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“Nao é do trabalho que nasce a civilizacao: ela nasce do tempo livre e do
jogo.”’

Alexandre Koyré.

“Estamos desabituados de uma tal maneira a fazer as coisas com calma,
que assim que dispomos de uma hora livre a enchemos de tantos
compromissos ou tarefas, que o tempo acaba sempre faltando. Tempo e
espaco, ou seja, as duas categorias mais importantes da nossa vida,
reduziram-se de tal forma, que dispor deles, isto é ter tempo e espaco
passou a ser um luxo. [...] Mas em que consistira o luxo na sociedade pos-
industrial? Se vive de forma luxuosa, quem possui bens que sdo escassos
pode-se perguntar: o que sera escasso no futuro préximo? Segundo
Enzensberger, seis coisas serao escassas: o tempo, a autonomia, o espaco, a
trangqiiilidade, o siléncio e 0 ambiente ecologicamente saudavel. A esses bens
cada vez mais '"'luxuosos'' porque cada vez mais raros, eu somaria também
a convivialidade e a beleza. Como pode ver, trata-se de bens cuja
disponibilidade depende mais da sensibilidade, da formacao e da cultura do
que do dinheiro.”

De Masi, Domenico, O Ocio Criativo. Rio de Janeiro: Sextante, 2000.
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Resumo

RESUMO

Quando multiplos agentes com caracteristicas diferentes sdo considerados
para a solucdo de uma série de problemas, alguns fatores como a especificagéo do
namero de agentes a ser utilizado, qual fungao especifica que devera ser utilizada
por cada um e ainda o planejamento das acdes para a resolucéao do problema, nao é
de forma alguma trivial. Diferentes situagdes podem exigir conjuntos especificos de
agentes com conhecimento dedicado a resolugdo do problema. Para lidar com este
cenario, este trabalho de dissertacdo sugere uma inovacao na teoria de agentes
inteligentes, um novo conceito chamado Agente Polimérfico Dinamico Inteligente
(APDI). Este agente juntamente com a arquitetura do sistema proposto neste
trabalho tem por objetivo buscar um conjunto minimo de agentes e recursos, (cada
qual com suas proprias caracteristicas) para se resolver um determinado problema
utilizando técnicas de Planejamento Inteligente. Através de atualizacdo on-line, a
arquitetura de APDI permite a procura pelos agentes existentes no sistema que
estao disponiveis, e também obter informacdes dos seus respectivos dominios. Com
este conhecimento, o sistema utiliza uma heuristica pré-definida para auxiliar
dinamicamente o planejador, obtendo assim, um plano com um numero reduzido de
recursos. Apds a determinacao deste conjunto minimo, os agentes se unem a outra
entidade, o APDI, que recebera o plano gerado pelo planejador e sera capaz de
executar cada fungao especifica de cada um dos agentes através de polimorfismo,
realizando, assim a tarefa inicialmente atribuida. Outra funcionalidade importante
desta metodologia é quando ocorre uma parada no sistema durante a execugao do
plano, e algum agente ou recurso do sistema se torna indisponivel. Para resolver
isto, é realizado um replanejamento para se buscar um novo conjunto de agentes

que continue a execucédo da tarefa interrompida.



Abstract

ABSTRACT

When multiple agents with different characteristics are considered to solve a
set of problems, it is very challenging to specify the number of agents, the specific
function of each one to be used, and the schedule of these actions in order to solve
these problems. Different situations may demand different sets of agents with specific
knowledge regarding how to solve each problem. To deal with scenarios like this, the
present article suggests an innovation at the Intelligent Agent Theory, a new concept
called Intelligent Dynamic Polymorphic Agent (IDPA). The IDPA has the goal of trying
to find the minimum set of resources and agents (each one with its own
characteristics) to plan and execute specific problems using Al planning. By on-line
actualization, the IDPA architecture allows the quest for available agents present in
the system and being feed by information about their respective domains. Using this
knowledge, the system uses a predefined heuristic model to dynamically assist the
planner obtaining a plan with a reduced number of resources. It also identifies and
dispatches the necessary agents in order to carry out the plan. After this
identification, the agents merge with the entity called APDI, which, through
polymorphism, is capable of accomplish the initial task Another benefit of this
methodology is that, due to its dynamic behavior, it is possible to change the original
plan by the advent of an unexpected problem, even if the plan is being already
executed.
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Capitulo 1 - Introducio

1. Introducao

De forma simplificada um agente € um componente pré-modelado que, dada
uma entrada, executa um processamento e gera um resultado. A partir deste
conceito genérico, a teoria de agentes € aplicada em um amplo espectro de
problemas; otimizacdo de sistemas [1], robética [2], procedimentos de negdcios [3]
dentre outros. Esta variedade de aplicacdes de agentes se deve, em grande parte,
pela capacidade de se definir de forma eficaz as informacgdes de entrada e o
resultado gerado pelo processamento do agente. Esta pré-definicdo de variaveis e
funcionalidades gera, entre outros beneficios, grande portabilidade, confiabilidade e
modularidade a este paradigma. Porém os agentes, mesmo os com capacidade de
andlise e geragdo de conhecimento, sdo estruturas de funcionalidade fixa. Logo,
mesmo que 0s agentes sejam capazes de alterar sua capacidade de interagéao
mutua ou com o ambiente, 0 que cada elemento faz é necessariamente o que foi
projetado para fazer. Para ampliar este paradigma o presente trabalho sugere uma
nova metodologia denominada de Agentes Polimoérficos Dinamicos Inteligentes
(APDI).

A idéia de polimorfismo ndo é nova. Dentro da teoria de analise e
programacao orientada a objetos, que surgiu nos anos 80, o polimorfismo é um
conceito utilizado para se evitar redundancia de implementacido e aumentar a
reutilizacdo de elementos nucleares. Dentro deste conceito, componentes basicos
sao implementados e utilizados por elementos mais complexos através de heranca.
Os novos elementos derivados herdam as propriedades e métodos de diversas
classes basicas possibilitando, desta forma, possuir novas funcionalidades. Apesar
de ser flexivel, o polimorfismo é um conceito utilizado geralmente de forma estética,
ou seja, € implementado somente durante o processo de modelagem do problema e
uma vez estando operante, as classes derivadas ficam estaticas em relagdo a novas

propriedades e métodos.
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Um conceito mais flexivel, a Programacao Orientada a Aspectos (AOP) [4],
surgiu no final dos anos 90 como uma necessidade de se resolver problemas
relacionados ao entrelacamento de métodos e funcionalidades em sistemas de alta
complexidade. A presenca de funcionalidades que cruzam varias classes deixa o
sistema com baixa reutilizacao e dificil modularizacdo. Logo, a idéia de aspecto vem
a ser um nivel a mais de abstracéo, ou seja, a visualizacdo de partes do problema
como sendo genéricas, quase ao nivel de algoritmo, e que podem ser atribuidas a
um dado método ou objeto que possuam uma assinatura especifica durante o tempo

de execucao.

Para se entender bem este conceito é necessario se aprofundar no
conhecimento de como uma linguagem de alto nivel trata as chamadas aos
métodos. Cada funcao presente em um objeto possui uma assinatura e é referente a
informagdes como 0 nome do método, o tipo de dado de retorno, quantos e quais 0s
tipos de dados dos parametros de entrada dentre outras. Este conjunto de
informacdes presente na assinatura € denominado metadado. Quando uma
chamada é realizada a um dado método o que é enviado é seu respectivo
metadado. O objeto invocado que recebe a mensagem, a retorna apés ter realizado
0 processamento e preenchido a saida. Logo, com os metadados definidos através
de um padrdo, é possivel criar novas chamadas a diferentes tipos de métodos
presentes em diferentes tipos de objetos em tempo de execugdo, sem que estas
tenham sido previamente implementadas durante o projeto do agente. Isso permite
selecionar, durante o tempo de execucdo, o objeto que sera responsavel pelo
cumprimento de um dado algoritmo. Este procedimento permite grande reutilizacdo
de codigo, portabilidade e modularidade. Porém, apesar de toda a flexibilidade
apresentada onde, através de AOP, é possivel realizar a chamada de diversos
objetos a partir de um Unico algoritmo, o algoritmo em si continua sendo estatico. E

neste ponto onde se encaixa o conceito do Agente Polimérfico Dinamico.

Com a possibilidade de acesso as informacdes de um dado componente, é
possivel implementar um agente que identifigue a presenca de outros, que importe

metadados externos e crie fungdes virtuais derivadas que irdo invocar os métodos
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basicos. Por poder identificar outros agentes e assumir sua assinatura de funcdes, a
estrutura proposta € polimérfica e, por realizar isto em tempo de execugdo €
dindmica. Porém o agente apresentado € de pouca utilidade se nao for capaz de
reconhecer o conhecimento adquirido e, frente a um problema, ndo conseguir

identificar se € possivel ou nao resolvé-lo.

Desta forma, para completar a metodologia, cada metadado, ou seja, cada
funcdo de um dado agente deve ter instrugcbes de utilizagdo especificas,
denominadas de hiperdados, descrevendo sua funcionalidade, suas entradas e suas
saidas. Um planejador (sistema onde, dado um estado inicial se utiliza de busca
heuristica para formular um plano de agdes para assim atingir um determinado
estado objetivo), através dos hiperdados, consegue ler os dados que um problema
fornece como entrada, verificar todas as funcionalidades presentes no APD e
apresentar um ou mais planos de acao. Este planejamento de acbes da uma
caracteristica de inteligecia ao Agente, e a combinacao desta funcionalidade com as
outras funcionalidades presentes no APD cria o que foi definido neste trabalho de

dissertacdo como sendo Agente Polimérfico Dinamico Inteligente (APDI).

Para apresentar esta proposta, como descrito no corpo desta introducao, é
necessaria uma base teorica de alguns conceitos bem distintos. Sendo assim, o
trabalho estéd estruturado da seguinte forma; No capitulo 2 estd a conceituacédo de
agentes inteligentes, juntamente com discussbes e revisdes bibliograficas
pertinentes ao assunto. No capitulo 3 é apresentado um detalhamento de
Planejamento em Inteligéncia Artificial, bem como a apresentacdo das
caracteristicas e ferramentas de linguagem utilizadas. No capitulo 4 é apresentado o
conceito de metadados e sua utilidade para este trabalho. No capitulo 5 é
apresentada programacao orientada a aspectos, fundamental para o dinamismo do
agente proposto nesta dissertacdo. No capitulo 6 é apresentada a metodologia de
APDI proposta neste trabalho juntamente com sua arquitetura. No capitulo 7 é
apresentado um exemplo de utilizagdo, ou seja, um dominio criado para validar a
metodologia e os resultados obtidos da aplicagdo. Por fim, no capitulo 8 é
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apresentada a conclusdo com relacdo a metodologia e resultados, além das
propostas de trabalho futuro.
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2. Agentes Inteligentes

2.1. Introducao

Agentes inteligentes de software sdao atualmente objetos de pesquisa em
muitos campos tais como psicologia, sociologia e inteligéncia artificial [5].

Atualmente existem varias definicbes de agentes, algumas até mesmo
contraditérias. A verdade é que nao existe nenhuma definicdo oficial ou
universalmente aceita de Agentes Inteligentes, e este capitulo tratara de Agentes
Inteligentes com referéncia a alguns autores ja consagrados e bem aceitos no
mundo académico, como Russel & Norvig [6] e Frankling & Graesser [7], com o
objetivo de mostrar seus principais conceitos e caracteristicas.

2.2. Definicdo

De modo a tentar minimizar a discordancia sobre o conceito de agentes, em
[7] é feita uma critica a diversas definicbes encontradas na literatura, buscando

assim uma taxonomia clara para agentes autbnomos.

Definiu-se agente como sendo “sistemas situados e parte de um ambiente, no
qual percebem e agem, durante um periodo de tempo, de modo a seguirem seu

cronograma proprio, provocando, assim, percepc¢des futuras”.

Analisando cada item da definicdo, podemos entender que o ambiente a que
ele se refere pode ser um ambiente fisico ou eletrénico (Virtual, Internet), a
percepgao e acado podem ser feitas por sensores e atuadores ou rotinas de software
que funcionam como sensores e atuadores. Suas acdes modificam o ambiente e

séo executadas durante um determinado periodo de tempo.
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Segundo a mesma referéncia, agentes podem possuir as seguintes
propriedades: reativo, autbnomo, orientado a objetivo, temporariamente continuo,

comunicativo, adaptativo, mével, flexivel, e com carater.

2.3. Propriedades dos Agentes Inteligentes

Ainda segundo [7] todo agente, pela definicao apresentada, deve possuir,
pelo menos, as quatro primeiras propriedades apresentadas: Reativo, Autbnomo,
Orientado a Objetivo e Temporariamente Continuo.

Desta forma, o modelo proposto neste trabalho se enquadra nos seguintes

itens de definicao:

- Reatividade (responde, em uma fracdo de tempo, as mudangas no
ambiente);

- Autonomia (exerce controle sobre suas préprias acoes);

- Orientacao a objetivo (ndo age simplesmente em resposta ao ambiente);
- Continuidade temporal (é um processo executavel continuo);

- Comunicacgao (se comunica com outros agentes);

- Adaptacao (muda seu comportamento devido a uma necessidade).

Uma importante diferenca a ser observada nas definicées da literatura para a
utilizada neste trabalho € a necessidade do agente proposto estar sobre um
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framework’ de mensagens. Este framework, apesar de ndo ser parte integrante do
agente, é responsavel pela troca de informacdes entre 0s agentes e pela execucao
de métodos de novas entidades criadas a partir dos agentes originais. Este assunto

sera tratado no capitulo 4.

2.4. Estrutura dos Agentes Inteligentes

Para entender melhor a estrutura dos Agentes Inteligentes e tomando ainda
por base a definicdo de agente apresentada por [7], um agente humano sera

utilizado como exemplo.

Um agente humano tem seus olhos, ouvidos, nariz, entre outros érgdos como
sensores, € também tem suas maos, boca, pernas como atuadores. Portanto, um
agente robdtico ou de software possui, no lugar dos érgdos sensores, cameras,
sensores de infravermelho, encoders, eventos de softwares entre outros tipos de
sensores. Ja no lugar dos érgaos atuadores, podem ter motores, pistdes, ou uma
rotina de software, entre outros tipos de atuadores.

A Figura 1 ilustra de forma genérica um Agente Inteligente segundo [6].

1 Um framework usa um conjunto de classes e interfaces e mostra como decompor a familia de
problemas, O conjunto de classes deve ser flexivel e extensivel para permitir a construgdo de varias

aplicagdes com pouco esforco, especificando apenas as particularidades de cada aplicagdo.
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sensores

percepcoes

ambiente

atuadores

Figura 1 — Agente interage com o ambiente através de sensores e atuadores

2.5. Sistemas Multiagentes

Sao sistemas onde véarios agentes sao utilizados e/ou se interagem para a
resolugéo de um problema e sédo conhecidos como MAS (Multi-Agent Systems).

Estes sistemas sdo compostos de agentes individuais que trabalham juntos
para resolver problemas complexos, como exemplo um sistema de apoio a decisao,
onde um diagndstico final pode ser gerado, baseado no diagnéstico de cada agente
individualmente, ou como no caso deste trabalho, onde determinados problemas nao
podem ser resolvidos por um agente especifico. Tipicamente estes agentes séo

estaticos, isto é, ndo sdo modificados ao longo do tempo.

De acordo com Scherer & Schlageter [8], o principal ponto de pesquisa em
MAS estd focado na coordenagcdo. Estes autores continuam afirmando que as
abordagens MAS atuais possuem um aspecto inerentemente estatico. MAS sao
projetados para seguir uma abordagem fop-down, onde, normalmente, ndao é

permitido a adicdo ou remocao dindmica de agentes.
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2.6. Linguagens de comunicacao entre agentes

Uma necessidade basica para que os agentes cooperem e se comuniquem é
que eles devem falar uma linguagem comum seguindo um protocolo padrédo, caso

contrario a troca de informacdes se torna nebulosa ou até inexistente.

A forma de comunicacdo ideal, assim como a definicho de Agentes
Inteligentes, n&o possui uma definicdo formal tdo pouco um padrao universal, desta
forma diversos autores sugerem alguns mecanismos como a Linguagem Formal

Derivada do Inglés sugerida por [6].

Neste trabalho, pode-se dizer que a comunicacdo dos agentes sera feita
através de um framework de mensagens, que sera inteiramente explanado no

capitulo 4.
2.7. Resolucao distribuida de problemas

Alguns autores diferenciam a Resolucdo Distribuida de Problemas (DPS
Distributed Problem Solving) dos Sistemas Multiagentes (MAS — Multi Agent
Systems). No DPS, é considerado que a tarefa de resolver um problema particular
pode ser dividida em um numero de médulos (ou nodos) que cooperam uns com 0S
outros, dividindo e compartilhando conhecimento sobre o problema e sobre o
processo de obter uma solucdo. Ja as pesquisas em MAS estdo envolvidas com o
comportamento de uma coleg¢do de agentes autbnomos visando resolver um dado

problema.

Em Edmund & Jeffrey [9], a diferenca e a relacdo entre DPS e MAS ¢é
amplamente discutida, e sdo mostradas trés dos principais pontos de vista com
relacao aos dois sistemas.
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No primeiro ponto de vista, o DPS é visto como sendo um subconjunto dos
sistemas MAS. Nesta situacdo, um sistema MAS assegura algumas propriedades

como metas comuns e projeto centralizado.

Em um segundo ponto de vista os sistemas MAS fornecem a base para os
sistemas DPS. Sendo assim, um sistema MAS procura trabalhar com a
individualidade e o interesse préprio de cada agente para definir como serdo feitas
as interacbes com outros agentes. O sistema DPS procura entdo, verificar como
estas interacdes podem ser exploradas de forma a resolver algum problema mais
global.

Na terceira proposta, os sistemas MAS sao vistos como sendo
complementares aos sistemas DPS. Neste caso, um sistema MAS procura
responder de que forma algumas propriedades coletivas podem ser percebidas em
um ambiente particular. Enquanto, sistemas DPS procuram responder como uma
colecdo particular de agentes pode obter algum desempenho eficiente se as

propriedades do ambiente sdo dinamicas e nao controlaveis.

Ainda segundo os autores, a questdo de qual & a melhor visdo, € um campo
aberto a discussoes e respostas. Se esta discussao é importante ou nao, também é
uma questdo de opinido, mas a habilidade de se diferenciar as caracteristicas de
cada um dos dois sistemas na constru¢do de um sistema pode significar uma grande

vantagem.

Em [10], por exemplo, uma discussao relacionada a sistemas Multi Agentes é
feita onde os MAS sédo classificados como “Sistemas onde cada agente tem
informacgdes ou habilidades incompletas para a resolugéo do problema, portanto com
campo de visdo limitado. N&o possuem controle global do sistema, os dados séo
descentralizados e a computacao € assincrona”. Além da diferenca conceitual, nota-
se que no artigo a Resolucéo Distribuida de Problemas (DPS) nao é sequer citada
durante toda a discusséo, ou seja, para muitos a diferenga entre os dois sistemas €
irrelevante e o termo MAS é explicitamente bem mais utilizado na comunidade

cientifica, muitas vezes de forma referencialmente errénea.
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Partindo do ponto, onde a diferenca entre os dois sistemas é uma questao de
opinido, voltando a [9], uma diferenciacdo interessante é proposta baseada no
terceiro ponto de vista mencionado anteriormente onde os dois sistemas sao

complementares.

MAS: Corresponde a uma area de pesquisa que se foca nas propriedades
internas de um sistema de agentes, onde as propriedades individuais de cada
agente podem variar. Portanto, MAS se concentra em como agentes com
preferéncias individuais irdo se interagir para chegar ao objetivo final. MAS sempre
se preocupa em como as propriedades coletivas podem ser alcancadas, se as
propriedades de cada agente podem variar indefinidamente ou néo.

DPS: O foco é em extrair propriedades externas como robustez e eficiéncia,
quando o ambiente tem suas propriedades e condi¢des variaveis, mas os agentes
tém propriedades fixas. DPS sempre se preocupa em como um determinado
conjunto de agentes atinge algum nivel de desempenho coletivo, sendo que as
propriedades do ambiente podem variar indefinidamente ou néo.

A tabela a seguir, extraida de [9], ilustra melhor estas diferencas.

Tabela 1 — Matriz de Propriedades Variantes

Propriedade dos Propriedades do Propriedades do
Agentes Ambiente sistema
MAS Variaveis Fixas Fixas (interna)
DPS Fixas Fixas Fixas (externa)

Considerando esta ultima visdo, o sistema proposto neste trabalho poderia
ser classificado como um DPS, levando em consideracao que cada agente que entra
ou sai do sistema, identificados pelo agente monitor, assim como o préprio agente
monitor, possui suas propriedades fixas e sao utilizados em conjunto para a
resolucdo de um problema. Em contrapartida, o ambiente (problemas propostos)
possui suas propriedades variaveis. Por outro lado, o Agente Polimoérfico Dindmico
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Inteligente (APDI), que é o objetivo deste trabalho, possui suas propriedades
variaveis de acordo com mudancas nas propriedades do ambiente e coopera com
outros agentes como o Agente Monitor que coordena a maioria das acdes dos
demais agentes (Agente Planejador, Agente Problema e APDI — estes agentes séo
detalhados no Capitulo 6). Este sistema de agentes em cooperagdo e com uma
coordenacao pode ser considerado um MAS.

Portanto, devido a questao de interpretacao, e ainda segundo as conclusdes
de [9], (“a distincdo entre os dois sistemas se perdeu com o tempo e é hoje uma
questao cultural e de discussédo”). Com isso, o sistema proposto neste trabalho esta
sendo considerado um Sistema Multiagente com Resolugdo Distribuida de

Problemas.
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3. Planejamento em Inteligencia
Artificial

3.1. Introducao

Uma revisao bibliografica e histérica da Inteligéncia artificial mostra opinides
bastante diferentes e até mesmo contraditérias a respeito da definicao formal, ou do
conceito de “Inteligéncia Atrtificial”. Entrar neste mérito ndo é o objetivo deste topico.

Os Sistemas Inteligentes sao, de forma geral, sistemas que possuem alguma
habilidade ou conhecimento para realizar determinadas tarefas. Estes sistemas
geralmente decidem por si préprios como executar um plano de acbées dados os

objetivos e as caracteristicas do ambiente ou dominio em questéo.

O Planejamento é a area da Inteligéncia Atrtificial que estuda a elaboracao de
um plano de acdes, dados os objetivos e as caracteristicas do ambiente ou dominio
em questdo. Portanto, pode-se fazer uma analogia com o paragrafo acima, onde o
Planejamento em Inteligéncia Artificial € um sistema onde dado “O que” fazer,

consegue determinar “Como” e “Quando” fazer, ou seja soluciona um problema.

Segundo Gaffner Héctor [11] o desenvolvimento de um “Solucionador Geral
de Problemas”, ou GPS (General Problem Solver), tem sido um dos principais
objetivos na Inteligéncia Artificial. Um GPS é um programa que aceita descrigdes em

alto nivel de problemas e automaticamente computa uma [12].

Apbs a introdugdo do primeiro planejador por Newell e Simon [11], o
Planejamento em Inteligéncia Artificial foi se modificando, se tornando mais
matematico (uma grande variedade de problemas de planejamento foi definida e

estudada). O sistema STRIPS [13], que surgiu na década de 70, foi efetivamente o
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primeiro sistema de planejamento que se caracterizava por procurar uma sequéncia
de acdes que permitia transformar o estado inicial do mundo em um estado no qual
0 objetivo era satisfeito. Foi também o primeiro planejador que alcangou um relativo
sucesso. A partir do marco gerado pelo STRIPS, o planejamento passou a ser
tratado como um problema de busca no espago de estados principalmente. Desde
entdo, as pesquisas foram sendo dedicadas a elaboragdo de algoritmos de

planejamento mais eficientes.

Atualmente, uma competicdo internacional de Planejamento (International
Planning Competitionn — IPC) [14] é realizada a cada dois anos. Esta competicdo
conseguiu gerar uma linguagem padrdo de planejamento, permitindo, desta forma,
uma comparag¢ao mais especifica entre as diversas técnicas de planejamento. O
efeito gerado na comunidade cientifica, causado por esta competicdo, € o
desenvolvimento de novas ferramentas de planejamento bem como o incentivo para

o0 aumento do desempenho dos planejadores.

O Planejamento em Inteligéncia Artificial estuda linguagens, modelos e
algoritmos para descrever e solucionar problemas que envolvem a selecdo de agdes
para atingir um determinado objetivo. No Planejamento Classico, que é a forma mais
simples de planejamento, as ag¢des sdo consideradas deterministicas, porém a
propria Competicdo Internacional de Planejamento citada anteriormente ja possui
uma divisdo entre as partes deterministicas e nao-deterministicas do Planejamento
em IA. Mas em ambos os casos a tarefa de um planejador é computar uma solucéo

ou plano de agoes.

Sao varias as metodologias apresentadas na literatura para o
desenvolvimento de um planejador, como exemplo, nesta parte do trabalho pode ser
citado um algoritmo de [6] por sua simplicidade. Este algoritmo é ilustrado pela
Figura 2.

De forma sucinta o algoritmo se baseia em uma busca em arvore onde cada
estado corrente é analisado para verificar as condicdes presentes. Estas condicdes
sao cruzadas com as informacgdes contidas nas pré-condicoes e as possiveis acdes
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sao adicionadas a uma arvore. Associada com cada acao esta uma péds-condicéo,
ou seja, os efeitos: a informagcdo do que muda no estado corrente se uma dada

funcgéo for realizada.

Novamente o estado corrente é analisado, novas acdes adicionadas a arvore
como filhas e este processo continua até que um nivel maximo na arvore seja

atingido ou que o estado desejado seja alcancado.

Estratégias de busca em profundidade ou amplitude podem ser selecionadas.

A Figura 2 ilustra o processo descrito.

Supondo que o estado corrente do ambiente é representado pelas condi¢coes
A, B e C. Sao analisadas todas as acbes existentes, para se verificar quais destas
acOes poderiam ser executadas a partir deste conjunto de condicdes (A, B e C), ou
seja, quais acbOes tém suas pré-condicoes satisfeitas pelo estado corrente do
ambiente. A “Acdo 1” portanto é identificada como a Unica acdo possivel de ser
executada. Ap6s a execucao da “Acéo 17, é gerado um novo conjunto de condi¢des
(X, Y e Z). Este novo conjunto de condigbes satisfaz as pré-condigcdes de duas
outras acdes “Acédo 2" e “Acdo 3", que se executadas gerariam um novo estado
corrente do ambiente. Este processo se repete até que seja encontrado um estado
onde todas as condigdes determinadas pelo objetivo do problema sejam satisfeitas

ou até que o espaco de busca seja totalmente percorrido.
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Figura 2 — Busca da Solucao em arvore

3.2. Planejamento de Dominios Especificos x Planejamento de

Dominios Independentes

A grande motivacdo de se criar um Solucionador Geral de Problemas é em
parte, ainda segundo [11], devido ao fato de que ndés Humanos somos de certa
forma “Solucionadores de Problemas”. Porém ndo somos Solucionadores “Gerais”
de Problemas, uma vez que sé conseguimos resolver determinado problema apés
adquirir o conhecimento especifico necessario. Apds a década de 60, considerada
por muitos como o periodo “negro” da Inteligéncia Artificial, comecaram a surgir 0s
primeiros sistemas especialistas, talvez motivados pelo fato de que se somos
especialistas em algo, fazemos de forma correta e otimizada. Um simples exemplo
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pode ilustrar isso, se pensarmos em um Doutor especialista em Inteligéncia Atrtificial,
gue nao consegue preparar um simples bolo de chocolate.

Analisado este historico, os primeiros planejadores, efetivamente utilizados
eram planejadores de Dominios especificos, ou seja, eram sistemas especialistas,

gue solucionavam problemas limitados a um determinado dominio.

Com o surgimento de linguagens padronizadas para descricdo de dominios e
problemas de planejamento, como é o caso de STRIPS [13], e ADL [15], o
desenvolvimento de planejadores independente de dominio foi encorajado. Com o
surgimento da primeira Competicdo Internacional de Planejamento em 1998 - (IPC
98), surgiu também a linguagem PDDL que sera apresentada em seguida. Esta
linguagem fez com que todos os desenvolvedores de planejadores a utilizassem
como linguagem de entrada para o algoritmo de planejamento (planejador).

3.3. A Linguagem PDDL

Essa secdo descreve a linguagem PDDL (Planning Domain Definition
Language) [16] que permite a descricdo de dominio e problemas de planejamento

em uma forma padronizada.

A Linguagem PDDL, foi criada em 1998 para a 12 Competicdo Internacional
de Planejamento. Tem como base a linguagem STRIPS além de incorporar outras

extensoes e funcionalidades.

O objetivo da criacdo da linguagem foi além da padronizacdo, uma maior
facilidade de se comparar o desempenho dos planejadores além de aumentar a
interoperabilidade entre eles. Com isso Alfonso Gerevini e Derek Long criaram a
descricao BNF (Backus Naur Form) da linguagem [17], e uma série de problemas e
dominios. Os competidores tiveram entao que desenvolver um interpretador (parser)

da linguagem para que seus respectivos algoritmos pudessem buscar uma solucéo.
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De forma simplificada os componentes da linguagem PDDL sao apresentados

a sequir:

Objetos: Todos os elementos do Dominio/Mundo que sao pertinentes
ao problema;

Predicados: Propriedades e relacdes entre os objetos. Podem ser
verdadeiros ou falsos;

Estado Inicial: E a descricdo do Mundo em seu estado inicial. S40 os
Objetos instanciados;

Descricao dos Objetivos: O estado desejado do Mundo, ou os
predicados que devem ser verdadeiros para se alcancar o Objetivo;

Acobes/Operadores: Descricao dos meios de como modificar o Mundo;

Um pequeno exemplo da linguagem pode ser analisado no dominio mostrado

a seguir no Exemplo 1:

1)
(2)
3)
(4)

®)

(6)

(7)

(8)

(define (domain Viagem)
(:requirements :strips :typing)
(:types cidade - object)
(:predicates (Existe-Estrada-Entre ?x - cidade ?y - cidade)
(Estou-em ?x - cidade ))
(:action Viajar
:parameters (?a - cidade ?b - cidade )
:precondition (and (Estou-em ?a)
(Existe-Estrada-Entre ?a ?b))
-effect (and (Estou-em ?b)

(not (Estou-em ?a)))))

Exemplo 1 — Dominio “Viagem”
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Em (1) é onde se define 0 nome do dominio a ser trabalhado, que no caso do
exemplo é “Viagem”.

Em (2), o campo “(:requirements” indica quais as funcionalidades que o
planejador precisa ter para resolver um problema relacionado ao dominio de
trabalho.

Em (8), o campo “(:types” informa quais os tipos de objetos possiveis no
dominio. Um tipo pode ter sub-tipos, como, por exemplo, pode-se criar um tipo
chamado “lugar” e um outro tipo chamado “cidade”, onde é informado que cidade
também € um “lugar”. Maiores particularidades da linguagem podem ser encontrados
em [16] e [17].

Em (4), o campo “(:predicates” € onde sdo declarados todos os predicados
qgue eventualmente poderdo ser utilizados na criagdo do dominio. Os predicados
indicam propriedades de objetos ou relacdo entre eles e nao precisam
necessariamente serem “tipados”, ou seja, desta forma qualquer objeto pode ser
usado no predicado.

Apés todos estes componentes da linguagem, em (5), sdo declaradas todas
as acoes/operadores “(:action” do dominio. Com a finalidade de simplicidade, este

dominio tem apenas uma acao que tem o nome de “Viajar”.

Em (6), no campo “(:parameters” da acdo sao apresentados os parametros

variaveis que serao utilizados para realizar a acao.

Em (7), o campo “(:precondition” mostra todos os predicados, também
chamados de “atomos”, e todas as condicées que precisam ser verdadeiras para
que a acao seja realizada. O campo “(:effect”, em (8), cria ou apaga os atomos de
acordo com a l6gica dos operadores utilizados.

Em portugués esta acdo poderia ser traduzida da seguinte forma: “Para viajar
da cidade ?a para a cidade ?b, é necessario estar em ?a, e existir uma estrada que

leva de ?7a até ?b. Caso sim, ndo estarei mais em ?a e estarei agora em ?b”.
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A seguir, no Exemplo 2 uma demontracao de um problema em PDDL para o
dominio anterior:
(1) (define (problem ViagemGoianialtapaci)
(2) (:domain Viagem)
(3) (:objects
Itapaci - cidade
Goiania - cidade
Jaragua - cidade )
(4) (init
(Existe-Estrada-Entre Goiania Jaragua )
(Existe-Estrada-Entre Jaragua Itapaci )

(Estou-em Goiania))

(5) (:goal (Estou-em Itapaci) ))

Exemplo 2 — Problema exemplo do Dominio “Viagem”

No arquivo problema em PDDL, é onde sao instanciados os objetos e
predicados que o planejador necessitara pra montar o espaco de busca.

Em (1), no campo “(:define”, é declarado um nome qualquer para o problema
qgue neste caso é “ViagemGoianiltapaci”. Em (2), no camo “(:domain € indicado o
nome do dominio a ser utilizado no problema que no caso é “Viagem”, nome

utilizado para o dominio do Exemplo 1.

Em (3), no campo “(:objects” sao definidos os objetos do problema, ou seja,
as variaveis na forma instanciada. Quando pertinente o tipo de tais objetos deve ser
declarado logo em seguida. No caso todos o0s objetos declarados sdao do tipo
“cidade”;
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Em (4), no campo “(:init” € onde os predicados do sistema s&o instanciados,
ou seja, € onde sao definidos todos os estados iniciais do problema em questéo.
Finalmente em (5), “(:goal”’, € onde séo definidos os estados finais do problema ou
0s objetivos do problema que neste caso é apenas um: “Estar na cidade de Iltapaci”.

Analogamente a descricdo do dominio, em portugués este problema pode ser
traduzido da seguinte forma: “Quero estar em ltapaci. Dado que existem trés
cidades, Itapaci, Goiania e Jaragua, sabendo que estou em Goiania, e que existe
estrada entre Goiania e Jaragua e entre Jaragua e ltapaci, como fazer para chegar

em ltapaci?”

Os exemplos ilustrados anteriormente mostram de forma fiel, a sintaxe e
elementos basicos exigidos pela linguagem PDDL. Apesar da simplicidade, os

exemplos, mostram de uma forma didatica o nivel de descri¢cdo da linguagem PDDL.

Os planejadores trabalham com adicédo e exclusao de atomos. Sdo chamados
de “atomos” os predicados na forma instanciada, ou seja, os predicados (declarados
no arquivo de dominio) contendo objetos que foram anteriormente declarados no
campo “(:objects” do arquivo PDDL de problema . Tudo que o componente da
linguagem PDDL “effect” faz é excluir ou adicionar atomos. A medida que o
planejador vai analisando as ag¢des, vai montando uma &rvore de busca onde cada
ndé da arvore corresponde a um estado do mundo, caso determinada acao seja
executada. Portanto, para o problema exemplificado, uma visualizacado do trabalho
do planejador pode ser vista na Figura 3, onde em (1) tem-se o estado inicial do
sistema indicando a existéncia de estrada entre as cidades de Goiania e Jaragua e
entre Jaragua e ltapaci, além da indicacao que o sujeito encontra-se em Goiania.
Em (2) o planejador realiza o primeiro passo de sua busca. Como para este dominio,
devido a didatica, s6 existe uma acao possivel, o planejador tentara aplicar todos os
parametros existentes (Objetos instanciados) nesta acao gerando um ramo para
cada combinacdo de parametros. Como o sujeito encontra-se em Goiania, o Unico
parametro que pode ser testado juntamente com “Goiania” é o parametro “Jaragua”.
Isto é possivel devido a modelagem do dominio, que no campo “(:preconditions” é
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definido que para de viajar de ‘A’ a ‘B’, € preciso estar em ‘A’ e é preciso existir uma
estrada que liga ‘A’ a ‘B’. Apds a realizacao desta acdo, um novo estado € gerado,
onde o atomo que indica a presenca do sujeito em Goiania (Estou-em Goiania) é
deletado, e o atomo representando que o sujeito estd em Jaragua (Estou-em

Jaragua) é criado.

De forma anéloga, do n6 (2) o planejador ira analisar todos os ramos gerados
na arvore de busca. Agora podem ser gerados 2 ramos distintos (3) e (4). A solugao
€ encontrada em (3). Isto ocorre, pois a cada novo estado gerado, o planejador faz
uma comparacao com o estado objetivo, se as condi¢gdes do estado final forem

satisfeitas, significa que foi encontrada uma solucao.

{Existe-Estrada-Entre Goiania Jaragua )

{Existe-Estrada-Entre Jaragua Rapaci }

{Estou-em Golania ) @
|

{Existe-Estrada-Entre Goiania Jaragua )

{Existe-Estrada-Entre Jaragua Rapaci }

(Estorrertlaoiania )
{Estou-em Jaragua)

/\

{Existe-Estrada-Entre Goiania Jaragua ) (Existe-Estrada-Entre Goiania Jaragua )
{Existe-Estrada-Entre Jaragua Rapaci ) (Existe-Estrada-Entre Jaragua Rtapaci )
(Estiic=adaragua ) {Estoi-enrdacagua )

{Estou-em Kapaci) @ {Estou-em Goidnia) @

Figura 3 — Arvore de busca do planejador

E importante ressaltar que a Figura 3 apenas ilustra uma técnica de busca no
espaco de estados. Os algoritmos utilizados pelos planejadores possuem uma

22




Capitulo 3 - Planejamento em Inteligéncia Artificial

complexidade muito maior, incorporando varias técnicas e inteligéncia como limitar a

profundidade ou largura da busca, evitar estados repetidos, etc.

A Figura 4 mostra um plano gerado pelo planejador FF [20] para o dominio e
problema apresentados anteriormente, ou seja 0 plano pode ser executado em dois

passos:
Passo 0: Viajar de Goiénia a Jaragua.

Passo 1: Viajar de Jaragua a ltapaci

on CAWINDOWS\system32\emd.exe
ialk>ff —o Uiajar.pddl —f prGyn.pddl -

ff: parsing domain file
domain "UIAGEM’ defined

... done.
ff: parsing problem file _J
prohlem *UIAJEMGOIANIAITAPACI* defined

. done.

Cueing down from goal distance: 2 into depth [11]
1 [11
a

ff: found legal plan as follows

step B: UIAJAR GOIANIA JARAGUA
1: UIAJAR JARAGUA ITAPACI

time spent: .88 seconds instantiating 2 easy. B hard action templates
.B@ seconds reachahility analysis, yielding 3 facts and 2 action

=
.88 seconds creating final rgpresentatiun with 3 relevant facts

seconds huilding connectivity graph
.B@ seconds searching, evaluating 3 states, to a max depth of 1

.88 zeconds total time _J
-

QEEE O
=
=

Figura 4 - Plano Gerado

A linguagem PDDL se encontra hoje na versao 3.0 [17], incorporando varios
elementos e funcionalidades como otimizacdo (minimizacdo e maximizacao), acdes
com duragdes temporais, funcbes métricas (predicados nao booleanos),

probabilidade entre outras coisas.
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Porém os planejadores mais novos, principalmente os que atingiram uma boa
colocacdo nas Uultimas competicbes de planejamento, ndo sado tdo facilmente
acessiveis para utilizacdo. Muitas vezes nao sao disponibilizados na Internet, e
alguns quando o sao, é em forma de cédigo fonte que precisa ser compilado por um
compilador especifico de uma distribuicdo especifica do Sistema Operacional.

Mas muitos planejadores confiaveis e rapidos, porém um pouco antigos, sdo
facilmente achados e serao comentados no item 3.4 deste capitulo. Cada planejador
trabalha com uma versao especifica do PDDL e praticamente nenhum trabalha
atendendo a todos os requisitos da linguagem. Todos tém suas limitacdes, e por isso
se torna uma tarefa dificil o fato de se definir qual versdo da linguagem foi utilizada

neste trabalho.

3.4. Planejadores utilizados

Dentro das necessidades dos dominios utilizados neste trabalho, e dentro de
um estudo feito de Planejamento em Inteligéncia Atrtificial, foram analisados os
seguintes planejadores: AltAlt [18], Blackbox [19], FF [20], GPCSP [21], LPG-TD
[22], STAN [23] e VHPOP [24]. Destes, dois receberam uma maior atencao por
motivos de aplicacdo aos dominios utilizados neste trabalho, que foram o FF e LPG-
TD e que seréo apresentados a seguir.

O planejador FF, acrénimo para Fast Foward, utiliza o algoritmo de busca
Subida de Encosta reforcado por uma heuristica (reinforced Hill-Climbing). O
algoritmo Subida de Encosta refor¢cado [25] efetua uma busca local pelo espaco de
estados, orientada por uma funcdo heuristica. O espaco de estado em qualquer
problema de planejamento nao trivial € muito grande, ou seja computacionalmente
dificil. Por esta razdo, planejadores que fazem busca com esta técnica séo

dependentes de boas funcdes heuristicas para guiar a busca.
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Um planejador de espaco de estado progressivo executa busca a partir do
estado inicial (busca de encadeamento progressivo) até encontrar um estado no
qual o objetivo especificado é satisfeito. A Figura 5 ilustra uma busca progressiva no
espaco de estados. Na figura, os estados sao representados pela letra ‘'S’, sendo Sg
o estado inicial, Sg 0 estado objetivo e S, 0os demais estados possiveis. As ac¢des
sao representadas pela letra ‘a’. Através da aplicacdo de acdes (ai, az, an), NOVOS
estados vao sendo gerados, e a arvore de busca vai sendo montada até uma

solucéo ser encontrada.

Figura 5 — Busca Progressiva no espaco de estados

A busca no espaco de estado pode ser feita de maneira regressiva (busca de
encadeamento regressivo). Ao invés de fazer a busca adiante, a partir do estado
inicial, faz-se regressivamente a partir do estado objetivo. A Figura 6 ilustra a busca
regressiva no espaco de estados, onde a partir do estado objetivo go, € da aplicacao
das acOes de forma reversa, novos estados vao sendo gerados até que o estado

inicial So seja encontrado.
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Figura 6 — Busca Regressiva no espaco de estados

No planejador FF os problemas sdo atacados por uma busca progressiva no
espaco de estados, e esta busca é guiada por uma funcdo heuristica que é
automaticamente extraida da descricao do arquivo de dominio e problema [25]. Esta
extracdo é feita através de grafos de planejamento (APENDICE A). Com o grafo de
planejamento gerado através dos arquivos PDDL, é montada uma busca “relaxada”,
ou seja, sao desconsiderados alguns fatores pertinentes as acbes, como por
exemplo, as precondicoes. Com esta busca “relaxada”, a solugcdo é facilmente
encontrada ou é detectado que o problema nao tem solugéo. O resultado da funcao
heuristica do planejador FF € obtido computando o comprimento da linearizagao
desta solugdo para a tarefa relaxada. Com isso, cada estado criado durante a busca
em arvore, recebe um valor de custo estimado pela heuristica. Como a busca é feita
em largura pelo FF, o estado que possuir um menor custo é o escolhido para a
expansao do né. Isso é feito até que a solugao seja encontrada, ou até que estados

comecem a se repetir.

O FF é um planejador consagrado nas competicoes de planejamento
ganhando varios prémios como “Desempenho Destaque” na 22 Competicdo de
Planejamento, "Melhor Desempenho no segmento STRIPS e numérico” na 32
Competicdo. O FF possui versées novas que competiram em 2006, na 52

Competicao Internacional de Planejamento ndo tdo consagradas como as primeiras.
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A versdo do FF utilizada neste trabalho é a versdo 2.3 utilizada na 32
Competicédo Internacional de Planejamento. Esta versdo possui funcionalidades e
suporte a requerimentos que foram fundamentais para a confeccao dos dominios
utilizados neste trabalho. Esta versao nao da suporte as funcionalidades métricas
(funcdes, predicados com valores numéricos) do PDDL, porém permite o uso de
precondicées disjuntivas (“ou”, “ndo” e “implica”), efeitos condicionais (“quando X,

entao y”) e precondi¢cdes universais (“para todo”).

O planejador LPG-TD que também ja é consagrado pela comunidade de
Planejamento, difere do FF primeiramente no seu método de busca que € uma
busca local em grafos de planejamento (APENDICE A), técnica que possui
desempenho semelhante a busca de espago de estados progressiva. Porém, ao
invés de se montar uma arvore de busca progressiva no espaco de estados, a busca
é realizada no grafo de planejamento relaxado, através das técnicas mencionadas
em [22].

Porém, o principal fator que difere os dois planejadores é a forma de
parametrizacdo da fungdo heuristica de busca, de onde pode tirar algumas

vantagens e outras desvantagens.

Com certo conhecimento do dominio de trabalho e do problema é possivel
parametrizar a funcdo heuristica do LPG de forma a se conseguir resultados
otimizados, velozes ou quantitativos. Este planejador permite isso, ou seja, se o
objetivo é varias solucdes diferentes, ou uma solucado rapida independente da
qualidade, ou ainda uma solucao 6tima independente do tempo de processamento,
€ totalmente possivel escolher. Porém, a forma natural de parametrizacdo da funcao
heuristica do LPG-TD é através de uma variavel aleatéria, ou seja, se este
planejador realizar dois planejamentos consecutivos para o mesmo problema, serdo

encontrados dois planos distintos.

Existe, a possibilidade de se plantar uma semente para a aleatoriedade da

heuristica. Desta forma, os planos para os mesmos problemas serdo sempre iguais,
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porém, como sera mostrado nos testes a seguir, a qualidade e o tempo de

planejamento nem sempre sdo satisfatérios.

De forma comparativa, a grande funcionalidade do LPG-TD que o FF néo
possui € a capacidade de realizar planos de ordem parcial, ou seja, um mesmo
passo pode conter varias agoes distintas. Outra funcionalidade importante do LPG-
TD é a capacidade de lidar com predicados derivados (Axiomas), que sao
predicados que ndo dependem de acdes para serem adicionados ou apagados
quando na forma de atomos.

A desvantagem do LPG-TD em relacao ao FF fica por conta do nao suporte
aos efeitos condicionais, ou seja, ndo se pode usar o operador “when” no efeito do
plano. Esta limitagdo juntamente com a velocidade foram os principais fatores que
influenciaram para a escolha do planejador utilizado.

A
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Tabela 2 ilustra de forma sucinta a comparacao entre os dois planejadores. Para
efeito de comparacdo de desempenho de planejadores, a descricdo completa do
Dominio utilizado ndo é interessante ainda nesta parte do trabalho, mesmo porque é
um dominio diferente do que sera descrito no capitulo 7. O dominio testado foi o
Mundo dos Blocos Hannoi com Agentes Garra, Esteira e Magazine e sem restricdes
de permisséo de retirada e alocacao de blocos. Este dominio foi criado durante as
fases de teste deste trabalho, antes da implementagao propriamente dita do sistema.
Foram feitos inimeros testes com as finalidades de avaliar os planejadores e auxiliar
na escolha do dominio para a validacdo da metodologia. Com isso foi definido que

apenas um resumo destes testes, representado pela

29




Capitulo 3 - Planejamento em Inteligéncia Artificial

Tabela 2, seria apresentado nesta dissertacao.

O problema consiste em empilhar 8 blocos de tamanhos diferentes de forma
que os blocos menores ficariam em cima dos maiores. Para a realizagdo da tarefa
tém se a disposicao Robds manipuladores, esteiras transportadoras e magazines de
armazenamento de blocos, sem restricdo de alocacéo de blocos.

O planejador LPG-TD foi utilizado no modo “speed”, ou seja, com prioridade
na velocidade de planejamento, uma vez que as opcdes “qualidade” e “quantidade”
de planos foram testadas, mas devido ao extenso tempo de processamento (cerca
de meia hora para a primeira linha da tabela), ndo foram mais utilizadas. O

Planejador FF foi utilizado sem quaisquer parametros adicionais.

O formato do problema descrito na tabela descreve o niumero de garras,
esteiras e magazines respectivamente. Como exemplo sera tomada a primeira linha
de dados da tabela na primeira coluna: 4G2E4M, onde “4G” significa a utilizacdo de
4 “garras” ou robds manipuladores, “2E” significa a utilizacdo de 2 esteiras
transportadoras e “4M” indica a utilizacao de 4 magazines armazenadores.

E importante ressaltar que, como discutido anteriormente, o planejador FF
expressa seus resultados em forma de passos, sendo uma acao por passo,
enquanto o planejador LPG-TD, por ser um planejador de ordem parcial, expressa
seu plano também em forma de passos, porém cada passo pode ter uma ou mais
acOes simultaneamente, ndo interessando a ordem sequencial das mesmas. Com
iss0, 0s numeros sem parénteses indicam o numero de passos para alcangar o
objetivo do problema, enquanto os numeros entre parénteses (somente LPG-TD)
indicam a quantidade de a¢des necessarias para atingir a solugao.
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Tabela 2 — Desempenho dos planejadores

Numero de Passos da Solucao

Problema

LPG-TD FF

(Speed)
4G2E4M 104-(148) 57
4G2E2M 39-(64) 55
3G2EOM 59-(84) 83
2G2EOM 191-(212) 53
4G1EOM 32-(63) 51
3G1EOM 140-(170) 229

Mesmo alcangando alguns resultados qualitativamente melhores que o FF, o
tempo de planejamento do LPG-TD era na maior parte dos casos cerca de duas
vezes superior ao do FF.

Uma dificuldade encontrada durante a fase de testes deste trabalho foi com
relacdo ao numero de acOes geradas pelos planejadores. Apds a geragdao de um
plano de acbes, alguns agentes eram retirados do sistema, para verificar o
comportamento dos planejadores. Foram constatados casos onde o planejador
gerava uma resposta incoerente com o numero de agdes menor do que 0 caso

anterior. Pode-se notar este efeito comparando-se as linhas 3 e 4 da

31




Capitulo 3 - Planejamento em Inteligéncia Artificial

Tabela 2 onde na segunda linha o dominio conta com uma Garra a menos e deveria
necessitar de mais acdes para atingir o objetivo. Porém, o plano é gerado com 30
passos a menos. De forma analoga o mesmo problema ocorria quando a adicao de
agentes aumentava o numero de acdes necessarias para resolver um problema. Isto
se deve as limitacbes dos planejadores, que tendo que percorrer uma extensa
arvore de busca, nem sempre conseguem atingir uma solug¢do 6tima. Quanto mais
vao sendo adicionados recursos e agentes, maior se torna a arvore de busca a ser
formada e com isso nem sempre o melhor caminho para a solucdo pode ser

encontrado.

Outro problema esta no fato de que o planejador ndo consegue diferenciar os
agentes simplesmente através de acdes. Ele ndao tenta minimizar o nimero de
agentes utilizados, pois o objetivo & encontrar um menor nimero de acdes para se
resolver o problema. Com os novos recursos da linguagem PDDL como otimizagéao
[26], custo de aches [27], preferéncias [28], entre outras, poderia se definir custos e
prioridades para cada agente, o que levaria a uma melhora qualitativa na escolha
dos agentes. Porém, para agentes que possuem funcionalidades similares, este
problema de escolha de agentes ndo pode ser solucionado de forma explicita e
trivial utilizando apenas PDDL. Para exemplificar este problema a Figura 7 sera
levada em consideracao:

Agente 1

Bloco 2 Bloco 1

Pallet 1 Pallet 2

Agente 2

Figura 7 — Alocacao de Agentes
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Nesta ilustracao, suponhe-se que os Agentes 1 e 2 possuam uma Unica acao
que é a de TransportarBloco(Posicaolnicial, PosicaoFinal). O Objetivo é
transportar os Blocos 1 e 2 do Pallet 1 até o Pallet 2. A solucéo é encontrada em
dois passos, porém dependendo do caminho que o planejador escolher, cada passo
pode ser executado por um agente diferente. Sendo o processo sequencial, dois
agentes diferentes foram alocados para realizar uma tarefa que apenas um agente

consegquiria realizar.

Para evitar os dois problemas apresentados, foi desenvolvida neste trabalho,
uma caracteristica de busca direcionada (Figura 8) onde o sistema ira buscar o
menor numero de agentes que tenham a capacidade de resolver o problema. Para
explicar o funcionamento desta heuristica, serdo utilizados trés componentes da
arquitetura do APDI que nao foram ainda discutidos até esta etapa da dissertacao,
mas o serdo no capitulo 6. Tal heuristica funciona da seguinte forma. E feita a
divisdo dos agentes em grupos onde o grau de importancia de cada grupo €
selecionado segundo um sorteio ou de acordo com as necessidades do dominio. Na
Figura 8 pode-se notar trés diferentes grupos (1, 2 e 3) com diferentes graus de
importancia representados por pesos (X, Y e Z). Para a primeira tentativa de
solucdo, O AM (que sera apresentado no capitulo 6 item 6.2) monta um minimo de
agentes capaz de solucionar a mais simples das tarefas possiveis e apresenta este
conjunto juntamente com o problema apresentado pelo Agente Problema. Caso o
problema ndo seja solucionado com estes agentes, uma varredura, realizada na
ordem de importancia dos grupos, € feita onde a cada iteracdo um novo agente é
adicionado. Esta varredura continua até que uma solucédo seja encontrada ou até
nao ter mais agentes disponiveis. Desta forma, apesar de ndo poder afirmar que a

solucdo encontrada é étima, pode-se garantir um nimero menor de agentes.
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Grupo 1 — Peso X AM
Ag A AgC Pl 7
D Agente
i Problema

Agentes Minimos

Gu’fpo 2-PesoY

Agente
Planejador

Grupo 3-Peso Z

Figura 8 — Busca direcionada

A Figura 8 ilustra um estado especifico de uma busca direcionada, onde, além
dos agentes minimos para se resolver uma tarefa trivial, foram adicionados ao
conjunto de agentes o “Agente k” pertencente ao Grupo 2 e o “Agente O
pertencente ao Grupo 3.

O custo dos planejamentos consecutivos pode ser questionavel, uma vez que
para um dominio mais extenso, o tempo que seria gasto com estas tentativas
poderia inviabilizar o sistema. Porém, é importante rever o funcionamento da
extracdo da fungao heuristica por parte do planejador FF. Durante a extracdo desta
heuristica [25], cujo processo é bem mais rapido do que a propria busca em si, é
possivel (na maioria das vezes) se determinar a ndo-possibilidade de se encontrar
uma solugéo, conforme também mostrado no APENDICE A. No entanto, é ébvio
que o processo interativo em bem mais lento do que um simples planejamento. Esta
diferenca de tempo foi medida e pode ser encontrada no APENDICE D.
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O sistema proposto neste trabalho, o Agente Polimérfico Dindmico Inteligente,
funciona com qualquer planejador PDDL, feitas as devidas adaptacées, porém os
testes e resultados a serem apresentados neste trabalho estardo utilizando o
planejador FF, principalmente pela sua velocidade de planejamento, qualidade do
plano e pelos resultados constantes.

3.5. Ferramentas CASE Para PDDL e TREEVIEW PDDL

Atualmente sao poucas as ferramentas CASE (Computer Aided Software
Engineering) para o auxilio a elaboracdo de dominios e problemas em PDDL. A

forma mais utilizada ainda é o editor de texto.

Em [29], é proposto um ambiente completo, chamado VitaPlan (Figura 9) para
confeccao de dominios de forma visual e integragdo com o planejador HAP do

mesmo autor.

Direction Backward =
Heurishic

Waights for search

Panalty for violating orderings

Agenda Sie [y -
Closer fes z
Remove achioved goals et -

Corced 0k

Figura 9 — Vitaplan: Selecdo de dominios, problemas e configuracdo do

planejador

Esta ferramenta visual permite ao usuario utilizar o sistema de planejamento e
ajustar as regras e heuristicas necessarias. O VitaPlan contém ainda uma outra

ferramenta visual, baseada no PDDL que permite que o usuario crie novos dominios
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e problemas de planejamento de um modo grafico (Figura 10) e permite, da mesma
forma, extrair representacdes visuais de dominios e problemas de planejamento ja
existentes. A ferramenta contém ainda um moédulo que simula a execucao do plano e
ilustra as mudancas no mundo em questdo que segue a seqiéncia de agdes do
plano gerado.

-Viajar

cidadel

[Existe-Estrada-Entre cidadel cidaded  cida [Existe-Estrada-Entre cidade] cidaded]

Figura 10 — Acao “Viajar” no editor Grafico do Vitaplan

A Figura 10 mostra a representacdo do operador “Viajar’ no editor grafico de
dominios da ferramenta VitaPlan. Do lado esquerdo esta a lista de predicados da
precondicdo da acao, no centro estdo os parametros e a direita a lista de efeitos. O
problema PDDL é representado de forma analoga ao operador. A esquerda ficariam
os estados iniciais do problema, no centro os objetos e a direita os objetivos.

A iniciativa é interessante, porém o programa & bem limitado no que diz
respeito a linguagem PDDL, sendo restrito a dominios muito simples e somente com
0 uso dos operadores “and” e “not”. Este ultimo € inferido comparando-se a lista de
predicados da esquerda com a lista de predicados da direita.

Outro fator que talvez desencoraje o uso de uma ferramenta como essa é que
com a pratica de criacao de dominios e problemas, a preferéncia dos usuarios ainda
€ o editor de texto. O editor de texto mais usado pra se modelar dominios PDDL é o
EMACS [30], que na verdade é utilizado para a edicao de varios tipos de linguagens
e possui também um modo PDDL [31], que destaca as palavras reservadas da
linguagem além de auxiliar a abertura e fechamento de parénteses.
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Porém uma grande dificuldade de se modelar dominios surge quando uma
lista de predicados ou efeitos comeca a ficar um pouco extensa, com operadores
dentro de operadores formando uma arvore muitas vezes dificil de se interpretar

visualmente com apenas parénteses.

Tendo em vista esta dificuldade e juntamente com a necessidade de se
trabalhar com dominios e problemas PDDL em forma de classes e objetos, um

resultado secundario deste trabalho foi o software TreeView PDDL ilustrado a seguir.

O objetivo principal do TreeView PDDL é organizar a estrutura dos
componentes da linguagem PDDL em classes e posteriormente serializa-las no
formato XML (Extensible Markup Language) [32], e como objetivo secundario ser
uma boa ferramenta CASE para PDDL. O software trabalha com os componentes da
linguagem PDDL em forma de arvore, com o usuario podendo expandir e recolher os
ramos da arvore. Além de auxiliar na modelagem légica dos dominios e problemas,
o software evita que erros comuns, principalmente digitacdo errbnea, mas também
erros como parametros que nao se aplicam a determinados predicados (parametros

de tipos incompativeis) ocorram.

Como ilustrado na Figura 11, no quadro A, o usuario utiliza o mouse para
expandir, adicionar ou remover itens do dominio. E importante ressaltar uma
pequena diferenca interpretativa que se pode ter a primeira vista no software: O

conceito de “Lista de Precondicbes” e “Lista de Efeitos”.
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i PDDL Creator Beta
Arquivo  Edit  Simulate

Viajar

= Mame al {define (domain Viagem)
iagem {EE:::\STEIT\ENS styping sstrips]

R, e cidadls - obiect
typing

1
stiips [:predicates [ExisteEstiadaEntie 7 - cidade % - cidade ) [Estou-em 7 - cidade ] ]

= Types sl
st

cidade - obiect e ?a - cidade 7b - cidade |

i [Estou-em Za ] [E siste-E stradaEntre 7a 7b ]

Functions i 1
[Estou-em 7b ) frot [Estourem 7a 1]

pr
= Predicates effect [an
= EvisteEstradaEntre )

P - cidade
= Estourem
P - cidade
= Actions:
- Viajar

(= parameters
?a - cidade
b - cidade:

= precandition
& Operatar
& AbomsList
FreConditionsList
& effect
= Operatar
d

an
= AbomsList

FDDL - Preview

Figura 11 — Imagem da tela do software TreeView PDDL

Se a precondicao “precondition” do dominio em PDDL precisa ser verdadeira
para a realizacao da acao, e como precondicao existem, por exemplo dois atomos
com um operador “and’, pode-se afirmar que o resultado da operacao “and’ entre os
dois atomos em questao, € uma pré-condicao para que a precondicao “precondition’
do dominio PDDL seja satisfeita. Se além dos dois atomos, o operador “and’ tiver
um terceiro elemento na operacao isto continuaria sendo verdadeiro. Porém, se este
terceiro elemento, ao invés de ser representado por um terceiro atomo, for
representado, por exemplo, pelo resultado de uma operacdo “or’ entre outros 5
atomos, o que interessa é o resultado da operagao “or’ que sera verdadeira ou falsa,
e assim recursivamente. Por esta razao, o conceito de “Lista de Precondi¢des” foi
adotado e da mesma forma a classe “precondition” escrita em linguagem C# [33] foi

implementada.

De forma resumida, o “precondition” da acdo em PDDL, pode ser considerado
como o resultado booleano (Verdadeiro ou Falso) de uma operagéao entre atomos e
uma “Lista de Precondicbes”. E de forma analoga, uma “Lista de Precondicdes” é o
resultado booleano de uma operacao entre atomos e outra “Lista de Precondicdes”,
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transformando em uma arvore todas as operacdes que formam o “precondition” da

acao.

Da mesma forma, este conceito foi aplicado também para o efeito da acao
(effect) em PDDL e para o objetivo (goal) do problema em PDDL.

No quadro B do programa, mostrado na Figura 11, o usuario pode visualizar
como estd ficando o dominio ou problema em texto, ja na sintaxe da linguagem
PDDL.

Alguns dominios pelo tamanho da arvore de precondicdo que possuem,
podem se tornar trabalhosos de se modelar e ajustar. Este software auxilia no

desenvolvimento de dominios neste caso.
O software salva os dominios e problemas em dois formatos distintos:

e O formato “.pddl” que é o formato em texto puro, na sintaxe PDDL e
que pode ser lido e interpretado por qualquer planejador que suporte
PDDL.

e O formato “.spddl” ou “serialized PDDL”, que é o formato PDDL
estruturado em forma de classes e serializado em XML, e que é
utilizado pelo Agente Polimérfico Dinamico Inteligente Proposto neste

trabalho.

Para a abertura dos arquivos de dominio e problema PDDL somente existe a
opcéao do formato “.spddl”, ou seja o programa sé |é e edita os dominios e problemas
criados por ele mesmo. O motivo desta limitagcdo é que o “parser”, ou seja o codigo
que traduziria a linguagem textual em estrutura de classes nao foi implementado. Do
ponto de vista da usabilidade didatica isso é uma limitacdo, porém, a elaboracao e
implementagédo do “parser” é demorada e estaria fugindo do foco e objetivo inicial

que era serializar a estrutura dos componentes da linguagem PDDL.

Outra funcionalidade do programa é a integragdo com planejadores. Como se

pode ver na Figura 12, na tela de configuracao de simulagéo, o usuario indica o local
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dos arquivos “.pddl“ de dominio e problema, o caminho para o planejador que deseja
utilizar e os parametro que deseja atribuir, uma vez que cada planejador tem seus

parametros especificos.

i. Simulation Settings

Simulation Paths
Opearator {Homain File L ocafon: .E:'\michael\Mestrado\Disserta;:Eo\APDl -Janeira'APDI - Janeiroh E]
Fack (Probiam Fie) Paramafars: | E:vmichael\M estradotDissertagio AP0 - Janeirob\APDI - Janeiroh E]

Type the complete Planner path without parameters

Crrrant £ acaforn :E:\michaeI\Mestrado\Disserta;So\&PDl - Janeimh\ AP0 -Janeiro\bé

Flanner Parameters

Operafor (Pomain Fie! Paramelers: | -0
Fact {Probiem File) Pacamerers: |+

Addional Paramefers: | -quality

Save az Mew Setting Hew Setting Mame: |

Figura 12 — Tela de Configuracado de Simulacao do TreeView PDDL

O usuario possui a op¢ao de salvar suas configuracbes de simulagcédo para
posterior uso, facilitando os testes com variados dominios e planejadores sem ter

que reconfigurar a simulagdo cada vez que desejar fazer um teste diferente.

Acessando o menu “Simulation”, o usuario tem a opcao de clicar em “Start
Siumulation” onde o planejador configurado ira iniciar em thread DOS, separada do
software TReeView PDDL e tentara achar um plano.

Como ferramenta CASE, o software é interessante para a didatica em
disciplinas relacionadas a planejamento em Inteligéncia Artificial. Com ele, o
aprendizado ficaria inicialmente focado no entendimento da l6gica e n&o tanto a

sintaxe da linguagem. Para usuarios e modeladores de PDDL avancados,

(@)
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programa nao se mostra tdo atraente, uma vez que a inércia de ja se trabalhar com

o ambiente textual é muito dificil de ser quebrada.

Porém, como dito anteriormente, o objetivo inicial do software que era
serializar a estrutura dos componentes da linguagem PDDL foi cumprido e sua

utilidade sera melhor detalhada no Capitulo 6.
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4. Metadados

4.1. Introducao

Para um melhor entendimento dos conceitos a serem apresentados, é
necessario um perfeito entendimento de metadado e da forma que uma linguagem
de alto nivel realiza os procedimentos de execugdo de métodos e como isso €
aplicado ao conceito de Programacao Orientada a Objetos.

Somente alguns ambientes de programacdo baseados em framework de
aplicacdo permitem a utilizacdo de metadados. E o caso do “Framework .Net” da
empresa Microsoft [34] e do Java Virtual Machine da empresa Sun [35].

O Microsoft .NET Framework, plataforma utilizada no desenvolvimento deste
trabalho, € um componente que pode ser agregado ao sistema operacional. Foi
projetado com trés objetivos em mente. Primeiro, tornar aplicativos mais estaveis,
enquanto prover uma aplicacdo com um grande grau de seguranca. Segundo,
simplificar o desenvolvimento de aplicativos para a Web e Web Services que néo
operam em equipamentos tradicionais, como em dispositivos méveis. Ultimo, prover
um conjunto de bibliotecas que podem ser usadas em mudltiplas linguagens, diferente
da plataforma Java que atualmente sé trabalha com a linguagem Java.

O .NET Framework pode ser considerado um “sistema operacional” dentro de
outro, ou seja, todas as requisicoes de programas gerados em sua plataforma séao
gerenciadas pelo préprio Framework. Quando pedidos de acesso a memodria,
requisicdo de hardware entre outras coisas sao feitos, o Framework intermedia estes
pedidos, fazendo com que, desta forma, somente ele préprio converse com o
Sistema Operacional, sejam eles Windows, Linux, etc. Com este recurso, € possivel
realizar certas funcionalidades que eram mais complicadas de implementar
anteriormente, e necessitavam do uso de ponteiros, rotinas em linguagem de

maquina, etc.
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O framework é composto de assemblies ( DLL ou EXE) que dao suporte a
qualquer linguagem que rode dentro dela, tornando seu desenvolvimento mais facil.
E uma biblioteca de classes que espelham as funcionalidades do sistema
operacional, ou seja, acabando com as chamadas a APl do Windows, tornando as
tarefas muito mais simples, pois ao se fazer chamadas a APl do Windows se garante

a incompatibilidade com outros sistemas operacionais.

4.2. Assemblies

Assemblies sdo os arquivos (EXE, DLL) “executaveis” .NET, onde estao
contidas as funcionalidades, informacdes detalhadas em trés partes: numero
principal, secundério e de manutencdo de forma permitir o uso da versao melhor
compativel.

Eles sdo compilados para a forma de uma linguagem intermediaria (CIL), esta
forma é a forma padrao do .NET ler os arquivos e executa-los e sera explanada a

sequir.
4.3. CIL — Common Intermediate Language

O CIL, acrénimo para Common Intermediate Language, € uma linguagem
intermediaria utilizada para a comunicacdo do cédigo fonte do programa com o
processador. O CIL, antigamente chamado de MSIL (Microsoft Intermediate
Language), € o nivel mais baixo de linguagem humanamente legivel, em toda a
estrutura de linguagem do .NET framework, e é a linguagem resultante da
compilacdo de cédigo de todas as linguagens que suportam o .NET framework,

como é caso de C#, Visual Basic .NET, C++, e J#.

Durante a compilacdo, o cédigo-fonte é traduzido em codigo CIL, que é
independente de plataforma, ou seja pode ser executado em qualquer ambiente que
ofereca suporte ao .NET framework.
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4.4. CLR - Common Language Runtime

Os Programas escritos para o .NET Framework sao executados em um
ambiente de execucado, que faz parte do préprio .NET Framework, que é o CLR
mencionado anteriormente. O CLR fornece a aparéncia de uma “maquina virtual”, ou
seja, o programador nao precisa considerar as capacidades da CPU que ira executar
o programa. O CLR também fornece alguns mecanismos de segurancga,

gerenciamento de memdria e tratamento de excegdes.

Pode-se dizer que o (CLR) é o ambiente que gerencia a execucao de codigo.
Tradicionalmente ao se criar um aplicativo, 0 mesmo € compilado em linguagem que
o computador possa entender (Linguagem de maquina) para posteriormente
executa-lo. Em diferentes tipos de computadores (Ex.: PC e Machintosh), o usuario
devera recompilar o aplicativo para 0 mesmo se adaptar ao computador que vai

utiliza-lo. Com o .NET Framework, isso funciona de forma diferente.

Quando um programa feito em VB.NET ou C# é traduzido para a linguagem
intermediaria (CIL), o Common Language Runtime transforma o cédigo, agora em
linguagem nativa do computador por um compilador Just-In-Time (JIT), otimizando o
melhor possivel para aquele processador. A Figura 13 ilustra a forma convencional
de compilacdo, enquanto a Figura 14 ilustra a forma de compilacao com CLR.

HEE)

Compila em codigo de
maquina

—

Cddigo Fonte Aplicativo

Figura 13 — Compilacao Convencional
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Compila em
Traduz para -. cédigo de
CIL maquina

it Common =
i Language )
i Runtime

Cédigo Fonte CIL com Aplicativo
Metadado

Figura 14 — Compilacdo com o CLR

4.5. Metadados

Quando se compila um codigo em C#, por exemplo, que foi a linguagem
utilizada neste trabalho, eles sdo, portanto, compilados para a linguagem
intermediaria CIL, criando o que é chamado de Metadados.

Metadado é um conjunto de informacdes que descreve, com detalhes e
através de uma linguagem neutra, o contetdo de cada binario. Quando um mdédulo é
executado, o seu metadado é carregado em memoéria e utilizado para obter
informacdes sobre classes, membros, herancas, métodos, etc. Alguns dos dados

armazenados pelo metadado;

e Descricdo do Assemblie(Descrito no item 4.2):
o lIdentidade (nome, versao, cultura, chave publica);
o Tipos de dados exportados;
o Assemblies dependentes deste mesmo assemblie
o Permissbes de seguranga necessarias para a execucao
e Descricao dos tipos:
o Nome, visibilidade, classe base e interfaces implementadas
o Membros (métodos, campos, propriedades, eventos, etc...)
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e Atributos

o Elementos descritivos que modificam tipos e membros.

Como ressaltado anteriormente, ndo sdo todos os ambientes de programacéao
que permitem a utilizacdo destes metadados. Apenas 0s que apresentam uma
caracteristica de linguagem intermediaria e framework de aplicagées é que dao tal
suporte. Sistemas desenvolvidos neste tipo de ambiente sdo compilados para uma
linguagem intermediaria (LI) gerando um cdédigo nativo. Este cddigo nativo contém
instru¢cdes de carregamento, armazenamento, inicializagdo, chamada a métodos
presentes em objetos, acesso a memoéria e outras informagdes. A Figura 15 mostra
um exemplo das informacdes contidas no metadado de um método qualquer.

13[1] .Invoke (obi, S.parsmeters.Tolrrayvi)]:

=« M {Dimensions:[7]
| & [0] {Boolean Soltar G3CAPDI__ Janeiro.parameter, APDI_ Janeiro.parameter ik

l% £ W [System.Reflection. RuntimerMethodInfo] {Boolean Solbar G3I(APDI_ Janeiro.parameter, APDI_ Janeiro.parameter)t
& @ base {System.Reflection.MethodBase}  {Boolean Soltar_G3(APDI__ Janeiro.parameter, APDI__ Janeiro.parameter )}
® 5 ContainsGenericParameters False
B P IsGenericMethod False
' IsGenericMethodDefinition false
+ MemberType Method

[+ § ReturnParameter {Boolean }

[# 27 ReturnType 4Marme = "Boolean” FullMame = "System.Boolean"t

# 2 ReturnTypeCustomattributes {Boolean }

Figura 15 — Exemplo de Metadado

Quando um compilador gera a LI, gera também seu metadado que sera
utilizado durante o tempo de execucdo. Ao se iniciar o sistema, toda esta informacao
€ compilada em tempo-real gerando um binario que é armazenado em meméoria.
Desta forma, quando uma chamada a uma funcdo é realizada uma mensagem
contendo seu metadado é enviada ao framework, que procura no conjunto de
metadados armazenados no binario uma assinatura idéntica. Quando esta
assinatura é encontrada, o método é executado. O mesmo procedimento ocorre na
leitura e gravacdo de variaveis, propriedades, etc. A Figura 16 exemplifica o

processo descrito

46




Capitulo 4 - Metadados

Binario

(GOXOE0GHO0S) — [<omtadads 133 ¥ | ...
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Figura 16 — Chamada a fun¢ao utilizando um framework

Da mesma forma que uma mensagem ¢é enviada a partir de uma chamada
ordinaria a uma funcao previamente implementada, pode-se enviar uma mensagem
contendo o metadado desta fungédo, sem que tal funcéo tenha sido utilizada em
algum ponto do cédigo. Este é o principal conceito utilizado para implementar a
programacao a aspectos de forma dinamica.
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5. Programacao Orientada a Aspecto

5.1. Introducao

A Programacéao Orientada a Objetos apareceu como a tecnologia que pode
fundamentalmente auxiliar a engenharia de software, devido a semelhanca dos
objetos modelados com os dominios reais. Porém, varios problemas de
programacao surgiram e que, para serem resolvidos, as técnicas de orientacado a
objetos ndo eram suficientes. Na verdade, alguns problemas de programacao nao
podiam ser resolvidos nem por Orientacdo a Objetos nem por programacao
procedural. Dentro destas necessidades surgiram as técnicas de Programacao
Orientada a Aspectos.

A Programacado Orientada a Aspectos, ou AOP (Aspect Oriented
Programming) [4] surgiu da necessidade de diminuir o nivel de acoplamento entre
componentes ao se projetar sistemas de alta complexidade. Basicamente o AOP
decompde o dominio de um problema qualquer em dois niveis; classes e aspectos.
Enquanto as classes, da Programacdo Orientada a Objetos representam a
codificacdo das funcionalidades do sistema, desenvolvidas de forma nuclear e
independente, os aspectos sao responsaveis pela composicdo da solugcdo. Esta
composicao esta associada com a forma na qual o sistema ird operar, ou seja,
diferentes formas de operacgéo levam o aspecto a compor diferentes sistemas.

O AOP é um paradigma de programacao que foi proposto com a intengéao de
lidar com problemas com alto indice de entrelacamento entre componentes. AOP
funciona decompondo o problema em partes para uma futura recomposicdo. O
grande resultado deste paradigma esta relacionado aos novos mecanismos de
composigdo que diminui drasticamente o numero de dependéncias entre os
componentes. Em AOP, problemas sdo decompostos e modelados de acordo com o
conhecimento do dominio. Algumas partes do modelo gerado se fundem com outras
partes através de mecanismos de orientacdo a objetos (estes, sdo componentes
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normais), mas algumas partes requerem mecanismos mais avancados (estes sao

chamados componentes aspectuais do problema ou simplesmente Aspectos).

A Figura 17 exemplifica o problema do entrelagamento de cédigo e a solucao
AOP, onde, em “A)” existe uma representacdo de uma estrutura de classes, onde
existem algumas interdependéncias entre estas classes. Caso seja necessaria uma
atualizacao de cédigo ou mudanca qualquer, seria necessario realizar as mudancgas
em cada uma das classes. Como solucionar este problema? Em “B)” sao
identificados alguns componentes comuns a todas estas classes. Com isso, 0
problema pode ser decomposto em partes para uma futura recomposicao. Estes
elementos comuns estao representados pelos quadrados de cor vermelha, ou seja,
foram identificados como um aspecto . Finalmente, em “C” pode-se notar que nao
existem mais ligacbes fortes entre as classes, e a unica relacdo entre elas é o
Aspecto que poderd, portanto, ter um desenvolvimento totalmente separado das
estruturas de classe.

ASPECTO
fL\ = !_A_\

T Tt T

/

]
[
’__L_‘ | |
V_A_l
L] .\. =

Figura 17 — Entrelacamento de Cédigo e a Solucao AOP
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Na fase de composicdo os agentes sdo reunidos por um processo chamado
weaving, resultando no sistema final. O Processo de weaving pode ser
implementado de duas diferentes maneiras: a) estaticamente, quando um conjunto
de instrucdes indica ao compilador ou pré-processador como € a composicao das
funcionalidades dos componentes com as funcionalidades dos aspectos e b)
dinamicamente, quando as funcionalidades dos componentes sao juntadas, durante

o tempo de execucgao, as funcionalidades de um dado aspecto.

O que diferencia um aspecto de um componente normal é a sua composicao
com o resto do sistema. Um componente regular representa um agente do sistema e
tem acesso a suas funcionalidades internas. Um aspecto pega um conjunto de
agentes presentes no modelo e cria conexdes externas entre eles. Estas conexdes
entre 0 aspecto e o resto do sistema sdo definidas em um terceiro elemento, um
binder. O binder usa meta-informagdes sobre os componentes, tais como suas
variaveis e métodos, para compd-los. Desta forma as conexdes por si proprias se
tornam extremamente programaveis ao invés de serem definidas estaticamente

dentro dos componentes.

A composicdo do sistema é feita através de um weaver, um elemento que
pega as instrucdes de ligacdo entre os componentes e reune os diferentes
componentes. Neste trabalho, foi implementado um sistema com um weaver
dindmico com capacidade de reflection. Reflection € uma técnica suportada pelas
linguagens de programacdo mais modernas, e que permite que um agente
inspecione e manipule a si mesmo e/ou outros agentes. Usando a biblioteca
Reflection o programa tem acesso aos metadados e podem fazer uso desta

informagao.

Uma propriedade que merece atencdo nesta metodologia é que os
componentes presentes no sistema s&o variaveis por si mesmos: eles ndo sdo
conhecidos durante o tempo de programacdo. Usando estas (meta) variaveis ao
invés de variaveis criadas durante tempo de projeto, a complicada légica para
mapear os componentes e suas funcionalidades € evitada. Outra vantagem desta
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metodologia é que se algum componente novo for adicionado ao sistema, o weaver
tem automaticamente acesso a seus metadados e ele é automaticamente

adicionado ao sistema sem qualquer modificacéo.

Utilizando-se dos beneficios da metodologia AOP é possivel desenvolver um
sistema Multiagentes altamente flexivel aplicado a um cenério de manufatura virtual.
A idéia é desenvolver componentes representando cada agente (dispositivos de
manufatura) independente do cenario no qual irdo trabalhar. Cada componente tem
métodos responsaveis por prover informacdes como suas acoes, variaveis e

predicados.

Para processar estas informagdes, uma entidade chamada Agente Monitor
(AM) é responsavel por procurar por todos os agentes disponiveis, capturar suas
informacdes e repassa-las a um planejador. Apés a criacao de um plano de acéo, o
AM identifica os componentes que foram utilizados, e junta todos eles com um

aspecto funcional gerando um agente final.

Juntamente com as vantagens desta metodologia, um grande problema é a
padronizacdo. Durante o tempo de execucdo o planejador precisa visualizar as
funcionalidades do sistema para definir a estratégia de acao. Por isso, o AM deve

fornecer uma lista de todas as funcées disponiveis.

Utilizando-se AOP, o AM |é as meta informacdes contidas nos componentes e
informa ao planejador. Além disso, o planejador pode gerar um plano de acdes e
retorna-lo ao AM para que este reuna todas as informagbes e possa montar o
agente polimérfico. No entanto, o AM deve ser capaz de reconhecer quais variaveis,
predicados e agdes irdo passar ao planejador, evitando informacdes
desnecessarias. Este reconhecimento é feito através de assinaturas especificas, que
podem estar presentes em varios aspectos, diferenciando partes de cédigo que sao
exclusivamente utilizadas para representar o conhecimento do dominio (o que é de

interesse), das outras partes que simplesmente ajudam na implementacao.
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Existem varias maneiras de implementar essas assinaturas. Neste trabalho,
métodos e varidveis de interesse foram implementadas de acordo com interfaces
especificas. Portanto, o AM |é as informacgdes presentes nos componentes e passa
ao planejador apenas aquelas provenientes destas interfaces especificas, as quais
representam cada componente no formato PDDL

5.2. Aplicacao de AOP no trabalho Proposto

Supondo um sistema com varias classes diferentes de Agentes, cada qual
com seus respectivos métodos, propriedades e funcionalidades. Estes métodos por
sua vez, possuem cada um, diferentes conjuntos de parametros de entrada e tipo de

retorno.

Com o objetivo de se construir um Agente Polimérfico Dindmico que incorpore
varios agentes com diferentes funcionalidades, pelos métodos tradicionais de
programacao, seria preciso tratar cada Agente Regular separadamente. Seriam
necessarias rotinas especificas para o acoplamento de cada um destes agentes.
Caso novos agentes fossem incorporados ao sistema, novas rotinas seriam também
necessarias. Além disto, soma-se o fato de que os métodos pertencentes a cada
agente separadamente, possuem diferentes numeros de parametros, tipos de
parametros e tipos de retorno. Fazendo-se uma simples soma do numero de
agentes e numero de métodos que cada um possui, é possivel visualizar a
quantidade de cdédigo especifico que teria que ser escrito, que seria uma rotina

separada e dedicada para a execucao de cada acao de cada agente.

O Agente Polimérfico Dindmico nao precisa conhecer todas as combinagcdes
possiveis de agentes existentes, para resolver determinado problema. Quando o AM
determina os agentes presentes e 0s envia ao Agente Planejador, e este por sua vez
retorna o plano, o APD, com o auxilio de uma lista chamada Aspecto Funcional
gerada pelo AM, consegue acoplar o conjunto de agentes/acdes necessarias para a
resolucado de qualquer problema dentro do dominio de aplicacao. Isto sé € possivel,
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se for utilizada a técnica de AOP, onde, no caso deste trabalho, o APDI é um
aspecto.

Outra utilizacao de AOP neste trabalho, em uma abordagem diferente, é com
relacdo aos agentes regulares. Padronizando a descricdo das funcionalidades de
cada agente no formato PDDL, é possivel a inser¢cdo automatica de um agente no
sistema. Este agente deverd ser inserido como uma classe e com um determinado
rotulo, e com suas funcionalidades descritas em PDDL, para entdo ja estar pronto

para ser utilizado no sistema.

Para exemplificar este processo como um todo de forma ilustrativa, a
arquitetura do sistema representada na Figura 18 sera utilizada como exemplo.
Primeiramente serdo considerados alguns agentes que sao explicados no Capitulo
6, que sao os Agentes Regular, Problema, Planejador, Monitor e APDI. Com a
finalidade de ilustrar a utilizacdo de AOP neste trabalho, as funcionalidades
especificas de cada um nédo precisam ser apresentadas ainda. Nota-se que os trés
primeiros agentes (Regular, Problema e Planejador) s&o implementados segundo as
interfaces iAgent, iProb e iPlan respectivamente. Estas interfaces especificas estao
representadas pelas formas: Tridngulo, pentagono e hexagono respectivamente. Isto
quer dizer, por exemplo, que para se inserir um novo Agente Regular, basta que este
esteja implementado segundo a interface iAgent. Outro exemplo, desta vez de algo
ja mencionado nos capitulos anteriores, seria 0 exemplo do Agente Planejador. Este
agente utiliza um planejador para realizar algumas de suas tarefas, onde este
planejador pode ser qualquer planejador existente, desde que esteja implementado
segundo a interface iPlan. Como exemplo, ele precisa utilizar a linguagem PDDL
como linguagem padrdo de entrada, precisa ter as suas especificacbes de
parametros, etc. Em outras palavras, cada um destes agentes mencionados é um
aspecto, podendo ser desenvolvidos separadamente um do outro e sem qualquer

ligacdo com o restante do cédigo do sistema muito menos entre eles mesmos.

Tendo os aspectos definidos, o proximo passo é como reuni-los e como fazer

as ligacdes entre eles. Como dito anteriormente, isto é feito através de um Weaver.
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No caso deste trabalho, este processo de weaving é realizado pelo Agente Monitor.
Como é possivel notar na Figura 18, o weaver é um sistema computacional pré-
moldado para receber determinados tipos de aspectos. Isto é representado
simbolicamente na figura pelas lacunas nos formatos especificos das interfaces
mencionadas anteriormente. E importante notar também, que a profundidade destas
lacunas determina a quantidade de aspectos possiveis de serem alocados, ou seja,

podem ser encaixados: um planejador, um problema e varios agentes regulares.

O Binder, presente também no Agente monitor, & entdo responsavel por fazer
as ligacdes entre estes componentes. A partir do momento que estas ligacoes estao
prontas, com cada componente devidamente alocado, esta pronto meu sistema
planejador que sera responsavel por gerar o Aspecto Funcional. O Aspecto
Funcional, de forma simplificada é uma lista de acbGes a serem realizadas,
juntamente com a indicacdo de qual agente € responsavel por que acdo. Em um
outro nivel, o APDI também é um weaver, onde vao ser encaixados os Agentes
Regulares selecionados, juntamente com o Aspecto Funcional para que o plano

possa ser executado.

Agente Agente Agente
Regular Problema Planejador

Y e
oo NG ©

() wearer || oy " Jrancoder | N
A S

Binder

Agente Monitor

Figura 18 — Usando Modelagem Orientada a Aspecto
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Portanto, ndo é preciso saber as caracteristicas e funcionalidades dos
agentes regulares, nem quais os problemas possiveis existentes, muito menos qual
planejador sera utilizado. Desde que modelados de acordo com as interfaces
especificas, tudo esta pronto para ser inserido no contexto do sistema.

5.3. Porque Utilizar AOP?

Para demonstrar as vantagens de se utilizar AOP neste trabalho sera usado
como exemplo os agentes regulares, ilustrados na Figura 19. Supondo que existam
dois agentes distintos, um agente robdtico (Rob_1) e um sistema de visao
(Vis_Sys), ambos implementados segundo a interface iAgent. Note que cada um
dos agentes internamente € um sistema orientado a objeto com varias classes

interdependentes entre si, porém externamente ndo possuem nenhuma ligacao.

No método convencional orientado a objeto, para um determinado problema
“P1”, seria preciso criar um solucionador dedicado, “Solver_P1” por exemplo. Este
solucionador seria especifico para aquele problema e teria as instrugdes para a
solugéo do problema “P1”. Executaria uma funcionalidade do robd, depois outra do
sistema de visao, outra do robd e assim por diante, de acordo com o plano de agdes.
Porém para um segundo problema “P2”, seria necessaria a criagdo de um segundo

solucionador “Solver_P2” e assim seria para cada problema diferente.

Usando a orientacdo a aspecto isto ndo acontece, pois este solucionador é
criado somente de acordo com a necessidade. Nao € preciso conhecer todos os
problemas possiveis, muito menos quais 0s agentes existentes. Desde que
modelados de acordo com as devidas interfaces, o sistema identifica estes aspectos
e monta o sistema planejador de acordo com a necessidade do problema.
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Figura 19 — Resolvedor Dedicado

Vis_Sys

Um outro exemplo de vantagem da utilizacdo de AOP neste trabalho é

mostrado na Figura 20, onde tem-se o APDI ja montado, com os agentes

incorporados e executando as tarefas de modo a atingir o estado objetivo. Se,

durante a execucao das tarefas, ocorrer algum problema, o sistema é capaz de,

automaticamente e durante o tempo de execuc¢ao, elaborar um novo problema com

novos estados iniciais, buscar um novo conjunto de agentes para realizar a tarefa

anteriormente interrompida.
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()

=)

}

4

APDI

— o

Figura 20 — Replanejamento on-line
5.4. Utilizacao de Reflection no trabalho proposto

Reflection € uma técnica suportada pelas linguagens de programacao mais
modernas, e que utilizam um framework. A biblioteca Reflection permite que o
programa tenha acesso aos metadados e possam fazer uso desta informagéao.

A utilizacdo de AOP neste trabalho foi possivel gragas as funcionalidades
fornecidas pela biblioteca Reflection. Tendo que um dos objetivos do APD é utilizar-
se do polimorfismo para realizar agdes através dos agentes necessarios, pelas
técnicas tradicionais de programacao, seria necessario que cada método de cada
agente fosse projetado para ser instanciado pelo APDI devido a diferenga de
parametros (numero e tipos) e retorno. Existiria ainda um problema de que, se um
agente fosse retirado ou adicionado ao sistema, deveriam ser adicionadas ou

retiradas linhas de cédigo para adaptar essas mudancgas.
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Através da adicdo de rétulos as Classes e Métodos, durante o tempo de
projeto, pode-se, através dos metadados, identificar quais classes sao Agentes ou

nao, e ainda identificar as caracteristicas de cada método dos Agentes.

Observando o exemplo de cdédigo abaixo pode-se ter uma melhor idéia da

utilidade de se rotular métodos e classes.

public class LgtEsteiral
i
prublic string Classe = "Transporte®;

rublic bool TransportarBlocoEsteiral (parsweter bloco, parameter PosInicial, parsweter FosFinal)

public Domain OQueFaz_ﬁ.gtEsteiraltJE\

Exemplo 3 — Classe do Agente Esteira

Se durante o tempo de projeto, € informado ao programa que toda classe da
qual o nome comeca com “Agt’, € um agente, pode ser realizada uma busca no
assemblie do programa para filtrar classes deste tipo. Desta forma, se for
acrescentado ou removido algum agente, nao é preciso fazer nenhuma modificacdo
no coédigo do programa, pois eles vao sendo automaticamente retirados ou
adicionados.

7

No exemplo mostrado o método “OQueFaz_AgtEsteira” € um outro exemplo
de rétulo, utilizado prevendo-se a utilizacdo de Orientacdo a Aspectos. Com todos os

agentes contendo um método cujo nome se inicia com “OQueFaz_”, quando for
preciso a insercdo de um agente com novas funcionalidades, este método é o
responsavel por prover todas as informagcbes necessarias, como precondicoes e
efeitos, evitando assim, mais uma vez, a reengenharia do programa. Este conceito,
pela semelhanca com o metadado, porém com um nivel de abstracdo superior, foi
definido neste trabalho como “Hiperdado”, e sera melhor aprofundado no capitulo 6,

item 6.3.
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O Exemplo 4 mostra uma outra classe que tem caracteristicas diferentes das
apresentados no Exemplo 3, porém nédo existindo diferenca alguma na hora de
instancia-la.

public olass LgbGarral

{
public string Classe = "Manipulacao™:

public bool Soltar Gl (parsmeter Bloco, parameter lDC&liZ&C&D_leCD][:]

public bool Pegar Gliparsmeter Bloco, parsmeter lucalizacan_hlncnjt:j
public Domain OQueFaz_AtharraI(][:]

Exemplo 4 — Classe do Agente Garra 1

E importante ressaltar que esta funcionalidade foi analisada de modo estatico,
ou seja, implementada durante o tempo de projeto. Porém, através dos metadados,
€ possivel tirar proveito da mesma técnica, porém desta vez de modo dinamico, ou

seja, durante o tempo de execucgéo do programa.

De forma dindmica, esta técnica é utilizada para a execucao de agdes, uma
vez que um agente pode ter um ou mais métodos funcionais, mas se este fato for
enxergado como um aspecto, durante a leitura e interpretacao de qualquer agente,
este pode conter qualquer quantidades de métodos e propriedades. Da mesma
forma, o método pode ter quaisquer tipos de argumentos, parametros ou retorno.
Isto funciona da seguinte forma: Quando o APDI possui em maos a lista de acdes a
serem executadas, com seus respectivos agentes (Lista com o Aspecto Funcional),
seu objetivo € executar cada uma das acdes. Para fazer isso, primeiramente ele
procura qual o agente (Classe) é dono de tal acdo. Ap6s encontrado, é possivel
instanciar a classe deste agente, criando assim um objeto do mesmo. Com este
objeto, através ainda dos metadados, o APDI procura um método deste objeto que
possua 0 mesmo rotulo do método contido no aspecto funcional. Quando
encontrado, este método é executado com todos os parametros necessarios. O
Exemplo 5 mostra a rotina utilizada no software APDI de forma simplificada e

comentada.

59




Capitulo 5 — Programacdo Orientada a Aspecto

[...]
Assembly ass = Assembly.GetExecutingAssembly () ;
List<Type> tipos = new List<Type>();
tipos.AddRange (ass.GetTypes());//Copia todos os tipos existentes no
assemblie
LimpalListaDeTipos (ref tipos);//Separa somente o que interessa
for (int i = 0; i < AgtMonitor.AFAcoes.Count;i++ ) //Varre todas as acgdes
(métodos) da Lista de Aspecto Funcional
{
for (int j = 0; j < tipos.Count; j++)//Varre todos os métodos
{
Type t = tipos[j].UnderlyingSystemType;//Intificacdao da classe
do agente dono do método
if (t.Name.ToLower () ==
AgtMonitor .AFAgentes[i] .Name_Domain.ToLower () )
{
object obj;
MethodInfo[] M = t.GetMethods();//Todos os métodos do
Agente selecionado sao guardados no vetor M
for (int k = 0; k < M.Length; k++)
{
if (AgtMonitor.AFAcoes[i].Name_Action.ToLower () ==
M[k] .Name.ToLower ())//Se o método téa no aspecto funcional
{
ConstructorInfo cinfo =
t.GetConstructor (new Typel]l { });
obj = cinfo.Invoke(null);//Crio uma insténcia do
objeto do Agente em questao
M[k].Invoke (obj,
AgtMonitor.AFAcoes[i] .parameters.ToArray()); //invoco a o método relativo a
acao necessdria, e envio um vetor de parametros correspondente a acéao
}
[...]

Exemplo 5 — Cddigo simplificado da execucao de agdes utilizando reflection

Com isso, ndo é preciso instanciar todos os objetos que tém a possibilidade
de serem utilizados. A medida do necessario, pode-se consultar os metadados da
classe, e retirar informag6es sobre os “construtores” da classe, e, enxergando um
construtor como sendo um método, pode ser criado uma instancia, ou objeto da
classe em questdo. Tendo um objeto instanciado desta classe, é possivel invocar
quaisquer que sejam os métodos pertencentes a esta mesma classe. Isto quer dizer
que durante a execucdo do programa, dinamicamente, pode-se utilizar do
polimorfismo para a execugao de métodos, pois todos os métodos sao executados
por um objeto da classe APDI. Na realidade, é deste fato que se extraem as
caracteristicas “Dinamico” e “Polimérfico” do Agente Inteligente proposto neste
trabalho.
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6. Agentes Polimorficos Dinamicos
Inteligentes

6.1. Introducao

Os conceitos apresentados nos capitulos anteriores tiveram o intuito de
revisar toda a bagagem teérica requerida para o perfeito entendimento do conceito
de Agentes Polimérficos Dindmicos Inteligentes. Porém, é necesséario ainda uma

introducdo a arquitetura do sistema que apresenta 7 elementos basicos :

e Agente Monitor;

e Hiperdado;

e Agente Planejador;

e Agente Problema;

e Aspecto Funcional;

e Agente Regular (componentes do sistema ou Dispositivos de Manufatura);

e Agente Polimérfico Dinamico Inteligente

A importancia e funcionalidade de cada um sao explicadas e demonstradas a
seguir de forma detalhada.

6.2. Agente Monitor

Da mesma forma que se pode executar uma funcéo através do envio de uma
mensagem contendo seu respectivo metadado, pode-se, apds reconhecer 0s
binarios ativos em um sistema, importar todos os metadados de cada agente

existente.
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Com isso, e utilizando-se desta técnica, € possivel ter um agente dedicado a
monitorar o sistema, verificando quando outros agentes entram no mesmo. Esta

tarefa define um conceito de agente monitor (AM).

Desta forma, em uma estrutura de Multiagentes ndao homogéneos, um AM
pode centralizar o conhecimento do que cada agente tem a capacidade de realizar
e, a cada nova entrada ou saida de agentes, reestruturar o sistema com o

conhecimento atualizado.

Porém, conhecer os metadados contidos nos agentes presentes no sistema e
centralizar este conhecimento em um Unico agente nao implica que a finalidade de
cada funcionalidade seja reconhecida, o que leva a um caso tipico onde os dados
nao geram informacdes. Para transformar estes dados em informagdes um artificio
semelhante ao metadado € utilizado. Este novo artificio criado recebe o nome de

Hiperdado.

6.3. Hiperdados

Da mesma forma que os métodos tém metadados para a sua descricao, €
necessario desenvolver outro conjunto de dados, denominados por este trabalho de
Hiperdados. Logo, para cada agente desenvolvido para esta aplicagdo, deve-se
desenvolver um hiperdado contendo todas as informacdes necessarias e pertinentes
para auxiliar o AM na escolha dos Agentes necessarios. Informacbes sobre
descricao, significado de resposta, sobrecarga, parametros passados, significado
destes parametros, precondi¢des e efeitos, estdo contidas no hiperdado, porém tudo
em coeréncia com as necessidades do Agente Planejador. O formato e
padronizacdo destas informacdes serdo discutidas quando for apresentado o Agente

Planejador.

Com este conjunto de hiperdados o AM fica conhecendo todas as

funcionalidades associadas aos agentes presentes no sistema com os respectivos
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pré-requisitos necessarios para sua execuc¢ao bem como os efeitos obtidos com a

execucao da acao.

Porém, ainda dispondo de todo este conhecimento, o AM nao tem capacidade
para solucionar um problema por mais simples que seja. Tomando como objetivo ter
uma entidade que seja capaz de, dado um problema, determinar como soluciona-lo
e como implementar esta solucdo, € necessario definir duas novas entidades;

Agente Problema e Agente Planejador.

6.4. Agente Problema

O agente problema é responsavel por apresentar ao AM qual o estado final
desejado do sistema. Isto também é feito através de hiperdados. O planejador pode
ser uma entidade externa ao sistema onde, neste caso, deve-se ter um canal de
comunicagdo com o AM ou interna como uma funcionalidade do proprio AM. Este

trabalho utiliza um planejador externo.

A solucdo adotada por este trabalho possibilita utilizar qualquer planejador
externo. Isto possibilita aproveitar toda a funcionalidade da linguagem PDDL, e a
eficiéncia e “know-how” dos planejadores existentes. Portanto, qualquer dominio ou
conjunto de dominios modelados em PDDL, ja estara pronto para ser inserido no
contexto dos agentes pertencentes ao sistema.

O agente problema tem ainda uma funcao de guardar o estado corrente do
sistema. A medida que o plano de acdes é executado, vao sendo criados estados
correntes correspondentes a cada passo da acao. A razao disto esta no fato de que,
se a execucao do plano, por algum motivo, tiver que ser interrompida, um novo
planejamento podera ser executado tendo como estado inicial o estado corrente no
momento da paralisacao.

Se durante a paralisacao, ocorrer a inclusdo ou exclusdao de agentes ou
recursos, o Agente Problema tém a funcao de adaptar o estado inicial incluindo e/ou
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excluindo caracteristicas pertencentes a estes Agentes ou recursos que foram

incluidos e/ou excluidos.

6.5. Agente Planejador

O AM através dos Hiperdados dos Agentes consegue adquirir as informacoes
de funcionalidade de todos os agentes e recursos, no formato PDDL, e através do
agente problema, consegue as informagdes sobre o estado atual do ambiente
também no formato PDDL.

O Agente Monitor, com este conhecimento necessario para realizar uma
tentativa de se determinar uma forma de solucionar o problema, se comunica com o
agente Planejador para que este gere um plano de acdes para cumprir um objetivo.
Caso seja possivel encontrar uma solucao, tal plano de acbées contém a descricao
de todas as funcionalidades necessarias para sua execugao.

O Agente Planejador neste trabalho utiliza o planejador FF [20], ja discutido
anteriormente, para realizar o plano de agdes. O FF retorna o plano gerado na forma
de Stream (um mecanismo que permite a leitura e/ou escrita de dados de forma
sequencial em uma Colecao, String ou Arquivo), de onde as informagdes serao
filtradas e enviadas como uma lista limpa de acbes ao AM, contendo apenas o

nuamero dos passos, nome da acao e parametros utilizados.

A geracéao deste plano é um processo interativo entre o0 AM e o Planejador.
Como explicado anteriormente no capitulo 3, apresentar muitas funcionalidades para
um planejador pode gerar resultados insatisfatérios, dependendo do planejador,
além do problema da escolha de agdes, onde o planejador ndo prioriza a utilizagao
de menos recursos. Desta forma, foi adotada a forma iterativa aonde, através de
uma busca direcionada, o AM vai apresentando combinagdes crescentes de agentes
para o Planejador até que uma solucdo seja encontrada. Quando isto acontece é
montado o Aspecto Funcional.
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6.6. Aspecto Funcional

O Aspecto Funcional é a uniao da solugdo encontrada, ou seja, o plano de
acles, juntamente com a descricdo de todas as funcionalidades, que por sua vez
estdo relacionadas com os respectivos agentes que as contém, e que sao

necessarios para sua execugao.

Com as funcionalidades e seus agentes identificados o AM, através de um
processo de weaving, combina estes agentes com o aspecto funcional, gerando uma

nova entidade denominada Agente Polimorfico Dindmico Inteligente (APDI).

6.7. Agente Polimorfico Dinamico Inteligente (APDI)

Um APDI pode ser considerado como uma simbiose entre agentes, onde
elementos com caracteristicas diferentes podem se unir e, como se fossem uma
Unica entidade, realizar fun¢cdes que nenhuma das entidades basicas seria capaz. O
APDI é um objeto instanciado que através de reflection utiliza polimorfismo para a
execucao dos métodos pertencentes aos demais agentes que sdo, na verdade,
classes diferentes.

Este novo agente, com inteligéncia propria e exclusivamente dedicada a
resolucdo de uma tarefa especifica, deve se desagregar do sistema de agentes até
que a tarefa seja realizada.

O grafico da Figura 21 ilustra os conceitos acima descritos onde:

e Em 1 setem a representagédo do hiperdado, representado por um
conjunto de pré-condi¢des, uma funcionalidade e um conjunto de
pds-condigdes ou efeitos;
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e Em 2, o agente planejador recebe os hiperdados dos agentes 1 e 2
e, dado um problema, realiza um planejamento identificando quais
as funcionalidades necessarias para soluciona-lo e gera um aspecto
funcional;

e Em 3 o0 aspecto funcional se agrega aos agentes 1 e 2 gerando um
novo agente, o APDI, uma entidade especializada em resolver os

desafios apresentados pelo agente problema.

HiperDado e

Condigcoes

FUNCIONALIDADE

gg?\digées 1
" Agente1 /Agente Monitoi)xspecto Funcional
cﬁ’ % Planejador
Agente 2 w am .. Agente Problema;

1 0.00.0 Sl . B

Agente Polimdrfico Dindmico Inteligente
I Agente 1 I

%/Aspecto Funcional | %  Agente Problema |

Figura 21 — Formacao do APDI

Agente 2

66




Capitulo 6 — Agentes volimérficos Dindmicos Inteligentes

Apoés sua formacao, o APDI consegue executar as a¢des necessarias através
dos agentes incorporados. Uma vez que nenhum dos agentes (que sdo na verdade
classes de objetos) foi instanciado anteriormente, este polimorfismo é possivel
através das ferramentas dos metadados e utilizando aspecto. Com a metodologia de
reflection é possivel buscar, com a ajuda do aspecto funcional, os métodos
equivalentes a cada acao do plano, conforme explicado detalhadamente no Exemplo
5, na pagina 59 e executa-los de forma clara e com todos os parametros

necessarios.

E importante ressaltar que os agentes podem estar fisicamente separados
que a metodologia nao se altera. O Hiperdado contém ainda o endereco do host do
agente, permitindo que o APDI execute as agdes via RPC (Remote Procedure
Call)[36].

Portanto, de forma simplificada, o objetivo da arquitetura de APDI é realizar
um plano de ac¢des, em um ambiente Multiagente ndo homogéneo, para a resolugéao
de um determinado problema dentro do dominio de aplicacdo. Os agentes reativos
que compdem este sistema Multiagente, ou seja, a modelagem dos dispositivos de
manufatura, sdo chamados neste trabalho de Agentes Regulares.

6.8. Agente Regular

Um Agente Regular pode ser qualquer agente que possui a capacidade de
realizar uma tarefa. Neste trabalho os Agentes Regulares sao alguns dispositivos de
manufatura que tiveram suas funcionalidades modeladas em linguagem PDDL. A
escolha destes agentes é totalmente dependente da escolha do dominio de

aplicacao a ser discutida no capitulo seguinte.
Os Agentes Regulares utilizados neste trabalho foram:

e 4 Garras Manipuladoras;

e 2 Esteiras Transportadoras
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e 2 Mesas (Entrada e Saida)

z

E importante ressaltar que estes agentes podem ter alguns recursos que
podem ser utilizados por eles mesmos ou por todo o dominio de trabalho, mas que
também deverao ser modelados em linguagem PDDL. Estes recursos no dominio de
aplicacdo sdo o0s Magazines Armazenadores que sao dispositivos de
armazenamento que podem ser utilizados a medida do necessario e dependendo de
sua disponibilidade.

Os Agentes serdo mais bem explanados no APENDICE B, onde se

encontram suas descricées no formato PDDL e o significado de cada agéo.
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7. Aplicacao e Resultados

7.1. Ambiente de Aplicacao

Para validar a metodologia, um cenario de manufatura foi utilizado para

simulacdo. A ilustracdo do ambiente proposto € mostrada na Figura 22.

Figura 22 — Ambiente de Aplicacao

Onde existem:
e 2 esteiras transportadoras (E1, E2) com posicoes (P1 e P2);
e 1 mesa de entrada de blocos (Mesa Inicial - Ml) e 1 mesa de saida de

blocos (Mesa Final - MF);
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e 4 robbs manipuladores, ou garras manipuladoras(G1, G2, G3, G4);

e 4 magazines de armazenamento (M1, M2, M3, M4), cada um dedicado a

um dos robos,

O problema proposto é, dada uma ordenagdo especifica dos blocos de
entrada, encontrar uma forma de coloca-los na seqgliéncia correta na mesa de saida,

respeitando algumas restricbes como:

e Da mesa inicial os blocos s6 podem ser retirados e nunca colocados por
qualquer uma das garras. O mesmo acontece para o lado direito de cada
uma das esteiras transportadoras, ou seja, nas posi¢cées P2 de cada uma
delas;

¢ De forma analoga, da mesa final, os blocos ndao podem ser retirados, e sim
apenas colocados, seguindo a mesma regra para o lado esquerdo das
esteiras transportadoras, ou seja, nas posicoes P1 de cada esteira;

¢ Nos magazines podem ser alocados ou retirados blocos;

e As esteiras transportadoras s6 conseguem transportar um bloco por vez e
possuem sensores em suas extremidades para indicar o momento de

parada e para impedir que blocos caiam.
e Os rob0s tém acesso a ambas as esteiras;

Neste cenario, como foi mostrado anteriormente, os robds, as esteiras e as
mesas sao considerados os Agentes Regulares, cada qual com sua modelagem e
dominio no formato PDDL, podendo ser ativados, desativados, incluidos ou
excluidos do sistema. Ja os Magazines Armazenadores sdo considerados recursos

podendo estar disponiveis ou nao.

O problema proposto €, além da ordenagéo dos blocos, identificar os agentes
presentes no sistema e conseguir atingir o estado final desejado, com o minimo de

agentes possivel e/ou diminuindo uma alocacao desnecessaria de recursos
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A solucao de um problema segue o0s seguintes procedimentos;

1.

O Agente Monitor identifica os hiperdados dos agentes presentes no
sistema e verifica quais dos agentes estdo disponiveis para a
realizacédo de suas tarefas.

O AM monta um minimo de agentes necessarios para realizar uma
tarefa simples (2 Garras, Mesas e 1 Esteira). A medida que a solugéo
nao € encontrada (ap6s o final deste procedimento), vao sendo

acrescentados um a um o restante dos agentes disponiveis;

Se nado houve acréscimo no numero de agentes minimos apos o ultimo
loop(tentativa) deste procedimento, significa que o sistema nao pdde
encontrar uma solucédo. Caso contrario, o Agente Problema instancia
0s estados iniciais e objetivos desejados, com base nos Agentes

Minimos corrente;

O Agente Planejador monta o dominio completo do sistema com base
também nos Agentes Minimos corrente e, juntamente com o problema
montado pelo Agente Problema, faz um plano de agdes e identifica os
agentes necessarios para sua execugao.

Se a solucao nao for encontrada, repete-se o passo 1. Caso contrario,
o Agente Monitor gera o Aspecto Funcional que é um algoritmo
representando os metadados das funcionalidades a serem executadas
pelos agentes envolvidos.

O aspecto funcional e os agentes envolvidos se separam do sistema
de agentes para criar um novo APDI para resolver o problema

proposto. Este APDI comeca entdo a execucao das tarefas.

Se, por algum motivo, durante a execucao das tarefas, existir uma
interrupcdo da mesma, o Agente Monitor guarda o estado corrente do
ambiente, que se tornara o estado inicial do problema.
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8. Se a execucao for reiniciada, volta-se ao passo 1, porém com uma
informacdo ao Agente Problema de que o estado inicial do sistema &

aquele guardado pelo AM durante a interrupcédo da execucéo.

O resultado das agbes acima gera uma capacidade de resolucao de um
problema que nenhum dos agentes apresentados possuia por si sé. Este algoritmo
de solucao é valido para qualquer contexto de agentes e dominios que possam ser
usados por esta metodologia, ou seja, nao € um procedimento de solucao especifico
do dominio de aplicacédo escolhido para a validacao deste trabalho.

Supondo um problema em que quase todos os Agentes Mencionados estédo
disponiveis, com excecao do Agente Garra 4 e da Esteira n® 2. Existem quatro
blocos a serem transportados. Os blocos chegam em uma ordem 1, 2, 3, 4 (sendo o
bloco 4 o unico que pode ser pego a principio). O objetivo € que estes blocos
estejam na mesa final na ordem 4, 3, 2, 1. Este problema proposto em formato
PDDL é mostrado no APENDICE C, além de ser necessario para o perfeito

entendimento dos passos da solucédo encontrada:

Apés 5 tentativas (loops) do procedimento da solugdo mostrada acima, o
sistema consegue encontrar uma solucdo que é mostrada logo a seguir em 30
passos. Mesmo tendo todos os agentes disponiveis, 0 APDI sé embarca os agentes
necessarios a resolugao. Para este problema foram utilizados os seguintes Agentes
e Recursos:

- Mesas: Inicial e Final;
-Garras: 1,2 e 3;

- Esteira 1;

- Magazines 1 e 2;
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Os passos da solugéao encontrada foram:

0: PEGAR_G3 BLOCO4 MI4
1: ANDARFILA MESAINICIAL MI3 MI4
2: SOLTAR_G3 BLOCO4 ESTEIRALll
3: PEGAR_G1 BLOCO3 MI4
4: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO4 ESTEIRA1l ESTEIRAlZ2
5: ANDARFILA MESAINICIAL MI3 MI4
6: PEGAR_G2 BLOCO4 ESTEIRAI2
7: PEGAR_G3 BLOCO2 MI4
8: ANDARFILA MESAINICIAL MI3 MI4
9: SOLTAR_G1 BLOCO3 MAGAZINE1
10: PEGAR_G1 BLOCO1l MI4
11: SOLTAR_G1 BLOCOl ESTEIRAIIL
12: PEGAR_G1 BLOCO3 MAGAZINE1
13: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCOl ESTEIRA1l ESTEIRALZ2
14: SOLTAR_G3 BLOCO2 ESTEIRAll
15: SOLTAR_G2 BLOCO4 MAGAZINE2
16: PEGAR_G2 BLOCOl ESTEIRAI12
17: SOLTAR_G2 BLOCOl MF1
18: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO2Z ESTEIRA1l ESTEIRALZ2
19: PEGAR_G2 BLOCO2 ESTEIRA12
20: ANDARFILA MESAFINAL MF1 MF2
21: SOLTAR_GZ BLOCO2 MF1
22: SOLTAR_G1 BLOCO3 ESTEIRAILl1
23: ANDARFILA MESAFINAL MF2 MF3
24: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO3 ESTEIRAl1l ESTEIRAL2
25: PEGAR_G2 BLOCO3 ESTEIRAlZ2
26: SOLTAR_GZ BLOCO3 MF1
27: ANDARFILA MESAFINAL MF3 MF4
28: PEGAR_G2Z BLOCO4 MAGAZINEZ2
29: SOLTAR_G2 BLOCO4 MF1

Exemplo 6 — Passos da Solucao Integral (Stream do Planejador)

Para uma melhor visualizagcdo do plano gerado, em uma forma gréafica, a
Figura 23 mostra o0 mesmo plano na forma de Diagrama de sequéncia.
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PD Agt Mesa Agt Rob61 Agt Rob62 Agt Rob63 Esteira
T ZOS T ZOS T T
1 1 1 1 1 1
00 — | } ! Pegar B4 |
I I I em Mi4 I
o1 Andar ! ! ! !
Fila MI
02 i 1 1 L Soltar o B4 |
| | | D emE1P1 |
03 ! |:| Pegar B3 ! ! !
04 | em Mi4 | ! L TrB4de
! ! ! ! D P1aP2
| | |
05 m Andar | | | em Et
Fila MI
06 ;e | PegarB4 | |
! ! em E2 P2 ! }
07 | | | |::| Pegar B3 |
| | | em Mi4 !
08 Andar ! ! ‘ !
Fila MI | | | I
09 | Soltar b3 } } }
10 1 em M1 1 1 1
. Pegar B1 | | |
1 ! em Mi4 ! ! !
| Soltar o B4 | | |
12 ! em E1 P1 ! ! !
| PegarB3 | | |
M1
13 1 en \ 1 1 = TrB1de
| | | | D P1aP2
14
| ! I DSoItar oB2 T emE1
15 I I I em E1 P1 I
} } Soltar B4 } }
16 | | em M2 | |
} IPegar B1 em } }
E1 P2
17 1 1 SoltarB1 | l
18 1 1 emMF1 | | TrB2de
! ! ! ! D P1aP2
19 ; ; DPegar B2 } I em E1
| ! em E1 P2 ! !
20 m Andar } | } }
FilaMF ! ‘ | |
21 . ! I I
I I |::|30Itar oB2 | |
22 | ‘ em MF1 } }
I |:| Soltaro B3 | I I
! em E1P1 ! ! !
23 ﬂ Andar | } } }
2 | Fila MF ! ! ! L TrB3de
} } } } |::| P1a P2
25 } } ] PegarB3 | | em E1
26 ! ! | [emE1P2 | \
} } Soltar o B3 } }
27 | | em MF1 | |
ﬂ Andar | h | |
Fila MF I 1 I I
28 | | PegarB4 | |
29 | | | | em M2 | |
| | Soltar o B4 | |
} } em MF1L_] } }
| | | |
| | | |

Figura 23 — Diagrama de Seqliéncia do plano gerado

A solucéo foi encontrada de forma correta, podendo o plano ser executado. E
assim foi feito. Porém, para efeito de teste da dindmica do sistema, uma simulacao

de parada ocorreu a execucao do passo 6 deste plano gerado. Neste passo 6, a

74




Capitulo 7 — Aplicacio e Resultados

Garra 2 deveria pegar o Bloco 4 na posicao P2 da esteira 1. Durante esta parada o
Agente Garra 2 foi indisponibilizado no sistema juntamente com os demais
Magazines (1, 2, 3 e 4), impedindo o plano de seguir seu caminho anteriormente
tracado. Porém, a Esteira 2 e o Agente Garra 4 foram inseridos no contexto do
sistema, ou seja, foram disponibilizados. Com isso, tem-se a opgao de replanejar a
solucdo de acordo com o ultimo estado do ambiente que foi guardado e se realizar
uma nova tentativa de busca para um novo plano que continue a execucao a partir

do momento da parada.

Este replanejamento segue o mesmo procedimento de solucdo apresentado
anteriormente, e ap6s 4 tentativas (loop do procedimento) o sistema consegue
encontrar uma nova solugao que incorpora novos recursos e agentes que antes nao

haviam sido utilizados.
O novo conjunto de agentes e recursos utilizados é:

- Mesas: Inicial e Final;
- Robés: 1, 3 e 4;
- Esteiras: 1 e 2;

Os passos da nova solucao sao mostrados a seguir:

PEGAR_G1 BLOCO2 MI4

: ANDARFILA MESAINICIAL MI3 MI4

PEGAR_G3 BLOCO1l MI4

SOLTAR_G3 BLOCO1l ESTEIRAZ21

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAZ BLOCOl1l ESTEIRA21 ESTEIRA22
PEGAR_G4 BLOCOl ESTEIRA22

SOLTAR_G4 BLOCO1l MF'1

SOLTAR_G1 BLOCO2 ESTEIRAZ21

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAZ BLOCO2 ESTEIRA21 ESTEIRA22
PEGAR_G4 BLOCO2 ESTEIRA22

10: ANDARFILA MESAFINAL MF1 MF2

11: SOLTAR_G4 BLOCO2 MF1

12: SOLTAR_G1 BLOCO3 ESTEIRA21

13: ANDARFILA MESAFINAL MF2 MF3

14: TRANSPORTARBLOCOESTEIRAZ BLOCO3 ESTEIRAZ1 ESTEIRA22
15: PEGAR_G4 BLOCO3 ESTEIRA22

16: SOLTAR_G4 BLOCO3 MF1

17: ANDARFILA MESAFINAL MF3 MF4

18: PEGAR_G4 BLOCO4 ESTEIRAI2

19: SOLTAR_G4 BLOCO4 MF1

O 30 U b WDN P O

NeJ

Exemplo 7 — Passos da solucao ap6s parada no 6° passo (Stream do Planejador)
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Algumas conclusbes podem ser retiradas deste novo plano. A Garra 4, que foi
adicionada no grupo de agentes, foi utilizada na nova solucéo, o que é totalmente
observavel, uma vez que esta ira fazer a mesma funcgao atribuida anteriormente a
Garra 2. Porém ha de se notar que o Magazine 4 nao foi utilizado pois foi
indisponibilizado no momento da parada. Se o plano inicial utilizava o Magazine 2
para armazenar blocos através da Garra 2, é de se esperar que a Garra 4 necessite
analogamente do Magazine 4. A explicacao para tal fato n&o ter impedido a geracao
de um novo plano esta na inclusdo da Esteira 2 no Grupo de Agentes. Durante a
busca do novo conjunto de agentes, a esteira 2 foi utilizada e uma diferente solucao
pode ser encontrada. Tal fato também explica a diferenca de passos na solugéo do
problema. A solugdo sem parada possuia 30 passos. Como a nova solucao possui
20 passos e antes da parada foram executados 5 passos, o planejamento resultante
foi menor devido a utilizagdo de mais uma esteira que possui uma capacidade de
mover pegas e funcionar como um buffer com uma capacidade maior que a de um

Magazine.

A qualidade do plano ndo pode ser medida apenas pelo nimero de agdes. E
de se esperar que determinados recursos e/ou agentes tenham um custo maior de
utilizacdo, somando-se ao fato de que para alguns processos, ndo € interessante a
utilizacdo de dois agentes com caracteristicas semelhantes para realizar uma tarefa
onde apenas um destes agentes seria o suficiente. Além disso, com 0s novos
recursos da linguagem PDDL como otimizacdo [26], custo de acbes [27],
preferéncias [28], entre outras, poderia se definir custos e prioridades para cada
agente, o que levaria a uma melhora qualitativa na escolha dos agentes durante o
planejamento. A escolha do critério qualidade do plano, é portanto uma questao de
aplicacao, ou seja, dependera sempre do dominio e objetivo.

Para ressaltar o problema da alocagdo desnecessdaria de agentes e recursos
um novo problema serd mostrado. Ao contrario do exemplo anterior, onde os quatro
blocos de entrada estdo na pior ordenacdo possivel (ordem contraria a ordem
desejada), um problema de ordenacdo mais simples possivel sera analisado, onde
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os blocos estao na mesma ordem de entrada que deverao estar na saida do sistema

de manufatura, ou seja, 0 mais simples dos casos.

Por se tratar de um problema sequencial, uma solugdo para infinitos blocos
(por limitagdes do planejador FF, o niUmero maximo de blocos suportados neste tipo
de problema foi de 19) pode ser encontrada, por exemplo, com um conjunto simples
de agentes: Agente Mesa, Agente Garra 1 (ou 3) e 2 (ou 4) e Agente Esteira 1 (ou
2). E os testes para qualquer numero de blocos (entre 1 e 19) mostraram este
resultado considerando-se a total disponibilidade de todos os agentes. A solucao
para este problema com 10 blocos foi encontrada em 67 passos. Os agentes e
recursos utilizados foram os Agentes: Mesa, Garra 1, Garra 2 e Esteira 1.

Para testar a eficiéncia da busca direcionada que auxilia a escolha de
agentes, 0 mesmo problema foi apresentado ao mesmo planejador FF, porém, como
arquivo de dominio de entrada, foi montado um dominio contendo todos os recursos
e agentes existentes (Todas as esteiras, garras € magazines). O planejador
conseguiu montar um plano com 0os mesmos 67 passos, porém além dos Agentes
Mesa, Garra 1, Garra 2 e Esteira 1, também o plano utiliza os agentes: Garra 3,
Garra 4 e Esteira 2. Este fato mostra na pratica o problema discutido na Figura 7,
onde acontece de agentes serem desnecessariamente alocados. Os passos e
comparacdes deste problema podem ser encontrados no APENDICE D.

E importante ressaltar que em sistemas onde o que importa é uma solugdo com
namero de passos reduzido, independente do niumero de agentes alocados, este
objetivo pode ser perfeitamente alcangado simplesmente desabilitando esta busca
direcionada.

Outros exemplos de testes e problemas e plano gerados podem ser encontrados
no APENDICE D.
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7.2. O Software APDI

O sistema foi desenvolvido na Plataforma do Visual Studio .NET da Micosoft
em linguagem C#. As chamadas as fungdes equivalentes as acdes sao feitas de
forma interativa e de forma real. Isto que dizer que, por exemplo, ao ser executado o
passo “PEGAR_G3 BLOCO4 MI4”, o programa ird chamar o método correspondente

e ira passar os parametros “BLOCO4” e “MI4”.

No caso das simulacdes realizadas neste trabalho, o conteddo dos métodos
invocados, ou seja, o que o método realmente faz, € uma chamada a um
Messagebox que mostra uma string com o nome da agao e os parametros utilizados
formando uma frase. Um exemplo do método “Pegar_G1” pode ser visto a seguir.

public bool Pegar_Gl (parameter Bloco, parameter localizacao_bloco)

{
if (!APDI.MessageBoxAspectoFuncional ("Gl Pega " + Bloco.PName +
" em " + localizacao_bloco.PName))
return false;

return true;

Exemplo 8 — Método “Pegar”

Apesar da simplicidade do conteldo dos métodos de execucao das acoes, a
metodologia pbde ser validada, uma vez que pode se implementar qualquer rotina
dentro dos métodos, e os parametros sdo passados de forma clara. Se o dominio de
aplicagéo deste trabalho fosse um ambiente real, de forma relativamente simples,
seria possivel a comunicagdao com o rob6é com todas as instrugdes para a realizacao
da tarefa requerida. Na Figura 24, é mostrada a Tela do Sistema APDI.
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e S e
C5 Ape ] v )

- [E]X]|

Agentes Presentes no Sistema Agentes Utilizados
|[#] Agttesa Agentes Utilizadoz: na Resolugdo do problema com 4 blocos ~
|[#] AgtE steiral Agttdesa 9
|[#] AgtE steira2 AgiGarral
|[#] AgtGarral ig:g:&;g.‘
|:| AgtGarra? Aot arad
AgtGaral Magazinel
: AgtGarrad Magazines
|[#] Magazinel
|[] MagazineZ Agentes hdo alocados para a Execugdo:
] Magazine3 Ordem de Entrada dos Blocos: blocol bloco2 bloco3 blocod
D TR | Agentes Utilizadoz na Fesolugdo do problema com 4 blocos
2l S RE T Agthiesa
AgtGarral
ME Blocas | 4 | Ordern dos Blocos AatGanad
L ! AgE steiral
(%) Crescente AatGianal

i AgLE steira?
Buscar Solugo () Deciescente M%g‘:z?rg‘l % ||
e Aspecto Funcional
| Pazzo NE O TranspnrtarBIc-;:“c-l-:-st'éir-éf-'--} Norme do Agente; AgtE steiral ol
HECUIA Pazzo M2 1: Pegar_G1 --» Mome do Agente: AgtGanal © =
Pazzo M2 2 AndarFila --» Mome do Agente: Agtheza

Il:l'fa_@m.e.tro_s..-’-‘n.d!lc!_o_ngl_s Paszo M2 3 Pegar_G3 > Mome do Agente: AgtGanal

|1 | Pazso ME 4 dndarFila --> Mome do &gente; AgtMesa
3 : Pazgo N2 5 Soltar_G1 > Mome do Agente: AgtGaral
Tempo de Planejamenta da Solug3a: 0ms Pazszo N2 6 Pegar_G1 -» Mome do Agente: AgtGarral

Pazgo N2 7 Soltar_G1 > Mome do Agente: AgtGanal
Tempo de busca de Agentes e Planejamento; 0,578125 s | Passo N2 8 Pegar_G1 --» Mome do Agente: AgtGanal
Pazzo N2 9 TransportaBlocok steira? > Nome do Agente: AgtEsteiral
Pazzo N2 10: Pegar_G4 --» Mome da Agente: AgtGarad
Ty Pazzo N2 17: Saktar_G4 -» Mome do Agente: AgtGamad
Passo n”: 7 == Pazzo N2 12: Soltar_G3 -» Mome do Agente: AgtGanal
Pazszo N2 13: TransportarBlocok steira2 > Mome do Agente: AgtE steira2
Pazzo M2 14: Pegar_G4 --» Mome do Agente: AgtGarad
Pazzo M? 15 AndarFila > Mome do Agente: Agthesa
Pazso N2 1E: Saoltar_G4 -» Mome do Agente: AgtGanad
] Paszzo N2 17: Soltar_G1 -» Mome do Agente: AgtGanal
Pazsgo N2 18: AndarFila > Nome do Agente; Agttesa
[Passo N2 13: TransportarBlocoE steira2 -» Nome do Agente: Al steira2 =

smo || nEo

Figura 24 — Tela do Software do APDI

No quadro A da Figura 24 esta a lista de agentes e recursos detectados pelo
Agente Monitor. A p6s a deteccdo, o usuario pode disponibilizar ou ndo cada um dos
agentes e recursos. O usudrio entdo define a ordem de entrada dos blocos e o
namero de blocos. Ao clicar em “Buscar Solugdo” o sistema ir4 realizar o
planejamento conforme o algoritmo descrito anteriormente. Ap6s o término da
solucédo, se encontrada, o software pergunta se deseja executar o plano gerado.
Caso nao, posteriormente clicando no botdo “Executar” o plano gerado podera ser
executado. O Quadro B mostra a ordem de entrada de blocos escolhida, bem como
os agentes que foram utilizados para a busca do plano, ndo necessariamente os
agentes utilizados para a busca estdao contidos no plano de agdo. O Quadro C
mostra uma aproximagao textual da representagdao do Aspecto Funcional.
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A cada passo 0 usuario tem a opcdo de executar ou ndo o passo, este
interatividade pode inexistir sem problemas tornando o sistema automatico, porém
para efeito de simulacdo, € uma boa ferramenta, principalmente para simular a
retirada de Agentes do sistema. Caso o usuario resolva ndao executar o passo, 0
estado corrente é guardado. Clicando em “Executar” o plano gerado segue sua
execucao normal. Mas se o usuario clicar em “Replanejar”, o sistema ira realizar
uma nova busca com base nos agentes que estdo disponiveis, ou seja, se nao for
indisponibilizado nenhum agente, o plano provavelmente sera 0 mesmo, caso
contrario, se agentes forem excluidos do sistema ou adicionados, um novo plano

sera gerado.

7.3. Aplicacoes possiveis da Metodologia

O sistema se mostrou extremamente flexivel e com grande poder de
aplicabilidade. As aplicacbes dessa metodologia se estendem em diversas areas,
tornando-a muito promissora, principalmente no caso de células de manufatura com

diferentes agentes, onde o planejamento de agdes é necessario.

As limitacbes dessa metodologia estdo amarradas com as limitacées da
linguagem PDDL. Qualquer sistema, seja de manufatura, logistica, otimizacao, etc, e
que possam ser modelados em PDDL podem usufruir das funcionalidades deste

sistema.

Outra aplicacao possivel para este trabalho é, olhando em um nivel diferente
de abstracao, a utilizagcdo em sistemas multi-dominios PDDL, especificamente em
sintetizacao de planos. Poucos sao os trabalhos na area, e o que se pode encontrar
hoje na literatura sdo propostas como a de [37], que ndo foram feitas totalmente
para o padrao de linguagem PDDL. Considerando que cada agente € um dominio
diferente, o sistema proposto nesta dissertacdo consegue resolver problemas de
multi-dominios PDDL.
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Outra utilidade interessante da metodologia apresentada neste trabalho, é
que, dada a independéncia de cada Agente Regular, cada um deles poderia ser
modelado por diferentes especialistas deixando a cargo da arquitetura de APDI, a
responsabilidade de coordenar e unir as funcionalidades destes agentes de modo a
se resolver determinado problema. Desta forma, ocorre uma modularizacao dos
agentes, permitindo eventuais melhorias e modificacbes nestes agentes de acordo

com as necessidades sem influenciar o restante do sistema.
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8. Conclusao e Trabalhos Futuros

8.1. Conclusao

Este trabalho de dissertacdo propds uma arquitetura inovadora de agentes
inteligentes. Utilizando um framewok que trabalha através de reflection, foi possivel
gerar uma arquitetura apresentando uma estrutura de hiperdados capaz de
descrever as funcionalidades dos agentes, um monitor responsavel por identificar e
informar ao planejador quais as funcionalidades disponiveis e um aspecto funcional
capaz de gerar uma entidade polimérfica durante o tempo de execucdo com
inteligéncia dedicada a resolucao de um determinado problema. O cenario utilizado
para validagdo do método foi um ambiente de manufatura simulado e que, apesar da
simplicidade, foi suficiente para validar o conceito de APDI. O resultado apresentado
corrobora a metodologia ao conseguir solucionar o problema através de uma
entidade nova, ndo existente antes da geracdo do aspecto funcional, além de
encontrar diferentes solucdes para um mesmo problema de acordo com 0S recursos
disponiveis. Durante uma eventual falha, indisponibilizacdo de determinado agente,
ou qualquer coisa que mude o estado corrente do ambiente durante a execugao das
acdes, o sistema consegue realizar um replanejamento com a finalidade de
encontrar uma solugao alternativa, para que o estado objetivo seja alcancado. O
sistema se mostrou extremamente flexivel, uma vez que dominios completamente
diferentes podem ser modelados e utilizados neste sistema, com inser¢cao, remocao
ou atualizacdo de funcionalidades e agentes de forma trivial. Portanto o sistema
possui um grande poder de aplicabilidade podendo ser aprimorado e melhorado
futuramente. Este trabalho gerou uma publicacdo nos anais do XVI Congresso
Brasileiro de Automatica — CBA 2006 [38] e também possui um artigo aprovado e
que, portanto, sera apresentado no VIII Simpésio Brasileiro de Automacgao
Inteligente — SBAI 2007.
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8.2. Trabalhos Futuros

A modelagem do sistema exige um grande conhecimento da linguagem PDDL
além de alguns ajustes de cddigo. O que poderia ser feito com relagao a interface
com o usuario seria uma possivel modelagem grafica dos agentes e recursos de
forma similar a utilizada por Dimitri Vlaska [29], mostrada no Capitulo 2 com as
devidas adaptagcdes. Desta forma o sistema teria uma interface mais amigavel
permitindo sua utilizagdo por um maior nimero de usuarios, e consequentemente,

um maior nimero de casos.

Seria interessante também, a adequacao deste sistema para os mais novos
recursos da linguagem PDDL que se encontra na versdo 3.0 neste ano de 2007.
Desta forma, as classes que fazem parse, serializacdo e gerenciamento da
linguagem PDDL, construidas neste trabalho, teriam que ser atualizadas. Da mesma
forma, para atender aos novos requisitos da linguagem, seria necessaria a utilizacao

de um novo planejador que atenda aos requisitos do PDDL 3.0.

Ja esta sendo estudado um dominio semelhante ao dominio “Logistica” ,que é
bastante conhecido na comunidade de Planejamento Inteligente. Este dominio ,
derivado do “Logistica”, compreende uma série de veiculos com diferentes
caracteristicas como velocidade, capacidade de armazenamento e custo. O
Problema €, dada uma série de produtos com diferentes origens e diferentes
destinos, tem-se o objetivo de encontrar uma sequéncia de acbdes que resolva o
problema otimizando parametros como tempo, custo ou recursos, de acordo com a

necessidade.

E de se esperar, para futuros estudos e uma provavel tese de Doutorado, a
continuidade deste trabalho, onde a pretensdo esta no fato de se encontrar dominios
mais complexos e reais de Resolucao Distribuida de Problemas, para a aplicacao
pratica da metodologia no mundo real.
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Apéndice A

APENDICE A — Grafos de Planejamento

Os grafos de planejamento sao estruturas de dados (grafos) que representam
planos e podem ser construidos eficientemente. S&o muito usados para extrair

heuristicas que podem ser aplicadas a qualquer técnica de busca existente.

Além do advento de fornecer uma boa heuristica, pode-se extrair uma solucao
diretamente de um grafo de planejamento, utilizando um algoritmo especializado

como o “Planejamento em grafo”.

Um grafo de planejamento consistem uma seqiéncia de niveis que
correspondem a periodos de tempo no plano, em que nivel 0 é o estado inicial. Cada
nivel contém um conjunto de atomos e um conjunto de acdes. Em linhas gerais, os
atomos sao todos os que poderiam ser verdadeiros nesse periodo de tempo,
dependendo das acbes executadas nos periodos de tempo precedentes. De forma
analoga, as agdes sao todas elas que tem suas precondi¢des satisfeitas pelos
atomos do nivel anterior. Como o grafo € montado com varias acdes em paralelo,
ele pode ser um pouco otimista com relagdo a um nimero minimo de periodos de
tempo ou passos para que determinado atomo se torne verdadeiro, mas de qualquer
forma este numero de passos da uma boa estimativa de dificuldade que se tem de

se alcancar determinado atomo ou conjunto de atomos.

Para um melhor entendimento dos grafos de planejamento, sera analisado o
Exemplo 9, extraido de [6], que é um problema bem simples e de facil entendimento,
mas que se fosse mais complexo, a demonstracao visual do grafo se tornaria muito
extensa. O grafo de planejamento relacionado ao Exemplo 9 € mostrado na Figura
25.

O Nivel de estado Sy representa o estado inicial do problema. O nivel de agéao
A0 sao apresentadas todas as acdes cujas precondi¢cdes sdo satisfeitas no nivel
anterior. Cada acao esta conectada a suas precondigcdes em Sy e a seus efeitos em
S, introduzindo neste caso em S todos os atomos que ndo estavam presentes em
So.

89




Apéndice A

Inicio (Ter(Bolo))
Objetivo (Ter(Bolo) A Comido(Bolo))
Acao(Comer(Bolo)

PRECOND: Ter(Bolo)

EFFECT: -Ter(Bolo) A Comido(Bolo))
Acao (Assar(Bolo)

PRECOND: -Ter(Bolo)

EFFECT: Ter(Bolo))

Exemplo 9 — Problema de “ter bolo e comer bolo também”

So Ao S+

Ter(Bolo) I} Ter(Bolo)
—Ter(Bolo) —Ter(Bolo)
Comer(Bolo) |:
D_

Comido(Bolo) Comido(Bolo)
—Comido(Bolo) D —Comido(Bolo) D’ b —Comido(Bolo)

S2

Ter(Bolo)

Figura 25 — Grafo de planejamento para o problema “ter bolo e comer bolo também”

até o nivel S..

Os vinculos de exclusdo mutua (Mutex) estao representados por linhas curvas

de cor cinza, e a forma na qual sdo computados sera explanado posteriormente..

O grafo de planejamento precisa de uma forma de expressar a inacao, bem
como a acgao, ou seja, ele precisa permitir que um atomo permaneca verdadeiro
apoés a realizacao de uma acao. Para todo atomo X positivo e negativo, é adicionada
uma acao de pertinéncia com precondicao X e efeito X. Os Retangulos indicam
acoes (pequenos quadrados indicam acoes de pertinéncia) e linhas retas indicam
precondicdes e efeitos.

O nivel A contém todas as ac¢des que poderiam acontecer no estado SO e,

além disso, registra conflitos entre agdes. Os vinculos de exclusao mutua (Mutex)
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estao representados por linhas curvas de cor cinza. Como exemplo, Comer(Bolo) é
mutuamente exclusiva com a persisténcia de Ter(Bolo) ou de =Comido(Bolo).

O nivel S+, além de conter todos os atomos que poderiam resultar da escolha
de qualquer subconjunto das acdes em Ay, também contém vinculos mutex,
indicando literais que ndo poderiam aparecer juntos. Como exemplo Ter(Bolo) e
Comido(bolo) sao de exclusao mutua: dependendo da escolha da acdo em Ag um ou
outro poderia ser verdadeiro mas nao ambos. Comparando com a busca no espaco
de estados, S1 representa estados multiplos e os vinculos mutex sao restricdes que

definem os estados possiveis.

Desta forma, a construcéo do grafo é continuada alternando entre o nivel de
estado Si e o nivel de acao A;, até chegar a um nivel em que dois niveis
consecutivos sao idénticos. Neste momento é dito que o grafo se nivelou. Todo nivel

subsequente sera idéntico e, portanto desnecessario.

Acaba-se entdo com uma estrutura na qual todo nivel A; contém todas agdes
gue sao aplicaveis em S;, juntamente com a informacao de quais pares de acdes
nao podem ser executados simultaneamente. De forma analoga, todo nivel S;
contém todos os atomos que poderiam ser gerados a partir da escolha de qualquer
conjunto de acdes de A.s. E importante ressaltar que a construgéo do grafo de
planejamento requer a escolha de ag¢des, o que exigiria uma busca combinatéria. Ao
invés disto, ele registra apenas a impossibilidade de certas escolhas através da
aplicacao de mutex. A complexidade de um grafo de planejamento € um polinémio
de baixa ordem em relacao ao numero de acdes e atomos, enquanto na busca no

espaco de estados a complexidade € exponencial em relacdo ao numero de atomos.

Existem trés condicbes para se determinar vinculos mutex entre agdes em um

determinado nivel:

e [Efeitos inconsistentes: Uma agado nega o efeito da outra. Ex.: Comer(Bolo) e a
persisténcia Ter(Bolo), que discordam com relacédo a Ter(Bolo).
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Interferéncia: um dos efeitos de uma agéo é a negacao da precondicao da
outra acdo. Ex.: Comer(Bolo) interfere com a persisténcia de Ter(bolo)

negando sua precondicao.

Necessidades Concorrentes: Uma das precondicdes de uma agao é
mutuamente exclusiva com uma precondi¢do da outra. Ex.: Assar(Bolo) e
Comer(Bolo) sao mutuamente exclusivas, porque competem no valor da

precondicao.

Existem duas condi¢des para se determinar vinculos mutex entre atomos de

um determinado nivel:

Se um atomo é a negagéo do outro. Ex.: Em Sy, Ter(Bolo) e -Ter(Bolo).

Se cada par possivel que alcangariam os dois atomos sao mutuamente
exclusivos. Ex.: Ter(Bolo) e Comido(Bolo) sdo de exclusdo mutua em Sq,
porque a Unica maneira de alcancar Ter(Bolo) , a agao de persisténcia é de
exclusdo mutua com a unica Maneira de alcancar Comido(Bolo), ou seja,
Comer(Bolo). Em S,, os dois literais ndo sdo de exclusdo muatua porque
existem novas maneiras de alcanga-los, como Assar(Bolo) e a persisténcia de

Comido(Bolo) que ndo sao de exclusdo mutua.

Uma vez construido o grafo de planejamento, ele se torna uma poderosa

ferramenta para se extrair informagdes sobre o problema. Como exemplo, se um

atomo néo aparece no ultimo nivel do grafo, indica que o problema nao possui

solucao, ou seja, 0 custo para se alcangar o objetivo € infinito. De forma analoga, o

custo de se alcancar qualquer conjunto de atomos, pode ser relacionado com o nivel

em que ele aparece no grafo. Desta forma, varios planejadores utilizam o grafo de

planejamento para a estimacao do valor da fungéo heuristica, como é o caso do

planejador FF [25], que realizando uma busca no espago de estados, utiliza-se desta

estimacao heuristica para definir a prioridade de expansao de determinado né

durante a busca.
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Por outro lado, o plano pode ser extraido diretamente do grafo de
planejamento montado ao invés de simplesmente utiliza-lo para extracéo de
heuristica. O algoritmo utilizado para tal tarefa de extracao de plano verifica se todos
os atomos do objetivo estdo presentes no nivel atual do grafo, e se estdo sem
vinculo de exclusao mutua entre eles. Se sim, existe a possibilidade de existir
alguma solucao dentro do grafo atual, e, portanto o algoritmo tenta extrair esta
solucdo. Caso contrario, o grafo € expandido, e as acdes correspondentes ao
préximo nivel sao adicionadas, e consequientemente os atomos do proximo nivel. O
processo segue a recorréncia até que uma solugao seja encontrada ou até que se

determine que ndo exista nenhuma solugéo.
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APENDICE B - Descricido dos Agentes
Requlares utilizados

Agentes do tipo Garra

Os Agentes do tipo Garra Manipuladora possuem a capacidade de pegar
blocos e coloca-los em diferentes posicdes. O modelo das Garras é similar, porém
cada qual com suas limitagdes de localizagdo e alcance. Elas conseguem realizar
duas acoes distintas que sao “Pegar” e “Soltar” blocos. O Modelo PDDL ¢é descrito e
comentado a seguir. O Exemplo 10 é a declaracao de predicados no formato PDDL,
comentado, dos Agentes do tipo Garra, onde ‘X’ representa o numero do agente.

(:predicates

(alcanca-GX ?p - posicao ) // Define uma posic¢do alcancavel pela Garra X
(braco-livre-GX ) //Indica a disponibilidade da Garra X

(permite-pegar ?p - posicao ) /Define as posi¢des onde é permitida a retirada de blocos
(Localizado ?b - bloco ?p - posicao ) /Define a Localizacdao do Bloco

(segurando-GX ?b - bloco ) /Indica qual objeto a Garra X estd segurando

(PosDisponivel ?p - posicao ) /Define posicdes vazias, sem objetos

(permite-colocar ?p - posicao ) //Define as posi¢des onde € permitida a alocacdo de blocos

)

Exemplo 10 — Predicados dos Agentes do Tipo Garra

A acédo “Pegar’” mostrada a seguir no Exemplo 11, possui 2 parametros: 1
bloco e 1 posicao. De forma literal pode-se entender que o significado da acao é que
a Garra “pega” um determinado bloco “ob” que esta localizado em uma determinada
posicao “pos”.

As precondicdes para que a garra possa pegar o bloco séo:
1. A posicao “pos” precisa estar ao alcance da garra;

2. A garra nao pode estar segurando outro bloco;
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3. A posicao “pos” onde se encontra o bloco “ob” deve permitir a retira do
mesmo;

4. O bloco “ob” deve estar na posicao “pos”;

Os efeitos, ou adicao de atomos apés a realizagao da acao sao:
1. A garra estara segurando o bloco “ob”;
2. A posicao “pos” onde estava o bloco se tornara disponivel;
3. O braco da garra nao estara mais disponivel;

4. O bloco “ob” ndo estara mais localizado na posicao “pos”;

(:action Pegar-GX

:parameters (?ob - bloco ?pos - posicao )

:precondition (and (alcanca-GX ?pos )
(braco-livre-GX )
(permite-pegar ?pos )
(Localizado ?ob ?pos ) )

seffect (and (segurando-GX ?ob )
(PosDisponivel ?pos )
(not (braco-livre-GX ) )

(not (Localizado ?ob ?pos ) ))

Exemplo 11 — Acdo “Pegar” no formato PDDL

A acao “Soltar” mostrada a seguir no Exemplo 12, possui também?2
parametros: 1 bloco e 1 posicao. De forma literal pode-se entender que o significado
da acao é que a Garra “solta” um determinado bloco “ob” em uma determinada
posicao “pos”.
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As precondicOes para que a garra possa soltar o bloco na posicao sao:

1. A garra precisa estar segurando o bloco “ob”;
2. A posicao “pos” precisa estar disponivel;
3. A posicao “pos” precisa estar ao alcance da Garra;

4. Deve ser permitida a colocacao de objetos nesta posicao “pos”;

Os efeitos, ou adicao de atomos apds a realizagdo da acao sao:

1. O brago da garra estara disponivel para pegar outro objeto;
2. O objeto “ob” estara localizado na posicao “pos”;
3. A garra nao estara mais segurando o bloco “ob”;

4. A posicao “pos” nao estara mais disponivel;

(:action Soltar-GX

:parameters (?ob - bloco ?pos - posicao )

:precondition (and (segurando-G1 ?ob )

(PosDisponivel ?pos )
(alcanca-G1 ?pos )

(permite-colocar ?pos ) )

:effect (and (braco-livre-G1 )

(Localizado ?ob ?pos )
(not (segurando-G1 ?ob ) )
(not (PosDisponivel ?pos ) ) ))

Exemplo 12 — Agao “Soltar” no formato PDDL

Agentes do tipo Esteira

Os Agentes do tipo Esteira Transportadora possuem a capacidade de

transportar um bloco de cada vez de uma posicdo a outra. Estas posicdes sao

definidas por 2 sensores e podem ser melhor visualizadas na Figura 22. As esteiras
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possuem uma unica acdo que € a de “TransportarBlocos”. O Exemplo 13 é a
declaracdo de predicados no formato PDDL, comentado, dos Agentes do tipo

Esteira, onde ‘X’ representa o numero do agente.
(:predicates

(LimitesEsteiraX ?pi - posicao ?pf - posicao ) //Posi¢coes que definem os limites da esteira, e onde estdo os
sensores da mesma;

(Localizado ?x bloco ?1 — posicao) //Define a Localizacdo do Bloco

(PosDisponivel ?p - posicao ) //Define posi¢des vazias e disponiveis para a alocag@o de objetos;

Exemplo 13 — Predicados dos Agentes do Tipo Esteira

A acao “TransportarBlocoEsteiraX” mostrada a seguir no Exemplo 14, possui
3 parametros: 1 bloco e 2 posicoes. De forma literal pode-se entender que o
significado da acao € que a esteira transporta um determinado bloco de uma posicao
“Poslnicial” até uma posicao “PosFinal” qualquer.As precondicbes para que a esteira
possa transportar o bloco séo:

1. As posicoes indicadas nos parametros devem ser as posicoes de
localizagdo dos sensores da esteira;

2. O bloco “b1” deve estar localizado na posi¢ao “Posinicial”;

3. Nao pode existir um bloco qualquer “b2” que esta localizado na posicao
“PosFinal’;

Os efeitos, ou adicdo de atomos apéds a realiza¢do da acao sao:
1. O Bloco “b1” estara localizado na posi¢ao “PosFinal’;
2. A posicao “Poslnicial” estara disponivel;
3. A posicao “Posfinal” ndo estara mais disponivel;

4. O bloco ndo estara mais localizado na posicao “Poslinicial”;
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(:action TransportarBlocoEsteiraX
:parameters (?b1 - bloco ?PosInicial - posicao ?Posfinal - posicao )
:precondition (and (LimitesEsteiraX ?PosInicial ?PosFinal )
(Localizado ?b1 ?PosInicial )
(not (exists (?b2 - bloco )
(Localizado ?b2 ?Posfinal ) )))
effect (and (Localizado ?b1 ?Posfinal )
(PosDisponivel ?PoslInicial )
(not (PosDisponivel ?Posfinal ) )

(not (Localizado ?b1 ?PosInicial ) ) )

Exemplo 14 — Agéo Transportar Bloco no formato PDDL

Agentes do tipo Mesa

Na aplicacdo de trabalho desta dissertagédo, é utilizado um unico Agente do
Tipo Mesa. Este Agente controla duas mesas distintas, a de entrada e a de saida de
blocos. Cada mesa possui a capacidade de armazenar uma determinada quantidade
blocos com posi¢des internas definidas. Estas mesas ddao pequenos passos de
forma a alocar os blocos em posicoes posteriores. O Agente do Tipo Mesa possui
uma unica acdo que é a acao “AndarFila”. O Exemplo 15 é a declaracido de
predicados do Agente Mesa no Formato PDDL.

(:predicates
(PosDisponivel ?p - posicao )

(Posterior ?x - (either posicao bloco) ?y - (either posicao bloco) ) /Indica o posicionamento de uma
posicdo com relagdo a outra

(ultima-posicao ?p - posicao ) //Indica qual a ultima posi¢do da mesa

(Localizado ?x - (either posicao bloco) ?p - posicao ) )//Indica se determinado bloco ou posi¢ao esta
localizado em alguma posi¢@o ou local

Exemplo 15 — Predicados dos Agentes do Tipo Mesa
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A acao “AndarFila” mostrada a seguir no Exemplo 16, possui 3 parametros: 1
local e 2 posi¢coes. Um local qualquer € também considerado uma posicédo. De forma
literal pode-se entender que o significado da acao é que a mesa localizada em um
determinado local “I” Dara um passo no sentido indicado pelas posigoes “p1” e “p2”.

As precondicbes para que a mesa possa dar um passo no sentido requerido sao:
1. Deve existir um bloco “b” qualquer tal que:
“b” esta localizado em “p1”
“p2” é posterior a “p1”
“p2 deve estar disponivel
“p1” e “p2 devem estar localizados no local “I”
Os efeitos, ou adicao de atomos apés a realizagao da acao sao:
1. Para toda posicao “pi”:
1.1.  Quando “piestiver localizada em | e “pi” for ultima posicéao
1.1.1. “pi”estara disponivel

2. Para todo bloco “b”, e posicdes “pi” e “pf”:

2.1. Quando “pi”estiver localizado em “I” e “b”estiver localizado

em “pi”e “pf” for posterior a “pi”:
2.1.1. “b” estara localizado em “pf”, e ndo mais em “pi”

2.1.2. “pf’ndo estara mais disponivel
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(:action AndarFila
:parameters (?1 - local ?p1 - posicao ?p2 - posicao )
:precondition (exists (?b - bloco )
(and (localizado ?b ?p1)
(Posterior ?p2 ?pl)
(PosDisponivel ?p2 )
(localizado ?p2 ?1)
(localizado ?p1 ?1)))
:effect (and (forall (?pi - posicao )
(when (and (localizado ?pi ?1)
(ultima-posicao ?pi ) )
(PosDisponivel ?pi) ) ))
(forall (?b - bloco ?pi - posicao ?pf - posicao )
(when (and (localizado ?pi ?1)
(localizado ?b ?pi )
(Posterior ?pf ?pi ) )
(and (localizado ?b ?pf)
(not (localizado ?b ?pi ) )
(not (PosDisponivel ?pf)))))))

Exemplo 16 — Agdo Andar Fila no formato PDDL
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APENDICE C - Problema 4 blocos no formato

PDDL

Este é o arquivo problema PDDL referente ao plano gerado no Exemplo 6.

(define (problem PrAPDT)

(:domain APDI)

(:objects
MesaFinal - local
MesaInicial - local
mfl - posigéo

mil - posicao
mf2 - posicao
mi2 - posicao
mf3 - posicao
mi3 - posicao
mf4 - posicao
mi4 - posicao
Esteirall - posigéo

Esteiral2 - posicao
Magazinel - posicao
Magazine2 - posicao
blocol - bloco
bloco2 - bloco
bloco3 - bloco
bloco4 - bloco

(:init
(PosDisponivel MesaFinal )
(permite—colocar MesaFinal )
(permite—-pegar MesalInicial )
(PosDisponivel mfl )

;; Nome do Problema
; ;Dominio de Aplicagao do Problema
;;Varidveis Existentes

;; mfx sao posigdes internas da
mesa final geradas automaticamente
de acordo com o numero de blocos
do problema. Da esquerda para a
direita o numero vai de 1 a n,
onde n é o numero de blocos. O que
acontece de forma andloga com as
posigdes mix declaradas a seguir.

;jEsteiraXY — X indica o
nimero da esteira e Y indica
qual posigao (Pl ou P2)

(Localizado mil MesalInicial )

(Localizado mfl MesaFinal )
(Posterior mf2 mfl )

(Posterior mi2 mil )
(PosDisponivel mf2 )

;;Indica a ordem final de
um bloco com relagao ao
outro.

(Localizado mi2 MesalInicial )

(Localizado mf2 MesaFinal )
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(:goal

))

(Posterior mf3 mf2 )
(Posterior mi3 mi2 )
(PosDisponivel mf3 )

(Localizado mi3 Mesalnicial )

(Localizado mf3 MesaFinal )

(Posterior mf4d mf3 )
(Posterior mi4d mi3 )
(PosDisponivel mf4 )

(Localizado mi4 MesalInicial )

(Localizado mf4 MesaFinal )

(ultima-posicao mfl )
(ultima-posicao mil )
(permite—colocar mfl )
(permite—-pegar mi4 )
(braco-livre-Gl )
(alcanca-Gl mi4 )
(alcanca-Gl Esteirall )
(braco-livre-G2 )
(alcanca-G2 mfl )
(alcanca-G2 Esteiral2 )

(LimitesEsteiral Esteirall Esteiral2 )
(permite—-colocar Esteirall )

(permite—-pegar Esteiral2 )
(PosDisponivel Esteirall )
(PosDisponivel Esteiral2 )

(braco-livre-G3 )
(alcanca-G3 mi4 )
(alcanca-G3 Esteirall )
(alcanca-Gl Magazinel )

(permite—colocar Magazinel )

(permite—-pegar Magazinel )
(PosDisponivel Magazinel )

(alcanca-G2 Magazine2 )

(permite—colocar Magazine2 )

(permite—-pegar Magazine2 )
(PosDisponivel Magazine2 )

(Localizado blocol mil
(ultimo—-da-fila blocol
(Localizado bloco2 mi2
(Localizado bloco3 mi3
(Localizado bloco4 mi4

(and (Localizado blocol
(Localizado bloco2
(Localizado bloco3
(Localizado bloco4

)

~—

mf4
mf3
mf2
mfl

~ N N
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APENDICE D - Testes Realizados

Esta secdo mostrara apenas alguns dos testes realizados, pois pelas
combinacoes de testes possiveis, seria inviavel e desnecessaria a apresentacédo de
todos eles. Dos testes realizados mostrados, alguns serdo apresentados em forma
de tabela, contendo informacao de niumero de blocos, tempo de solucédo e agentes
utilizados, enquanto outros testes, considerados didaticos, serdo mostrados com o
respectivo plano gerado.

Uma vez que o Agente Mesa (que controla as mesas de entrada e saida de
blocos) é essencial até para a mais simples das solucdes, ele ndo constara nestas
tabelas, pois este fato esta implicito em todos os planos. Os demais agentes seréao
apresentados na forma abreviada na primeira linha de cada coluna sendo os
Agentes Garral, 2, 3 e 4, Esteira 1 e 2 e Magazines 1, 2, 3 e 4 representados
respectivamente por: G1, G2, G3, G4, E1, E2, M1, M2, M3 E M4.

Todos os testes de planejamento foram realizados em um PC com
processador Intel Pentium® 4com processador de 3,00 GHz e 2GB de memoria
RAM com sistema operacional Windows® XP Professional SP2.

Os testes serao divididos em 3 partes, separadas por nivel de dificuldade com
relacdo a ordem de entrada dos n blocos, que deverdo apresentar uma ordem
decrescente na saida (n, n-1, ..., 3, 2, 1). No item D.1 serdo mostrado os testes de
maior dificuldade, ou seja ordem crescente na entrada (1, 2, 3, ..., n-1, n); no item
D.2 serdo mostrados os testes com entrada randdémica; por fim, no item D.3 serdo
mostrados alguns testes com menor dificuldade, ou seja, ordem decrescente, mas
com uma importante relevancia para corroborar a vantagem do uso econémico de

agentes.
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Apéndice D.1 — Ordem crescente de entrada dos blocos.

Para esta parte de testes, o valor minimo de blocos que serd usados no
problema sera 1 e o valor maximo sera 7. A justificativa para este limite superior de
blocos esta no fato de que a memdédria do computador é esgotada antes que o
problema consiga encontrar uma solu¢do dentro do espaco de estados até entao
verificado (Esta é uma limitacdo do planejador, uma vez que alguns planejadores
consomem uma quantidade fixa de memoria RAM, seja pela utilizagdo de diferentes
heuristicas ou pela utilizagdo de memoria paginada). Pode-se notar que
matematicamente, para esta ordem de entrada de blocos, o nUmero maximo de

blocos que o sistema conseguiria ordenar seria 9.

A tabela Tabela 3 mostra os testes de planejamento até 7 blocos na entrada,
contendo o numero de passos da solucao, tempo de planejamento da solugcao (T1)
em milisegundos, tempo de busca de agentes e planejamento da solucao, ou tempo

total, (T2) em segundos e o0s agentes utilizados em cada planejamento.

Tabela 3 — Testes para ordem crescente de entrada de blocos

N2 de blocos |Passos | T1(ms) | T2(s) |G1|/G2|G3|G4|E1|E2|M1|M2| M3 | M4
1 5 31 0,145 | X | X X
2 14 31 0,145 | X | X X X
3 21 46 0,266 XXX X X
4 29 125 0,563 XXX X X1 X
5 37 1468 6,091 XXX XX XX
6 44 67546 | 93,968 | X | X | X XX X[|X
7 51 132546 [1255,047 | X | X | X | X [ X | X X X

Cada plano pode ser interrompido em qualquer passo para uma tentativa de
replanejamento, porém é importante ressaltar que nem todos os casos permitem a

continuacao do plano:

e (Casos onde os recursos e agentes disponiveis estdo sendo utilizados

em seus limites, ou seja, a retirada de qualquer um impossibilita a
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Como

realizacdo do plano, e nenhum acréscimo pode ser feito n&o

conseguirdo encontrar uma nova solugéo.

Casos onde determinada classe de agente é essencialmente
necessaria, € nao possui nenhum representante no conjunto de
agentes. Ex.: Tentativa de planejamento desde o0 comeco sem

nenhuma esteira transportadora.

Casos onde o agente retirado anula consigo um dos objetivos. Ex.: Se
uma garra esta segurando determinado bloco que precisa estar na
mesa final, e esta garra é removida do sistema, o replanejamento nao
encontra uma nova solucdo uma vez que a localizacdo do bloco se

perdeu com a retirada da garra.

mencionado anteriormente a realizacdo de todas as possibilidades de

parada, retirada de agentes e planejamento € inviavel. Com isso sera realizado um

acompanhamento de caso seguindo o Exemplo 6 do Capitulo 7. Supondo que uma

parada ocorra no mesmo passo n° 6 e 0s mesmos agentes (Garra 2 e Magazines)

sao retirados

. No Exemplo 7 durante a parada eram inseridos os agentes Esteira 2 e

Garra 4. Com a finalidade de encontrar uma solugdo com um diferente conjunto de

agentes, a Garra 3 é também retirada do sistema e o Magazine 4 continua ativo ao

contrario do Exemplo 7. Além disse

O novo conjunto de agentes e recursos utilizados é:

- Mesas Inicial e Final;

- Robbs: 1, e

4,

- Esteiras: 1 e 2;

-Magazine 4;
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Os passos da nova solucao sao mostrados a seguir:

e e R R S e
W JOU s WN R O W

NN
= O

O 3O U WO

PEGAR_G1 BLOCO2 MI4
PEGAR_G4 BLOCO4 ESTEIRAI2
SOLTAR_G1 BLOCO3 ESTEIRAZ21

: ANDARFILA MESAINICIAL MI3 MI4

TRANSPORTARBLOCOESTEIRA2 BLOCO3 ESTEIRA21 ESTEIRA22
PEGAR_G1 BLOCO1l MI4

SOLTAR_G1 BLOCOl ESTEIRALll

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAL BLOCOl1l ESTEIRAll ESTEIRAIL2
SOLTAR_G1 BLOCO2 ESTEIRALll

SOLTAR_G4 BLOCO4 MAGAZINE4

PEGAR_G4 BLOCOl ESTEIRAI12

SOLTAR_G4 BLOCOl MF1

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAL BLOCO2 ESTEIRAll ESTEIRAI2

: ANDARFILA MESAFINAL MF1 MF2

PEGAR_G4 BLOCO2 ESTEIRA12
SOLTAR_G4 BLOCOZ MF1

: ANDARFILA MESAFINAL MF2 MF3

=
Nej

PEGAR_G4 BLOCO3 ESTEIRA22
SOLTAR_G4 BLOCO3 MF'1

: ANDARFILA MESAFINAL MF3 MF4

PEGAR_G4 BLOCO4 MAGAZINE4
SOLTAR_G4 BLOCO4 MF1

Exemplo 17 — Replanejamento do Exemplo 7

Com este exemplo foi montada a Tabela 4 mostrando o conjunto de agentes

alocados inicialmente, e outros dois conjuntos diferentes de agentes utilizados a

partir do sexto passo.

Tabela 4 — Diferentes conjuntos de Agentes para a resolugdo de um mesmo

problema
Exemplon? | passon? | G1 |G2|G3 |G4|E1 |E2 | M1 |M2| M3 | M4
7 0 X | X | X X X | X
8 6 X X | X[ X]|X
18 6 X X | XX X
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Apéndice D.1 — Ordem aleatéria de entrada dos blocos.

Nesta secdo serdo mostrados os testes realizados para uma entrada de
blocos de forma aleatéria, com o nimero de blocos de entrada variando de 3 a 6. Os
testes nesta parte serdo apresentados apenas na Tabela 5.

Tabela 5 — Testes para ordem aleatéria de entrada de blocos

n? blocos Ordem passos |T1(ms) | T2(s) |G1|G2|G3|G4 |E1 |E2 | M1 |M2| M3 | M4
3 132 21 46 0,287 | X | X | X X X
3 213 23 46 0,293 | X | X X X
4 2341 28 140 0481 | X | X | X X X | X
4 4231 26 62 0,546 | X | X | X X X
4 2413 28 125 10,328 | X | X | X X X
5 21435 37 796 | 2671 | X | X | X X X | X
5 35142 37 1156 | 1578 | X | X | X X X
5 35124 35 140 14968 | X | X | X X[ X|-1]X
5 53214 35 109 1953 | X | X | X X | X X
6 635142 44 11390 |55420| X | X | X X | X X
6 453126 44 6203 | 8,046 | X | X | X X X
6 314652 42 1621 |53,985| X | X | X X | X X
6 231654 42 1859 [36,575| X | X | X X | X X
6 645321 40 5718 |10,163| X | X | X X X
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Apéndice D.3 — Ordem decrescente de entrada dos blocos.

Nesta secado serao mostrados os planos gerados para o problema de blocos
de entrada em ordem decrescente. Como mostrado na Tabela 6, o conjunto de
agentes para qualquer quantidade de blocos sera sempre o mesmo para o estado
inicial, variando apenas o numero de passos. Os planos foram gerados para até um

numero maximo de 19 blocos.

Tabela 6 — Testes para ordem decrescente de entrada de blocos

nblocos | passos |[T1(ms)| T2(s) | G1 |G2|E1
1 5 31 0,312 X | XX
2 12 46 0,14 X X[ X
3 19 31 0,156 X X | X
4 26 31 0,16 X | XX
5 33 31 0,343 X | XX
6 40 62 0,859 X | XX
7 47 78 0,281 X X[ X
8 54 140 0,343 X X1 X
9 61 218 0,484 X | XX
10 67 359 0,718 X | XX
11 75 593 1,203 X | XX
12 82 968 1,968 X X[ X
13 89 1500 2,75 X X[ X
14 96 2359 | 4,203 X | XX
15 103 3218 | 6,046 X | XX
16 110 4687 | 8,578 X X [ X
17 117 6640 | 12,015]| X X[ X
18 124 9109 | 16,796 | X X[ X
19 131 12828 [ 22,828 | X | X | X

Os planos mostrados a seguir tém por principal objetivo enfatizar o problema
da alocacao desnecessaria de agentes. O Exemplo 18 mostra um plano gerado para
o problema da entrada de 10 blocos em ordem decrescente utilizando o APDI.

O conjunto de agentes e recursos utilizados é:

- Mesas: Inicial e Final;
- Robés: 1 e 2;
- Esteiras: 1;
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Os passos da solugdo sao mostrados a seguir:

0: PEGAR_G1 BLOCO1l MI1O0

1: SOLTAR_G1 BLOCOl ESTEIRAIIL

2: TRANSPORTARBLOCOESTEIRAl BLOCOl ESTEIRA1l ESTEIRALZ2
3: PEGAR_G2Z BLOCOl ESTEIRAlZ2

4: SOLTAR_G2 BLOCO1l MF1

5: ANDARFILA MESAFINAL MF1 MF2

6: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

7: PEGAR_G1 BLOCO2 MI10

8: SOLTAR_G1 BLOCO2 ESTEIRAIIL

9: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO2 ESTEIRA1ll ESTEIRAlZ2
10: PEGAR_G2 BLOCO2 ESTEIRA12

11: SOLTAR_G2 BLOCO2 MF1

12: ANDARFILA MESAFINAL MF2 MF3

13: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

14: PEGAR_G1 BLOCO3 MI10

15: SOLTAR_G1 BLOCO3 ESTEIRAll

16: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO3 ESTEIRAl1l ESTEIRALZ2
17: PEGAR_G2 BLOCO3 ESTEIRAL2

18: SOLTAR_G2 BLOCO3 MF1

19: ANDARFILA MESAFINAL MF3 MF4
20: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10
21: PEGAR_G1 BLOCO4 MI10
22: SOLTAR_G1 BLOCO4 ESTEIRALl1
23: TRANSPORTARBLOCOESTEIRAl BLOCO4 ESTEIRAl1l ESTEIRALZ2
24: PEGAR_G2 BLOCO4 ESTEIRAlZ2
25: SOLTAR_G2 BLOCO4 MF1
26: ANDARFILA MESAFINAL MF4 MF5

27: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

28: PEGAR_G1 BLOCOS5 MI10

29: SOLTAR_G1 BLOCO5 ESTEIRALl1

30: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCOS5 ESTEIRAl1l ESTEIRAL2
31: PEGAR_GZ BLOCOS5 ESTEIRALZ2

32: SOLTAR_GZ BLOCOS5 MF1

33: ANDARFILA MESAFINAL MF5 MF6

34: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

35: PEGAR_G1 BLOCO6 MI10

36: SOLTAR_G1 BLOCO6 ESTEIRALlIL

37: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

38: PEGAR_G1 BLOCO7 MI1O0

39: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI1O0

40: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO6 ESTEIRA1l ESTEIRALZ2
41: SOLTAR_G1 BLOCO7 ESTEIRAIIL

42: PEGAR_G1 BLOCO8 MI10

43: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

44: PEGAR_G2 BLOCO6 ESTEIRAL2

45: SOLTAR_G2 BLOCO6 MF1

46: ANDARFILA MESAFINAL MF6 MF7

47: TRANSPORTARBLOCOESTEIRA1l BLOCO7 ESTEIRA1l ESTEIRALZ2
48: SOLTAR_G1 BLOCO8 ESTEIRAIIL

49: PEGAR_G1 BLOCOY9 MI10

50: ANDARFILA MESAINICIAL MI9 MI10

51: PEGAR_GZ BLOCO7 ESTEIRAlZ2

52: TRANSPORTARBLOCOESTEIRAl BLOCO8 ESTEIRAl1l ESTEIRALZ2
53: SOLTAR_G1 BLOCOY9 ESTEIRALll
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54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:

PEGAR_G1 BLOCO10 MI10

SOLTAR_G2 BLOCO7 MF1

ANDARFILA MESAFINAL MF7 MF8

PEGAR_G2 BLOCO8 ESTEIRAI2

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAL BLOCOY9 ESTEIRAll ESTEIRAIZ2
SOLTAR_G1 BLOCO10 ESTEIRALll

SOLTAR_G2 BLOCO8 MF'1

PEGAR_G2 BLOCOY9 ESTEIRAI12

TRANSPORTARBLOCOESTEIRAL BLOCO10 ESTEIRAll ESTEIRAI2
ANDARFILA MESAFINAL MF8 MF9

SOLTAR_G2 BLOCO9 MF'1

PEGAR_G2 BLOCO10 ESTEIRA12

ANDARFILA MESAFINAL MF9 MF10

SOLTAR_G2 BLOCO10 MF1

Exemplo 18 — Plano gerado usando APDI

O Exemplo 19, mostrado a seguir, € um plano gerado pelo planejador FF com

todos os agentes e recursos formando um Unico dominio.

O conjunto de agentes e recursos utilizados é:

- Mesas: Inicial e Final;
- Robés: 1, 2, 3 e 4;
- Esteiras: 1 e 2;

Os passos da solugédo sao mostrados a seguir:

O 3O U b WO

e S R S e
W JOU s WN R O W

NN NN
N~ O

=
Nej

PEGAR_G1 BLOCO1l MI1O0

COLOCAR_G1 BLOCOl ESTEIRAZ1
MOVERBLOCOESTEIRA2 BLOCOl ESTEIRA21 ESTEIRA22
PEGAR_G2 BLOCOl ESTEIRA22

COLOCAR_G2 BLOCOl MF1

ANDARFILA MESAFINAL

ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO2 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO2 ESTEIRA21
MOVERBLOCOESTEIRA2 BLOCO2 ESTEIRA21 ESTEIRA22
PEGAR_G2 BLOCO2 ESTEIRA22

COLOCAR_G2 BLOCOZ MF1

ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO3 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO3 ESTEIRA21
MOVERBLOCOESTEIRAZ BLOCO3 ESTEIRA21 ESTEIRAZ22
PEGAR_G2 BLOCO3 ESTEIRA22

ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO4 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO4 ESTEIRAZ21
MOVERBLOCOESTEIRA2 BLOCO4 ESTEIRA21 ESTEIRAZ22
PEGAR_G4 BLOCO4 ESTEIRA22

ANDARFILA MESAINICIAL
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23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42 :
43:
44 .
45:
46 :
47 :
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:

PEGAR_G1 BLOCO5 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO5 ESTEIRAZ21
MOVERBLOCOESTEIRAZ BLOCOS5 ESTEIRA21 ESTEIRA22
ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO6 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO6 ESTEIRALL
MOVERBLOCOESTEIRA1 BLOCO6 ESTEIRA1l ESTEIRAL2
ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO7 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO7 ESTEIRAZ1

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G2 BLOCO3 MF'1

PEGAR_G2 BLOCO5 ESTEIRA22

MOVERBLOCOESTEIRA2 BLOCO7 ESTEIRA21 ESTEIRAZ22
ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCO8 MI10

COLOCAR_G1 BLOCO8 ESTEIRAZ21

ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G1 BLOCOY9 MI10

ANDARFILA MESAINICIAL

PEGAR_G3 BLOCO10 MI10

COLOCAR_G1 BLOCOY9 ESTEIRALL

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G4 BLOCO4 MF1

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G2 BLOCO5 MF'1

PEGAR_G2 BLOCO6 ESTEIRA12

PEGAR_G4 BLOCO7 ESTEIRA22

MOVERBLOCOESTEIRAZ BLOCO8 ESTEIRA21 ESTEIRA22
MOVERBLOCOESTEIRA1 BLOCOY9 ESTEIRAIl ESTEIRALZ2
COLOCAR_G3 BLOCO10 ESTEIRA21

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G2 BLOCO6 MF1

PEGAR_G2 BLOCO8 ESTEIRA22

MOVERBLOCOESTEIRAZ BLOCOl1l0 ESTEIRA21 ESTEIRAZ22
ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G4 BLOCO7 MF1

PEGAR_G4 BLOCOY9 ESTEIRAI12

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G2 BLOCO8 MF1

PEGAR_G2 BLOCO10 ESTEIRA22

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G4 BLOCO9 MF1

ANDARFILA MESAFINAL

COLOCAR_G2 BLOCO10 MF1

Exemplo 19 — Plano gerado sem APDI
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Com este exemplo p6de-se constatar que a solucéo foi encontrada com o0 mesmo
namero de passos, uma vez que é o mais trivial dos problemas deste dominio.
Porém, sem a ajuda do sistema na escolha dos agentes, o nUmero de agentes
alocados para a realizagao das tarefas foi o0 dobro, desconsiderando o agente Mesa.
Os agentes sobressalentes alocados foram:

- Robbs: 3 e 4;
- Esteiras: 2;

Em um dominio onde agentes nao utilizados podem ser alocados para outras
tarefas, ou onde o custo de aplicagdo de diferentes agentes é elevado, o sistema
com APDI pode ser de grande utilidade.
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