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Abstract. The proposed approach aims at solving a planning problem in Arti-
ficial Inteligence using genetic algorithms. The planning problem is transla-
ted into a Petri net, which permits identifying all the mutex over actions in an
automatic manner. An action classification is adopted considering the invol-
ved conflicts, from which is possible to generate a chromossomic codification
where each gene position is determinated according to a measure of it’s influ-
ence across the net.

Resumo. A abordagem proposta tem como objetivo solucionar um problema
de planejamento em inteBgcia artificial atrawes de algoritmos géticos. O
problema de planejament® traduzido em uma rede de Petri, a qual permite
identificar, de forma direta sobre sua estrutura, todos os conflitos (mutex) entre
as apes. Uma classificép dessas diesé feita considerando-se os conflitos
envolvidos, o que gera uma codifiéaccromos8mica onde a pos#p de cada
gene est vinculadaa importincia do mesmo com relaga rede em aalise.

1. Introducao

A solucgao para um problema de planejamentissico em inteligncia artificiale encon-

trar uma segéncia de ages que, ao serem executadas em determinada ordem, permite
transitar de um estado inicial para um objetivo. O programa que permite resolver essa
classe de problemasdito planejador [Weld 1999].

Diversas &cnicas de representax;foram consideradas nakimos anos com re-
lativo sucesso no que se refere ao planejameassido. Podemos citar: busca Hetica
no espaco de estados [Hoffmann and Nebel 2001] [Bonet and Geffner 1998], satisfati-
bilidade em CNF [Kautz and Selman 1992], redes de Petri (RdP) [Silva et al. 2000],
satisfa@o de restriges, programalp inteira, dentre outras.

A computa@o evolutiva [Mitchell 1998 uma abordagem pouco explorada na
area de planejamento. No contexto de@ssa pode-se citar 0 uso de um de seus prin-
cipais paradigmas, os algoritmos @&nos [Mitchell 1998]. Um dos poucos trabalhos
encontrados que considera o uso de algoritmoétymrs para planejamenéoo de Casti-
lho e colegas [Castilho et al. 2004], embora encontremos trabalhos baseados nesta teoria
para nétodos SAT [Lardeux et al. 2006].

O trabalho descrito em [Castilho et al. 2004] apresentou bons resultados em
dominios dificeis comayripper e mundo de blocos, onde pode-se observar o potencial da
aplicago dos algoritmos gé&ticos. Contudo o gtodo ali utilizado baseou-se eéthicas
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nao-chssicas da teoria d#s5’s, em particular, 0s cromossomodms0 birarios e ém
tamanho vaével.

Neste trabalh@ proposto o algoritm@APNet, que se baseia na estrutura de redes
de Petri, tal como proposta em [Silva et al. 2000], onde se mostra que resolver o problema
de planejamento aksicoé equivalente a se resolver o problema de alcancabilidade de
submarcago na rede de Petri &tica constrida de maneira similar ao grafo de planos.

A diferenca principal entre a estrutura do grafo de planos e a rede de Paetroest
fato de que os conflitos (mutexdi@ meta-informa&o no grafo de planos, enquanto que
na rede de Petri eles fazem parte da estrutura. Outra diferenca signifecgtieeo grafo
de planos uma estrutura egica, enquanto que na na rede de Petri existe unardoa
associada.

O algoritmo proposto explora o fato de que resolver o problema de alcancabilidade
de submarcdp na rede de Pettisimplesmente escolher os conflitos corretos que devem
ser considerados para se encontrar uma 8olgorreta. Assim, a @&a principalé cons-
truir os cromossomos como sendo os conflitos contidos na rede e deixar que o algoritmo
gergtico resolva o problema de forma evolutiva. Para isto, os conflitos devem ser classi-
ficados com base no conceito de “irghcia” na rede.

As proximas seg@es esdo organizadas da seguinte forma: éase2 define o pro-
blema de planejamentoadsico em inteligncia artificial; a seéfo 3 apresenta o forma-
lismo de redes de Petri e as Beg que 0 importantes neste trabalho; a&®d descreve
arede de Petri dBetriplan; a sego 5 apresenta o planejad®APNef a se@o 6 apresenta
0s experimentos realizados.

2. Planejamento chssico

Formalmente, pode-se definir um problema de planejameassicb como sendo a tripla
P=<0,1,G>. Ondel € o estado inicial( & o estado objetivo & & o conjunto de

agoes existentes para formar um plano. A forma com que essas infoesaQ descritas

vem a ser um ponto muito importante. Sendo assim, justamente por sua simplicidade, a
representap STRIPS se tornou a base do planejamento em iatelig artificial.

Em STRIPS, enquanto um estaglonodelado como um conjunto de literais ins-
tanciados, uma @p é definida por &s informaes: uma lista (pre) de prcondi@es
para que a &P seja executada; uma lista (pos) de carestieas a serem adiciona-
das aps a execu@o da ago; e uma lista (del) de caradsicas a serem removidas
apos a execuio da ago. Formalmente, pode-se definir uma&@agomo sendo a tri-
pla: A = (pre,pos,del). Define-se que uma ag esh habilitada para ser executada se
e somente se as suaepondifes estiverem presentes na declacago estado atual.
Posteriorment@ execugo de uma determinadaaay os literais do estado atual devem
ser atualizados de acordo com as redesge adiges listadas na descéig da mesma.

3. Redes de Petri

Uma RdP [Murata 1989}t uma qadrupla N = (P, T, Pre, Pos), onde P =

{p1,p2, ..., pn} €um conjunto finito de lugares, = {t, s, .. ., t,, } & um conjunto finito
de transiges,Pre : P x T'— N & a fun@o de inciéncia de entradaBos : P x T'— N

é a fun@o de inciéncia de s@a. Uma rede de Petri com uma dada méaioaqicial

denotada pofN, M,), ondeM, : P — N & a marcago inicial.
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Na represent@p vetorial (oumatricial) de uma rede de Peti®Pre e Pos sao
matrizes de: linhas (0s lugares) & colunas (as transbgs) e seus elementos pertencem
aN. O vetor Pre(.,t) denota os arcos de entrada da trafusice seus pesos. O vetor
Pos(.,t) denota os arcos deigsa da transigot e seus pesos.

A dinamica de uma rede de Pefridada pelalisparodas transiges habilitadas,
cuja ocoréncia corresponda mudanca de estado do sistema modelado pela rede. Uma
transi@ot de uma rede de PetN esh habilitada por uma marcag M se e somente se
M > Pre(.,t). Esta condigo de habilitago, expressa atrés de uma desigualdade entre
dois vetoresé equivalente &p € P, M(p) > Pre(p,t).

Somente trans@es habilitadas podem ser disparadas)Sé uma marcaio de
N que habilita uma transipt e M’ & a marcago alcancada pelo disparo tla partir de
M,enBoM’' = M + Pos(.,t) — Pre(.,t). Note que o disparo de uma trarisig¢ a partir

o~ ~ t
de uma marcap M alcanca uma marcag M. M — M’.

E possvel generalizar estédfmula para calcular uma nova marga@bs o dis-
paro de uma sé@ncias de transifes. Seja a matri¢’ = Pos — Pre, chamadanatriz
de incicénciada rede de Petri e um veter chamado devetor caracteistico de uma
sediénciade disparos (s : T — N, tal ques(t) € o rumero de vezeque a transigo
t aparece na sé@ncias). O nimero de transiies em!" define a dimeré&o do vetors.
Entio, disparando a sé@ncias detransi@es a partir del/, uma nova marc&p ), &
calculada pelaqua@o fundamentatle V:

M,=M+C35. (1)

A equa@o fundamentgbode ser usada para determinar um vefoara uma dada
rede N e duas marcdgs M and M,. Uma solu@o que satisfaz este problema deve
ser um vetor inteiro &0 negativo e elé@ somente uma condiQ necesaia para que\/,
seja alcangvel a partir deV/. Esta condigo torna-se nece@sa e suficiente para redes
de Petriaciclicas, uma subclasse de redes de Petri qiepossuem circuitos dirigidos
[Murata 1989].

A relacdo de alcancabilidade entre mar@esg pelo disparo de uma trarésgpode
ser estendida, por transitividade,alcancabilidade pelo disparo de umaigsgia de
transiges. Portanto, em uma rede de Pelri considera-se que a maréag), é
alcan@vel a partir da marcap M se e somente se existe uma {#stria de transiies
s tal que: M > M,. O conjunto de alcancabilidade de uma rede de Petri marcada

(N, My) € o conjuntaR (N, M) tal que(M € R(N, My)) < (IsMy = M).

Denomina-s@roblema de alcancabilidadeproblema de responder se existe uma
seqiéncia de dispare capaz de alcancar uma dada maéca/, € R(N, M,) a partir de
M,. Um problema de alcancabilidade de sub-margagonsiste em responder se existe
uma segéncia de dispare capaz de alcancar um subconjunto de lugafes” M, , onde
M, € R(N, M,). O problema de alcancabilidaéedecidvel [Murata 1989], masao ra
ainda um algoritmo eficiente para isto.

4. Representag@o em redes de Petri

Em 2000, Silva [Silva et al. 2000] prép um planejador chamad®etriplan o qual re-
solve um problema de alcangabilidade em Redes de Petri utilizando prog@amesgra.
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Como a rede de Petri considerada modela um problema de planejamento er@rinialig
artificial, asolug@o para o problema de alcancabilidade representa umaasobaga o
problema de planejamento em qu&stPara tornar issoavel foi implementado um pro-
cedimento que faz a tradag de um grafo de planos para uma rede de Petri.

Posteriormente, as novas ves doPetriplan constbem uma rede de Petri dire-
tamente a partir dos arquivos de desaoigm PDDL [Ghallab et al. 1998], sem a neces-
sidade de passar pela represeftago grafo de planos.

As caracteisticas da rede gerad@a semelhanteas de um grafo de planos,
porem, o formalismo mateatico no qual as redes de Petri se baseiam passa a ser um
diferencial na aalise diramica de um problema de planejamento. Conforme visto na
se@o 3, a transi@o entre estados (marées) de um sistema pode ser facilmente execu-
tada a partir de&culos matriciais, conforme a eq@ecl.

Como as caractisticas da rede se repetem a cada 4 camadas,faitat uma
aralise levando-se em conta somente as 4 primeirgd(LL,, L3). Ly € uma camada de
lugares e representa as prop0si existentes em um estado, ao passo quetambem
é de lugares pém é constitida por \arias inshncias das mesmas propdss deL.
Por exemplo: imagine que efy, existap, e que existam &s afes que necessitam de
p para serem executadas. Sendo assim/[grmavea trés €eplicas dep. L, queé de
transi@es,é responavel por fazer asapias necessgias de cada propo§ig existente em
Lo, gerando-as em,. Porlltimo L3, que tambmé de transifes,é a camada das @gs
disporiveis para um determinado estado.

A dificuldade para se encontrar um plano nessa éedexiséncia de conflitos
entre afes de uma mesma camada. Enquanto no grafo de planos os masmegrs-
sentados por ligdies entre as respectivadae conflitantes (metainforniag), j na rede
de Petri gerada, um conflito faz parte da estrutura da rédegresentado por um lugar
com as seguintes caradtdicas:

o M(p) =1,

o Vt €T, Pre(p,t) =0

e Existem exatamente duas traris@gt € 7' ondePos(p,t) = 1. Para todas as ou-
tras transigest € T, Pos(p,t) = 0.

Nessa rededdois tipos denutex(conflitos): mutexde proposigo (literal) emutex
de a@o. Uma vez considerados waitexde a@o, riio € neces®io preocupar-se com 0s
de proposi@o, pois esses® derivados a partir dos primeiros [Blum and Furst 1995].

Conhecidas as caracisticas da rede de Petri geradanteressante perceber onde
esh a vantagem de se obter uma estrutura como esta. Suponha que uma rinvaaers
RdP seja adaptada para modelar problemas de planejan@&ntdagsico, incorporando,
por exemplo, 0 uso de recursos e t@mbcaractésticas temporais. Nesse momento,
um sistema planejador o qual resolve apenas probleraasiobs podérser facilmente
reutilizado ou adaptado para solucionar problentas chssicos, visto que continudar
tendo que tratar um problema de alcancabilidade em redes de Petri. O principal motivo
de propor um sistema planejador baseado nesta d@asstamente se beneficiar com a
caracteistica mencionada.
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5. GAPNet

Ao analisar o planejad@#GPlanbaseado em algoritmos geticos [Castilho et al. 2004],

nota-se o potencial do paradigma considerado. Tendo com@&mefareste trabalho, o
planejadoiGAPNet(Genetic Algorithm for Petri Nets) pr@g solucionar um problema de
alcancabilidade em redes de Petri incluindo car&tieas importantes o consideradas
no trabalho citado.

O AGPlanusa o grafo de planos [Blum and Furst 1995] para gerar sua p@oulac
inicial, impedindo uma codificé&p biraria de seus cromossomos e determinando que
0s mesmos sejam de tamanhos variados. GAPNet, por outro lado, utiliza uma
codificag@o biréria vinculada a um conjunto de trar@g conflitantes da rede e realiza
uma classificago das a@ies envolvidas, caracterizando-as pela @éfltia de cada uma
perante a obte@p dos objetivos. Adicionalmente, essa codiffmapossibilita o uso de
cromossomos de tamanhos fixos.

O GAPNetparte de um problema modelado por uma rede de Petri conforme vista
na se@o 4 e aplica umatnica evolucioaria para tratar os conflitos existentes na mesma.
Esse tratamento permite resolver um problema de alcancabilidade na redélise, an
gue significa solucionar o problema de planejamento por ela representado. Os genes do
cromossomo edb associadoa execugo (1) ou @o (0) de uma transdp conflitante. A
disposi@o dessas trangies no cromossom®mdefinida como segue.

Dada uma instncia de rede de Petri gerada pé&etriplan, onde um conflito
entre transiges & representado pas = (¢,t'), obtm-se um conjunto de conflitos
M = {(ti,t2) € M | Ip = (t,t')}. Neste conjuntod@ inclidos apenas os conflitos
presentes nas camadas deex;(/;, conforme sego 4).

A importancia de uma transap ¢ est associada acimero de outras trangies
cuja execugo depende de Uma classificago é feita construindo um graf@ nao di-
rigido onde: cada nodo representa uma traesigistinta do conjuntd/; cada aresta
representa um conflito entre duas tragegs Cada componente conexa@mepresenta
uma camada de trandigs da rede e a imparicia de uma transap¢ perante o conjunto
M € encontrada a partir de e de um paametroprof, conforme descrito no algoritmo 1.

Algoritmo 1 Calculo de impof@ncia deransi@es

1: A partir deG, selecionea componente conex@ na qualt est presente;
2: Retorne o Aimero de transies distintas alcaageis a partir de, percorrendo no Gximoprof arestas;

Calcula-se a impoéincia de cada trangiot, desde queé nao represente umaag
de manutergo. Calculadas essas imgitias, classifica-se as trarig@g considerando
suas impo@ncias e a camada a qual cada uma pertence. Para isso organiza-se as mesmas
de forma que as primeiras tran®gs sejam as presentes nas camadas iniciaisitiraas,
as presentes nas camadas finais. Dentro de cada camada, ordena-se asdransic
ordem crescente do valor de imgortia. Por fim, mapeia-se a ordem obtida de tréesic
para cada gene do cromossomo.

Essa classificaép diferencia as transies de acordo com a dificuldade de satis-
fazer o conjunto de conflitos. Dessa forma espera-se que seja mais vantajoso resolver
primeiro os conflitos que envolvem tran®gs de alta prioridade. Quar&s transiges
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relacionadas a®es de manute@o,& mantida umadapia das mesmas e de seus respecti-
vos conflitos. Essas informaes sedio utilizadas pelo algoritmo de avaléagde soluges

candidatas. Como a codificag considera as trandies da camada,, que representam
ages do dorimio analisado, as mesmas&ereferenciadas pelo termo &'

A popula@o inicialé gerada definindo-se quantas e quaieageiio executadas.
Para tal, define-se o menoiimero poswel de a@es execudtveis como sendo adimero
de componentes conexas do grafce o maior fimero poswel de ages executveis
como sendo o tamanho do cromossomo. Gera-se aleatoriamentenuenom entre o
limite inferior e o superior. Pdlltimo, marca-se agdes execldveis no cromossomo, se-
lecionadas aleatoriamente. As8eg 5.1 e 5.2 apresentam, respectivamente, atude
aptiddo e os operadores g#itos propostos. A sag 5.3 descreve 0 processo evolutivo.

5.1. Fung@o de apticao

A funcao de aptido é dividida em duas sub-fuiies: verificago da consi&ncia de um
cromossomo e dificuldade para obt2agle objetivos. A verificap da consiéncia ana-

lisa se os valores associados aos genes de um cromossomo satisfaze@oadeetzn-

flitos do conjunto)M . Considerando que o conjunfid possuim conflitos, esta furéo
retorna um valor entre zerose, indicando quantos conflitos foram satisfeitos. A difi-
culdade para obte&g de objetivos identifica barreiras para alcancar o estado final. Este
procedimento utiliza as equags matriciais do formalismo de redes de Petri e disparar
as a@es marcadas no cromossomo. 6&puma busca nos lugares dessa rede permite
identificar falhas no disparo de trandgs. O valor de retorno dessa fangsh entre zero

e o rumero de lugares existentes na rede.

Algoritmo 2 Uso da rede dPetri na avaliago de uma sol@p candidata

1: Marque a redeV de acordo comusa marca@o (estado) inicial{N&o esquecer que, assim como descrito nasdg todos os
mutex apresentam tar@tm marcago inicial igual a um.}

2: Crie uma listalC' contendo uma identific@p para todas as camadas de padr; e L3, organizadas na ordem na qual aparecem
narede.

3. Ma = agdes de manutef; {O vetorMa conem as ages de manutef que &o conflitante}
4 Crie uma lista vazia.sedactions;

5: forall C' | C € LC do

6: if (C &dopadioL;)then

7. forall t | t € C do

8: if (t & exectével)then

9: marquet como “1” no vetor caractéstico;

10: else

11: marquet como “0” no vetor caractéstico;

12:  else

13: forall t |t € Cdo

14: if t € Sthen

15: margue a executabilidade dele acordo com o valor encontrado no cromossémo
16: caso tenha sido marcada como exavet, adiciond emusedactions;
17: else

18: if (t > Ma) then

19: if (¢ & execuével)then

20: marquet como “1” no vetor caractéstico;

21: else

22: marquet como “0” no vetor caractéstico;

23: forall t | t € Mado

24 if ((t &€ execuivel)and (ndo conflitante(t,usedaction})) then

25: marquet como “1” no vetor caractéstico;

26: insirat emusedactions;

27 else

28: marquet como “0” no vetor caractéstico;

29: Atualize a marca®o da rede de Petri utilizando o vetor cardsteo;
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Evoluir o conjunto de soludies candidatas significa maximizaconsiséncia do
cromossomo e minimizar a dificuldade de ob#&mgde objetivos. Uma solég obriga-
toriamente devér conter um valor de dificuldade igual a zero, o qo& possvel com
consiséncia né@xima. Uma vez que catculo de consiéincia do cromossom®simples,
seil detalhado somente alculo do valor da dificuldade de obt&uw;de objetivos. Para
esse alculo, esdo dispoifveis: uma relago de quais dies devem edp devem ser execu-
tadas, obtida a partir da valoggdo cromossomo; uma idsicia da rede de Petri a qual
modela o problema de planejamento em ca@stima 6pia das ales de manute@p
conflitantes, com seus respectivos conflitos.

As transi@es consideradas na codifi@agdo cromossomdad@se aquelas que, &in
de pertencerera camadd.3, possuem pelo menos um conflito@rgo de manuterdp.
Sendo assim, existe um grupo déeg que nunca aparecem no cromomossomo. Esse
grupoé formado pelas transies: pertencentéscamadd.;; pertencentea camadd.; e
gue $o livres de conflitos; pertencent@samadd.; que possuem conflitos pam esio
associadaa a@es de manutedg.

O algoritmo 2 descreve como uma rede de P¥té usada na avaliap de uma
solug@o candidatas. A partir da marcago M’ obtida pela exec@p deste algoritmo
faz-se: M, = M' — M;, ondeM; &€ a marcago objetivo. Caso nenhum lugar dé.
apresente marcag negativa, um plano foi encontrado. A féocde aptido, portanto,
apresenta &s variages: 1) tumero de lugares satisfeitos na rede de Petri; 2)delagtre
conflitos satisfeitos e lugarefa satisfeitos na rede; 3imero de lugares satisfeitos na
rede considerando uma ponde&ragle acordo com as camadas da mesma.

5.2. Operadores Geagticos

Além dos operadoresadsicos de mutap e cruzamenta@® propostos dois novos ope-
radores gegticos. O primeir@ o de mutago baseado em conflitos: para cada ifdlio
selecionado aleatoriamente seleciona-se éamde forma aleatia um conflito do con-

junto M, analisando e modificando aso&s envolvidas da seguinte forma: caso as duas
agdes estejam habilitadas para exémycdesabilite aleatoriamente uma delas; caso ne-
nhuma delas esteja habilitada, habilite aleatoriamente uma delas; caso uma esteja habilita
e outra 1o, troque a execép de uma pela outra.

O segundo operador propog® de reorganizaép de ades. Analisando as carac-
teristicas da rede de Petri considerada, verifica-se aéexist de diversas transi€s que
representam uma mesmaeaag Visto que a codificép utilizada neste planejador abstrai
tal detalheg possvel executar a @p correta em um ponto inadequado do plano (uso de
uma transigo errada). Portanto, esse operador modifica a osle execl@p de uma
acao na rede, procurando outra tra@sigue represente a mesma@@oEm em outra
camada. Este atodo prioriza a escolha de trari@s presentes nas camadas iniciais da
rede, conforme descrito no algoritmo 3.

5.3. Selego Natural

A sele@o por torneio elege os indduos que sé&o submetidos ao operador de cruza-
mento. Para selecionarindividuosé necesario executark torneios de tamanhobcada
um, conforme mostra o algoritmo 4. A atualidacda populago consiste em preservar
os melhores indiduos da gerd atual e inserir os melhores intluos gerados pelos
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Algoritmo 3 Reorganizagode a@es no cromossomo

1: Salve enC todas as transies marcadas como “1” no cromossomo original;

2: Zere todo o cromossomo original;

3: Ordene as trangips deC' de acordo com seu aparececimento na rede de Petri. Tsasgi@ primeira camada, da segunda e

ainda por diante;

4: forall t |t € Cdo

5: identifique em cada camada da rede uma tr@osiprrespondentetaou seja, aquela que representa a mesraa quget;

6: selecione a primeira tran§ig que Ao esteja em conflito com & arcadas no cromossomo original;

7. marque esta trangig como “1” no cromossomo original;

8: Identifique as camadas da rede onde nenhuma téaneih marcada no cromossomo original;

9: Marque aleatoriamente no cromossomo original algumas tiessigertencentés camadas identificadas pelo passo anterior.

[ Problema | GAPNet [ AGPlan | Graphplan | Blackbox | FFPlan |
prob-blocos-sussman 0.12 0.02 0.02 0 0.01
prob-blocos-04 8.91 0.2 0.17 0.01 0.08
prob-blocos-05 35.65 0.3 0.42 0.01 0.14
prob-blocos-06 12.31 0.12 0.17 0.01 0.05
prob-blocos-07 60.25 0.12 0.36 0.01 0.09
prob-blocos-08 206.54 15 0.8 0.02 0.16
prob-blocos-09 589.2 1.8 15 0.03 0.26
prob-blocos-10 11035 1.7 2.84 0.04 0.41
prob-blocos-11 38082 2.0 4.75 0.06 0.65
prob-blocos-12 114351 19 8.0 0.08 0.95
prob-logistics-02 0.04 0 0 0 0.01
prob-logistics-03 0.63 0 0.01 0 0.02
prob-logistics-04 27.45 0.01 0.06 0 0.19
prob-logistics-05 0.12 0 0.02 0 0.04
prob-logistics-06 38.37 0.03 0.1 0 0.13
prob-logistics-07 - 0.09 0.2 0 0.98
prob-logistics-08 - 0.8 0.33 0 1.61
prob-mystery-00 0.12 0.14 0.04 0 -
prob-mystery-01 24.09 0.18 - 0.01 0.19
prob-mystery-02 - 2.8 - 1.0 -
Tabela 1. Comparativo (em segundos) - mundo dos blocos, logistics, mystery

operadoregereticos. O criério de parada do processo evolut&v@ncontrar um plano
ou atingir um fimero naximo de gera@es. O melhor indiduo & monitorado em cada
gera@o e, caso 0 mesmo atinja um determinadmero de gerdies sem evol#ip, Novos
individuos §o0 inseridos na populag.

Algoritmo 4 Sele@o por torneio

1: Crie umalista L, vazia;
2: for S =1tokdo

3: Selecione aleatoriamenténdividuos;
4. Adicione o indiiduo de melhoeptiddoa lista L;
5: return L;

6. Experimentos

Para avaliaro desempenho do planejad@APNet foram propostos problemas nos
dominios mundo dos blocodogisticse mystery. Os resultados foram analisados com
rela@@o aos seguintes aspectos: tempo de 8oluips problemas;imero de gerdies
processadas; percentual de exéaschem sucedidas;afico de evolugo da popula@o.

A tabela 1 apresenta um comparativo de desempenho e@#&Pdete outros
planejadores:AGPlan & o planejador baseado em algoritmosé&mos que usa como
refeiéncia o grafo de planos [Castilho et al. 2004]Goaphplanfaz uma busca exaus-
tiva no grafo de planos; 8lackboxé uma combinago entreSatPlane o Graphplan;
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[ Planejador | Problema [ N°de Execu@es | Resolvidos [ Percentual ]
gapnet prob-blocos-sussman 52 52 100%
gapnet prob-blocos-04 88 88 100%
gapnet prob-blocos-05 88 87 98.9%
gapnet prob-blocos-06 88 85 96.6%
gapnet prob-blocos-07 70 66 94.3%
gapnet prob-blocos-08 57 46 80.7%
gapnet prob-blocos-09 a7 30 63.8%
gapnet prob-blocos-10 36 18 50%
gapnet prob-blocos-11 15 4 26.7%
gapnet prob-blocos-12 17 4 23.5%
gapnet prob-logistics-02 86 86 100%
gapnet prob-logistics-03 74 64 86.5%
gapnet prob-logistics-04 56 30 53.4%
gapnet prob-logistics-05 67 67 100%
gapnet prob-logistics-06 30 28 93.3%
gapnet prob-logistics-07 9 0 0.%
gapnet prob-logistics-08 9 0 0.%
gapnet prob-mystery-00 39 39 100%
gapnet prob-mystery-01 40 39 97.5%
gapnet prob-mystery-02 10 0 0.0%

Tabela 2. Para cada problema, a coluna “percentual” representa uma relag ao
entre execug 6es bem sucedidas (resolvidos) e o total de execu¢  des.

FFPlan & uma implement&p simplificada dd-F, sem a busca local. Com exéec
do Blackbox, todos os demais planejadoras ser§es implementadas no ambiente
IPE [Marynowski 2004].

A tabela 2 apresenta um percentual de sucesso{108solvidos/execucoes))
para cada problema considerando todas as paraméerdo planejador proposto, o que
significa que para alguns @anetros em espéico o desempenh@superior. Um exemplo
dissoé quantoa fun@o de aptido, onde foram testadas aggralternativas descritas na
se@o 5.1. Ao considerar apenas as @ 2 e 3 da furép de aptido, o percentual de
sucesso obtido para é#timos problemas fica acima do apresentado na tabela 2.

Dentre os problemas tratados, no doim mundo de blocos o maior delésno-
delado por uma rede de Petri com 25472 lugares, 2477 ttasse; 10182 conflitos. No
dominio mysteryo maior coném 16474 lugares, 1104 tranSgs e 8469 conflitos. No
dominio logistics3448 lugares, 777 trangies e 1667 conflitos. Enquanto quelomero
de conflitos est relacionado ao tamanho do cromossomo obtido, as doesems rede de
Petri caracterizam o custo de processamento envolvido no algoritmo 2.

7. Concluses

Este trabalho apresentou uma abordagem evolutiva com a finalidade de resolver proble-
mas de planejamento em intdigcia artificial. O algoritmo proposto tem como piio

tratar um conjunto de trangies conflitantes em uma rede de Petri, buscando encontrar
uma correta sd@ncia de disparos na rede enahse.

A funcao de aptido implementada realiza um caminhamento na rede de Petri em
gueséo de acordo com a valof@g encontrada para asteg conflitantes no cromossomo.
Adicionalmente, tambdm foram propostos dois novos operadoresteas: operador de
muta@o baseado em conflitos e operador de reorgaaizde ades.

Props-se tambm um classificaé#o de ades, criando-se uma nag de infléncia
entre as mesmas de acordo com os conflitos envolvidos. Este processo permite diferenciar
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as afes pelo grau de interféncia que cada umexerce sobre a rede de Petri, identifi-
cando quais delase potencialmente mais importantes para a oldtede objetivos.

Embora para muitos problemas uma salug¢enha sido encontrada com poucas
gera@es, o tempo de processamento obtido pelo planejador foi bem elevado efw relag
aos demais analisados. Numa compaoaga presente proposta com a do algoritk®
Plan [Castilho et al. 2004] observa-se que @nmero de gerdiesé, muitas vezes, equi-
valente. O estrangulamento existente@APNetsao os sucessivosatculos matriciais
exigidos ao atualizar a maréag da rede de Petri durante a avaliage cada sol@p
candidata.

Por outro lado, o principal objetivo ao desenvolver este sistema plan&adadier
usufruir das vantagens das redes geradasRegtgplan. Disponibilizar um algoritmo que
permita resolver um problema de alcancabilidade nessas éeiiggortante, visto que
0 mesmo pode ser reutilizado ou adaptado para tratar problemas de planejageento n
classico, tais como aqueles envolvendo tempo e recursos.
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