SBED BRACIS

KDMILE ENIAC STIL

ENIAC - 2017
XIV Encontro Nacional de Inteligéncia
Artificial e Computacional

Realizagao: Organizacgao: Promocgao:
C O .

Uj (V) NCNP
m Faculdade de @ @ Q q

L UFU computagic ¢ pApgs FAPEMIG



SBED BRACIS

KDMILE ENIAC STIL

XIV Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional
2 a 5 de outubro de 2017
Uberlandia, MG, Brasil

Anais

Comisséao Especial de Inteligéncia Artificial da Sociedade Brasileira de Computagao
(CEIA-SBC)
Comisséao Especial de Inteligéncia Computacional da Sociedade Brasileira de
Computagao (CEIC-SBC)

COORDENADORES DO COMITE DE PROGRAMA
Aline Paes (UFF)
André Britto (UFS)

EDITORES
Aline Paes (UFF)
André Britto (UFS)
Gina M. B. de Oliveira (UFU)

REALIZACAO
Sociedade Brasileira de Computagao

ORGANIZACAO
Faculdade de Computacgao - Universidade Federal de Uberlandia



XIV Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional

PACTL-SYM: um planejador baseado em Verificacao Simbdlica
de Modelos

Viviane Bonadia dos Santos!, Leliane Nunes de Barros'

nstituto de Matematica e Estatistica — Universidade de Siao Paulo (USP)
Rua do Matao, 1010 - CEP 05508-090 - Sao Paulo - SP

{vbonadia, leliane}@ime.usp.br

Resumo. Planejamento cldssico em inteligéncia artificial, cujo objetivo é en-
contrar um plano de a¢des que alcance um estado meta a partir de um estado
inicial, faz suposicdo de ambientes completamente observdveis e acoes com
efeitos deterministicos. Uma extensdo de planejamento cldssico, chamada de
FOND (Fully-Observable Non-Deterministic Problem), considera acoes com
efeitos ndo deterministicos e a geragdo de politicas que eventualmente terminam
em becos-sem-saidas. Solugcoes conhecidas para esse problema sdo baseadas
em técnicas de verificacdo de modelos sendo que a maioria delas utiliza a 16-
gica temporal de tempo ramificado CTL. Para contornar as limitagcées da logica
CTL, que ndo leva em consideragdo as acoes, foi proposta uma nova logica, a
logica a-CTL, e um planejador para problemas FOND, chamado PACTL. Neste
trabalho apresentamos a versdo simbolica desse planejador, que representa es-
tados e agoes como formulas logicas, utiliza técnicas de verificagdo simbdlica
de modelos e diagramas de decisdo bindria (BDDS).

1. Introducao

Em inteligéncia artificial, planejamento consiste no processo de selecdo de acdes que
ao serem executadas garantem atingir um conjunto de metas preestabelecidas G a partir
de um estado inicial sy [Nau et al. 2004]. No planejamento clédssico sdo feitas diversas
suposi¢des restritivas sobre o ambiente que o agente atua, entre elas: o ambiente é com-
pletamente observdvel, discreto, finito e deterministico, isto €, ndo existe incerteza sob os
efeitos das acdes executadas pelo agente. Uma classe de planejadores que lidam com pro-
blemas que possuem menos restri¢des considera acdes com efeitos ndo deterministicos,
chamados de FOND (Fully-Observable Non-Deterministic Problem).

A Figura 1 apresenta um exemplo esquemadtico de dominios de planejamento em
que os nods representam estados do ambiente e as arestas representam as agdes que ao
serem executadas em um estado levam o agente a outro estado. A Figura 1(a) ilustra um
dominio de planejamento classico e 1(b) um dominio de planejamento ndo deterministico.
Note que, ao executar a acao ¢ no estado s, no dominio ndo deterministico, o agente pode
ir para o estado s3 ou para o estado s;. A solu¢@o para um problema de planejamento
classico € uma sequéncia totalmente ordenada de agdes; enquanto a solucdo para um
problema FOND € um plano ramificado, isto €, uma politica que associa uma acao a cada
estado.

Um exemplo de planejador considerado estado-da-arte para problemas FOND ¢é
o planejador PRP (Planner for Relevant Policies) [Muise et al. 2012]. Apesar do PRP
ser eficiente, ele ndo garante devolver a solucdo 6tima, isto €, uma politica que contém o
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(a) Dominio deterministico. (b) Dominio ndo deterministico.

Figura 1. Dominio de planejamento em que s, é o estado inicial e s, = G. Arestas
rotuladas pela mesma acao representam efeitos nao deterministicos.

caminho de menor distdncia para um estado meta. O PRP utiliza o planejador FD (Fast
Downward) [Helmert 2006] (um planejador baseado em heuristicas considerado estado-
da-arte em planejamento cldssico) para resolver uma versdo deterministica do problema
FOND e, em seguida, regride as acdes do plano encontrado para obter uma solu¢do mais
geral para o problema FOND original. Em geral, o PRP devolve um plano sub6timo.

Outro planejador que se destaca na drea de planejamento ndo deterministico é
o planejador MBP (Model Based Planner) [Bertoli et al. 2001], que utiliza técnicas de
verificacdo simbolica de modelos. A ideia principal desta abordagem € resolver proble-
mas de planejamento através de um modelo formal, dando garantia sobre a validade do
plano gerado. Além disso, o MBP permite especificar metas complexas que ndo podem
ser resolvidas pelo planejador PRP. Ao longo dos anos, diferentes métodos de verifica-
cdo de modelos foram propostos sendo que, muitos deles, representavam explicitamente
o espago de estados através de tabelas. Contudo, o nimero de estados do modelo pode
crescer exponencialmente, fazendo com que o tamanho das tabelas seja um fator limitante
em sistemas realisticos. A verificacdo simbdlica de modelos € uma abordagem usada para
controlar o problema de explosdo de estados em que: conjuntos de estados sao representa-
dos por férmulas 16gicas e a exploracdo do espaco de estados € feita através de operacdes
16gicas. Tais operacdes podem ser realizadas de forma eficiente utilizando diagramas de
decisdo bindria (BDDS- Binary decision diagram ) [Bryant 1992].

Diversos planejadores que utilizam técnicas de verificacdo simbdlica se destaca-
ram na Competicdo Internacional de Planejamento (IPC)! de 2014. Quatro dentre os
cinco melhores colocados na categoria de planejadores cldssicos 6timos (Sequential Op-
timal track) eram planejadores que utilizavam BDDS [Edelkamp et al. 2015]. O planeja-
dor GAMER [Kissmann and Edelkamp 2008] que competiu na categoria de planejadores
FOND, no IPC de 2008, também utiliza BDDS.

Neste trabalho apresentamos um planejador baseado em verificacdo simbdlica de
modelos e na légica a-CTL. A semantica a-CTL permite que o planejador resolva pro-
blemas da classe FOND raciocinando formalmente sobre as a¢gdes. Diferentemente do
MBP que utiliza mecanismos extra-l6gicos para extrair politicas, a-CTL permite um pla-
nejamento que faca verificacdo enquanto sintetiza um plano [Pereira and de Barros 2008].
Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2 apresentamos os conceitos de
planejamento como verificacdo de modelos; na Se¢ao 3 mostramos como representar es-
tados e agdes através de formulas 16gicas bem como as operagdes fundamentais de um
planejador baseado em verificagdo simbdlica de modelos; na Se¢do 4 descrevemos o pla-
nejador PACTL-SYM; na Sec¢ao 5 mostramos um exemplo de planejamento no Robd de

'http://www.icaps-conference.org/index.php/Main/Competitions
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Carga; e, finalmente, na Se¢do 6 apresentamos as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Fundamentos

2.1. O problema de planejamento FOND

Um dominio de planejamento é uma tupla D = (S, A, T), sendo que: S é um conjunto
finito de estados do ambiente; .4 € um conjunto finito de a¢des que o agente pode executar;
eT :S xA— 25 é uma fungio de transi¢cdo de estados que leva o agente de um estado
s € § para um possivel conjunto de estados X ¢ S através de uma agdo a € A. Um
problema de planejamento, por sua vez, é definido por uma tupla P = (D, sg, G) em que:
D é o dominio de planejamento; sy € S € o estado inicial do ambiente; e G € S é o
conjunto de estados meta.

Em decorréncia da existéncia de acdes com efeitos ndo deterministicos, a solu-
cdo para um problema FOND pode resultar em multiplos caminhos. Neste contexto,
a solucdo para um problema de planejamento ndo deterministico € uma politica 7, isto
¢, um mapeamento de estados em acdes. A politica determina a a¢do mais apropri-
ada para ser executada em cada estado e pode ser classificada em trés tipos: fraca,
forte e forte-ciclica. A politica fraca é uma politica que eventualmente pode alcan-
car um estado meta. Um exemplo de politica fraca para o dominio da Figura 1(b) é
o conjunto m = {(sp,a),(s3,d)}; a politica forte é uma politica que, a despeito do
ndo determinismo, garante alcancar um estado meta. Por exemplo, na Figura 1(b) a
politica m = {(s0,b), (s2,¢),(s3,d),(s4,b)} é uma politica forte; e a politica forte-
ciclica € uma politica que sempre alcanca um estado meta pressupondo que sua exe-
cucdo eventualmente conseguird sair de todos os ciclos existentes. Na Figura 1(b),
7 ={(50,b), (s2,¢), (83,0), (84,d), (s5,€)} é um exemplo de politica forte-ciclica.

2.2. Verificacao de modelos usando a légica CTL

Verificagao de modelos é uma técnica de verificagdo formal que consiste na exploracao
de um sistema de transi¢do finito (modelo) a fim de verificar a validade de uma dada
propriedade. Dado um modelo M, um estado s e uma propriedade ¢, um verificador de
modelos verifica (M, s) E ¢, devolvendo sucesso quando M satisfaz o a partir do estado
s ou um contra-exemplo, caso contrario [Clarke et al. 1999]. Uma abordagem comum
em verificacdo de modelos € a formalizagdo do modelo M através de uma estrutura de
Kripke. Seja P um conjunto finito ndo vazio de proposi¢des atbmicas, uma estrutura de
Kripke sobre P é uma tupla K = (S, T, L) em que: S é um conjunto finito néo vazio de
estados; 7' : S — 25 é uma funcdo de transi¢io de estados (sem considerar as a¢oes); e
L : S — 2P é uma fungdo de rotula¢do de estados. A propriedade a ser verificada, por sua
vez, é formalizada através de uma férmula da légica CTL.

A l6gica CTL (Computation Tree Logic) € uma logica temporal de tempo ramifi-
cado que permite especificar propriedades quantificadas sobre caminhos em uma drvore
de computacdo. Existem quatro operadores nesta logica: O (proximo estado), < (final-
mente, em um estado futuro), O (globalmente, em todos os estados) e L (uma férmula é
vdlida até que outra seja verdade). Todo operador temporal € precedido de um quantifica-
dor existencial 3 (existe algum caminho) ou universal V (em todos os caminhos).

Definicao 1 (Sintaxe CTL) O conjunto de formulas CTL é definido indutivamente como:
pu=-p1[p1Apa[p1Vea|30@1 VOl 3001 [VOe1 |30 @1 |V Owr|3(p1ue2) | V(e ups).
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A semantica de uma férmula CTL € dada em termos de uma estrutura de Kripke.
De acordo com a semintica CTL dizemos, por exemplo, que (M, s) = p é verdadeira
se o0 estado s é rotulado com a proposi¢do p; e (M,s) £ V & p é verdadeira se todos
os caminhos na estrutura de Kripke, a partir de s, finalmente alcancam um estado que
satisfaz p. A Figura 2 apresenta caminhos computacionais em modelos que satisfazem
férmulas da l6gica CTL (por simplicidade omitimos o operador O). Por exemplo, a Figura
2(e) ilustra que todos os caminhos de M a partir de s, finalmente alcangam um estado
que satisfaz .

S S S S S

@sF30¢0 ) sEIOP (o) skI(pup) DSEYOP (@) sEVOY (f) sk V(pud)

Figura 2. Semantica dos operadores na arvore computacional cTL. NGs em cinza
claro representam estados do modelo que satisfazem © e nés em cinza escuro
estados que satisfazem ¢.

Os algoritmos de verificagdo de modelos CTL baseiam-se na implementacio de
operagdes de pré-imagem. Dado um conjunto de estados X < S, a operacdo de pré-
imagem computa um conjunto de estados Y que alcangcam X. Existem dois tipos de
pré-imagem: a pré-imagem fraca (que computa os estados Y que podem alcangar X,
contudo, pode existir uma ramificacdo a partir de algum estado de Y que nao alcanga X)
e a pré-imagem forte (que computa os estados que garantidamente alcangcam X).

PREIMAGEMFRACA(X) = {s € S| T(s)n X # @}
PREIMAGEMFORTE(X)={seS|@+T(s)eT(s)c X}

Figura 3. Operacoes de pré-imagem de verificacao de modelos em cTL.

Note que para verificar uma férmula temporal do tipo 3 ¢, usamos a pré-imagem
fraca e para a férmula do tipo V & ¢, usamos a pré-imagem forte. O Algoritmo 1
[Giunchiglia and Traverso 2000] apresenta uma funcao de um verificador de modelos que
verifica se uma estrutura de Kripke satisfaz uma férmula CTL do tipo 3 < ¢ a partir de um
estado inicial s. Por falta de espaco, os algoritmos que tratam os demais operadores CTL
foram omitidos.

Algoritmo 1: VERIFICAEF(K, s, )

1 estadosAtuais < &

2 proximosEstados < ESTADOS(p, K) // estados da estrutura de Kripke que satisfazem o
3 enquanto proximosEstados + estadosAtuais faca

4 se s € proximosEstados entao

5 retorna Verdadeiro

6 fim

7 estadosAtuais < proximosEstados

8 proximosEstados < proximosEstados U PREIMAGEMFRACA (proximosEstados)

9 fim

o retorna F'also

—
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2.3. Planejamento baseado em verificacao de modelos com a-CTL

No planejamento baseado em verificacdo de modelos, o modelo descreve o dominio de
planejamento D = (S, A, 7). Note que, ao invés de uma estrutura de Kripke, em pla-
nejamento temos um modelo cujas transicdes sdo rotuladas pelas acdes. Enquanto um
verificador de modelos verifica a validade de determinada propriedade em um modelo
M, um planejador procura um submodelo de M (politica) que satisfaca a meta a partir
do estado inicial. Assim, dado um problema de planejamento P = (D, sy, G), D € um mo-
delo de transi¢do de estados rotulado pelas agcdes, e G € a propriedade ¢ que desejamos
verificar no modelo a partir de s.

Neste contexto, os planejadores baseados em verificacdo de modelos que utilizam
CTL necessitam de alguns mecanismos extra-ldgicos para auxiliar na escolha de acdes
(dado que a estrutura de Kripke nio contém ag¢des). A ldgica a-CTL é uma extensdo de
CTL que permite verificar a validade de uma propriedade e sintetizar politicas sem a ne-
cessidade de mecanismos extra-l6gicos, uma vez que sua semantica leva em consideragao
as diferentes transi¢des causadas pelos diferentes tipos de acdes [Pereira 2007]. A 16gica
«a-CTL é composta por quatro operadores temporais: ® (sucessor imediato), & (invarian-
temente), & (finalmente) e 11 (até que) que devem, obrigatoriamente, ser precedidos por
um quantificador de caminho: V ou 3 (o “ponto” nos operadores referem-se as acoes).
Definicao 2 (Sintaxe o-CTL) Seja p € P uma proposicdo atomica. A sintaxe de o-CTL é
definida indutivamente como:
pu=T|p|l-pl(prrp2) [(pr1Vve2) [30p|Yop|IRe|YEe|I(p1ue2)]|V(e1e)

A semantica de uma férmula a-CTL € dada em termos de um sistema de transi¢ao
de estados rotulados por acdes, isto é, uma estrutura de Kripke em que as transicdes sao
rotuladas pelas a¢des. Por exemplo: (1) em a-CTL um modelo M satisfaz 3 ® p a partir
de s se existe uma agdo a € A que, quando executada em s, possivelmente alcanga um
sucessor imediato s’ que satisfaz p (isto €, algum efeito ndo deterministico de a leva ao
estado s); (2) em a-CTL o modelo M satisfaz V ® p a partir de s se existe uma agdo
a € A que quando executada em s, necessariamente alcanga um sucessor imediato s’ que
satisfaz p (isto é, todos os efeitos nao deterministicos de a levam ao estado s’).

Seja M um modelo de transicdo de estados rotulado por agcdes e s € S o estado
inicial. A Figura 4 ilustra a semantica dos operadores [, < e 1o precedidos pelo quanti-
ficador de caminho V. Note que as transi¢Oes sdo rotuladas pelas acdes a, b, c e d. Na
figura 4(b), por exemplo, s £ V & ¢ expressa que para todos os estados futuros, alguma
acdo leva a estados que finalmente satisfazem . Observe a diferenca entre a semantica
dos operadores < e < quando precedidos pelo operador V (figuras 2(e) e 4(b) respectiva-
mente). Em CTL a férmula € satisfeita a partir de um estado s se todos os estados futuros,
sem diferenciar as transi¢Oes, finalmente alcancam um estado que satisfaz ¢, enquanto
em «-CTL a férmula € satisfeita se existe uma a¢do em que todos os efeitos nao determi-
nisticos finalmente alcancam um estado que satisfaz . Uma descri¢ao mais detalhada da
semantica a-CTL pode ser encontrada em [Pereira 2007].

Figura 4. Semantica dos ope-
radores &, ¢ e 1 na arvore
computacional a-CTL.
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Com base na semantica da l6gica a-CTL foi proposto o planejador PACTL (Pla-
nejador Alpha CTL) [Pereira 2007], que baseia-se na implementacdo de operagdes de
pré-imagem. O cdlculo da pré-imagem fraca de um conjunto de estados X € S (usado na
sintese de politica fraca) computa um conjunto de pares estado-acdo que possivelmente
alcancam X e o célculo da pré-imagem forte (usado na sintese de politica forte) computa
um conjunto de pares estado-acdo que garantidamente (a despeito do ndo determinismo)
alcancam X. A Figura 5 apresenta as defini¢cdes de pré-imagem baseadas em a-CTL.

PREIMAGEMFRACA ;/(X) = {(s,a) : s € S,ae Ae T (s,a)n X + &}
PREIMAGEMFORTE,.(X) = {(s,a) :s€S,ae Ae @+ T(s,a) c X}

Figura 5. Operacoes de pré-imagem a-CTL.

O Algoritmo 2 apresenta uma func¢@o do planejador PACTL que computa um sub-
modelo M, ¢ D a partir do qual € possivel extrair uma politica fraca. Esta funcdo recebe
como pardmetro um problema FOND P = (D, s¢, ¢), sendo ¢ a meta de planejamento
G descrita em a-CTL. Esta funcdo primeiramente determina o conjunto de estados que
satisfazem ¢ (Linha 1). Em seguida, iterativamente, este conjunto é expandido através de
operagOes de pré-imagem fraca até alcancar um ponto-fixo (M, # M), a partir do qual
podemos garantir que todos os pares (s,a) do submodelo computado finalmente alcan-
cam um estado s E ¢ através de algum efeito nao deterministico de a. Em [Pereira 2007]
s@o descritos algoritmos de planejamento para cada um dos operadores da l6gica a-CTL.

Uma meta de planejamento pode ser especificada em a-CTL de trés formas: 3 & ¢
se uma solucdo fraca é desejada; V & ¢ se uma solucao forte é desejada; ou V& 3 & ¢
se uma solucao forte-ciclica € desejada. Em [Pereira and de Barros 2008, Pereira 2007],
foram tratadas férmulas a-CTL que expressam metas de alcancabilidade estendidas, dadas
por um par (¢1, 2) em que @, especifica uma condi¢do que deve ser preservada ao longo
da execucdo da politica e ¢, uma propriedade que deve ser satisfeita no final da execugdo
da politica. Por exemplo, V(¢ 1 ¢2) expressa uma meta de alcangabilidade estendida
quando uma solugao forte € desejada.

Algoritmo 2: MODELOEF(P) // sintese de politicas fracas

1 M, < {s|seSeskp} /conjunio de estados que satisfazem ¢

2 M. <@

3 enquanto M, + M/ faca

4 M <« M,

5 C < {s|JaecAe(s,a)e M} //conjunto de estados pertencentes a M,
6 I < PREIMAGEMFRACA;.4;(C)

7 My« M,ul

8 fim

9 retorna M.

3. Planejamento baseado em verificacao simbdlica de modelos com a-CTL

O planejamento baseado em verificagao simbdlica de modelos faz buscas num espaco de
conjuntos de estados descritos por formulas 16gicas. Esses conjuntos de estados, em geral,
sdo extremamente grandes. A representacdo deles usando diagramas de decisdo bindria
resulta em uma representacdo compacta e que permite operacdes computacionalmente
eficientes.
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3.1. Diagramas de Decisao Binaria

Diagramas de Decisao Bindria (BDD - Binary Decision Diagram) sao grafos direcionados
aciclicos (DAG) que representam fungdes f : {0,1}” — {0,1}. Um BDD pode ser descrito
como o resultado de simplificacdes em uma arvore de decis@do. Uma 4rvore de decisdo,
por sua vez, ¢ uma estrutura que possui nds de decisdo rotulados com varidveis booleanas
e nds terminais rotulados com 1 (verdadeiro) ou 0 (falso). Cada n6 v de decisdao possui
dois nds sucessores: [(v) que representa a atribuicéo do valor falso a varidvel v, e h(v)
que representa a atribui¢do do valor verdadeiro a v [Huth and Ryan 2004].

Embora arvores de decisao sejam muito uteis para representar fungdes booleanas,
em geral, elas podem possuir muita redundancia. Quando tais redundancias sao elimina-
das, da-se o nome para estrutura resultante dessas eliminacdes de diagrama de decisdo
bindria, uma forma mais compacta para representacdo de formulas booleanas. O termo
BDD, em geral, refere-se a diagrama de decisdo bindria reduzido ordenado (ROBDD - Re-
duced Ordered Binary Decision Diagram). Além da representacdo compacta, para toda
expressao booleana existe um tinico ROBDD que o representa. Por simplicidade, quando
a notagcdo BDD ¢ utilizada, faz-se referéncia a ROBDD. A Figura 6 ilustra um exemplo de
uma arvore de decisdo e de um BDD para formula ¢ = (z7 vV x2) A (22 V 23).

/ R \3 Figura 6. Arvore de decisdo para a for-
AN mula o = (z; Vo) A (22 Vs) € BDD que re-

' i b - A presenta ¢ de forma compacta. A aresta

10 0 1 tracejada representa x; = Falso e a

(a) Arvore de Decisdo.  (b) BDD. aresta soélida representa x; = Verdadeiro.

3.2. Regressao simbolica

Em planejamento baseado em verificacdo simbdlica de modelos, os conjuntos de estados
e acoOes do problema sdo representados através de féormulas booleanas quantificadas (QBF
- Quantified Boolean Formulas) [Blining and Bubeck 2009], e a busca através do espaco
de estados € realizada fazendo transformacdes 16gicas sobre as férmulas que representam
os conjuntos de estados. Seja D = (S,.4,7) um dominio de planejamento sobre um
conjunto de proposicdes P. Um estado s € S € representado simbolicamente como:

£(s)= A p, (D
peP(s)
e um conjunto de estados X ¢ S é representado como:
E(X) =V &(s). 2)
seX

Neste trabalho, ao invés de representarmos de forma simbdlica o modelo de transi-
cdo de estados rotulado pelas a¢des e proposi¢des (como € feito pala maioria dos planeja-
dores baseados em verificagdo de modelos), representamos o modelo através da descri¢dao
de acdes STRIPS. Assim, podemos construir o espaco de estados apenas com a especifica-
cdo de sy, G e um conjunto de agdes STRIPS. Uma agdo STRIPS [Fikes and Nilsson 1971]
a € A é definida em termos de suas precondi¢des e efeitos. As precondicdes da acédo a,
denotadas por Precond(a), representam as proposi¢des que devem ser verdadeiras no
estado em que a serd executada. Os efeitos, por sua vez, sdo subdivididos em dois con-
juntos: efeitos positivos, denotados por E f*(a), que representam as proposi¢des que se
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tornam verdadeiras apds a execugdo de a; e efeitos negativos, denotados por £ f~(a), que
representam as proposicdes que se tornam falsas apds a execugdo de a. No caso das agdes
nao deterministicas, os efeitos sdo representados por um conjunto de efeitos nao deter-
ministicos: E feitos(a) = {ey, ..., e, } onde cada efeito e; possui seu proprio conjunto de
efeitos positivos (F f*) e negativos (£ f7).

No planejamento baseado em verificacdo simbdlica de modelos € necessario re-
presentar as acOes através de formulas QBF. Assim, uma a¢do ndo deterministica a
serd representada por uma tupla (£ ( Precond(a)); £(E feitos(a)); Mudangas(a)) tal que:
&(Precond(a)) é a formula que representa Precond(a) e £(E feitos(a)) a férmula que
representa F feitos(a), respectivamente definidos pelas férmulas 3 e 4 sendo p, ¢ e r dto-
mos da linguagem; e Mudancgas é um conjunto de proposi¢des que estdo em E feitos(a).

§(Precond(a))=( AN\ p). 3)
pePrecond(a)
(Bfeitos@)=( N (A HAC A ). 0)
e;eE feitos(a) teEf*(a,e;) reEf(a,e;)

Para raciocinar sobre este modelo utilizamos operacdes de regressdo pelas agdes.
A operagdo de regressdo por uma agdo a € A é similar a operacdo de pré-imagem a-CTL
(Figura 5), porém ¢€ feita sobre as formulas que descrevem as acdes, isto €, em termos de
precondi¢des e efeitos. Com base na semantica de QBF, temos uma série de equivaléncias
das férmulas booleanas, dentre elas, duas que valem destacar e que serdo utilizadas para
computar a regressdo sdo: Vay = ¢[0/z] A p[1/z]; e Jxp = ¢[0/x] v ¢[1/2]. Em tais
equivaléncias, z é uma varidvel proposicional que ocorre na férmula .

O célculo da regressao fraca (REGRFRACA(X, a)) computa a férmula que repre-
senta o conjunto de estados que podem alcancar o subconjunto X ¢ § através da acdo
a. O célculo da regressao forte (REGRFORTE(X, a)) computa a férmula que representa o
conjunto de estados que garantidamente alcancam o subconjunto X ¢ § através da acdo a
[Menezes et al. 2014]. E possivel provar que as regressoes fraca e forte (Figura 7) equiva-
lem a um passo da pré-imagem fraca e forte, respectivamente, (Figura 5) segundo a acao
a [Rintanen 2008].Note que, nas operacdes de regressao fraca e forte os quantificadores
Je V sdo da logica QBF.

REGRFRACA(X,a) = £(Precond(a)) A IMudangas(a).(£(X) A E(E feitos(a)))
REGRFORTE(X, a) = £(Precond(a)) A VMudangas(a).((E feitos(a)) — £(X))

Figura 7. Operacoes simbdlicas de regressao na légica QBF.

4. O planejador PACTL-SYM

O PACTL-SYM (Planejador Alpha-CTL Simbdlico) € um planejador baseado em verifica-
¢do simbdlica de modelos. Dado um problema de planejamento FOND P = (D, sq, @)
definido sobre um conjunto de proposi¢des P, em que D € dado pelas a¢des representa-
das conforme as Equacdes 3 e 4 e ¢ € a meta de planejamento especificada em «-CTL, 0
planejador, num primeiro momento, computa um submodelo M, € D. Se sy € M, entdo
uma politica 7, extraida de M, é devolvida, caso contrario o planejador devolve falha.

O planejador PACTL-SYM raciocina sobre conjuntos de estados (representados
conforme a Equacdo 2) e explora o espaco de estados utilizando operacdes de regres-
sdo fraca e forte (Figura 7). Computacionalmente os estados e acdes sdo representados
utilizando BDDS, sendo que cada proposi¢ao do problema é uma varidvel do BDD.
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O Algoritmo 3 apresenta a funcdo do planejador que computa um submodelo de
uma solucdo fraca (3 & ). A cada iteracdo 7 do algoritmo é computada a regressdao por
todas as acdes a € A e o resultado armazenado em uma camada ¢ de estados e agdes
(par de BDD representando os estados computados pelas regressdes e conjunto de acdes
que geraram estes estados). A primeira camada do submodelo armazena um BDD que
representa os estados que satisfazem §, a partir desta camada o algoritmo expande o
submodelo, através do célculo de regressao, de forma que cada nova camada possui um
conjunto de estados que pode alcancar o conjunto de estados da camada anterior. O
algoritmo para ao encontrar uma camada que contém o estado inicial ou quando alcanca
um ponto fixo. A divisdo do submodelo em camadas permite uma representacdo bastante
compacta dos conjuntos de estados e faz com que as operacdes da busca sejam mais
eficientes. Para computar a regressdo, o algoritmo chama a funcio auxiliar REGRES-
SAOFRACA (Algoritmo 4). Dado um conjunto de estados £(X) esta fun¢do computa
um conjunto de estados £(Y') que podem alcancar £(X'). Para isso, esta funcéo aplica a
operacdo de regressao fraca, definida na Figura 7, para cada uma das acdes do problema.
Além dos estados que podem alcangar £(X), esta fungdo retorna um conjunto de agdes
que ao serem aplicadas em estados pertencentes a Y levam a estados pertencentes a X. A
funcdo VERIFICAINCONSISTENCIA (Linha 4) verifica se o estado gerado € inconsistente,
isto €, se proposi¢des mutuamente exclusivas sdo verdadeiras no estado gerado. Caso
sejam, a funcdo retorna L, sendo o proprio estado € retornado. Assumimos que o conjunto
de proposi¢des mutuamente exclusivas € dado para o algoritmo.

Algoritmo 3: MODELOEF(P) // sintese de politicas fracas
E(M)BPP Vsey &(8) // conjunto de estados que satisfazem ¢
E(ML)PPP < 150 =0
camadas;.insere(&(M;)
enquanto £(so) ¢ (M, )BPP ou £(M,)BPP + ¢(M.)BPPD faca
E(M7)PPP < (M) PPP
(£(Y)BPP acoes) < PREIMAGEMFRACA(P, £(M, )BPP)
i=i+1; camadas;.insere(£(Y)PPP acoes)
g(MTr)BDD - 6(y)BDD

BDD’ @)

e e N T R W N -

fim
retorna camadas

—
>

Algoritmo 4: REGRESSAOFRACA(P, £(X)BPD) // regressdo simbdlica

1 E(YV)BPP | acoes « []
2 paraa < Afaca

3 E(BPP « ¢(Precond(a)) A IMudangas(a).(£(X) A E(E feitos(a))
4 £(I)PPP «VERIFICAINCONSISTENCIA(E (1) BPP)

5 se £(I)PPP + | entdo

6 f(Y)BDD - f(Y)BDD v f(I)BDD

7 acoes.insere(a)

8 fim

9 fim

10 retorna (£(Y)BPP q)

A funcdo de sintese de politica forte (V < ¢ ) € similar a funcao de sintese de poli-
tica fraca, porém, ao invés de chamar a funcdo auxiliar REGRESSAOFRACA, ¢ feita uma
chamada para a fungdo auxiliar REGRESSAOFORTE que substitui a operagdo de regressao
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fraca (Linha 3) pela operagdo de regressdo forte conforme apresentado na Figura 7.

Se o estado inicial estd contido na udltima camada, entdo existe uma solucdo para
o problema. Para extrair uma politica realizamos uma busca para frente a partir do estado
inicial utilizando operacdes de progressdao. Dado um estado s a operacdo de progressao,
denotada por Progr(s,a,e;) (Férmula 5), computa o estado que pode ser alcangado,

segundo o efeito ndo deterministico e; da acdo a, quando esta é executada em s.
Progr(s,a,e;) = IMudancas(a,e;).(£(s) A&E(Precond(a))) A E(E feitos(a,e;)). (5)
Dado um submodelo com n camadas, se sy estd contido no conjunto de estados
da tdltima camada (camada n), o algoritmo computa os estados S que sy pode alcancar
considerando apenas as a¢des da camada n, sendo que S € um ou mais estados contidos
no conjunto de estados armazenados na camada n — 1. Em seguida, o algoritmo computa
os estados S’ que podem ser alcangados a partir de S considerando apenas as a¢des arma-
zenadas na camada n — 1 e assim sucessivamente até que o estado meta seja alcancado.
A cada passo de progressdo, para cada estado gerado € associado uma agd@o. O conjunto
de pares estado-acdo computados na busca progressiva representa a politica extraida a
partir do submodelo computado pelo Algoritmo 3. A Figura 12(a) ilustra um exemplo
esquemadtico do funcionamento do algoritmo de extragcdo da politica.

Neste artigo nos concentramos em descrever o funcionamento dos algoritmos que
computam solucgdes fracas e fortes. Resumidamente, para computar a politica forte-
ciclica, combinamos as operagdes de regressao fraca e forte de forma que, num primeiro
momento o algoritmo computa, através da regressao fraca, um conjunto de estados que
podem alcancar a meta. Em seguida, este conjunto é contraido, através da regressao forte,
de forma que pares de estado-acdo que podem levar para algum estado que ndo esta pre-
sente em nenhuma camada sejam eliminados. Desta forma, todos os estados presentes no
submodelo resultante eventualmente alcancam a meta.

5. Planejamento para o problema do Rob6 de Carga

Para exemplificar o funcionamento do planejador PACTL-SYM vamos considerar o domi-
nio do Rob6 de Carga em que um robd deve transportar n caixas de uma localizag¢do para
outra. Como exemplo, vamos considerar um cendrio em que temos 2 salas (sala A e sala
B) e 1 caixa que deve ser transportada de uma sala B para sala A (Figura 8).

A - B A
( & ) Y%
A e Figura 8. Dominio do
a i = "
W " robo de carga
\_/

puts moveBA putA

Este problema pode ser representado pelo seguinte conjunto de proposi¢des P:
box AtA (representa que a caixa estd no chao da sala A); box AtB (a caixa estd no chdo
da sala B); boxOnr (a caixa estd nos bragos do robd); boxrOk (a caixa nido estd que-
brada); rAtA (o robd estd na sala A); rAtB (o robd estd na sala B) e rE'ree (o robo
ndo estd carregando nenhuma caixa). As proposicdes mutuamente exclusivas deste pro-
blema sdo: {rAtA,rAtB} pois o robd ndo pode estar em duas salas a0 mesmo tempo e
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{box At A, box At B, boxOnr} pois, ou a caixa estd no chdo de uma das salas, ou nos bra-
cos do robd. O robd pode executar seis acdes, sendo elas: moveAB, move da sala A para
sala B; moveBA, move da sala B para sala A; putA, descarrega a caixa na sala A; putB,
descarrega a caixa na sala B; takeA, carrega a caixa na sala A; e t akeB, carrega a caixa
na sala B. A Figura 9 descreve as acdes moveBA, putA e takeB de maneira simbdlica.
Note que, sempre que o rob0 tenta carregar uma caixa ele poderd derruba-la no chéo e

quebra-la (-boxOk) e assim o robd ndo poderd mais transporti-la para outra localizacao.

( &(Precond(moveBA)) =rAtB; {(E feitos(moveBA)) =rAtA A -rAtB

Mudangas = {r AtA,r At B})

(&(Precond(putA)) = boxOnr AT AtA; E(E feitos(putA)) =box AtA ArFree A -boxOnr
Mudangas = {box At A, rFree,boxOnr})

( &(Precond(takeB)) =box AtB ArAtB A rFree A boxOk;

takeB: &(Efeitos(takeB)) = (boxOnr A —box AtB A —rFree) v ~boxOk;

Mudangas = {boxOnr, box At B, r Free, boxOk})

moveBA :

putA:

Figura 9. A¢des simbolicas do dominio do rob6 de carga.

Seja o estado inicial sqg = (boxAtB A boxOk A rAtB A rFree A —boxAtA A
-boxOnr n-rAtA) e G =3 (rAtAnbor At A AnboxOk), a Figura 10 mostra o resultado
da regressdo fraca a partir de G considerando a a¢do moveBA e a Figura 11 apresenta o
resultado das camadas construidas de acordo com o Algoritmo 3.

REGRFRACA(£(G), moveBA) = {(Precond(moveBA)) A 3Mudangas(moveBA).(G A E(E feitos(moveBA)))
=1rAtB A IrAtA, rAtB.((box AtA AT AtA AboxOk) A (rAtA A —rAtB))

rAtB A IrAtA, r AtB.(box AtA AT AtA A boxOk A —rAtB) = r AtB A 3r AtB.(box At A A boxOk A —r AtB)

=1rAtB A box AtA A boxOk

Figura 10. Regressao fraca a partir de G segundo a acao moveBA.

A extracdo da politica parte do estado inicial e realiza uma busca para frente atra-
vés do cdlculo de progressdao (Férmula 5), considerando apenas as a¢gdes da camada 4.
A Figura 12 apresenta um exemplo de progressao a partir de sy segundo a acdo takeB
e o efeito ndo deterministico e; = (boxOnr A —box AtB A —rFree). O par estado-agéo
resultante dessa operacdo é: (£(sp), takeB). Quando takeB é executada em sy 0 robd
pode ir para o estado £(s) = rAt B A —box At A A =r At A A boxOnr A —box At B A —r Free.

Camada Conjunto de estados £(X) Agdes
1 (box AtA AT AtA A boxOk) @
2 (box AtA AT AtB A boxOk) v (boxOnr AT AtA A boxOk) moveAB, putA
3 (box AtA ArAtA AboxOk A rFree) v (boxOnr ArAtB AboxOk) | moveAB, takeA, moveBA
4 (box AtA AT AtB A boxOk) v (boxOnr A rAtA A boxOk)v B 2 . e
(box At B A1 AtB A bozOk) MOVEBA, Puth, moveAB, take

Figura 11. Submodelo construido pelo Algoritmo 3 para o Robo de Carga.

n-1 n-2 2
- B
e Progr(so,takeB,e;)
c = IMudangas(takeB).(£(s) A E(Precond(takeB))) A E(E feitos(takeB))
(@)

=rAtB A =box AtA A —=r AtA A boxOnr A =box AtB A —r Free

(b)

Figura 12. a) Exemplo esquematico de extracao da politica a partir do submodelo
computado. b) Estado alcancado a partir de s, segundo a acédo tabeB conside-
rando o efeito ¢; = (boxOnr A <box AtB A —rFree).

6. Conclusao e trabalhos futuros

Um dos grandes desafios de planejamento automatizado € construir algoritmos eficientes
que devolvam solugdes 6timas. Nos tltimos anos diversas técnicas para resolver proble-
mas de planejamento da classe FOND foram propostas. Dentre elas, uma técnica que se
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destaca € a baseada em verificagcdo de modelos. A maioria dos planejadores dentro desta
abordagem sdo baseados em CTL. Porém, ela ndo € adequada para formalizar algorit-
mos de sintese de politica uma vez que sua semantica ndo considera os diferentes tipos
de transicoes, causadas pelas diferentes acdes do dominio. Neste trabalho apresentamos
um planejador para problemas FOND, baseado em verificagdo simbdlica de modelos
e na logica a-CTL, que permite construir algoritmos de sintese de maneira formal. A
abordagem simbdlica permite representar grandes conjuntos de estados e raciocinar sobre
eles de forma eficiente com o uso de BDDS. Implementamos os algoritmos apresenta-
dos utilizando C++ € a biblioteca para manipulacdo de BDDS CUDD?. Trabalhos futuros
envolvem executar testes em outros dominios e problemas e um estudo comparativo do
nosso planejador com outros planejadores FOND, entre eles os MBP e o PRP.
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(projeto 2015/01587-0).
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