamente o t
-as0, a heuristica do planejador FF* calcula exatamente a quantidade de acoes

para esse «

necessdrias para solucionar o problema.

amanho de um plano soluc¢ao para esse problema, o que significa que,

Duas otimizacoes importantes sao empregadas pelo planejador F'F' durante o pro-

cesso de busca d

minimizar o comprimento dessa solugao:

1. Sempre que €

acio ¢ escolhida primeiro, antes da escolha de uma acgao real, o que garante a

a solucao para a tarefa de planejamento relaxada, com o objetivo de

xistir uma acao do tipo no — op que adicione uma proposicao p, essa



5.3. TRANSFORMACAO DE ESQUEMAS DE OPERADORES 63
minimalidade da solu¢do encontrada;

2. Durante a construcao do grafo de planejamento é armazenado, junto com cada
vértice de acao, o numero de proposicoes da pré-condicio dessa acio. Ao escolher
uma agao para adicionar um sub-objetivo p, o critério de escolha quando h4 mais
de uma opgao é pela agdo que tiver o menor nimero de pré-condicdes, o que
minimiza o nimero de proposi¢coes a serem satisfeitas no nivel imediatamente

anterior do grafo de planejamento.

Para aumentar ainda mais a eficiéncia no uso do grafo de planejamento para a
avaliagao da funcao heuristica, o planejador FF' implementa uma versio otimizada do
algoritmo de construgio do grafo de planejamento, por meio da reutilizacio do mesmo

no célculo da heuristica em diferentes estados [17].

Na Figura 5.2 sao apresentados os tempos gastos pelos planejadores que partici-
param da competicao /PC-2000 para encontrar um plano solucio para problemas no
dominio do Mundo dos Blocos. O eixo z do grafico indica a quantidade de blocos no
problema e o eixo y indica o tempo gasto para encontrar uma solugio. Apesar de nio
ter obtido sucesso em todos os problemas, motivo da sua curva de desempenho nio
ser continua, o planejador FF' foi sempre o mais eficiente, e dentre os planejadores que

fazem busca local, foi o que resolveu o maior niimero de problemas.

5.3 Transformacao de esquemas de operadores

O planejador FF' exige que todas as agoes do dominio estejam totalmente instanciadas,
ou seja, livres de varidveis. Isso porqué existe um custo computacional alto associado
ao processo de unificagdo dos esquemas de operadores, o que poderia comprometer o
desempenho do planejador se a unificacdo para todas os esquemas de acio ocorresse
para cada estado a ser expandido durante o processo de busca em largura. Para otimizar
o desempenho do planejador FF como um todo, antes que o algoritmo Hill-Climbing
comece o processo de busca por um plano solu¢ao, deve ocorrer uma transformacio dos
operadores descritos por esquemas em agoes totalmente instanciadas, ou seja, agoes

proposicionais. Na Figura 5.4 é descrito esse algoritmo.
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Figura 5.3: Desempenho dos planejadores na competicdo IPC-2000 no dominio do
Mundo dos Blocos

5.4 O planejador Metric-FF

O planejador Metric-FF [21] estende a idéia da heuristica do planejador FF' para tarefas

de planejamento que envolvem varidveis numéricas.

5.4.1 Varidveis numéricas de estado

Tarefas de planejamento que envolvem varidveis numéricas necessitam de uma nova

linguagem para a descri¢io de dominios e problemas. Uma maneira simples de se obter
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Algoritmo InstanciadorDeOperadores (A, X))
Entradas:

uma teoria do dominio A

um estado inicial X

Saida:
um conjunto O de agGes proposicionais

1. Inicializa O um conjunto vazio de a¢des proposicionais;
2. Inicializa P um conjunto vazio de proposigoes;
3. Para cada predicado p € X, adicionar uma proposigdo correspondente a p em P;

4. Para cada acao schema § € A, fazer

5. Para cada combinagdo de objetos para os parametros de §, fazer
6. Se todas as proposigoes correspondentes as pré-condigoes de § pertencem i P, fazer
T Adicionar uma agao proposicional correspondente a § em O;
8. Para cada predicado p € Ep(d), adicionar uma proposigdo correspondente a p em P;
9. Para cada predicado p € En(d), adicionar uma proposigao correspondente a p em P;
10. Fim se
11. Fim para
12. Fim para

13. Retorna ao passo 4 se alguma nova agio foi adicionada a O;

Figura 5.4: Pseudo cédigo do algoritmo para instanciar esquemas de operadores

uma nova linguagem com as caracteristicas desejadas ¢ estendendo a linguagem STRIPS.
Para isso, € necessdrio aprimorar a linguagem STRIPS, que é puramente proposicional,
com pré-condigoes numeéricas, objetivos sobre varidveis numéricas e efeitos de acdes
sobre varidveis numéricas [16]. Conforme ja descrito na Subsegdo 2.10, o segundo nivel
da linguagem PDDL possibilita descrever dominios e problemas segundo essa extensao.
O planejador Metric-FF' [21] utiliza operadores descritos pela linguagem PDDL2.1, ex-
tensao de PDDL com varidveis numéricas. Além disso, o planejador Metric-FF utiliza

uma linguagem para representacio interna de estados, agdes e planos com varidveis
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numéricas descritas a seguir.

Um estado do mundo, que segundo a Definigao 1 era descrito por uma conjunc¢io

de proposigoes, passa a ser descrito por:
§= {(O(,,B)IO[ : VP — {—LaT}::B : VN =¥ Q}

onde os conjuntos finitos e disjuntos Vp e Viy sao chamados de conjunto de varidveis
proposicionais de estado e conjunto de varidveis numéricas de estado, respectivamente.
Dessa forma, um estado é descrito por um vetor a de atribuicoes de valores verdade as
varidveis proposicionais de estado Vp, e um vetor 8 de atribuicoes de niimeros racionais

as varidveis numéricas de estado V.

Uma condigao proposicional sobre uma varidvel proposicional v € Vp é descrita.
como v = T. Uma condigao proposicional v = T é satisfeita por um estado s = (o, B) se
e somente se, a(v) = T. Um efeito proposicional sobre uma varidvel proposicional
v € Vp com um valor verdade ¢ € {1, T} é descrito como v < ¢t. Dado o efeito

proposicional v < ¢, diz-se que v é a varidvel afetada.

Para um conjunto C de fungoes racionais (em uma ou mais varidveis), uma condigéo
numeérica sobre C é dada por uma fun¢ao f € C de aridade n, sendo n o niimero de
variaveis numéricas do conjunto Vi, e um operador relacional op—rel € {<, <, =,#
,>,>}. A condicdo numérica é escrita como f(vy, - ,v,) op—rel 0, e é satisfeita por
um estado s = («, 8) se e somente se, f(B(v1),--- ,B(vn)) op—rel 0. Para um conjunto
& de fungoes racionais (em uma ou mais varidveis), um efeito numérico sobre £ é
dado por uma fungao f € £ de aridade n, sendo n o0 nimero de varigveis numéricas do
conjunto Viy. O efeito numérico é escrito como v; < f(v1,- -+ ,vy,), e diz-se que v; € Vy

€ a variavel numérica afetada.

Um operador sobre os conjuntos de fungGes racionais C e £ é o par (Pre, Eff ),
onde Pre ¢ um conjunto finito de condigGes proposicionais e condi¢des numéricas sobre
C, e Eff é um conjunto finito de efeitos proposicionais e efeitos numéricos sobre &, tais

que efeitos diferentes tem varidveis afetadas diferentes.

Definigao 8 Um formalismo numérico de planejamento é uma tripla F = (G, P, €),
onde G,P,E C |J,,»,(Q@" = Q) sdo conjuntos de funcées racionais em uma ou mais

varidvers.
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A Definigao 8 serve para especificar os conjuntos de funcoes racionais utilizadas
na descricao de uma tarefa de planejamento com varidveis numéricas. O conjunto de
fun¢des G ¢ chamado de fungdes das condigées numéricas do objetivo, o conjunto P
¢ chamado de fungdes das condigdes numéricas das pré-condigoes dos operadores, e o

conjunto & é chamado de funcées dos efeitos numéricas dos operadores.

Definigao 9 O problema de planejamento com varidveis numéricas sobre um forma-
lismo numérico F = (G, P,E) € formalmente descrito pela 5-upla < Vp,Vy, A, S, T >
[16], onde:

1. Vp € um conjunto de varidveis proposicionais;

2. VN € um conjunto de varidveis numéricas;

8. A € um conjunto finito de operadores sobre P e &;
4. X € uma descri¢ao do estado inicial do mundo;

5. I' € uma descri¢ao do objetivo do agente sobre G.

A Definicdo 9 estende a descri¢io apresentada na Secdo 2.2 com a inclusio do
conjunto de varidveis numéricas, condi¢bes numéricas e efeitos numéricos. Para o for-
malismo numérico F = (0,0, 0), o problema de planejamento segundo a Definicio 9

reduz-se ao planejamento STRIPS, ou puramente proposicional.

Helmert demonstrou que apenas algumas combinacoes de formalismos numéricos de
planejamento permitem descrever problemas de planejamento que sdo decidiveis [16].
As versoes numéricas dos dominios do Satélite e do Robd de Exploracio, descritos na
Segao 4.5 utilizam o formalismo numérico F = (0, {z = z—c|c€ Q},{z = z+c|ce
Q}). Nesse formalismo numérico, nao existem objetivos expressos por meio de condigoes
numéricas pois o conjunto G é vazio, as condi¢oes numéricas de aplicagio dos operadores
assumem a forma v; op—rel ¢, e os efeitos numéricos dos operadores assumem a forma
v; 4 v;+c. Segundo Helmert, esse é um formalismo numérico decidivel. Esse trabalho

ird restringir-se a esse formalismo numérico, chamado de formalismo numérico restrito.
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Definigao 10 Seja T = (Vp, Vi, A, X, T) uma tarefa de planejamento sobre um for-
malismo de planejamento (G,P,E), e seja S o conjunto de estados de T. O grafo de
transi¢ao de estados de T € definido como o grafo orientado com S como o conjunto de
vértices, e o conjunto de arestas ((a, 3),(c/,8')) se e somente se, existe um operador

0 € A tal que:
(o, B) satisfaz todas as condigdes de Pre(9).

Para todos os efeitos proposicionais v < t € Eff(4),

o (v) =t

Para todas as varidveis v € Vp nao afetadas por qualquer efeito de Eff(9),

' (v) = a(v).

Para todos os efeitos numéricos v; < f(v1, -+ ,vn) € Eff(d),

B'(vi) = f(B(v1),- -+, Blvn))-

Para todas as varidveis v € Viy ndo afetadas por qualquer efeito de Eff(6),

pB'(v) = B(v).

A Definigao 10 especifica a maneira como um operador § aplicado em um estado
(o, B) leva a um estado (a/,'). Nota-se que, essa defini¢io formaliza a suposicio
do mundo fechado tanto para as varidveis proposicionais de estado, quanto para as
varidveis numéricas de estado. Isso é feito pela persisténcia dos valores proposicionais
e numeéricos de todas as varidveis de estado nao afetadas pelos efeitos da aplicacio do

operador.

Com essa linguagem, o planejador Metric-FF é capaz de analisar a aplicabilidade
de agbes com restrigoes sobre varidveis numéricas, bem como atualizar um estado do

mundo levando em consideragao os efeitos sobre as varidveis numéricas da acio.

5.4.2 A heuristica do Metric-FF

A fim de resolver problemas de planejamento com varidveis numéricas de estado, o
algoritmo de busca e a fungao heuristica do planejador Metric-FF utilizam o formalismo

numeérico restrito, descrito na secdo anterior. A funcdo heuristica do planejador FF
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¢ monotonica no nimero de proposicées, pois como ignora as listas de remocao, o
numero de proposigoes é uma fungao crescente. A funcio heuristica para o planejador
Metric-FF estende o conceito de monotonicidade para os efeitos numéricos, ou seja, as
varidveis numéricas podem apenas ser incrementadas. Isso é obtido se os efeitos que
decrementam as variaveis numéricas forem ignorados. Assim, a tarefa relaxada, para o
calculo da heuristica do planejador Metric-F'F' ignora os efeitos das listas de remocao

e os efeitos que decrementam o valor das varidveis numéricas.

A idéia do planejador Metric-FF é resolver a tarefa relaxada para cada estado
de busca s, e utilizar o comprimento da solucio relaxada como estimativa heuristica
para um processo de busca local. A extensdo da heuristica do planejador FF é que,
em adigao aos niveis de proposicoes e agdes, sdo propagados valores maa:z para cada
varidvel 7 através dos niveis ¢ do grafo, que denotam o valor maximo que a varigvel v;
pode ter apds aplicar ¢ niveis de agdes relaxadas. Os valores de mazg sio simplesmente

os valores das variaveis no estado s.

Um estado objetivo é alcancado em um nivel ¢ do grafo de planejamento P quando,
0s objetivos proposicionais estao contidos em P; e quando todas as restricées numéricas
sao satisfeitas de acordo com os valores de maz}. O grafo pode atingir um ponto fixo
quando, em relagao ao nivel anterior, o tltimo nivel ndo tem proposicdes adicionais e
os valores maz de todas as varidveis numéricas permanece inalterado. Se um ponto
fixo ¢ atingido antes que o objetivo do problema seja alcancado, nio ha um plano que
solucione o problema de planejamento relaxado a partir do estado s. O processo de
construgao desse novo grafo de planejamento relaxado tem complexidade polinomial,
pois é muito similar ao empregado pelo planejador FF. Na Figura 5.5 é descrito esse

algoritmo.

O algoritmo de construgdo do grafo para a tarefa relaxada (Figura 5.5) permite ob-
Jetivos descritos como condigées numéricas. Isso se deve ao fato de que, os resultados
sobre a decidibilidade dos formalismos numéricos ter sido feito posteriormente & pro-
posta do planejador Metric-FF. Na descrigdo desse algoritmo, foi utilizada a notacgao
P(z) para indicar as condigdes proposicionais do objetivo ou pré-condi¢ao z, bem com
para indicar os efeitos proposicionais do conjunto de efeitos de um operador. Da mes-
ma forma, N(z) indicar as condigdes e efeitos numéricos. O passo 7, que verifica se o

grafo atingiu um ponto fixo, utiliza mazneed® para indicar o maior valor de constante



70 CAPITULO 5. O PLANEJADOR FF

Algoritmo constroi-grafo-numerico (A, 3, T)
Entradas:
Uma descrigdo de um dominio A
Uma descricao do estado inicial s
Uma descricao do estado objetivo I'
Saida:
falha ou um grafo de planejamento para o problema relaxado

1. Py +— as, Yo' |maz) +— Bs(v?)
2. t+—0

3. Enquanto P(T') € P: ou (v*, > [>],¢) € N(I'),mazi # [#]c, fazer

4. A¢ «— {0 € A|P(Pre(9)) C P, V(v', > [>],¢) € N(Pre(d))|mazi > [>]c}

5. Piyy — PeUUseq, P(ESF(8))

6. Voimaz}y «— maz} + Ysea, (i b e)en(ELFG)  ©

7 SePiy1 =P e Vvilmam§+1 = ma:z;: ou max§+1 > maaxneed?, encerrar com falha
8. te—t+1

9. Fim fazer
10. UltimoNivel +— t

11. Encerrar com o grafo de planejamento P

Figura 5.5: Pseudo cédigo do algoritmo de construgio do grafo de planejamento rela-
xado com varidveis numéricas

¢ existente em todas as condigdes numéricas do tipo v; > [>]c.

Assim como o processo de construgao do grafo, a busca por uma solucio relaxada
para a tarefa relaxada com varidveis numéricas é uma extensdo do algoritmo utilizado

pelo planejador FF. Na Figura 5.6 é descrito esse algoritmo.

Na descri¢ao do algoritmo de busca por um plano para a tarefa relaxada com va-
ridveis numéricas (Figura 5.6), foi utilizada a notacio nivel(z) para indicar o nivel do
grafo de planejamento de uma proposigao ou agio z. Os passo 2 a 5 desse algoritmo

selecionam os objetivos do problema no primeiro nivel em que eles aparecem no grafo



5.4. O PLANEJADOR METRIC-FF 71

de planejamento. Tais objetivos sio armazenados em um conjunto de objetivos pro-
posicionais e um conjunto de objetivos numéricos por nivel do grafo, P(T) e N(Ty)
respectivamente. De acordo com o passo 6, as escolhas das a¢des que resolvem os con-
juntos de objetivos sdo feitas a partir do ltimo nivel do grafo até o primeiro nivel.
Os passos 7 a 13 selecionam agoes para os objetivos proposicionais, adicionando as
pré-condigoes das acoes escolhidas como objetivos do nivel imediatamente anterior. De
forma semelhante, os passos 14 a 20 selecionam acGes para os objetivos numéricos. O
passo 19 serve para garantir o valor minimo que uma varidvel numérica deve ter em
um nivel anterior ao nivel de escolha de acGes, para garantir a satisfacio das condigoes

numéricas das agoes escolhidas.

Hoffmann [21] apresentou como o planejador Metric-FF estende a idéia da heuristica,
para a tarefa relaxada com varidveis numéricas para as classes de formalismos numéricos
mais expressivos. Tal extensdo permite ao planejador Metric-FF utilizar toda a expres-
sividade numérica possivel de ser descrita com operadores da linguagem PDDL2.1. Tal

extensao nao é necessaria para os problemas estudados nesse trabalho.

Hoffmann implementou duas versdes do planejador Metric-FF, uma chamada de
versao Speed e outra chamada de versdo Quality. A versio Speed (velocidade), utiliza o
algoritmo de busca Hill-Climbing reforcado guiado pela funcio heuristica apresentada
nesta sub-secao. Tal versao é destinada a encontrar planos no menor tempo possivel.
A versao Quality (qualidade), utiliza o algoritmo de busca W A*, e é destinada a

encontrar o melhor plano possivel.

O planejador Metric-FF é um sistema de arquitetura homogénea, pois durante a
avaliacao da fungdo heuristica, a satisfagao das condicoes numéricas dos problemas é
feita simultaneamente com as condigoes proposicionais durante o processo de busca
por um plano para a tarefa relaxada (Figura 5.6). Além do mais, qualquer que seja
o algoritmo de busca local utilizado, Hill-Climbing reforcado ou W A*, a escolha das
agOes para atingir o objetivo leva em consideracao apenas o valor da funcao heuristica.
Ou seja, ndo héa a necessidade de satisfazer condicoes numéricas depois de feita uma

escolha de agoes baseada no valor da funcio heuristica.
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5.5 O planejador GMetric-FF

Para esse trabalho, foi feita uma implementagéo do planejador Metric-FF que contou
com algumas modificagoes propostas pelo autor. Uma dessa melhorias, como é des-
crito mais abaixo, é a utilizagdo de uma heuristica gulosa para a tratar o critério de
otimizagdo dos problemas. Em funcao dessa heuristica gulosa adicional, o planejador
implementado foi batizado de GMetric-FF.

O planejador GMetric-FF utiliza apenas o algoritmo de busca Hill-Climbing re-
forcado guiado pela func¢do heuristica. Ao ser executado, deve ser escolhido um dos
dois modos de operagao: rapidez ou qualidade. Quando executado no modo rapidez,
o planejador GMetric-FF encerra a busca em largura do algoritmo Hill-Climbing re-
forcado assim que encontrar um estado de menor heuristica. Tal forma de controle do
planejador garante a rapidez na busca por um plano solucdo. No entanto, essa pode
ser uma decisao precipitada, pois se continuar expandindo todos os nés da busca em
largura para a profundidade em qué a mesma estd ocorrendo, pode ser encontrado um
estado cujo valor da fungao heuristica seja ainda menor. Essa é a forma de controle do
planejador quando executado no modo qualidade. Nesse caso, podem ser encontrados
planos solugdo menores, pois sendo a escolha local, ndo h4 garantia de que globalmente

o plano sera 6timo.

A outra modificagées implementada pelo autor no planejador GMetric-FF é a uti-
lizagao de uma heuristica gulosa para tratar o critério de otimizagio dos problemas.
Essa heuristica s6 é utilizada quando o planejador é executado no modo qualidade. A
heuristica gulosa é utilizada quando a busca em largura encontra mais de um estado
de menor heuristica, cujo valor desta é igual para todos esses estados. Nessa situacao,
a escolha do caminho pela drvore da busca em largura é feita levando em consideragao
o estado que, localmente, estd melhorando o critério de otimizagio. Por exemplo, se
o critério de otimizacdo é minimizar o combustivel utilizado, e trés estados da busca
em largura tem o mesmo valor de heuristica, menor que a heuristica do estado inicial,
o estado escolhido é aquele que tem o menor valor para a varidvel numérica de com-
bustivel utilizado. Da mesma maneira que o modo qualidade nio garante que a solucéao
encontrada é 6tima, essa escolha gulosa nao garante que o plano encontrado é 6timo

em relacdo ao critério de otimizacao. Esse é o comportamento normal de qualquer
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algoritmo guloso.

Como serd mostrado no Capitulo 7, as modificagées propostas pelo autor aqui, e
implementas no planejador GMetric-FF como parte desse trabalho, fizeram com que
este tivesse um desempenho comparavel ao dos melhores planejadores participantes da
competicao IPC-2002.

5.6 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram apresentados os algoritmos dos planejadores FF e Metric-FF, sen-
do esse tltimo capaz de resolver problemas que envolvem recursos e varidveis numéricas.
Também foram apresentados alguns detalhes adicionados ao planejador GMetric-FF,

uma extensao do planejador Metric-FF implementado como parte desse trabalho.

No préximo capitulo é apresentada a teoria de Hoffmann, desenvolvida para anslises
teéricas de dominios de planejamento descritos na linguagem STRIPS. Também é apre-
sentada uma extensao dessa teoria para analisar dominios que envolvem varidveis
numéricas. A teoria de Hoffmann é entao utilizada para andlise dos dominios do Mundo
dos Blocos, do Satélite e do Robo de Exploragao, e a extensdo da teoria de Hoffmann
é utilizada para andlise dos dominios do Satélite e do Robé de Exploracio nas suas

versoes numeéricas.
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Algoritmo busca-plano-numerico-relaxado (P,T")
Entradas:

Um grafo de planejamento P

Uma descri¢ao do estado objetivo I"
Saida:

falha ou um plano para o problema relaxado

1. Criar um plano parcialmente ordenado II vazio

2. Para t =1 até UltimoNivel, fazer

3. P(T¢) «— {y € P(T')|nivel(y) = t}

4. N(I¢) +— {(v},> [>],c) € N(D)|nivel(v',> [>],c) = t}
5. Fim fazer

6. Para t = UltimoNivel até 1, fazer

7. Para todo y € P(T';), fazer
8. Selecionar a, nivel(a) =t — 1,7 € P(Eff(a)t), adicionando a ao plano II
9. Para todo p € P(Pre(a)), (v¢,> [>],¢) € N(Pre(a)), fazer
10. P(Trivei(p)) +— P(Tniver(p)) U {p}
11. NT nivet(vi,>>1,0)) = N (Cniver(vi, >[>1,0)) Y {0, > [>],0)}
12. Fim fazer
13. Fim fazer
14. Para todo (v?,> [>],¢) € N(T), fazer
15. Enquanto maz}_, # [#]c, fazer
16. Selecionar a, nivel(a) =t — 1, (v}, + =, ¢') € N(Eff(a)), adicionando a ao plano II
17. c+—c—c
18. Fim fazer
19. N(T¢-1) ¢— N(Te-1) U{(v*,> [>],¢)}
20. Fim fazer
21. Fim fazer

22. Encerrar com II

Figura 5.6: Pseudo cédigo do algoritmo de busca por um plano no grafo de planejamento
relaxado com varidveis numéricas



Capitulo 6

Analise dos dominios de teste

Neste capitulo é mostrada uma anélise teérica dos dominios do Satélite e do Robé de Exploragao
(Capitulo 4) propostos na competigao de planejamento IPC-2002, que introduziu novos desafios com
problemas envolvendo varidveis numéricas. Este trabalho é inspirado em uma anélise anterior &
competigao [20] e que nao considera varidveis numéricas. Portanto, este capitulo traz contribuigoes

nessa direcao.

Conforme citado anteriormente, a maioria dos sistemas de planejamento premia-
dos nas competicoes internacionais de planejamento sao baseados em busca heuristica.
As heuristicas de boa parte desses sistemas, assim como no caso do planejador FF
(Capitulo 5) sdo computadas pelo tamanho, em niimero de passos, de uma solugao
para uma tarefa relaxada. No entanto, a despeito de ter sido provado que a compu-
tacdo de uma solugdo relaxada 6tima pertence & classe NP-dificil [5], os sistemas de
planejamento de busca heuristica apresentaram um bom desempenho na resolucio dos
problemas propostos nas competicoes de planejamento. Isso levantou a suspeita de que
0 sucesso desses sistemas se deve ao fato dos dominios e problemas, utilizados para
testes e para avaliagao de desempenho nas competigoes, apresentarem uma topologia.
simples do espago de busca. Hoffmann [22] formulou um conjunto de definicdes e lemas,
que chamaremos aqui de teoria de Hoffmann sobre a topologia de espacos de busca local
para planejamento, que permitem classificar dominios e problemas. Os resultados da
aplicagao da teoria de Hoffmann podem ser usados para explicar o comportamento de

métodos de planejamento baseados em busca local em dominios especificos.

Na competicao de planejamento IPC-2002, novos desafios foram introduzidos com

5
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a adigao de dominios de teste envolvendo tanto agoes com varidveis numéricas como
agoes durativas [35]. Uma vez que a teoria de Hoffmann, utilizada nesse trabalho, é
anterior a essa competicao, esta considera em suas defini¢des e lemas apenas acoes do

tipo STRIPS. Neste capitulo serd mostrado:

e a teoria de Hoffmann sobre a topologia de espagos de estados para algoritmos
de busca local em planejamento e sua anélise do dominio do mundo dos blocos
(Segdes 6.1 e 6.4.1);

e como a teoria de Hoffmann pode ser utilizada para analisar as versdes STRIPS dos
dominios do Satélite e dos Rob6 de Exploragao (Secdes 6.1, 6.4.2, e 6.4.3) usando

a heuristica do FF, andlise essa nao realizada no trabalho de Hoffmann;

o a definicdo de acdo Numérica de Efeito Irrelevante, que estende a definicao de

acao de Efeito de Remocado Irrelevante da teoria de Hoffmann (Segdo 6.3);

e andlise das versées numéricas dos dominios do Satélite e dos Robd de Exploracio
(Secdo 6.4) com a heuristica do Metric-FF, aplicando a extensdo da teoria de

Hoffmann.

Este capitulo fornece resultados importantes para explicar o comportamento dos
métodos de planejamento baseados em busca local implementados nesse trabalho, o FF

e Metric-FF (Capitulo 5), como serd mostrado no préximo capitulo.

6.1 Topologia de espacos de estados em planejamento

Estudos desenvolvidos pela comunidade SAT, como em [11], apontam que o comporta-
mento da busca local depende essencialmente da topologia do espago de busca, como
é de se esperar. A teoria de Hoffmann é baseada nesses estudos, porém, trata es-
pecificamente de espagos de estados para problemas de planejamento em IA, levando
essencialmente em conta a estrutura das agdes ou operadores de um dominio. Os
fenémenos topoldgicos que sao relevantes para busca local em planejamento envolvem:
(i) a existéncia de becos sem saida em espago de estados; (ii) a caracterizacao de espacos

de busca como bidirecional, inofensivo, reconhecido e nao-reconhecido; e (iii) a carac-
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terizagao de regioes do espago de estados em platés como becos sem saida, minimos

locais, planicies, selas, contornos e minimos globais.

6.1.1 Becos sem Saida

Na Secao 2.3 foi apresentada uma defini¢do formal de um modelo de estados para
problemas de planejamento em IA, em que o problema de planejamento é descrito
pela 5-upla < §,s0,5¢,A,f >. Para o propésito deste capitulo, os problemas de
planejamento representados por um modelo de estados serdo descritos pela 4-upla <
§,80,56,€ > onde, § é o conjunto nao vazio de estados de um espaco, sp € S é o
estado inicial, S¢ € § é um subconjunto nio vazio de estados objetivo, e £ C S x S é

o conjunto das transi¢oes de estados nesse espaco !.

Definicao 11 Dada uma tarefa de planejamento < S, sg,Sg,E >, a distdncia de um

estado s € S ao objetivo, denotada por gd(s), é dada por:

gd(s) = min{dist(s,s") | s’ € Sg} (6.1)

A distancia dist(s, s") entre os estados s e s’, é dada pelo comprimento do caminho
mais curto no grafo orientado, que liga o estado s ao estado s’. Caso nao exista tal

caminho, convenciona-se que dist(s,s’) = co.

Em certos dominios, algumas tarefas de planejamento possuem estados a partir
dos quais nao existe um caminho que conduz a um estado objetivo. Tais estados sio

chamados de becos sem saida.

Definigao 12 Para qualquer estado s € S, se gd(s) = oo entio, s é um beco sem

saida.

'O conjunto £ é uma maneira alternativa de descrever a funcdo de transicao de estados f(a,s).
Dados dois estados s,s" € S, se (s,s) € £ entdo, existe uma agao a € A(s) aplicavel no estado s que
tem s’ como estado resultante.
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Assim, o espago de busca a ser considerado por um sistema de planejamento pode
ser reduzido ao sub-conjunto de estados {s € S | gd(s) < co} sem afetar a completude

da busca.

O objetivo de uma fungdo heuristica, denotada por h(s), é computar uma boa

aproximagao para o comprimento gd(s) da forma mais eficiente possivel.

Definicao 13 Dada uma tarefa de planejamento < S,sg,Sq,E >, wma heuristica é
uma fungdo h : § — Ny U {oo} tal que, h(s) =0 <= gd(s) =0

De acordo com a Definicao 13, é imprescindivel que uma funcdo heuristica seja
capaz de reconhecer todos os estados objetivos. Algumas propriedades topolégicas
dos espagos de busca podem ser observadas quando utiliza-se o comprimento de uma
solugao relaxada étima como fungao heuristica, como ¢ o caso da heuristica empregada
pelo sistema FF [18]. Esse tipo de fungéo. heuristica é denotado por h*(s) (o sinal
positivo da notacao indica que, para a tarefa relaxada a heuristica sé avalia a lista de

adicao das agoes).

Definicao 14 Uma fungdo heuristica qualquer é dita preservadora de completude

sempre que valer a seguinte relagdo: Vs € S  h*(s) = 0o = gd(s) = oo

Segundo a Definicdo 14, uma fungdo preservadora de completude é aquela que,
apesar de nao garantir reconhecer todos os becos sem saida, sempre que ao avaliar a
heuristica de um estado como infinita, garantidamente o estado é um beco sem saida.
Assim, em uma busca que emprega uma funcao heuristica preservadora de completude,
o espago de busca pode ser reduzido ao sub-conjunto de estados {s € S | h*(s) < oo},
sem perda da completude do processo de busca. A heuristica do FF é preservadora
de completude, pois se a tarefa relaxada nao pode ser resolvida entdao a tarefa de
planejamento original também nao tem solugao [20]. A reducdo do espaco de busca
pelo reconhecimento de becos sem saida é uma das caracteristicas que confere um bom

desempenho aos planejadores baseados em busca heuristica.

Definicao 15 Dada wma tarefa de planejamento < S,sg, Sq,E > com uma heuristica
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preservadora de completude, os espacos de estados podem ser classificados sequndo um

dos quatro tipos abaizo:

1. Bidirecional:

V(s,s') € E = (s',5) €& (6.2)
2. Inofensivo:
I(s,sY €€ | (dys) ¢ E e VseS gd(s) <o (6.3)
3. Reconhecido:
ds€S|gd(s) =00 e Vse€S gd(s) =o00= ht(s) =0 (6.4)
4. Nao-Reconhecido:
Js €8 |gd(s) =c0 e hT(s) <o (6.5)

Nos espagos de estados nos quais o efeito da aplicagao de qualquer acio pode ser
revertido pela aplicagao de uma agao inversa correspondente, nao h4 becos sem saida,
e o espaqQ ¢ do tipo bidirecional. Quando em um espaco de estado existe pelo menos
uma agao que nao tem uma, inversa correspondente e, assim mesmo o espaco de estados
nao possui becos sem saida, o espaco é do tipo inofensivo. Espagos que possuem becos
sem saida, sendo todos reconhecidos por meio da avaliagdo da fungdo heuristica k™ (s)
sao do tipo reconhecido. Caso a funcao heuristica h™(s) nao seja capaz de reconhecer

algum beco sem saida de um espaco de estados, ele é do tipo nao-Reconhecido.

Planejadores que fazem busca global nao sdo afetados por espagos de estados que
contém becos sem saida pois, estes algoritmos podem retroceder no processo de busca
sempre que atingirem um beco sem saida. Os planejadores de ordem parcial também
nao encontram dificuldades nesse tipo de espacos de estados pois, os algoritmos desse
tipo de planejadores raciocinam sobre planos e nio sobre estados. Em planejadores
que fazem busca local, o tinico caso critico para a busca é aquele em que o algoritmo
visita um beco sem saida nao reconhecido. Ao atingir um estado desse tipo, 0 mesmo

nao ¢ excluido do processo de busca, como é feito quando a funcio heuristica identifica
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que o estado € um beco sem saida. Como os algoritmos de busca local nao retrocedem
no processo de busca, quando seguem por um caminho que passa por um beco sem
saida esses planejadores nao sao capazes de encontrar uma solucio para a tarefa de
planejamento. Ou seja, se nao for possivel reconhecer todos os becos sem saida, um

planejador baseado em busca local nao é completo.

6.1.2 Platos

Um platé de nivel [ é um sub-conjunto de estados para os quais o valor da funcdo

heuristica é constante e igual a .

Definigdo 16 Seja P € S um sub-conjunto mazimal de estados do espaco S, em que
o sub-grafo induzido em (S,E) é fortemente conectado %, onde Vs € P ht(s)=1,P

€ chamado de platé de nivel l.

Platos sao, de acordo com a avaliagdo da funcao heuristica, regides equivalentes do
espaco de estados, sendo que qualquer estado de um espago pertence a exatamente um

unico platé.

Definigao 17 Um estado s € P é uma saida do platé P se, existir um estado s' ¢ P,
tal que (s,s') € & e ht(s') < h*(s). O estado s é uma saida aprimoradora se, para

pelo menos wm estado s', h(s') < hT(s).

Qualquer espago de busca pode ser particionado em platés de diferentes niveis [11].
De acordo com a quantidade de saidas de cada platd, os mesmos podem ser agrupados

em seis diferentes classes:

1. beco sem saida: é um platé de nivel At = oo;

2. minimo local: é um platé de nivel 0 < AT < co que nio tem saidas;

’Dado um sub-conjunto S de vértices de um grafo G, o sub-grafo induzido por S é o grafo com o
conjunto de vértices S e o conjunto de arestas consistindo das mesmas arestas de G existentes entre
dois vértices quaisquer de S. Um grafo direcionado D é dito fortemente conectado se para cada vértice
v € V(D) existir um caminho direcionado de v para qualquer outro vértice de D.
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3. planicie: é um platé de nivel 0 < AT < 0o que possui pelo menos uma saida
P )

mas nenhuma saida aprimoradora;

4. sela: é um platé de nivel 0 < At < co que possui pelo menos uma saida, aprimo-

radora, e pelo menos um estado que nio é uma saida aprimoradora,;

5. contorno: é um platé de nivel 0 < AT < oo que consiste exclusivamente de

saidas aprimoradora;

6. minimo global: é um platé P de nivel 0.

6.2 A Teoria de Hoffmann

Hoffmann [22] formulou sua teoria como um conjunto de definicdes e lemas que permi-
tem classificar dominios quanto a topologia do seu espaco de busca, essencialmente por
meio da andlise dos operadores do dominio de planejamento. Na Subsecio 6.2.1 sdo
apresentados os critérios necessdrios para caracterizar tarefas de planejamento quan-
to a existéncia ou ndo de becos sem saida. Na Subsecdo 6.2.2 sdo apresentados os
critérios necessdrios para caracterizar tarefas de planejamento quanto A existéncia ou

nao de minimos locais.

6.2.1 Verificagao de becos sem saida

A fim de identificar a existéncia ou nao de becos sem saida no espaco de estados de
uma tarefa de planejamento, é necessirio identificar certas propriedadeé dos opera-
dores do dominio dessa tarefa. Essas propriedades dos operadores definem algumas
caracteristicas dos estados resultantes da aplicagdo dos mesmos. Tais propriedades
sao verificadas pura e simplesmente pela anélise sint4tica dos operadores, segundo os

critérios das definigbes a seguir.

Definigao 18 Duas proposigoes sio inconsistentes se nao ezistir um estado vdlido que
as contenha simultaneamente. Dois conjuntos de proposi¢ies P e P, sio inconsistentes

se, para cada proposicao de P ewistir uma proposicao inconsistente a ela em P'.
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Segundo a Defini¢ao 18, duas proposi¢ées inconsistentes, ou dois conjuntos de pro-
posigOes inconsistentes, nunca podem ser verdadeiros em qualquer estado valido. Essa,
defini¢ao é utilizada como uma condicdo necessiria para as demais definigoes apresen-

tadas.

Definigao 19 Seja uma tarefa de planejamento < A%, T >. Uma acio § € A é

inversivel se:

1. existe uma agdo 6 € A tal que:
(a) pre(8) C (pre(d) Uadd(s)) \ del(5)
(b) add(8) = del(5)
(c) del(d) = add(s)

—_

2. add(d) é inconsistente com pre(d)

3. del(d) C pre(d)

Para uma acao ¢ inversivel e aplicdvel em um estado s, tendo s’ como estado re-
sultante, a acdo § inversa de § é, por defini¢ao, aplicdvel em s’, e tem s como estado
resultante. Tal caracteristica é garantida pela primeira condicio da Definicao 19. A
segunda condigao garante que os efeitos adicionados pela acdo § nio eram verdadeiros
no estado s em que essa foi aplicada. Por serem inconsistentes com as proposigoes da,
pré-condicao, nenhuma das proposi¢oes adicionadas pela acio § podem ser verdadeiras
no estado s. Essa garantia é imprescindivel para que a acido inversa o ao desfazer os
efeitos da agdo J retorne exatamente ao estado s. A terceira condicio garante que os
efeitos removidos pela agdo d ndo eram falsos no estado s, pois s6 podem ser removidas
proposigées existentes na pré-condicio da agdo. Por satisfazer as trés condicdes, a acao
inversa ¢ permite desfazer todos os efeitos da. aplicagao da agdo d, ou seja, o estado

resultante de sua aplicacdo é exatamente o mesmo estado em que a acéo § foi aplicada.

Lema 1 Seja uma tarefa de planejamento < A, S, T >. Se todas as agées § € A sio
inversiveis, entio o espago de estados para a tarefa ndo possui becos sem saida e é
bidirecional (Defini¢ao 15 - 6.2).



6.2. A TEORIA DE HOFFMANN 83

De acordo com o Lema 1 é possivel determinar que um dominio estd livre de becos
sem saida, bastando demonstrar que todas as a¢des do mesmo sio inversiveis, segundo

os critérios da Definicao 19. A prova desse lema foi apresentada por Hoffmann [19].

s

Definicdo 20 Seja uma tarefa de planejamento < A, L, T >. Uma agio 0 € A ¢

minimamente inversivel se eziste uma acio 0 € A tal que:

1. pre(d) C (pre(d) U add(d)) \ del(d)
2. add(d) D del(6)

3. del(5) € inconsistente com pre(d)

Para uma agdo § minimamente inversivel e aplicivel em um estado s, tendo s’ como
estado resultante, a acio § inversa minimal de § é, por definicao, aplicivel em s, e
tem s” como estado resultante. Por defini¢io, a acdo d é aplicdvel no novo estado s”.
Tal caracteristica é garantida pelas duas primeiras condicoes da definicdo. A terceira
condigao garante que os efeitos removidos pela agio § nao eram verdadeiros no estado
s. Isso significa dizer que a agéo inversa minimal §, apesar de nao retornar ao estado
em que a agao ¢ foi aplicada, permite desfazer todos os efeitos da aplicacio da agao 4.
A segunda condigao da definigao indica que a acdo § pode adicionar novos predicados
ao estado resultante, sem com isso comprometer a aplicabilidade da acio § nesse novo

estado resultante.

Definigao 21 Seja uma tarefa de planejamento < A, %, T" >. Uma acao 6 € A tem

efeitos de adicao estdticos se:

add(8) N | del(d") =0
deA

Uma agao 0 € A tem efeitos de remocado irrelevantes se:

del(§)N(TU | ) pre(d)) =0
£ EN



84 CAPITULO 6. ANALISE DOS DOMINIOS DE TESTE

Uma agao ¢ tem efeitos de adicao estédticos se as proposicoes que adiciona ao estado
resultante nao puderem ser removidas por nenhuma outra acio do dominio. Ou seja,
qualquer efeito estatico nao podem ser desfeito. Analogamente, uma acio ¢ tem efeitos
de remogao irrelevantes se as proposigdes removidas ndo fizerem parte da pré-condicao
de nenhuma outra agdo do dominio, nem tampouco do objetivo do problema. Isso
significa que, qualquer efeito irrelevante nio representa um conflito 4 aplicabilidade de

outras acoes, nem a remogao de uma proposi¢ao do objetivo.

Lema 2 Seja uma tarefa de planejamento < A, %, T" >. Se valer para todas as acoes

0 € A uma das sequintes propriedades:

1. § é minimamente inversivel, ou

2. 6 tem efeitos de adi¢ao estdticos e efeitos de remocdo irrelevantes

entao o espago de estados para a tarefa nao possui becos sem saida e pode ser bidirecional

(Definicao 15 - 6.2) ou inofensivo (Defini¢io 15 - 6.3).

Se uma tarefa de planejamento satisfaz as condicoes apresentadas no Lema 2 e nio
satisfaz as condigbes apresentadas no Lema 1, o espaco de estados para essa tarefa
é inofensivo (Definicdo 15 - 6.3). Qualquer tarefa de planejamento que satisfaz as
condicoes apresentadas no Lema 1, também satisfaz as condicoes apresentadas no Lema.
2, e 0 espago de estados para essa tarefa ¢ bidirecional (Definigdo 15 - 6.2). A prova

desse lema também foi apresentada por Hoffmann [19].

As duas propriedade apresentadas pelos Lemas 1 e 2, que permitem classificar os
espagos de estados quanto a existéncia de becos sem saida, sdo préprias da tarefa
de planejamento, ou seja, ndo dependem da fungio heuristica h*(s). Por sua vez,
a classificagdo de um espago de estados com becos sem saida reconhecidos depende

totalmente da funcao heuristica.

A partir da descrigao dos operadores de um dominio, a verificacio da existéncia de
becos sem saida nos espagos de estado das tarefas nesse dominio deve seguir o seguinte

procedimento de prova:
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1. Para cada agao do dominio, utilizar os critérios da Definicio 19 para verificar
aquelas que sao inversiveis. Se essa propriedade for verificada para todas as
acoes, qualquer tarefa nesse dominio nao apresenta becos sem saida, de acordo

com o Lema 1.

2. Para cada acao do dominio que néao é inversivel, utilizar os critérios da Definicao

20 para verificar aquelas que sao minimamente inversiveis.

3. Para cada agdo do dominio que nao é inversivel nem minimamente inversivel,
utilizar os critérios da Definicdo 21 para verificar aquelas que tem efeitos de
adicao estdticos ou efeitos de remocao irrelevantes. Se qualquer uma dessas trés
propriedades for verificada para todas as agdes, qualquer tarefa nesse dominio

nao apresenta becos sem saida, de acordo com o Lema 2.

6.2.2 Verificacao de minimos locais

As definigoes e lemas apresentadas a seguir sdo critérios suficientes para identificar
tarefas de planejamento que ndo contém minimos locais, de acordo com a avaliagao
de uma fun¢ao heuristica. Para esse trabalho é considerada a funcdo heuristica do

planejador FF.

s

Definicao 22 Seja uma tarefa de planejamento < A, ST >. Uma acio § € A ¢é

minimamente inversivel relaxzada se, existir uma acido § € A tal que:

1. pre(8) C (pre(d) Uadd(0)) \ del(8)

2. add(d) D del(6)

Quando ¢é utilizada uma acio relaxada 0 para inverter os efeitos de uma agio §,
basta que essa agao relaxada ¢ adicione novamente as proposi¢des que foram removidos
pela acao §. Sendo ¢ um agao relaxada, seus efeitos de remogéo sdo ignorados e portanto

a acao ¢ nao necessita adicionar qualquer proposicio para desfazé-los.

Definicao 23 Seja uma tarefa de planejamento < A, S, T >. Uma acdo § € A ¢

respeitada pela relazacdo se, para qualquer estado s tal que § inicia um plano dtimo
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para a tarefa < A, s,I' >, existe um plano relazado dtimo para essa tarefa que também

€ iniciado por 0.

Um exemplo, para melhor compreender a definigao acima, pode ser apresentado com
as agoes do dominio do Satélite. A tnica alternativa possivel de obter uma imagem
de um alvo, desde que o instrumento esteja devidamente calibrado, obrigatoriamente
Inicia-se com a agao que movimenta o Satélite de forma a aponts-lo para o alvo do
objetivo. Ou seja, qualquer plano, relaxado ou nio, precisa necessariamente iniciar
com a acao que movimenta o Satélite. Essa afirmacao foi provada para a utilizagio da
heuristica do planejador FF, cujo processo para encontrar um plano relaxado étimo é

bem conhecido.

Lema 3 Seja uma tarefa de planejamento < A, T,T" > que tenha uma solucio, e que o
espago de estados nao apresente becos sem saida ndo-reconhecidos. Se valer para todas

as agoes 6 € A uma das sequintes propriedades:
1. é respeitada pela relazagao (de acordo com a avalia¢io da fungdo heuristica ht)
e € minimamente inversivel relazada, ou

2. tem efeitos de remogao irrelevantes

entao nao ezistem minimos locais no espaco de estados.

A prova desse lema foi apresentada por Hoffmann [19].

6.3 Extensao da teoria para dominios numéricos

A formalizagao tedrica proposta por Hoffmann, e apresentada na sec¢io 6.2 trata apenas
de problemas descritos pela linguagem STRIPS e ADL. Uma extensdo & teoria de Hoff-
mann é necessaria para que possam ser analisados dominios que envolvem varidveis
numericas. Dessa maneira, é apresentada a seguir uma definigio e um lema que per-
mitem identificar propriedades de agoes com efeitos numéricos de maneira similar ao

que foi apresentado para agoes do tipo STRIPS. A extensdo proposta aqui destina-se
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exclusivamente a problemas descritos pela linguagem numérica restrita apresentada na

Subsegao 5.4.1 do Capitulo 5, o que é suficiente para os dominios considerados neste

trabalho.

Conforme a formalizacao apresentada na Subsegio 5.4.1, um estado de uma tarefa
de planejamento com varidveis numéricas é descrito por (o, 3), sendo @ um vetor de
atribuicdes de valores verdade as varidveis proposicionais de estado Vp, e 8 um vetor de
atribuicoes de niimeros racionais s varidveis numéricas de estado Viy. Para uma acéo
qualquer § do dominio, as restriges numéricas da pré-condigao de § serdo representadas

por Pre(d), e os efeitos numéricos por Eff(6).

Definicao 24 Seja uma tarefa de planejamento com varidveis numéricas T = (Ve, V, A2, T).

Uma agao 6 € A tem efeitos numéricos irrelevantes se:

Vv; € Viv|v; € afetado pelos efeitos Eff(§) — V&' € A, v; ndo € parte das restricées
de Pre(d')

Uma acao 0 tem efeitos numéricos irrelevantes se todas as varidveis numéricas afe-
tadas pelos efeitos de sua aplicagdo nao fizerem parte das restricdes numéricas da pré-
condigao de nenhuma acdo do dominio. Ou seja, qualquer efeito numérico irrelevante

nao representa um conflito & aplicabilidade de qualquer acao.

Lema 4 Dada uma tarefa de planejamento T = (Vp,Vy, A, 8, T). Se valer para todas
as agoes 0 € A uma das sequintes propriedades:
1. 0 nao tem efeitos numéricos e, é minimamente inversivel, ou

2. 0 ndo tem efeitos numéricos e, tem efeitos de adigao estdticos e efeitos de Temo¢ao

irrelevantes, ou
3. tem efeitos numéricos irrelevantes e, é minimamente inversivel, ou
4. 6 tem efeitos numeéricos irrelevantes e, tem efeitos de adicio estdticos e efeitos

de remocao irrelevantes

entao o espago de estados para a tarefa nao possui becos sem saida.
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A propriedade apresentada pelo Lema 4 é muito semelhante aquela do Lema 2, e
permite classificar os espagos de estados com varidveis numéricas quanto & existéncia
de becos sem saida. Se forem eliminadas as varidveis numéricas, o Lema 4 reduz-se

facilmente ao Lema 2. A seguir, a demonstracdo do Lema 4.

Demonstragdo do Lema 4:

Seja uma tarefa de planejamento 7' = (Vp, Viy, A, 3, T'). Para que essa tarefa nio tenha
becos sem saida, para qualquer estado s = (a, 8) € S, deve valer gd(s) < co. Isso pode
ser provado se, para qualquer estado alcangdvel s = Result(Z, < 6,02,...,0, >) € S

existir um plano solugdo II para a tarefa (Vp, Viy, A, s,T).

De acordo com o Lema 2, se para qualquer a¢io § € A do dominio valer a condigao
1 ou a condigao 2 do Lema 4, o plano II para a tarefa (Vp, Vi, A, s,T') existe, e essa

tarefa nao possui becos sem saida.

Se no entanto existirem agbes com efeitos numéricos, de modo que para qualquer
acao d € A do dominio valer a condigao 1, 2 ou 3 do Lema 4, nesse caso, seja o plano
II =< my,...,m,...,m >. Se para qualquer acdo m; do plano II valer a condicao 1
ou 2 do Lema 4, vale a conclusio anterior. No entanto, se para qualquer acdo m; do
plano II valer a condicdo 3 do Lema 4, exite uma acio 7;, inversa minimal da acao
mi. A agdo m; permite desfazer os efeitos proposicionais da acdo m;, o que, de acordo
com o Lema 2, faz com que a tarefa ndo tenha becos sem saida. Pela definicio 24, os
efeitos numéricos da agao m; nao afetam a aplicabilidade da ac¢io 7;, nao comprometendo
assim as propriedades dessa ac¢ao caso ela nao tivesse efeitos numéricos. Dessa maneira,
o plano IT para a tarefa (Vp,Vy,A,s,T') é vélido, e essa tarefa nao possui becos sem

saida.

Finalmente, se existirem agoes com efeitos numéricos, de modo que para qualquer
a¢ao ¢ € A do dominio valer a condigao 1, 2, 3 ou 4 do Lema 4, nesse caso, seja o plano
II =<m,...,m,...,m; >. Se para qualquer agdo m; do plano II valer a condicao 1,
2 ou 3 do Lema 4, vale a conclusao anterior. No entanto, se para qualquer acao m; do
plano II valer a condigao 4 do Lema 4, os efeitos proposicionais dessa ac¢io nio afetam
a aplicabilidade de outras agdes, o que, de acordo com o Lema 2, faz com que a tarefa

nao tenha becos sem saida. Pela definicdo 24, os efeitos numéricos da acio m; também
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nao afetam a aplicabilidade de qualquer outra agdo do dominio, nio comprometendo
assim as propriedades dessa agio caso ela nao tivesse efeitos numéricos. Dessa maneira,
o plano II para a tarefa (Vp, Vi, A,s,T') é vélido, e essa tarefa ndo possui becos sem

saida m

6.4 Analise dos dominios estudados

Hoffmann demonstrou cada um dos Lemas de sua teoria [19], e empregou-os na tarefa
de classificar os dominios [22] utilizados nas avaliagoes de desempenho das competicoes
IPC-1998 e IPC-2000. Essa classificagdo permitiu a classificacio desses dominios se-

gundo uma taxonomia (Figura 6.1).
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Figura 6.1: Taxonomia dos dominios da competicio IPC-2000

Um dos resultados importantes da andlise feita por Hoffmann [22] é que a maioria
dos dominios de teste utilizados nas competigdes de planejamento e escalonamento,
as tarefas de planejamento tém espacos de estados do tipo bidirecional ou inofensivo.

Também foi verificado que a grande maioria dos dominios nao apresenta sequer minimos
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locais. Além disso, Hoffmann também constatou que para instancias de problemas em
vérios desses dominios, a distdncia entre um estado qualquer e a saida do platé é
limitada por um valor constante. Isso significa dizer que, por mais complexo que sejam
os problemas para esses dominios, a distancia de qualquer estado para a saida do platé é
constante, o que faz com que esses problemas sejam facilmente resolvidos pelos sistemas

de planejamento baseados em busca local.

Como conseqiiéncia dessas conclusées, surgiu a seguinte questio: foram identificadas
propriedades estruturais que tornam o planejamento uma tarefa factivel ou, os dominios
utilizados até entdao para fins de teste sdo muito ficeis ? Provavelmente ambas, mas
na opiniao de Hoffmann, os dominios de teste sdo muito mais simplistas e artificiais do

que realistas.

Os dominios analisados por Hoffmann [22] sdo anteriores aos novos dominios criados
para a competicdo IPC-2002. Foi necessirio entdo, utilizar a formalizacio tedrica
apresentada na segao 6.2 para obter uma andlise dos dominios da competicio IPC-

2002 de interesse para este trabalho.

Nas subsecoes a seguir sdo apresentadas algumas proposicoes que permitem tirar
algumas conclusdes sobre as caracteristicas dos dominios estudados. Tais conclusdes
serao importantes para ratificar os resultados obtidos de forma experimental, que serio

apresentados no Capitulo 7.

6.4.1 Dominio do mundo dos blocos

A seguir, algumas proposigoes referentes & anélise da topologia do dominio do mundo
dos blocos, conforme a descrigao STRIPS apresentado na figura 2.6. As demonstragoes
para as proposicoes estao detalhadas na secdo D.1 dos apéndices.

Proposicao 1 O operador Pegar(z) do dominio do mundo dos blocos é inversivel.

Proposigao 2 O operador Soltar(z) do dominio do mundo dos blocos é inversivel.

Proposicao 3 O operador Desempilhar(z,y) do dominio do mundo dos blocos ¢ in-

versivel.
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Proposicao 4 O operador Empilhar(z,y) do dominio do mundo dos blocos é in-

versivel.

Proposigao 5 Qualquer problema no dominio do mundo dos blocos é uma tarefa de

planejamento bidirecional.

Proposicao 6 Tarefas de planejamento no dominio do mundo dos blocos contém minimos

locais quando estados de seu espago sio avaliados pela heuristica do planejador FF.

A Proposicao 5 nos permite concluir que os problemas nesse dominio devem ser
facilmente solucionados pelo planejador FF. No entanto, a Proposicio 6 indica que,
para certas instancias de problemas, a tarefa de planejamento pode apresentar estados
de busca que sejam um minimo local. De acordo com a definicio de um minimo local
apresentada na Subsecao 6.1.2, esse é um tipo de platé que nio tem saidas. Se o sistema
FF, durante o processo de planejamento, escolher uma agio para o plano solugdo cujo
estado resultante seja um minimo local, o processo de planejamento ira falhar. Ou seja,
mesmo o dominio do mundo dos blocos sendo bidirecional, o sistema FF nao tem como
reverter o efeito de uma agdo que conduziu a busca para um estado que é um minimo
local, pois isso significa regressar a uma estado de maior valor de heuristica. Por esse

motivo, o sistema F'F' pode nao ser capaz de resolver todos os problemas nesse dominio.

6.4.2 Dominio do Satélite

A seguir, algumas proposicoes referentes a andlise da topologia do dominio do Satélite,
conforme a descrigdo PDDL para a versdo STRIPS do problema apresentada na Secao
C.1 dos apéndices. As demonstragdes para as proposicoes estio detalhadas na Secao

D.2 dos apéndices.
Proposicao 7 O operador turn_to(s,z,y) do dominio do Satélite é inversivel.

Proposigao 8 O operador switch_on(i,s) do dominio do Satélite é minimamente in-

versivel.
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Proposicao 9 O operador switch_of f(i,s) do dominio do Satélite é minimamente

mversivel.

Proposigao 10 O operador calibrate(s,i,z) do dominio do Satélite é minimamente

mversivel.

Proposigao 11 O operador take_image(s,z,%,m) do dominio do Satélite tem efeitos

de adigcao estdticos.

Proposicao 12 Qualquer problema no dominio do Satélite é uma tarefa de planeja-

mento livre de becos sem saida.

Proposigao 13 Tarefas de planejamento no dominio do Satélite ndo contém minimos

locais quando estados de seu espago sdo avaliados pela heuristica do sistema FF.

A Proposi¢ao 12 nos permite concluir que os problemas nesse dominio devem ser
facilmente solucionados pelo sistema FF. Isso fica patente pela Proposicio 13, que
garante que o sistema FF' nao ird falhar ao tentar solucionar qualquer instancia de

problema nesse dominio, pois o espago de estados niao contém minimos locais.

6.4.3 Dominio do Robé de Exploracao

A seguir, algumas proposicoes referentes 4 anélise da topologia do dominio do Robé de
Exploragao, conforme a descri¢ao PDDL para a versao STRIPS do problema apresentada
na Secao C.5 dos apéndices. As demonstragdes para as proposicoes estio detalhadas

na Secao D.3 dos apéndices.

Proposicao 14 O operador navigate(r,z,y) do dominio do Robé de Ezploracio é in-

versivel.

Proposigao 15 O operador sample_soil(r,s,z) do dominio do Robé de Ezploracdo

tem efeitos de adigao estdticos e efeitos de remocao irrelevantes.
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Proposicao 16 O operador sample_rock(r,s,z) do dominio do Robé de Exploracio

tem efeitos de adicdo estdticos e efeitos de remocdo irrelevantes.

Proposigao 17 O operador drop(r,s) do dominio do Robé de Ezplora¢io é minima-

mente inversivel.

Proposicao 18 O operador calibrate(r,c,0,z) do dominio do Robé de Exploracdo é

minimamente inversivel.

Proposicao 19 O operador take_image(r,z,0,c,m) do dominio do Robé de Ezplo-

racao tem efeitos de adi¢cdo estdticos.

Proposicao 20 O operador communicate_soil_data(r,l,z,y,z) do dominio do Robé

de Ezploracao tem efeitos de adigdo estdticos.

Proposicao 21 O operador communicate_rock_data(r,l,z,y,2) do dominio do Robé

de Ezploracao tem efeitos de adicao estdticos.

Proposicao 22 O operador communicate_image_data(r,l,0,m,z,y) do dominio do

Robo de Ezploracio tem efeitos de adicao estdticos.

Proposicao 23 Qualguer problema no dominio do Robé de Ezploracdo é uma tarefa

de planejamento livre de becos sem saida.

Proposigao 24 Tarefas de planejamento no dominio do Robé de Exploracio ndo contém
minimos locais quando estados de seu espago sdo avaliados pela heuristica do sistema

FF.

A Proposi¢ao 23 nos permite concluir que os problemas nesse dominio devem ser
facilmente solucionados pelo sistema FF. Isso fica patente pela Proposicio 24, que
garante que o sistema FF' nao ird falhar ao tentar solucionar qualquer instincia de

problema nesse dominio, pois o espago de estados nio contém minimos locais.
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Pela anédlise desses trés dominios STRIPS, o planejador FF deve resolver todos os
problemas no domi nio do Satélite e no dominio do Robé de Exploragao mas, se atingir
minimos locais, ndo serd capaz de resolver todos os problemas no dominio do mundo

dos blocos.

6.4.4 Dominio do Satélite com varidveis numéricas

A seguir, algumas proposicoes referentes & andlise da topologia do dominio do Satélite
com varidveis numéricas, conforme a descri¢do PDDL para a versao numérica do problema

apresentada na Secao C.3 dos apéndices.

Proposicao 25 O operador turn_to(s,z,y) do dominio do Satélite numérico nao tem

efeitos numéricos irrelevantes.

Demonstracao da Proposicao 25:

O operador turn_to(s,z,y) do dominio do Satélite decrementa de uma constante o
valor da varidvel fuel. Essa varidvel é utilizada em uma pré-condigio da prépria acio
turn-to(s,z,y), o que nao satisfaz a condigio da Defini¢io 24. Portanto, essa essa acio

nao tem efeitos numéricos irrelevantes m

Proposicao 26 Qualquer problema no dominio do Satélite com varidveis numéricas é

uma tarefa de planejamento com becos sem saida.

Demonstracao da Proposigao 26:

De acordo com a Proposicdo 25, o operador turn_to(s,z,y) do dominio do Satélite
numérico nao tem efeitos numéricos irrelevantes. Como essa acio ndo satisfaz as con-
digoes do Lema 4, conclui-se que qualquer problema nesse dominio é uma tarefa de

planejamento com becos sem saida m

Proposicao 27 A fungdio heuristica do sistema Metric-FF ndo conseque reconhecer

todos os becos sem saida em problemas no dominio do Satélite com varidveis numéricas.
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Demonstracao da Proposicao 27:

Sem perda de generalidade, considere um estado s em que um tnico satélite z estd apon-
tando na diregao do. Existem apenas dois objetivos have_image(d;, m) e have;mage(d_2,m).
Se qualquer agdo para movimentar o satélite z entre dois alvos quaisquer consumir a
mesma quantidade ¢ de combustivel, e se a quantidade de combustivel no estado s for
igual a 2g — 1, claramente ndo hd um plano solugdo para essa sub-tarefa de planeja-

mento. Logo, o estado s é um beco sem saida.

Se for utilizado o algoritmo de construcao do grafo de planejamento para a tarefa
numérica relaxada empregada pelo planejador Metric-FF, as agdes turn_to(z, dy, di) e
turn_to(z, do, ds) serdo aplicaveis no primeiro nivel do grafo. Como ignora efeitos de
decremento das duas agbes turn_to, o consumo de combustivel das mesmas é ignorado
no grafo para a tarefa relaxada. Assim, as duas ages serdo escolhidas pelo algoritmo
de busca da solugao para a tarefa relaxada, e o beco sem saida nao é identificado pela

funcao heuristica do planejador Metric-FF =

A funcao heuristica do sistema Metric-FF nao consegue reconhecer todos os be-
cos sem saida, pois os efeitos de decremento sao ignorados para a tarefa relaxada. Em
funcao disso, um plano qualquer para uma tarefa relaxada pode conter agoes que, quan-
do escolhidas para o plano solugao levam ao esgotamento de alguma varidvel numérica,

mesmo que a solucao relaxada seja vélida.

Todas essas caracteristicas fazem desse dominio um desafio muito maior para um
sistema de planejamento, pois a topologia do espaco de busca exige muito mais critério
do planejador no momento em que esse faz uma escolha. Sistemas de planejamento
como o Metric-FF podem ser seriamente afetados por tarefas de planejamento para
esse dominio. Como faz planejamento por meio de um algoritmo de busca local, e
que portanto nao tem um mecanismo de retrocesso (backtracking), qualquer escolha
incorreta inevitavelmente conduzird a busca a um minimo local, ou pior, a um beco
sem saida nao reconhecido. A andlise apresentada nos permite concluir que o planejador

Metric-FF nao serd capaz de solucionar todos os problemas nesse dominio.
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6.4.5 Dominio do Rob6 de Explorag¢ao com varidveis numéricas

A seguir, algumas proposicoes referentes a analise da topologia do dominio do Robé de
Exploragao com varidveis numéricas, conforme a descri¢ao PDDL para a versio numérica,

do problema apresentada na Segdo C.7 dos apéndices.

Proposigao 28 O operador navigate(r,z,y) do dominio do Robé de Ezploracdo numérico

nao tem efeitos numeéricos irrelevantes.

Demonstracao da Proposicao 28:

O operador navigate(r,z,y) do dominio do Satélite decrementa de uma constante o
valor da varidvel energy. Essa varidvel é utilizada em uma pré-condi¢io da prépria
agao navigate(r,z,y), o que nao satisfaz a condicido da Definicio 24. Portanto, essa

essa acao nao tem efeitos numéricos irrelevantes m

Proposicao 29 Qualquer problema no dominio do Robé de Explorac¢io com varidveis

numeéricas € uma tarefa de planejamento com becos sem saida.

Demonstracao da Proposi¢ao 29:

De acordo com a Proposi¢ao 28, o operador navigate(r,z,y) do dominio do Robd
de Exploragdo numérico néo tem efeitos numéricos irrelevantes. Como essa a¢do nio
satisfaz as condigoes do Lema 4, conclui-se que qualquer problema nesse dominio é uma

tarefa de planejamento com becos sem saida m
Proposicao 30 A fungio heuristica do sistema Metric-FF ndo conseque reconhecer
todos os becos sem saida em problemas no dominio do Robé de Ezplora¢io com varidveis

NUMEricas.

Demonstracao da Proposigao 30:

Sem perda de generalidade, considere um estado s em que um tdnico robd r estd na
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localidade dy, e uma tnica estagdo-base I estd na localidade d;. Existe apenas um
objetivo communicated_soil_data(dy). Como a agao para movimentar o robd r entre
dois alvos quaisquer consome a mesma quantidade ¢ de energia, e se a quantidade de
energia no estado s for igual a 2¢ — 1, claramente ndo hd um plano solucio para essa

sub-tarefa de planejamento. Logo, o estado s é um beco sem saida.

Se for utilizado o algoritmo de constru¢do do grafo de planejamento para a tarefa
numérica relaxada empregada pelo planejador Metric-FF, as acbes navigate(r, dy, dy)
e navigate(r, do, da) serao aplicdveis no primeiro nivel do grafo. Como ignora efeitos
de decremento das duas agbes navigate, o consumo de energia das mesmas é ignorado
no grafo para a tarefa relaxada. Assim, as duas acGes serdo escolhidas pelo algoritmo
de busca da solucao para a tarefa relaxada, e o beco sem safda nao é identificado pela

funcao heuristica do planejador Metric-FF m

A fungao heuristica do sistema Metric-F'F nao consegue reconhecer todos os be-
cos sem saida, pois os efeitos de decremento sdo ignorados para a tarefa relaxada. Em
funcdo disso, um plano qualquer para uma tarefa relaxada pode conter a¢des que, quan-
do escolhidas para o plano solugao levam ao esgotamento de alguma varidvel numeérica,

mesmo que a solugdo relaxada seja vélida.

Assim como para o dominio do Satélite com varidveis numéricas, todas essas ca-
racteristicas fazem desse dominio um desafio muito maior para um sistema de plane-
Jamento. A anélise apresentada nos permite concluir que o planejador Metric-FF nao

serd capaz de solucionar todos os problemas nesse dominio.

6.4.6 Taxonomia dos dominios analisados

A partir dos resultados da anélise dos dominios de planejamento, realizada neste
capitulo, é possivel classificd-los de acordo com uma taxonomia. A Figura 6.2 clas-
sifica 0s dominios analisados neste trabalho, distribuidos em linhas e colunas, definindo
assim a taxonomia de dominios para os planejadores FF e GMetric-FF. Na primeira
coluna estao os dominios com espago de estados bidirecional, na segunda coluna os
com espaco de estados inofensivo, na terceira coluna os com espaco de estados com
becos sem saida reconheciveis pela funcao heuristica, e na quarta coluna os com becos

sem saida nao reconheciveis. A linha superior apresenta os dominios cujos espacos de
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estados possuem minimos locais, enquanto a linha inferior apresenta os dominios sem
minimos locais. De acordo com a anélise, os planejadores FF e GMetric-FF devem
ser capazes de resolver todos os problemas cujos dominios estiverem nas trés primeiras
colunas da linha inferior, as regides da figura em cinza. No entanto, qualquer dominio
fora dessas regides da taxonomia pode apresentar instancias de problemas em que esses

planejadores nao sao capazes de encontrar um plano solucéo.

Satélite Numérico
1- Min.Locais : :
Mundo blocos  : : - Rob6 Numérico

S ——— S

: Satéiite

2- Sem Min.Locais

el R ER b

Bidirecional Inofensivo Reconhecido Nao-Reconhecido
1 2 3 4

Figura 6.2: Taxonomia dos dominios analisados. As regides em cinza indicam dominios
em que os planejadores estudados devem ser capazes de resolver todas as instincias
de problemas. A regido marcada com um X, indica que nio existem dominios sem
minimos locais e com becos nao-reconheciveis. De acordo com a teoria, estudada, todo
dominio com becos ndo-reconheciveis deve possuir minimos locais.

Desta forma, podemos prever o comportamento dos planejadores FF e GMetric-FF,

nos dominios classificados, a saber:

1. Dominios com becos sem saida (colunas 3 e 4). Algumas instancias de proble-
mas nesses dominios ndo podem ser resolvidas por planejadores que fazem busca
local. Como foi visto, se a fungdo heuristica do planejador for capaz de detec-
tar todos os estados que sao becos sem saida, o planejador evitars tais estados,

porém, s6 serd, possivel resolver todos os problemas para esse tipo de dominio se
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0 mesmo nao apresentar minimos locais. Foi provado que os dominios STRIPS
analisados, o Mundo dos Blocos, o Satélite e o Robd de Exploragio, nio possuem
becos sem saida, e estdo portanto nas categorias bidirecional e inofensivo da ta-
xonomia (colunas 1 e 2). Assim, espera-se que o planejador FF seja capaz
de encontrar um plano solugio para todas as instiancias de problemas
nos dominios STRIPS do Satélite e o Robd de Exploragdo. Também foi
provado que os dominios numéricos analisados, o Satélite e o Robé de Exploracao,
possuem becos sem saida nao-reconhecidos pela funcio heuristica do planejador
GMetric-FF (coluna 4). Espera-se que o planejador GMetric-FF nio en-
contre um plano solugdo para algumas instidncias de problemas nos
dominios numéricos do Satélite e do Robdé de Exploraciao. Estas duas

previsoes serao verificadas nos resultados experimentais do préximo capitulo;

2. Dominios com minimos locais (linha 1). Algumas instincias de problemas
nesses dominios ndo podem ser resolvidas por planejadores que fazem busca Jocal
se o caminho que liga o estado inicial a0 objetivo passar por um estado que é um
minimo local. Foi provado que o dominio do Mundo dos Blocos possui minimos
locais quando ¢ considerada a fungio heuristica do planejador FF. Uma vez que
os planejadores em geral sdo incapazes de evitar estados que sdo minimos locais,
espera-se que o planejador FF nao seja capaz de encontrar um pla-
no solugao para todas as insténcias de problemas no dominio Mundo
dos Blocos. Os dominios numéricos estudados possuem minimos locais pois, da
teoria de Hoffmann, quando um dominio tem becos sem saida nao-reconhecidos
também existem minimos locais. Espera-se que o planejador GMetric-FF
também nao seja capaz de encontrar um plano solucio para todas as
instancias de problemas nos dominios numéricos do Satélite e do Robé
de Exploracao. Estas previsoes também serdo verificadas nos resultados expe-

rimentais do préximo capitulo.

6.5 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi apresentada a teoria de Hoffmann, desenvolvida para anslises teéricas

de dominios de planejamento descritos na linguagem STRIPS. Também foi apresentada
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uma extensao dessa teoria para analisar dominios que envolvem varidveis numéricas.
A teoria de Hoffmann e sua extensao foram utilizadas para analisar os dominios do
Mundo dos Blocos, do Satélite e do Robd de Exploragao, em suas versées STRIPS e
numérica, tendo como resultado final uma taxonomia desses dominios. Essa taxonomia

permite efetuar previsdes sobre o comportamento dos planejadores FF e GMetric-FF

nos dominios estudados.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir de testes com
as implementacoes dos planejadores FF e GMetric-FF, nos dominios estudados. Os
resultados das andlises tedricas apresentados nesse capitulo, e sintetizados na taxono-
mia dos dominios, sao utilizados para explicar, a partir dos resultados empiricos, o

comportamento dos planejadores de busca local nesses dominios.



Capitulo 7

Resultados experimentais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados empiricos obtidos com os planejadores FF e
GMetric-FF implementados para os dominios analisados.

De acordo com a anélise tedrica apresentada no capitulo anterior, o comportamento
dos planejadores FF' e GMetric-FF implementados pode ser interpretado da seguinte

forma:

1. nos dominios do Satélite e do Rob6 de Exploragao STRIPS, espera-se que todas

as instancias de problemas sejam resolvidas com o planejador FF;

2. no dominio do Mundo dos Blocos, espera-se que o planejador FF nio seja capaz
de encontrar um plano solugao para todas as instincias de problemas e pode-se
afirmar que para tais problemas, o algoritmo de busca passa por um estado que
pertence a um minimo local ou o tempo para encontrar uma solucio é muito

grande;

3. nos dominios do Satélite e do Robo de Exploracio com varidveis numéricas,
espera-se que o planejador GMetric-FF nao seja capaz de encontrar um plano
solugao para todas as instancias de problemas. Pode-se afirmar entio que para
tais problemas, o algoritmo de busca passa por um estado que pertence a um
minimo local ou um beco sem saida, ou o tempo para encontrar uma, solucao é

muito grande.

101
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7.1 Metodologia empregada nos testes

O planejador FF' foi implementado em linguagem C de acordo com a especificacao
do algoritmo descrito no Capitulo 5. Esta implementacio recebe como entrada uma
descricao de agbes totalmente instanciadas, ou seja, livres de varidveis. Para tal fim,
foi criado um programa auxiliar, implementado em linguagem PERL, que faz todas
as possiveis instanciacoes para as agbes de um dominio descrito na linguagem PDDL,
transformando-as em agées proposicionais. Esse programa, cujo algoritmo foi descrito
na Secao 5.3, recebe como entrada uma descricao PDDL de um dominio e uma, descricao
de um problema e, gera uma saida formatada que serve de entrada para o planejador
FF.

O planejador G'Metric-FF também foi implementado em linguagem C, tendo sido
utilizadas todas as estruturas de dados do planejador FF. O programa que transforma
em acOes proposicionais as agoes de um dominio descrito na linguagem PDDL também
foi estendido. Essa extensdao unifica as varidveis numéricas a cada instanciacio dos

predicados de uma agao PDDL.

Os dois planejadores foram submetidos a um conjunto de quinze problemas em cada,

dominio, sendo que foram avaliados os seguintes aspectos:

e tamanho do dominio em quantidade de agées proposicionais;
e tempo médio gasto para encontrar um plano solugao;

e tamanho do plano solugiao encontrado.

O processo de transformacdo das agées PDDL em agdes proposicionais foi executa-
do uma tnica vez para cada problema. J& o processo de planejamento propriamente
dito, foi executado dez vezes para o mesmo problema, sendo que foi considerado o
tempo médio de planejamento para a elaboragao dos graficos de desempenho. A partir
dos dados obtidos nos testes empiricos foram gerados alguns graficos com o aplicativo

GNUplot, apresentados na préxima secao.

Os problemas utilizados nos testes sao os mesmos empregados nas competicdes IPC-

2000 e IPC-2002, e podem ser obtidos nos seguintes enderegos eletrénicos: http://www.cs.toronto.edu /aif
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e http://www.dur.ac.uk/d.p.long/competition.html. A selecio de problemas foi feita,
pelos organizadores da competicdo, de forma. que as dificuldades inerentes a cada um
dos dominios estivessem presentes. Além disso, no conjunto de problemas propostos
para cada dominio, essas dificuldades crescem de acordo com o tamanho da instancia,
embora isso nao seja uma regra. No apéndice C, juntamente com as descri¢es PDDL
dos dominios do IPC-2002, é apresentado um problema exemplo para cada um dos

dominios.

7.2 Analise experimental nos dominios STRIPS
7.2.1 Sobre a qualidade do planejador FF implementado

Inicialmente, foi feita uma comparacido do planejador FF implementado com o planeja-
dor utilizado na competicao IPC-2002, a fim de avaliar a sua qualidade. Para tal, foram
comparados os tamanhos dos planos gerados pelas duas implementacdes nos mesmos
problemas. Os dados da execugdo do planejador FF utilizado na competicio foram

obtidos da pagina Web da competicio, no endereco citado anteriormente.

As Figuras 7.1 e 7.2 mostram que o planejador implementado teve um compor-
tamento muito semelhante ao do planejador FF usado na competicao, nos dominios
do Satélite e do Rob6 de Exploragio respectivamente. As pequenas diferencas podem
ser justificadas por uma técnica adicional empregada por Hoffmann em sua implemen-
tacao, que faz uma andlise e ordenagdo dos objetivos de forma a tornar o processo
mais eficiente. Porém, considerando a aproximacio das duas curvas nas Figuras 7.1
e 7.2, pode-se dizer que, para o propdsito desse trabalho, a versio do planejador FF
construida pelo autor, implementa o algoritmo proposto por Hoffmann e considerado

na analise tedrica.

7.2.2 Geragao de agoes proposicoes nos dominios STRIPS

A Figura 7.3 apresenta as quantidades de acdes totalmente instanciadas dos problemas
para os trés dominios STRIPS estudados. A quantidade de acdes de um dominio é

importante pois, qualquer sistema de planejamento deve, a cada novo estado expandido,
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Comparativos do FF no dominio do Satelite
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Figura 7.1: Tamanhos dos planos encontrados pelo planejador FF' implementado e pelo
planejador da competi¢do em problemas no dominio do Satélite

percorrer todo o conjunto de agdes para decidir quais sao aplicdveis. Ou seja, o fator
de ramificacao da 4rvore de busca é diretamente proporcional & quantidade de a¢oes
aplicdveis em cada estado, e para testar a aplicabilidade é necessario testar a satisfagao
da pré-condi¢ao para cada uma das a¢oes do problema. O fator de ramifica¢ao também
tem uma influéncia direta na quantidade de memdria utilizada pelo planejador FIF, pois
o algoritmo Hill-Climbing reforgado empregado por esse, utiliza uma busca em largura

para encontrar um estado de melhor valor da func¢do heuristica (Segdo 5.1).

Note que o crescimento exponencial da quantidade de a¢des do dominio do Satélite
(Figura 7.3) sugere que este seja o dominio com maior dificuldade para se planejar. No
entanto, é o dominio do Mundo dos Blocos que apresentou mais dificuldades para o

planejador FF, como serd visto a seguir.
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Comparativos do FF no dominio do Robo de Exploracao
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Figura 7.2: Tamanhos dos planos encontrados pelo planejador FF implementado e pelo
planejador da competigdo em problemas no dominio do do Robé de Exploragao

7.2.3 Problemas resolvidos nos dominios STRIPS

As Figuras 7.4 e 7.5 mostram, respectivamente, o tempo de planejamento e o tamanho
dos planos encontrados pelo planejador FF nos dominios STRIPS. Conforme a con-
vencao adotada nas competigoes IPC-2000 e IPC-2002, tanto nas curvas de tempo de
planejamento como nas de tamanho do plano, para os problemas em que o planejador

nao encontra uma solugio, adota-se tempo e tamanho de plano iguais a zero.

Na Figura 7.4, problemas que consomem tempo préximo de zero podem ser: (i)
problemas para os quais o planejador ndo encontrou uma soluc¢do ou (ii) problemas
para os quais o tempo para encontrar uma solugao foi muito pequeno. Para decidir em

qual das duas situag¢oes um problema se encontra, é necessdrio analisar a Figura 7.5,
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Figura 7.3: Quantidade de agbes totalmente proposicionais dos problemas STRIPS re-
solvidos pelo planejador F'F'

em que os problemas para os quais o planejador FF encontrou uma solugio, possuem
tamanho de plano diferente de zero (de acordo com a convenc¢ao apresentada). Assim,
pode-se observar que, para todos os problemas nos dominios do Satélite e Robd
de Exploragao, o planejador FF encontrou uma solucdo. Esse era exatamente
o comportamento esperado segundo a andlise do capitulo anterior, onde foi provado que
esses dominios nao apresentam becos sem saida, nem minimos locais. Ja para o dominio
do Mundo dos Blocos (Figuras 7.5 e 7.4), o planejador FF nao foi capaz de resolver todos
os problemas: nos problemas com mais de 9 blocos, ou nao foi possivel encontrar uma
solucdo (problemas 13, 15, 16 € 17), ou o tempo para encontré-la foi muito grande. Esse
também era o comportamento esperado, segundo a analise realizada, para o dominio
do Mundo dos Blocos que apesar de ndo apresentar becos sem saida, possui

minimos locais.
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Resultados do FF
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Figura 7.4: Tempo médio gasto para encontrar um plano para os problemas resolvidos
pelo planejador FF. Os tempos foram calculados como a média dos tempos gastos em
dez execucoes do planejador para cada um dos problemas.

Apesar da analise deste trabalho se deter a prever a capacidade de um planejador
em resolver todos os problemas de um determinado dominio, pode-se explicar porqué
o FF gasta muito tempo para resolver alguns dos problemas no dominio do Mundo dos
Blocos (problemas 10, 11 e 14). Isso se deve ao fato de que, para alguns problemas nesse
dominio, o planejador FF necessita descer muitos niveis da busca em largura feita pelo
algoritmo de busca Hill-Climbing refor¢ado. Tal comportamento estd essencialmente
relacionado com a estrutura desses problemas, ou seja, com a disposi¢ao dos blocos no

estado inicial e no objetivo.

Com esses resultados, podemos concluir que as versdes STRIPS dos dominios do

Satélite e do Robd de Exploracao sao mais simples do que o dominio do Mundo dos
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Resultados do FF
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Figura 7.5: Tamanho do plano encontrado para os problemas resolvidos pelo planejador
FF. Nos problemas em que néo foi possivel encontrar uma solu¢éo, o tamanho do plano
é igual a zero.

Blocos, j& que esse ultimo apresenta minimos locais, fazendo com que nem todas as

instancias de problemas nesse dominio sejam resolvidas pelo planejador FF.

Este é um resultado que pode surpreender a grande maioria dos pesquisadores,
inclusive da drea de planejamento. Novos dominios de planejamento foram criados
para a competicao IPC-2002, exatamente para propor desafios maiores que os dominios
artificiais estudados até entao, entre eles, 0o Mundo dos Blocos. No entanto, pelo menos
em suas versoes STRIPS, os dominios do Satélite e do Robo de Exploracdo sao mais

simples do que o dominio do Mundo dos Blocos.
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7.3 Andlise experimental nos dominios numéricos

7.3.1 Geracao de agoes proposigoes nos dominios numéricos
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Figura 7.6: Quantidade de agdes totalmente proposicionais dos problemas numéricos
resolvidos pelo planejador GMetric-F'F'

A Figura 7.6, que apresenta as quantidades de agbes totalmente instanciadas dos
problemas para os dois dominios numéricos estudados, sugere que os problemas no
dominio do Satélite apresentam maior dificuldade do que os problemas no dominio do
Robd de Exploragdo. A mesma justificacdo apresentada na Subsecao 7.2.2 para os
dominios STRIPS ¢é vilida para os dominios numéricos, ou seja, pelo fato dos problemas
no dominio do Satélite possuirem uma quantidade maior de agoes proposicionais que
os problemas no dominio do Robo de Exploracao isso pode indicar maior dificuldade.

No entanto, essa pode ser uma conclusdo prematura, como serd visto a seguir.
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7.3.2 Problemas resolvidos nos dominios numéricos
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Figura 7.7: Tempo médio gasto para encontrar um plano para os problemas resolvidos
pelo planejador GMetric-FF

As Figuras 7.7 e 7.8 mostram, respectivamente, o tempo médio de planejamen-
to e o tamanho dos planos encontrados pelo planejador GMetric-FF nos dominios
numéricos. Observa-se que o planejador néo resolveu todos os problemas
para os dominios numéricos do Satélite e Robo de Exploragao. Esse era
exatamente o comportamento esperado pois, de acordo com a andlise tedrica, foi de-
monstrado que esses dominios apresentam becos sem saida nio-reconheciveis. Como
conseqiiéncia disso, problemas nesses dois dominios também possuem minimos locais.
Tais caracteristicas podem ser constatadas, conforme a Figura 7.8, para os problemas
de 11 a 15, do dominio do Satélite, e os problemas 3, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, do

dominio do Rob6 de Exploragao, que apresentam tamanho de plano igual a zero, ou
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Resultados do GMetric-FF
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Figura 7.8: Tamanho do plano encontrado para os problemas resolvidos pelo planejador
GMetric-FF

seja, nao foram resolvidos pelo planejador implementado.

Nota-se ainda que o planejador GMetric-FF' conseguiu resolver menos problemas no

dominio do Robé de Exploragao, ao contrario do que foi previsto na subse¢io anterior.
Na secao 7.5 sdo dadas algumas possiveis justificativas para isso.

7.4 Resultados da competicao IPC-2002

Os gréficos das Figuras 7.9 e 7.10 apresentam respectivamente, os tamanhos dos planos

encontrados pelos planejadores que participaram da competicdo IPC-2002 nos proble-
mas nos dominios do Satélite e do Rob6 de Exploraciao com varidveis numéricas. Esses

problemas sao os mesmos que foram utilizados para os testes empiricos realizados neste
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Satellite-Numeric

80
I l ' ' FF (Quality) (2 solved) —+—
FF (Speed) (14 solved) ---x---
Wi LPG (Quality) (10 solved) -/~
LPG (Speed) (10 solved) --ax--
MIPS (4 solved) -
MIPS (Plain setting) (7 solved) /----e---\
60 / \.ﬁ
g
3 50
..5 -
£ )
E 40 s
Z /‘. 5
30 |
20 |
10 , .
0 12 14 16

Problem number

Figura 7.9: Resultados da competi¢do IPC-2002 para o dominio do Satélite com va-
ridveis numéricas

trabalho. Os dados para a construcao desses dois gréificos foram obtidos a partir de
dados fornecidos pela pigina Web da competicdo. Para clareza da figura, ndo estao
representados os casos em que os competidores falharam na busca por uma solugao

(problemas sem marca de plotagem).

Como pode ser observado, os planejadores participantes da competi¢ao também nao
tiveram sucesso na resolucao de todos problemas nesses dominios, o que confirma os
resultados da andlise tedrica realizada. O planejador Metric-F'F, representado nos dois
graficos simplesmente como FF, foi o planejador que obteve os melhores resultados,
resolvendo quatorze problemas no dominio do Satélite e dez problemas no dominio
do Robo de Exploragao. Na competi¢ao, foram fornecidos vinte problemas para cada

dominio. O baixo desempenho se deve ao fato dos planejadores da competi¢cao também



7.4. RESULTADOS DA COMPETICAO IPC-2002 113

Rovers-Numeric

140 T T T T T — ; .
FF (Speed) (9 solved) ---x---
LPG (Quality) (10 solved) r~-~3w
120 - LPG (Speed) (9 solved) -2k
MIPS (8 solved) -/-%--
MIPS (Plain setting) (8 solved) /-
/ \
. \
100 \
\
|
\
5 80F i
ke}
]
E
E 60 |
b
40 |- |
20 |- |
0 I 1 I N . , \ ,
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Problem number

Figura 7.10: Resultados da competicdo IPC-2002 para o dominio do Rob6 de Explo-
ragdo com varidveis numéricas

nao reconhecerem os becos sem saida, nem terem como contornar os minimos locais.
Isso significa que, os dominios com varidveis numéricas propostos de fato representam

um grande desafio para os sistemas de planejamento atuais.

E importante salientar que os mesmos problemas nio resolvidos pelo planejador
GMetric-FF implementado também néo foram resolvidos pela maioria dos competido-
res, e que no geral, o planejador implementado teve um desempenho bem semelhante ao
dos competidores mais bem sucedidos. Isso indica que, no espago de busca de tais pro-
blemas, existem caminhos que passam por minimos locais ou becos sem saida, dificeis

de serem detectados pela funcao heuristica.
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7.5 A heuristica gulosa do GMetric-FF

Comparativos do GMetric-FF no dominio do Satelite
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Figura 7.11: Tamanhos dos planos encontrados pelo planejador GMetric-F'F implemen-
tado executado nos modos qualidade e rapidez em problemas no dominio do Satélite

Todos os resultados apresentados anteriormente foram obtidos executando o plane-
jador implementado no modo qualidade. No entanto, conforme descrito na Se¢ao 5.5,

o planejador implementado possui dois modos de execucio, a saber:

e Modo Rapidez. Encerra a busca em largura do algoritmo Hill-Climbing re-

forcado assim que encontrar um estado de menor heuristica.

e Modo Qualidade. Expande todos os nés de uma mesma profundidade do algo-
ritmo Hill- Climbing reforcado e, em caso de empate, escolhe o estado que melhor

atende o critério de otimizagao.
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Comparativos do GMetric-FF no dominio do Robo de Exploracao
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Figura 7.12: Tamanhos dos planos encontrados pelo planejador GMetric-FF imple-
mentado executado nos modos qualidade e rapidez em problemas no dominio do Robd

de Exploragao

As Figuras 7.11 e 7.12 apresentam as comparagoes da execucao do planejador
GMetric-FF nos dominios do Satélite e do Rob6 de Exploragao com varidveis numéricas
quando é considerado o critério de otimizagao (modo qualidade), e quando esse ¢ ig-

norado (modo rapidez). A partir dessas figuras, pode-se notar que nos dois dominios,

o modo qualidade permitiu resolver um maior nimero de problemas do que o modo
rapidez. Isso sugere que o uso de uma heuristica que leve em conta o critério de otimi-
zacdo e a expans¢ao de mais nés na busca em largura (modo qualidade), podem fazer

com que o planejador resolva mais problemas, evitando assim um beco sem saida, ou

um minimo local.
Além disso, na maioria dos problemas resolvidos nos dois dominios, o tamanho do
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plano é maijor no modo rapidez. Isso porque, para utilizar o critério de otimizacao,
o planejador deve ser executado no modo qualidade, o que conforme as consideragdo
apresentadas na Segao 5.5, pode levar a solugGes menores. No entanto, a Figura 7.11
mostra que o problema 11 foi resolvido apenas no modo rapidez, o que indica que,
como o modo qualidade utiliza uma heuristica gulosa para escolher entre dois estados
de mesmo valor da funcdo heuristica, a escolha local pode nao significar uma, escolha

global étima, e com isso comprometer a resolucao do problema.

Numa andlise mais especifica dos dominios estudados, temos:

1. No dominio do Satélite o critério de otimizagio é minimizar o combustivel gasto
pelo conjunto de satélites (varidvel fuel—used). A escolha entre estados de mesmo
valor da funcao heuristica é feita selecionando-se o estado com menor valor para
essa varidvel. A varidvel fuel —used é incrementada apenas quando a varidvel
fuel(s) é decrementada, e a varidvel fuel(s) serve para garantir a aplicabilidade
das agoes de movimentagao do satélite s. Dessa forma, fazer a escolha da agao que
tem o menor consumo de combustivel pode garantir a aplicabilidade das acoes de
movimentacao de forma a evitar becos sem saida, que podem ocorrer quando o
combustivel de um satélite é totalmente consumido. Os resultados da Figura 7.11
mostram que foi possivel resolver mais problemas no dominio do Satélite quando
o critério de otimizagao foi considerado. O problema 11, que foi resolvido apenas
quando o critério de otimizagdo nio foi considerado, é um caso em que a escolha,

local nao conduziu a busca a uma solucio.

2. No dominio do Rob6 de Exploragao o critério de otimizacio é minimizar o niimero
de recargas feitas nos robos (varidvel recharges). Apesar dos resultados da Figura
7.12 darem a impressao de que o critério de otimizagio permitiu ao planejador
resolver mais problemas nesse dominio, isso nio é o que de fato ocorreu. Uma
verificagdo dos planos encontrados para cada problema permitiu identificar que
em nenhum dos problemas resolvidos foi utilizada a acio recharge( r ), responsével

pela recarga da energia de um rob6 mével.

Uma explicagio é que, como o planejador GMetric-FF segue por caminhos que
melhoram a fungao heuristica, qualquer caminho que resolve um objetivo do pro-

blema tem melhor valor de heuristica do que o de uma operacao de recarga.
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Assim, para que seja executada, a agido recharge( v ) é preciso que o robd esteja
em uma localidade sob insolagao. Isso significa que, apds a execucio de uma, ope-
racao de recarga o valor da fun¢do heuristica é no minimo duas unidades maior
do que qualquer outro estado que esteja mais préximo do objetivo, e que portanto
isso implica em um estado que nunca ser4 selecionado. Além disso, considerar o
critério de otimizagao significa minimizar a quantidade de recargas, ou seja, para
os problemas da competigdo esse foi mais um motivo para o planejador nio efetu-
ar a recarga dos rob6s. Infelizmente, a ndo utilizagao da operacao de recarga pode
conduzir a busca a um beco sem saida nao identificivel, razao pela qual o planeja-
dor implementado ndo teve bons resultados nesse dominio. De qualquer maneira,
a execugao do planejador no modo qualidade permitiu resolver mais problemas,
pois expandindo todos os nés da busca em largura fez com que fossem encontrados
estados de heuristica ainda melhor do que o primeiro encontrado (e escolhido pelo
planejador quando executado em modo rapidez), independentemente da aplicacao

do critério de otimizagao.

As constatagoes feitas aqui também possibilitam explicar porqué o planejador GMetric-
FF resolveu menos problemas no dominio do Robé de Exploracio do que no dominio
do Satélite. Como nao hé produgao do recurso consumivel, para que exista uma solucao
para um problema no dominio do Satélite, é necessario que os satélites disponiveis te-
nham combustivel suficiente para atingir o objetivo. Neste caso o modo qualidade foi

suficiente.

Jé para os problemas no dominio do Robé de Exploragio, a operacio de recarga. é a
responsdvel pela produgdo do recurso consumivel. Dessa maneira, uma solucao trivial
para evitar os becos sem saida neste dominio, é utilizar a operagio de recarga mas,
como foi discutido, o processo de busca local tende a evitar essa solucao. Isso explica

porque o modo qualidade ndo teve o mesmo sucesso que para o dominio do Satélite.
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Capitulo 8

Conclusao

Esse trabalho apresentou um estudo sobre problemas e algoritmos de planejamento,
em especial as abordagens envolvendo variidveis numéricas. Dentre algumas dessas
abordagens, esse trabalho enfocou os planejadores Graphplan e FF, por serem dois dos

mais bem sucedidos planejadores participantes das competicoes internacionais.

Com a intengdo de resolver problemas de planejamento que envolvem varidveis
numéricas, foi apresentada uma nova formalizagdo da tarefa de planejamento a fim de
incorporar esse novo desafio. Também foi apresentado o planejador Metric-FF, uma
extensao do planejador FF capaz de tratar problemas de planejamento com varidveis

numéricas.

Com a intengao de analisar novos dominios da competicio IP(C-2002, foi implemen-

tado o planejador GMetric-FF, uma pequena variacio do planejador Metric-FF.

Foi apresentada a teoria de Hoffmann [22], desenvolvida para anilises teéricas de
dominios de planejamento descritos na linguagem STRIPS. Também foi apresentada
uma extensao dessa teoria para analisar dominios que envolvem varidveis numéricas.
A teoria de Hoffmann e sua extensdo foram utilizadas para analisar os dominios do
Mundo dos Blocos, do Satélite e do Robd de Explora¢io, em suas versdes STRIPS e
numeérica, tendo como resultado final uma taxonomia desses dominios. Essa taxonomia
permite efetuar previsdes sobre o comportamento dos planejadores FF e GMetric-FF

nos dominios estudados.

119
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As conclusoes alcangadas a partir da anélise tedrica, foram entdo verificadas em-
piricamente por meio dos resultados obtidos pelas implementacées dos planejadores

construidos. A Figura 8.1 sintetiza os resultados encontrados.

Satélite Numérico
1- Min.Locais :
Mundo blocos ©  Robé Numérico

e

H B
2- Sem Min.Locais | } i : E l
: , - Robo Exploragﬁof .
Bidirecional Inofensivo Reconhecido Nao-Reconhecido
1 2 3 4

Figura 8.1: Taxonomia dos dominios analisados.

O principal resultado obtido foi o0 de que os novos desafios propostos pela inclusio
de varidveis numéricas tornou os problemas mais préximos dos problemas reais do que
os problemas demasiadamente artificiais existentes até entio. Ainda sdo poucos os
sistemas capazes de tratar dos aspectos numéricos existentes para essas novas classes
de problemas, e com certeza ainda h muito o que ser estudado e aperfeicoado na 4rea

de planejamento em IA a fim de superar esses novos desafios.

8.1 Principais contribuigoes
Dentre as contribuicdes apresentadas nesse trabalho podem destacar-se as seguintes:
» Utilizagao de uma heuristica gulosa adicional para aprimorar o desempenho do

planejador Metric-FF e fazer com que sejam considerados os critérios de oti-

mizacao dos problemas de planejamento com varidveis numéricas. Tal adicao
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engendrou o que foi chamado nesse trabalho de planejador GMetric-FF.

o Utilizacdo da teoria desenvolvida por Hoffmann para analisar e classificar os
dominios do Satélite e do Rob6 de Exploracao. Tais dominios foram propostos
posteriormente ao trabalho em que Hoffmann apresentou sua teoria, e portanto,

nao foram considerados por este.

e Extensdo da teoria de Hoffmann para analisar e classificar dominios que envolvem

varidveis numéricas.

o Utilizagao da extensao da teoria de Hoffmann para analisar e classificar os dominios
do Satélite e do Rob6 de Exploragdo com varidveis numéricas, também nio ana-

lisados anteriormente.

e Por meio da criagdo de uma nova heuristica, diferente da empregada pelo Metric-
FF, foi possivel justificar porque os problemas no dominio do Robé de Exploracao

apresentaram maior dificuldade que os problemas no dominio do Satélite;

e Constatacao tedrica e empirica de que os novos problemas propostos na compe-
ticao IPC-2002 que envolvem varidveis numéricas representam um grande desafio

aos planejadores.

8.2 Trabalhos futuros

Algumas lacunas foram deixadas por este trabalho, e certamente podem resultar em

novos e interessantes trabalhos futuros, entre as quais destacam-se as seguintes:

1. Estender a teoria de Hoffmann de forma a considerar dominios ainda mais com-
plexos, onde o critério de inversibilidade de uma acdo nio limita-se a uma tnica
agdo, dita acdo inversa. Qualquer circuito orientado dentro do grafo do espaco de
estados de um problema é uma maneira possivel de desfazer os efeitos da aplicacao
de uma acao, e isso também pode caracterizar espacos de estado bidirecionais ou

inofensivos.

2. Estender os estudos dos novos desafios dos dominios de planejamento de forma a

considerar os problemas que envolvam acées durativas e tempo continuo, ou pelo
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menos, maneiras de reduzir tais problemas a problemas conhecidos, por exemplo,

reduzir problemas temporais em problemas com varidveis numéricas discretas ou

coninuas.

- Estudar e propor solucdes para melhorar ainda mais o desempenho do plane-

jador GMetric-FF para dominios que envolvem recursos e varidveis numéricas,
por exemplo, propor novas heuristicas que levem em consideracio critérios de

otimizagao;

Estudar maneiras de estender o planejador GMetric-FF para resolver problemas
de planejamento que envolvem tempo, ou seja, cujas acdes tem duracdes dife-
rentes o que exige o raciocinio sobre intervalos de planejamento, por exemplo, a

construgao de grafos de planejamento temporais.
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Apéndice A

O planejador Satplan

A.1 Algoritmos de satisfatibilidade

Sem um algoritmo eficiente para encontrar uma satisfagdo para uma CNF, a traducgao
de um problema de planejamento em um problema SAT é intitil [51]. O algoritmo GSat
efetua uma busca gulosa local por uma atribuicido de valores verdade as varidveis de
um conjunto de clausulas proposicionais. O algoritmo inicia gerando uma. atribuicio
randomica de valores verdade. Entdo, o valor verdade de uma varigvel é invertido (de
verdadeiro para falso, e vice-versa) de modo a obter o maior aumento no nimero total
de clausulas satisfeitas. Essa inversao é repetida até que uma atribuicio satisfaca todas
as cldusulas, ou que uma quantidade maxima de trocas tenham sido efetuadas. Todo
esse processo € repetido até um nimero maximo de tentativas, quando o algoritmo
entao encerra com falha. Apesar de correto quando encontra uma atribui¢io valida,
devido a sua natureza randémica G:Sat néo é um algoritmo completo, pois pode falhar

na busca por uma atribuicdo vélida, mesmo que ela exista.

A seguir, é apresentada a descrigdo do algoritmo GSat:
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Algoritmo GSat («, My, M,,)
FEntradas:
uma, CNF o
O nimero de méximo de inversoes M;
O numero de miximo de tentativas M;
Saida:
Falha ou uma atribuicdo para as varidveis de «

1. Para 2 variando de 1 até M; fazer

2. Seja T" uma atribui¢do randémica para as varidveis de a

3. Para j variando de 1 até M; fazer

4. Se T satisfaz a, encerrar com T

5. Seja p uma varidvel de « tal que, a inversdo de seu valor verdade atribuido em T leva ao maior

incremento no nimero de cldusulas satisfeitas em o
6. Inverter a atribuicdo de p em T
7. Fim-fazer
8. Fim-fazer

9. Encerrar com falha.

A.2 O algoritmo Satplan

Os experimentos iniciais de Kautz & Selman com o planejador Satplan utilizavam um
processo manual de codificar um problema como uma CNF !. Mais tarde, Ernst, Millstein
& Weld [8] descreveram uma maneira automética de gerar toda a codificacio de um
problema de planejamento em uma CNF a partir de uma descricio do dominio e do
problema baseados na linguagem STRIPS. Durante a compila¢gdo de um problema de

planejamento descrito na linguagem STRIPS, Satplan cria uma CNF com a descricio do

'O autor, durante uma avaliagao do sistema Satplan disponibilizado por FTP, verificou ser necessario
escrever um pequeno programa para gerar a codificagao de cada dominio



A.2. O ALGORITMO SATPLAN 131

estado inicial, a descrigao dos efeitos das possiveis agoes que podem ser escolhidas em

cada instante do plano, e a descrigao do estado objetivo.

Como o comprimento do plano solugdo nao é conhecido de anteméo, Satplan constréi
uma férmula que representa um possivel plano com uma comprimento arbitrario, e faz
um nimero determinado de tentativas de satisfazé-la. Caso a tentativa de satisfazer a,
férmula nao seja bem sucedida, o comprimento do possivel plano é entdo iterativamente
incrementado. Desse modo, o processo de geracdo da CNF e a respectiva tentativa,
de satisfazé-la € repetido até que uma férmula satisfativel seja encontrada, ou que o
comprimento do possivel plano atinja o valor de um comprimento de corte. Se uma
férmula satisfativel for encontrada, a tradugdo da representagio légica novamente para
a representacao STRIPS deve ser efetuada, a fim de que o planejador forneca como

resposta um plano descrito como uma seqiiéncia de acoes.

A figura A.1 apresenta em blocos a arquitetura do planejador Satplan. O compilador
recebe como entrada as descri¢ées do dominio, do estado inicial, e do estado objetivo,
e os compila como uma CNF, utilizando um tamanho arbitrdrio para o plano solucio.
Um processo simplificador transforma essa CNF de forma a aumentar o desempenho
do algoritmo SAT-Solver, responsavel por encontrar um modelo para a CNF compilada
e simplificada. Caso o algoritmo SAT-Solver ndo encontre um modelo para a CNF, o
compilador ird compilar novamente o problema, incrementando em um passo o tamanho
do plano a ser gerado. Finalmente, o decodificador traduz novamente a representacao
l6gica da CNF na representacao da linguagem STRIPS, gerando como saida do processo

uma solucao na forma de uma seqiiéncia ordenada de acoes.

¥ |

Siﬁ?e‘r —>»| Decodificador [—>3 Plano

Estado Inicial l *

Dominio

Objetivo —>»| Compilador > Simplificador

Y

Figura A.1: Arquitetura do planejador Satplan
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A.3 Compilagao do problema em uma CNF

Na abordagem do planejamento como satisfatibilidade o problema de planejamento nio
€ um teorema a ser provado, mas simplesmente um conjunto de axiomas com a propri-
edade de que qualquer modelo dos axiomas corresponde um plano vélido [26]. Dessa
forma, conforme j4 descrito na segdo anterior, para que um problema de planejamen-
to seja resolvido como um problema SAT, é necessério codificar o problema como um
conjunto de axiomas. Para tal, utiliza-se um modelo padrao de fluentes, onde o tempo
assume valores inteiros positivos [51]. Os fluentes de estados ocorrem nos instantes de
tempo cuja numeragao é par, e os fluentes que denotam a execugio de aces ocorrem

nos instantes impares.

e Estado Inicial:
Lixo A MaosLimpas A Silencio
e Objetivo:
Jantar A Presente A - Lixo

e Teoria do Dominio:

Operador;: Cozinhar Operadory: Embrulhar
Pré-condigao: MaosLimpas Pré-condigao: Silencio
Lista adigao: { Jantar } Lista adigdo: { Presente }
Operadors: CarregarLixo Operadory: TriturarLixo
Pré-condicao: Lixo Pré-condigao: Lixo

Lista remogao: { Lixo, MaosLimpas }  Lista remogao: { Lixo, Silencio }

Figura A.2: Representagao STRIPS do estado inicial e do estado objetivo para o pro-
blema do jantar surpresa, além das a¢oes do dominio

Para ilustrar o processo de compilagdo, serd utilizado o dominio do jantar surpresa
proposto por Weld [51]. No problema apresentado na figura A.2 juntamente com esse
dominio, um marido deve preparar um jantar surpresa para sua esposa, além de em-
brulhar um presente e se livrar do lixo da cozinha. A esposa estd dormindo, e para nao

estragar a surpresa, ela nao deve ser acordada com qualquer forma de barulho até que
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as trés tarefas tenham sido realizadas.

Ha vérias maneira de se compilar o problema de planejamento em uma CNF, e o
Satplan originalmente propos a codificagao que mais tarde foi denominada codificacdo
linear [25]. A codificagdo linear ¢ muito semelhante a versio proposicional do cilculo de
situagoes, com alguns axiomas adicionais que evitam os chamados “modelos anémalos”,
que nao ocorrem no planejamento dedutivo mas sao probleméticos no planejamento

como satisfatibilidade. A codificacdo linear utiliza os seguintes tipos de cldusulas:

1. O estado inicial é completamente especificado.

Lixo(1) A MaosLimpas(1) A Silencio(1) A = Jantar(1) A - Presente(1)

2. O estado objetivo pode ser totalmente ou parcialmente especificado.

Jantar(2) A Presente(2) — A Lixo(2)

3. Se uma agao acontece em um instante de tempo i, suas pré-condicdes devem ser
validas no instante %, os fluentes de sua lista de adicio devem ser verdadeiros no
instante ¢+1, e os fluentes de sua lista de remogao devem ser falsos, ou negados no
instante ¢+1. Note-se que os efeitos de remocéo nao sdo descritos por proposicoes
negadas. Isso porqué, devido ao problema do quadro, nio hd persisténcia dos
fluentes existentes em um instante ¢ para o instante i + 1, a menos que isso
seja explicitamente representado. Dessa maneira, segundo a descricdo acima as
proposicoes que sao removidas por uma acdo no instante i simplesmente deixam
de ser persistidas no instante 7 + 1.

Para remover a possibilidade de uma agao ser executada quando suas pré-condigoes
sao falsas, chamado de modelo anémalo, faz se com que a acio implique em suas
pré-condigoes bem como seus efeitos.

V I - Cozinhar(I) — ( MaosLimpas(I) A Jantar(I 4 1))

V I - CarregarLixo(I) — Lixo(I)

4. O problema do quadro [44] deve ser explicitamente resolvido nessa abordagem.
Assim, se uma acdo « ndo afeta um fluente f, entdo esse fluente f deve ser
persistido entre os instantes i e 7 4+ 1 caso a acdo « seja executada no instante i.
¥ I - Cozinhar(I) A Lixo(I) — Lixo(I + 1)

V I - Cozinhar(I) A - MaosLimpas(I) — — MaosLimpas(I + 1)

5. Uma unica agao deve ser executada a cada instante.

V I - Cozinhar(I) — — Embrulhar(I) A = CarregarLixo(I) A = TriturarLixo([I)
V I - Embrulhar() — -~ Cozinhar(I) A = CarregarLixo(I) A - TriturarLixo(I)
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V I - CarregarLixo(I) = — Cozinhar(I) A = Embrulhar(I) A - TriturarLixo(I)
V I - TriturarLixo(I) — — Cozinhar(I) A = Embrulhar(I) A - CarregarLixo(I)
V I - Cozinhar(I) V Embrulhar(I) V CarregarLixo(I) V TriturarLixo([)
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Especificacao Completa do
Graphplan

A especificacdo a seguir apresenta todos os detalhes do algoritmo de construcio do

grafo de planejamento a partir de um problema de planejamento STRIPS.

A fungao apresentada abaixo é a fungdo principal do algoritmo. Essa funcio recebe
como entrada um problema de planejamento STRIPS proposicional e, inicialmente cria
um grafo de planejamento a partir das proposi¢des do estado inicial do problema. Ite-
rativamente sao adicionados um par de niveis ao grafo, sendo um nivel de agoes e um de
proposigoes. Para cada um dos dois niveis adicionados, sdo inseridas em um conjunto,
arestas de relagoes de exclusao mitua entre pares de agoes e pares de proposicoes de
um mesmo nivel do grafo de planejamento. A fun¢do termina quando o ultimo nivel do
grafo contiver todas as proposicées do estado objetivo do problema, e essas nao forem
mutuamente exclusivas entre si.

Algoritmo GrafoPlanejamento (A, X, T)
Entradas:
Uma descri¢do de um dominio A
Uma conjuncao de proposi¢es do estado inicial ¥
Uma conjuncao de proposigoes do estado objetivo I'
Saida:
Falha ou um grafo de planejamento G(V, A)
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1. G «— criaNivelZeroGrafo ()

2. Criar um conjunto de arestas de exclusao mitua A vazio
3. i+0

4. Se objetivoSatisfeito ( G, i, Ae , T'), entdo

5. Encerrar retornando o grafo G

6. Fim Se

7. G +— ezpandeGrafo ( G, i, A)

8. Se o nivel i + 1 do grafo ndo possui vértices, entao
9. Encerrar retornando falha
10. Fim Se

11. A. ¢— relacoesEzclusaoAcoes (G, 1, Ae)

12. A <— relacoesEzclusaoProposicoes (G,i, Ae)
13. i+—i+2

14. Voltar para 4
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A fungdo apresentada abaixo recebe como entrada as proposicoes do estado inicial
do problema de planejamento STRIPS proposicional, e cria o nivel 0 do grafo de plane-
Jamento. O nivel 0 do grafo possui um vértice para cada proposicio do estado inicial
do problema.

Algoritmo criaNivelZeroGrafo (%)
Entradas:

Uma conjuncao de proposicoes do estado inicial ¥
Saida:

Um grafo G

1. Criar um grafo G( 'V, A ) vazio

2. Adicionar o nivel 0 no grafo G

3. Para cada proposicdo p do estado inicial ¥, fazer

4. Adicionar um vértice em V com a proposi¢io p no nivel 0 do grafo G
5. Fim Para

6. Encerrar retornando o grafo G
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A fungao apresentada abaixo recebe como entrada as proposigoes do estado objetivo
do problema de planejamento STRIPS proposicional, o grafo de planejamento construido
até o nivel i, e o conjunto das arestas de exclusdo mutua do grafo. Essa funcio veri-
fica se todas as proposigoes do estado objetivo do problema estio presentes no nivel i
do grafo, e se nao ha arestas de exclusdo mitua entre quaisquer duas proposicdes do
objetivo.

Algoritmo objetivoSatisfeito (G, 1, A, T)
Entradas:
Um grafo G(V, A)
O ultimo nivel do grafo %
Um conjunto de arestas com relagoes de exclusao muitua A,
Uma conjuncao de proposicoes do estado objetivo I'
Saida:
TRUE ou FALSE

1. Para cada proposigao p do estado objetivo I', fazer

2. Se p nao pertence ao nivel i do grafo G, entao
3. Encerrar retornando FALSE

4. Fim Se

5. Fim Para

6. Para cada proposi¢do p do estado objetivo T, fazer

7. Para cada proposicao q do estado objetivo I, fazer
8. Se p # q, sendo que p e q pertencem ao nivel i do conjunto A., entio
9. Encerrar retornando FALSE

10. Fim Se

11. Fim Para

12. Fim Para

13. Encerrar retornando TRUE
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A funcgao apresentada abaixo recebe como entrada uma descricio do dominio do
problema de planejamento STRIPS proposicional, e o grafo de planejamento construido
até o nivel i. Essa funcdo adiciona ao grafo de planejamento vértices de agées NO-OP
que persistem as proposigoes existentes no nivel i do grafo, além de vértices com acdes
aplicdveis no nivel i + 1 do grafo. A fungdo também adiciona ao grafo de planeja-
mento vértices com as proposicoes resultantes das acoes, bem como todas as arestas
necessarias ao grafo, ou seja, arestas de pré-condicio e arestas de efeito.

Algoritmo expandeGrafo ( G, i, A)
Entradas:

Um grafo G(V, A)

O ultimo nivel do grafo 7

Uma descrigdo de um dominio A
Saida:

Um grafo G

1. Adicionar os niveis i + 1 e i + 2 do grafo G

2. Para cada proposicao p do nivel i do grafo, fazer

3 Adicionar um vértice com uma agao NO-OP( p ) no nivel i 4+ 1 do grafo
4. Adicionar um vértice com a proposi¢ao p no nivel i + 2 do grafo
5. Adicionar uma aresta conectando o vértice da proposi¢io p no nivel i do grafo com o vértice da

acao NO-OP( p ) no nivel i + 1 do grafo

6. Adicionar uma aresta conectando o vértice da agdo NO-OP( p ) no nivel i + 1 do grafo com o
vértice da proposi¢ao p no nivel i 4+ 2 do grafo

7. Fim Para

8. Para cada acao a do dominio A, fazer

9. aplicavel «+— TRUE
10. Para cada proposigao p da pré-condi¢do da agdo a, fazer
11. Se p nao pertence ao nivel i do grafo, entdo
12. aplicavel «+— FALSE
13. Fim Se
14. Fim Para
15. Se aplicavel = TRUE, entédo

16. Adicionar um vértice com a agdo a no nivel i + 1 do grafo
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17. Para cada proposig¢ao p da pré-condigao da agao a, fazer

18. Adicionar uma aresta conectando o vértice da proposi¢do p no nivel i do grafo com o vértice
da agdo a no nivel i + 1 do grafo

19. Fim Para

20. Para cada proposicao p dos efeitos da agdo a, fazer

21. Adicionar um vértice com a proposi¢ao p no nivel i + 2 do grafo

22. Adicionar uma aresta conectando o vértice da agio a no nivel i 4+ 1 do grafo com o vértice

da proposi¢ao p no nivel i 4+ 2 do grafo

23. Fim Para
24. Fim Se
25. Fim Para

26. Encerrar retornando o grafo G
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A funcao apresentada abaixo recebe como entrada o grafo de planejamento cons-
truido até o nivel i 4+ 2, e o conjunto das arestas de exclusdo mitua do grafo. Essa
fungao adiciona ao conjunto de arestas de exclusdo mitua qualquer par de acbées do
nivel i 4+ 1 do grafo que nao puderem ser executadas simultaneamente por um dos
seguintes motivos: efeitos inconsistentes, interferéncia, ou necessidades conflitantes.

Algoritmo relacoesExclusaoAcoes (G, 1, A¢)
Entradas:

Um grafo G(V, A)

O antepenultimo nivel do grafo i

Um conjunto de arestas com relagoes de exclusdo mitua A,
Saida:

Um conjunto de arestas A,

1. Para cada acao a do nivel i + 1 do grafo, fazer

2. Para cada agao b do nivel i 4 1 do grafo, fazer
3. Se a # b, entao
4. Para cada proposigao p dos efeitos da acao a, fazer
5. Se = p é uma proposicao dos efeitos da agdo b, entao
6. Adicionar as agoes a e b em A, no nivel i + 1
7. Fim Se
8. Se -~ p é uma proposigdo das pré-condigoes da agao b, entao
9. Adicionar as acoes a e b em Ae no nivel i + 1
10. Fim Se
11. Fim Para
12. Para cada proposigao p das pré-condigoes da agao a, fazer
13. Para cada proposicao q das pré-condigées da agao b, fazer
14. Se p # q, sendo que p e q pertencem ao nivel i do conjunto A, entao
15. Adicionar as agoes a e b em A, no nivel i 4+ 1
16. Fim Se
17. Fim Para

18. Fim Para
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20.

21.

22.

APENDICE B. ESPECIFICAGAO COMPLETA DO GRAPHPLAN

Fim Se
Fim Para
Fim Para

Encerrar retornando A
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A funcdo apresentada abaixo recebe como entrada o grafo de planejamento cons-
truido até o nivel i 4+ 2, e o conjunto das arestas de exclusdo mitua do grafo. Essa
funcdo adiciona ao conjunto de arestas de exclusdo mutua qualquer par de proposicoes
do nivel i + 2 do grafo que nao puderem ser verdadeiras simultaneamente porque
qualquer par de acoes que as adicionam sdo mutuamente exclusivas.

Algoritmo relacoesExclusaoProposicoes (G, 1, 4,)
Entradas:

Um grafo G(V, A)

O antepeniltimo nivel do grafo 4

Um conjunto de arestas com relagoes de exclusao mutua A,
Saida:

Um conjunto de arestas A,

1. Para cada proposi¢ao p do nivel i 4+ 2 do grafo, fazer

2. Para cada proposigao q do nivel i 4+ 2 do grafo, fazer
3. Se p # q, entao
4. exclusivas +— TRUE
5. Para cada agdo a do nivel i + 1 do grafo que adiciona p, fazer
6. Para cada agao b do nivel i 4+ 1 do grafo que adiciona q, fazer
7. Se a e b ndo pertencem ao nivel i 4+ 1 do conjunto A, entdo
8. exclusivas +— FALSE
9. Fim Se
10. Fim Para
11. Fim Para
12. Se exclusivas = TRUE, entao
13. Adicionar as proposicoes p e g em A no nivel i + 2
14. Fim Se
15. Fim Se
16. Fim Para
17. Fim Para

18. Encerrar retornando Ae
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Apéndice C

Dominios da competicao
AIPS-2002

C.1 O dominio do satélite STRIPS

( define ( domain satellite )
( :requirements :strips :equality :typing )
( :types satellite direction instrument mode )
( :predicates
( on_board 7i - instrument 7s - satellite )
( supports 7i - instrument ?m - mode )
pointing ?s - satellite 7d - direction )
power_avail ?s - satellite )
power_on 7i - instrument )
calibrated ?i - instrument )

have_image ?d - direction ?m - mode )

NN N AN AN A

calibration_target ?i - instrument 7d - direction )

)

( :raction turn_to
:parameters ( ?s - satellite ?d_new - direction 7d_prev - direction )
:precondition ( and

( pointing ?s ?d_prev )

145
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( not ( = 7d_new ?d_prev ) )
)
teffect ( and

( pointing ?s ?d_new )

( not ( pointing ?s ?d_prev ) )

)
( :action switch_on
:parameters ( ?i - instrument ?s - satellite )
:precondition ( and
( on_board ?i ?s )
( power_avail ?s )
)
teffect ( and
( power_on 7i )
( not ( calibrated ?i ) )

( not ( power_avail ?s ) )

)
( :action switch_off
:parameters ( ?i - instrument ?s - satellite )
:precondition ( and
( on_board ?7i ?s )
( power_on ?7i )
)
:effect ( and
( not ( power_on 7i ) )

( power_avail ?s )

)
( :action calibrate

:parameters ( ?s - satellite ?i - instrument ?d - direction )

:precondition ( and
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( on_board ?7i 7s )
( calibration_target ?i ?d )
( pointing ?s ?7d )
( power_on 7i )
)
:effect ( calibrated ?i )
)
( :action take_image
:parameters ( ?s - satellite 7d - direction ?i - instrument ?m - mode )
:precondition ( and
( calibrated ?7i )
( on_board ?7i ?s )
( supports ?i 7m )
( power_on ?7i )
( pointing ?s 7d )
)

:effect ( have_image ?d 7m )

C.2 Exemplo de problema para a versao STRIPS

O problema para a versao STRIPS do dominio do satélite descrito a seguir possui um
unico satélite satellite0 que carrega a bordo um tnico instrumento instrumentl! , capaz

de suportar os modos image2 e infrared0.

Inicialmente o satélite estd apontando para planet/ e deve ser apontado para grounds-
tation2 a fim de ser calibrado para uso. O objetivo do problema é obter imagens nos
modos infrared() dos alvos star7, planet, planet3, e phenomenon6, além de uma, imagem

no modo #mage2 do alvo phenomenons.

( define ( problem satellite-pfile2 )

( :domain satellite )
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( :objects
satellite0 - satellite
groundstation2 planet3 planet4 phenomenon5 phenomenon6 star7 - direction
instrumentl - instrument
infrared0 image2 - mode
)
( :init ( satellite satelliteO )
( direction groundStation2 )
direction planet3 )
direction planet4 )
direction phenomenon5 )
direction phenomenon6 )
direction star7 )

instrument instrumentl )

(
(
(
(
(
(
( mode infrared0 )
( mode image2 )
( on_board instrumentl satelliteO )
( supports instrumentl image2 )
( supports instrumentl infraredO )
( pointing satelliteO planet4 )
( power_avail satelliteO )
( calibration_target instrumentl groundstation?2 )
)
( :goal ( and
( have_image star7 infraredO )
( have_image planet4 infraredO )
( have_image planet3 infrared0 )
( have_image phenomenon6 infrared0O )

( have_image phenomenon5 image2 )

)
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C.3 O dominio do satélite com varidveis numéricas

( define ( domain satellite )

( :requirements :typing :fluents :equality )

( :types satellite direction instrument mode )

( :predicates

( on_board ?7i - instrument ?s - satellite )

supports ?i - instrument ?m - mode )
pointing ?s - satellite ?d - direction )
power_avail 7s - satellite )
power_on ?7i - instrument )
calibrated ?i - instrument )

have_image ?d - direction ?m - mode )

calibration_target ?i - instrument ?d - direction )
)
( :functions
( data_capacity ?s - satellite )
( data ?d - direction ?m - mode )
( slew_time 7a ?b - direction )
( data-stored )
( fuel 7s - satellite )
( fuel-used )
)
( :action turn_to
:parameters ( ?s - satellite ?d_new - direction ?d_prev - direction )
:precondition ( and
( pointing ?s ?d_prev )
( not ( = ?d_new ?d_prev ) )
( >= ( fuel ?s ) ( slew_time ?d_new ?d_prev ) )
)
reffect ( and
( pointing ?s ?d_new )

( not ( pointing ?s ?d_prev ) )
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( decrease ( fuel ?s ) ( slew_time ?d_new ?d_prev ) )

( increase ( fuel-used ) ( slew_time ?d_new ?d_prev ) )

)
( :action switch_on
:parameters ( 7i - instrument 7s - satellite )
:precondition ( and
( on_board 7i ?s )
( power_avail 7s )
)
reffect ( and
( power_on 7i )
( not ( calibrated ?i ) )

( not ( power_avail ?7s ) )

)
( :action switch_off
:parameters ( 7i - instrument ?s - satellite )
:precondition ( and
( on_board ?7i ?s )
( power_on 7i )
)
reffect ( and
( not ( power_on ?7i ) )

( power_avail 7s )

)
( :action calibrate
:parameters ( ?s - satellite 7i - instrument ?d - direction )
:precondition ( and
( on_board 7i 7s )
( calibration_target ?7i ?d )

( pointing ?s 7d )
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( power_on 7i )
)
:effect ( calibrated ?7i )
)
( :action take_image
:parameters ( ?s - satellite ?d - direction ?i - instrument ?m - mode )
:precondition ( and
( calibrated 7i )
( on_board 7i ?s )
( supports 7i 7m )
( power_on 7i )
( pointing ?s ?7d )
( >= ( data_capacity ?s ) ( data ?d 7m ) )
)
reffect ( and
( decrease ( data_capacity 7?s ) ( data ?d 7m ) )
( have_image ?d 7m )

( increase ( data-stored ) ( data ?d 7m ) )

C.4 Exemplo de problema para a versao nimerica

O problema para a versao numerica do dominio do satélite descrito a seguir é uma
simplificacao do primeiro problema nesse dominio da competicio IPC-2002. O pro-
blema possui um unico satélite satellite) que carrega a bordo um tnico instrumento
instrument(, capaz de suportar apenas o modo thermograph(. De acordo com a funcgio
data_capacity, a capacidade inicial de armazenamento de dados do satélite é 1000 uni-
dades de memdria e, segundo a funcao fuel, a capacidade inicial de combustivel é de
118 unidades. Algumas funcoées data especificam as capacidades de armazenamento
de dados necessdrias para a obtencao de imagens de alvos diversos em modos diver-

sos e, fungoes slew_time especificam as quantidades de combustivel necessarias para a
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movimentagao do satélite entre possiveis combinagdes de alvo origem e alvo destino.

Inicialmente o satélite estd apontando para Phenomenon6 e deve ser apontado
para GroundStation2 a fim de ser calibrado para uso. O objetivo do problema é obter
imagens no modo thermograph0 dos alvos Phenomenon/, Star5, e Phenomenon6 de

modo a minimizar a quantidade de combustivel utilizada.

( define ( problem numeric-sat-x-1 )
( :domain satellite )
( :objects
satellite0 - satellite
instrumentO - instrument
thermographO - mode
imagel - mode
spectrograph? - mode
Star0 - direction
GroundStationl - direction
GroundStation2 - direction
Phenomenon3 - direction
Phenomenon4 - direction
Starb5 - direction
Phenomenon6 - direction
)
( :init ( supports instrumentO thermographO )
( calibration_target instrumentO GroundStation2 )
( on_board instrumentO satelliteO )
( power_avail satelliteO )
pointing satelliteO Phenomenon6 )
( data_capacity satellite0 ) 1000 )
fuel satellite0 ) 118 )

data Phenomenon3 imagel ) 22 )

data Star5 imagel ) 203 )

A A AN A A A A
]

(
(
= ( data Phenomenon4 imagel ) 120 )
(
(

data Phenomenon6 imagel ) 144 )
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(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

data Phenomenon3 spectrograph? ) 125 )

data Phenomenon4 spectrograph2 ) 196 )

data Star5 spectrograph2 ) 68 )

data Phenomenon6 spectrograph2 ) 174 )

data Phenomenon3 thermographO ) 136 )

data Phenomenon4 thermographO ) 134 )
data Star5 thermographO ) 273 )

data Phenomenon6 thermographO ) 219 )

slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time
slew_time

slew_time

GroundStationl Star0 ) 18.17 )
StarO GroundStationl ) 18.17 )
GroundStation2 Star0 ) 38.61 )
Star0 GroundStation2 ) 38.61 )
GroundStation2 GroundStationl )
GroundStationl GroundStation2 )
Phenomenon3 Star0 ) 14.29 )

StarO0 Phenomenon3 ) 14.29 )

Phenomenon3 GroundStationl ) 89.
GroundStationl Phenomenon3 ) 89.
Phenomenon3 GroundStation2 ) 33.

GroundStation2 Phenomenon3 ) 33.

Phenomenon4 Star0 ) 35.01 )
Star0 Phenomenon4 ) 35.01 )

Phenomenon4 GroundStationl ) 31.
GroundStationl Phenomenon4 ) 31.
Phenomenon4 GroundStation2 ) 39.

GroundStation2 Phenomenon4 ) 39.

Phenomenon4 Phenomenon3 ) 25.72
Phenomenon3 Phenomenon4 ) 25.72
Star5 Star0 ) 36.56 )

Star0 Starb ) 36.56 )

Starb5 GroundStationl ) 8.59 )
GroundStationl Star5 ) 8.59 )
Star5 GroundStation2 ) 62.86 )

68.
68.

48
48
94
94

79
79
73
73
)
)

04 )
04 )

N N N NS
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slew_time GroundStation2 Star5 ) 62.86 )
slew_time Star5 Phenomenon3 ) 10.18 )
slew_time Phenomenon3 Star5 ) 10.18 )
slew_time Star5 Phenomenon4 ) 64.5 )
slew_time Phenomenon4 Star5 ) 64.5 )
slew_time Phenomenon6 Star0 ) 77.07 )
slew_time Star0 Phenomenon6 ) 77.07 )
slew_time Phenomenon6 GroundStationl ) 17.63 )
slew_time GroundStationl Phenomenon6 ) 17.63 )
slew_time Phenomenon6 GroundStation2 ) 50.73 )
slew_time GroundStation2 Phenomenon6 ) 50.73 )
slew_time Phenomenon6é Phenomenon3 ) 14.75 )
slew_time Phenomenon3 Phenomenon6 ) 14.75

slew_time Phenomenon6 Phenomenon4 ) 2.098

N

slew_time Phenomenon4 Phenomenon6 ) 2.098
slew_time Phenomenon6 Star5 ) 29.32 )
slew_time Star5 Plienomenon6 ) 29.32 )
data-stored ) 0 )

fuel-used ) 0 )

~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ N ~ ~ ~ ~ ~
]
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

( :goal ( and
( have_image Phenomenon4 thermographO )
( have_image Star5 thermographO )

( have_image Phenomenon6 thermographO ) )

( :metric minimize ( fuel-used ) )

C.5 O dominio do robd de exploracao STRIPS

( define ( domain Rover )
( :requirements :typing )

( :types rover waypoint store camera mode lander objective )
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( :predicates
( at ?x - rover 7y - waypoint )

at_lander 7x - lander ?y - waypoint )
can_traverse ?r - rover 7x - waypoint 7y - waypoint )
equipped_for_soil_analysis ?r - rover )
equipped_for_rock_analysis ?r - rover )
equipped_for_imaging ?r - rover )
empty ?s - store )
have_rock_analysis ?r - rover 7w - waypoint )
have_soil_analysis ?r - rover 7w - waypoint )
full ?s - store )
calibrated ?c - camera ?r - rover )

supports 7c - camera ?m - mode )

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
( visible 7w - waypoint ?p - waypoint )
( have_image ?r - rover 7o - objective ?m - mode )
( communicated_soil_data 7w - waypoint )
( communicated_rock_data 7w - waypoint )
( communicated_image_data 7o - objective ?m - mode )
( at_soil_sample 7w - waypoint )
( at_rock_sample 7w - waypoint )
( visible_from 70 - objective 7w - waypoint )
( store_of ?s - store 7r - rover )
( calibration_target ?i - camera 7o - objective )
( on_board ?i - camera ?r - rover )
)
( :action navigate
:parameters ( ?x - rover 7y - waypoint 7z - waypoint )
:precondition ( and
( can_traverse 7x 7y 7z )
(at ?7x 7y )
( visible 7y 7z )
)
reffect ( and
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(not ( at ?x ?y ) )

(at ?x 7z )

)
( :action sample_soil
:parameters ( ?x - rover ?s - store 7p - waypoint )
:precondition ( and
(at ?x 7p )
( at_soil_sample 7p )
( equipped_for_soil_analysis 7x )
( store_of 7s 7x )
( empty 7s )
)
reffect ( and
( not ( empty ?s ) )
( full ?s )
( have_soil_analysis 7x 7p )

( not ( at_soil_sample ?p ) )

)
( :action sample_rock
:parameters ( ?x - rover 7s - store ?p - waypoint )
:precondition ( and
(at 7x 7p )
( at_rock_sample 7p )
( equipped_for_rock_analysis ?x )
( store_of ?s 7x )
( empty 7s )
)
reffect ( and
( not ( empty ?s ) )
( full 7s )

( have_rock_analysis ?x 7p )
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( not ( at_rock_sample ?p ) )

)
( :action drop
:parameters ( ?x - rover ?y - store )
:precondition ( and
( store_of 7y 7x )
( full 7y )
)
:effect ( and
( not ( full ?y ) )
( empty ?y )

)
( :action calibrate
:parameters ( ?r - rover 7i - camera 7t - objective ?w - waypoint )
:precondition ( and
( equipped_for_imaging 7r )
( calibration_target 7i 7t )
(at 7r 7w )
( visible_from 7t 7w )
( on_board 7i ?r )
)
teffect ( calibrated ?i ?7r )
)
( :action take_image
:parameters ( ?r - rover ?p - waypoint 70 - objective ?i - camera
?m - mode )
:precondition ( and
( calibrated 7i 7r )
( on_board 7i 7r )
( equipped_for_imaging ?r )

( supports 7i 7m )
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( visible_from 7o 7p )
(at ?r 7p )

)

:effect ( and
( have_image ?r 7o 7m )

( not ( calibrated 71 ?r ) )

)

( :action communicate_soil_data

:parameters ( ?r - rover ?1 - lander ?p - waypoint 7x - waypoint
?y - waypoint )

:precondition ( and
( at 7r 7x )
( at_lander ?1 ?y )
( have_soil_analysis ?r ?p )
( visible ?x 7y )

)

:effect ( and

( communicated_soil_data 7p )

)
( :raction communicate_rock_data
:parameters ( ?r - rover ?1 - lander 7p - waypoint 7x - waypoint
?y - waypoint )
:precondition ( and
(at ?7r 7x )
( at_lander 71 7y )
( have_rock_analysis ?r 7p )
( visible ?x 7y )
)
reffect ( and

( communicated_rock_data ?p )



C.6. EXEMPLO DE PROBLEMA PARA A VERSAO STRIPS 159

)
( :action communicate_image_data
:parameters ( ?r - rover 7?1 - lander 7o - objective 7m - mode
?x - waypoint ?y - waypoint )
:precondition ( and
(at ?7r 7x )
( at_lander 71 7y )
( have_image ?r 70 ?m )
( visible ?x 7y )
)
:effect ( and

( communicated_image_data 7o 7m )

C.6 Exemplo de problema para a versao STRIPS

O problema exemplo para a versdo STRIPS do dominios do robé de exploracgdo descrito a
seguir possui as seguintes caracteristicas: um tnico robo rover0 equipado para anilises
de solo e de rocha, além de estar equipado para a obten¢do de imagens, e uma tnica,
estagao-base general. O robd rover( carrega a bordo uma camera camerall com suporte

aos modos colour e high_res.

Inicialmente o rob6 estd posicionado na localidade waypoint3, seu compartimento
estd vazio e sua camera esta descalibrada. O objetivo do problema é obter uma amostra
de solo da localidade waypoint2, uma amostra de rocha da localidade waypoint3, e uma
imagem no modo high_res do alvo objectivel, devendo enviar os dados das mesmas a

estacao-base general situada na localidade waypoint0.

( define ( problem roverprobl234 )
( :domain Rover )

( :objects
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general - Lander
colour - Mode
high_res - Mode
low_res - Mode
roverO - Rover
roverOstore - Store
waypointO - Waypoint
waypointl - Waypoint
waypoint2 - Waypoint

waypoint3 - Waypoint

)

(

cameral -

Camera

objective0 - Objective

objectivel - Objective

:init

( visible

~

visible
visible
visible
visible
visible
visible
visible
visible
visible
visible

visible

~ ~ ~ N ~ ~ ~ ~~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

at_soil_
at_rock_
at_soil_
at_rock_
at_soil_

at_rock_

waypointl
waypointO
waypoint2
waypointO
waypoint2
waypointl
waypoint3
waypointO
waypoint3
waypointl
waypoint3
waypoint2
sample
sample
sample
sample
sample

sample

waypoint0
waypointl
waypoint0
waypoint2
waypointl
waypoint2
waypointO
waypoint3d
waypointl
waypoint3
waypoint?2
waypoint3

waypointO )
waypointl )
waypoint2 )
waypoint?2 )
waypoint3 )
waypoint3 )
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at_lander general waypointO )

at rover0 waypoint3 )

store_of roverOstore rover0O )

empty roverOstore )

equipped_for_soil_analysis roverQO )

equipped_for_rock_analysis roverQ )

equipped_for_imaging rover(0 )

can_traverse rover(0 waypoint3 waypointO

can_traverse rover(0 waypointO

can_traverse
can_traverse

can_traverse

rover(0 waypoint3
rover(0 waypointl
rover(Q waypointl

roverO waypoint2

on_board cameral roverO )

calibration_target camera0 objectivel )

supports camera0O colour )

supports camera0 high_res )

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
( can_traverse
(
(
(
(
( visible_from
( visible_from
( visible_from
( visible_from
( visible_from
( visible_from
( visible_from
( visible_from

)
( :goal ( and

( communicated_soil_data waypoint?2 )
( communicated_rock_data waypoint3 )

( communicated_image_data objectivel high _res ) )

objectivel
objective0
objective0
objective0
objectivel
objectivel
objectivel

objectivel

waypointO
waypointl
waypoint2
waypoint3
waypointO
wvaypointil
waypoint2
waypoint3

waypoint3
waypoint1l
waypoint3
waypoint2
waypointl

N N N N N N N
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C.7 O dominio do robé de exploracao com varidveis numéricas

( define ( domain Rover )
( :requirements :typing :fluents )
( :types rover waypoint store camera mode lander objective )
( :predicates
( at ?x - rover 7y - waypoint )
at_lander 7x - lander 7y - waypoint )
can_traverse 7r - rover 7x - waypoint 7y - waypoint )
equipped_for_soil_analysis ?r - rover )
equipped_for_rock_analysis 7?r - rover )
equipped_for_imaging ?r - rover )
empty ?s - store )
have_rock_analysis ?r - rover 7w - waypoint )
have_soil_analysis ?r - rover 7w - waypoint )
full ?s - store )
calibrated ?c - camera 7r - rover )

supports ?c - camera 7m - mode )

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

( visible 7w - waypoint ?p - waypoint )

( have_image ?r - rover 70 - objective ?m - mode )
( communicated_soil_data ?w - waypoint )
( communicated_rock_data ?w - waypoint )
( communicated_image_data 7o - objective ?m - mode )
( at_soil_sample ?w - waypoint )

( at_rock_sample 7w - waypoint )

( visible_from 70 - objective 7w - waypoint )
( store_of ?s - store ?r - rover )

( calibration_target 7i - camera 7o - objective )
( on_board ?i - camera ?r - rover )

( in_sun ?w - waypoint )

)

( :functions

( energy ?r - rover )
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( recharges )
)
( :action navigate
:parameters ( ?x - rover 7y - waypoint ?z - waypoint )
:precondition ( and
( can_traverse 7x 7y 7z )
(at 7x 7y )
( visible 7y 7z )
( >= ( energy 7?x ) 8 )
)
reffect ( and
( decrease ( energy 7x ) 8 )
( not ( at ?x 7y ) )

( at ?x ?z )

)
( :action recharge
:parameters ( ?x - rover 7w - waypoint )
:precondition ( and
( at 7x 7w )
( in_sun ?w )
( <= ( energy 7x ) 80 )
)
:effect ( and
( increase ( energy 7x ) 20 )

( increase ( recharges ) 1 )

)
( :action sample_soil
:parameters ( ?x - rover ?s - store ?p - waypoint )
:precondition ( and
(at ?x ?p )
( >= ( energy ?x ) 3 )
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( at_soil_sample 7p )
( equipped_for_soil_analysis 7x )
( store_of 7s 7x )
( empty ?s )
)
reffect ( and
( not ( empty ?s ) )
( full 7s)
( decrease ( energy ?x ) 3 )
( have_soil_analysis 7?x 7p )

( not ( at_soil_sample ?p ) )

)
( :action sample_rock
:parameters ( ?x - rover ?s - store ?7p - waypoint )
:precondition ( and
(at ?x 7p )
( >= ( energy ?x ) 5)
( at_rock_sample 7p )
( equipped_for_rock_analysis 7x )
( store_of ?s 7x )
( empty 7?s )
)
reffect ( and
( not ( empty ?s ) )
( full ?s )
( decrease ( energy ?x ) 5 )
( have_rock_analysis 7x 7p )

( not ( at_rock_sample 7p ) )

)
( :action drop

:parameters ( ?x - rover 7y - store )
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:precondition ( and
( store_of 7y 7x )
( full ?y )

)

:effect ( and
( not ( full 7y ) )
( empty ?y )

)
( :raction calibrate
:parameters ( ?r - rover ?i - camera 7t - objective 7w - waypoint )
:precondition ( and
( equipped_for_imaging 7r )
( >= ( energy ?r ) 2 )
( calibration_target ?7i 7t )
(at 7r 7w )
( visible_from 7t 7w )
( on_board ?7i 7r )
)
:effect ( and
( decrease ( energy 7r ) 2 )

( calibrated ?i ?r )

)
( :action take_image
:parameters ( ?r - rover ?p - waypoint 7o - objective ?i - camera
?m - mode )
:precondition ( and
( calibrated 7i 7r )
on_board ?i ?r )

(
( equipped_for_imaging ?r )
( supports 7i 7m )

(

visible_from 7o 7p )
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(at ?r 7p )
( >= ( energy 7r ) 1)
)
:effect ( and
( have_image ?r 70 7m )
( not ( calibrated ?i 7r ) )

( decrease ( energy 7r ) 1 )

)
( :raction communicate_soil_data
:parameters ( ?r - rover ?1 - lander ?p - waypoint ?x - waypoint
?y - waypoint )
:precondition ( and
(at ?r ?x )
( at_lander 71 7y )
( have_soil_analysis 7r ?p )
( visible ?x 7y )
( >= ( energy ?r ) 4)
)
reffect ( and
( communicated_soil_data 7p )

( decrease ( energy 7r ) 4 )

)
( :action communicate_rock_data
:parameters ( ?r - rover 7?1 - lander ?p - waypoint ?x - waypoint
?y - waypoint )
:precondition ( and
(at ?7r 7x )
at_lander 71 7y )

(
( have_rock_analysis 7r 7p )
( >= ( energy 7r ) 4 )

(

visible 7x %7y )
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)
:effect ( and
( communicated_rock_data 7p )

( decrease ( energy ?r ) 4 )

)
( :action communicate_image_data
:parameters ( ?r - rover 71 - lander 70 - objective ?m - mode
?x - waypoint 7y - waypoint )
:precondition ( and
( at ?r 7x )
( at_lander 71 7y )
( have_image 7r 70 7m )
( visible 7x 7y )
( >= ( energy ?r ) 6 )
)
reffect ( and
( communicated_image_data 7o 7m )

( decrease ( energy 7r ) 6 )

C.8 Exemplo de problema para a versao numerica

O problema exemplo para a versio numérica do dominio do robd de exploracao descrito
a seguir possui as seguintes caracteristicas: um tnico robé rover equipado para analises
de solo e de rocha, além de estar equipado para a obtencao de imagens, e uma tinica
estacao-base general. O robd rover( carrega a bordo uma camera cameral com suporte

aos modos colour e high_res.

Inicialmente o robd6 estd posicionado na localidade waypoint3, seu compartimento

estd vazio e sua cidmera estd descalibrada. O objetivo do problema. é obter uma amostra
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de solo da localidade waypoint2, uma amostra de rocha da localidade waypoint3, e uma.
imagem no modo high_res do alvo objectivel, devendo enviar os dados das mesmas &
estacao-base general situada na localidade waypoint0. De acordo com a funcao energy,
a quantidade inicial de energia do rob6 é de 50 unidades. A energia do robd pode
ser recarregada de 20 unidades na localidade waypoint(, mas um plano solu¢do para o

problema deve ser gerado de modo a minimizar a quantidade de recargas de energia.

APENDICE C. DOMINIOS DA COMPETICAO AIPS-2002

( define ( problem roverprobl234 )

(

( :objects

)

:domain Rover )

general - Lander

colour - Mode

high_res - Mode

low_res - Mode

roverO - Rover

roverOstore - Store

waypointO
waypointl
waypoint2
waypoint3

cameral -

- Waypoint
- Waypoint
- Waypoint
- Waypoint

Camera

objective0 - Objective

objectivel - Objective

( :init ( and

(
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visible
visible
visible
visible
visible
visible
visible

visible

waypointl
waypointO
waypoint2
waypointO
waypoint2
waypointl
waypoint3
waypointO

waypointO
waypointl
waypointO
waypoint2
waypointl
waypoint2
waypointO
waypoint3
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(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

visible waypoint3 waypointl )

visible waypointl waypoint3 )

visible waypoint3 waypoint2 )

visible waypoint2 waypoint3 )

= ( recharges ) 0 )

at_soil_sample

waypointO )

in_sun waypointO )

at_rock_sample
at_soil_sample
at_rock_sample
at_soil_sample

at_rock_sample

waypointl )
waypoint2 )
waypoint2 )
waypoint3 )
waypoint3 )

at_lander general waypointO )

= ( energy rover0 ) 50 )

at roverO waypoint3 )

store_of roverOstore rover0Q )

empty roverOstore )

equipped_for_soil_analysis rover0O )

equipped_for_rock_analysis roverO )

equipped_for_imaging rover0O )

can_traverse rover0 waypoint3

can_traverse rover0O waypointO

can_traverse rover0O waypoint3

can_traverse roverO waypointil

can_traverse rover(O waypointl

can_traverse rover(O waypoint2

on_board cameraO roverQO )

waypointO
waypoint3
waypointl
waypoint3
wvaypoint2
waypointl

calibration_target camera0 objectivel )

supports camera0 colour )

supports camera0 high_res )

visible_from objective0 waypointO )

visible_from objective0 waypointl )

visible_from objective0 waypoint?2 )
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visible_from objective0 waypoint3 )
visible_from objectivel waypointO )
visible_from objectivel waypointl )

visible_from objectivel waypoint2 )

I e N e N S T

visible_from objectivel waypoint3 ) )

( :goal ( and
( communicated_soil_data waypoint2 )
( communicated_rock_data waypoint3 )

( communicated_image_data objectivel high_res ) )

( :metric minimize ( recharges ) )



Apéndice D

Demonstracoes

D.1 Dominio do mundo dos blocos

As demonstracoes a seguir referem-se as proposigbes apresentadas na Subsegio 6.4.1.

As quatro primeiras demostracoes permitem demonstrar a Proposicao 5.

Demonstracao da Proposicao 1: O operador Pegar(z) do dominio do mundo

dos blocos ¢ inversivel.

Seja a o operador Pegar(z) e @ o operador Soltar(z). Segundo a Defini¢ao 19, trés

condicoes sao necessarias para que a agao « seja inversivel:

1. (a) pre(@) C (pre(e) U add(c)) \ del(c)
A partir da descricdo STRIPS desses dois operadores tem-se:

{Segurando(z)} C {Limpo(z), SobreMesa(z), BracoLivre}
U{Segurando(z)} \ {SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre}(D.1)
{Segurando(z)} C {Segurando(z)}(D.2)

(b) add(a) = del(w)

171
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A partir da descrigdo STRIPS desses dois operadores tem-se:
{SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre} = {SobreMesa(z)
, Limpo(z), BracoLivre} (D.3)

(¢c) del(a) = add(a)

A partir da descricio STRIPS desses dois operadores tem-se:
{Segurando(z)} = {Segurando(z)} (D.4)

2. add(a) é inconsistente com pre(ca)

A partir da descricao STRIPS desses dois operadores tem-se que, para que essa

condicao seja satisfeita, {Segurando(z)} deve ser inconsistente com {Limpo(z),

SobreMesa(z), BracoLivre}. De fato, Segurando(z) é inconsistente com BracoLivre

pois nao pode existir um estado que contenha esses dois predicados.

3. del(a) C pre(a)

A partir da descrigao STRIPS desses dois operadores tem-se:

{SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre} C {Limpo(z)
, SobreMesa(z), BracoLivre} (D.5)

Como satisfaz as trés condicoes da Definicao 19, o operador Pegar(z) é inversivel m

Demonstragao da Proposicao 2: O operador Soltar(z) do dominio do mundo

dos blocos é inversivel.

Seja a o operador Soltar(z) e @ o operador Pegar(z). Segundo a Defini¢ao 19, trés

condigOes sao necessdrias para que a agao « seja inversivel:

1. (a) pre(@) C (pre(c) Uadd(a)) \ del(a)
{Limpo(z), SobreMesa(z), BracoLivre} C {Segurando(z)}
U{SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre} \ {Segurando(z)}(D.6)

{Limpo(z), SobreMesa(z), BracoLivre} C {SobreMesa(z)
, Limpo(z), BracoLivre}(D.7)
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(b) add(@) = del(c)
{Segurando(z)} = {Segurando(z)} (D.8)

(c) del(@) = add(a)

{SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre} = {SobreMesa(z)
, Limpo(x), BracoLivre} (D.9)

2. add(a) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condicdo seja satisfeita, {SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre}
deve ser inconsistente com {Segurando(z)}. De fato, BracoLivre é inconsistente
com Segurando(z), pois nao pode existir um estado que contenha esses dois

predicados.
3. del(a) C pre(a)

{SobreMesa(z), Limpo(z), BracoLivre} C {Limpo(z)
,SobreMesa(z), BracoLivre}  (D.10)

Como satisfaz as trés condi¢oes da Definicao 19, o operador Soltar(z) é inversivel m

Demonstragao da Proposi¢ao 3: O operador Desempilhar(z,y) do dominio do

mundo dos blocos é inversivel.

De acordo com a Definigao 19, seja a o operador Desempilhar(z,y), e seja @ o opera-
dor Empilhar(z,y). Segundo a Definicao 19, trés condigbes sao necesséarias para que a

acao « seja inversivel:

1. (a) pre(@) C (pre(e) Uadd(e)) \ del()

{Segurando(z), Limpo(y)} C {Sobre(z,y), Limpo(z), BracoLivre}
U{Segurando(z), Limpo(y)}

\{Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre} (D.11)

{Segurando(z), Limpo(y)} C {Segurando(z), Limpo(y)} (D.12)
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(b) add(@) = del(c)

{Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre} = {Limpo(z)
, Sobre(z,y), BracoLivre} (D.13)

(c) del(@) = add(a)

{Segurando(z), Limpo(y)} = {Segurando(z), Limpo(y)} (D.14)

2. add(e) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condigao seja satisfeita, {Segurando(z), Limpo(y)} deve ser in-
consistente com {Sobre(z,y), Limpo(z), BracoLivre}. De fato, Sequrando(z) é
inconsistente com BracoLivre, pois ndo pode existir um estado que contenha es-

ses dois predicados. Pela mesma razao, Limpo(y) é inconsistente com Sobre(z,y).
3. del(a) C pre(a)

{Limpo(x), Sobre(z,y), BracoLivre} C {Sobre(z,y),
Limpo(z), BracoLivre} (D.15)

Como satisfaz as trés condi¢des da Definicao 19, o operador Desempilhar(z,y) é

inversivel m

Demonstracao da Proposicao 4: O operador Empilhar(z,y) do dominio do

mundo dos blocos é inversivel.

De acordo com a Definicao 19, seja o o operador Empilhar(z,y), e seja @ o opera-
dor Desempilhar(z,y). Segundo a Definicdo 19, trés condigdes sao necessirias para

que a acao « seja inversivel:

1. (a) pre(@) C (pre(a) Uadd(a)) \ del(c)

{Sobre(z,y), Limpo(z), BracoLivre} C {Segurando(z), Limpo(y)}
U{Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre}

\{Segurando(z), Limpo(y)}

{Sobre(z,y), Limpo(z), BracoLivre} C {Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre}

(D.16)
(D.17)
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(b) add(a) = del(a)
{Segurando(z), Limpo(y)} = {Segurando(z), Limpo(y)} (D.18)
(c) del(@) = add(«)

{Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre} = { Limpo(z)
,Sobre(z,y), BracoLivre}  (D.19)

2. add(c) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condicao seja satisfeita, { Limpo(z), Sobre(z,y), BracoLivre} deve
ser inconsistente com {Segurando(z), Limpo(y)}. De fato, BracoLivre é incon-
sistente com Segurando(z), pois ndo pode existir um estado que contenha esses

dois predicados. Pela mesma razao, Sobre(z,y) é inconsistente com Limpo(y).
3. del(a) C pre(a)

{Segurando(z), Limpo(y)} C {Segurando(z), Limpo(y)} (D.20)

Como satisfaz as trés condigoes da Defini¢ao 19, o operador Empilhar(z,y) é in-

versivel m

Demonstracao da Proposicao 5: Qualquer problema no dominio do mundo dos

blocos é uma tarefa de planejamento biderecional.

O dominio do mundo dos blocos é composto por quatro operadores: Pegar(z), Soltar(z),
Desempilhar(z,y), e Empilhar(z,y). De acordo com as Proposigoes 1, 2, 3, e 4, todos
esses quatro operadores sao inversiveis. Como isso satisfaz a condi¢do do Lema. 1, qual-
quer instancia de problema nesse dominio é uma tarefa de planejamento bidirecional

Demonstracao da Proposicao 6: Tarefas de planejamento no dominio do mun-
do dos blocos contém minimos locais quando estados de seu espago sao avaliados pela

heuristica do planejador FF.

O dominio do mundo dos blocos ¢ composto por quatro operadores: Pegar(z), Soltar(z),



176 APENDICE D. DEMONSTRACOES

Desempilhar(z,y), e Empilhar(z,y). Nenhum desses quatro operadores tem efeitos
de remocao irrelevantes, de acordo com a Definicao 21. Segundo o Lema 3, basta
demonstrar que pelo menos um dos operadores desse dominio nao é respeitado pela

relaxacao.

Sem perda de generalidade, sejam trés blocos A, B, e C' de um problema com n > 3
blocos. Seja um estado s em que os blocos A e B estido limpos, o brago robdtico estd
segurando o bloco C, e todos os demais blocos estao em uma pilha que tem os blocos
A e B no topo. Sejam também Sobre(B, A) e Sobre(C, B) duas proposi¢oes do obje-
tivo desse problema. Um plano 6timo para esse problema deve ser iniciado por uma
agao Soltar(C). No entanto, para a versdo relaxada desse problema, duas ac¢oes sao
aplicdveis no primeiro nivel do grafo de planejamento, Soltar(C) e Empilhar(C, B).
A segunda dessas duas agoes resolve a proposicao Sobre(C, B) do objetivo sem com-
prometer a aplicabilidade das demais a¢oes necessarias ao plano 6timo para essa tarefa
relaxada. Nessa situagao, o plano para a tarefa relaxada nao é iniciado pela acao

Soltar(C'), o que significa dizer que a ac¢do Soltar(z) nio é respeitada pela relaxacio.

Como uma a¢ao do dominio do Mundo dos Blocos nao satisfaz uma condiciao do
Lema 3, tarefas de planejamento nesse dominio contém minimos locais quando estados

de seu espaco sao avaliados pela heuristica do planejador FF m

D.2 Dominio do satélite

As demonstragoes a seguir referem-se as proposigoes apresentadas na Subsecao 6.4.2.

As cinco primeiras demostragoes permitem demonstrar a Proposicao 12.

Demonstracao da Proposicao 7: O operador turn_to(s,z,y) do dominio do

satélite é inversivel.

De acordo com a Definicao 19, seja o o operador turn_to(s,z,y), e seja @ o opera-
dor turn_to(s,y,z). Segundo a Defini¢ao 19, trés condigoes sdo necessirias para que a

acao « seja inversivel:
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1. (a) pre(@) C (pre(e) Uadd(a)) \ del(a)

{pointing(s,z)} C {pointing(s,y)}
U{pointing(s,z)}

\{pointing(s,y)}

{pointing(s,z)} C {pointing(s,z)}

(b) add(@) = del(c)
{pointing(s,y)} = {pointing(s, y)}
(¢) del(@) = add()
{pointing(s,z)} = {pointing(s, z)}

2. add(c) é inconsistente com pre(«)
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(D.21)

(D.22)

(D.23)

(D.24)

Para que essa condicao seja satisfeita, {pointing(s,z)} deve ser inconsistente com

{pointing(s,y)}. De fato, pointing(s,z) é inconsistente com pointing(s,y), pois

nao pode existir um estado que contenha esses dois predicados.

3. del(a) C pre(a)

{pointing(s,y)} C {pointing(s,y)}

(D.25)

Como satisfaz as trés condicoes da Definicao 19, o operador turn_to(s,z,y) é in-

versivel m

Demonstragao da Proposicao 8: O operador switch_-on(i,s) do dominio do

satélite é minimamente inversivel.

De acordo com a Definicao 20, seja a o operador switch-on(i,s), e seja @ o opera-

dor switch_of f(i,s). Segundo a Definicao 20, trés condigbes sao necessarias para que

a ac¢ao a seja minimamente inversivel:

1. pre(@) C (pre(a) U add(e)) \ del(a)



178 APENDICE D. DEMONSTRACOES

{power_on(i)} C {power_avail(s)}
U{power_on(i)}

\{calibrated(7), power_avail(s)} (D.26)
{power_on(i)} C {calibrated(i), power_on(z)} (D.27)

2. add(@) 2 del(«)
{power_avail(s)} O {power_avail(s)} (D.28)

3. del(@) é inconsistente com pre(c)

Para que essa condicado seja satisfeita, {power_on(7)} deve ser inconsistente com
{power_avail(s)}. De fato, power_on(i) é inconsistente com power_avail(s), pois

nao pode existir um estado que contenha esses dois predicados.

Como satisfaz as trés condicoes da Definicao 20, o operador switch_on(i, s) é mini-

mamente inversivel m

Demonstragao da Proposicao 9: O operador switch_of f(i,s) do dominio do

satélite é minimamente inversivel.

De acordo com a Definicao 20, seja a o operador switch_of f(%,s), e seja @ o operador

switch_on(z, s).

Como satisfaz as trés condigées da Definicao 20, o operador switch-of f(i,s) é

minimamente inversivel m

Demonstragao da Proposicao 10: O operador calibrate(s,i,z) do dominio do

satélite ¢ minimamente inversivel.

De acordo com a Definicao 20, seja « o operador calibrate(s, 1, ), e seja @ o operador

calibrate(s, 1,z).

Como satisfaz as trés condigoes da Definicao 20, o operador calibrate(s,i,z) é mi-

nimamente inversivel m
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Demonstracao da Proposicao 11: O operador take_image(s, z,1,m) do dominio

do satélite tem efeitos de adigao estéaticos.

De acordo com a Defini¢ao 21, seja o o operador take_image(s,z,i,m).

Como satisfaz a condigao da Definigdo 21, pois o tnico efeito da acdo « nao é
removido por nenhuma acao do dominio, o operador take_image(s,z,i, m) tem efeitos

de adigao estaticos m

Demonstracao da Proposigao 12: Qualquer problema no dominio do satélite é

uma tarefa de planejamento livre de becos sem saida.

O dominio do Satélite é composto por cinco operadores: turn_to(s, z,y), switch_on(i, s),
switch_of f(i,s), calibrate(s,?,z) e takeimage(s,z,i,m). De acordo com as Propo-
sicoes 7, 8, 9, 10 e 11, todos esses cinco operadores ou sdo inversiveis, ou minimamente
inversiveis, ou tem efeitos de adicao estdticos. Como isso satisfaz a condigdo do Lema

2, qualquer instincia de problema nesse dominio é uma tarefa livre de becos sem saida

Demonstragcao da Proposicao 13: Tarefas de planejamento no dominio do
satélite nao contém minimos locais quando estados de seu espago sao avaliados pela

heuristica do sistema F'F.

O dominio do Satélite é composto por cinco operadores: turn_to(s, z,y), switch_on(i, s),
switch_of f(i,s), calibrate(s,i,z) e takeimage(s,z,i,m). De acordo com as Propo-
sicoes 7, 8, 9, 10 e 11, todos esses cinco operadores sao minimamente inversiveis rela-
xados. Como esse cinco operadores também sao respeitados pela relaxagao, sao satis-
feitas as duas condicao do Lema 3, e as tarefas de planejamento nesse dominio contém

minimos locais quando estados de seu espaco sao avaliados pela heuristica do planejador
FFm
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D.3 Dominio do rob6 de exploracao

As demonstracoes a seguir referem-se as proposigoes apresentadas na Subsecdo 6.4.3.

As nove primeiras demostragoes permitem demonstrar a Proposicao 23.
Demonstragao da Proposicao 14: O operador navigate(r, z,y) do dominio do

robd de exploragao é inversivel.

De acordo com a Definicao 19, seja o o operador navigate(r,z,y), e seja @ o ope-

rador navigate(r,y,z). Segundo a Definicdo 19, trés condigdes sao necessirias para
que a acao a seja inversivel:
1. (a) pre(a@) C (pre(e) U add(a)) \ del(c)
{at(r,y)} C {at(r, )} U {at(r,y)} \ {at(r,z)} (D.29)
{at(r,y)} € {at(r,y)} (D.30)
(b) add(@) = del(w)

{at(r,z)} = {at(r,z)} (D.31)
(c) del(@) = add(a)
{at(r,y)} = {at(r,y)} (D.32)

2. add(c) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condicao seja satisfeita, {at(r,y)} deve ser inconsistente com {at(r, z)}.
De fato, at(r,y) é inconsistente com at(r, z), pois nao pode existir um estado que

contenha esses dois predicados.
3. del(a) C pre(a)
{at(r,2)} C {at(r,)} (D.33)

Como satisfaz as trés condigoes da Definicao 19, o operador navigate(r,z,y) é

inversivel m
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Demonstracao da Proposigao 15: O operador sample_soil(r,s,z) do dominio

do rob6 de exploracao tem efeitos de adicao estaticos e efeitos de remocao irrelevantes.

De acordo com a Definigdo 21, seja « o operador sample_soil(r, s, z).

Como satisfaz a condicao da Definicao 21, pois o unico efeito de adi¢do da agao «,
{have_soil _analysis(z,p)}, ndo é removido por nenhuma a¢do do dominio, e o 1inico
efeito de remocgao da acdo «, {at_soil_sample(p)}, nao faz parte da pré-condicao de

nenhuma outra acdo do dominio, o operador sample_soil(r, s, z) tem efeitos de adicao

estaticos m

Demonstracao da Proposicao 16: O operador sample_rock(r,s,z) do dominio

do rob6 de exploracao tem efeitos de adigao estaticos e efeitos de remocao irrelevantes.

De acordo com a Defini¢ao 21, seja « o operador sample_rock(r, s, z).

Como satisfaz a condicao da Definicao 21, pois o unico efeito de adi¢ao da agao «,
{have_rock_analysis(z,p)}, ndo é removido por nenhuma agao do dominio, e o tinico
efeito de remocao da acao «, {at_rock_sample(p)}, ndo faz parte da pré-condicio de

nenhuma outra agdo do dominio, o operador sample_rock(r, s, z) tem efeitos de adigao

estaticos m

Demonstracao da Proposicao 17: O operador drop(r,s) do dominio do robd de

exploragao é minimamente inversivel.

De acordo com a Definicao 20, seja a o operador drop(r,s), e seja @ o operador
sample_rock(r,s,z). Segundo a Definigdo 20, trés condi¢oes sao necessarias para que a

acao a seja minimamente inversivel:

1. pre(@) C (pre(a) U add(a)) \ del(a)
{empty(s)} C {full(s)} U {empty(s)} \ {full(s)} (D.34)
{empty(s)} C {empty(s)} (D.35)
2. add(@) D del(c)
{full(s)} 2 {full(s)} (D.36)
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3. del(@) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condigao seja satisfeita, {empty(s)} deve ser inconsistente com
{full(s)}. De fato, empty(s) é inconsistente com full(s), pois nao pode existir

um estado que contenha esses dois predicados.
Como satisfaz as trés condigoes da Definicao 20, o operador drop(r,s) é minima-
mente inversivel m
Demonstragao da Proposicao 18: O operador calibrate(r,c,o0,z) do dominio

do robd de exploragdo é minimamente inversivel.

De acordo com a Definicao 20, seja v o operador calibrate(r, c,0,z), e seja @ o operador
calibrate(r, c,0,z). Segundo a Defini¢ao 20, trés condigbes sao necessirias para que a

acao « seja minimamente inversivel:

1. pre(a) C (pre(a) Uadd(a)) \ del(ca)

{at(r,z)} C {at(r,z)} U {calibrated(c,r)} \ {} (D.37)
{at(r,z)} C {at(r, z), calibrated(c,r)} (D.38)
2. add(@) 2 del()

{calibrated(c,r)} 2 {} (D.39)

3. del(@) é inconsistente com pre(a)

Para que essa condicao seja satisfeita, {} deve ser inconsistente com {at(r,z)}.

Como satisfaz as trés condigoes da Definicao 20, o operador calibrate(r,c,o,z) é

minimamente inversivel m

Demonstragao da Proposigao 19: O operador take_image(r, z, 0, c, m) do dominio

do rob6 de exploracao tem efeitos de adigao estéticos.

De acordo com a Definicao 21, seja a o operador take_image(r, z,0,c,m).
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Como satisfaz a condigao da Definigao 21, pois o tinico efeito da agio «, {have_image(r, 0,m)},
nao € removido por nenhuma agao do dominio, o operador take_image(r, z,0,c,m) tem

efeitos de adigao estaticos m

Demonstracao da Proposigao 20: O operador commaunicate_soil_data(r,l, z,y, z)

do dominio do rob6 de exploracdo tem efeitos de adigao estéticos.

De acordo com a Definicao 21, seja a o operador communicate_soil_data(r,l,z,y, z).

Como satisfaz a condi¢ao da Defini¢do 21, pois o tinico efeito da agao a, {communicated_soil_data(p)’
nao é removido por nenhuma agéo do dominio, o operador communicate_soil data(r,1,z,y, z)

tem efeitos de adigdo estaticos m

Demonstracao da Proposigao 21: O operador communicate_rock_data(r,l, z,y, z)

do dominio do rob6 de exploragao tem efeitos de adigio estdticos.

De acordo com a Definigao 21, seja a o operador communicate_rock_data(r,l,z,y, z).

Como satisfaz a condigao da Definicdo 21, pois o unico efeito da acao a, {communicated_rock_data(p)
nao ¢ removido por nenhuma agéo do dominio, o operador communicate_rock_data(r,l,z,y, z)

tem efeitos de adicdo estaticos m

Demonstragao da Proposigao 22: O operador communicate_image_data(r,1,0,m,,7)

do dominio do robé de exploracdo tem efeitos de adicao estaticos.

De acordo com a Definigao 21, seja « o operador communicate_image_data(r,l, 0, m, z,y).

Como satisfaz a condicao da Definigao 21, pois o tinico efeito da agio a, {communicated_image_data(c
nao ¢ removido por nenhuma agéo do dominio, o operador commaunicate_image_data(r,l, 0, m, z,v)

tem efeitos de adigao estaticos m

Demonstracao da Proposicao 23: Qualquer problema no dominio do Robd de

Exploragao é uma tarefa de planejamento livre de becos sem saida.

O dominio do Robé de Exploragao é composto por nove operadores: navigate(r, z,y),
sample_soil(r, s, ), sample_rock(r, s, z), drop(r, s), calibrate(r, c, 0, z), take_image(r, z, 0, ¢, m),

commaunicate_soil_data(r,l, z,y, z), communicate_rock_data(r,l,z,y,z) e communicate_image_data(r, 1,
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De acordo com as Proposicoes 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 e 22, todos esses nove opera-
dores ou sao inversiveis, ou minimamente inversiveis, ou tem efeitos de adicdo estdticos
ou efeitos de remocao irrelevantes. Como isso satisfaz a condigdo do Lema 2, qualquer

instdncia de problema nesse dominio é uma tarefa livre de becos sem saida m

Demonstragao da Proposigao 24: Tarefas de planejamento no dominio do Rob6
de Exploracao nao contém minimos locais quando estados de seu espaco sdo avaliados

pela heuristica do sistema FF.

O dominio do Rob6 de Exploracao é composto por nove operadores: navigate(r, z,y),

sample_soil(r, s, z), sample_rock(r, s, ), drop(r, s), calibrate(r, c, 0, ), take_image(r, z, 0,c,m),
communicate_soil_data(r,l, z,y, z), communicate_rock_data(r,l, z,y, z) e communicate_image_data(r, |
De acordo com as Proposigoes 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 e 22, todos esses nove opera-

dores ou sao inversiveis, ou minimamente inversiveis, ou tem efeitos de adicao estdticos

ou efeitos de remocao irrelevantes. Como esse nove operadores também sido respeitados

pela relaxacao, sao satisfeitas as duas condigao do Lema 3, e as tarefas de planejamento

nesse dominio contém minimos locais quando estados de seu espago sdo avaliados pela

heuristica do planejador FF' m





