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1 Introducao

1.1 Justificativa

Inteligéncia Artificial (TA) é uma area da Ciéncia da Computacdo que tem como objetivo estudar
e simular comportamentos de agentes' inteligentes, e possui diversas areas de aplicacdo. Por
exemplo:

e Aprendizagem,;

e Automacao industrial;

e Banco de dados dedutivos e mineracao de dados;
e Escalonamento de tarefas;

e Jogos;

e Otimizacao e controle de processos;

¢ Planejamento;

e Sistemas especialistas.

Sistemas de IA [17] funcionam de forma organizada e inteligente, ou seja, sdo capazes de lidar
com problemas complexos buscando aprender e aplicar o conhecimento adquirido reagindo rapido
e adequadamente as novas situacoes. A subarea de TA que serd explorada neste trabalho é a de
planejamento automatizado em ambientes deterministicos e completamente observaveis.

Planejamento esta diretamente ligado ao raciocinio: é uma forma de escolher e organizar
agoes perante situagoes, ou seja, escolhas que seguem condigoes para atingir objetivos. O ser
humano possui uma importante habilidade, que é a capacidade de planejar suas agOes a fim
de levar a um determinado objetivo. Em TA, planejamento também é de suma importancia, o
qual esté relacionado a problemas de logistica, agentes inteligentes/deliberativos, planejamento
de processos industriais, escalonamento, jogos de estratégia, e etc.

Ao longo dos anos, a area de TA passou por transformagoes, onde muitas delas abrangem
novas técnicas para resolucdo de determinados tipos de problema. Em 1995, Avrim Blum e
Merrick Furst desenvolveram o GRAPHPLAN: um algoritmo de planejamento automaético que
realiza refinamentos sucessivos em uma estrutura de dados em forma de grafo. O GRAPHPLAN
vem influenciando no desenvolvimento de diversos algoritmos de planejamento até hoje. Desde
entdo, muitos pesquisadores estudaram a ideia aplicando novos conceitos sobre ela (otimizagoes,
alteragbes pontuais, técnicas diversas, etc.) surgindo, assim, novos aprimoramentos a partir do
GRAPHPLAN original.

INo que diz respeito a 1A, um agente ¢ algo capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e agir sobre
esse ambiente por intermédio de atuadores.
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1.2 Motivacao

Um dos principais desafios da area de planejamento é desenvolver algoritmos eficientes otimizando
o tempo de geracao dos planos. A resolugdo destes desafios de eficiéncia é tao importante para a
area de TA que existem campeonatos onde algoritmos competem sob varios critérios (ICAPS) a
fim de resolver diversos tipos de problemas utilizando formalismos de planejamento. Algoritmos
de planejamento podem ser usados na resolucdo de alguns problemas do mundo real (de logistica,
por exemplo) e na implementacdo de mecanismos de raciocinio para agentes autonomos. Neste
contexto, o foco deste trabalho sera o estudo, aplicacao e avaliagao de um subconjunto de técnicas
de otimizagao do algoritmo GRAPHPLAN estudadas nos dltimos anos.

Problemas de planejamento que utilizam um formalismo de planejamento classico, como o
STRIPS, sao comprovadamente de complexidade EXPSPACE?. Desta forma, no pior caso o
GRAPHPLAN, assim como todos os outros algoritmos de planejamento, terd performance limi-
tada. Porém, em diversos dominios, é possivel obter planos com excelente desempenho. Ao longo
do tempo surgiram vérios trabalhos sobre 0 GRAPHPLAN buscando otimizé-lo. Implementando
um subconjunto destas otimizacoes, visamos melhorar sua performance na média e para alguns
dominios especificos. O objetivo de otimiza-lo é o mesmo que em qualquer algoritmo: redugao
do tempo de execucgao e do uso de recursos do computador.

1.3 Organizacao do Volume

No Capitulo 2 sdo descritos os objetivos deste trabalho. No Capitulo 3 revisamos a bibliografia
referente a planejamento, modelos, representagoes e linguagens. No Capitulo 4 é apresentada a
linguagem de planejamento PDDL utilizada neste trabalho. No Capitulo 5 é explorado o fun-
cionamento do GRAPHPLAN. No Capitulo 6 sdo descritas possiveis otimizacoes para o GRAPH-
PrLaN. No Capitulo 7 sao apresentadas as implementacoes do GRAPHPLAN analisadas. No
Capitulo 8 é descrito o Adapter desenvolvido juntamente com uma API do PDDL4J. No Capi-
tulo 9 sao descritas as corregoes aplicadas na implementacao original do planejador utilizado
neste trabalho. No Capitulo 10 sao descritas otimizagoes implementadas no planejador. Final-
mente, no Capitulo 11, é apresentada uma avaliacao do desempenho do planejador implementado
neste trabalho frente a outras implementagoes de planejadores modernos.

2EXPSPACE é o conjunto de todos os problemas de decisdo resolviveis por uma Maquina de Turing deter-
ministica em espago O(QP(")), onde p(n) é uma funcdo polinimial de n.
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Objetivos

Na primeira parte do trabalho de conclusao realizamos as seguintes tarefas:

Estudamos diversas técnicas de otimizagoes desenvolvidas para o GRAPHPLAN;
Avaliamos a viabilidade de implementacdo de um subconjunto destas otimizagdes;
Definimos a API para realizagdo do parsing em PDDL: o PDDIL4J;

Definimos a implementagdo do GRAPHPLAN na qual aplicaremos as otimizagoes avaliadas:
o JAVAGP;

Modelamos um dominio de planejamento em PDDL: o Dock Worker Robots.

Para a segunda parte do trabalho de conclusao estabeleceu-se os seguintes objetivos:

Refatorar o JAVAGP para implementacao das otimizagoes de maneira modular;
— Integrar um parser PDDL no JAVAGP.

As implementacoes das otimizagdes foram classificadas em trés categorias, de acordo com
as suas expectativas e complexidade teérica de implementacao: minimo, correspondente ao
conjunto minimo de otimizagdes que planejamos implementar; desejdvel, correspondente
ao conjunto que esperamos conseguir implementar até o final do trabalho; e mdzimo, cor-
respondente as otimizagoes altamente complexas cuja implementacao ocorrerd no caso de
termos superestimado o tempo de implementacao das categorias anteriores.

— Minimo: Memoizacdo, Armazenamento de Mutexes e Hipotese do Mundo Fechado;
— Desejavel: Inferéncia de Tipos, Predicados Estaticos e In-Place Graph Expansion; e

— Maximo: Simetria, Foco na Regressdo e Invariantes Deduzidas Automaticamente. Es-
sas otimizagoes nao sao triviais de serem implementadas, sendo portanto um acréscimo
ao trabalho.

Avaliacao de performance utilizando outros planejadores através de benchmarks, juntamente
com as implementagoes das otimizagoes desenvolvidas.



3  Planejamento

A palavra planejamento normalmente implica em elaborar ou propoér uma ou mais ag¢oes a fim
de tentar realizar um objetivo. Em outras palavras, pode-se dizer que planejamento tem a
finalidade de determinar (antecipar) as agdes necessérias para atingir um determinado objetivo.
Por exemplo, suponha que ha uma sala escura e deseja-se ilumina-la. Quais acoes podem ser
executadas para ilumina-la (objetivo)? Algumas das alternativas seriam acender a luz ou abrir
uma janela, por exemplo.

2

Estado inicial Estado objetivo

Figura 3.1: Visao geral de Planejamento.

No que diz respeito a IA, planejamento classico é uma subéarea de estudo que busca encontrar
uma sequéncia de acoes, chamada de plano, que resolva um determinado problema proposto. A
complexidade de se construir planos depende de uma variedade de propriedades relacionadas ao
ambiente onde opera um agente. Um ambiente pode ser deterministico ou nao-deterministico, e
pode conter um tinico agente ou varios agindo concorrentemente. A interagio entre o agente e o
ambiente ocorre a partir de percepgoes (que o ambiente proporciona ao agente) e agoes (que o
agente aplica ao ambiente). Essas acbes podem ser instantaneas ou com um determinado tempo
de duracgao, e as percepcgoes podem ser parcialmente ou totalmente observéiveis. Esta variedade
de propriedades implica em uma alta complexidade para se construir um plano em uma grande
variedade de algoritmos de planejamento.

Deterministico ou ndo-deterministico

Ambiente
.

Percepcdes Acdes
Completamente ou Instantaneas ou
parcialmente observavel com tempo de duragéo

Agente
.

Agente ou multiagente

Figura 3.2: Visao geral da complexidade para se construir planos.

10
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Como citado anteriormente, existem diversas formas de planejamento. Para elaboracao deste
trabalho sera explorado o planejamento automatizado.

3.1 Planejamento Automatizado

Planejamento automatizado [10] é a analise de como um sistema computacional pode elaborar
uma sequéncia de acoes até chegar ao seu objetivo. Desta forma, dada uma situagao inicial, um
conjunto de acoes e uma situacgao final desejada, o objetivo do planejamento é determinar uma
sequéncia de agoes que soluciona um determinado problema.

Essa sequéncia de agoes que soluciona um determinado problema de planejamento é chamada
de plano e o algoritmo que o constréi é chamado de planejador. O planejador tem como entrada
um problema de planejamento (em uma descricdo formal) e, utilizando essa entrada, busca
solucionar o problema baseando-se em algoritmos de busca e heuristicas.

Descricao formal

do problema

Planejador

Figura 3.3: Visao geral de Planejamento automatizado.

As principais questoes que envolvem planejamento sdo:

e Como representar o problema?

e Como representar estados e agoes?

e Como realizar eficientemente a busca por uma solugao?

e Como criar ou usar heuristicas?

3.1.1 Modelo de Planejamento Independente do Dominio

O modelo de planejamento classico independente do dominio [10] prevé o conhecimento completo
sobre o ambiente, o qual deve ser deterministico e completamente observiavel. Com isso, esse
modelo é caracterizado pela descricdo de um dominio finito e um conjunto de agoes aplicaveis a
este dominio. Esse modelo prevé que todas as alteracoes no dominio sao consequéncias diretas
das acoes de um agente, sendo estas consequéncias deterministicas.
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3.1.2 Representacao de Planejamento Automatizado

Para representar um problema de planejamento deve haver uma forma de formaliza-lo, e uma
das principais formas é utilizando a logica matematica. Baseado no exemplo da sala da se¢io
anterior, veremos uma possivel formalizacdo utilizando a Logica Proposicional®, identificando os
trés principais elementos que compoe um problema de planejamento. Supde-se que ha uma sala
escura e deseja-se ilumina-la:

e Estado inicial: Sala escura.
e Estado objetivo: Sala iluminada.

e Acao: Acender a luz.

— Pré-condigao: Sala escura.

— Efeito: —Sala escura N\ Sala iluminada.

O primeiro elemento é o estado inicial, que é representado pela proposicao Sala escura. O
segundo elemento é o estado objetivo, que é a proposicao Sala iluminada. O terceiro elemento
é o conjunto de agoes, que neste exemplo é Acender a luz. Essas a¢Ooes possuem pré-condicoes e
efeitos. As pré-condigoes devem ser verdadeiras para que a ago possa ser executada. Os efeitos
sao as consequéncias dessas agoes.

A representagdo utilizando Logica Proposicional tem expressividade limitada. Para resolver
esta limitacao, as principais linguagens de planejamento utilizam como base um fragmento finito
de Logica de Primeira Ordem (LPO). Com isso, é possivel expressar uma modelagem mais
complexa de dominios.

A Logica de Primeira Ordem baseia-se nos seguintes elementos [10]:

e Um termo t pode ser definido como constante, fung¢do ou varidvel.

”

— Uma constante, por exemplo, é denotada com simbolos “a, b, ¢, ...”, representando

objetos conhecidos (definidos).

— Uma wvaridvel, por exemplo, é denotada com simbolos z, y, z e etc, representando
objetos ndo conhecidos (indefinidos).
— Uma fung¢ao é denotada com um simbolo de funcao f aplicado a 1 termos, ou seja,

f(to, ... , ty). Em planejamento, para manter o dominio finito, geralmente limitam-se
os termos de uma funcao.

¢ Um predicado é denotado com um simbolo de predicado P aplicado a n termos, ou seja,

P(to, -, tn)-

e Os conetivos (operadores légicos) sio representados pelos simbolos —, <>, /\ e V,
utilizados para conectar duas ou mais sentencas.

e Os quantificadores sio representados pelos simbolos T (existencial) e v (universal),
utilizados para expressar o “Existe ...” e “Para todo ...” respectivamente. Em dominios de
planejamento, normalmente limitam-se o uso de quantificadores.

Logica Proposicional é um formalismo representado por simbolos proposicionais (verdadeiro ou falso) que
permitem o uso de conectivos logicos.
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O exemplo utilizado na Logica Proposicional serd modificado a fim de dar mais expressividade
ao mesmo (Logica de Primeira Ordem).

Sala1 estd escura.

Sala?2 estd iluminada.

Toda sala escura nao estd iluminada.
Toda sala iluminada nao estd escura.

Esse conjunto de frases em Loégica de Primeira Ordem pode ser representado da seguinte
forma:

Escura(Sala1).
[luminada(Sala2).

Vu (Escura(z) A —Iluminada(z)).
Vz ([luminada(z) A —Escura(z)).

As constantes Salal e Sala2 representam uma sala. Escura(z) e Iluminada(z) sdo predicados
que representam uma relacdo ou propriedade conforme o termo z. As frases que contém o
quantificador A significam que, para toda sala z que esti escura, a mesma nao estd iluminada;
e respectivamente, para toda sala z que estd iluminada a mesma nao esta escura.

3.1.2.1 Descrigao Formal de um Problema de Planejamento

Para se entender planejamento automatizado, precisamos primeiro definir a terminologia a ser
utilizada, em particular os termos-chave abaixo: [15]:

Estados: ¢ um conjunto finito de dtomos ground? os quais possuem valores logicos (ver-
dadeiro ou falso) a partir de uma interpretagéo.

Operadores: podem ser definidos por uma 4-tupla (name(0), pre(0), add(O), del(0)),
onde name(0O) é a descrigdo do operador e pre(0) define-se como as pré-condigoes do
operador. Os operadores add(0O) e del(O) também podem ser denominados como efeitos,
onde add-list e delete-list sao respectivamente conjuntos de 4&tomos resultantes da operacao.
Um operador também pode ser uma 3-tupla (name(0), pre(0), effects(0)), onde effects(O)
é a consequéncia da operacdo (add-list e delete-list). FEsses Operadores instanciados sdo
denominados agoes.

Dominio: em planejamento, é definido a partir da enumeracao dos predicados possiveis e
do conjunto de a¢des em um determinado ambiente.

Problema: ¢ definido pela descricao do estado inicial e do estado objetivo associado a um
determinado dominio.

Plano: é uma sequéncia ordenada de Operadores instanciados (agoes) gerada a partir de
um Dominio e um Problema que, quando executados a partir do estado inicial, resulta em
um estado contendo o estado objetivo.

2Um 4tomo ground ¢ uma férmula que nao pode ser dividida em sub-féormulas, e ndo possui variaveis.
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3.1.3 Linguagens de Planejamento

Em 1971, Fikes e Nilsson [5] desenvolveram um robd chamado Shakey capaz de planejar suas
tarefas. Para realizar o planejamento dessas tarefas, foram desenvolvidos uma linguagem e um
planejador, chamado de STRIPS (Stanford Research Institute Problem Solver). Essa implemen-
tagao tinha o objetivo de determinar as agoes e os movimentos do robo.

O STRIPS ganhou mais repercussao pela sua linguagem do que pelo planejador. Com isso,
teve muita influéncia na area de planejamento devido a sintaxe e semantica de sua linguagem, a
qual baseia-se em Logica de Primeira Ordem.

A representacao de um problema de planejamento em STRIPS possui as seguintes caracteris-
ticas:

e Um conjunto de predicados que definem os estados inicial e final do problema; e

e Um conjunto de agoes, cada uma com pré-condigoes e efeitos. Uma ac¢do contém uma
identificacdo e representa um predicado que pode ser aplicado a n-termos (variaveis ou
constantes). Essa agdo pode ser executada desde que satisfaga a pré-condi¢ao definida para
a mesma, onde o resultado dessa execucao sao denominados como efeitos. Esses efeitos
possuem a caracteristica de eliminar e/ou adicionar predicados a um determinado estado
do problema;

Para mostrar a representacdo da linguagem STRIPS, utilizamos o exemplo do Jantar Surpresa
(por Daniel Weld [18]). Supbe-se que um individuo deseja preparar uma janta surpresa para sua
esposa, que estd dormindo. O marido pode realizar quatro acoes:

e cozinhar: o marido precisa estar com as maos limpas, e resulta no jantar.

— pré-condicao: maosLimpas

— efeito: jantar

e embrulhar: a casa precisa estar em siléncio antes de embalar o presente para a esposa, e
resulta no presente.

— pré-condicgao: silencio

— efeito: presente

e carregarLizo: o marido leva o lizo pra fora da casa. Resulta em casa limpa, porém maos
sujas.

— pré-condicao: nenhuma

— efeito: —lizo A —maosLimpas

e reciclarLizo: elimina o lizo dentro de casa através de uma maquina de reciclagem. Resulta
na casa limpa, porém com barulho (que acarreta no despertar da esposa).

— pré-condicao: nenhuma

— efeito: —lizo N —silencio
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Initial Conditions: (and (lixo) (maosLimpas) (silencio))
Goal: (and (janta) (presente) (mot (lixo)))

Actions:
cozinhar : precondition (maosLimpas)
effect (jantar)
embrulhar : precondition (silencio)
effect (presente))
carregarlLixo : precondition
effect (and (not (lixo)) (not (maosLimpas)))
reciclarLixo : precondition

effect (and (not (lixo)) (not (silencio)))

A linguagem ADL (Action Definition Language) [10] foi criada em 1987 devido ao fato do
STRIPS néo ser suficiente para representar alguns problemas de planejamento. Esta linguagem
pode ser vista como uma extensdo do STRIPS, pois suporta tipos, efeitos, e permite negagoes
explicitas e também desigualdade de termos nas pré-condi¢des. Abaixo segue a representacao do
ADL referente ao exemplo proposicional do Jantar Surpresa.

Init(lixo AND maosLimpas AND silencio)
Goal (janta AND presente AND NOT(lixo))

Action (
Cozinhar,
PRECOND: maosLimpas
EFFECT : jantar

)
Action (
Embrulhar,
PRECOND: silencio
EFFECT : presente
)
Action (
carregarLixo,
PRECOND :
EFFECT : NOT(lixo) AND NOT (maosLimpas)
)
Action (
reciclarLixo,
PRECOND :
EFFECT : NOT(lixo) AND NOT(silencio)
)

O PDDL (Planning Domain Definition Language) surgiu com o intuito de padronizar a
formalizacao de algoritmos de planejamento substituindo STRIPS, ADL e outras linguagens. O
PDDL ser4 a linguagem de planejamento utilizada para elaboracao deste trabalho e sera descrita
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em detalhes no proximo capitulo.
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4  Linguagem de Planejamento
PDDL

Conforme visto no capitulo anterior, o PDDL [4] é a linguagem padrao utilizada em competi¢oes
de planejamento, tendo este surgido a partir da consolidacao das varias extensodes desenvolvidas
sobre a linguagem STRIPS. Estas extensoes incluem, entre outras, defini¢ao de tipos, operadores
com quantificagdo, desigualdade de termos (nas pré-condicoes e efeitos) e pré-condigdes podem
ser negadas.

O PDDL possui sua definicao dividida em duas partes: dominio e problema, onde cada
parte é representada por um arquivo de descricdo. A definicdo do dominio em PDDL descreve o
conhecimento a respeito do problema a ser resolvido traduzindo essa defini¢cdo em tipos de objeto,
predicados, fungoes e acoes. Ja a definicao do problema descreve um problema de planejamento
a ser resolvido, composta pelos estados inicial e final.

4.1 Dominio em PDDL

A definicdo do dominio descreve o conhecimento a respeito do problema, possuindo as seguintes
declaragoes:

e Nome do dominio (domain): é um identificador do dominio para ser usado na validagdo
de problemas;

e Requisitos (requirements): informa ao interpretador que caracteristicas de PDDL serao
aceitas na descricao do dominio, ou seja, que tipos de dominio e qual a expressividade
deste. Por exemplo: utiliza¢do de quantificadores, negacao de pré-condicoes, tipagem de
termos e etc;

e Tipos (types): se os objetos do dominio possuirem um tipo, informa-se quais sdo os tipos
disponiveis;

e Constantes (constants): opcional, objetos comuns a todos os problemas neste dominio;

e Predicados (predicates): lista de predicados. Cada um possui um nome e uma tupla de
argumentos representando a aridade do predicado, e se for o caso, os tipos dos termos;

e Fungoes (functions): lista de fungdes. Possui um nome e uma tupla de argumentos que
representam um valor numérico; e

e Acoes (action(s)): lista de acOes (possivelmente tipadas). Possui um nome, uma lista de
parametros, pré-condicoes e efeitos.

17
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4.1.1 Exemplo de Dominio em PDDL

18

Abaixo segue representacdo do dominio em PDDL referente ao exemplo proposicional do Jantar

Surpresa.

(define

(domain jantarSurpresa)

(:requirements :strips)

(:predicates
(1ixo)
(maosLimpas)
(silencio)
(presente)
(jantar))

(:action cozinhar
:precondition (maosLimpas)
:effect (jantar))

(raction embrulhar
:precondition(silencio)
:effect (presente)

(raction carregarLixo
:precondition(lixo)

:effect (and (not(lixo)) (not(maosLimpas)))

(:action reciclarLixo
:precondition(lixo)

:effect (and (not(lixo)) (not(silencio)))

4.2 Problema em PDDL

A defini¢ao do problema representa uma ou mais instancias do problema a ser resolvido, pos-

suindo as seguintes declaragoes:

e Nome do problema (problem): é um identificador do problema;

¢ Nome do dominio (domain): nome do dominio que deve coincidir com o nome declarado

no dominio;

e Objetos (objects): lista de termos que serdo usadas para instanciar os elementos do

dominio, tais como predicados e acoes;

e Estado inicial (init): estado inicial do problema, especificando valores iniciais para predi-

cados e fungoes declarados no dominio;

e Objetivo (goal): estado final objetivo do problema, especificando valores finais para pred-

icados e fungoes declarados no dominio; e
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e Meétrica(s) (metric) (opcional): é utilizada para especificar quais fun¢des do dominio deve-
se tentar minimizar ou maximizar.

4.2.1 Exemplo de Problema em PDDL
Abaixo segue um problema descrito em PDDL para o exemplo proposicional do Jantar Surpresa.

(define
(problem jantar)
(:domain jantarSurpresa)
(:init ( and (lixo) (maosLimpas) (silencio)))
(:goal ( and (jantar) (presente) (mot (lixo))))

4.3 Dominio a Ser Utilizado Para Testes do GRAPHPLAN:
Dock Worker Robots

O dominio que utilizaremos como modelo de teste ao longo do trabalho serd o Dock Worker
Robots (DWR) [10]. Este dominio representa um porto com &areas que correspondem a docas,
guindastes, &reas de armazenamento para containers, e areas de estacionamento para carros
de transporte. Este porto é servido por alguns carros de transporte e guindastes que movem
os containers com a finalidade de carregar e descarregar navios. Pelo fato de ser um dominio
expandivel (& possivel ser modelado e testado em variados nimeros de determinados objetos)
optou-se por seu uso para experimentacao neste trabalho.

51 So
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location 1 location 2 location 1 location 2
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3 2
il i)
put
—
8] [¢— U
location 1 location 2 location 1 location 2
un]oadI lload
Sy Ss
move?|
| E—
le—
| = et =
location 1 location 2 location 1 location 2

Figura 4.1: Visao geral do dominio DWR.

Abaixo segue uma descri¢gdo dos objetos existentes no dominio DWR, juntamente com suas
restricoes. A formalizacdo completa deste dominio em PDDL esta incluida no Apéndice A deste
volume.
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e Docas: sdo areas/locais de armazenamento.

e Carros Robds: sdo objetos que podem se mover para docas/localizagoes adjacentes. Os
carros robos podem carregar no maximo um container por vez.

e Containers: sao objetos que podem ser empilhados, carregados sobre os carros robos, ou
carregados pelos guindastes.

e Guindaste: cada um pertence a uma tnica doca/localizagdo. Podem carregar um container
de uma pilha para um carro robo6 e vice-versa.

e Pilhas: sdo areas fixas onde os containers sao empilhados.



5 GRAPHPLAN

Em 1995, Blum e Furst [1] propuseram um novo algoritmo de planejamento chamado GRAPH-
PraN. Nesta abordagem, o algoritmo cria uma estrutura compacta em forma de grafo (dirigido)
estruturado em niveis que armazena informagoes referentes ao problema de planejamento a ser
solucionado. Essa estrutura, chamada de Grafo de Planejamento, é construida progressivamente
buscando a cada passo eliminar inconsisténcias relacionadas ao problema, a fim de reduzir o
espaco de estados considerado na busca por um plano. A grande vantagem do GRAPHPLAN &
que quanto mais informagoes o grafo contiver mais rapido serd a busca por um plano. Como o
Grafo de Planejamento pode ser construido em tempo polinomial e a busca por planos é expo-
nencial, o investimento de tempo no refinamento do Grafo de Planejamento resulta em ganhos
significativos de desempenho [1].

A partir do Grafo de Planejamento, o GRAPHPLAN orienta sua busca por um plano, combi-
nando caracteristicas de dois algoritmos de planejamento [14]: Planejamento de Ordem Parcial
e Planejamento de Ordem Total?. Essa representacio do algoritmo chamou a atencdo da co-
munidade de TA por ser um algoritmo simples e robusto, retornando sempre a sequéncia de
agoes mais curta possivel para se gerar um plano, ou provando que ndo ha um plano valido. A
eficiéncia deste algoritmo foi comprovada em vérios dominios, apresentando uma velocidade de
planejamento melhor que seus antecessores Prodigy [12] e UCPOP [16].

Plano

Expansao
do Grafo

Objetivos
onsistente:

Extracao
da Solugao

Solugao
Inexistente

Figura 5.1: Visdo geral do GRAPHPLAN [13].

! Planejamento de Ordem Parcial: representa planos onde somente alguns passos sio ordenados;
2 Planejamento de Ordem Total: representa planos onde cada passo do plano é ordenado com relagdo a todos
08 passos restantes;

21
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O algoritmo do GRAPHPLAN é divido em duas fases:

e Expansao do Grafo: extende o grafo progressivamente (forward construction) até atingir
uma condi¢do necessaria (mas nao suficiente) para um plano existir; e

¢ Extracao da Solugao: realiza uma busca regressiva (backward path extraction) no grafo
a procura de uma solugdo. Caso ndo encontre, o algoritmo volta a expandir o grafo.

Nas proximas segoes, serdo descritos detalhes referentes as duas fases do GRAPHPLAN.

5.1 Expansao do Grafo

O Grafo de Planejamento gerado pelo GRAPHPLAN é estruturado em niveis, onde cada nivel
possui nodos de um determinado tipo. Estes nodos sao de dois tipos: os que representam
proposicoes e os que representam agoes. Um nodo proposicao representa uma parte do estado
e um nodo acao representa modificacOes possiveis nas proposi¢oes. Os niveis do grafo estao
divididos em niveis de proposicoes e de acbes alternando de tipo a cada nivel. Niveis pares
sao proposicoes, enquanto impares sao as agoes, sendo que o nivel 0 é sempre composto pelas
proposicoes que representam o estado inicial do problema3.

i i-1 i i+l

Figure 5.2: Grafo de Planejamento. Circulos brancos representam proposi¢oes e quadrados pretos
acoes.

A ligagdo entre os niveis é representada por dois tipos de arestas: arestas de pré-condicdo e
arestas de efeito. Arestas de pré-condicao efetuam a ligagdo entre os niveis de proposi¢ao e a¢ao,
e arestas de efeito fazem a ligacdo entre os niveis de acdo e proposi¢do. A cada novo passo no
processo de expansao do grafo, dois novos niveis sao adicionados:

1. um nivel de agbes, que representa todas as agbes que poderiam ser tomadas (com pré-
condigoes satisfeitas) de acordo com os estados possiveis no nivel anterior; e

2. um nivel de proposicoes que é gerado em consequéncia dos efeitos das agoes;

3Esta abordagem pode mudar dependendo da implementagio. Algumas implementagdes consideram um nivel
de acbes e seus efeitos como um tnico nivel.
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Todas as acoes em um dado nivel do grafo sao, a principio, executaveis em paralelo. Nao obstante,
muitas dessas podem ser mutuamente exclusivas (também chamadas de mutez). Portanto, deve-
se ter cuidado com essas relacoes de exclusao mutua apds a geragdo dos niveis com o intuito
de gerar um grafo consistente no que diz respeito a extracdo de um plano que atinja o objetivo
especificado.

Algoritmo 1 Expansio do Grafo [10] .
Expand((Po,A1,uA1,Py, pP1, ... JAj 1, pAi oy, Pioy, pPi1))

begin
A; +{a € A | precond(a) C P;_; and precond?(a) N uP;_; = 0}
P,+{p|JaecA;:pceffectsT(a)}
pA; «{(a, b) € A? a # b | effects~(a) N [precond(b) U effects+(b)] # 0
or effects™(b) N [precond(a) U effects™(a)] # 0
or 3 (p,q) € uP;,_1 : p € precond(a), q € precond(b)}
pP; «{(p,q) € P} p#q|VabeA,a#b:
p € effects™(a), q € effects™(b) = (a, b) € uA;}
foreach a € A; do:
link a with precondition arcs to precond(a) in P;_;
positive arcs to effects™ (a) and negative arcs to effects™(a) in P;
return((Po,A1,uA1, ..., Pioq, uPi—q, A;, pnA;, Py, uP;))

end

O primeiro passo ¢é identificar A; e P;. A; sdo todas as agdes cujas precondigoes estejam
incluidas no nivel de proposi¢cdes P;_1, onde uma andlise par a par das pré-condi¢oes das acoes
presentes em A; é feita para verificar se existem os mutexes contidos em puP; 1. P; representa
todas as proposi¢des que sado efeitos das agoes em A;. Os mutexes de agdes sdo adicionados em
1A; e os mutexes de proposi¢oes sdo adicionados em pP;. Para cada agdo a em A;, as ligagoes do
nivel P; sao criadas em duas etapas: seja a uma agao que possua arestas de pré-condicao ligando
com a(s) pré-condigdo(0es) de a nas arestas positivas de P;_1; liga-se a com efeitos positivos de
a, e liga-se as arestas negativas com os efeitos negativos de a em P;. Apos isso, retorna-se a nova
tupla gerada com a expansao do grafo.

5.1.1 Execucao do GRAPHPLAN

Tomando como exemplo o dominio da Secdo 3.1.3, o objetivo do marido é preparar o jantar e
o presente, e ao mesmo tempo deixar a casa limpa, ou seja, jantar A presente A —lizo. Como
estado inicial, define-se que o marido esta em siléncio, de maos limpas, e com lizo dentro de
casa. Para comecar a execug¢ao do GRAPHPLAN, o primeiro estado contém o estado inicial do
problema:
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lixo

maosLimpas

silencio

Figura 5.3: Estado inicial do GRAPHPLAN para o problema do Jantar Surpresa.

A partir disso, verifica-se quais a¢Oes podem ser executadas no dado momento. As agoes
com relagdo ao lizo (carregarLizo e reciclarLizo) sempre serdo executadas, ja que ndo possuem
pré-condicoes. Pode-se também executar cozinhar e embrulhar, jA que maosLimpas e siléncio
estao contidos neste nivel. Logo, todas as acoes sao executadas.

0 1 2
lixo lixo
carregarLixo
. . =lixo
reciclarLixo
maolimpas maosLimpas )
—maosLimpas
cozinhar
silencio silencio
embrulhar . :
=silencio
jantar
presente

Figura 5.4: Acoes executadas (com efeitos) a partir do nivel 1.

A Figura 5.4 mostra o problema expandido até o nivel 2, com um nivel de agdo e outro de
proposicao. Em cada nivel de agoes, o algoritmo sempre tenta executar todas as acoes naquele
ponto no tempo, mas isso nao é possivel em todos os casos. Uma das informacoes mais impor-
tantes para o aumento da eficiéncia na busca por uma solucao é a descoberta do maior nimero
possivel de relagoes binarias de exclusdo mutua, também chamadas de muter. Essa verificacdo
¢ feita entre pares de acOes e entre pares de proposi¢des, com o intuito de descartar possiveis
planos sem sequer gera-los, caracterizando uma otimiza¢ao no processamento.

5.1.2 Exclusao Mitua Entre Pares de Agoes

Duas agoes no mesmo nivel sao mutez entre elas por alguma das seguintes regras:

e Efeitos Inconsistentes: acoes que anulam efeitos de outras.
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e Interferéncia: acoes que anulam pré-condicoes de outras.

e Necessidades Concorrentes: condicoes geradas por agoes mutuamente exclusivas.

A
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Figura 5.5: Exclusdo mutua entre agdes. (1) Efeitos Inconsistentes; (2) Interferéncia; (3) Neces-
sidades Concorrentes.

Caso nao haja interferéncia entre as agbes, significa que ambas podem ser executadas ao
mesmo tempo em um determinado momento.

5.1.3 Exclusao Mitua Entre Pares de Proposicoes

Duas proposicoes no nivel i sao muter se uma é a negacao da outra, ou se todas as formas de
alcangar as proposigoes (ou seja, a partir de agdes no nivel i-1) tornam, as duas proposigoes em
questao, mutex entre elas. Essa relacao é chamada de Suporte Inconsistente.

| NONONON 2O

O
O
O
O
O
O

Figura 5.6: Exclusao mutua entre proposicoes.

Conhecidas as regras de descoberta de mutexes, pode-se notar a presenca de algumas delas
no exemplo do Jantar Surpresa utilizado até entao. No nivel 2, —silencio é mutex com pre-
sente por causa de Suporte Inconsistente. A acdo carregarLizo é mutexr com a proposicao lizo
devido a Efeitos Inconsistentes. Ja reciclarLizo é mutex com embrulhar por Interferéncia, pois
reciclarLizo elimina silencio.
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5.1.4 Condicao Minima Para Executar a Extracao da Solucao

Sempre que 0 GRAPHPLAN gera um nivel de proposicoes, a seguinte verificagao é feita: se todas
ou parte das proposi¢ées presentes no ultimo nivel podem em conjunto satisfazer o objetivo
especificado no comeco da execucdo, e nenhuma delas sdo mutex, entao existe a chance de um
plano existir. No exemplo do Jantar Surpresa, o nivel 2 contém todas as proposi¢oes presentes
no objetivo: jantar A presente A —lizo. A partir dessa verificacdo, a segunda parte do algoritmo
é executada: a extragao da solugao.

5.2 Extracao da Solucao

Embora necesséria, a existéncia de todos os literais do objetivo (subobjetivos) no ultimo nivel
gerado ainda nao é suficiente para garantir a existéncia de um plano. Neste momento, 0 GRAPH-
PLAN executa uma tentativa de extracao da solugdao: uma procura regressiva encadeada de nivel
em nivel, ou seja, respeitando as arestas do grafo em busca de um plano que talvez exista no
Grafo de Planejamento gerado até entdo. Para realizar a busca de um plano valido, o algoritmo
efetua uma busca a partir do ultimo nivel gerado, ou seja, nivel i. Apods isso, busca-se um con-
junto de agdes e proposigOes consistentes no nivel anterior (i-1) e que ndo sejam rmuter. Esse
processo repete-se recursivamente até o nivel 0, e entao o plano resultante serd uma sequéncia
de niveis, onde cada nivel é composto por agoes que podem ser executadas em qualquer ordem.
Basicamente, a extracao da solucao ocorre em trés passos:

e Inicia com as proposigoes finais, ou seja, no tultimo nivel (nivel 7);

e Busca um conjunto de agoes consistentes (ndo mutez) no nivel anterior (nivel i-1) que gere
as condicoes finais. Como resultado, gera-se um conjunto de proposi¢oes necessarias para
as agoes escolhidas; e

e Repete-se o processo recursivamente até o nivel inicial (nivel 0).

A extracao da solucdo considera cada um dos subobjetivos na busca por um plano, um apdés o
outro. Subobjetivos sao proposigoes selecionadas a partir de um nivel de acao k¥ do Grafo de
Planejamento. No caso do jantar, os subobjetivos sao jantar, presente e —lizo. Para cada um
desses subobjetivos no nivel 7 (altimo nivel), o GRAPHPLAN escolhe uma agio a no nivel ante-
rior (4-1) que resulte no subobjetivo. Se mais de uma agio produz como efeito essa proposicao,
entao o GRAPHPLAN precisa considerar todas essas acoes para garantir a existéncia do plano, ou
seja, é necessario avaliar a escolha que leva ao caminho consistente até aquele subobjetivo. Se
a € nao muter (consistente) com todas as agOes que foram escolhidas até entdo no nivel atual,
entdo o GRAPHPLAN avanca para o proximo subobjetivo. Se ndo ha disponivel nenhuma escolha
que satisfaga todas essas condic¢oes, o algoritmo retrocede para uma escolha selecionada anteri-
ormente. ApoOs encontrar um conjunto de acdes consistentes no nivel i-1, 0 GRAPHPLAN tenta
recursivamente achar um plano para esse conjunto unindo todas as pré-condigoes dessas acoes
no nivel anterior (i-2), e assim por diante. Se as proposi¢bes estiverem presentes no nivel zero,
entdo o GRAPHPLAN encontrou uma solu¢ido para o objetivo. Caso contrario, o GRAPHPLAN
expande o Grafo de Planejamento executando todas as a¢oes possiveis nas proposi¢des do nivel
1, para entao tentar novamente a extracao da solucao.
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Algoritmo 2 Extragao da Solucao [10].
Extract(G, g, i)

begin

if i = 0 then return (())

if g € V(i) then return (failure)
m;<GP-Search(G, g, 0, 1)

if m; # failure then return (i)
V0« V() U {g)

return (failure)

end
GP-Search(G, g, 7, i)
begin

if g = () then
[] <+ Extract(G, U{precond(a) | Ya € m;},1i- 1)
if J] = failure then return (failure)

return (J] .(m;))

else

select any p € g

resolvers<—{a € A; | p € effects™(a) and Vb € m;: (a, b) & pA;}
if resolvers = () then return (failure)

nondeterministically choose a € resolvers

return (GP-Search( G, g — effects™(a), m; U {a}, 1))

end

O algoritmo da extracao possui trés parametros: o grafo G, os subobjetivos g e o nivel §
corrente. Se o nivel for zero, retorna um conjunto vazio denotando que o planejamento teve
sucesso, sendo que as acoes encontradas nos niveis visitados nas recursoes anteriores irdo compor
o plano resposta. Se os subobjetivos estdo contidos na tabela de memoizac¢ao ndo existira plano,
pois a tabela de memoizacdo armazena tuplas de erros das tentativas que nao deram certo. A
extracao é centrada quase que em sua totalidade em uma subfuncao chamada GP-Search, que sera
responsavel por encontrar a sequéncia [[ de agoes nivel a nivel, que juntas levam a solucdo. As
agoes escolhidas em um nivel ¢ serdao armazenadas em ;. Caso passe pelas primeiras verificagoes,
o método GP-Search é chamado e realiza a verificagdo de mutexes e subobjetivos, para entao
tentar a extracdo. A ideia da funcdo GP-Search é ir eliminando os subobjetivos de g a partir
do momento em que eles nao sejam muter. Se g estiver vazio, significa que todos satisfazem
as condicoes de extracao da solugao, e a extracao é entao chamada. Na chamada, g recebe
as pré-condicoes de todos as agoes contidas no nivel ¢ do plano que precisam ser satisfeitas na
regressao, que sera feita na proxima chamada de extragdo. [] recebera o resultado da extracao,
e se o valor recebido for failure, o algoritmo aborta e ndo havera solugio para o problema. Caso
contrario, concatena [] com as agdes executadas de m;. Caso g ndo esteja vazio, seleciona-se
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qualquer um dos subobjetivos p em g. Para cada acdo a pertencente ao nivel A;, se p pertence a
efeitos positivos de a, e para qualquer acdo b contida em 7;, se a dupla (a, b) néo for mutez entre
si, ou seja, ndo estiverem em pA;, adiciona-se a em resolvers. Se resolvers estiver vazio, quer
dizer que nao existe uma solucao, visto que nele é incluido todas as agoes possiveis para executar
no dado momento. Caso contrério, o algoritmo escolhe de modo ndo-deterministico uma agdo a
para regredir e tentar achar uma soluc¢ao, eliminando algum efeito de a caso esteja presente nos
subobjetivos g, e adicionando a agao escolhida em ;. Caso exista um plano para a solucao, ao
longo da execucao o algoritmo vai eliminando de g os subobjetivos que satisfacam para extragao
de plano no GRAPHPLAN. Isso se repete a¢io por agdo até encontrar uma solucdo ou falhar.

No exemplo do Jantar Surpresa ocorre a tentativa de extracdo da solugdo, visto que todos
os subobjetivos estdo no nivel 2 e ndo ha mutex entre eles (Figura 5.4). Os subobjetivos jantar
e presente sao gerados a partir das acoes cozinhar e embrulhar, respectivamente. Ja —lizo é
gerado a partir de duas acoes: carregarLizo e reciclarLizo. A partir dessas informagdes, sabe-se
que o0 GRAPHPLAN precisa considerar dois conjuntos de acoes no nivel I:

o Ay = {carregarLizo, cozinhar, embrulhar}; e
o Ay = {reciclarLizo, cozinhar, embrulhar}.

Como o subobjetivo —lizo pode ser gerado por duas a¢des diferentes - e as a¢Oes sdo sempre
executadas paralelamente - é necessario avaliar dois conjuntos diferentes de acoes, um com car-
regarLizo e outro com reciclarLizo. Analisando os dois conjuntos, percebe-se que ha muter em
ambos, tornando-os inconsistentes: carregarLizo é mutexr com cozinhar e reciclarLizo é mutex
com embrulhar, ambos devido a Interferéncia.

Portanto, a extracao da solucao falha. Isso significa que, até o dado momento, nao existe
nenhuma possibilidade de solugéo para o problema proposto, levando o GRAPHPLAN novamente
a expansao do grafo.

0 1 2 3 4
lixo lixo lixo
Slixo —lixo
(flreciciartivo]
maolimpas ( maosLimpas maosLimpas 3
\ ﬂmaosLimpasv —maosLimpas

cozinhar
embrulhar

\ cozinhar
embrulhar

silencio silencio

silencio
—usilenciD
\\ jantar

presente / presente

—silencio

jantar

Figura 5.7: Grafo expandido para o nivel 4.

No nivel 0 haviam apenas & proposicoes (estado inicial), e a partir dessas 3 proposigoes foram
geradas outras novas proposicoes através das acoes no nivel 1, inclusive a conservagao dessas 3
proposicoes (a conservagao das proposi¢oes ocorre em todos os niveis para todas as proposigoes,
pois a opgao de nao alterar a proposi¢do é uma alternativa que pode ser usada). O nivel / é
igual ao nivel 2, pois todas as proposi¢des sao as mesmas. Porém, no nivel 4 h& 5 proposicoes
que foram conservadas e que nao existiam no nivel (. Isso é muito importante, pois agora, cada
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proposicao subobjetivo possui uma gama maior de possibilidades de escolhas para considerar
durante a extracao da solucdo. Analisando-se os subobjetivos presentes no nivel 4:

e —lizo é suportado por carregarLizo, reciclarLizo e uma acao de conservagao;
e jantar é suportado por cozinhar e uma acao de conservagao; e
e presente é suportado por embrulhar e uma acao conservadora.

Com isso, as relacoes de mutexr foram reduzidas, mesmo nao existindo novas proposi¢des no nivel
4. Agora, é possivel tentar extrair novamente uma solucao para achar o plano.

Para comegar a extracdo, seleciona-se no nivel anterior (nivel 3) um conjunto de acdes e/ou
conservagoes ndo muter que satisfacam as proposi¢oes subobjetivos no nivel atual (nivel 4):

e carregarLizo: resulta em —lizo;

e jantar é suportada pela conservacao desta. Neste caso ndo precisa ser necessariamente uma
agao (pode ser a manutengdao da mesma); e

o embrulhar: resulta em presente.

Nenhuma destas escolhas sdo mutuamente exclusivas (mutez). Entdo, as escolhas utilizada no
nivel & (o conjunto de agdes escolhido) é consistente. O cuidado deve ser com relagdo as pré-
condicoes das agoes escolhidas, caso existam. Apenas carregarLizo ndo possui pré-condi¢ao, logo
ndo ha problema nenhum no fato dela ser executada no plano atual que esta sendo gerado. A
acao embrulhar requer silencio, e jantar requer que exista sua conservacao, ambos no nivel 2.
Ja que ambos estao contidos no nivel 2, o algoritmo executa mais um passo de extracao.

A extracdo agora parte para o nivel 1. As ultimas proposi¢oes encontradas do atual plano
foram jantar e silencio, que podem ser suportadas por cozinhar e conservacao, respectivamente.
Estas duas agOes ndo sdo mutexr, entdo as escolhas para o nivel I sdo consistentes. As pré-
condigoes dessas duas acoes resultam, no nivel 0, nas proposicoes maosLimpas e silencio. Essas
proposicoes estao contidas no estado inicial, ou seja, o caminho até entao é consistente. Logo,
um plano para o problema foi encontrado.

0 1 2 3 4

carregarLixo

=lixo
maolimpas
cozinhar
silencio silencio
embrulhar
jantar jantar
presente

Figura 5.8: Um dos possiveis planos para o problema do Jantar Surpresa.

A seguir, descrevemos todas as etapas do algoritmo seguindo a formalizacao de Ghallab [10].
Todos os pseudocddigos do GRAPHPLAN utilizados neste trabalho foram retirados de seu livro.
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Algoritmo 3 Algoritmo do GRAPHPLAN [10].
Graphplan(A; s, g)

begin

i«-0, v+0, Po+sg
G+(Py)
until [g C P; and g? N uP,;=0 | or Fixedpoint(G) do:
ii+1
G+Expand(G)
if g ¢ P; or g2 N uP;#0 then return (failure)
[[=Extract(G,g,i)
if Fixedpoint(G) then n «|V (k)]
else n <0
while [] «failure do:
ii+1
G+ Expand(G)
[[+Extract(G,g,i)
if J] = failure and Fixedpoint(G) then
if n = |V(k)| then return (failure)
|V (k)|
return ([])

end

No pseudocodigo do Ghallab et al [10], um grafo G é uma tupla de niveis de agbes, proposi¢oes
e mutezes (relagoes de exclusdo mutua entre agoes e entre proposicoes) G = (Pg, A1, uAq, Py,
pP1, Ay, pAy, Py, pP;) tal que:

e P; representa um nivel de proposicao;

e A; representa um nivel de agoes (o pseudocodigo de Ghallab considera 4; e P;11 como um
unico nivel, ou seja, as agOes e seus efeitos resultantes);

e A; representa um nivel de mutezes encontrados em A; (ver Segao 5.1.2); e
e 1 P; representa um nivel de mutezes encontrados em P; (ver Se¢do 5.1.3).

O algoritmo comeca inicializando o primeiro nivel (i = 0) e o primeiro nivel de proposi¢oes Py
como o estado inicial Sy. A tabela de memoizagao 57 (ver Segdo 6.1) é inicializada juntamente e
armazenard tuplas de erros (serd usada como apoio caso em algum ponto da execugdo ja tenha
passado pelo mesmo erro). G armazenara Py e representard o grafo montado até certo instante
de execucao. O grafo é expandido até o momento em que os subobjetivos g estejam contidos no
ultimo nivel (P;), onde todos os pares possiveis desses subobjetivos ndo devem aparecer em uP;
(pois significaria que existe um ou mais mutezes) ou se o grafo ja esta estabilizado e é representado
pelo ponto fixo, também chamado de Fizedpoint (momento a partir do qual os niveis do grafo
sdo sempre iguais). Se as itera¢des de expansdo terminarem e pelo menos uma das condig¢oes
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anteriores nao for satisfeita, o algoritmo termina, pois ndo h& mais possibilidade de existir uma
solucao, uma vez que nem as proposicoes possiveis, nem 0s mutexes irao se alterar em niveis
subsequentes. Sendo possivel uma tentativa de extragao, o método da extragao é chamado com
os valores do grafo G, subobjetivos g e do nivel corrente i, e o algoritmo armazena o resultado
em []. Se o grafo ja estiver estabilizado, entdo o algoritmo armazena em 7 os valores ja contidos
no indice k da tabela de memoizagio (caso contrario 7 serd vazio). Se o resultado em ] néo for
failure, retorna [], pois um plano foi encontrado. Enquanto [] for failure, o algoritmo cria um
nivel novo, expande o grafo e tenta extracdo novamente armazenando o resultado em []. Se []
for failure ou ponto fixo, o algoritmo realiza duas verifica¢oes: se parte do plano encontrado até
entdo ja estiver em um indice k da tabela de memoizagdo, o algoritmo retorna failure, pois este
erro ja foi analisado anteriormente; caso contrario, armazena uma tupla contendo dados deste
erro no indice k£ da tabela de memoizagao. O algoritmo segue iterando neste lago até encontrar
a solugao.



6 Otimizacoes

Muitas formas de otimizagoes foram estudadas para o GRAPHPLAN e continuam sendo até hoje.
Embora ele seja um algoritmo de planejamento melhor do que vérios outros da mesma geracao,
ainda assim, pode ser otimizado com técnicas e andlises feitas ao longo dos ultimos anos. A
proposta deste trabalho é estudé-las e tentar aplicar o maior nimero de otimizacoes possiveis, e
que ao mesmo tempo surtam efeitos significativos. Os beneficios destas otimizagoes dependem
do problema de planejamento a ser resolvido. Algumas otimizacoes citadas na proposta deste
trabalho nao serdo exploradas (Action Schemata, Type Analysis € Simplification, Solution Ex-
traction as Constraint Satisfaction e Generic Types), devido as mesmas possuirem um nivel de
complexidade cuja implementacao nao seria viavel dentro do cronograma do trabalho de con-
clusao. Nas proximas segoes serao descritas as otimizacgoes selecionadas para realizacao deste
trabalho.

6.1 Memoizagao (Memoization)

A memoizacdo consiste em analisar um conjunto de subobjetivos em um determinado nivel &
do grafo e verificar se os mesmos sao insoliveis. Se forem, os mesmos sdo armazenados em
uma tabela de memoizagao. Desta forma, antes de executar a extracao da solucao, essa tabela
é consultada com o intuito de verificar se os subobjetivos do nivel atual ja foram identificados
como insoliiveis. A consulta a essa tabela evita uma busca exaustiva a cada execucao da extracao
da solugao. Esta técnica baseia-se em Programacao Dindmica, que é uma técnica computacional
de otimizagao da resolucao de algoritmos recursivos, onde calculos repetidos sao armazenados na
memoria do computador, e utilizados ao invés de se refazer computacoes com parametros que ja
foram calculados anteriormente.

6.2 Armazenamento de Mutexes e Invariantes Deduzidas
Automaticamente (Utilizing Automatically Inferred In-
variants in Graph Construction and Search)

A ideia desta otimizagao [8] é aprimorar os testes de exclusdo muitua durante a construcao do
grafo, e encontrar relagbes além das definidas no algoritmo original do GRAPHPLAN. As relagoes
de exclusdo muatua que normalmente nao sao identificadas pelo algoritmo original sdo relagoes
do tipo persistent e non-persistent mutex. Persistent mutexr corresponde a propriedades logicas
invariantes de um determinado dominio, ou seja, uma propriedade que nao se altera ao aplicar-
se um conjunto de agbes (transformagoes). Essa relagdo inclui um caso especial, chamado de
permanent mutex, no qual indica conflitos entre pré-condicoes e efeitos das acoes. Non-persistent
mutexr correspondem a relacoes de exclusao mutua que podem mudar de estado conforme o

32
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grafo se expande. O objetivo é evitar que estes mutezes sejam recalculados desnecessariamente
a cada expansao do grafo. Para certos dominios o algoritmo original ndo consegue extrair estas
relagoes devido a estas estarem "escondidas" durante a construgao do grafo. Para identificar (pré-
compilar) essas propriedades, pode-se utilizar o sistema TIM [6], que deduz automaticamente
uma colec¢do de invariantes a partir de descri¢oes (propriedades) do dominio. A deducdo dessas
invariantes pode ser utilizada em um pré-processamento gerando uma colecdo de relacoes de
exclusao mutua. Esta colecdo pode ser armazenada em uma matriz, a partir de um algoritmo
que baseia-se nas invariantes geradas pelo sistema TIM. Esse algoritmo compara duas proposigoes
a fim de determinar se sdo mutez, e entdo a matriz é indexada pelos nomes das proposicoes que
estdo sendo comparadas. Essa matriz pode ser consultada de forma muito eficiente, e com isso,
0 GRAPHPLAN pode determinar essas relagbes durante o processo de construgdo de grafo. A
identificacao dessas relagoes garante que nao havera a necessidade de nova consulta a essa matriz
com relagao a um determinado par de proposigoes ou acoes, uma vez que foram identificados
como uma relacao de exclusao mutua.

Anélises de dominios conhecidos ( Gripper, Logistics, e etc.) revelaram que o GRAPHPLAN in-
fere os dois tipos de mutezes (persistent e non-persistent mutez) a partir de cada uma das quatro
formas de inferéncia de invariantes utilizadas pelo sistema TIM. A partir destas analises, concluiu-
se que existe uma pequena economia na construgao de grafo fazendo uso do pré-processamento
dos mutexes.

6.3 Hipdtese do Mundo Fechado (Closed World Assump-
tion)

A Hipotese do Mundo Fechado [18] consiste em considerar que, se um fato nao foi declarado,
ele deve ser falso. Esse conceito possui dois tipos de implementacao: simples e relazada (lazily).
Na implementacao simples define-se que qualquer proposi¢ao nao explicitamente conhecida como
verdadeira no estado inicial pode ser presumida como falsa. Uma possivel implementacao para
esta abordagem no GRAPHPLAN seria “fechar” o nivel 0 do grafo a fim de adicionar a negacao de
todas as proposicoes possiveis (todas que nao foram declaradas como verdadeiras). Porém, como
pode haver um niimero muito grande de proposicoes possiveis, deve-se restringir essa abordagem
somente para:

e Proposicoes descritas nas pré-condicoes de alguma acao; ou
e Proposicoes que fazem parte do objetivo.

Inicialmente, a abordagem relazada adiciona somente proposi¢coes conhecidas como verdadeiras
para o estado inicial (nivel 0). Ao expandir o grafo para um nivel de acdo i, realiza-se os
seguintes procedimentos: suponha-se que a acdo A possui a proposicao =P como pré-condi¢ao;
se a proposicao —P estd no nivel i-1 do grafo, simplesmente faz a ligacdo. No entanto, se =P
nao esta do nivel i-1 do grafo, deve-se verificar se a sua negacao (ou seja, P) esta no nivel 0. Se
P ndo esta do nivel 0, entdo =P deve ser adicionado no nivel 0, e a partir disto, deve-se efetuar
manutengoes de mutezes e agoes referente a =P até o nivel atual do grafo.

A implementacéo relazada é considerada uma solucdo melhor, pois pode reduzir o tamanho
do grafo e consequentemente o custo de expansao, além de nao ser necessario mudancas para a
extracao da solucao.
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6.4 Otimizacoes nao Implementadas

Durante o desenvolvimento deste trabalho, algumas das otimizagoes estudadas no TC1 se mostraram
mais complexas do que inicialmente estimado. Desta forma, foi necessério descartar algumas das
otimizacgoes estudadas no TC2, uma vez que seu esfor¢o de desenvolvimento requer mais tempo
do que o disponivel.

6.4.1 Foco na Regressao (Regression Focussing)

De acordo com Weld [18], Kambhampati mostra que é possivel através da expansdo regres-
siva do Grafo de Planejamento acelerar o processamento do GRAPHPLAN sem incompletude.
Kambhampati propds uma modificacdo na expansdo do grafo: primeiro expande-se o Grafo de
Planejamento regressivamente a partir dos subobjetivos, com um nivel de agao e de proposicao.
Apos isso, expande-se o grafo progressivamente a partir da interseccdo do estado inicial com
o grupo de proposigoes obtido na regressao, juntamente com as relacoes de mutex e as agoes
ground! que foram adicionadas durante a regressdo, para entdo executar a extracdo da solucdo,
se necessario. Se a extracao falhar na busca por um plano, entdo o método de Kambhampati ex-
ecuta mais uma vez a expansao no grafo para gerar mais um par de niveis. Uma nova intersec¢ao
(maior que a anterior) é gerada com o estado inicial, e continua a expansio progressiva. Embora
essa implementacao reconstréi o grafo a partir do zero a cada etapa, o Grafo de Planejamento
resultante é bem menor segundo Weld, a ponto de superar o GRAPHPLAN sem esta otimizagao
na maioria dos problemas testados.

6.4.2 Expansao Estatica do Grafo (In-Place Graph Expansion)

Essa otimizagao visa evitar trabalho duplicado durante a regressao, focando na exploragao de
alguns aspectos referentes as repeti¢oes quando o grafo estabiliza (momento a partir do qual os
niveis do grafo sdo sempre iguais).

e Proposicoes sao monotonicamente? crescentes se: a proposicio p estiver presente no nivel
1 e em todos os niveis de proposicao subsequentes.

e AcOes sao monotonicamente crescentes se: a acao a estiver presente no nivel ¢ e em todos
os niveis de acao subsequentes.

e Mutexes sao monotonicamente decrescentes se: o mutex m entre as agoes a e b estiverem
presente no nivel 4, entao m estard presente em todos os niveis anteriores em que a e b
aparecem.

e Subobjetivos inconsistentes sdo monotonicamente decrescentes se: os subobjetivos q, r e
s sao inalcancaveis no nivel 4, entdo serao inalcancaveis em todos os niveis anteriores de
proposicoes.

A partir do momento em que os niveis estabilizam-se, pode-se usar um grafo bipartido com
nodos de acdo e proposigdo. Arestas de proposi¢Oes para agdes representam pré-condicoes e
arestas de acOes para proposicoes representam efeitos. Proposicao, acdo, mutex e subobjetivos
inconsistentes sao todos anotados com um valor numérico. Para nodos de proposicao e acao, esse

L Ground actions: sio instancias de operadores PDDL/STRIPS onde todas as varidveis estdo ligadas com
objetos do dominio. Em termos gerais, a diferenca é a mesma que entre Classes (Operadores/Acdes ndo-ground)
e Objetos (Ag¢bes ground).

2 Monotonicidade: significa que algo sempre muda da mesma forma. Por exemplo, em uma fungio monotoni-
camente crescente: Va,y (y > z) —(f(y) > f(z)).
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valor numérico representa o primeiro nivel no grafo em que o nodo de proposi¢ao ou acao aparece.
Para nodos mutezx ou subobjetivo inconsistente, esse valor representa o ultimo nivel em que estas
relagoes se mantém. Ao adicionar esse conjunto de anotagdes, pode-se intercalar a expansao para
a frente e para tras. Utilizando-se desta ideia, o custo de tempo da fase de expansdo do grafo
pode diminuir, mas a contabilidade desses valores pode ser bastante complicada.

6.4.3 Exploracdo de Simetria (Detection and Ezxploitation of Simme-
try)

Fox e Long definem uma relagao de simetria entre objetos [7] quando um ou mais objetos possuem
funcoes idénticas, ou seja, nao sao distinguiveis de forma ttil ao planejador. Por exemplo, supoe-
se uma caixa com inimeros parafusos idénticos um ao outro, que é usada na construcao de alguma
coisa. A maioria dos planejadores, mesmo os mais modernos, calculariam todas as possibilidades
de parafusos para serem usados em um dado momento, ou pior ainda, calculariam solugoes
alternativas de uso dos parafusos. Como todos sdo idénticos e estdo & disposi¢do para uso,
nao faz muito sentido calcular varias permutacgoes possiveis de parafusos, j& que nao mudaria
em nada o plano para o problema, visto que todas as permutacoes sao equivalentes. Ou seja,
essa otimizacdo busca evitar decisoes repetidas ou desnecessarias pelo planejador. Antes de
analisar essa otimizacao mais profundamente, é necessario uma prévia analise em alguns conceitos
importantes que a exploracdo de simetria exige, como predicados estaticos ® e inferéncia de tipos.

O processo de verificagdo de simetrias é uma analise estatica que independe da arquitetura
da implementacao que exploraré as simetrias encontradas, e ocorre em duas fases. Na primeira,
grupos de objetos simétricos sao automaticamente extraidos da descricao do problema, mais pre-
cisamente do estado inicial e do objetivo (esse processo funciona com uma entrada no formato
STRIPS. Portanto, neste trabalho seria necessario adapta-lo ao PDDL). Como mencionado an-
teriormente, objetos simétricos sdo definidos como indistinguiveis um ao outro com relacao aos
seus estados iniciais e finais. Por exemplo, no dominio do Gripper*, bola; e bolay podem ser
considerados simétricos entre si se:

e No estado inicial, bola; e bolay estao na sala,; e
e No objetivo, bola; e bolas estao na sala.

Alguns cuidados devem ser tomados com as especificagbes de estado inicial e objetivo. Infor-
macoes redundantes, imprecisas ou insuficientes podem causar a perda de simetrias. Por exemplo,
se no estado inicial ambas as pincas do robo estao livres, e no objetivo nada esté especificado com
relacdo as pingas, isto faz com que as pincas sejam consideradas objetos simétricos. Porém, se
apenas uma das pincas é mencionada no estado inicial, entao ambas as pincas terao propriedades
diferentes que as tornardo assimétricas entre elas. Aparentemente, todas essas caracteristicas
tornam a andlise de simetria extremamente fragil. Mas é justamente essa alta sensibilidade que
a torna muito poderosa, visto que qualquer divergéncia nos estados dos objetos é interpretada
como uma evidéncia de que estes objetos nao devem ser tratados como totalmente indistinguiveis.
A ideia é comecar identificando pares de objetos simétricos e comecar a formar os grupos simétri-
cos, ou seja, a base destes. Apods isso, esses grupos sdo estendidos adicionando-se outros objetos
do mesmo tipo inferido. A informacéo sobre a tipagem de objetos é fundamental, pois objetos de
diferentes tipos nao podem ser simétricos, e muitas operacoes de comparac¢ao podem ser evitadas.
Isso permite reduzir drasticamente a busca que é realizada para formar os grupos de simetria.

3 Predicados Estdticos: tipo de predicado cujo valor verdade nunca se altera durante a execucdo de um plano.
4 Gripper problem: problema onde um rob6 necessita transportar bolas de uma sala a outra, utilizando tanto
o braco esquerdo quanto o direito.
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Finalmente, na segunda fase da verificacao de simetrias, ocorre a identificacao e o agrupamento
de agOes simétricas. Agodes sdo consideradas simétricas quando seu(s) parametro(s) sdo utilizados
da mesma colegao de grupos simétricos. Sumarizando, o objetivo de analisar simetrias em um
problema é reduzir o niimero de escolhas de agoes que sao procuradas.



7 Projeto de Implementacao

Durante o semestre avaliamos algumas implementagdes do GRAPHPLAN. Abaixo seguem as
implementacoes avaliadas.

7.1 Implementagoes do GRAPHPLAN

e Emplan - http://emplan.sourceforge.net: Emplan é uma implementacao do GRAPH-
PLAN que incorpora diversas variagoes do mesmo. O projeto possui a implementacao em
duas linguagens: Java (JAVAGP) e C++.

e JPlan - http://jplan.sourceforge.net: JPlan é uma implementagao em Java do GRAPH-
PLAN, um planejador independente de dominio. Como é um projeto de codigo aberto,
permite que desenvolvedores e pesquisadores realizem experimentos com planejamento em
seus respectivos projetos.

e PDDLA4J - http://sourceforge.net/projects/pddl4j: PDDL4J é uma biblioteca open
source criada com o objetivo de facilitar implementacoes de planejadores em Java baseados
no PDDL. A biblioteca contém um parser da ultima versdo do PDDL 3.0 e uma imple-
mentacdo do GRAPHPLAN.

Avaliando as implementagoes selecionadas (Emplan, JPlan e PDDL4J), decidimos utilizar o Em-
plan. O projeto Emplan foi o escolhido devido as seguintes razoes: possui 6tima documentacao,
foi projetado pensando em futuras modificagoes, possui uma versao em Java (linguagem na qual
o grupo possui maior conhecimento em relagdo as outras), e um dos desenvolvedores do projeto
estar disponivel as possiveis duvidas referentes & implementagido. A implementacao em Java do
Emplan chama-se JAVAGP. O PDDL4J ser4 utilizado juntamente com o JAVAGP, pois o Emplan
utiliza como linguagem de planejamento o STRIPS. Na préxima segao descrevemos a arquitetura
do JAVAGP.

7.2 Arquitetura do JAVAGP - Emplan

Avaliamos a arquitetura do JAVAGP e a mesma se encaixa perfeitamente no objetivo deste
trabalho, que é selecionar uma implementacgao ja existente do GRAPHPLAN que permita aplicar
um conjunto de otimizacoes. O JAVAGP possui uma documentacao completa e foi projetado
utilizando padroes de projeto (Design Patterns) [9] na implementacdo de diversos componentes
de sua arquitetura. Esta caracteristica do JAVAGP resulta em um alto nivel de expansibilidade
(reutilizagdo), o que permite modifica-lo sem muitas complicagdes. O JAVAGP também utiliza as
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bibliotecas do Jason ! [2] para o modelo de objetos correspondente a representagao de Logica de
Primeira Ordem (predicados, termos, varidveis e etc) e operagdes como comparagao e unificacdo.
A seguir serdo descritos os principais componentes da arquitetura do JAVAGP.

7.2.1

O Grafo de Planejamento é estruturado em niveis conforme a ideia padrao do GRAPHPLAN,
onde esses niveis sdo de proposi¢oes (PropositionLevel) e acoes (ActionLevel). Na arquitetura
do JAVAGP, um nivel (GraphLevel) é utilizado como objeto base (classe “pai”) para proposigoes
e agoes.

O Grafo de Planejamento

«interface»
GraphElement<T>

accept()
iterator()

¥

«interface»
GraphLevel<T>

isPropositionLevel()
isActionLevel()

getNextLevel()

getPrevLevel()

setPrevLevel()

size()

getindex()

setIndex()

mutexCount()

7 R
’r/ \\
! ActionLevel
PropositionLevel
accept()

accept() iterator()
iterator() getActions()
getPropositions() hasAction()
hasProposition() addAction()
addProposition() getRequiringActions()
addPropositions() getGeneratingActions()
isMutex() addNoop()
addMutex() isMutex()
getMutexes() addMutex()
goalsPossible() getMutexes()
isActionLevel() isActionLevel()

isPropositionLevel()
getNextLevel()
getPrevLevel()
getindex()
setindex()

size()

toString()
setNextLevel()
setPrevLevel()
mutexCount()

isPropositionLevel()
getNextLevel()
getPrevLevel()
size()
toString()
getindex()
setindex()
setNextLevel()
setPrevLevel()
mutexCount()
getMutexes()

Figura 7.1: UML do nivel (GraphLevel) do JAVAGP.

Para criar o Grafo de Planejamento, o JAVAGP utiliza uma implementacao Factory Pattern
[9] que permite criar diversos objetos relacionados a partir de uma tunica interface e sem que
a classe concreta seja especificada. Utilizando esse padrao de projeto, utilizou-se Factory para
acoes, proposicoes e termos.

Thttp://jason.sf.net
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OperatorFactory

getinstance()
createOperatorTemplate()

PropositionFactory addOperatorTemplate()
::::gperatorFactory() Terminstancelterator
?eest:ant(s)tance() i rest:llOperatorTemplates()
g ::g:gggz::: gz(s)() l OperatorFactoryException gz}oggea_(\{_or() :2iz\(l)ext()
resetPropositionFactory() gz;gzﬂ;’ ::ggggg?;z;:rmnﬂ::::g remove()

getGoalsSignature()
getEmptylterator()

getAllPossiblelnstantiations()
getAllPossiblelnstantiations()
getAllPossibleTerms()
getEmptylterator()
setTypes()
setParameterTypes()

Figura 7.2: Descricao em UML das classes implementadas em Factory utilizadas para criar o
grafo.

7.2.2 O Algoritmo do GRAPHPLAN

Varias funcoes componentes do algoritmo do GRAPHPLAN foram implementadas utilizando o
padrdo Strategy/Visitor Pattern [9]. Esse padrao de projeto tem como objetivo representar uma
operacao a ser realizada sobre elementos da estrutura de um objeto, o que permite criar uma
nova operacao sem que se mude a classe dos elementos sobre as quais ela opera. E uma maneira
de separar um algoritmo da estrutura de um objeto. As Figuras 7.3 e 7.4 mostram em diagramas
UML uma ideia da arquitetura do algoritmo.

Pode-se observar (Figura 7.3), que o objeto PlanningGraph implementa o Grafo de Planeja-
mento (Figura 7.1) e contém o algoritmo de expansdo do grafo, o método ezpandGraph. Como
parte do Visitor Pattern, a classe PlanningGraph implementa o método accept da interface. Este
método recebe por pardmetro um objeto wvisitor do tipo GraphElementVisitor (Figura 7.4), e
esse visitor chama o método visitElement passando como parametro a propria instancia da classe
em que este método esta presente (no caso, uma instancia de PlanningGraph).

«interface»
GraphElement<T>

graphplan graph

accept()
iterator()

H

PlanningGraph

accept()

iterator()

size()

getGraphLevel()
getLastGraphLevel()
addGraphLevel()
goalsPossible()
expandGraph()
levelledOff()
levelOffindex()
setindexForPropositions()
setindexForOperators()
toString()
getPropositions()

Figura 7.3: UML do Grafo de Planejamento do JAVAGP.
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«interface»
GraphElementVisitor

T _-+7 visitElement()
e T visitGraphLevel()

T T A X -
P Y, \ " GraphDrawVisitor
SolutionExtractionVisitor ToxiDrawVisior i
e . XMLExporterVisitor
I isitor s g initialize()
visitElement() VisitElement() visitElement()
visitGraphLevel() ) i evel visitGraphLevel() visitElement()
: | i i
search() : v!sllE\ememe(\)/e“) VistGraphLevely) v!s\(AchonLevel()p " wsnAcnonLeve\(Lvem visitGraphLevel() )
{Grap i a
levelledOf() LgetPlanResult) | | reset() createNode() getGraphDocument()
getPlanResult() toString() cresaEdoa)
toString

Figura 7.4: UML da extracao da solucao do JAVAGP.

Na Figura 7.4, pode-se observar as classes que fazem parte da extracido da solugio, ou seja,
implementagoes do GraphElementVisitor. As classes SolutionEztractionBitSetVisitor (imple-
mentagdo incompleta da extragdo da solugao utilizando mapa de bits) e NoMemoSolutionExtrac-
tion Visitor (implementagdo alternativa também utilizando Visitor Pattern) ndo foram utilizadas
neste trabalho. As classes TextDrawVisitor e GraphDrawVisitor permitem representar o Grafo
de Planejamento em formato grafico, e a classe XMLExporterVisitor permite salvar um Grafo
de Planejamento para continuar o processamento posteriormente a partir do momento em que a
execucao foi pausada, sendo uma boa alternativa para problemas muito grandes.



8 Integracao com PDDL4J -
Implementacao de um Adapter com
PDDL4J

Para a leitura de problemas e dominios em PDDL foi utilizada uma biblioteca chamada PDDL4.].
Com o uso dessa biblioteca, nao foi necessario a implementacao de um parser para a leitura de
arquivos em PDDL, mas sim o desenvolvimento de um Adapter® [9] a partir das estruturas de
dados providas pelo PDDL4J. A utilizacdo do PDDL4J permite a tipagem nos parametros de
proposicgoes e agoes, e a negacao de pré-condigoes no JAVAGP.

8.1 Implementacao

Ao analisar as estruturas de dados do PDDL4J (PDDLObject) ap6s o parser, identificou-se
uma certa similaridade com as estruturas utilizadas pelo JAVAGP (DomainDescription), ou
seja, objetos de dominio (agoes, proposicoes, tipos, etc) e problema (estado inicial e objetivo)
representados de forma congénere. Devido a essa similaridade, a implementacdo do Adapter
nao interferiu nas estruturas de dados do JAVAGP, o qual foi um fator muito importante para
escolha do PDDL4J. A tunica alteracao feita na classe DomainDescription foi a adi¢do dos tipos
e parametros de proposicoes e agoes. O Adapter desenvolvido chama-se PDDLPlannerAdapter,
e tem como objetivo realizar a tradugdo do PDDLObject (PDDL4J) para DomainDescription
(JAVAGP) sempre que o JAVAGP utilizar a linguagem PDDL.

A Figura 8.1 mostra um diagrama de sequéncia em UML representando os passos da execugao
do parsing e as mensagens passadas entre os objetos.

! Adapter: padrdo que tem como principal objetivo facilitar a conversio da interface de um classe para outra
interface, fazendo com que varias classes possam trabalhar em conjunto independentemente das interfaces originais.
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: Graphplan - : PDDLPlannerAdapter : PDDLObject - : Parser -
- Jay PDDL4J
1

1: [PDDL Domain and Problem file] :
LI i l_l 2: [PDDL Domain and Problem file] _i_

! 3: [DomainDescription Instance] ! Ll 2.1: [PDDLObject Instance]

I:Iq ___________ 2.1.1: [Initial State]get/nit() q _________
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o
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3
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Figura 8.1: Diagrama de sequéncia em UML do PDDLPlannerAdapter.

8.2 Tipos

A utilizagdo do PDDL4J permitiu a tipagem de proposi¢oes e agdes no JAVAGP, o que facilitou
a instanciagdo dos mesmos durante a execu¢do do GRAPHPLAN. Sem a utiliza¢ao de tipos, o
JAVAGP testava todas as combinagoes de parametros para instanciar cada a¢ao e proposicao,
dadas as pré-condigoes fornecidas. O Dock Worker Robots, por exemplo, possui a agao move, €
seus argumentos sao, respectivamente: um robo6, uma localizacao inicial e uma localizagao final.

e move(ROBOT, FROM, TO);

Sem a tipagem, os exemplos a seguir de acoes desnecessarias seriam instanciadas e acrescentadas
no conjunto de agoes possiveis:

¢ move(ROBOT, TO, FROM);
¢ move(TO, FROM, ROBOT);
¢ move(FROM, ROBOT, TO).

8.3 Negacao de Pré-Condicoes

O PDDLA4J permitiu a utilizacao de pré-condi¢oes negativas na especificagao de agoes do dominio,
o que nao era possivel usando STRIPS. Com esta caracteristica foi possivel a implementacao da
otimizagdo Hipotese do Mundo Fechado (Closed World Assumption), a qual serd descrita com
mais detalhes no préoximo capitulo.



9 Correcoes do JAVAGP

Antes de iniciar o desenvolvimento das otimizacgoes, identificou-se que o JAVAGP necessitava de
algumas correcbes. Algumas dessas correcoes ja haviam sido identificadas e documentadas no
SourceForge por usudrios do JAVAGP.

9.1 Mutexes

Alguns problemas de consisténcia foram encontrados na instanciacdo de mutezes (Algoritmos 4
e 5). Um deles refere-se ao Suporte Inconsistente, onde o método, no tltimo retorno, retornava
false quando na verdade deveria retornar true. Se as proposi¢oes sendo analisadas forem uma a
negacdo da outra, entio existe um mutez entre elas e o método retorna true (pois encontrou um
mutex). Sendo, o algoritmo analisa todas as maneiras de atingir as duas proposi¢des, verificando
par a par essas maneiras: se em algum momento for encontrado alguma maneira de antigir as
proposicoes, ou seja, se as duas acoes consideradas nao forem muter entre elas, entao essas duas
proposi¢oes nao sao muter. O método vai retornar false somente se for encontrado uma maneira
de atingir essas duas proposicoes, pois conforme visto anteriormente, Suporte Inconsistente existe
somente se ndo ha nenhum jeito de atingir as duas proposi¢oes. Se nenhum jeito for encontrado,
entao existe muter e o ultimo retorno é true, e nao falso como no algoritmo original.

Algoritmo 4 Algoritmo de validacdo do mutex Suporte Inconsistente - Parte 1

InconsistentSupport(propositionl, proposition2, previousLevel)
begin

if (propositionl == Iproposition2 ) then
return TRUE
foreach operatorl in previousLevel.getGeneratingActions(propositionl) do:

foreach operator2 in previousLevel.getGeneratingActions(proposition2) do:
if ( !previousLevel.isMutex(operatorl, operator2) ) then
return FALSE

/*0O retorno aqui deve ser TRUE e nao FALSE */
return TRUE

end

O outro problema encontrado foi em um trecho de c6digo que realiza a verificagao dos mutezes

43



9. Corregoes do JAVAGP 44

de Suporte Inconsistente e Interferéncia. A comparacdo de efeitos ocorria com os efeitos da
propria acao sendo analisada, o que ocasionava em alguns mutezes instanciados incorretamente.

Algoritmo 5 Algoritmo de validacao do mutex Suporte Inconsistente - Parte 2

begin

foreach proposition in operatorl.getEffects() do:

foreach precondition in operator2.getPreconds() do:
if ( proposition.isMutex(precondition) ) then
return TRUE

/*Neste laco, os efeitos eram iterados a partir do operatorl ao invés de
operator2 */

foreach effect in operator2.getEffects() do:
if ( proposition.isMutex(effect) ) then
return TRUE

end

9.2 Selecao de Acoes

Na realizacdo de testes no JAVAGP, notou-se uma certa demora na extracdo da solu¢do. Ao
notar esse fato, decidiu-se realizar uma investigacao do porqué a demora na extracao da solucao,
e identificou-se que essa demora ocorria na selecao de acoes a partir de um nivel de agoes e um
conjunto de subobjetivos.

Para realizar essa selecdo de agdes, o JAVAGP utilizava um iterador (ActionSetlterator) que
gera um conjunto de agoes satisfazendo um conjunto de subobjetivos em um determinado nivel
de acoes. Embora eficaz, esse iterador nao era eficiente, pois nao gerava um conjunto minimo de
acoes a partir de um nivel de acdes e um conjunto de subobjetivos. Além disso, uma quantidade
muito grande de conjuntos nulos eram gerados desnecessariamente devido & implementagao da
geracao de conjuntos. Identificada essa ineficiéncia, decidiu-se implementar a selecdo de agoes
conforme descri¢do do livro de Ghallab, o algoritmo chamado GP-Search.

Apos a aplicagdo do GP-Search, o JAVAGP mostrou-se mais eficiente, obtendo um ganho de
performance consideravel. No Capitulo 11 (Resultados - Avaliagées de Desempenho) poderé ser
avaliada com mais clareza essa correcgao.



10 Otimizacoes Implementadas

10.1 Heuristicas

Uma selecao heuristica de nodos é uma forma de classificar um conjunto de nodos de acordo com
suas relativas vantagens, e sdo usadas para resolucdo de escolhas ndo-deterministicas [10]. Na
maior parte dos casos, a heuristica de selecao de nodos é suscetivel a erros no que diz respeito
a um nodo recomendado pela heuristica nao ser garantidamente sempre a melhor escolha: este
nodo pode nao guiar & melhor solucdo, ou até mesmo a uma solucdo. Por isso, as heuristicas
precisam ser o mais informativas possiveis, para que escolhas incorretas sejam, em grande parte,
descartadas (quanto mais escolhas incorretas descartadas, mais informativa é a heuristica).

O Grafo de Planejamento gerado pelo GRAPHPLAN é andlogo a uma heuristica, mas as
heuristicas também podem ser usadas dentro do GRAPHPLAN para melhora-lo. Isto é feito no
processo de extracao da solucdo [10] tornando-o priorizado por heuristicas.

Para fazer uso de heuristica, existe um principio chamado de relazamento, onde algumas
restricoes do problema original sao eliminadas com o intuito de deixar o problema mais facil
de ser resolvido (embora ajude, o GRAPHPLAN ndo muda de complexidade com esta técnica).
Esta estratégia de modelagem é uma aproximacao do problema original, onde é mais fécil de ser
resolvido e ainda por cima fornece informagoes relevantes sobre o problema original. Todos os
conceitos de heuristicas citados até entao estao inclusos no relazamento do GRAPHPLAN.

10.1.1 Ordenagao de Acgoes
10.1.1.1 Ordenagao de Agoes Resolvedoras

A ordenacao de resolvedores é uma heuristica [10] que sempre seleciona preferencialmente a agao
resolvedora que aparece mais tarde no Grafo de Planejamento. Uma acdo resolvedora é uma
acao que satisfaz uma proposicdo na parte da extracdo da solucao, ou seja, uma acdo que possui
a proposicao satisfeita em um de seus efeitos. Para a heuristica foi utilizada uma estrutura de
dados para armazenar as acoes, ordenando-as pelo seus indices que correspondem ao nivel em
que elas aparecem pela primeira vez. Se uma a¢do A aparece no grafo em um nivel i, entdo nao
faz sentido incluir A no conjunto possivel de escolhas (na extragio) nos niveis anteriores a i. Esta
ordenacgao de agdes ndo permite que isso aconteca. A implementagdo consistiu em adicionar um
atributo na classe OperatorImpl para representacao do indice, e uma estrutura de dados como
atributo para armazenar os operadores na classe PlanningGraph.

10.1.1.2 Ordenagao de Agoes No Operation First

Antes de realizar qualquer refatoracdo no JAVAGP, um dos problemas que este apresentava era
a selecao de acoes na extracao da solucao. Em muitos casos, esta selecao optava por uma agao
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que produziria a proposi¢ao em si, quando na verdade o correto seria optar por um No operation.
Isso acarretava na utilizacao desnecessaria de agoes no plano final de um problema.

Segundo experimentos de Kambhampati [11], a utilizagdo desta heuristica em alguns dominios
pode piorar drasticamente o desempenho do GRAPHPLAN, pois dependendo do dominio o nimero
de Noops gerados pode ser muito grande. Mesmo apés essa constatagao, essa heuristica estara
disponivel no JAVAGP para ser utilizada quando desejado.

10.1.2 Ordenacgao de Proposigoes
10.1.2.1 Ordenagao de Proposigoes Subobjetivos

A ordenagédo de proposigoes a partir de subobjetivos é uma heuristica [10] que sempre seleciona
primeiro a proposi¢do objetivo que aparece mais cedo no Grafo de Planejamento, porque pode
ser facil de encontrar uma solucao para esta proposicao no momento da extracao da solucgao.

10.1.2.2 Ordenagao de Proposigoes que leva ao Menor Niimero de Resolvedores

A ordenagdo pelo numero de resolvedores é uma heuristica [10] que consiste em selecionar primeiro
a proposicao p que leva ao menor nimero de resolvedores, isto é, a proposicao p alcancada pelo
menor niamero de a¢es. Se p é alcancado por apenas uma acdo, entdo serd melhor processado
quanto mais cedo possivel e ndo serd necessario que o GRAPHPLAN faca backtracking. A partir
do momento em que o algoritmo de GRAPHPLAN retrocede, ele analisa o plano gerado até entao
em busca de uma solugao para o objetivo proposto comegando o retrocesso do ponto de parada
da expansao, e revisando todos os niveis gerados até entao.

10.2 Memoizagao (Memoization)

A implementacdo da tabela de memoizagdo no JAVAGP consiste em uma lista que contém uma
tabela de proposi¢oes subobjetivos mapeada pelo indice k do grafo, onde esses subobjetivos siao
insolaveis. No JAVAGP, a tabela de memoizacgao é representada pelo objeto MemoizationTable
(Figura 18).

A tabela de memoizacao é utilizada na extracdo da solu¢do em dois momentos:

1. Antes de executar a extracdo é realizada a seguinte consisténcia. Dado subobjetivos sele-
cionados em um indice k£ do grafo, se os mesmos sao insoldveis, ou seja, estao na tabela de
memoizacao, a extracao da solucao nao é executada para estes, caso contrario, a extragao
é executada.

2. Apos a sele¢ao de agOes a partir de subobjetivos em um indice & do grafo. Se a selecao de
acoes nao retornar nenhum conjunto, os subobjetivos selecionados para o indice k serao
armazenados na tabela de memoizacao, pois sao insoluveis.
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«interface»
Iterable<T>

java.lang

iterator()

MemoizationTable

iterator()
ensureCapacity()
isNoGood()
addNoGood()
levelledOff()
noGoodTableSize()

Figura 10.1: Diagrama em UML do MemoizationTable.

10.3 Mutexes Estaticos

Os mutexes do tipo Interferéncia e Efeitos Inconsistentes, uma vez encontrados entre duas acgoes,
nunca sofrerao qualquer alteragao, permancendo estaticamente no grafo independentemente dos
mutezes de proposi¢oes antes e depois destas proposicoes (ver exemplo a seguir). Como visto an-
teriormente (Secao 5.1.2), esta otimizacdo consiste em pré-compilar estes dois tipos de mutezes,
ou seja, armazenar regras que serao usadas ao longo da execucao do algoritmo como consulta
para estes mutezes, ao invés de realizar as verificacoes habituais de Interferéncia e Efeitos Incon-
sistentes. Essas regras sao criadas a partir da andlise de todas as agoes pertencentes ao dominio,
par a par, verificando se as condi¢oes destas agdes sendo analisadas unificam. Unificagdo é um
algoritmo usado em problemas de satisfatibilidade, onde o objetivo é encontrar um conjunto
minimo de substitui¢oes para tornar duas formulas idénticas. O método de unificagao utilizado
no JAVAGP, é da biblioteca Jason.

Tomando como exemplo os Efeitos Inconsistentes, a anélise é feita par a par com os efeitos de
todas agbes. Se uma ac¢do a possui um efeito que nao unifica com o efeito de uma acdo b, e se a
assinatura! dos dois efeitos forem a mesma, entdo existe um mutez a ser armazenado entre a e b.
Como procura-se por efeitos que sejam negacgdes uns dos outros, tanto nos Efeitos Inconsistentes
quanto na Interferéncia, a etapa de verificacdo de unificacao funciona como um primeiro filtro,
pois uma proposi¢cao nunca vai unificar com sua negagao, ja que a negacao faz parte do predicado.
Apos isso, verifica-se entdo se a assinatura de ambas as proposi¢oes sdo idénticas. Caso seja, €
um mutex estatico e deve ser armazenado na tabela de mutezes estaticos, pois a negagao nao
faz parte da assinatura. Se ha argumentos nos predicados, estes sdo armazenados de acordo com
sua indexacao, de forma a identificar exatamente com quais argumentos ocorrem este mutez. O
mesmo processo ocorre para os mutexes de Interferéncia.

LA assinatura refere-se ao nome do predicado, juntamente com seus argumentos e a ordem com que estdo
dispostos.
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Algoritmo 6 Algoritmo de pré-compilagido dos Mutexes Estéticos.

preCompileStaticMutexes(operators)
begin

/*Criar No Operations para as proposigoes dos Efeitos e Pré-condi¢oes™ /
operators.addNoops(getNoops(operators));
foreach opl in operators do:

foreach op2 in operators do:
if( opl.getSignature() == op2.getSignature() ) then
continue
foreach effectl in opl.getEffects() do:
/*Efeitos inconsistentes™/

foreach( propositionl in op2.getEffects() ) do:
if ( leffect1.unifies(effect2)
and effect1.getSignature() == effect2.getSignature() ) then

populateStaticMutexTable( effect1, effect2, opl, op2 )
/*Interferéncia* /

foreach( propositionl in op2.getPreconds() ) do:
if ( leffect1.unifies(propositionl)
and effect1.getSignature() == propositionl.getSignature() ) then

populateStaticMutexTable( effect1, propositionl, opl, op2 )

end

Utilizando o dominio do Gripper com exemplo, supde-se as seguintes comparacoes:

e Efeitos Inconsistentes
— Acgoes: pick(OBJ, ROOM, GRIPPER) e drop(OBJ, ROOM, GRIPPER).

Ambas as a¢oes possuem como um de seus efeitos, respectivamente, carry(OBJ, GRIPPER)
e —carry(OBJ, GRIPPER). As duas proposi¢des nao unificam por causa da negagdo da
segunda, e possuem a mesma assinatura. Logo, hd um mutex estatico e é armazenado na
tabela, juntamente com os respectivos argumentos, pois estes mesmos efeitos podem nao
ser muter com outros diferentes argumentos.

e Interferéncia
— Acgodes: noop _carry(OBJ,GRIPPER) e drop(OBJ,ROOM,GRIPPER).

A agdo drop possui como um de seus efeitos —carry(OBJ,GRIPPER), e noop _carry possui
como uma de suas pré-condicoes carry(OBJ,GRIPPER). Ambas ndo unificam, pois uma
delas possui negacao no predicado, mas a assinatura de ambas é igual. Entao, realiza-se o
mesmo processo de armazenamento citado anteriormente nos Efeitos Inconsistentes.

Além da tabela de mutezes estaticos, foi adicionada uma outra tabela auxiliar de memoizacao
que armazenard a assinatura das agoes com mutexes estaticos, pois o custo de acesso a esta
tabela é mais barato do que o da tabela de mutezes estaticos.
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10.4 Hipotese do Mundo Fechado (Closed World Assump-
tion)
No conceito da Hipotese do mundo fechado considera-se que, se um fato nao foi declarado, ele

deve ser presumido como falso. Esse conceito possui dois tipos de implementacdo: simples e
relazada (Lazily).

10.4.1 Simples

A implementagao do tipo simples foi feita da seguinte forma. Para toda proposi¢do P do estado
objetivo, se P ndo esta no estado inicial, entdo a negacdo desta proposigao (—P) sera adicionada
no estado inicial.

Algoritmo 7 Implementacao simples da Hipotese do Mundo Fechado.

foreach g € Goals do:

if InitialState ¢ g then
InitialState U —g

10.4.2 Relaxada (Lazily)

Para implementacao do tipo relazada foi necessario extender a expansdo do Grafo de Planeja-
mento, pois é preciso efetuar a manutencao de mutezres e agoes referentes as proposicoes adi-
cionadas no nivel 0 até o nivel atual do grafo. Com essa necessidade, projetou-se uma nova
estrutura para o uso de pré-condicoes negativas no JAVAGP. Como a expansao do grafo possui
complexidade polinomial, ndo sendo portanto um agravante de performance, decidiu-se que ao
invés de realizar manutencao dos mutexes e niveis do grafo, optou-se simplesmente pela dele¢ao
do Grafo de Planejamento. Com isso, ao identificar que a Hipdtese do Mundo Fechado pode ser
usada, o novo método de expansao cria um novo Grafo de Planejamento.

No JAVAGP, o objeto responsavel pela manutengao do Grafo de Planejamento é o Planning-
Graph. Esse objeto contém os niveis do grafo (Ag¢oes e Proposigoes), algoritmo de expansao do
Grafo de Planejamento, e efetua a manutengdo de mutezes a cada nivel que o grafo é expandido.

Devido a 6tima estrutura do PlanningGraph, decidiu-se manter a estrutura atual, sobree-
screvendo somente alguns métodos para a realizacao desta otimizacao. Na Figura 10.2 segue
diagrama em UML referente & estrutura criada para a implementacao relazada.



10. Otimizagoes Implementadas 50

«interface»
GraphElement<T>
graphplan.graph
accept()
iterator()
b
i
PlanningGraph
«interface» «interface»
PropositionLevelGenerator ActionLevelGenerator accept()
graphplan.graph.algorithm graphplan.graph.algorithm iterator()
size()
etGraphLevel
createNextPropositionLevel() createNextActionLevel() getLasthrame(e)vel()
LY Ed addGraphLevel()
\ ya goalsPossible()
A 4 expandGraph()
LevelGeneratorimpl levelledOff()
levelOffindex()

- setIndexForPropositions()
createNextActionLevel() setindexForOperators()
createNextPropositionLevel() toString()
getTypes() etPropositions
getParameterTypes() 9 i 0
isUsingTypes() T

PlanningGraphClosedWorldAssumption

graphplan.graph.planning.cwa

LevelGeneratorClosedWorldAssumptionimpl

expandGraph()
createNextActionLevel() getLastGraphLevelCwa()

Figura 10.2: UML da estrutura da implementacao relazada.

A partir desta estrutura, no objeto PlanningGraphClosed WorldAssumption, o método expand-
Graph foi sobreescrito e sofreu algumas alteragoes para suprir as necessidades da implementacao
relazada (6.3), ou seja, se uma agdo A possui a proposi¢io =P como pré-condicdo, e esta no
nivel i-1 do grafo, simplesmente faz a ligacdo. No entanto, se =P nao esta do nivel i-1 do grafo,
deve-se verificar se a sua negagao (ou seja, P) esta no nivel 0. Se P nao estd do nivel 0, entao
—P deve ser adicionado no nivel 0, e a partir disto, exclue-se o atual Grafo de Planejamento e o
reconstroi a partir da adigao de =P no estado inicial.

Nos resultados, sera exibido como a Hipotese do Mundo Fechado mostrou-se eficaz na busca
de planos no problema Dock Worker Robots.

10.5 Inferéncia de Tipos

Essa otimizacdo foi suprida pela pela tipagem de objetos utilizando o comando “(:requirements
:typing)” na definicdo do dominio em PDDL, o que facilita a identificacido dos objetos na instan-
ciagao do mesmo.

Apo6s parser, o PDDLPlannerAdapter adiciona dois conjuntos no DomainDescription.

e Types: conjunto de tipos do dominio; e

e Parameter types: um conjunto mapeado pela assinatura de uma proposi¢ao ou agao, con-
tendo uma lista de pardmetros com os respectivos tipos.



11  Resultados - Avaliacoes de
Desempenho

Para avaliacoes de performance do JAVAGP, realizou-se experimentos com outros dominios de
planejamento além do Dock Worker Robots. A seguir segue uma breve explicacdo sobre cada um
desses dominios.

e Blocks World é¢ um dominio de planejamento que consiste de uma superficie plana, ou
uma mesa, e um conjunto de blocos. Esses blocos sao colocados sobre essa superficie e
podem ser empilhados e desempilhados uns sobre os outros. A modelagem em PDDL deste
dominio estd no Apéndice B deste volume.

e Gripper é um dominio de planejamento constituido por um robd com duas garras, duas
salas e algumas bolas. Ele pode carregar uma bola em cada garra. O objetivo é levar
algumas bolas de uma sala para outra, com algumas restricdes. A modelagem em PDDL
deste dominio estd no Apéndice C deste volume.

e Hanot é um dominio de planejamento que consiste basicamente em mover todos os circulos
inseridos em um dos pilares para um outro pilar. A modelagem em PDDL deste dominio
estd no Apéndice D deste volume.

Para os nossos experimentos, utilizamos a codificagdo destes dominios disponivel como exemplo
do PDDLA4]J - http://sourceforge.net/projects/pddl4j .
11.1 JavaGP (Sem correcoes e Otimizagoes)

A fim de avaliar o quanto o JavaGP evoluiu, realizou-se uma avaliacdo de performance compara-
ndo o JAVAGP atual com a versdo inicial do projeto. Analisando os gréficos, pode-se observar a
evolugdo do JavaGP apos as corregdes e otimizagoes.
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Graphplan - Blocks World
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Figura 11.1: JAVAGP - Blocks World.
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Figura 11.2: JAVAGP - Gripper.
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Graphplan - Hanoi
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Figura 11.3: JAVAGP - Hano:.

Na Figura 11.3, o JAVAGP na sua versdo original ndo concluiu a execu¢io para o problema
de tamanho 5, pois a execugao excedeu o tempo de 5 minutos.

11.2 Heuristicas

Realizando experimentos, constatou-se que, com a combinacao de heuristicas pode-se obter um
) b)
ganho significativo de performance para alguns dominios.

)
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Figura 11.4: JAVAGP com Heuristicas - Blocks World.
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_ Graphplan - Gripper
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Figura 11.5: JAVAGP com Heuristicas - Gripper.
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Figura 11.6: JAVAGP com Heuristicas - Hanoi.

Nas Figuras 11.4, 11.5 e 11.6, é possivel observar quais heuristicas combinadas produzem um
melhor rendimento do JAVAGP.
11.3 Benchmark (Comparagoes)

Para realizacdo do benchmark, utilizou-se de outros planejadores, a fim de obter uma avaliacdo
de performance de como o JAVAGP se comporta comparado a outros planejadores. A seguir,
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uma breve explicacao referente aos planjeadores utilizados.

¢ BLACKBOX é um planejador baseado em técnicas de planejamento em grafo, como o
GRAPHPLAN, juntamente com técnicas de planejamento por satisfatibilidade (SATPLAN).
Mostrou-se um planejador bastante eficiente.

¢ JGraphplan é uma implementacao do GRAPHPLAN que acompanha a biblioteca do PDDL4J.
O modo como o JGraphplan foi implementado é muito interessante, pois utiliza um mapa
de bits na representacdo do grafo. Essa implementacdo mostrou-se bastante réapida e con-
fidvel, apesar do mesmo nao resultar planos corretos para pré-condi¢oes negativas. Apesar
da biblioteca de parser do PDDL4J gerar as pré-condicoes negativas, realizamos alguns ex-
perimentos e analisamos o c6digo, e identificou-se que o algoritmo sé trata as pré-condigoes
positivas na expansao do grafo.

e PDDLGraphplan é implementacao do GRAPHPLAN que se mostrou eficaz mas nao efi-
ciente. Para problemas de tamanho médio-grande mostrou-se bastante lenta.

e PropPlan é um planejador baseado em busca em espaco de estado utilizando Ordered
Binary Decision Diagrams [3]. Esse planejador sera utilizado exclusivamente para com-
paracoes utilizando o dominio Dock Worker Robots, devido ao DWR ter pré-condicoes
negativas nas agoes e os outros planejadores nao tratarem essa caracteristica corretamente.

Alguns dos planejadores citados anteriormente nao sdo desenvolvidos em Java, como o BLACK-
BOX e PropPlan. O BLACKBOX é desenvolvido na linguagem C. Ja o PropPlan é desenvolvido
em Standard ML, e é executado em uma interface WEB, na qual supde-se que hé intervengao
de algum dispositivo computacional para melhorar a performance. Decidiu-se entdo realizar o
benchmark com estes planejadores pois nao existem planejadores confidveis em Java em namero
suficiente para realizar os experimentos.

A partir dos experimentos com heuristicas no JAVAGP, serdo selecionadas as que obtiveram
melhor rendimento conforme o respectivo dominio.

No benchmark utilizando o dominio Blocks World, o JAVAGP selecionou as seguintes heuristi-
cas: Ordenagao de Ag¢oes Resolvedoras e Ordenagao de Proposigoes que leva ao Menor
Niumero de Resolvedores. Otimizacoes selecionadas: Mutexes Estaticos, Memoizagao e
Inferéncia de Tipos.
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Figura 11.7: Benchmark - Blocks World.

No benchmark utilizando o dominio Gripper, o JAVAGP selecionou as seguintes heuristicas:
Ordenacgao de Agoes Resolvedoras e Ordenagao de Proposigoes que leva ao Menor
Nimero de Resolvedores. Otimizagoes selecionadas: Mutexes Estaticos, Memoizagao e
Inferéncia de Tipos.
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Figura 11.8: Benchmark - Gripper.

Porém, no benchmark utilizando o dominio Hanoi, o JAVAGP selecionou as seguintes heuris-
ticas: Ordenacgao No Operation First e Ordenagao de Proposi¢oes que leva ao Menor
Numero de Resolvedores. Otimizacgoes selecionadas: Mutexes Estaticos, Memoizagao e
Inferéncia de Tipos.



11. Resultados - Avaliagées de Desempenho 57

Hanoi

1800 1

)
-
D
o
o

14001}
12001}
1000f
8001}
6001}
400
2001}

Time (milliseconds

1 2 3 4 5
Problems

-o- JavaGP -4 Blackbox JGraphplan = PDDL Graphplan

Figura 11.9: Benchmark - Hanoi.

Nas Figuras 11.8 e 11.9 é possivel notar que o planejador PDDLGraphplan ndo aparece nas
mesmas. Isto ocorreu pelo fato de o planejador nao ter concluido a execucao para um tempo de
até 5 minutos.

O benchmark utilizando o dominio Dock Worker Robots foi realizando somente entre o
JAVAGP e o PropPlan. Para esta execugao, o JAVAGP selecionou as seguintes heuristicas: Orde-
nacao de Agoes Resolvedoras e Ordenagao de Proposi¢oes que leva ao Menor Nimero
de Resolvedores. Otimizacgoes selecionadas: Mutexes Estaticos, Memoizagao e Inferén-
cia de Tipos. Além destas, utilizou-se da Hipétese do Mundo Fechado (Relazada), pois
o dominio Dock Worker Robots possui pré-condicoes negativas em algumas de suas agoes.
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Figura 11.10: Benchmark - Dock Worker Robots.

Apos comparagoes, nota-se que o JAVAGP tem um desempenho pior que os demais para
problemas grandes. Mesmo com esse fato, o JAVAGP mostrou-se competitivo com planejadores
implementados por profissionais.



12  Conclusoes

A experiéncia de estudar e modificar um cédigo fonte de implementacdo do GRAPHPLAN foi de
grande valor, pois nos proporcionou agregar um bom conhecimento sobre planejamento, Design
Patterns e boas praticas de algoritmos, além da participagao em um projeto Open Source. O
projeto Emplan possui uma 6tima documentacdo, o que nao dificultou a implementacdo das
otimizagoes e heuristicas no JAVAGP. Outro ponto interessante, foi lidar com planejadores de-
senvolvidos por profissionais da &rea, comparando-os com o JAVAGP, e estudar técnicas de
otimizagoes realizadas por cientistas renomados.

O desenvolvimento de otimizacoes e correcoes agregou bastante valor ao projeto Emplan
(JAVAGP), como as heuristicas e compatibilidade a linguagem PDDL, visto que a versdo original
possuia alguns erros e interpretava somente a linguagem STRIPS. Com isso, a versdo atual do
JAVAGP pode ser considerada confiavel e competitiva com os demais planejadores utilizados
neste trabalho, conforme visto nos resultados.

Para trabalhos futuros pretende-se implementar as outras otimizagoes e algumas refatoragoes
de codigo. Além disso, alguns experimentos serdo realizados, como por exemplo a manutengao
do Grafo de Planejamento ao utilizar a Hip6tese do Mundo Fechado, ao invés de eliminar por
completo o Grafo de Planejamento.

Como o JAVAGP faz parte do projeto Emplan, o cédigo fonte e a ultima versao do planejador
estao disponiveis em http://sourceforge.net/projects/emplan/files/Release_2_Java/.
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A PDDL do Dock Worker Robots

A.1 Dominio

(define
(domain DockWorkRobots)
(:requirements :strips :typing :negative-preconditions)
(:types location pile robot crane container)
(:predicates
(adjacent 711 712 - location)
(attached 7p - pile 71- location)
(belong 7k - crane 71- location)
(at ?r- robot 71- location)
(occupied 71- location)

(loaded 7?r- robot 7?c - container)
(unloaded ?r- robot)

(holding 7k - crane 7c - container)
(empty 7k - crane)

(in ?c - container 7p - pile)

(top ?c - container 7p - pile)

(on 7kl - container 7k2 - container))

(:action move
:parameters (?r-robot 7from 7to-location)
:precondition( and(adjacent ?from 7to)
(at ?r 7?from) (not (occupied ?to)))
:effect( and(at ?r 7to) (not(occupied :from))
(occupied ?to) (mot (at ?r ?from)))

(:action load
:parameters (7k-crane 7?c-container 7r-robot)
:vars (71 - location)
:precondition( and (at ?r ?71) (belong 7k 71)
(holding 7k 7c) (unloaded 7r))
:effect( and (loaded ?r 7c) (not (unloaded 7r))
(empty ?7k) (not (holding 7k ?c))))
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(:action unload
:parameters (Pk-crane 7c-container ?r-robot)
:vars (7?1 - location)
:precondition( and (at ?r 71) (belong 7k 71)
(loaded ?r ?c) (empty ?7k))
:effect( and (unloaded ?r) (holding 7k 7c)
(not (loaded 7r ?c) (not (empty?k))))

(:action take

:parameters (7k-crane ?c-container 7p-pile)

:vars(?l-location 7else-container)

:precondition( and (belong 7k 71) (attached 7p 71)
(empty ?k) (in 7c 7p)
(top 7c ?p) (on 7c 7else))

:effect( and (holding 7k 7c)
(top 7else ?7p) (mot (in %c ?p))
(not (top ?c 7p)) (not (omn ?7c 7else))
(not (empty 7k))))

(:action put
:parameteres (?k-crane 7?c-container ?p-pile)
:vars (7else-container ?l-location)
:precondition( and (belong 7k 71) (attached 7p 71)
(holding 7k 7c) (top 7else 7p))
:effect( and (in ?c 7p) (top 7c ?p) (on 7c 7else)
(not (top 7else 7p))
(not (holding 7k ?7c)) (empty 7k)))
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B PDDL do Blocks World

B.1 Dominio

(define (domain blocksworld)
(:requirements :strips :equality)
(:predicates

(clear 7x)

(onTable 7x)

(holding 7x)

(on 7x 7y)

(:action pickup
:parameters (7ob)
:precondition (and (clear 7ob) (onTable 7ob))
:effect (and (holding 7ob) (not (clear 7ob))
(not (onTable 7ob)))

(:action putdown
:parameters (7ob)
:precondition (and (holding 7ob))
:effect (and (clear 7ob) (onTable 7ob)
(not (holding 7o0b)))

(:action stack
:parameters (7ob 7underob)
:precondition (and (clear 7underob) (holding 7ob))
:effect (and (clear 7ob) (on 7ob 7underob)
(not (clear 7underob)) (not (holding ?ob)))

(:action unstack
:parameters (7ob 7underob)
:precondition (and (on 7ob 7underob) (clear 7ob))
:effect (and (holding 7ob) (clear 7underob)
(not (on 7ob ?7underob)) (not (clear 7ob)))

))
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C PDDL do Gripper

C.1 Dominio

(define (domain gripper)
(:requirements :strips)
(:predicates

(room 7r)

(ball 7?7b)

(gripper 7g)

(atRobby 7?r)

(at ?b 7r)

(free 7g)

(carry %o 7g)

(:action move
:parameters (7from 7to)
:precondition (and (room ?7from)
(room ?7to) (atRobby 7from))
:effect (and (atRobby 7to) (not (atRobby 7from)))

(:action pick
:parameters (7obj 7room 7gripper)
:precondition (and (ball 7obj)
(room ?7room) (gripper 7gripper)
(at 7obj 7room) (atRobby ?room) (free 7gripper))
:effect (and (carry 7obj ?gripper)
(not (at 7obj 7room))
(not (free 7gripper)))

(:action drop
:parameters (7obj 7room 7gripper)
:precondition (and (ball 7obj)
(room ?7room) (gripper ?7gripper)
(carry 7obj ?7gripper) (atRobby ?room))
:effect (and (at 7obj 7room) (free 7gripper)
(not (carry 7obj 7gripper)))
))
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D PDDL do Hanoi

D.1 Dominio

(define (domain hanoi)
(:requirements :strips)
(:predicates
(clear 7x)
(on 7x 7?7y)
(smaller 7x 7y)
)
(:action move
:parameters (7disc 7from 7to)
:precondition (and (smaller ?7to 7disc)
(on ?disc 7?from) (clear 7?disc) (clear ?7to))
:effect (and (clear 7from) (on 7disc 7to)
(not (on 7?disc ?from)) (mot (clear 7?7to)))

))
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