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ITACA
(1911)

Si vas a emprender el viaje hacia Itaca,
pide que tu camino sea largo,
rico en experiencias, en conocimiento.
A Lestrigones y a @lopes,
o al airado Poseith nunca temas,
no hallaés tales seres en tu ruta
si alto es tu pensamiento y limpia
la emocon de tu espitu y tu cuerpo.
A Lestrigones ni a @lopes,
ni al fiero Poseidn hallaés nunca,
si no los llevas dentro de tu alma,
si no es tu alma quien ante ti los pone.

Pide que tu camino sea largo.
Que numerosas sean lasfimaas de verano
en que con placer, felizmente
arribes a balas nunca vistas;
detente en los emporios de Fenicia
y adquiere hermosas mercéas,
madreperla y coral, §mbar yébano,
perfumes deliciosos y diversos,
cuanto puedas invierte en voluptuosos y delicados perfumes;
visita muchas ciudades de Egipto
y con avidez aprende de sus sabios.



Ten siempre a Itaca en la memoria.
Llegar ali es tu meta.
Mas no apresures el viaje.
Mejor que se extienda largo@@s;
y en tu vejez arribes a la isla
con cuanto hayas ganado en el camino,
sin esperar que Itaca te enriquezca.

Itaca te regd un hermoso viaje.
Sin ella el camino no hubieras emprendido.
Mas ninguna otra cosa puede darte.

Aunque pobre la encuentres, no te dima Itaca.

Rico en saber y en vida, como has vuelto,
comprendes ya @usignifican las Itacas.

Konstantino Kavafis
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Resumen

Esta tesis doctoral se centra en dos disciplinas de la Inteligencia Artificial: la
planificacbn de tareas y el aprendizaje audino.

La planificacon en IA desarrolla sistemas de compubacijue resuelvan pro-
blemas cuya soluén consista de un conjunto de acciones, total o parcialmente
ordenadas, denominado plan que, mediante su efaguobnsiguen pasar de una
situacbn inicial a otra situadn en que se hacen ciertas una serie de metas o fines
perseguidos. Debido al enorme tdinalel espacio dellsqueda que hay que explo-
rar, se considera un problerRSPACE-complet@Bylander, 1991]. Normalmente
es necesario definir dig tipo de conocimiento o heigtica que permita obtener
eficientemente el plan.

Por otro lado, se dice de un programa de ordenador que aprende a partir de la
experiencia E, con respecto a alguna clase de tarea T y una medida de rendimiento
P, si su rendimiento en la tarea T, medido mediante P, mejora con la experiencia
E [Mitchell, 1997].

El objetivo de esta tesis es el desarrollo de sistemas de aprendizajétctom
aplicables a planificaén, para extraer el conocimiento de control (o fgtigas)
adecuado que incremente la eficiencia (disminuya el tiempo y la memoria consu-
midos por el ordenador) en resoluciones de nuevos problemas. &rastbusca
definir una metodoldg de aprendizaje adaptable a distintos paradigmas de planifi-
cacbn capaz de obtener hésticas. Pofiltimo, se estudia la transferencia de dicho
conocimiento, primero entre dos planificadores distintos; es decir, se extrae el co-
nocimiento de unaécnica de planificadn espeffica, utilizando la metodoldg
diseéiada, para aplicarlo en otra diferente; y segundo, a los sistemas de aprendiza-
je: como le afecta al rendimiento del sistema de aprendizaje la utiizade un
conocimiento previo proveniente de una fuente externa. Para poder realizar estas
transferencias se necesita haber definido previamente un lenguaje de representa-
cion del conocimiento de control.
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Abstract

The research presented in this dissertation focuses on two topics in Atrtificial
Intelligence: planning and machine learning. The aim of classical planning is to
find plans to solve problems. A problem is made of a starting situation and a set of
goals. Given a set of possible actions, a planner must find a sequence of actions (a
plan) that, starting from the initial state, fulfills all goals. Planning has a high com-
putational complexity. In fact, it is PSPACE-complete [Bylander, 1991]. Usually,
in order to make the search process more efficient, some heuristics are needed.

On the other hand, a computer program is said to learn from experience E,
with respect to some task T and a performance measure P, if its performance on T
according to P, improves with experience E [Mitchell, 1997].

This thesis aims to show that machine learning methods can improve efficiency
(time and memory) in modern planners, like graphplan-based planning or agent-
based hierarchical partial-order planners. From this experience, a general metho-
dology is developed to apply machine learning to different planning paradigms. Fi-
nally, this thesis explores the idea of transferring heuristics learned in one planner
to a different planner. In particular, we transfer heuristics from a graphplan-based
planner to a bidirectional one.
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Capitulo 1

Introducci on

Una de las caractisticas de la inteligencia humana es la capacidad de plani-
ficar tareas para obtener un fin determinado. Se conoce el objetivo, considerado
como un conjunto de metas a satisfacer, y es necesario encontrar las acciones que
llevan hastal partiendo de una situdi inicial concreta. Normalmente, las accio-
nes que se pueden escoger para obtener esas metas perseguidast@aspsino
alternativas.

El ser humano eatconstantemente planificando, desde los razonamientos que
hace sobre@mo se va a organizar ela qLé tareas tiene que hacer oo las
va a acometer, hasta el establecimiento de planesiéspsae cualquier activi-
dad profesional. Por ejemplo, las empresas elaboran su plan éa &ccel que
se define la programdm de actividades para satisfacer las metas empresariales
fijadas; en manufacturam es necesario determinar las acciones que transforman
las materias primas en los productos elaborados; los abogados requieren de un plan
de defensa de sus clientes, etc.

En general, planificar suele ser una tareécdifiebido principalmente a las
siguientes cuestiones: nuestra ésdel mundo es incompleta (racionalidad limi-
tada), el mundo cambia constantemente (dinamismo), nuestro modelo del mundo
falla muchas veces (incertidumbre), las acciones tardan en ejecutarse (razonamien-
to temporal), algunas metas pueden tener efectos contrapuestos (dependencia entre
metas), los planes no siempre s@iidos (ejecudn y replanificadn) y no todos
los planes tiene la calidad deseada. Sin embargo, estas dificultades pueden ser pa-
liadas en parte gracias a la capacidad de aprendizaje del hombre que hace posible
una continua adaptam al mundo. Aprender es un proceso cognitivo complejo
que abarca numerosos aspectos. Ha sido ampliamente estudiado por disciplinas di-
ferentes, como psicoléa, pedagom, bioloda, filosofa ..., y existen multitud de
definiciones de aprendizaje. Una de ellas es la de Herbert Simon que lo define co-
mo “cambios en un sistema que permiten llevar a cabo la misma tarea, u otra tarea
en la misma pobladn, de un modo s eficiente y eficaz” [Simon, 1983].
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La Inteligencia Artificial (IA), como rama de la ciencia de la compuiaaue
se ocupa de la automatizanide la conducta inteligente [Luger and Stubblefield, 1993],
ha tratado de automatizar ambas capacidades, la de plaidificata de aprendi-
zaje. Fue en losfs 60 cuando Alan Newell y Herbert Simon lograron crear un
programa llamado GP&gneral Problem Solvesolucionador general de proble-
mas) que es considerado como el precursor de los sistemas de planmifiettia-
les [Newell and Simon, 1963]. El objetivo de este sistema era obtener de manera
automtica la soludn a cualquier problema expresado en un lenguaje de alto ni-
vel. Desde entonces hasta nuestfias da planificadn de tareas ha sido abordada
desde perspectivas muy diferentes y, a pesar de todas las dificultades que conlleva,
se esh llegado a resultados importantes que cada vez nos aproxi@aa i re-
solucbn de problemas del mundo real. Por ejemplo, la planificacd lineal hace
posible resolver problemas en que hay dependencia entre metas, la plamificaci
temporal agéllos en los que las acciones tienen duwagr utilizan recursos, o la
planificacbn con incertidumbre que permite resolver problemas a pesar de que el
modelo del mundo falle.

La planificacon en IA, en sentido amplio, se puede definir comoladueda
de un conjunto de acciones, denomingthim, que resuelve un problema determi-
nado dentro de udominia En la definicon del problema se especifican tanto el
estado inicialdel que se parte como lasetasu objetivos que se quieren conseguir.
Un estadoo situacon es la descripdin instandnea del sistema. El dominio contie-
ne la descripdn de todas las acciones posibles que se pueden ejecutagadmyv
los denominadosperadoresLa solucon (plan) determina un conjunto de accio-
nes u operadores (del dominio) necesarias para pasar del estado inicial a un estado
en que esn presentes todas las metas. Dichas acciones pueden estar totalmente
ordenadas, constituyendo una secuetiniaa de operadores, o parcialmente orde-
nadas, en cuyo caso el plan&sbnstituido tanto por secuencias de acciones que
necesitan estar ordenadas como por otras acciones que no importa el orden en que
se ejecuten. La representaidel dominio suele ser mediante predicadagdos
de primer orden, los operadores se definen mediante pares pretorefiecto y
normalmente se define &dig tipo de conocimiento que permita obtener eficiente-
mente el plan, heisticas.

Planificar requiere razonar acerca de las consecuencias de las acciones que se
van a ejecutar. En general se dispone de un gtemeno de acciones posibles y
cada una de ellas puede dar lugar(@tiples consecuencias, lo que lleva a un com-
plejo problema computacional debido al enorme tamndel espacio delsqueda
que es preciso explorar yarime din si se quiere encontrar la solagioptima.

A pesar de los enormes avances conseguidos, imd&vconsidera intratable la
resolucdn de problemas por medio de planificadores independientes del dominio
[Bylander, 1994]; se considera un problePGPACE-completfBylander, 1991].

Por esta raan, una de lasiheas de investiga@n que se ha seguido en planifi-
cacbn es la de mejorar los planificadores base utilizagdaitas de aprendizaje
autonmatico. Cuando dichagtnicas se utilizan en planificaci se pueden perse-



guir tres tipos de objetivos: mejorar la eficiencia y eficacia del planificador, es decir,
incrementar el iamero de problemas resueltos por el planificador y reducir el tiem-
po y la memoria consumidos en la resofrgiintentar mejorar la calidad de los
planes obtenidos; y mejorar la propia teodel dominio. La calidad de un plan es
posible calcularla utilizando diferentes criterios tales condmero de operadores

en el plan, tiempo que tarda en ejecutarse el plan, cost@emdon del plan, etc.

Se habla derétricas de calidag constituyen una entradaas del planificador.
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Capitulo 2

Objetivos de la tesis doctoral

El objetivo general de esta tesis doctoral es la aplicagidesarrollo de&cni-
cas de aprendizaje autaico que extraigan conocimiento de control del proceso
de planificaddn para incrementar la eficiencia, disminuyan el tiempo y la memo-
ria, en las resoluciones futuras de nuevos problemas. &nskipretende estudiar
la posibilidad de generar un marco camde representamn de conocimiento de
control para poder intercambiar dicho conocimiento entre distintos planificadores.
Para ello se pretende analizar las decisiones comunes realizadas por los diferentes
algoritmos de planificabn para aprender, de la propia experiencia del planifica-
dor, las decisiones correctas que llevaron a la sotude los problemas y buscar
una forma coran de representarlas. Esto implica definir un lenguaje de represen-
tacion del conocimiento de control que sea directamente utilizable por distintos
planificadores o que seadilmente adaptable a las particularidades de G&ultada
de planificadbn mediante traductores autatitos. Una vez definido un lenguaje
general de representaai del conocimiento de control, se persigue definirar una
metodoloda de aprendizaje adaptable a los distintos paradigmas de plarificaci
En tercer lugar, se desea encontrar las caratiteas que deben tener los plani-
ficadores para hacer factible la utilizanidel nmeétodo de aprendizaje y estudiar
el tipo de conocimiento de control susceptible primero de seridrtrasegundo
de ser transferido de unos planificadores a otros.URimno, se busca estudiar la
influencia de transferir conocimiento externo a los propios sistemas de aprendi-
zaje en planificaéin: ®mo le afecta al rendimiento del sistema de aprendizaje la
utilizacion de un conocimiento previo proveniente de una fuente externa.

Entre los objetivos esp#icos cabe sgalar:

= Definicion de un lenguaje coimm para la representé@ei del conocimiento de
control.

= Tomar como referencia AMLET, el sistema multi-estrategia deductivo-inductivo,
gue aprende reglas de control para el planificador no lineal de orden total

7
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PrRoODIGY4.0 y desarrollar un sistema similar aplicable a un planificador
hibrido que aplicaécnicas de planificagn jerarquica y de planificadn de
orden parcial. Centrado en incrementar la eficiencia de resolw® pro-
blemas del planificador, &3 que en mejorar la calidad de los planes que
obtiene.

= Desarrollar un sistema similar al anterior pero aplicado a planibodzasa-
da en grafos de planes.

= Estudiar las diferencias y similitudes de los tres sistemas de aprendizaje para
definir una metodold@ de dis@o y desarrollo de sistemas de aprendizaje de
conocimiento de control basada en la expliéaci

= Determinar losambitos de aplicabilidad del@odo de aprendizaje respecto
a las caractésticas de los planificadores y el conocimiento éxiiva

= Estudiar hasta qupunto es posible reutilizar conocimiento de control apren-
dido en un planificador basado en grafos de planes en otro que utilice otra
técnica, como es planifican bidireccional.

= Estudiar las posibilidades de mejorar los propios sistemas de aprendizaje de
conocimiento de control mediante la utilizacide un conocimiento inicial o
“a priori”, obtenido de experiencias previas de resdinaie problemas, que
facilite la tarea de aprendizaje al sistema. Es decir, investigar @éoguona
se puede integrar el conocimiento proporcionado por otras fuentes ajenas al
propio sistema de aprendizaje.

El documento se ha estructurado en cuatro partes. El resto de esta primera par-
te presenta el estado del arte, la tecn@agilizada y el lenguaje de conocimiento
de control de partida. La segunda parte describe los dos sistemas de aprendizaje
implementados en esta tesis doctor@BL y GEBL Y la metodologa de aprendi-
zaje de conocimiento de control definida. En la tercera parte se explica el estudio
experimental realizado sobre la transferencia de conocimiento de control, primero
entre distintos paradigmas de planifiéatly luego a los sistemas de aprendizaje.
En lalltima parte se hace un resumen de las aportaciones de la tesis, las conclusio-
nes finales, los trabajos futuros y las publicaciones realizadas sobre los contenidos
de esta tesis. Paitimo, en los apndices se describen los dominios de planifica-
cion utilizados y los resultados detallados de los experimentos realizados. Con este
esquema se pretende separar las aportaciones propias de la tesis doctoral, todo lo
descrito a partir de la segunda parte, de los trabajos previos en los que se apoya, lo
descrito en esta primera parte.



Capitulo 3

Estado del arte

En este capulo se presentan las investigaciones relacionadas con el tema de
esta tesis doctoral. Primero se hace una introducsobre los conceptosas im-
portantes en planifica@n, a§ como de las principales investigaciones llevadas a
cabo sobre el tema. Se ha seguido el enfoque de Geffner en cuanto a fndivisi
de los distintos tipos de planificaci y en la distindn de tres elementos fun-
damentales de todo proceso de planifibacienguajes, modelos matétitos y
algoritmos [Geffner, 2002].

La revisbn de la literatura comienza con una introddcca la planificadin,
seccon 3.1. Los siguientes apartados presentan las investigaci@sa®lavantes
sedin la divisbn entre planificaéin clasica, secéin 3.2, planificadn con in-
certidumbre y realimenta@n, secan 3.3 y planificadn temporal yscheduling
seccon 3.4. Posteriormente, se presentan las investigaciones relacionadas con la
aplicacbn de aprendizaje autdatico a la planificaén, organiandolos segn una
de las formas tradicionales de clasificar el aprendizaje en deductivo)ise8d,
inductivo, secdn 3.7 y mixto (utilizan ambagtnicas), secon 3.8. Lalltima
seccdn muestra las conclusiones derivadas délisis de estos trabajos.

3.1. Introduccibn a la planificacion

La planificacon en IA tiene el objetivo de, dado cualquier problema expresado
como una situaéin o estado inicial y unas metas a conseguir, obtener un conjunto
de acciones, denominado plan, que mediante su efatpearmitan llegar desde
el estado inicial a otro estado en que todas las metas del problema se satisfacen.
En este contexto se pueden distinguir tres elementos: lenguajes de reprégentaci
para describir convenientemente los problemas, modelos raites de la clase
de problemas considerada y algoritmos para resolver dichos problemas.

Diferentes suposiciones sobre la naturaleza de las acciones y problemas, y la

9
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presencia de sensores que realimentan los sistemas con sus mediciones, llevan a
varias formas de planificami. La planificacion clasicase centra en problemas

cuya soluddn es un conjunto de acciones deterministas y se tiene una inf@maci
completa del problema. Lalanificacion con incertidumbre resuelve problemas

en donde no se tiene una informaticompleta del problema y las acciones no son
deterministas. Dentro de ella, se distingue la denomimdalaificacion confor-

mante [Smith and Weld, 1998] en que no es posible utilizar sensores para medir

el estado actual. Lplanificacion con tiempo y recursoso “scheduling” que trata
problemas en los que las acciones tienen daragiutilizan recursos. concurren-
temente.

Los modelos mateéaticos que subyacen a la planificaticlasica son los lla-
mados modelos de estados en que las acciones, de forma determinista, transforman
un estado en otro y la tarea de planifiéactonsiste en encontrar la secuencia de
acciones que pasen del estado inicial a un estado en dqurepssentes las metas
del problema. Por otro lado, en planificaciconformante, las acciones transfor-
man un estado en un conjunto de posibles estados sucesores y la tarea de planifica-
cion consiste en encontrar la secuencia de acciones que lleve a conseguir las metas
por una cualquiera de las posibles transiciones, desde el estado inicial. Cuando hay
incertidumbre en la transimn de estados o en el propio estado inicial, la realimen-
tacion pasa a ser un factor importante afectandstiltamente la forma de los pla-
nes. En ausencia de realimenéagicomo en planificadh clasica y conformante,
un plan es una secuencia fija de acciones; sin embargo, en presencia de realimen-
tacion, las acciones dependen del estado observado y los planes se convierten en
funciones (pdticas) que transforman estados en acciones.

3.2. Planificacbn clasica

Los planificadores desarrollados en este modelo general de plardificasai-
men que el conocimiento representado en el dominio es un conocimiento completo
y correcto. Aderas, las acciones son deterministas, es decir, sus resultados son
predecibles y no hay otros agentes que cambien el entorno.

De los tres elementos requeridos para la resolude problemas (lenguajes,
modelos mateiticos y algoritmos), en planificasi clasica el modelo matestico
esfijo. Es el denominado modelo de estados y lo quia eatre unos planificadores
y otros son los lenguajes de represeritagi los algoritmos utilizados.

Los lenguajes de planificam se basan en légica de predicados haciendo
algunas extensiones para poder expresar: el conjunto de acciones posibles, las con-
diciones bajo las que son aplicables dichas acciones, los efectos que producen, el
estado inicial y los estados meta. Uno de los lenguagsantiguos, simple y as
usado en planificadh es el definido para el planificador@ps[Fikes and Nilsson, 1971].
Un problema en 8riPses unatupla< 4,0, I, G > donde
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A: es el conjunto de literales

= (O: es el conjunto de todos los operadores

I: C Arepresenta el estado inicial

G: C Arepresenta los estados meta
Los operadores € O se representan por tres listas:

» Pre(o): C A precondiciones necesarias para poder ejecutar el operador

» Add(o0): C A literales que pasan a ser verdaderos por la ejéowtel ope-
rador

= Del(o): C A literales que pasan a ser falsos por la ejgnudiel operador

Un problemaP =< A, O, I, G > determina un modelo de estados de la siguiente
forma:

1. Los estados € S se representan mediante los literales de A
2. Elestado iniciakg es |

3. Los estados metae Si son aquellos tales qu& C s

4. Las accionesi(s) son losop € O que cumplerPre(op) C s

5. El estado resultante al aplicep ens es:s’ = s — Del(op) + Add(op)
(funcion de transidn de estados)

6. Elcostec(op, s) es siempre 1

Una solucbn para el problema de planificaci P es una secuencia aplicable
de acciones;,: = 0, ...,n que llevan desde el estado inicigla algin estado meta
s € Sg. Esdecirs, 1 € Sgyparai =0,...,n s;+1 = f(a;, 1) Y a; € A(s;). La
solucbn dptima es agglla que minimiza el coste total’!" , c(a;, s;)

A partir de SRIPS se han desarrollado diferentes lenguajes de planifinaci
destacando entre todos el lenguaje PDDL debido a que se ha constituido como
esfindar para la codificamn de dominios de planificami. La primera veréin fue
desarrollada por Drew McDermott, con la ayuda del cérdi la competi@n in-
ternacional de planificagh de 1998 [McDermott, 2000].

Los algoritmos para resolver modelos de estados son los llamados algoritmos
de Hisqueda que exploran total o parcialmente el estado de espacios tratando de
encontrar un caminaptimo) que lleve deg a algins € S. Se distingue entre:
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1. Bdsqueda ciega o algoritmos de fuerza bruta: la meta tiene un papel pasivo
en la lusqueda. Por ejemplo{ibgueda en amplitud, en profundidad, hacia
atras, bidireccional . ...

2. Algoritmos de lisqueda heistica: se utiliza una funéh h(s) que estima
la “distancia” (coste) desde el estagdhastaS para guiar la bsqueda. Por
ejemplo, lisqueda en escaladachicas de mejor-primero (A%, IDA*) ....

Algunos de los trabajos de investigaeirealizados sobre problemas de plani-
ficacibn clasica se enumeran a continu@cien orden cronébico:

= Algoritmos Strips (&os 70):planificacion de orden total partiendo desde
las metas y que realizan encadenamiento hada dttacen bsqueda en un
espacio de estadoPestacamACKER [AlS, 1974],ABSTRIPS[Sacerdoti, 1974]
y PRODIGY[Carbonellet al,, 1990]. Los planificadoresoAH [Sacerdoti, 1975]
y NONLIN [Tate, 1976] constituyen un punto de inflérien planificadn
porque son el origen de lagdnicas deplanificacion de orden parcial
(POP), que van construyendo planes parciales definiendo unadgelde
orden entre sus acciones.

» Planificacon de orden parcial fes 80): trabajan en varias submetas a la
vez y hacen bsqueda en umrspacio de planegBarrett and Weld, 1994,
Pednault, 1991]. Introducen los conceptos de enlaces causales y amenazas.
DestacarrweAk [Chapman, 1987],cpopr[Penberthy and Weld, 1992] (uti-
liza el lenguaje ADL [Pednault, 1989BNLP[McAllester and Rosenblitt, 1991]

y UNPOP[McDermott, 1999].

= Planificacon basada en grafos de planes (1995): construyen un grafo con
todos los planes paralelos posibles hasta una cierta longitud; generan el
plan buscando en el grafo desde la meta hacé@sabestac&RAPHPLAN
[Blum and Furst, 1995] y alguno de sus descendientes ¢emo
[Koehleret al,, 1997]. La secdn 4.5 explica con s detalle este tipo de
planificadores.

= Planificacon basada en resolaci SAT (1996): convierten un problema de
planificacbn en un problema SAT [Kautz and Selman, 1996] y lo resuel-
ven con cualquiera de las estrategias para resolver problemas SAT. Un pro-
blema SAT consiste en dada ur@arhula en dgica proposicional obtener
las asignaciones de valor de verdad a las proposiciones que hacen posible
que la brmula se haga verdad. Aunque los problemas SAT sean intratables
(son problemas NP-completos), en lagtica se puede encontrar eficien-
temente una solugh para muchos de ellos. Como ejemplo, el planificador
BLACKBOX unifica planificacdn SAT y planificacdbn basada en grafos de
planes [Kautz and Selman, 1999].
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= Planificacdn con lusqueda heistica (1997): hacen unaibqueda en el es-
pacio de estados utilizando una fubtiheufsticah que se extrae del pro-
blema P. El espacio de estados se puede explorar hacia adelante (planifi-
cacbn progresiva) 0 hacia @s (planificadn regresiva). Usan algoritmos
de kisqueda, como escalad&;,, IDA* ...La funcbn heufstica es el com-
ponente dtico de estos sistemas y se puede extraer aatioemente de la
representaéin. Se tienen los planificadorasp[Bonet and Geffner, 2001b],
GRT [Refanidis and Vlahavas, 1999 [Hoffmann, 2001]MIPs
[Edelkamp and Helmert, 2000] §TAN [Fox and Long, 2001] (los doalti-
mos tambén usan otragtnicas). El sistemaLTALT combina planificadin
basada en grafos yubqueda heistica [Nigendeet al., 2000].

Otra linea de investigadh importante en planificain clasica la constituyen
los planificadores jerarquicos. Con la definiobn de un modelo de planificami
jerarquica se pretende conseguir dos objetivos: adaptar el proceso de plamificaci
alamanera en que los humanos resolvemos la rieglerios problemas complejos
y reales, y reducir la complejidad computacional. En ds&el destacan los traba-
jos sobre Redes de Tareasarquicas (HTN) [Erokt al, 1994a, Knoblock, 1996,
Wilkins, 1984], con los planificadores-PLAN [Currie and Tate, 1991] wyMcCP
[Erol et al,, 1994b]; Jerardias de Abstracéin [Knoblock, 1993, Sacerdoti, 1974,
Yanget al, 1996], como el planificadatBSTRIPS [Bacchus and Yang, 1994]; des-
composicbn basada en orden parcial (descomp6sid?OP)
[Fox, 1997, Younget al, 1994], como el planificadosHoP [Nauet al,, 1999] y
sistemas de planificaim en aplicaciones reales [Knoblock, 1996, Tettal., 1994,
Wilkins, 1984], como los planificadoresreis [Castillo et al., 2000] yPANDA
[Biundo and Schattenberg, 2001, Schattenberg and Biundo, 2002], ambos sistemas
hibridos HTN-POP, y el planificador SIADEX [Castilkt al., 2006]. Hay aproxi-
maciones que resuelven problemas HTN coréidiolos a problemas SAT [Mali, 1999,
Mali and Kambhampati, 1998] y otros combinan HTN GERAPHPLAN
[Lotemet al, 1999].

Por Gltimo, mencionar Iglanificacion deductiva que concibe la planifica-
cion como programaéh con la construcon de brmulas y teoremas [Green, 1969,
Manna and Waldinger, 1980].

Es importante resaltar que todasasstcnicas de planificagh se han com-
binado entre isgenerando planificadores tiiles de encasillar erbf una de las
categoras anteriores.

3.3. Planificacbn con incertidumbre y realimentacion

La planificacon con incertidumbre se aplica para resolver problemas de con-
trol en los que se tienen unas metas que se quieren cumplir y unos agentes capaces
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de realizar acciones. Son problemas en los que no se tiene un conocimiento deter-
minista “a priori” de las acciones de los agentes; unadacaeo siempre produce el
mismo efecto en el sistema y hasta que no se ejecuta lanacgaise sabe el efecto

que producia. Cuando para conocer el estado del sistema hay sensores y las accio-
nes ya no 8lo dependen del estado actual, sino ta@nhde las medidas de dichos
sensores, se habla de planifié@cton realimentadin.

Los modelos mateaticos usados en estos problemas son:

= Procesos de dec@mi de Markov (MDP) [Howard, 1990]: son modelos no
deterministas, donde los resultados de las acciones no son completamente
predecibles, pero sus estados son totalmente observables. Una tsiracter
ca fundamental de los modelos de Markov es que las acciones del agente
dependendo del estado actual del entorno, y no de acciones pasadas. Son
una generalizabn de los modelos de estados en que la fumdie transidin
pasa a ser probabitica y representa la probabilidad de que al aplicar una
accbn en un estado se pase a otro estado.

= MDP parcialmente observables (POMDP) [Astrom, 1965]: son modelos no
deterministas y@o son observables parcialmente. Son una generdizaci
de los MDP en los que los estados, al no ser completamente observables, pa-
san a ser estados de creencia. Los POMDP requiereréadehmodelo de
sensores, esto es, el conjunto de observaciones @esipucada admn con
una probabilidad asociada. Las soluciones, en vez de ser secuencias de accio-
nes, son funciones (dticas) que determinan la aéai a realizar bamdose
en ellltimo estado de creencia. Las pimasoptimas minimizan los costes
esperados.

Los sistemas de planificasi con incertidumbre o con conocimiento incomple-
to se clasifican sém el grado de observdxi del entorno por parte de los agentes,
dando lugar a tres clases:

= Planificacbn con observabilidad total: dentro de estos sistemas se puede in-
cluir la denominadalanificacion reactiva, donde no es necesaria una repre-
sentaddn simiblica del mundo externo; basta con diae procesos simples,
cada uno con su propio bucle de percépeieacabn, y combinar su ejecu-
cion adecuadamente. Los trabajos iniciales sobre r@adeorgeff, 1987,
Godefroid and Kabanza, 1991, Schoppers, 1987] han servido para establecer
las bases de los sistemas multiagentes o de inteligencia artificial distribuida
[Kokkinaki and Valavanis, 1995, Wooldridge and Jennings, 1994].

= Planificacon con observabilidad parcial: asumen la existencia de conoci-
miento generado en el exterior que debe ser detectadan®adcnica se-
guida para llevar a cabo esta detéccise distinguen tres aproximaciones
generalesplanificacion y ejecucbn entrelazadas (PEE)
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[Ambros-Ingerson and Stell, 1996, Goldetnal., 1994, Olawsky and Gini, 1990,
Olawskyet al., 1995], se tienen los planificadoresm

[Ambros-Ingerson and Stell, 199&ump [Olawsky and Gini, 1990]xI1
[Goldenet al,, 1994], SAGE [Knoblock, 1995}eplanificaciobn asncrona
[Cross and Walker, 1994, Currie and Tate, 1985, Wilkins, 19&#awifica-

cion contingente o condicionaton los planificadoreg/ARPLAN-C

[Warren, 1974]sNnLP [McAllester and Rosenblitt, 1991§ENSEP

[Etzioni et al,, 1992],BURIDAN

[Kushmericket al., 1995]c-BURIDAN [Draperet al., 1993] yCASSANDRA
[Pryor and Collins, 1996].

= Planificacbn con observabilidad nula: constituye la ya mencionada planifi-
cacbn conformant Se aplica en sistemas complejos en los que no se puede
conocer el estado exacto del sistema porque no es posible la ob&ervaci
y los efectos de las acciones pueden ser muy diferentes y altamente inde-
seables si se ejecutan en un estado u otro. Por ejemplo, en las naves espa-
ciales, los sensores para medir el estado interno soimms debido a las
restricciones de end@ayy peso producidas en el espacio. Uno de los pri-
meros planificadores de este tipoFEBSPLANY SU versbn jefarquicaPos
PLAN* [Pereiraet al, 1997]. Otros sistemas que tratan este tipo de planifi-
cacbn soncGP[Smith and Weld, 1998]cmBP [Cimatti and Roveri, 2000],
GPT[Bonet and Geffner, 2001ajliscp[Bertoli et al, 2001] y el trabajo de
Kurien, Nayak y Smith [Kurieret al,, 2002].

3.4. Planificacbn con tiempo y recursos (scheduling)

La planificacbn con tiempo y recursos se aplica para resolver problemas cu-
yas acciones pueden tener dugacy recursos. Se pueden tratar como problemas
Strips, d@adiendo a las accionesunaduracion D(a) y unosrecursos R(a); es
decir, un recurso puede estar siendo utilizado por un@acecpuede estar libre.

Dos acciones y a’ sonmutex si necesitan un recurso com o interadian des-
tructivamente (los efectos de una borran una de las precondiciones de la otra). Un
scheduless un conjunto de acciones junto con los instantes de tiempo en que em-
piezan y terminan cada una. Fmhedulingse entiende la asign@ci de recursos y
tiempos de inicio de las actividades, obedeciendo a las restricciones temporales de
las actividades y las limitaciones de capacidad de los recursos compartidos. Sche-
duling es tamléin una tarea de optimiza&ci donde recursos limitados se disponen

alo largo del tiempo entre actividades que se pueden ejecutar en serie o0 en paralelo
(plan paralelo) de acuerdo con el objetivo de, por ejemplo, minimizar el tiempo de
ejecucon de todas las actividademakespan

Los modelos mateaticos usados son:

= Problema de satisfadm de restricciones (CSP) [Tsang, 1993]. Modelos ba-
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sados en variables y restricciones. Un CSP se puede definir como:
CSP =< Variables, Dominios, Restricciones >

Una solucbn es la asignaodh de valores del dominio a las variables, de
manera que satisfagan todas las restricciones. Un CSP es consistente si tiene
una o varias soluciones.

= Problema de optimizagn de restricciones (COPs) [Dechter, 2003]. Iguales
gue los anteriores pero con una fuintide optimizadn.

= Problema de satisfadm de restricciones diimico (DCSP). Generalizdni
de los CSP en los que las variables tienen etiquetas de actividad. Inicialmente
sblo eshn activas un subconjunto de variables y el objetivo es encontrar una
asignadbn valida para las variables activas. Ta@bicontiene un conjunto
derestricciones de actividade la forma: si una variabletoma el valor,,,
entonces las variables z, w ... pasan a estar activas.

El lenguaje PDDL2.1 es una extebside PDDL para poder representar las
caracteisticas temporales de los dominios [Fox and Long, 2002b]. En el nivel 3
se incorporan acciones durativas sin efectos permanentes y en el nivel 4 acciones
durativas con efectos permanentes.

Entre la literatura, existen varios planificadores capaces de razonar ¢on alg
modelo de tiempo. El planificadoxTET (Indexed Time Tabjegenera un plan de
forma similar a un planificador de orden parcial pefiadiendo restricciones tem-
porales, como la imima y maxima duradn esperada de las acciones o la sincro-
nizacbn entre los eventos externos [Ghallab and H., 1994]. Representa el tiempo
como un punto, que simboliza un instante, en contrasteisaos que lo represen-
ta como un intervalo, con un punto inicial y un punto final, representando dura-
cion [Muscettola, 1994]. Otros planificadores de orden parcial capaces de manejar
diversos tipos de restricciones temporaleszemo [Penberthy and Weld, 1994] y
PARCPLAN [Liatsos and Richards, 1999]. En planificaien el espacio de estados
tenemos los sistemasPLAN [Bacchus and Ady, 20015APA
[Do and Kambhampati, 2001b] yp4 [Haslum and Geffner, 2001] que incorpora
heuiisticas para mejorar su eficiencia, utilizando IDA* como algoritmoitkgoe-
da. A partir deGRAPHPLAN se han desarrollado varios trabajos que incorporan
tratamientos temporales, comaP [Smith and Weld, 1999RippP[Koehler, 1998]

y Tpsys[Garrido and Long, 2004, Garrido and Onaiad2003]. El sistemap-

CSP convierte autoaticamente un problema @é&RAPHPLANeN un problema CSP

y usaresolvedoregstindar de CSP para encontrar la sdbuaci

[Do and Kambhampati, 2001a]. Para mejorar su eficacia incorponécias de apren-
dizaje deductivo que se explican en la siguiente $ecdesta idea tambéhn se
aplica encpPLAN; trata problemas de planificéci complejos, que puedan tener
incertidumbre, restricciones y acciones concurrentes, tranafatafos en un pro-
blema CSP [van Beek and Chen, 1999]. Tiene el inconveniente de que requiere de
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mucha informadn que debe ser introducida a mano por un humano. El planifi-
cadorLPSAT trata restricciones temporales combinando SAT y programdgi
neal [Wolfman and Weld, 1999].

La NASA, motivada por la idea de crear robots que puedan explorar el espacio,
ha llevado a cabo varias investigaciones sobre planicagmporal, a trads de
suRemote Agent Experime(RAX) [Muscettola, 1994, Muscettolet al., 1998].
Tambén, la Agencia Espacial Europea tiene el sisterraiMuN AlV que aplica
planificacbn temporal para la nave espacial AlV [Aareipal, 1994].

El sistemarALPLANER [Kvarnstidom and Doherty, 2000] esinspirado en los
trabajos previos de Bacchus&Kabanza [Bacchus and Kabanza, 1996] y Weld&Etzioni
[Weld and Etzioni, 1994] donde las metas son expresadas commulas tempo-
rales. Utiliza TAL, unabdgica lineal temporal [Dohertgt al,, 1998], para razonar
sobre las acciones y los cambios en dominiosuttiicos.

El planificadonpssintegra planificadin y schedulingen undnico sistema
[R-Moreno, 2003]. En IPSS el razonamiento se divide en dos niveles. El planifica-
dor se encarga de la selemgide acciones (puede optimizar 8agina nétrica de
calidad diferente al tiempo o recursos) ysehedulerse encarga de la asignaoi
del tiempo y los recursos. Durante el proceso @ledjnieda, cada vez que el planifi-
cador decide aplicar un operador, consultachledulepara comprobar su consis-
tencia temporal y de recursos. Si es inconsistente el planificador vuelve hasia atr
y genera otra secuencia de acciones. Otros trabajos que integran planifizaci
schedulingson [Garrido and Barber, 2001, Muscettola, 1994, Mgtia., 2001].

3.5. Aprendizaje aplicado a planificacbn

En los sistemas de planificaci hay, al menos, tres oportunidades para apren-
der:

1. Aprender antes de que empiece la planifiéaci
2. Aprender durante la ejecuxi de un plan.

3. Aprender despes del proceso delsqueda de un plaralido.

Los trabajos que autamticamente extraen conocimiento del dominio aésav
del aralisis de los dominios entran dentro de la primera aproxiémadia mayora
de los trabajos de aprendizaje en planifibacge enmarcan en la tercera catégor
aprendizaje posterior al propio proceso de planifimacHacen uso de su propia
experiencia resolviendo problemas de planifioag@ara mejorar tanto la eficiencia
como la calidad de los planes generados en futuras ejecuciones. El segundo tipo de
aprendizaje se aplica en sistemas que tratan problemas del mundo real donde hay
incertidumbre e informabn incompleta y necesitan la iteranicon los humanos.
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Las ©cnicas de aprendizaje autatico se pueden clasificar de muchas mane-
ras. Quia la clasificaddn mas extendida y general sea:

= Aprendizaje inductivo: se pretende aprender un concepto meta @fuaci
partir de un conjunto de ejempla®, que pueden ser positivos, si satisfacen
el concepto, 0 negativos, en caso contrario. Una de las cuesticresm
portantes es el lenguaje utilizado para representar cada instancia; suele ser
en forma de tupla con sus atributos y unos valores aunque se ha generalizado
a representaciones basadas@ayida de predicados. Hay que obtener una de
las hipotesish de todo el espacio de lofesisH que sea consistente con los
ejemplos.

= Aprendizaje deductivo: adeas del espacio de Hipesis y del conjunto de
entrenamiento del aprendizaje inductivo, se tiene unaaelal dominioB
gue puede usarse para explicar los ejemplos de entrenamiento. La salida de-
seada es la higesish de H que sea consistente tanto con el conjunto de
ejemplos de entrenamieni®, como con la teda del dominioB.

A continuacbn se comentan aquellos trabajos relacionados con el aprendizaje
de conocimiento para planificéei y resolugdn de problemas. Una clasificaai
general de los trabajosas relevantes se puede encontrar en
[Zimmerman and Kambhampati, 2003].

3.6. Aprendizaje deductivo en planificaddn

Los métodos deductivos explican y analizanamico ejemplo de un concepto
para aprender descripcioneé&sreficientes del concepto. Una vez que se tiene una
explicacbn de porgé una instancia es un ejemplo de un concepto se realiza una
generalizad@n para poder aplicarla a la clasificagieficiente de futuras instancias
diferentes de ese concepto. Requieren normalmente un conocimiento completo y
correcto del dominio.

En planificacbn, las aproximaciones as utilizadas han sido: aprendizaje de
macro-operadores, aprendizaje de secuencias de sub-objetivos, aprendizaje basado
en la explicaddn (EBL), y aprendizaje de la tela del dominio (aunque esidtimo,
no necesariamente se deba realizdo snediante aprendizaje deductivo).

3.6.1. Aprendizaje de macro-operadores

Los intentos iniciales para mejorar la eficiencia de la resolude problemas
se basaban en aprender macro-operadores [Eilads 1972, Iba, 1989, Korf, 1985].
Los macro-operadores son secuencias de operadores de plamifigaei pueden
ser reutilizados en futuros casos de resdnale problemas, con la esperanza de
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gue permitin alcanzar la solugh de manera &s apida. Estas macro-secuencias
pueden setitiles en aquellos problemas que puedan ser descompuestos en subme-
tas no serializables. Las submetas pueden ser: independientes, si lremhtiona

se obtiene al concatenar soluciobpsimas de las submetas; serializables, si existe

un cierto orden de las submetas que resuelven el problema sin violar una submeta
resuelta con anterioridad; y no serializables, si se necesitan violar soluciones a me-
tas anteriores para resolver las nuevas metas. La utdizale macro-operadores
reduce la profundidad dérbol de lisqueda pero hace que crezca el factor de ra-
mificacion por el incremento de operadores del dominio. Esto hace que el beneficio
de los macro-operadores decaiga al incrementatisero.

3.6.2. Aprendizaje de secuencias de sub-objetivos

STEPPINGSTONEAprende secuencias de sub-objetivos queaactomo hitos
entre el estado inicial y las metas [Ruby and Kibler, 1989]. A diferencia de los
macro-operadores, consigue decrecer la distancia entre el estado inicial y las me-
tas sin incrementar el factor de ramificati Aprende cuando el planificador base
(medios-fines) falla. Los autores tar@biproponen el sisten&s como una gene-
ralizacbn desTEPPINGSTONEEN la que se aprenden episodios (casos) de aquellos
problemas que, adéam de haber sido solucionados, se pthejorar la calidad de
la solucbn encontrada [Ruby and Kibler, 1992].

3.6.3. Aprendizaje basado en la explicadn (EBL)

Existen nétodos de aprendizaje que aprenden iséoas que permiten a un
planificador independiente del dominio explorar de manera eficiente en su espacio
de hisqueda. Estas hésticas ayudan al planificador a tomar mejores decisiones
(por ejemplo, a elegir un operador). El conocimiento contenido en lagstieas
es local, restringido a un punto de deéisparticular. Las heisticas intentan que
el planificador llegue antes a la solaoj ordenando las alternativas @ebol de
blsqueda de planificam de una manera eficiente, o realizando podasadei|
de hisqueda. La ventaja frente a los macro-operadores es que no incrementan el
factor de ramificadin, pero tienen la desventaja de que no decrementaimetn
ro de pasos que hay desde el estado inicial a las megasintenta aprender a
partir de uno o pocos ejemplos, haslose en observaciones sobre el aprendizaje
humano [Mitchellet al,, 1986]. Las entradasesL constan de: el concepto que se
quiere aprender, el ejemplo de aprendizaje, laidedel dominio y un criterio de
operatividad

Existe una gran variedad de sistemas que utilzan para aprender conoci-
miento de control para planificadores. Por ejemplo, el sisteRGDR5Y4.0-EBL
de aprendizaje para el planificada®obDIGY2.0 usaBs (Explanation Based Spe-
cialization), una variedad deBL [Minton, 1988]. El sistema aprende reglas de
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control en respuesta a decisiones correctas e incorrectas del planificador, siguiendo
el mecanismo descrito en loamafos anteriores. Dicho trabajo introdujo ademel
importante concepto dgilidad : en ocasionesfedir mas conocimiento de control
puede ser contraproducente. Ladlazs que este conocimiento de control hay que
equipararlo en cada nodo que se expande para comprobar si es aplicable. Puesto
que cada trozo del conocimiento de controlasaplicable 6lo en algunas oca-
siones, puede ocurrir que el coste de equiparadiel conocimiento de control

en todos los nodos expandidos supere a los beneficios de aplicar el conocimien-
to (en aguellos casos en que sea aplicable). Un problema similar ocurre con los
macro-operadores [Tamie¢ al, 1990]. Minton intenta resolver este problema de

dos maneras distintas. La primera, denominada conuresansforma las reglas

de control sin modificar su significado, pero haciendo su equigarads eficien-

te. En segundo lugar, olvida aquellas reglas cuya utilidad es negativa. El sistema
uLs utiliza evaluaddbn emprica de las reglas obtenidas para determinar si algunas
condiciones son frecuentemente redundantes [Giteale 1989]. Aquellas que lo

son, se podan, lo que hace que las reglas obtenidas sean menos costosas de aplicar.

Otros trabajos muestran que si el conocimiento de control se organiza de mane-
ra adecuada, el problema de la utilidad es mucho menos grave [Doorenbos and Veloso, 1993].
Existen tamk&n extensiones BBL para aprender conceptos recursivos e iterati-
vos [Shavlik, 1990]. El sistemealLSAFE aprende reglas de control a partir de fa-
llos, en lugar de@o ejemplos de resoluin de problemas exitosos [Bhatnhagar, 1992,
Bhatnagar and Mostow, 1994, Mostow and Bhatnagar, 1987]. Uno de los proble-
mas deeBL es que en dominios complejos puede ser muy complicado obtener
trazas de problemas resueltBsILSAFE intenta resolver este problema generando
planes sin tener en cuenta ciertas restricciones que impone el dominio y compro-
bando posteriormente las restricciones e identificando gdialla el plan. Final-
mente, se utiliz&BL para identificar y evitar esa clase de fallos en el futuro. Estos
trabajos 6lo incrementan la eficiencia y eficacia de los planificadores, en contras-
te CONQUALITY [Pérez, 1995] y el sistema de aprendizaje propuesto por lwamo-
to [lwamoto, 1994] encaminados a mejorar la calidad de las soluciones encontradas
por el planificadoPRODIGY.

Los sistemas anteriores apréma conocimiento de control para planificadores
de orden total (bsqueda en el espacio de estados o de problemaspr+EBL
aprende reglas de control gracias alais de fallos previos durante el proceso de
planificacbn para planificadores de orden parcial [Kambhamgtadl, 1996]. Es-
te sistema analiza los caminos de la traza de un problema de plabificstudia
tanto aquellos caminos que no se pudieron continuar como aquellos que supera-
ron una profundidadiinite. Para ello usa conocimiento sobre el dominio adicional
basado en leyesdicas del dominiosNLP+EBL tambén utilizagEBL con un pla-
nificador de orden parcial [Katukam and Kambhampati, 1994]. Otros ejemplos de
sistemas que utilizaaBL en POP para incrementar la calidad de los planes son
PIPP[Upal, 1999] ypYRRHUS[Williamson and Hanks, 1994].
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Los sistemas basados EBL necesitan tedas completas, correctas y tratables,
pero no siempre es posible cumplir estas condiciones al mismo tiempo. El caso del
ajedrez presenta una té@rue es completa pero intratable: aunque disponemos de
todos los posibles movimientos, generar demostraciones en ajedrez es un proble-
ma combinatoriamente intratable, aunqb®ssea porque se desconoce cual va a
ser el movimiento del contrario (con lo que, hiabgue probar todos los posibles
movimientos).LEBL (Lazy Explanation Based Learnipgtenta solucionar este
problema, aprendiendo conocimiento qued@s salido de manera aproximada, y
refinandolo posteriormente cuando se presenten fallos, tras aprender el fallo por
medio deeBL [Tadepalli, 1989].

El sistemacpP-CSP [Do and Kambhampati, 2001a] resuelve un problema de
planificacbn convirténdolo autoraticamente a un problema CSP vy utilizando la
libreria creada por Beek [Beek, 1994] para resolver problemas CSP.aseitili-
zaEBL para ayudar a explicar los fallos encontrados durantedgureda para evitar
incurrir en ellos en futuras ejecuciones. Los fallos se almacenan como asignaciones
de variable-valor con el significado samntico de que no pueden formar parte de la
solucbn. Para decidir cdintas de estas explicaciones se deben almacenar se pue-
den usar dosttnicas: aprendizaje basado en el tamfrrost and Dechter, 1994]

0 aprendizaje basado en la relevancia [Bayardo and Miranker, 1996]. En el apren-
dizaje basado en el taia de grado k se ignoran todas las explicaciones que con-
tengan nas de k variables y valores. En el aprendizaje basado en la relevancia de
grado k se ignoran aquellos esquemas que difieran de la agigr@aoicial actual

en mas de k asignaciones.

3.6.4. Aprendizaje por aralisis del dominio

Existen sistemas que realizan urabsis previo de la teda del dominio pa-
ra extraer conocimiento. Entre ellos se encuestraric que obtiene reglas de
control tras analizar la descrigei del dominio (los operadores) sin necesidad de
utilizar ejemplos [Etzioni, 1993]. Este sistema tagtbusaeBL para analizar las
relaciones entre precondiciones y efectos de los operadores que son luego con-
vertidos en reglas de control para ordenar las decisiones relativas a objetivos de
PrRODIGY4.0. Sin embargo, al no utilizar ejemplos, parte del conocimiento puede
ser irltil si nunca va a ser utilizado en la distribboide problemas que se presen-
ten al planificador. En otras palabras, puede aparecer el problema de la utilidad.
Por ello, se dis& un nuevo sistema{NAMIC) que combina las ventajas deL
y STATIC [Pérez and Etzioni, 1992]. Otro sistema de este tip@®s\N que ana-
liza los dominios buscando simits [Fox and Long, 2001]. Estas sima# pue-
den ser de dos tipos: de los objetos del dominio y de las acciones. Un ejemplo
sencillo de la utilidad de las sim&is en planificadin es que si se dispone de
una caja con 500 chinchetas, el que se use una u otra chincheta es irrelevante. Si
coger una chincheta provoca que el plan falle, cualquier otra chincheta telndr
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mismo efecto STAN aprovecha la simdas de esta manera para el planificador
GRAPHPLAN, evitando elegir una admn sinétrica de otra que fall previamente.

STAN se ve ayudado por otra herramienta denomirmagdaque permite encon-

trar autonaticamente tipos de objetos (esto es, conjuntos de objetos del dominio
gue se comportan de manera similar) [Long and Fox, 1999]. Esta infa@masi

til por § misma, y sirve adeas para establecer sinias no $lo de objetos si-

no tambeén de tipos de objetos. El sistersB*MMETRICSTAN €S una extenén

de STAN que tiene en cuenta el hecho de que en muchos problemas de planifi-
cacbn las simefias no se presentan en el estado inicial sino que pueden apare-
cer durante el proceso déidgueda [Fox and Long, 2002a]. Huffman, Pearson y
Laird [Huffmanet al, 1992] hacen una aifisis de la teda del dominio baandose

en la premisa de que casi todas las descripciones de dominios son aproximaciones
debido a la dificultad para describir completamente las precondiciones y efectos de
los operadores [Huffmaet al,, 1992]. Detectan diferentes imperfecciones en las
definiciones de los operadores: precondiciones demasiado generales o demasia-
do espefficas, efectos incompletos o exi@s y operadores que faltan y deler
existir. RIFO es un nétodo que puede detectar auttibamente informabn irrele-

vante en planificadores basados en el espacio de estados flabel997]. Una
informacbn se considera irrelevante si no es necesaria para obtener el plan que
constituye la soluéin. El sistema se deshace de esta informaen un pre-proceso
inicial, antes de empezar a resolver el problema.

3.7. Aprendizaje inductivo en planificacbn

Desgraciadamente, los sistemas deductivos requiereiagestel dominio co-
rrectas, completas y tratables (aunque existen trabajos basades que apren-
den a partir de te@as incompletas e intratables [Tadepalli, 1989]). Construir di-
chas tedias no siempre e&éil. Lo que es peor, aunque las tesrsean completas,
pueden carecer de informaai heutstica. Por ejemplo, pueden no contener infor-
macibn acerca de dudecisbn es nas eficiente tomar en un determinado momento,
de entre un conjunto de decisiones correctas. Unido a lo anterior, puesto que los
sistemas deductivos aprenden de t@lo sinos pocos ejemplos, tienden a producir
reglas demasiado espficas, con muchas precondiciones, que sufren del problema
de la utilidad [Etzioni and Minton, 1992, Minton, 1988]. Los sistemas inductivos
intentan resolver estos problemas aprendiendo a partir de un conjunto de ejemplos.
Dichos ejemplos son instancias de decisiones correctas e incorrectas tomadas por
un planificador al resolver un determinado conjunto de problemas. Los sistemas in-
ductivos no requieren de téas completamente correctas, puesto que en ocasiones
aprender una helgtica incorrecta no significa que el planificador tenga que fallar,
sino que simplemente puede llevarle por un camino incorrecto por el que tenga que
retroceder posteriormente. Esto padtompensarse si en otras muchas ocasiones,
la aplicacbn de la heustica es correcta [Leckie, 1993]. Los sistemas deductivos no
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podiian aprender este tipo de conocimiento, puesto gleeaprenden heisticas
correctas. Adems, los sistemas inductivos pueden aprender reglas muy generales,
puesto que examinan muchos ejemplos. La nmiayde los trabajos de investiga-
cion que utilizan aprendizaje inductivo en planifiéatise combinan con alguna
otra €cnica de aprendizaje deductivo dando lugar a los sistemas multi-estrategia
gue se detallan en la siguiente sécciA continuaddn, se detallan algunas de las
investigaciones que utilizao® aprendizaje inductivo.

3.7.1. Aprendizaje basado en el Espacio de Versiones (EV)

Como se dijo anteriormente, el aprendizaje inductivo trata de obtenebiehip
sis h de todo el espacio de lopesisH que sea consistente con los ejemplos pro-
porcionados, tanto positivos como negativos. El espacio de versiones es el conjunto
de todas las hitesis que son consistentes con los datos. En el contexto de planifi-
cacbn es el conjunto de todas las posibles explicaciones del concepto que se quiere
aprender. Un primer algoritmo para encontrar el EV a partir de unos ejemplos con-
siste en generar todas las posibletagis y luego borrar a@llas que describan
alglin ejemplo negativo o no describanitgejemplo positivo. El problema de este
algoritmo es que es muy poco eficiente por la cantidad de posiblétebip que
se pueden crear. Por eso se han desarrollado diferentes algoritmos para resolver
este problema. Entre ellos se encuentra el de eliminasé candidatoc@ndidate
elimination, introducido en [Mitchell, 1977]. El concepto a aprender se representa
mediante dos conjuntos: el conjunto G que contiene los predicadegemerales
posibles que explican el concepto y el conjunto S con las espédicos. Los con-
ceptos contenidos entre estos daosites pertenecen al EV y son posibles explica-
ciones para el concepto a aprender. Coniimero suficiente de ejemplos se puede
llegar a que estos dos conjuntos sean iguales, siguiendo un algoritmo incremental.
Cada vez que llega un ejemplo nuevo se adaptan G y S para cubrirlo. El sistema
CAMEL utiliza este algoritmo para aprendeétndos de exparf®n en un planifica-
dor HTN [lighamiet al,, 2002], aplicado a dominios militareSAMEL aprende de
manera incremental las condiciones de I@tados. La ventaja de que sea incre-
mental es que no es necesario almacenar todos los ejemplos de entrenamiento. En
cuanto recibe uno, adapta el espacio de versiones y se dest&lc€dda netodo
tiene su correspondiente EV y cada miembro del EV de étodo es una posi-
ble precondidin para dicho ratodo. Para generar los ejemplos de entrenamiento
se requieren trazas de problemas resueltos. Cuandétetimutilizado llega a la
solucbn se considera un ejemplo positivo; en caso contrario un ejemplo negativo.
El planificador utilizado esHoPcon una pequ&a modificaddn. Si hay nas de un
método aplicable a la situaim actualsHoPsiempre escoge el primero. EAMEL
se cambia este comportamiento para que elija uno cualquiera aleatoriamente.
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3.7.2. Aprendizaje basado errboles de decisin

Los arboles de deciéh son un rétodo de aprendizaje inductivo que intenta
obtener las caracfsticas relevantes de un conjunto de ejemplos conocidos pa-
ra hacer una distribugn en clases, produciendo reglas de tippthen capaces
de clasificar una nueva instancia desconocida en una clase. Son muy robustos al
ruido, capaces de aprender bien con datos incompletos. Hay muchas variantes
de algoritmos deéarboles de deciéh, como ID3 [J.R., 1983] y su continuaai
C4.5 [Quinlan, 1993], ITI [Utgofet al, 1997] ....

En planificacbn se ha utilizado este&todo de aprendizaje para determinar las
acciones que debe seguir un robditvi, Pioneer, en un dominio parcialmente ob-
servable ya que su sistema de sensores no es completo ni preciso [€thainiZ000].
Pretende adquirir de forma dimica el modelo de operadores aplicables al robot,
basindose en su propia experiencia. Los datos recogidos por sus sensores, primero
se distribuyen en clases sgglas caractésticas de los patrones recibidos. Luego
se utiliza un algoritmo déarboles de decién para determinar las condiciones ini-
ciales de cada una de las clases. Estas clases se incluyen en el planificador para que
el agente pueda determinar deedarma van a cambiar las lecturas de los senso-
res y de gé forma reaccionarel modelo con patrones desconocidos. El dominio
parcialmente observable de Pioneer hace que el modelo que pueda aprender no
sea completo. En general, no puede aprender todas las precondiciones necesarias y
suficientes para cada uno de sus operadores.

3.7.3. Programacon Logica Inductiva (ILP)

El sistemaGRASSHOPPERaprende reglas para seleccionar metas, operadores
y argumentos de operadores utilizarrmiL [Quinlan and Cameron-Jones, 1995]
como sistema inductivo [Leckie and Zukerman, 1991]. Este sistema busca decisio-
nes similares en trazas de ejemplos resueltos por el planificador para construir de
manera inductiva las reglas de control. El sist&xaL tambien utiliza ILP aplica-
do a planificadores basados en el espacio de estados [Reddy and Tadepalli, 1997].
Considera que el aprendizaje de conocimiento de planifinaes equivalente al
aprendizaje de @usulas de Horn, sin recursividad ni funciones. Utiliza un algorit-
Mo recursivo e interactivo similar@.INT [Raedt and Bruynooghe, 1992]. Se em-
pieza por la clausula vé&H, por medio de preguntas de equivalencia se encuentra
un ejemploe no incluido enH y se modificaH para incluirlo. Mientradd no sea
equivalente al concepto objetivd, se repite este proceso con otros ejemplos. Los
literales irrelevantes se descartan de latapis por preguntas de relani
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3.7.4. Otros netodos inductivos

= Aprendizaje depoliticas generalesuna poltica general es una fur@mi que
opera sobre todas las instancias de un determinado dominio y es capaz de
determinar la acoin que se debe aplicar ldamlose tanto en el estado del sis-
tema como en las metas actuales. Ejemplos déqas generales en el mun-
do de los blogues son: 'levantar un bloque mal puesto &ilibse’, 'poner el
blogue actual en el destino si el destinddsien situado y libre’, etc. A partir
de ejemplos resueltos en un mismo dominio se pueden aprender egtas pol
cas generales en planificadores basados en el espacio de estados. Este proble-
ma fue tratado inicialmente por Roni Khardon [Khardon, 1999]. Khardon re-
presenta una piica general usando listas ordenadas de reglas y aprende las
politicas generales de forma supervisada a partir de ejemplos resueltos, utili-
zando una variadn del algoritmo de Rivest [Rivest, 1987] de listas de deci-
sion. Similar a este trabajo es el de Marg Geffner [Martin and Geffner, 2000],
pero en vez de utilizar un lenguaje de reglas, representa ldic@asenera-
les en un lenguaje de conceptos [Brachman and Levesque, 1984, Geffner, 1999].
El lenguaje de conceptos tiene la misma expresividad qugied de predi-
cados de primer orden, pero adesrtiene una sintaxis que permite razonar
con clases de objetos. Por ejemplo, la clase de objetos ‘bien situado’ en el
mundo de los bloques, se puede definir de manera compad@angnas de
los predicados originales.

El aprendizaje por refuerzo tandini esh relacionado con el aprendizaje de
politicas pero tienen dos diferencias importantes: la primera es que estas
aproximaciones son algoritmos de aprendizaje supervisado, frente a RL que
no lo esy la segunda diferencia es que, en RL, laisipa$ toman la forma de
funciones de valor que les haceidifadaptarse a los cambios en el tdma

del espacio de estados, lo cual impide que aprendatigasl generales. La
programadn gerética se ha utilizado para buscaritiohs generales. Koza

en [Koza, 1994] y Baum en [Baum, 1995] desarrollaron algoritmos evoluti-
VoS para encontrar pticas generales en el mundo de los blogues. Koza las
representa como programas Lisp mientras que en la aproximeeiBaum

se representan como una coléccide reglas. Igual que en RL soréto-

dos no supervisados perbaie pueden aprender fitdas generales. Otros
sistemas basados en progrardacgerética no aprenden conocimiento de
control, sino que intentan aprender un programa planificador ya adaptado
al dominio [Spector, 1994]. Es decir, buscan en el espacio de planificado-
res que funcionan bien en un dominio determinado. Hasta el momento, esta
alternativa 6lo ha sido ensayada en dominios muy simples.

= Aprendizaje de reglas en planificanipor reescrituraRlan Rewriting PbR
La idea lasica de PbR [Ambite and Knoblock, 2001] es, primero generar un
plan inicial y despés, reescribirlo iterativamente, usando una serie de reglas,
hasta que la calidad del plan sea aceptable o se alcamegtelde un recurso
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determinado. Este tipo de planificanitiene muchas ventajas con respecto

a la escalabilidad, la calidad de los planes y el tiempo de re$olae pro-
blemas, pero requiere de tres entradas adicionales que no precisan otros pla-
nificadores independientes del dominio: un generador de planes inicial, un
conjunto de reglas y una estrategia dedueda. Aunque las reglasastles-

critas en un lenguaje declarativo de alto nivel, sufitisgselecdn requieren

un gran esfuerzo por parte del diselor. Por eso, se ha creado uétatdo
capaz de aprender estas reglas a partir de ejemplos [Agilzite 2000]. En

un dominio determinado se resuelven un conjunto de problemas de entrena-
miento, con un planificaddrptimo y con el generador de planes. El sistema
compara ambas soluciones y genera las reglas que transfanrtzasoluabn

inicial en ladptima.

» Redes Neuronales [J.\&t al, 1991]: El sistemaucPOPNN utiliza redes
neuronales para aprender en un planificador de orden parcial [Zimmerman, 1996].
En [Ferrandezet al., 2002] se describe uné&modo para aprender las accio-
nes a realizar para resolver problemas del mundo de los blogues.

3.8. Aprendizaje mixto inductivo-deductivo

Sin embargo, los sistemas inductivos taembiienen sus problemas. Por ejem-
plo, necesitan un grarimero de ejemplos para aprender conocimiento de control
eficiente y sus operadores de generalimaa menudo requieren de un gran esfuer-
zo computacional. Para solventar los problemas de &sdos inductivos y deduc-
tivos, algunos investigadores los han combinado en un sistema multi-estrategia, los
cuales pretenden superar las desventajas de los sistemas deductivos con las carac-
teristicas de los inductivos, y viceversa. A contindeise explican los sistemas e
investigaciones @s relevantes que entran en esta catagor

3.8.1. Aprendizaje basado en casos (CBR) y por Analtay

Surgieron otros m@todos que utilizaban analago CBR [Hammond, 1989,
Hanks and Weld, 1995, Kambhampati, 1989, Kettieal., 1994, Veloso, 1994b],
aplicados tanto a planifica basada en el espacio de estados [Avesizaili, 2000,
Bergmann and Wilke, 1996, Ihrig and Kambhampati, 1996b, Veloso and Carbonell, 1993],
como a planificaéin de orden parcial
[Ihrig and Kambhampati, 19964, Ihrig and Kambhampati, 1997]. La ide&h de
estalnea de investiga6h es utilizar problemas previamente resueltos, sus solucio-
nes (planes) e informam asociada, para resolver nuevos problemas que son simi-
lares a ellos. Para tener una buenadrigieneral del temay de los principales siste-
mas de CBR aplicados a la planificagise puede consultar [Bergmagiral.,, 1998].
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Las cuestiones que CBR debe resolver en el caso de la plardficsan las siguien-
tes:

Selecodn de un conjunto de casos (problemas) similares a los que se preten-
de resolver

Adaptacon de los casos al nuevo problema

Validacion de la solu@n obtenida

Almacenamiento y organizam de casos nuevos

La segunda cuestn, la adaptaéin del caso al nuevo problema, adquiere una
dimensén importante en planifica@mn. En CBR se distinguen dos tipos de adap-
tacion: transformacional y generativa. La transformacional utilizaisgcas de-
pendientes del dominio para transformar los planes de problemas similares al que
se quiere resolver [Carbonell, 1983]. La adaginaenerativa utiliza el/los casos
almacenados para dirigir a un planificador. Es decir, se intenta resolver cada nue-
vo problema con el planificador, pero utilizando un caso similar a dicho problema
para orientar al sistema de planificati

Un sistema representativo de CBR aplicado a planificaels RoDiGY4.0-
ANALOGY que utiliza analotg derivacional [Veloso, 1994a]R®DIGY4.0/ANALOGY
almacena las decisiones tomadas por el planificador al resolver problemas jun-
to con sus justificaciones. Esto permite identificaé qransformaciones es ne-
cesario realizar a las decisiones tomadas por el sistema de plabifigesia re-
solver aquellos problemas que sean similares pero @uimbs. A diferencia de
ANALOGY, CAPLAN/CBC utiliza un planificador que busca en el espacio de pla-
nes [Muioz-Avila and Huellen, 1995].

Otro sistemapARIS, almacena cada caso en diferentes niveles de abstmacci
[Bergmann and Wilke, 1996]. Para resolver nuevos problemas, se equipara el pro-
blema con algn caso de la jerarda de abstracciones y se utiliza el planifica-
dor para refinar el caso abstracto y adaptarlo al nuevo problema (relativo a la
planificacbn utilizando abstracon existen taml&n sistemas, COMBLPINE, que
pueden aprender aut@icamente las abstracciones de un dominio de planifica-
cion [Knoblock, 1991])ABALONE utiliza planificacén y analoga en el campo de
la demostradin de teoremas [Reiser and Kaindl, 1998IAR sigue la filosofa de
la analo@a derivacional, utilizando las dependencias entre los diferentes operado-
res de un plan, para reutilizar los casos [Kambhampati and Hendler, 2880].
utiliza representacioneédicas, y plantea la recuperanide los casos de la base
como preguntasblgicas (ogic query language[Koehler, 1994].PLAGIATOR usa
CBR para la demostramn de teoremas, pero sigue una fildagfuramente trans-
formacional [Kolbe and Brauburger, 1997].

El sistemaHicAP (Hierachical Interactive Case-based Architecture for Plan-
ning) [Mufioz-Avilaet al,, 1999] combina el planificadosHOP con un sistema
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CBR llamadoNACODAE [Breslow and Aha, 1997]. Cuando no se tiene una defini-
cion completa del dominio y no se tiene toda la informdacobre el estado actual
resulta difcil decidir que método de refinamiento jarquico utilizar. Los ratodos

de refinamiento o de expabsi son las diferentes maneras en que unaacde

un nivel je@arquico se transforma en acciones del siguiente nivetODAE inte-

ractia con el usuario por medio de preguntas y respuestas que le permiten extraer
algin caso similar que tuviese almacenado que resuelva el problema. El sistema
CASEADVISOR|[Carrick et al., 1999] també&n integra razonamiento basado en ca-
sos y planificadn jerarquica. Utiliza planes almacenados con anterioridad para
obtener informadén de ©@mo resolver una tarea en vez de para elegir &ono

de refinamiento. El aprendizaje CBR tambise ha aplicado en planificanitem-

poral, en dominios complejos de control de emergencias en los que el tiempo de
respuesta esitico [Avesaniet al,, 1998].

3.8.2. Aprendizaje por refuerzo (RL)

El aprendizaje por refuerzo consiste en aprendétigat que permitan decidir,
ante una situabn o estado, ceiaccon es la nas adecuada para lograr un objetivo
0 meta por medio deétnicas de prueba y error. En cada experiencia, se prueba a
ejecutar una acon recibiendo del dominio un refuerzo positivo 0 negativaiseg
el resultado de dicha aéei. En la mayda de los sistemas se pretende maximizar
la suma de los refuerzos, como @LEARNING [Watkins and Dayan, 1992] y en
ADAPTIVE REAL-TIME DYNAMIC PROGRAMMING (ARTDP) [Bartoet al., 1995],
pero existen otros sistemas donde se optimiza la media de los refuerzos
[Mahadevan, 1996].

La teoiia matenatica que se aplica en su desarrollo se basa en los trabajos de
programadin diramica de Bellman y la te@ de controbptimo que se comebza
desarrollar a mediados de los 50
[Bellman, 1957, Bellman and Kalaba, 1965, Kumar, 1986]. Casi todos los algorit-
mos de RL estn basados en la aproximaugide las funciones de valor que estiman
lo bueno que es para un agente estar en un determinado estado, o lo bueno que es
ejecutar una determinada amcidesde un determinado estado, que es equivalente
a aprender una pitica de acdn. En planificadin con incertidumbre resultan muy
apropiadas estaédnicas de aprendizaje, tanto si se conoce el modelo del dominio
como si no. Cuando se conoce el modelo, se aplica programdichmica para de-
cidir qué accon aplicar en cada estado (la picia) [Mahavedan and Connell, 1992,
Sutton, 1990, Watkins and Dayan, 1992]. Cuando no se conoce el modelo, se tie-
nen dos posibilidades: @odos basados en el modelo, que primero aprenden el
modelo y luego ya aplican programagidinamica para aprender la fiita; y los
métodos libres de modelos o aprendizaje por refuerzo directo, que directamente
aprenden las pilcas sin aprender el modelo.

El sistemaLoPE [Garda-Marinez and Borrajo, 1998] aprende el modelo del
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dominio observando los efectos que produce cadaacéil aprendizaje se lleva

a cabo integrando treédnicas: por observam, creando operadores directamente

de la experiencia y observando sus consecuencias en el dominio; generalizando
por medio de heiisticas operadores incorrectos; y por medio de aprendizaje por
refuerzo que genera refuerzos positivos y negativosrstgexactitud con que se
adecuan al dominio. Cuando el espacio de estados es continuo, es decir, no existe
un conjunto de estados discretos, se requigremi¢as de aprendizaje por refuerzo
diferentes, como por ejemplo, las utilizadas en [Bedez and Borrajo, 2002].

El sistemaH-LEARNING utiliza métodos de aprendizaje por refuerzo &adose

en el modelo, optimizando la media de los refuerzos. Se ha aplicado al dominio
de los velculos autoraticos guiados [Tadepalli and Ok, 1998], similar al sistema
DYNA [Sutton, 1991]. Potiltimo, se han hecho algunos trabajos para extender RL

a POMDPs [Littmaret al., 1995, Parr and Russel, 1995].

3.8.3. Otros sistemas inductivos-deductivos

Algunos sistemas iniciales basados en este principiasrr2 [Mitchell et al,, 1982]
y META-LEX [Keller, 1987]. AXA-EBL combina dosécnicas:EBL + induccbn
para aprender heisticas aproximadamente correctas (es decir, cercanas a las que
aprendeia EBL sOlo) [Cohen, 1990]. En primer lugasxA-EBL aprende reglas
de control utilizandceBG. A partir de esas reglas, se construye un conjunto de
reglas de control eliminando k o0 menos condiciones de la regla. A contimuaci
se evalian dichas reglas para encontrar las reglas thtnmo tamdio que cubran
el mayor rimero de ejemplos positivos y el mendmnero de ejemplos negativos
(induccibn). AXA -EBL tiene el inconveniente de quéls puede utilizar valores
pequéios de Kk, puesto que el conjunto de aproximaciones a la regla original crece
exponencialmente al incrementar k.

DOLPHIN (Dynamic Optimization of Logic Programs through Heuristic INduc-
tion) es una extenén deaxa -EBL que utilizarFoiL como sistema inductivo que
es mas potente [Zelle and Mooney, 1993]aAMLET también combina inducéin
y deduccdn de una manera incremental [Borrajo and Veloso, 1997]. Utiliza dos
modulos. El primero eétbasado eaBL y aprende reglas de control que son apro-
ximadamente correctas y normalmente demasiado gs@ac El segundo fdulo
usa inducdn para generalizar y especializar las reglas. El sisenwk combi-
na el sistema de aprendizaje deductivo-inductivo de conocimiento de control ba-
sado en el espacio de versionesHievMLET, con el paradigma de programawi
geretica [Aleret al,, 2002]. Con ello se pretende superar las limitacionas/de-

LET, como son: la dependencia del lenguaje que usa para representabtasibjp
dependencia de sus operadoresigkgieda de los ejemplos de aprendizaje y la di-
ficultad de &adir sesgos que enfoquen el sistemadio a aprender conocimiento
correcto sino tamkin conocimiento eficaz.

Otro sistema multi-estrategia es OPEESstlin and Mooney, 1997kcopPEcom-
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binaeBL e induccon de una manera diferente. Ebdulo principal est basado en

ILP (en concreto usa el sisterr@IL) y como todo rétodo inductivo, aprende a
partir de ejemplos de problemas de planifibadidecisiones correctas e incorrectas
del planificador UCPOP). UseBL para obtener literales que son usados por ILP
para construir nuevasasulas. De esta manera se reduce el espacio en el que ILP
busca cuando construye nuevasudulas. Tanto AIMLET comoscoOPEcombinan

las caractésticas de los m@todos inductivos y deductivos para reducir sus proble-
mas:EBL ya no necesita utilizar tetars completas del dominio con el objetivo de
producir reglas completamente correctas, puesto que las reglas pueden ser corre-
gidas por el sistema inductivo. Adés el queeBL produzca reglas demasiado
espedicas ya no es probleatico, puesto que la indu@ai se encargarde gene-
ralizarlas. Desde el punto de vista de la indogiya no es necesario uimero
ingente de ejemplos para aprender, puesto que el aprendizajsesgado por el
conocimiento aproximadamente correcto aprendido poréeluto deductivo. El
sistemaBLACKBOX/FoIL [Huanget al., 2000] tambén utilizaesL+ILP en plani-
ficacion basada en el espacio de estados.

Existen sistemasibridos, comoDERNSLP+EBL, el cual combing&BL para
planificadores de orden parcial y CBR. Este sistema aprende de los fallos que se
producen tras recuperar un caso e intentar re-generarlo para adaptarlo a un nue-
vo problema [lhrig and Kambhampati, 1996aALuUs intenta combinar el apren-
dizaje de macro-operadores, CBReEgL dentro de un mismo esquema gen
co [Allenet al, 1992]. ALPINE combina aprendizaje de jeraigs de abstractn
y EBL [Knoblocket al,, 1991].X-LEARN, en lugar de aprender reglas de control,
aprende un nuevo planificador basado en descompasiciLEARN utiliza ILP
en combina@n con ecnicaseBL [Reddy and Tadepalli, 1997]. Para cada proble-
ma de aprendizaje, construye una regla de descompnosicie resuelve ese pro-
blema. A continuaén, se combina esa regla con las reglas aprendidas previa-
mente de manera que se encuentre la generdizanenos general. El sistema
EBRL [Dietterich and Flann, 1997] utilizasL combinado con RL para poder tra-
tar con teoras del dominio incompletas.

3.9. Conclusiones

Se ha presentado una serie de aproximaciones relacionadas con la planifica-
cion en IA y sistemas que aplican alguna de lastiples formas de aprendizaje
autontica a los planificadores base independientes del dominio.

Referente a los sistemas de planifiéacia conclugin que se puede extraer es
que no hay un planificaddptimo que destaque sobre todos los éemara todos
los dominios y todos los problemas; caéartica de planificadn tiene sus venta-
jas e inconvenientes. Sin embargo, parece que los planificadorésticesry los
basados en BAPHPLAN son los que hoy enid tienen una mayor aceptanientre
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la comunidad de planifica@n independiente del dominio por su rapidez. Por otro
lado, los planificadores jarquicos son los as utilizados en aplicaciones del mun-

do real. Muchos algoritmos de planificanj aunque lasetnicas sean diferentes,
comparten decisiones comunes como el operador a utilizar para alcanzar una meta
o el orden de resolugn de las metas pendientes.

En cuanto al aprendizaje, la conclusiderivada de estos trabajos es que el
aprendizaje mejora los algoritmos de planifiéacy casi cualquiera de lasdnicas
clasicas de aprendizaje en IA es aplicable. La miayde estas investigaciones se
dirigen a mejorar los recursos consumidos, como la memoria utilizada y el tiempo
en la lusqueda de las soluciones, y muy pocas tratan de mejorar la calidad de los
planes obtenidos.

En general, no hay un lenguaje &@stlar para representar el conocimiento de
control, ni una metodoldg general de aprendizaje adaptable a diferentes paradig-
mas de planificaéin. Tampoco hay trabajos centrados en transferir conocimiento
de control entre diferentes planificadores.
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Capitulo 4

Tecnologa utilizada

En esta secon se explican en detalle los planificadores y sistemas de aprendi-
zaje desarrollados por otros investigadores que adquieren especial relevancia en la
elaboradbn de la tesis.

La secciones 4.1 y 4.2 describerdbIGY4.0 y HAMLET respectivamente,
ya que los nuevos sistemas de aprendizaje propuestos en esta tesisasstdo
en HAMLET, sistema multi-estrategia deductivo-inductivo de aprendizaje de reglas
de control para RoDIGY4.0. Adends, en varios de los experimentos realizados
para validar las ideas de la tesis intervienen ambos sistemas. Larsé&explica
el sistema de aprendizajp/ocK que complementa a AMLET y se utiliza para
estudiar la transferencia de conocimiento de control entre sistemas de aprendizaje
en planificaddn.

Los sistema de aprendizaje en planifiéacdependen estrechamente del pla-
nificador al que se aplica. Los sistemasiaqplementados utilizan los planifica-
dores: HrBIS que se explica en la seéci 4.4 yTGP, explicado en 4.6TGP es una
ampliacbn de RAPHPLAN para tratar razonamiento temporal. La sénc#.5 ex-
plica en detalle el planificador GAPHPLAN Y los trabajos posteriores realizados
para mejorarlo.

4.1. PlanificadorPRODIGY

PRODIGY4.0 es un planificador no lineal de orden total bidireccional en pro-
fundidad que hacelsqueda en el espacio de estados para encontrar el plan solu-
cion (ver [Velosoet al, 1995] para los detalles del algoritmo). Empezando por las
metas del problema va asignando operadores que las satisfagatnywaemcon-
trando operadores que se puedan ejecutar los ejecuta desde el estado inicial. Las
entradas a RoDIGY4.0 son las eéndar en cualquier planificador: la defirdioi
del dominio y el problema, &s un conjunto de reglas de control o listicas que

33
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especifican@mo tomar las decisiones durante el procesoldgjbeda. Tambn se

le puede controlar por un conjunto de @aretros como elinite de tiempo y nodos

hasta encontrar la soldxi, el imite de profundidad del algoritmo déigqueda, si

debe encontrar fitiples soluciones . ... La salida es un plaido de orden total;

una secuencia de operadores instanciados tales que, cuando se ejecutan, transfor-
man el estado inicial del problema en un estado donde todas las metas del problema
son ciertas (se han conseguido).

Todo el conocimiento se especifica usando el lengeaje(PRODIGY DES-
CRIPTIONLANGUAGE [Carbonellet al,, 1992, Mintonet al., 1989]) que es similar
en €rminos de poder de representacial deADL en la versbn PpDL2.2 (inclu-
yendo axiomas, llamados reglas de inferenciaen).l.

Desde la perspectiva de adquiéitide hedisticas, el ciclo de razonamiento
del algoritmo de planificabin implica distintos tipos de puntos de deaisi

1. Seleccionar una metael conjunto de metas pendientes; es decir, precondi-
ciones de operadores previamente seleccionados que no sean ciertas en el
estado actual de planificéci (por omisbn, selecciona la meta sobre la que
trabajar segin el orden de la definion de las metas en el fichero del proble-
ma).

2. Elegir un operadorentre los definidos en el dominio, para conseguir la meta
particular seleccionada (por onisi, se exploran sém su posidn en el
fichero del dominio).

3. Elegir los valores de las variablgzara instanciar el operador elegido (por
omision, selecciona los valores que lleven a un operador instanciadoan m
precondiciones ciertas en el estado actual).

4. Aplicar el operador instanciado (dedsi por omisbn en la vergin utilizada
en esta tesis), o0 seleccionar otra meta no resuelta empezando un nuevo ciclo
de razonamiento.

Cuando un operador instanciadoagdicadopasa a ser la siguiente aguoidel
plan solucdn y el estado de planificam se actualiza ség los efectos de dicho
operador (bidireccionalidad)

En la figura 4.1 se muestra un ejemplo ddbol de isqueda generado por
PRODIGY al resolver un problema del dominio Blocks donde se observan los pun-
tos de decigin anteriores. En este dominio se definen cuatro operagicksap
cuando el brazo del robot coge un bloque de encima de la asdpwn |, cuan-
do se deja el bloque sostenido por el brazo sobre la sz , cuando el brazo
del robot coge un bloque que astncima de otro bloque;ynstack , cuando se

Se han definido traductores en las dos direccicr®isaPDDL y viceversa, cubriendo casi todas
las caractésticas de representaci.
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deja el bloque sostenido por el brazo encima de otro bloque (para una déscripci
completa del dominio consultar el épdice A.5). Inicialmente se tienen los blo-
gues C,By D sobre la mesa, y el bloque A encima del C. La meta del problema es
gue el bloque A estsobre la mesa. El primer punto de ddmises seleccionar la
meta sobre la que empezar a trabajar. En este édsdiay unapn-table(A)

Luego selecciona un operador, de entre todos los definidos en el dominio, que con-
siga dicha meta; es decir, que tenga entre sus efectos la meta. En este dolminio s
existe el operadgout-down . El tercer punto de decisn es asignar las variables

al operador elegido. En este caso, el operadiir sene una variable que queda
fijada por la propia meta, el bloque A. Las precondiciones del operador, que no
sean ciertas en el estado actual, pasan a la lista de metas pendientes y comienza un
nuevo ciclo de razonamiento. En el ejemplo, la precobdideput-down(A) es
holding(A) . El segundo ciclo de razonamiento empieza seleccionarigtuda

meta pendientbolding(A) . Existen dos operadores del dominio quefladen,
pick-up y unstack . Selecciona el primer operadpick-up . El siguiente

nodo asigna las variables al operador selecciomécioup(A) . Las precondi-
ciones de dicho operador sanm-empty , clear(A) vy on-table(A) que

era la meta que se estaba tratando de solucionar en primer lugar, con lo que se ha
entrado en lo que se denomina un bucle de meta y el planificador etiqueta el nodo
como de fallo. Retrocede y selecciona el operanh@tack . Tiene dos variables:

el blogue a levantar y el bloque desde el que se levanta. La primera queda fijada
por la metaholding(A) , pero la segunda variable puede ser cualquier bloque
del problema. El planificador intenta todas las opciones hasta llegar a la correcta,
unstack(A,C) . Todas sus precondiciones son ciertas en el estado de planifica-
cion y se llega aliltimo punto de decisin posible, aplicar dicho operador instan-
ciado o seguir resolviendo otra meta. En este ejemplo no quedan metas pendientes
y aplica el operador instanciadtNSTACK(A,C), con lo que ya se cumplen todas

las precondiciones del operadaut-down(A) vy aplica el operador instancia-

do PUT-DOWN(A) Si hubiese otras metas pendientes, en este punto el planifi-
cador podia seleccionar otra meta para resolver en vez de aplicar el operador. El
plan solucdbn se compone de los dos operadores instanciathdSTACK(A,C) y
PUT-DOWN(A)

PRODIGY permite definir conocimiento de control declarativo. En cada uno de
los puntos de decish se pueden disparar reglas que determinen el siguiente nodo
a explorar. En el ejemplo anterior se pueden definir una regla para seleccionar
el operadomunstack y otra para seleccionar las variables de dicho operador tal
como se muestra en la figuras 4.2 y 4.3 respectivamente.

En la siguiente sectn se explica en detalle la sintaxis de estas reglas ya que
va a ser el modelo de partida para definir el lenguajelcode representaim del
conocimiento de control.

El planificador no incorpora heigticas independientes del dominio ya que el
objetivo de RRODIGY no es construir el planificador as eficiente, sino estudiar
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v/ on-table(A)

| n
| clB]p]

t-down(A
\/pu ‘ wn(A) Estado inicial Metas

holding(A
\/ olding(A) on(A,IC)\(/A)\/
.7 _clear
pic‘ —upX unstack / arm-empty v/
pick-up(A)X unstack(A,B) X V4 unst?ék(A,C) unstack(A,D)
arm-empty on(AB) X v/ UNSTACK(A,C)
clear(A) sf(‘]ckx clear(A) \/PUT‘BOWN(A)
on-table(A) _ t
X stoc‘k(A,B) X arm-emply
holding(A) clear(B)
X

Figura 4.1: Ejemplo déarbol de lisqueda gegrico en RODIGY.

(control-rule select-op-unstack-for-holding
(if (and (current-goal (holding <x>))
(true-in-state (on <x> <y>))))
(then select operator unstack))

Figura 4.2: Ejemplo de regla de control d&edbiGY para seleccionar el operador
unstack en el dominio de los bloques.

técnicas de aprendizaje autatico para la resoluon de problemas. La idea era que
la arquitectura pudiera incrementalmente aprender conocimiento (conistheur
cas, casos, modelos del dominio ...) aésde la interacon entre el planificador
y la técnica de aprendizaje, de forma que este conocimiento hagam®y efi-
ciente.

4.2. Sistema de aprendizaj¢lAMLET

HAMLET es un sistema de aprendizaje mixto, combinagédaitas de aprendi-
zaje deductivo e inductivo, que aprende audticamente reglas de control para el
planificador RoODIGY. A continuacdn se explica un resumen de sus caréstieas
principales. Para una completa descidpaiel sistema consultar [Borrajo and Veloso, 1997].

La figura 4.4 muestra un esquema de su arquitectura. Recibe como entrada un
conjunto de problemas de aprendizaje de un dominio. Por cada problema, P
DIGY lo resuelve y guarda érbol de lisqueda generado hasta encontrar la solu-
cion. El mbdulo deductivo de WIMLET explora elarbol aplicand&BL para dar una



4.2. SISTEMA DE APRENDIZAJE HAMLET 37

(control-rule select-bindings-unstack-holding
(if (and (current-goal (holding <x>))
(current-operator unstack)
(true-in-state (on <x> <y>))))
(then select bindings
((<ob> . <x>) (<underob> . <y>))))

Figura 4.3: Ejemplo de regla de control para seleccionar las variables del operador
unstack en el dominio de los bloques.

explicacbn de la decisiones correctas ded®IGY que llevaron a la soluén y ge-

nera un conjunto de reglas de control que son aproximadamente correctas. Dichas
reglas pueden ser demasiado generales o demasiaddfiesge&l modulo induc-

tivo usa aprendizaje inductivo para corregir dichas reglas, gerfandlitas cuando
encuentra nuevos ejemplos positivos de entre el resto de problemas de aprendizaje
0 especialiandolas si el ejemplo es negativo. Adesrdel dominio y los proble-

mas HAMLET tiene como entradas diversos @aretros de aprendizaje debdulo
deductivo. Los ras importantes son:

e HAMLET
s Aprendizaje
Modo — Deductivo
aprendizaje
Parametro T Aprﬁr&%iéﬁl\j/%
opimaldad Heuristicas aprendidas
Problemas (reglas de control)
=
Dominio / )

| PRODIGYl

Figura 4.4: Esquema arquitectura demLET.

= Métrica de calidad: determina el criterio cétrica a utilizar para medir la
calidad de las soluciones encontradas proBGY. El conocimiento de
control generado tratarde maximizar la calidad. Ejemplos détmicas pue-
den ser la longitud del plan, el tiempo tardado en encontrar la $oluel
coste ecoamico del plan .. .o incluso combinaciones daswle un criterio.

= Modo de aprendizaje: KMLET permite que el aprendizaje se haga sobre
todos los puntos de dedisi del camino soluéin durante la resoluan del



38 CAPITULO 4. TECNOLOGIA UTILIZADA

problema o bien,&@o sobre las decisiones que no sean la@ppior omisbn
del planificador.

= Pa@metro de optimalidad: para que el aprendizaje tenga lugar es necesario
gue RRODIGY resuelva un problemay genere tod@sdol de lisqueda. En
algunos dominios esto no es posible yMLET permite empezar el apren-
dizaje sobre uiarbol de lisqueda no generado completamente.

La figura 4.5 describe un ejemplo de regla de control aprendida pei_ET
en el dominio Logistics (se describe en ebagdice A.1) para seleccionar el ope-

radorunload-airplane . La regla dice que si la meta es tener un paquete en
una localidad<locationl >,y el paquete eatactualmente dentro de un amj
entonces el planificador delieusar el operadamload-airplane en vez del

operadowunload-truck gue tambén alcanza la misma meta (tener un paquete
en una localidad dada). Sin esta regla, debido al razonamiento haxsa Ro-

DIGY intentaia satisfacer la meta utilizando el primer operador en la defimidel
dominio que entre sus efectos f@aaa (inload-truck ) aiadiendo en la lista de
metas pendientes las precondiciones de dicho operador, incluida la pregondici
de que el paquete éstlentro de un cardn. Intentaia buscar operadores para con-
seguir que el paquete éstientro de un cardn incrementando innecesariamente

el arbol de lisqueda. Eligiendo el operador seleccionado por la regla se consigue
alcanzar la meta aplicando anico operador.

HAMLET induce esta regla as general a partir de dos reglaasrespeéificas
aprendidas, en el adulo deductivo, de dos problemas de entrenamiento distintos.
En el primer problema, el abn esh en un aeropuerto distinto gdocationl >
y la primera regla aprendida tiene como precorigiaintrue-in-state mas
indicando la localizaéin del avon. En un segundo problema, el @rviesh en
<locationl > afadéndose el correspondiente meta-predidade-in-state
El médulo inductivo de MMLET detecta que ambas reglaséssubsumidas por
la regla nés general aprendida (las dos reglasraspéficas se quitan).

(control-rule select-operators-unload-airplane

(if (and (current-goal (at <package> <location1>))
(true-in-state (inside <package> <airplane>))
(different-vars-p)
(type-of-object <package> package)
(type-of-object <airplane> airplane)
(type-of-object <location1> airport)))

(then select operator unload-airplane))

Figura 4.5: Ejemplo de regla de control aprendida pamHET para seleccionar el opera-
dorunload-airplane en el dominio Logistics.
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4.3. Sistema de aprendizaj&vockK

EVOCK es un sistema de aprendizaje inductivo para aprender reglas de control
basado en Programaci Geretica (ver [Aleret al,, 2002] para los detalles). Em-
pieza con una poblatn inicial formada por un conjunto de reglas (llamadas indi-
viduos) que pueden ser generadas aleatoriamente o proporcionadas externamente.

La figura 4.6 muestra un ejemplo de individuo en el dominio Blocks. En este
caso, el individuo consta de dos reglsstect-op-unstack-1 y
select-op-unstack-2 . Cada regla se compone de dos partes: la parte de pre-
condiciones, representada en la figura debajé de la parte del consecuente (de-
bajo deTHEN. La parte de precondiciones, a su vez, se divide en meta-predicados,
separando las variables de las constantes . Y la parte del consecuente se divide
en tres: el tipo de reglasé€lect , prefer oreject ), la accon (operator,
goal, bindings ) y el argumento. Los individuos se dividen 8agse muestra
en la figura porque los operadores gteos adian sobre cada parte.

select—-op—-unstack-1 select—-op—-unstack-2
IF THEN IF THEN
current-goal  true-in-state select current-goal  true-in-state select
| | \ \ | \
holding on operator clear on operator
| N | | N |
<Xx> <> <y> unstack <> <y> <Xx> unstack

Figura 4.6: Ejemplo de individuo exvoCK.

Despues, sigue un tipo delsqueda heistica en haz para encontrar un con-
junto de reglas suficientemente buenas. Durantadqleeda, los individuos se mo-
difican mediante los operadores gdnos. Existe una graftica para generar so-
lamente reglas siatticamente correctas. Los operadorestjeas puedenfadir
reglas (o partes de ellas), quitar reglas (o partes de ellas) y cruzar partes de unas
reglas con partes de otras, igual que el operadandatcrossoverde Programa-
cion Gerética.Evock tambin incluye algunos operadores hechos a medida para
modificar las reglas de control. Laiggqueda emvock esh guiada por la funéin
defitnesque evalia los individuos entre otros criterios $egel rimero de proble-
mas del conjunto de entrenamiento que es capaz de resolvémelm de nodos
expandidos, y el tanfi® del individuo (son preferibles losam pequios).
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4.4. El planificador HyBIS

El disdio correcto y completo de un programa de control industrial es muy
complejo, incluso para un humano. Tradicionalmente, los ingenieros de control
han usado diferentes metodoilag, esindares y herramientas para llevar a cabo
esta tarea. El e@hdar ISA-SP88 [ANS, 1995] constituye una de estas metodo-
logias usada para hacer un disgerarquico de programas de control industrial.

El planificador HBIS mezcla écnicas de HTN y POCL (veksn de POC) para
aproximar la resoluéin de problemas de planificati a la manera en la que los
ingenieros dis&an los programas de control en los sistemas de manufaémraci
en dos sentidos:

= representa una planta industrial como una compasigarquica de dispo-
sitivos a distintos niveles de abstramtique aceptan el ésidar SP88, lo
cual facilita al ingeniero la representacide los dominios (entrada) y

= genera programas de control autititamente a distintos niveles de detalle,
cercano a la manera en que los humanos desarrollan un programa modular
de control industrial, lo cual produce una salidasentendible.

Los dominios para el planificador son representados por una jeatgagen-
tes donde la iia (un agente ficticio) representa toda la planta industrial, los nodos
hojas son losagentes primitivosque representan los dispositivos de la planta y
los nodos intermedios son lagentes agregadod.a estructura y comportamiento
de los agentes agregados viene determinada por el conjunto de agentes de un nivel
menor de abstradmn del que e&in compuestos. Cada agente agregado tiene cono-
cimiento de las diferentes alternativas que hay para llevar a cabo las acciones del
siguiente nivel. Esto es equivalente a los diferentétonos usados en HTN para
descomponer cada operador.

4.4.1. Ejemplo de dominio

Como ejemplo de descrigin de un dominio se tiene el sistema de manufac-
turacbn ITOPS extrado de [Viswanathaet al, 1998]. La figura 4.7 muestra el
diagrama de la planta alams alto nivel. La descripgn de la composion jearqui-
ca de sus agentes se muestra en la figura 4.8.

Esta planta tiene los productos r1 a r5 inicialmente en los tanques S1 a S5. Los
productos intermedios, obtenidos por la reande los iniciales, son |1 a 14, sag
el siguiente esquema:

- Mix rl, r2, y r3 producen I1.

- Filter 11 produce 13.
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Figura 4.7: Planta ITOPS. Ejemplo dominio paragts.

LINEL

LINE LINE3 LINE7-1
V8VIV1LV1d | V8voVviLvig
LINEZ LINE4 LINE! "
1
V8, vo,viivig v8v9,vio,va0 V7,v8,vo,vig
|
FILTER TANK1
FILTER TANK1
HEAT1 V16 DISTILLER] [HEATZ V14 [DISTILLER?Z [FILTER Mixy

Figura 4.8: Planta ITOPS . Jeraigule agentes.

41
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- Heatr4, r5 e I3 producen 4.

El agente TANK1 es un tanque para contener los tres productos que vienen de
los tanques S1 a S5, que son mezclados por el agente MIX1. Los agentes STILL1y
STILL2 compuestos por HEAT1 y HEAT?2 respectivamente calientan unos produc-
tos y los transforman en otros. El agente FILTER sirve para filtrar. Los transporta-
dores TRANS-3 y TRANS-1 son similares salvo que el primero puede transportar
cualquier combinadin de tres productos desde un punto hasta otro, siempre que
esén conectados por cualquiera de los circuitos que lo componen. Y TRANS-1 se
refiere a un&lo producto. Los agentes denominados LINE son circuitos compues-
tos por un fimero determinado deailvulas.

Este dominio tiene tres niveles de abstranaon los siguientes agentes (entre
patentesis el tipo):

= Nivel 1: TANK1-AGG(tank), STILL1-AGG(still), STILL2-AGG(still),
FILTERAGG-AGG(filter-agg), TRANS-3(line-3prod), TRANS-1(line-1prod).

= Nivel 2: TANK1(tank), STILL1(still), STILL2(still), FILTERAGG(filter-agg),
LINE1 a LINE9 y LINE7-1(valve-agg).

= Nivel 3: MIX1(mixer-3prod), HEAT 1(heater-3prod), DISTILLER1(distiller),
HEAT2(heater-3prod), DISTILLER2(distiller), FILTER(filter), V1, V2, V7
a V10(valve), V11,v12 V15 a V21, V23(valve-fwd).

4.4.2. Descripobn de los agentes

Cada agente tiene un comportamiento similar al de ubnaaita finito: est en
un estado que puede ser cambiado por unaadaperador) definida dentro del
agente. Un agente se representa comaN®/,E,A> donde

= N(g) representa el nombtmico del agente.

= V(g)=v1, ..., v, €S UN conjunto de variables que pueden tomar su valor (son
instanciadas) de objetos definidos en el dominio. Cada variable tiene restric-
ciones de asigna@n y de no-asignaon.

» E(9)=s1, ..., Sm €S el conjunto de estados en los que un agente puede encon-
trarse.

» A(9)=a1, ..,a, €s el conjunto de acciones que pueden ser ejecutadas por el
agente. Cada adm produce urinico cambio de estado en el agente.

Por ejemplo, en la planta ITOPS de la figura 4.7 se tiene el agente MIX1 que
mezcla tres productos contenidos en el tanque TANK1, y viene definido de la si-
guiente forma:
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N= MIX1
V= (?P1 ?P2 ?P3 ?RESULT ?LOC)
E= (OFF MIXING)
A= (MIX OFF-MIX)

Las variables de este agente son los tres productos que puede mezekay
2p3) el resultado obtenido de la mezc¢taesuLm)y el lugar donde eé&h contenidos
los productogzLoc). Los estados son daser, cuando est parado wixiNg cuando
esh activo. Y las acciones tan@n son dosmix (mezclar productos) prr-mix
(parar de mezclar los productos).

Una accbn primitiva es una acéh que puede llevar a cabo un agente primitivo
y se representa mediante la tup)sE<N,Arg,Req,Efs> donde:

= N(a,) es un dmbolo identificativo de la acon dentro del agente al que per-
tenece.

» Arg(a,) €s un conjunto de variables o constantes que representan los argu-
mentos de la acon.

= Reqg,) es el conjunto de requisitos, representado cada uno como un lite-
ral, que deben ser ciertos para poder ejecutar labacEixisten cuatro tipos
distintos de requisitos: previos, deben cumplirse antes de que se ejgcute
simultaneos, deben cumplirse durante la ejedndieq,; de consulta, se de-
ben cumplir antes de ejecutargg pero se interpretan como la respuesta a
una consulta sobre la situéai producida por la ejecua de otras acciones;
y posteriores, condiciones que se deben cumplir desga ejecutar,,.

» Efs(a,) es el conjunto de efectos de la a@uti Es un conjunto de literales
gue representan el cambio de estado producido en el agente por la@jecuci
dea,, adends del cambio producido en los objetos del dominio debido a la
ejecucon de la acdin.

En el ejemplo anterior del agente MIX1, la ameiMIX viene definida por:

N=MIX
Arg=(MIX1 ?RESULT)
Reqg= Previos: ((TRANS-OP ?P1 ?P2 ?P3 ?RESULT)
(STATE MIX1 OFF)
(CONTAINS ?P1 ?LOC)
(CONTAINS ?P2 ?LOC)
(CONTAINS ?P3 ?LOCQC))
Durante: ((TRANS-OP ?P1 ?P2 ?P3 ?RESULT))
Consulta: NIL

Posteriores: NIL
Efs=((STATE MIX1 MIXING)
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(MIX ?RESULT ?LOC)
(CONTAINS ?RESULT ?LOC)
(NOT (STATE MIX1 OFF)))

La accbnmix que mezcla los tres productos requiere dos argumentaos, el propio
agentemix1 y el producto resultado de la mezaResuLt Los requisitos necesa-
rios previos a la ejecugn de la acén son que el agente égbarado(STATE MiX1
oFF), que la mezcla de los tres productos se transforme en el producto resultado,
(TRANS-OP ?P1 ?P2 ?P3 ?RESULY) que cada producto éstibicado en la misma loca-
lizacion, (coNTAINS ?Px 2LOC) El Ginico requisito necesario durante la ejeéncile
la accbn es que los tres productos se puedan transformar en el producto resultado.
No requiere ningn requisito ni de consulta ni posteriores. El efecto de estamcci
es que cambia el estado del agent@xanc y por tanto deja de estar en el estado
OFF, y que el producto resultadeesuLTqueda mezclado emoc.

Los requisitos y efectos de una amtise representan como un conjunto de
literales, donde un literal es la representadie un predicado que puede estar ins-
tanciado o no. Las acciones de los agentes agregados se representan igual que las
de los primitivos pero con una propiedadsilamadaexpansbn que especifica
las diferentes maneras posibles de transformar unéraeci un problema de otro
nivel. Cada rétodo de expan8h se representa por un conjunto de literales, que
pueden estar ordenados, representando un problema a resolver por agentes del si-
guiente nivel de abstradm. Por ejemplo, en la planta ITOPS de la figura 4.8 se
tiene el agentarans-3 del nivel 1 que transporta tres productos desde un punto
hasta otro. Para su aba agregadarr se definen dos étodos de expartsi adi-
cionales:

((STATE LINE1 OFF) (STATE LINE4 OFF) (STATE LINE7-1 OFF)) y
((STATE LINE4 OFF) (STATE LINE5 OFF) (STATE LINE9 OFF))

Es decir, dicha acon se puede transformar en dos problemas del nivel 2 distin-
tos. El primero consiste en que tres de los agentes del que@spuestarANS-3,
las lineas de transporte 1, 4 y 7-1, se paren. El segundo problema es equivalente
pero con lasiheas 4,5y 9.

Las propiedades y comportamiento de cada agente agregado se relaciona con
los agentes que lo componen por medio datlerfaz. La interfaz es una lista orde-
nada de reglas de herencia de restricciones que sirven como herramietizcsint
para poder describir la asocianide abstracon entre el conocimiento que repre-
senta a un agente compuesto y el de sus componentes. Si un agente agregado no
tiene definido un ratodo de expangn, la funcbn de expandir una adi devuelve
una lista de literales resultado de aplicar la interfaz de su agente a los literales de
sus efectos. El &todo por omigin es independiente del dominio puétoses una
traduccon de los efectos de una aggicompuesta a literales (metas) del siguiente
nivel que debeéan resolverse por subacciones de la@ecompuesta. Una misma
accbn compuesta potr descomponerse de formas distintas (en el sentido de las
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subacciones del otro nivel) siguiendo eétmdo por omigin, se@n el contexto del
problema.

4.4.3. Algoritmo de planificacbn

El proceso de planificagh es un algoritmo generativo y regresivo a distintos
niveles de detalle. Cada plan en un nivel de abstbaces refinado en otro plan de
menor nivel hasta que no quede ninguna@agirimitiva en el plan de menor nivel
de abstracéin (y mayor nivel en la jerarda). En cada nivel, el plan es generado
por MACHINE [Castilloet al,, 2001], un Planificador de Orden Parcial. La entrada
al planificador completo MBis es la descrip@n del dominio (jerarga de agen-
tes), el estado inicial que es el conjunto de literales representando las condiciones
iniciales de los estados de todos los agentes del dominio y un objetivo al mayor
nivel de abstracéin a resolver. El procedimiento es el siguiente:

= Primero, por medio de un proceso generativo POP se obtiene la secuencia de
acciones de control que deben ser resueltas por los agentes del mayor nivel
de abstraca@in.

= Segundo, si la secuencia encontrada esimpuestaddo por acciones pri-
mitivas, entonces el problema &gsesuelto. Si no, la secuencia es refina-
da jearquicamente; es decir, el algoritmo expande cada actividad agregada
sedin la interfaz del agente o losatodos de exparfan que tenga definido,
para obtener un nuevo problema de un nivel menor.

= Tercero, el algoritmo se repite recursivamente para resolver el problema con
los agentes del siguiente nivel.

Por tanto, el plan final obtenido por este algoritmo es la secuencia de control a
diferentes niveles de modularidad. El algoritmo de planifioacie muestra en la
figura 4.9. Las funciones principales son:

PrimitivePlan?: devuelve verdadero si la secuencia obtenida estmpuesta
sblo por acciones primitivas.

DownwardRefine este nbdulo expande cada actividad agregadaiseg in-
terfaz del agente y los @odos de exparfsn definidos. Cada @&iodo es represen-
tado por un conjunto de literales, que pueden estar ordenados, representando un
problema a resolver por los agentes del siguiente nivel de abgmaé&m realidad
es un proceso &s complejo porque prueba distintas maneras de hacer la expansi
eligiendo la mejor.

GENERATE extiende el algoritmo d&ACHINE (que se describe a conti-
nuacbn) para que el plan en construacipreserve las restricciones heredadas de
orden e intervalos y asegure la modularibactorrecta de las acciones.
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HYBRID (Domain,Level,Agenda,H-Plan,H-Links)

IF Agenda is EMPTY THEN
IF PrimitivePlan?(H-Plan) THEN return H-Plan
ELSE DownwardRefine
Result=HYBRID (Domain,Level, Agenda,H-Plan,H-Links)
IF Result FAIL THEN return FAIL
ELSE
Result=GENERATE (Domain,Level,Agenda,H-Plan,H-Links)
IF Result=FAIL THEN return FAIL
ELSE return HYBRID (Domain,Level,Agenda,H-Plan,H-Links)

Figura 4.9: Algoritmo de planificagh de HrBis.

MACHINE (Domain,Agenda,Plan,Links)

IF Agenda is EMPTY THEN return SUCCESS
Task <-- SelectTask (Agenda)
Choices <-- HowToDolt? (Task, Domain, Plan)
Iterate over Choices until it is empty
(@) How <-- ExtractFirst (Choices)
(b) Dolt (How, Domain, Agenda, Plan, Links)
(c) IF MACHINE (Domain, Agenda, Plan, Links) THEN
return SUCCESS
5. Return FAIL

rpronE

Figura 4.10: Algoritmo de planificath de MACHINE.
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El proceso generativo que busca un plan denicas de POP en un mismo
nivel se basa en el algoritmo deAdHINE de la figura 4.10. Empieza por un plan
vado con dos acciones, START y END que codifican el problema de planfficaci
como en SNLP [McAllester and Rosenblitt, 19911y UCPOP
[Penberthy and Weld, 1992]. Sobre este plan inicial, en cada paso se resuelve una
tarea pendiente hasta que no quede ninguna por resolver o el problema no tenga
solucbn. Las diferentes tareas a resolver pueden ser metas pendientes, amenazas,
interferencias o inconsistencias en el orden. Todas ellas se incluyen en la Agenda.
El proceso de tisqueda para resolver una tarea de la Agenda es primero en profun-
didad con respecto a las distintas maneca®ice$ que hay para resolverla. Du-
rante el proceso de planificaci se utilizan cuatro estructuras de datos: la Agenda,
el Plan, los Enlaces causales y el Dominio. El Plan es el conjunto de nodos parcial-
mente ordenados, donde cada nodo es un@mdcstanciada del dominio o una
meta, junto con los enlaces causales existentes entre las acciones. La Agenda es el
conjunto de todas las tareas pendientes. Los tfahiios kasicos del algoritmo se
describen a continuam:

= SelectTask selecciona la primera tarea de la Agenda para resolverla. Las
tareas en la agenda astordenadas ség el siguiente esquema: primero las
inconsistencias de orden y luego las interferencias, amenazas y metas.

= HowToDolt?: construye una lista con todas las posibles maneras para re-
solver la acdn seleccionada de la agenda. Las inconsistencias de orden no
tienen soludn. Las interferencias y amenazas se resuelven poréosdos
depromotion(adelantar) @emotion(retrasar). Las metas se pueden resolver
de tres maneras: por los axiomaSadiendo una acn nueva del dominio,
o reutilizando una aceén incluida en el plan parcial.

= Dolt: aplica una de las alternativaboicesde la lista deHowToDolt La
inclusibn de una nueva adm para resolver una meta pendiente implica la
inclusion de todas sus precondiciones como metas pendientes y la@mclusi
de un nuevo enlace causal. Si la &ccés reusada se incluye el enlace causal.

4.5. Planificador GRAPHPLAN

En este apartado se expone brevemente el funcionamient®@ deHBLAN y
los trabajos ras notables que tratan de mejorar su eficacia con divérsaisas de
aprendizaje.

Graphplan alterna dos fases:

= Expansbn del grafo: extiende el grafo del plan hasta lograr las condiciones
necesarias (no suficientes) para que el plan exista.
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= Extraccbn de la soludn: realiza una Bisqueda en encadenamiento hacia
atras dentro del grafo del plan buscando un plafide. Si no existe, se
realiza otro proceso de expadisiy a$ sucesivamente.

El grafo de planificadn tiene dos tipos de nodos colocados por niveles:

= proposiciones: efectos de las acciones del nivel anterior (niveles pares)

= acciones: cuyas precondicionesa@spresentes en el nivel anterior (niveles
impares).

El nivel cero lo constituyen las proposiciones correspondientes al estado inicial
del problema. El nivel uno contiene aquellas acciones cuyas precondicioaes est
presentes en el nivel cero (poain ejecutarse en el estado inicial). El siguiente ni-
vel de proposiciones se forma con los efectos de las acciones del nivel anterior y
ad sucesivamente. En todos los niveles de acciones, @&lesa consideran accio-
nes ficticiasno-op por cada una de las proposiciones existentes que tiene como
Unica precondidin y efecto dicha proposien. Cuando sefade la acéin no-op
se dice que la proposam persiste, ya que es una manera de que las proposiciones
vayan pasando a niveles posteriores para representar el hecho de que no cambian
por la ejecudin de los operadores (relacionado con el problema del marco en pla-
nificacion).

En el grafo del plan todas las accionesaastepresentadas en paralelo. Sin
embargo, no necesariamente todas se pueden realizar al mismo tiempo. Se define
una reladdn de mutex entre nodos del mismo nivel de la siguiente forma:

= Entre acciones: dos acciones son mutex cuando una borra alguna precondi-
cion o efecto de la otra, o cuando alguna de las precondiciones de una es
mutex con alguna de las precondiciones de la otra, en el nivel anterior.

= Entre proposiciones: dos proposiciones son mutex si todas las formas de
alcanzarlas por las acciones del nivel anterior son mutex.

La figura 4.11 muestra un posible grafo del plan para un problema definido por
el estado inicial{l1, 12 y I3} y las metad G1,G2,G3,G4. TambEn se representan
graficamente las relaciones de mutex que se pueden dar entre acciones y entre
proposiciones.

GRAPHPLAN extiende el grafo hasta llegar a un nivel en donde todas las pro-
posiciones meta st presentes y ninguna es mutex con otra (meta). Esta es la
condicbn necesaria para que exista un plan y a partir de la clrdpPBPLAN pasa
a la fase de extraad@mn de la soludin, realizando unaillsqueda hacia &ts de me-
ta en meta por niveles. Para cada meta busca lamadel nivel anterion que la
alcanza, incluyendo las acciones ficticsop .
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Borra precondicion 91
\‘§ Con precondiciones
no—op . que Son mutex.
R (XX
@ o
G3
Borra efecto.

-—.‘. G4

13 ,

Nivel 0 1 2 3 4 5 i

. Proposicion ————= PrecondicionNutex proposicione:
— » Afade

- Accion  _______ » Borra ____ Mutex acciones

Figura 4.11: Grafo del plan generado por el algoritmo éaeHPLAN.

- Sia no es mutex con las acciones que ya se tienen en el plan parcial, se
pasa a la siguiente meta. Cuando se tienen todas las acciones que satisfacen
las metas en un nivel sin violar la rel@nide mutex, se hace lo mismo con
las precondiciones de las acciones escogidas recursivamente. Si todas las
precondiciones edh en el estado inicial del problema, se ha encontrado el
plan solucon.

- Si a es mutex, se busca otra amti Si todas las acciones posibles siguen
siendo mutex, se retrocede a niveles anteriores de acciones para probar otra
asignaadbn. Si no hay ras acciones posibles, se extiende el grafo con un
nivel mas de acciones y proposiciones y se repite el proceso.

Dado el alto grado de redundancia que hay en el grafo y los numerosos re-
trocesos del algoritmo, RAPHPLAN introduce unas estructuras de datos llamadas
memorizacionesnjemoizationsmemos nogood$. Cada vez que se produce un
fallo en la asignacin de valores a un conjunto de metas en un nivel, esas metas se
guardan en una tabla hash. Antes de intentar cualquier asigrdebperadores en
un nivel se consulta dicha tabla para evitas@uedas innecesarias.

La Unica heuistica que sigue 8APHPLAN es la de persistir las metas siempre
gue se pueda; es decir, elegir la @cno-op . De esta forma evita introducir
un nuevo operador en el planRGPHPLAN encuentra el mejor plan paralelo, el
de menomakespanasumiendo que cada aonitarda una unidad de tiempo en
realizarse.

A continuacbn se exponen los trabajosamnotables de aplicagi de alguna
técnica de aprendizaje erRGPHPLAN.
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4.5.1. Mejoras deGRAPHPLAN por Kambhampati

El articulo [Kambhampati, 2000] resume todas las investigaciones realizadas
por Kambhampati y sus colaboradores para mejorar la eficiencicrde @ LAN
visto como un CSP [Do and Kambhampati, 2001a]. Son las siguientes:

» Incorporacbn de &cnicas de aprendizaje deductigsL y retroceso diri-
gido por dependenciagépendency directed backtracki(@DB)). Cuando
se produce un fallo en la asignagide valores a un conjunto de metas en
un nivel, en lugar de almacenar todas las metas contaemoizationcon
técnicas de EBL da una explicacidel fallo y restringe las metas deémoi-
zationa las que realmente hacen imposible una asignadilida de accio-
nes (ver secéin 3.6). Para hacer el retroceso de forn@sraficiente utiliza
DDB. La tabla hash originalmente utilizada por&HPLAN para almace-
nar losmemoizationdleja de setitil ya que ahora se buscan subconjuntos de
metas; con que alguna de las metas sobre las quedsbusstando una asig-
nacbn forme parte de umemoizatiorse puede asegurar que lasueda
va a fallar. Utiliza los UB-Tree [Koehlest al., 1997] que permiten de forma
eficiente comprobar que un subconjunto de proposicionascestenido en
un conjunto.

= Ordenaddn dinfamica de las variables: como se menéiantes, lalnica
heuiistica que introduce RAPHPLAN es la de persistir las proposiciones
antes de introducir una nueva dmtj aunque no sea siempre lasmdecua-
do. Kambhampati propone una familia de Hsticas basadas en el nivel del
plan en que se introducen por primera vez las acciones y proposiciones. Se
basan en la tradicional ordenanide metasvariable ordering heuristizen
CSP, segn las que tengan mayotimero de restricciones y la ordenacide
las acciones que pueden alcanzar una metiaé ordering heuristicsedin
tengan menos restricciones. Define el coste de una proposicmo el nivel
en el grafo en que se introduce por primera vez; intuitivamente las proposi-
ciones con mayores restricciones apar@earas tarde en el grafo. El coste
de las acciones se define en furtidel coste de sus precondiciones esta-
bleciendo tres posibles criterios: ebwimo, la suma, o el nivel en que por
primera vez e$in presentes todas, que es equivalente, por la forma en que
se construye el grafo, al nivel en el que se introduce labacen el grafo
menos uno. Las metas se ordenan de forma decreciente de mayor a menor
coste y las acciones que satisfacen una meta en orden creciente de menor
a mayor coste. Esta héstica puede ayudar a establecer imite inferior
para determinar el mimo nimero de pasos que teada solucbn; es decir,
permite establecer en gunivel del grafo empezar, comadimmo, a extraer
la solucbn.

= Tambén han estudiado otras formas de mejor&AGHPLAN en paralelo
con EBL y DDB, aungue los resultados no han sido tan buenos, como la
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utilizacion deforward checkingy reinicializacbn aleatoria de ladsqueda
cuando se alcanza uiimero determinado de retrocesos.

En un trabajo posterior Zimmerman y Kambhampati derpéstas ideas y pre-
sentan cuatro planificadores diferentes que construyen y explotan una traza del
proceso de bsqueda [Zimmerman and Kambhampati, 2005]. La idealrtors
capturar los aspectos relevantes del primer episodidziggueda para que guias
blsquedas posteriores, actualizlolos diamicamente durante todo el camino has-
ta la solucdbn. Adenas de contemplar el proceso desljueda desde la perspectiva
de los CSP, lo tratan como unadnjueda en el espacio de estados donde los esta-
dos son los subconjuntos de metas a los que hay que buscar una asigaada
de operadores que las satisfagan. La fiingjeneradora de nodos es el motor que
encuentra acciones a las metas. Esto permite definirstieas y convertir el algo-
ritmo original de lisqueda de 8APHPLAN en un IDA* o bisqueda en haz. Las
aproximaciones se pueden dividir en dos clasesrskgextensin de la experiencia
de kisqueda capturada en la traza yigeta perspectiva desde la que se contempla
el proceso deisqueda:

= Familia planificadores EGBG (Explanation Guided Backward search for Graphplan):
la traza de bsqueda es completa y contemplan el procesoldgurda co-
mo un CSP. Construyen los planificadores EGB®8+EGBG en el que
incorporan 6 metodos para reducir la demanda de memoria (ordénaie
variables, ordenagn de valores, EBL, DDB, dlisis de invariantes del do-
minio y transiciones a otras partes del grafo del plan).

= Familia planificadores PEGG (Pilot Explanation Guided Graphplan): quitan
de la traza de isqueda toda la informam relativa a mutex y contemplan
el proceso dedsqueda desde la perspectiva de los IDA*. Crean los planifi-
cadores PEGG y la vef®i so-PEGG que garantiza optimalidad.

4.5.2. Mejoras deGRAPHPLAN por Fox y Long

Como se expuso en la setni3.6 Fox y Long en [Long and Fox, 1999], por
medio de &cnicas de alisis del dominio consiguen mejorar la velocidad dedue-
da de soluciones enAPHPLAN en variosbrdenes de magnitud. Desarrollaron
la herramienta denominada TIM que permite encontrar aaticamente tipos de
objetos, es decir, conjuntos de objetos del dominio que se comportan de manera
similar.

4.5.3. Mejoras deGRAPHPLAN por Afzal Upal

En el artculo [Upal, 2003] generaliza lasemoizationsle GRAPHPLAN para
gue puedan ser usadas en problemas distintos. Para ello hacélisis atel do-
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minio antes de comenzar el proceso de planifirag aprendenemogyenerales.

Tiene en cuenta las metas, las condiciones iniciales y las acciones. Los primeros
experimentos realizados hicieron que el tiempo en encontrar soluciones aumenta-
se en un 20% a 30 % debido al problema de la utilidad. Para reducirlo crearon
un mbdulo previo que instancia todas laemosantes de empezar el proceso de
planificacbn almaceandolas de la misma forma en que el algoritmo original de
GRAPHPLAN lo hace. De esta forma consiguieron mejorar de un 5 a un 33 % el
tiempo de lisqueda de la solutm.

4.5.4. Mejoras deGRAPHPLAN por Huang et. al.

Aplicaron €cnicas de aprendizaje sobre el planificadoa®Box en dos tra-

bajos diferentes:

= En [Huanget al, 1999] presentan un sistema de aprendizaje aaticonpa-

ra sistemas de planificari basados en SAT que combina aspectos de apren-
dizaje supervisado e inductivo. El conjunto de entrenamiento esimen
pequéo de problemas (alrededor de 10) junto con sus soluciopisas.
Utiliza el planificador BACKBOX para generar el plan de longitud paralela
optima. Dicho plan se pasa por un algoritmo de justifizacjue quita todas

las acciones innecesarias [Fink and Yang, 1992] y por un algoritmo de infe-
rencia de tipos que computa inform@ide todos los operadores y objetos
del dominio, TIM [Long and Fox, 1999]. El plan justificado y la inform@i

de tipos se pasan alddulo de aprendizaje, que lo utiliza de dos formas. Pri-
mero, verifica las reglas aprendidas hasta el momento con el nuevo plan para
descartar inconsistencias. Luego, se extraen del plan un conjunto de ejemplos
positivos y negativos que constituyen los datos de entrenamientcbdelon
inductivo, que genera una camreglas de control con un algoritmo parecido

a FOIL. El proceso se repite con varios problemas, generando un conjunto
de reglas en forma de conjunto de axiontagdos que pueden usarse tanto
por el mismo planificador como por otros parecidos. Aprende reglas de se-
leccion y rechazo de una aéai. Distinguen entre reglas astas, el cuerpo

de la regla 6lo depende del estado inicial y de las metas, adhitas, tam-

bién depende del estado actual de planifimacPor ejemplo, en el dominio

de logstica una regla dimmica puede ser la de no mover unéawvsi dentro

tiene un paquete cuyo destino es la ciudad en que se encuentrarelldwa

regla esttica sefla no descargar un paguete a no ser que @stsu destino
final. BLACKBOX utiliza las reglas de rechazar accionestsas para podar

la codificacon booleana SAT. El resto de reglas se convierten @nscllas
proposicionales y seladen a la codificadh booleana SAT.

En [Huanget al., 2000] estudian la posibilidad de incorporar conocimiento
de control de forma puramente declarativa en forma de restricciones adi-
cionales en BAcCkBOX. Utilizan las misma reglas de control de TiL&N
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[Bacchus and Kabanza, 2000]. En TiLAN se incorpora conocimiento de
control codifi@ndolo directamente en los operadores del dominio en forma
de formulas bgicas temporales. Es un planificador que hace encadenamien-
to de lusqueda de la solumm hacia adelante, con lo cual, pasar esas reglas a
planificacbn con encadenamiento haciaéatno es trivial.

4.6. Planificadortcp

TGP es un planificador temporal que utiliza I&nhicas de planificagh basa-
das en grafos de planes. Sigue un algoritmo similar al ler&PLAN aunque con
algunas variaciones, que se explican en las secciones siguientes, para poder adaptar
el razonamiento temporal.

4.6.1. Fase generaon del grafo del plan

GRAPHPLAN genera el grafo del plan alternando niveles consecutivos de pro-
posiciones y acciones. El primer nivel lo constituyen las proposiciones del estado
inicial del problema a resolver. El siguiente niveléeiirmado por las acciones cu-
yas precondiciones &st presentes en el nivel anterior. El siguiente nivel lo forman
los efectos de las acciones del nivel anteri@snodas las proposiciones que ya
exisfan gracias a la admn ficticiano-op que permite la persistencia de metas. La
expansbn del grafo contifia hasta encontrar un nivel en queaagpresentes todas
las proposiciones que representan las metas del problema y no son mutek entre s
En el caso daGp, al tener las acciones duraaiya no se alternan los niveles de
proposiciones y acciones exclusivas si no que en cada nivel pueden aparecer mez-
cladas. El nivel 0 y el nivel 1 del grafo se construye igual que @ARPLAN,
las proposiciones del estado inicial y las acciones cuyas precondiciobaseest
el nivel cero. Cada actn del nivel 1 tiene una duram diferente con lo que sus
efectos en lugar defiadirse al siguiente nivel se &itn en el nivel + 1, siendo
d la duracon de la acén. A partir del nivel 3 se vanfmdiendo acciones cuyas
precondiciones esh presentes en el nivel anterior. Los efectos de dichas acciones
en lugar de @adirlos en el siguiente nivel, se colocan en el nivet i (siendo i
el nivel de la acdn). De esta forma, el nivel del grafo representa el instante de
tiempo nmas temprano en que una damtipuede empezar a ejecutarse o en el que
se hace cierta por primera vez una prop@sicEsto permite extender el lenguaje
STRIPSde representa@n de acciones para hacer el tratamiento temporal:

= Las acciones tienen un tiempo de inicipy una duradn, d.

= Para que una adm se ejecute, todas sus precondiciones deben ser ciertas en
el instantet;.
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= Los efectos de las acciones quedan indefinidos hasta que se alcanza el ins-
tantet; + d.

En TGP las relaciones de mutex definidas eRAPHPLAN se siguen mante-
niendo aungue es preciso hacer algunas extensiones que se explican en el siguiente
apartado. Losiogoodg o memoizationsde GRAPHPLAN siguen igual (conjuntos
de metas que no pueden ser satisfechas en un nivel).

La representadn del grafo del plan se puede simplificar teniendo en cuenta
las siguientes observaciones:

= Las proposiciones y las acciones son monatamente crecientes: si apare-
cen en un nivel, siguen presentes en los niveles superiores.

= Los mutex son monohicamente decrecientes: si dos nodos son mutex en
un nivel, la reladdn de mutex se mantiene en los niveles anteriores.

= Los nogoodsson monabnicamente decrecientes: si un conjunto de metas
no se puede resolver en un nivel tampoco se padiranzar en los niveles
inferiores.

En vez de representar el grafo con sus niveles y los enlaces entre precondicio-
nesy efectos de las acciones, cada@tgiroposiaddn, mutex ynogoodse etiqueta
con un rumero. En el caso de acciones y proposiciones representa el primer nivel
del grafo en que aparecen; es decir, el primer instante en que émaeipuede
ejecutar o la proposién se hace cierta. En el caso de mut@ogoodsepresentan
el Gltimo nivel del grafo en que la reldo se mantiene.

4.6.2. Ampliacibn de las relaciones de mutex

Amplia las relaciones de mutex en dos sentidos:

» Ademas de las consideradas porRA&PHPLAN entre acdn-accon y entre
proposicon-proposicdn, define una reladn mas entre acéin-proposiodn.
Una accbn es mutex con una propogiai si alguna de las precondiciones o
efectos de la acoih es mutex con la proposiui.

» Diferencia entre mutex eternos y condicionales. Los primeros existen siem-
pre, en todos los niveles del grafo, frente adorutexque pueden desapare-
cer se@in crece el nivel del grafo del plan (al introducirse nuevas acciones y
proposiciones).

Al tener duraddn las acciones, las condiciones para verificar los mutex se de-
finen mediante relaciones de desigualdad referidas a:
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1. Duracbn de una acoin.

2. Tiempo en que una a@m o proposidn aparece por primera vez en el grafo
del plan.

3. Tiempo térico mas temprano en que pdditerminar una aceén.

4. Instante de tiempo en que comienza la asod una proposiéin se hace
cierta.

5. Instante de tiempo en que termina realmente labacci
Las relaciones de mutex que defingp son:
Mutex eterno émutex
= Entre dos proposicionaBy Q: si P es la negaéin deQ.
= Entre acddn-proposiadn,a y P: sinoP es una precondién o efecto de.
= Entre acabn-accon,a y b: a 0 b borran precondiciones o efectos de la otra,
o bien,a y b tienen precondiciones que semutex

Mutex condicionalesgmutey:

= Entre dos proposicione$? y ) soncmutexcuandoP es mutex con todas
las acciones que soportghy viceversa. Una acon soportaP cuando entre
sus efectosfeadeP y aden@s termina antes de gueempiece.

» Entre acabn-proposiddn: a y P soncmutexcuandoP es mutex con alguna
precondicbn dea, 0 bien,a es mutex con todas las acciones que soportan
P.

= Entre acabn-accon: a y b soncmutexcuandoa es mutex con alguna pre-
condicibn deb o viceversa.

La figura 4.12 presenta algunos ejemplos de relaciones de mutex definidas en
GRAPHPLAN.

Los mutex querGp definifia para el ejemplo de la figura &am:

= g esemutexconb porquea borra una precondion deb, R.
= b esemutexconc porqueb borra un efecto de.

» T escmutexcon U porque en el nivel del grafo laslnicas acciones que
soportan ambas proposiciones son mutex. Sin embargoapoclirrir que
en niveles del grafo superiores apareciera una nuevaraqae tenga entre
sus efectod” o U sin ser mutex con la otra aéei que soporta a la otra
proposicon.
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Figura 4.12: Relaéin de mutex en GAPHPLAN.

= d escmutexcone porque tienen precondiciones que sonutexentre §, T°
yU.

s d escmutexconU porqued tiene una precondicn que esmutexconU, 7.

= e escmutexconT porguee tiene una precondién que esmutexconT’, U.

En la estructura que utilizacp para almacenar los muteXiade un campo
para representar el tipo de mutex (PP entre proposiciones, AA entre acciones y AP
entre acdn-proposiadn) y otro para definir o explicar la rel@ci, consistente en
dos rumerogz, y]. Una relacdbn de mutex entre dos nodos&attiva si el instante
de tiempo en que empieza la amti(o en que se hace cierta la propdasigidel
primer nodo de la relaén es menor que y el instante de tiempo en que empieza
la accbn (o0 en que se hace cierta la propasigidel segundo nodo de la relani
es menor qug. En el caso de ser mutex eternos y tiene valor infinito.

4.6.3. Fase de extracon de la solucon

Una vez que el grafo del plan se ha extendido hasta un hieelque estn
presentes todas las metas del problema sin mutex activos entrerelfagaliza
una hisqueda hacia d@ts del plan soluéin.

Esta lisqueda eétimplementada utilizando dos estructuras de daiog,A.
G es una lista de pares g;,t; > dondeg; es una meta y; el instante de tiempo
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en que aparece por primera vez en el grafo del plan. Inicialn@ritene un par

< G, tg; > por cada meta del problema. La segunda estructudacese almacena
el plan en construcoh como pares< a;,s; >, dondea; representa una aéri
del plan ys; el instante de tiempo en que empieza a ejecutarse. Inicialndente
esh vada. El algoritmo de extracen de la solu@n deTGP repite los siguientes
pasos hasta qué ese vada:

P W N OPRF

Saca< g,t > deG.
Sit =0y g ¢ Estado Inicial, entonces falla (retrocede).
HacerP = o, G' = @.

Si puedepersistirg, t < i y ho €s mutex con ninguna otra aucide A:
ahadir< g,t >aPyad.

Sino, hacelO = conjunto de operadores que tienen como efectpy son
ciertas en un instante de tiempo<= t. Est ordenado de forma creciente
en el tiempo.

Elegiro deO que no sea mutex con ninguna otra &oe@nA ni con ninguna
proposicon en P. Ahadir < o,t — d > (siendod la duracon deo) a A, y
para cada precondim p;o de o, aadir < pjo,t —d > aG’. Si no existe
dichao, retroceder.

Repetir en nivel (i-1) cods = G’.

Si no es posible encontrar una asigoacialida paras, incrementa en un nivel

el grafo del plan y repite el proceso.

El algoritmo, a un nivel ras bajo de detalle, es el que se presenta en la figu-

ra 4.14. Las funcionesisicas del algoritmo se describen a contindci

= PLAN: mientras el tiempo no exceda el tiempé&ximo de resoluéin es-

tablecido y no se encuentre un plaalido repite las siguientes acciones:
extiende el grafo del plan y llamarAIND-PLANS-IN-PGpara que encuen-
tre un plan alido en ese nivel. Si encuentra la solrcidevuelve el plan y
termina; si no, incrementa el tiempo y continua.

FIND-PLANS-IN-PG : ordena todas las acciones que puedan satisfacer una
meta en orden creciente en el tiempo (primero se prueban las acciones que
estin antes en el grafo del plan). Verifica que las metas del problei@a est
presentes en el grafo del plan para el tiempo actual y no hayimingitex

activo entre ellas. Si esialama aFIND-PLAN-IN-PG1para que encuentre

un plan\alido que satisfaga las metas del problema. Silo encuentra, devuel-
ve el plan soludin; si no devuelve nil.
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= FIND-PLAN-IN-PG1 : si el tiempo es 0 0 no quedan metas por satisfacer,

genera un plan con las acciones que tenga el plan parcial y lo devuelve. Si
no, comprueba si el conjunto de metas que se le pagaaksacenada co-

mo nogood en cuyo caso devuelve nil. En caso contrario, llama a la&unci
ASSIGN-GOAL®Para que encuentre las accion@tidas que satisfagan to-
das las metas. Si no encuentra tal asighacialmacena las metas como un
nuevo conjuntaiogoody continla. Si encuentra una asignawcivalida, de-
vuelve el plan.

= ASSIGN-GOALS: es una fundn recursiva que va buscando meta por me-

ta una ac@n que la satisfaga. Mantiene dos listas: la de acciones que van
constituyendo el plan parcial y la de persistencias; es decir, las metas a las
gue aplica el operador ficticimo-op para satisfacerlas (en el nivel actual no
anade nin@n operador que las satisfagan porque se asigeraun nivel in-

ferior). Para cada meta, primero intenta persistir, verificando que no se viole
ninguna rela@n de mutex entre el conjunto de acciones y persistencias que
lleva. Sila persistencia no funciona, prueba con el primer operador que hay
para satisfacer esa meta. Si el operador es mutex con alguna de las acciones o
persistencias que ya hay, prueba con los siguientes operadores hasta encon-
trar uno que no viola ninguna reléci de mutex. Dicho operador shale a

la lista de acciones y se repite el mismo proceso con el resto de metas. Una
vez encontrada una lista de acciones y persistenéiidag para todas las
metas se llama a la furési DESCEND

DESCEND: genera un nuevo conjunto de metas con las precondiciones de
las acciones elegidasas las persistencias y vuelve a llamar a la fanci
FIND-PLAN-IN-PG1.

En la figura 4.13 se muestra un ejemplo d@eno actudia el algoritmo en

GRAPHPLAN que es pacticamente igual al deGp salvo las diferencias explica-

das en las secciones anteriores. 8gase que hay cuatro mef@s, Go, G3, G4

en el niveli. Se busca un conjunto de acciones que satisfaga todas ellas (y que
no sean mutex) en el nivel de acciories 1. Supbngase que encuentflan =

[A1, A, A3, A4]. Para cada una de esas acciones se buscan sus precondiciones y
se intenta encontrar otro conjunto de acciones que satisfagan las nuevas metas en
el nivel i — 2. Es decir, se buscan acciones para satist&eeP,, Ps, Py, Ps, Ps.

El algoritmo empieza con la primera mef. Sblo hay una acéin que la sa-
tisfaga, A5, que se Bade al plan RPlan = [A;, Ag, A3, Ay, As]). P tiene dos
posibles acciones que la soportés y Ai1. Prueba con la primeraP{an =

[A1, Ag, A3, Ay, A5, Ag)) Y pasa a la metds, ahadiendoA; al plan Plan =

[A1, Ao, A3, Ay, As, Ag, A7]). Al intentar buscar una adm paraP,, comprueba

gue ladlnicas acciones posibles son mutex con algun@aa®| plan;As es mutex

conAg y Ag es mutex coMs. Entonces, tiene que retrocedePa pero como no

hay ninguna otra acgh que la soporte, retrocede”a y prueba con la acéh A1,

(Plan = [A1, Ay, A3, Ay, A5, A11]). Pasa aPs y la Unica acddn posible esdr,
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Figura 4.13: Ejemplo de un episodio didigueda hacia &ts en el grafo del plan realizado
por GRAPHPLAN.

gue es mutex cor; con lo que tenda que volver a retroceder. Al no habeasn
acciones posibles, almacena conagoodel conjunto{ Py, P», P3, Py, P5, Ps} Y
retrocede al nivel para buscar otra asignéaivalida para{ G1, G2, Gs, G4}, pero,
como no hay ras acciones posibles, almace@,; , G2, Gs, G4} COMO un nuevo
nogoody tendiia que expandir el grafo del plan en un nivelsn
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PLAN (problem)
*plan-graph* = initialize-plan-graph(problem domain)
MIENTRAS time < max_time
update-support(*plan-graph* time) ;;extending the plan graph
plans = FIND-PLANS-IN-PG(*plan-graph* time)
IF (plan-p plans) THEN return plans
ELSE time = time + delta

FIND-PLANS-IN-PG(plan-graph time)
sort-establishers(plan-graph)
goal-props = find-goal-props(plan-graph)
WHEN check-goal-props(goal-props time) ;;all problem goals no mutex
plan = FIND-PLAN-IN-PG1 (goal-props nil time)
IF (plan-p plan) THEN return plan
ELSE return nil

FIND-PLAN-IN-PG1 (goal-props actions time)
IF (time = 0) or (goal-props = 0 ) THEN return make-plan(actions)
ELSE
IF memoized-failute-p(goal-props action time) THEN return nil
ELSE
result = ASSIGN-GOALS(goal-props actions nil nil)
IF (plan-p result) THEN return result
ELSE return memoize-as-failure(result time)

ASSIGN-GOALS (remaining-goal-props actions persistences conflict-set)
IF remaining-goal-props
THEN
earlier = time - delta
goal = first-goal-of(remaining-goal-props)
rest = rest-goals-of(remaining-goal-props)
conflict-set = conflict-set + goal
IF can-persist(goal time) THEN persistences=goal+persistences
RECUR(actions persistences rest conflict-set)
ELSE
IF establisher = find-new-establisher(goal time)
THEN actions = establisher + actions
RECUR(actions persistences rest conflict-set)
ELSE return conflict-set
;v Found a set of actions that work at this level,
;;50 descend to the next level
DESCEND(actions persistences earlier time)

RECUR(action persistences rest conflict-set)
result = ASSIGN-GOALS(rest actions persistences conflict-set)
IF (plan-p result) THEN return result
ELSE IF member(goal result)
THEN conflict-set = result+conflict-set
return conflict-set
ELSE return-from assign-goals result

DESCEND(actions persistences earlier time)
preconditions = find-preconditios-of (actions)
FIND-PLAN-IN-PG1((preconditions+persistences) actions earlier)

Figura 4.14: Algoritmo de planificatn deTGP.




Capitulo 5

Lenguaje de representadn del
conocimiento de control

Uno de los objetivos de la tesis doctoral es estudiar la posibilidad de transferir
conocimiento de control entre las diferentesrticas de planificagn y a los pro-
pios sistemas de aprendizaje. Para ello es necesario definir un lenguaje qae
represente el conocimiento de control que pueda ser utilizado por cua&pnra
de planificaddbn y ser extralo por los sistemas de aprendizaje. Debe ser suficiente-
mente expresivo para poder cubrir todo el conocimiento y suficientemente flexible
para poder @adir cualquier particularidad de un planificador concreto. En la tesis
se ha partido del lenguaje utilizado erdDIGY, haciendo las adaptaciones per-
tinentes para cada una de l&enicas de planificagh utilizadas en esta tesis y
comprobando experimentalmente en cada caso su validez. Para que el lenguaje sea
valido se debe tener en cuenta lo siguiente: que sea declarativo, para poder generar-
lo automaticamente, y que sea posible interpretarlo (operacionadzpas decir,
gue pueda ser utilizado por un sistema de planifa@apiara tomar las decisiones,
lo que implica que el lenguaje debe poder acceder al meta-estado del planificador.

En la siguiente seath se describe el lenguaje de partida, el utilizado en el
planificador RRODIGY, y en las secciones donde se describen los nuevos sistemas
de aprendizaje desarrollados en la tesis, se especifican las variantes utilizadas. El
lenguaje utilizado en RoDIGY ofrece la flexibilidad de ser ampliadadilmen-
te mediante la definibn de nuevos meta-predicados. Wéma secdodn de este
caftulo explica @mo realizarlo. Previamente, la semti5.2 resume el proceso de
equiparadn y ejecuadbn de reglas realizado porRBDIGY.

61
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5.1. Descripcon del lenguaje dePRODIGY

El modelo para representar el conocimiento de control se toma del lenguaje
utilizado por RODIGY que permite la definiéin de reglas de control para guiar el
proceso de bsqueda del plan. Las reglas constan de tres partes: el nombre de la
regla, la parte condicional o requisitos que se debe cumplir en el meta-estado de
planificacbn para poder dispararse, y la parte del consecuente oaeaisomar.

La parte condicional se compone de meta-predicados (dado que algunos de sus
argumentos representan predicados), que describen caticasrdel meta-estado
actual de planificaéin. La parte del consecuente da lugar a tres tipos de reglas
diferentes: de seledm, de rechazo y de preferencia. Las de setecdeterminan

que hay un subconjunto de alternativas que deben tenerse en cuenta descartando
el resto de nodos seleccionados. Las reglas de rechazo le obligan a descartar un
subconjunto de alternativas de entre las seleccionadas. Y las reglas de preferencia
determinan un orden en el que estudiar las alternativas restantes. Las acciones, a
su vez, pueden ser variadas y depender del planificador: elegir la meta sobre la que
trabajar, elegir un operador para resolver una meta, elediinoings apropiados

para el operador seleccionado, decidir aplicar un operador digdmgsya han

sido instanciados o trabajar en una nueva meta. Deehaber una acth por cada

punto de decigin del planificador. Por ejemplo, en planificatijerarquica, puede

ser el neétodo de expangn a utilizar en cada refinamiento; en planifiéacPOP,

la forma de resolver una amenaza; en planifimaddasada en grafos, las metas

que en cada nivel pueden persistir. Adesnse deben adaptar a la manera en que

el planificador toma esas decisiones. Por ejempfp?GY para seleccionar un
operador instanciado lo realiza en dos nodos: primero elige el operador y luego los
valores de sus variables. Sin embargo, en planificelsasada en grafos, la misma
decisbn se realiza en urof nodo; y en los planificadores POP se diferencia entre

si el operador a utilizar ha sido previamente utilizado en el plan o no, dando lugar
a dos tipos de decisn diferentes.

En la figura 5.1 se muestra el lenguaje utilizado en las reglasrd®i®y
en notacdbn BNF y en la figura 5.2 un ejemplo de regla de control en el domi-
nio Logistics. La parte de precondiciones normalmente consiste en una cénjunci
de meta-predicados, aunque tagtbadmite la disyunén. PRODIGY cuenta con
un conjunto de meta-predicadoadicos que recogen las principales carastier
cas del proceso de planificaai (para una completa descripoide todos consul-
tar [Minton et al,, 1989]). Algunos de ellos utilizados en esta tesis son:

= True-in-state<literal>: comprueba skliteral> es cierto en el estado actual
de planificaddn. En la regla del ejemplo, el meta-predicémiae-in-state
(at <trl > <pol>)) comprueba siel objeto representado por la variable
<trl > se encuentra en el lugar indicado por la variabpo1 >.

!Instanciaciones de operador (@mrhinos bgicos, sustituciones de valores a variables).
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regla-control = (CONTROL-RULE nombre-regla
(if precondiciones)
(then consecuente))

precondiciones =and (meta-predicadd))

consecuente = seleccipachazdpreferenciégSUB-GOAL |APPLY
seleccion =SELECT tipo-candidato valor

rechazo =REJECT tipo-candidato valor

preferencia -PREFER tipo-candidato valor-preferido otra-preferencia

tipo-candidatos=NODE|GOAL |OPERATOR |BINDINGS

Figura 5.1: Lenguaje reglas de control ded®»IGY en notacdn BNF.

(control-rule regla-logistics-aips98-13-9-e2-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob3> <pol>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (inside <ob3> <trl>))
(some-candidate-goals ((at <obl> <po0>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <ob3> object)
(type-of-object <obl1> object)))

(then select bindings

((<obj> . <0b3>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

Figura 5.2: Ejemplo regla de control en el lenguaje éePIGY.
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Current-goakmeta>: comprueba sk meta> es la meta actual que aste-
solviendo el planificador. En el ejemplo, se tiearrent-goal (at

<ob3> <pol>)) que comprueba que la meta sea que un objeto, represen-
tado por la variablecob3 >, esé en un lugar, representado por la variable
<pol>.

Some-candidate-goatsmetas-: comprueba si alguno de los literales en la
lista de<metas- es una meta pendiente. En el ejemf@ome-candidate-goals

((at <obl> <po0>))) indica que debe existir una meta pendiente de
gue un objeto eéten otro lugar. Este meta-predicado taembcomprueba

gue los objetos asignados a variables con distintos nombres sean diferentes.

Current-operatox operador-: comprueba skoperador- es el nombre del
operador actualmente seleccionado para resolver una meta. En el ejemplo, el
operador seleccionado para resolver la metandsad-truck porque se
indica en el meta-predicadourrent-operator unload-truck)

Type-of-objectcvar> tipo : comprueba si el tipo del objeto, dagla jerar-
guia de tipos en la definioh del dominio, de la variablevar> estipo . En
el ejemplo, para cada una de las variables que intervienen en la defidei
las reglas se define uno de estos meta-predicados, Egraaf-object

<trl > truck) queindica que el objeto representado por la variaité >
sea un candin.

Los argumentos de los predicados pueden incluir variables y constantes. La regla
del ejemplo es de seleéri de variables del operadonload-truck . La(nica
variable libre de este operador, cuando se elige para conseguir la meta de que un
objeto se encuentre en un lugar, es el éamdesde el que descargar el objeto. Si

el objeto se encuentra dentro de un damirepresentado por el meta-predicado
(true-in-state (inside <ob3> <trl >)) ,laregla elige ese caim.

Las reglas definidas con la sintaxis descrita se utilizan en el processgeds
da realizado por RoDIGY sedin el algoritmo representado en la figura 5.3. El
algoritmo incluye cuatro puntos de deéisisobre los que puede haber retroce-

so. Cada una de estas decisiones puede ser condicionada por reglas de cierto tipo

(SUB-GOAL, APPLY, node, goal, operator, bindings ). Observan-
do el algoritmo, los puntos de dedsise producen en el paso 3 del budlgile :

el primero para elegir entre aplicar un operador o resolver otra meta del conjunto de

metas pendientes y las reglas que pueden guiar estathesisi las dSUB-GOAL

y las deAPPLY: el segundo, para elegir una de las metas pendientes y puede ser
guiada por reglas de tipgoal ; el tercero, para seleccionar el operador que re-
suelva la meta elegida en el paso anterior y puede ser guiada por reglas de tipo
operator ;v el (ltimo para seleccionar las variables libres del operador selec-

cionado que puede ser guiada por reglas de ltipdings . Todava existe un

punto nmas de deciéin para seleccionar el operador instanciado a aplicar, pero no
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puede ser guiada por reglas. El algoritmo para seleccionar el conjunto de decisio-
nes posibles en cada punto de déxgisile acuerdo con las reglas se describe en la
figura 5.4.

Cada meta-predicado asimplementado como una fuldci enLisp por lo
que es factible adaptarlas a otros sistemas de planditgoilefinir nuevos meta-
predicados. Antes de explicabmo hacer estas definiciones, conviene entender el
proceso de equipardxi de reglas realizado porRPDIGY.

5.2. Proceso de equiparaéin de reglas

Para verificar si una regla se cumpl&®d®IGY realiza un proceso de equipa-
racion simple lineal, salvo en el caso de las reglas de instadciate operador
cuya equipara6in se realiza mediante una red RETE [Forgy, 1982]. Se comprueba
secuencialmente las formas de asignar valores de verdad a cada meta-predicado y
a sus variables gertardose una lista con las posibles asignaciones de las variables
que contengan las reglas, a constantes del proceso actual de plamiffcgeito-
ma el primer meta-predicado de la regla y se obtiene una lista con las asignaciones
posibles de las variables a contantes. Esta lista se compone de un conjunto de sus-
tituciones, donde cada sustitanies de la forma:
((varl . valorl) (var2 . valor2) ...(vanN . valorN))
0 en BNF:
sustituciones = (B )
B=((var . valor) )
Cada meta-predicado debe devolver uno de los siguientes valuesi es cier-
to, y no se Aade informadn a la lista de sustitucionesil, si no se cumple; o
nuevas sustituciones que se juntan con las anteriores. Con cada una de las posibles
asignaciones de la lista se comprueba si se cumple el segundo meta-predicado y se
afaden o crean nuevas asignaciones a las ya existentes. Se sigue @slas las
condiciones. Para todas las sustituciones de valor de variables de la parte izquierda
gue la hacen ciertay;, se tiene una instanciaai de la regla de control. Ejecutar
una regla de control significa que se tofnéa decisbn especificada en la parte
derecha de la regla deggmude sustituir las variables en las mismas utilizando cada
o;. Este proceso se pddrhacer ras eficientemente utilizando el algoritmo RETE
en todos los tipos de reglas.

2Tambien se denominabindingsy, aunque tengan la misma sintaxis que tisdingsde los
operadores, su significado es diferente.
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CAPITULO 5. LENGUAJE CONOCIMIENTO DE CONTROL

PRODIGY4.06, G, D, C)

S: estado del problema

G conjunto de metas pendientes

D: definicion del dominio

C'": conjunto de reglas (conocimiento de control)

P: plan. Inicialmentez

O: operador del dominio sin instanciar

B: sustitucon (bindingg de las variables de un operador
Og: operadolO instanciado con las variablds

A: conjunto de operadores aplicables

Gy precondiciones de todos los operadore$en

While G ¢ S'y arbol de lisqueda no agotado

1. G=Gy-S
2. A—©
ForallOg € O | precondicione$Og) C SdoA — AU{Og}
3. If select-subgoal-or-appl¥, A, S, C')=subgoal
Then
(.1) G + select-goalz, S, C)
(.2) O «+ select-relevant-operat@r( D, .S, C)
(.3) O «+ select-binding€0, S, C)
(4) O—0UOp
Else
(.1) Op < select-applicable-operatot(S, C)
(:2) S —apply©s, S)
(.3 O—0-0p
(.4) P «+ enqueue-at-end{ Opg)
4. Si hay una ra@n para suspender laibqueda
Entonces retroceder

ST « arbol de lisqueda
DevolverPy ST

Figura 5.3: Algoritmo de bsqueda en RODIGY.
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Comprobar-reglad(, Op, C)

T' tipo de regla
Op: conjunto de opciones posibles para el punto de d&tisi
C'": conjunto de reglas (conocimiento de control)

0=0p;0 =g

1. Vreglade SELECT que seleccione opcionés’
0=(0U0)No

0=0
2. Vreglade REJECT que rechace opcion&s’
0=0-0"

3. reordenaO de acuerdo con las reglas de PREFER

devolver0

Figura 5.4: Algoritmo para seleccionar las opciones en cada punto debtedésacuerdo
a un conjunto de reglas errRBDIGY.

5.3. Nuevos meta-predicados

En el algoritmo de equiparam de reglas descrito antes, por cada precodudlici
de las reglas se llama a una fumeide nombre igual que el meta-predicado susti-
tuyendo las variables que intervienen en el argumento del meta-predicado por los
valores indicados en cada sustifutiactual. Como se ha dicho, la fubnipuede
devolver: otro conjunto de sustituciones que se juntan a los ya obtenidos previa-
mente;true, en cuyo caso el algoritmo contia equiparando el resto de meta-
predicados de la regla sin agregar nuevas sustitucioméls;em cuyo caso la regla
falla para esa sustitumn y el proceso de equiparéai para la sustitubn corres-
pondiente y la regla se detiene. Por tanto, para definir un nuevo meta-predicado
basta con implementar una funique tome las entradas adecuadas y que devuel-
va la salida correspondiente. Si se necesitarajgametro nas de entrada hallar
gue paérselo en la llamada a la fuidei, modificando la funéin pertinente del
modulo de equiparaén de reglas que invoca dichas funciones. Por ejemplo, para
definir un meta-predicado que determine si una@ctgia ha sido utilizada en el
plan parcial de un planificador POP, suponiendo'fllédRRENTNODEs el nodo
actual, se implementar la funcbn representada en la figura 5.5

Los argumentos de entrada son la aocgue se quiere comprobar; es de-
cir, el nombre de la variable utilizada en la defibitide la regla. La funén
get-actions-from-partial-plan obtiene la lista de acciones del plan
parcial construido hasta ese momento. La fandind-matching encuen-
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(DEFUN operator-in-plan (action binding)
(declare (special *CURRENTNODEY¥))
(let ((actions (get-actions-from-partial-plan *CURRENTNODE¥)))

(if action
(let ((bins (find-matching action actions binding)))
(if (and bins (listp bins))
(verify-constraints action bins :str t) bins))
(null actions))))

Figura 5.5: Ejemplo de funan enLisp para definir un meta-predicado.

tra todos los valores que puede tomar la varigddon recorriendo la lista
actions y devuelve otra lista deindings Por tanto, la funéinoperator-in-plan
puede devolver los siguientes valores: el subconjunto de sustituciohasdaue
cumplen las restricciones comprobadas en la fumgerify-constraints :
nil si find-matching no encuentra asignaciones posibldsue si action es
nil y no hay acciones en el plan parcial.
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Uno de los objetivos de la tesis doctoral es desarrollar sistemas de aprendi-
zaje autoratico aplicables a los planificadores base para extraer conocimiento de
control que incrementen su eficiencia resolviendo nuevos problemas. Se han im-
plementado dos sistemas de aprendizaje diferentes, uno aplicable a plamficaci
mixta jerarquica, en particular HTN, y POP y otro a planifiéatbasada en grafos
de planes. La ran de estas elecciones es doble: porque estagcias de planifica-
cion se esin utilizando ampliamente tanto en investigaciones como en aplicaciones
y porque existen muy pocos sistemas de aprendizaje centrados en incrementar la
eficiencia en resoluciones futuras para ellas.

En esta parte se explican los dos sistemas de aprendizaje desarrollados. Primero
se describedEBL disdiado para el planificadoritirido HTN-POP, HBIs. La
descripodn detallada del planificador se expuso en la €gcdi4. Son varias las
razones para usar este planificador:

= Permite una descrip@n modular de los &todos de expartan posibilitando
el aprendizaje del mejor @odo en cada situadm. La mayora de los HTN
son “ad-hoc” imposibilitando dicho aprendizaje.

» Utiliza otra €cnica de planificabn, POP, de la que tanii es posible obte-
ner conocimiento de control. Desarrollandolumico sistema de aprendizaje,
se puede estudiar la influencia del aprendizaje sobreédogcts de planifi-
cacbn diferentes.

= Resuelve problemas de manufactubacilel mundo real.

El segundo sistema de aprendizaje implementadiEes. Se ha utilizado el plani-
ficadorTGPque es la veréin temporal de BAPHPLAN, por estar implementado en

el lenguajeLispy por incorporar una serie de mejoras respecto al algoritmo origi-
nal de Graphplan.@o se aprende de la parte d® &HPLAN no temporal en esta
tesis. Elultimo captulo pretende ser una propuesta de metodaldg aprendizaje

de control, utilizand@&BL, aplicable a distintos paradigmas de planificaci
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Capitulo 6

Sistema de aprendizajeHdEBL

En este cajpulo se presenta un sistenm#gBL , que aprende conocimiento de
control para mejorar la eficiencia de un planificador especialmentdatiegpa-
ra la resoludn de problemas de manufactui@zi (HyBIs [Castillo et al., 2000]).
HyBIs es un planificador j@rquico con una representaanide sus operadores ba-
sada en adimatas finitos que es capaz de obtener secuencias de control en un
proceso de manufacturéaci. Mezcla &cnicas de planificagn jerarquica (HTN)
[Currie and Tate, 1991] y Planificdsi de Orden Parcial (POP) [Weld, 1994]. Los
problemas en MBIS se van descomponiendo jquicamente en problemas de
mayor a menor nivel de abstraéoi En cada nivel se genera un plan utilizando
POCL (Partial Order Causal Link Una vez encontrado el plan en un nivel, cada
accbn se transforma en un problema del nivel inferiorlsegn nétodo de expan-
sion. El método de aprendizaje propuestoéelsasado en BMLET siendo dos los
aspectos fundamentales a destacar: el aprendizaje durante la gandmaplanes
de orden parcial y el aprendizaje durante la descomiwsjeiarquica.

6.1. Descripcon

En manufacturaéin un problema se describe por las transformaciones necesa-
rias realizables sobre un elemento/s base para producir un producto elaborado. El
dominio es el modelo de conocimiento del sistema de manufadbardei modelo
se puede representar como un conjunto de agentes, donde cada agente represen-
ta un dispositivo industrial, junto con las operaciones o acciones que es capaz de
realizar; y un conjunto de axiomas que describen hechos que siempre se verifi-
can. Cada agente es descrit@jguicamente sém las diferentes partes de las que
esk compuesto, que a su vez pueden ser otros agentes. El comportamiento de cual-
quier agente de la jerarguse describe mediante un @uomata finito de forma que
los estados del abinata se corresponden con un conjunto de diferentes estados en
los que se pueda encontrar un agente y las transiciones delaatse correspon-
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den con un conjunto de acciones que puede ejecutar. En este contexto, un problema
consiste en un estado inicial representado por un conjunto de literales que descri-
ben tanto el sistema de manufactueaccomo los productos base; y unas metas,
que representan el conjunto de literales que describen las transformaciones nece-
sarias para obtener el producto manufacturado. La $wlueciun problema es una
secuencia ordenada de acciones de los agentes del dominio que consiguen la meta,
empezando desde el estado inicial especificado.

Como ocurre en todos los planificadores independientes del domim@sH
no encuentra el mejor plarapidamente porque gasta mucho tiempo estudiando
alternativas no &lidas antes de llegar a la solowi Para evitar esto, se propone
adquirir conocimiento autoaticamente para, posteriormente, guiar el proceso de
planificacbn. Este conocimiento se adquiere por la experiencia de resolver pro-
blemas anteriores al generar una explicadle los pasos seguidos por el propio
proceso de planificagn.

6.2. Proceso de aprendizaje

El planificador H/BIS es completo pero no siempre es eficiente incluso con
las heursticas independientes del dominio que utiliza. En algunos casos dichas
heuiisticas no gian al planificador por el mejor camino déadgueda. Sin embar-
go, aprendiendo de la propia experiencia de planiftsase pueden identificar los
puntos en que las hdsticas fallan para extraer el conocimiento de control necesa-
rio que permitan podar las partes debol de isqueda efmeas y aumentar aa
eficiencia en resoluciones futuras de nuevos problemas.

Para adquirir conocimiento de control de este planificador HTN-POCL se sigue
un algoritmo con tres pasos:

1. El planificador se ejecuta sobre un problema y se etiquetan todos los no-
dos delarbol de lisqueda de forma que se puedan identificar los puntos de
decisbn deéxito, los nodos que conducen a la sofurci

2. En los puntos de decian deéxito se generan reglas de control de forma
que cuando se vuelva a ejecutar el planificador otra vez con las reglas, vaya
directamente a la solui.

3. Las constantes y variables en las reglas de control se generalizan para que
puedan ser usadas en otros problemas.

Como en IAMLET, el aprendizaje eAEBL comienza despas de que el pla-
nificador haya encontrado una sofuti Dado que MBIS devuelve elarbol de
blusqueda completo en todos los niveles de la jefarGiEBL genera reglas de
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control para todos los niveles de abstracciAunque tami@n se puede comen-
zar el proceso de aprendizaje justo antes de un refinamieatqyéco, cuando ha
encontrado un plan para un nivel determinado, en cuyo éds@snerda reglas
para ese nivel y los anteriores. En esta tesis hemos seguido la priméra.opci

6.2.1. Etiquetado delarbol

Cada nodo déirbol de lisqueda tiene un campo etigueta que puede tomar los
siguientes valores:

successel nodo pertenece al camino soluecidel problema.

failure, pertenece a un camino de fallo.

abandonedel planificador comienza a expandir este nodo pero lo abandona
debido a la heustica que le recomienda seguir por otro camino.

unknown el planificador no ha expandido el nodo.

Durante el proceso de planificaai, cada vez que se genera un nodo se etiqueta
comounknown Si se detecta un fallo, el nodo afectado se etiqueta dartue.
Cuando se llega a una solanise van etiquetando todos los antecesores del nodo
comosuccessCuando empieza el proceso de aprendizaje, lo primero que se hace
es etiquetar ehrbol mediante un algoritmo recursivo ascendente, empezando por
los nodos ras profundos en dérbol y subiendo hasta el noddza

= Si un nodo tiene al menos un sucesor que seéaxite, se etiqueta como
succesgesto se hace justo al encontrar la sabngi
= Sitodos sus sucesores son de falltambén se etiqueta confailure.

= Si esh etiguetado comonknown pero tiene al menos un sucesor, se cambia
su etiqueta abandoned

» Elresto se consideramknown

Una vez que se tiene érbol etiquetado existen dos puntos de déaises
decir, nodos que son candidatos para que se aprenda una regla de control:

= Failure-Successson nodos que tienen, al menos, dos hijos: uno etiquetado
conéxito y otro con fallo.

= Abandoned-Succesgual que antes, pero en vez de fallo se trata de un nodo
abandonado.
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En la figura 6.1 se muestra un ejemploaéol de lisqueda, swlando los
puntos de decién de donde se pueden aprender reglas. Los nodézitbeesan
rodeados por unirculo y los nodos hojas de fallo tienen una X. Los nodos 23, 41,

42y 43 se etiquetan conatbandonegborque no son ni dexito ni de fallo y tienen
al menos un sucesor.

=]

| X X O Nodo de exito
X Nodo de fallo

@‘ ? Nodo "unknown”
N})7 @ A Nodo "abandoned”

Rule-2

Rule-3

@ Rule-4

N23 A

?
S PV A
X

N57 N43A
?

N44  N45
36 x ? ?

Figura 6.1: Ejemplo abstracto debol de lisqueda enEBL .

Cuando encuentra uno de estos dos puntos de decs® genera una regla de
control sedin se explica a continuai.

6.2.2. Generaadn de reglas de control

En los nodos de dectsn donde se ha decidido aprender, se genera una regla
de control para que el planificador pueda seleccionar ldopéxito la pxima
vez. De entre los tres tipos de reglas descritos en étutab: de selecéin, de
rechazo y de preferencia esta tesis consid@alas de selecon.

En un planificador HTN-POCL hay dos tipos diferentes de nodos donde se
pueden aprender reglas:

1. Puntos HTN: de gegmanera se puede hacer un refinamiento, es deéimgio-
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do de expanéin de los posibles es mejor elegir; y
2. Puntos POCL

(.1) Para elegir un operador que ya&sn el plan o @adir uno nuevo del
dominio, cuando se intenta hacer cierta una meta pendiente.
(.2) Para decidir en ambos caso®mqperador seleccionar.

(.3) Pararesolver una amenaza, si ygg@amoteo demote

Por tanto, se ha decidido aprender tres tipos de reglas:

= SELECT operator-plan : para resolver una meta reutilizar una acci
instanciada incluida en el plan parcial.

= SELECT operator-new : para resolver una meta seleccionar una nueva
accbn instanciada del dominio.

= SELECT expansion : para refinar una adon seleccionar un &todo de
expanson.

Las reglas constan de tres partes: el nombre de la regla, la parte condicional o
requisitos que debe cumplir, y la parte del consecuente o de@gbmar. La parte
condicional se compone de una conjumcde los siguientes meta-predicados:

HTN-LEVEL, su argumento se extrae del nivel en el quéa esplanificador
jerarquico. No tiene sentido aplicar reglas aprendidas para un nivel en otro
ya que tanto las acciones como lostodos de expartan dependen del nivel

de abstracéin del dispositivo al que se refieren.

CURRENT-GOALsu argumento se extrae de la meta qué #&stando de
alcanzar el planificador.

SOME-CANDIDATE-GOALSu argumento son las otras metas que daber
resolverse en ese nodo.

OPERATOR-NOT-IN-PLAN para comprobar que, en las reglas de tipo
Operator-new , la accbn que se pasa como argumento né gstincluida

en el plan parcial; o el meta-predica@® ERATOR-IN-PLAN para asegu-

rarse que, en las reglas de tipperator-plan  , realmente se encuentre la
accbn pasada como argumento. Estos meta-predicadosgamninprueban

gue los argumentos del operador verifican las restricciones del agente (esta
informacibn se encuentra en la descrimeidel dominio). Todos los opera-
dores tienen por lo menos un argumento para representar el agente ejecutor
de la acdbn y el resto de argumentos, si existen, deben estar incluidos en las
restricciones de dicho agente.
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= OPERATOR-TO-EXPANIara identificar la acon que el planificador estra-
tando de refinar. E©S$0 para las reglas d@ELECT expansion . Tambeén
comprueba que los argumentos del operador cumplan las restricciones del
agente.

= COMPONENTS-Opara identificar los agentes del nivel inferior que com-
ponen un agente agregado.

= Pordltimo hay un meta-predicadbRUE-IN-STATE por cada literal que
es cierto en el estado inicial. Para hacésneficientes las reglas de control
y disminuir los meta-predicadoBRUE-IN-STATE se hace una regrési
de metas. Es decirdl se consideran los literales del estado inicial que sean
requeridos, directa o indirectamente, por las precondiciones del operador que
anade la regla.

(control-rule regla-1
(IF (AND (HTN-LEVEL 1)
(CURRENT-GOAL (CONTAINS <I3> <?SRC330>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((STATE <LINE-3PROD%%TRANS-3> OFF)
(STATE <STILL%%STILL1-AGG> OFF)
(STATE <STILL%%STILL1-AGG> READY)))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (FILTRATE
(<FILTER-AGG%%FILTERAGG-AGG>
<?RESULT>)))
(TRUE-IN-STATE (STATE <LINE-3PROD%%TRANS-3> OFF))
(TRUE-IN-STATE (STATE <FILTER-AGG%%FILTERAGG-AGG> OFF))))
(THEN SELECT OPERATOR-NEW
(FILTRATE (<FILTER-AGG%%FILTERAGG-AGG> <?RESULT>))))

Figura 6.2: Ejemplo regla de control eEBL .

En la figura 6.2 se muestra un ejemplo de regla de control aprendidepar
. Se trata de una regla de selégtide la acdn filtrate , ho incluida en el
plan parcial, para conseguir la meta de que el producto representado por la variable
<I3 > esk contenido en el contenedor representado por la varke®ERC330>.
Debe existir como meta pendiente alguna de las metas representadas en el argu-
mento del meta-predicad®@OME-CANDIDATE-GOALSjue el estado de un dis-
positivo representado por la variabi&€INE-3PROD % % TRANS3 seaOFF, o que
el estado de un dispositivo representado por la variaBELL % %STILL1-AGG>
seaOFFo READYEN la secdin 6.2.3 se explica la sintaxis de estas variables pro-
veniente del proceso de generalizaciealizado por el algoritmo de aprendizaje.
Cada constante del proceso de planifioage transforma en una variable (se in-
cluye entre<>) con el mismo nombre y precedida por un prefijo denotando el tipo
de dispositivo. Las variables del proceso de planifimagivan precedidas por ?)
se transforman directamente a variables del proceso de aprendizaje. Para obtener
los literales del estado inicial que son relevantes para poder tomar estémecisi
bien porque son directamente las precondiciones de laraazibien porque sean
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requeridas por las acciones necesarias para satisfacer las precondiciones de la ac-
cion, se realiza una regrési de metas. De esta forma se reduce a dosimleno

de meta-predicadoBRUE-IN-STATE de la regla, en vez de los 63 literales que
definen el estado inicial de este dominio. Esta regrede metas se realiza a tésv

del conjunto de enlaces causales de la siguiente manera: &a éétate (filteragg-

agg ?result)pparece como adm consumidora en los siguientes enlaces causales,
donde el formato e§accibn-productora) (literal) (acéh-consumidora))

((start) (state filteragg-agg off) (filtrate (filteragg-agg i3)))
((on (trans-1 il filteragg)) (open-flow i1 tankl filteragg)

(filtrate (filteragg-agg i3)))
((mix (tankl-agg i1)) (mix i1 tankl) (filtrate (filteragg-agg i3)))

De aqu se obtiene el primer litergktate filteragg-agg offlado que la acoin
productora de este enlace causal es latacstart. Para el segundo enlace causal
se hace la regrasn de metas con la aéoi-productora, es decfon (trans-1 i1 fil-
teragg))de la misma manera y se obtiene un nuevo litésalte trans-1 offy un
operador nuevo para hacer la regbesile metagmix (tankl-agg i1)) pero que ya
estaba incluido por ser la aéai productora del tercer enlace causal. Procediendo
de la misma manera con todos los enlaces causales y acciones productoras, al final
se obtienen los literales:

(contains rl sl) (contains r2 s2) (contains r3 s3) (state trans-3 off)
(state tankl-agg off) (state trans-1 off) (state filteragg-agg off)

Solo se incluyen en la regla aquellos literales en los que al menos uno de sus
argumentos aparece en el resto de meta-predicados. En este ejemplo, son los dos
literales (state trans-3 offy (state filteragg-agg offfjue constituyen los dos meta-
predicado§ RUE-IN-STATE de laregla. Los argumentos, sl1, r2, s2,
r3 ytankl-agg no aparecen en nifig otro meta-predicado de la regla y por
eso se descartan el resto de literales.

Un método de expangn consiste en un conjunto de metas que deben ser adqui-
ridas por los agentes del siguiente nivel de abstoac&n algunas ocasiones, estas
metas representan simplemente estados que deben ser alcanzados por los agentes
agregados del agente cuya @tcee est tratando de refinar, en cuyo caso es pre-
ciso utilizar el meta-predicaddOMPONENTS-OEsto nos lleva a tener dos tipos
de reglas; unas cuando eétndo de expangh consiste en un conjunto de literales
del tipo(STATE <AGENT> state) vy otras para los deas casos.

Resumiendo, se definen cuatro tipos reglas de control diferentes, dos relacio-
nadas con los puntos de de6isiPOP y otras dos con los HTN. Cada una sigue
una plantilla espéfica:

1. Nodos (o decisiones) POP de seléccde un nuevo operador del dominio
para resolver una meta:
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(control-rule namel
(IF (AND (HTN-LEVEL (level))
(CURRENT-GOAL goal)
(SOME-CANDIDATE-GOALS (list-of-subgoals))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (operator arguments))
(TRUE-IN-STATE literall)

(TRUE-IN-STATE literaln)))
(THEN SELECT OPERATOR-NEW (operator arguments)))

La figura 6.3 muestra un ejemplo de una regla para seleccionar una nueva
accbn no incluida en el plan parcialpNLINE ADDITIVE-TRANSPORT1), cuan-

do el planificador eéten el nivel 1, trabajando en la metsoNTAINS FLOUR

RTANK), teniendo pendiente por resolver al menos una de las metas que apare-
cen en los argumentos del meta-predicad@e-CANDIDATE-GOALS, Y siendo
ciertos en el estado inicial los literal@ONTAINS FLOUR ADDITIVEL) Y (STATE
ADDITIVE-TRANSPORT1 OFF)

(control-rule rule-pop-1
(IF (AND (HTN-LEVEL (1))
(CURRENT-GOAL (CONTAINS FLOUR RTANK))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((STATE ADDITIVE-UNIT OFF)
(CONTAINS FERMENT REACTOR)
(STATE ADDITIVE-UNIT OPEN)
(STATE REACTOR READY)
(BOTTLED MIXTURE)))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (ONLINE ADDITIVE-TRANSPORT1))
(TRUE-IN-STATE (CONTAINS FLOUR ADDITIVEL))
(TRUE-IN-STATE (STATE ADDITIVE-TRANSPORT1 OFF))))
(THEN SELECT OPERATOR-NEW
(ONLINE ADDITIVE-TRANSPORT1)))

Figura 6.3: Ejemplo de regla de control eBBL de selecd@n de un operador nuevo del
dominio.

2. Nodos POP de seled@ri de un operador ya existente en el plan parcial para
resolver una meta:

(control-rule name2
(IF (AND (HTN-LEVEL (level))
(CURRENT-GOAL goal)
(SOME-CANDIDATE-GOALS (list-of-sugoals))
(OPERATOR-IN-PLAN (operator arguments))
(TRUE-IN-STATE literall)

(TRUE-IN-STATE literaln)))
(THEN SELECT OPERATOR-PLAN (operator arguments)))

La figura 6.4 muestra un ejemplo de este tipo de regla que reutiliza nacci
START, cuando egten el nivel 1, trabajando en la met@ATE REACTOR READY)
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teniendo pendiente de resolver alguna de las metas que aparecen en el meta-
predicad®soME-CANDIDATE-GOALS, Y siendo cierto en el estado inicial el literal
(STATE REACTOR READY)

(control-rule rule-pop-2
(IF (AND (HTN-LEVEL (1))
(CURRENT-GOAL (STATE REACTOR READY))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((ADDED MILK ENZYME)
(CONTAINS MIXTURE REACTOR)
(BOTTLED MIXTURE)))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (START))
(TRUE-IN-STATE (STATE REACTOR READY))))
(THEN SELECT OPERATOR-PLAN (START)))

Figura 6.4: Ejemplo de regla de control eaBL de selecdn de un operador ya presente
en el plan parcial.

3. Nodos HTN para seleccionar unétodo de expan8h compuesto por un
conjunto de literales que representan el estado de agentes del nivel inferior:

(control-rule name3
(IF (AND (HTN-LEVEL (level))
(OPERATOR-TO-EXPAND (operator arguments))
(TRUE-IN-STATE literall)

(TRUE-IN-STATE literaln)
(COMPONENTS-OF (agent-agg (agentl ... agentr)))))
(THEN SELECT EXPANSION ((STATE agentl ESTADO1)

(STATE agentm ESTADOM))))

La figura 6.5 muestra un ejemplo de regla que utiliza&ado de expangn

((STATE HEAT1 OFF) (STATE ST1 OFF) (STATE sV oFf)guando el planificador ésha-
ciendo el refinamiento jarquico de la acéin (OFF REACTOR ?RESULT171)l0S
agentes que componen el agertaCTOR SON (HEAT1 ST1 SV)Y en el estado
inicial son ciertos los literales que aparecen como argumentos de los meta-
predicadogRUE-IN-STATE. Esta regla obligda al planificador a refinar la ac-
cibn (OFF REACTOR ?RESULT171EN ((STATE HEAT1 OFF) (STATE ST1 OFF) (STATE SV

orF)) del siguiente nivel de abstraéai.

4. Nodos HTN para seleccionar urétodo de expangn diferente al anterior;
es decir, que no astconstituido por literales que representan el estado de
agentes del nivel inferior y por tanto, no es necesario identificar los agentes
del nivel inferior que componen el agente agregado.
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(control-rule rule-htn-1
(IF (AND (HTN-LEVEL (2))
(OPERATOR-TO-EXPAND (OFF REACTOR ?RESULT171))
(TRUE-IN-STATE (STATE SV OFF))
(TRUE-IN-STATE (STATE ST1 OFF))
(TRUE-IN-STATE (STATE HEAT1 OFF))
(COMPONENTS-OF (REACTOR
(HEAT1 ST1 SV)))))
(THEN SELECT EXPANSION
((STATE HEAT1 OFF) (STATE ST1 OFF) (STATE SV OFF))))

Figura 6.5: Ejemplo de regla de controlieesL de selecdn de un nétodo de expangn
consistente en un conjunto de estados de los agentes agregados.

(control-rule name4
(IF (AND (HTN-LEVEL (level))
(OPERATOR-TO-EXPAND (operator arguments))
(TRUE-IN-STATE literall)

(TRUE-IN-STATE literaln)))
(THEN SELECT EXPANSION (expansion)))

La figura 6.6 muestra un ejemplo de control para seleccionagtido de
expansbdn (CONTAINS FERMENT REACTOR) cuando el planificador estratando
de refinar la acéin (REACT REACTOR FERMENT)Y en el estado inicial es cierto
el literal (STATE REACTOR READY)

(control-rule rule-htn-2

(IF (AND (HTN-LEVEL (2))
(OPERATOR-TO-EXPAND (REACT REACTOR FERMENT))
(TRUE-IN-STATE (STATE REACTOR READY))))

(THEN SELECT EXPANSION
((CONTAINS FERMENT REACTOR))))

Figura 6.6: Ejemplo de regla de controlieBsL de selecdn de un neétodo de expangn
gererico.

6.2.3. Generalizadn

Cuando se generan las reglas, los argumentos de los meta-predicados son o
bien constantes, porque representan objetos particulares del dominio o bien varia-
bles de planificaéin que cambian en cada ejeduti Para evitar que las reglas de
control dependan de los nombres particulares usados cuando se @psepidiciso
generalizarlas conviéndolas en variables dentro de las reglas, proceso denomina-
do parametrizadin. Cada variable se puede emparefdo son objetos del mismo
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tipo. Por eso cada variable se nhombra con un prefijo compuesto por el tipo y los
caracteres % %. Por ejemplastill % %still1-agg> representa una variable que es

del tipostill. No todas las constantes se pueden parametrizar; en algunos casos no
tiene sentido. Por ejemplo, si tenemos el literal (state trans-3trHf)s-3es un

buen candidato para ser parametrizado, méfoo, ya que el significado de que

el transporte eatapagado se perdar Por tanto, actualmente, no se generaliza el
segundo argumento de los predicadtae porque representa el estado concreto

en que se encuentra el agente. Este esquema de genedalizadndependiente

del dominio aunque sea dependiente del planificador.

La regla del ejemplo 1 de la figura 6.3 se generaliza como se muestra en la
figura 6.7.

(control-rule rule-1
(IF (AND (HTN-LEVEL (1))
(CURRENT-GOAL (CONTAINS <FLOUR> <RTANK>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((STATE <NOZZLELINE-SIMPLE%%ADDITIVE-UNIT> OFF)
(CONTAINS <FERMENT> <REACTOR-MIXTURE%%REACTOR>)
(STATE <NOZZLELINE-SIMPLE%%ADDITIVE-UNIT> OPEN)
(STATE <REACTOR-MIXTURE%%REACTOR> READY)
(BOTTLED <MIXTURE>)))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (ONLINE <TRANSPORTLINE%%ADDITIVE-TRANSPORT1>))
(TRUE-IN-STATE (CONTAINS <FLOUR> <ADDITIVE1>))
(TRUE-IN-STATE (STATE <TRANSPORTLINE%%ADDITIVE-TRANSPORT1> OFF))))
(THEN SELECT OPERATOR-NEW
(ONLINE <TRANSPORTLINE%%ADDITIVE-TRANSPORT1>)))

Figura 6.7: Generaliza@oh de una regla eREBL .

6.3. Equiparacion y ejecucbn de reglas

Cuando el proceso de aprendizaje termina, se crea un fichero con un conjun-
to de reglas de control que son usadas en la regwiwdg problemas futuros para
podar elarbol de isqueda. Como se vio en el apartado 4.4, cada vez que el pla-
nificador ha de resolver una tarea, obtiene una lista con las posibles formas de
resolverla (loxhoicesdel algoritmo de planificadn). Si utiliza reglas de control,
genera otra lista paralela con el mismo formato pero a partir de las reglas de control
cuyas precondiciones son ciertas en ese momento. La inténsetcambas listas
pasa a ser la lista dghoicesy el algoritmo de planificadin contiria. En caso de
gue dicha intersectn sea va@, se queda con lahoicesoriginales. Para verificar
si una regla se cumple, se realiza un proceso de equiparelasico explicado en
la seccbn 5.2. Lalnica diferencia es que ahora se comprueba meta-predicado a
meta-predicado y se genera una lista con las posibles asignaciones de las variables

!salvo en el caso de los literales que representan el estado de un dispositivo(statamo
trans-3 off) , en que la generalizam 9 depende del dominio.
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gque contengan las reglas a constantes del proceso actual de plamificanpre

que sean del mismo tipo. ERRBDIGY no es necesaria esta comprobaaile tipos
porque se utilizan los meta-predicadgpe-of-object . En los dominios de
manufacturadn tratados, los nombres de los operadores (las acciones de los agen-
tes) se repiten en los distintos agentes, lo que hace que Hayaenuna acon

cuyos argumentos satisfagan la lista de asignaciones posibles obtenida al compro-
bar la parte izquierda de la regla. Por tanto, por cada regla que se verifica puede
haber nas de una acén posible y hay que considerarlos todos.

(control-rule regla-29
(IF (AND (HTN-LEVEL 3 )
(CURRENT-GOAL (CONTAINS <R1> <TANK%%TANK1>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS (CONTAINS <R2> <TANK%%TANK1>)
(CONTAINS <R3> <TANK%%TANK1>)
(CONTAINS <I1> <TANK%%TANK1>)))
(OPERATOR-NOT-IN-PLAN (OPEN <VALVE-FWD%%V15> <?PROD> <?SRC> <?DSTp))
(TRUE-IN-STATE (STETE <VALVE-FWD%%V15> OFF))
(TRUE-IN-STATE (CONTAINS <R1> <S1>))
(TRUE-IN-STATE (CONTIANS <R3> <S3>))
(TRUE-IN-STATE (CONTAINS <R2> <S2>)))
(THEN SELECT OPERATOR-NEW (OPEN <VALVE-FWD%%V15> <?PROD> <?SRC> <?DST>)))

Figura 6.8: Ejemplo de regla efEBL para explicar proceso de equiparacie reglas.

Por ejemplo, si se tiene la regla representada en la figura 6.8, al comprobar la
parte izquierda de la regla saddarvarios valores posibles que pueden tomar las va-
riables <valve-fwd % %v15 >, <?prod >, <?src > y <?dst >. Por ejem-
plo, <valve-fwd%%v15> podia ser cualquier &vula de tipovalve-fwd vy
en este dominio hay 12, cada una con su correspondientsma@@®EN con lo cual
podiia haber hasta 12 operadores distintos a aplicar por esta regla (seguramente
sean menos porque los otros meta-predicadosahakducido el amero).

6.4. Experimentos y resultados

La experimentadin se ha dividido en dos fases. En la primera, simplemente se
quiere comprobar la validez delatodo de aprendizaje propuesto: si las reglas de
control aprendidas son correctas y consiguen un aumento de la eficacia del proceso
de planificar al disminuir los recursos utilizados en cada ejéou@i las pre-
condiciones de la reglas son demasiado generales, se pueden disparar en un lugar
incorrecto, haciendo que el planificador elija el operaddreo. Al ser reglas de
selecobn, el resto de alternativas se descartan, con lo cual se pierde la posibilidad
de explorar el nodo con la aéei adecuada y el sistema nunca llega a la sotuci
Dada las caracteticas de los dominios tratados, en que hay muchos agentes de
un determinado tipo y todos con las mismas acciones, se hace especialmente re-
levante esta cuesin. Por ejemplo, en el dominio ITOPS hay l&lwulas de tipo
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valve-fwd todas con dos accion€@PENy SHUT. Senmanticamente es muy distinto
abrir o cerrar unaatvula u otra pero siacticamente es complicado distinguir estas
situaciones. Por otro lado, si las precondiciones son demasiaddfesmedlo se
disparatan en un conjunto muy reducido de problemas y llraa un problema
de utilidad.

En la segunda fase de experimenbacée quiere comprobar que las reglas son
capaces de generalizar y mejoran la eficiencia en la resolag nuevos proble-
mas en dominios similares a los que se réabt aprendizaje. Es decir, plantas
industriales con unamero diferente de agentes del mismo tipo a los de la plan-
ta original. En HBIS la definicbn de los dominios y problemas de planificaci
difiere del resto de planificadores porque cada planta industrial constituye un do-
minio pero representa umico problema a resolver. En planificagiesandar se
define un dominio, representando el conjunto de acciones que se pueden ejecutar,
y un nimero de problemas indeterminado que para solucionarlos requieren utilizar
las acciones del dominio.

En ambos casos los experimentos consisten en definir manualmente dominios
y problemas que representen una determinada planta industrial. Dichos problemas
se proporcionan al sistema para que los resuelva en un tieragionmfijado.

Las variables independientes de la experimeatason:

- dominio de planificadin,

- problemas: variando la complejidad, medida por ejemplo, potigiano de
metas a satisfacerimero de agentes en el dominio ...,

- tiempo imite de ejecud@n para encontrar una soloai.

y las variables dependientes son:

- tiempo de CPU que se tarda en encontrar la sofudel problema,
- nimero de nodos expandidos eradbol de lisqueda,

- porcentaje de tiempo de CPU ahorrado con las reglas de control.

El objetivo del sistema de aprendizaje es mejorar la eficiencia del planificador;
es decir, disminuir los recursos consumidos (tiempo y memoria) utilizados al resol-
ver los problemas. Para evaluar el sistema se escogen dos conjuntos diferentes de
problemas, el de entrenamiento y el de valiacBe ejecuta el sistema de aprendi-
zaje con los problemas de entrenamiento para obtener el conocimiento de control.
Los problemas de validam se introducen en el planificador dos veces, prime-
ro sin utilizar nindgin conocimiento y la segunda vez utilizando el conocimiento
aprendido. Se computan las variables dependientes definidas antes y se comparan
los resultados. Este mismo proceso se realiza con diferentes valores de las variables
independientes anteriormente definidas.
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6.4.1. Validez de las reglas

La manera ras inmediata y simple de comprobar la validez détado de
aprendizaje es utilizando el mismo conjunto, compuesto parmico problema,
para entrenar y para validar.

Se han hecho varios experimentos utilizando diferentes dominios con carac-
teristicas distintas. En la tabla 6.1 se muestran las carstiters de los dominios
y problemas utilizados, como son dlimero de agentes definidos (Agentes), el
nimero de niveles de abstragni(Niveles), el amero de operadores o acciones
(Operadores) que hay entre todos los agentesiimieno de literales del estado
inicial (Inicial) y el nimero de metas que tiene el problema resuelto (Metas).

Dominio AGENTES NIVELES OPERADORES INICIAL METAS
ITOPSO3 42 3 92 63 1
BC-2 19 2 44 27 5
PAPILLA 26 2 61 46 3
MANIPULADOR 15 3 46 26 1
PLANTA-3 10 2 20 16 2

Tabla 6.1: Caractésticas de los dominios utilizados en los experimentose&. .

En la tabla 6.2 se muestran los resultados al resolver un problema sin utilizar
reglas y al resolver ese mismo problema usando las reglas aprendidas en una eje-
cucion previa (del mismo problema). Se representatieiero de nodos generados
por el proceso de planificam hasta encontrar la soléci (N), los segundos tarda-
dos hasta llegar a la soldci (T), el porcentaje de ahorro en nodos (Ahorro N) y
en tiempo (Ahorro T) al utilizar las reglas y eimero total de reglas utilizadas en
todos los niveles de abstracni(Reglas).

Sin reglas Con reglas
Dominio N T(s) N T(s) AHORRON% AHORROT% REGLAS
ITOPS03 898 244| 639 212 29 13 59
BC-2 637 60| 319 34 50 43 36
PAPILLA 583 62| 326 40 44 35 40
MANIPULADOR | 235 21| 185 15 21 29 33
PLANTA-3 198 9| 125 4 37 55 14

Tabla 6.2: Resultados deeBL para la validadn de las reglas que genera.

En todos se observa que disminuye tantol@haro de nodos generados como
el tiempo que tarda en llegar a la sofutj aunque las diferencias no sean muy
grandes, debido a la naturaleza de los problemas. Tal como se muestra en la ta-
bla 6.1 son problemas sencillos entre 1y 5 metas.
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6.4.2. Generalizaddn de las reglas en nuevos problemas
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Figura 6.9: Sistema de manufactudacreal, PAPILLA, que produce una mezcla elaborada
a partir de leche, encimas y harina.

Para comprobar la capacidad de general@adel algoritmo hemos realizado
experimentos en el domino Papilla de la figura 6.9 que representa un dominio de
manufacturadn real de la industrigictea? Se compone de 26 agentes de distintos
tipos interconectados entrg &/alvulas, bombas, mezcladores, calentadores, cintas
transportadoras y embotelladoras), 46 acciones diferentes y 2 niveles de abstrac-
cion. El objetivo de este dominio eBadir un ingrediente (harina), inicialmente en
ADDITIVE-1 , a la leche contenida eILK-TANK y embotellar la mezcla. La
leche y la encima se transforman en ferment®REACTOREI resultado se mezcla
con la harina y produce el producto final. El disede un programa de control para
este sistema es difl incluso para un ingeniero debido a la cantidad de agentes y
al numero posible de acciones que se pueden ejecutar.

Para definir los conjuntos de entrenamiento y validlaciefinimos los siguien-
tes dominios, a partir deste, adiendo nuevos agentes del mismo tipo. Tal como
se dijo antes, a diferencia de planifidatiesandar, cada dominio en¥#1s sirve
para resolver u@nico problema.

= PAPILLA_2B: se dade una segunda embotelladora y la primera se asume
gue no est operable (se quita del estado inicial una de las precondiciones que
activan la embotelladora). El planificador no detecta su no funcionamiento

2La compdiia es PULEVA y el proyecto fue el TIC2001-4936-E del Ministerio de Ciencia y
Tecnologa.
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hasta muy tarde en érbol de lisqueda necesitandoasitiempo para en-
contrar la soludn. Si las dos embotelladoras @stactivas el planificador
encuentra la misma soluei que el problema original y no se comprueba la
capacidad de generalizaaidel algoritmo.

» PAPILLA_3B: se daden 2 embotelladorasas, estando activé la terce-
ra.

= PAPILLA_4B: se diaden 3 embotelladorasas, estando activédk® la cuarta.

= PAPILLA_2B2R: se &aden una embotelladora y un reactor. El problema
consiste en duplicar la produéci de la mezcla final, una en cada reactor, y
embotellar cada una en una embotelladora.

Como conjunto de entrenamiento se utilizan los problemas PAPILLA y PA-
PILLA _2B. De forma independiente se extrae el conocimiento de cada problema.
En ambos casos se generaron 43 reglas de control. Del resto de problemas no es
posible extraer conocimiento debido a problemas de memoria del planificador. El
método de aprendizaje requiere almacenar todotell de lisqueda para explorar-
lo, una vez se encuentra la solaej identificando los puntos de deéisi El plani-
ficador tiene una open que permite la posibilidad de almacenarlo o no. En el resto
de problemas, al seram complejos y necesitaras nodos, no fue posible activar
dicha opobn. Adenas, suele ser &s conveniente hacer aprendizaje sobre proble-
mas pequigos porque se obtienen reglagsrgenerales. Las reglas de control se
generan obteniendo el meta-estado del episodio actual de pladifigalsaciendo
regresbn de metas para determinar los literales del estado inicial. Por tanto, cuanto
menor sea el problema de aprendizaje, mendr skmeta-estado, menos literales
hab#é en el estado inicial y las reglas @emas simples y generales.

La tabla 6.3 muestra los resultados con estos dos conjuntos de reglas: re-
glas1 aprendidas del problema PAPILLA y reglasprendidas del problema PA-
PILLA _2B. Muestra el imero de nodos (N) generados por el proceso de planifi-
cacbn, el tiempo en segundos (T) hasta que encuentra la éolyal porcentaje
de nodos (AN) y tiempo (AT) ahorrado al utilizar las reglas.

Sin reglas Conreglasl Conreglas?2
Dominio N T(s) N T(s) AN AT N T(s) AN AT
PAPILLA_2B 2506 630| 1463 393 42% 389% 1539 429 39% 32%
PAPILLA_3B 4458 1350| 2604 750 42% 449% 2753 862 38% 36%
PAPILLA_4B 6410 1952| 3745 1082 42% 459% 3967 1090 38% 44 %
PAPILLA_2B2R | 4057 1094| 808 770 80% 309% 842 911 79% 17%
PAPILLA_3B2R | 6821 1455| 1091 842 84% 429% 1125 966 83% 34%

Tabla 6.3: Resultados deEBL con nuevos problemas.

Se observa que tanto elimero de nodos como el tiempo disminuyen con las
reglas de control. La media de tiempo ahorrado es del 36 % y en nodos del 57 %.
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Tambin se ha medido el tiempo total de equipayagdara medir la utilidad de

las reglas, tal como se muestra en la Tabla6.4. La columna TIEMPO representa el
tiempo de equiparagn de las reglas en segundos y la columna % TOTAL represen-
ta el porcentaje respecto al tiempo total dedpeda. Los resultados muestran que
no existe un problema grave de utilidad, empleando en media entre 8 y H¥% m
de tiempo, y eso que se utiliza un esquema de equigaraei reglas lenta frente a
otros algoritmos ras eficientes como el RETE que dismifiaiir este tiempo.

Conreglasl Conreglas?
Dominio TIEMPO %TOTAL | TIEMPO %TOTAL
PAPILLA_2B 50 13% 43 10%
PAPILLA_3B 63 8% 80 9%
PAPILLA_4B 85 8% 84 8%
PAPILLA_2B2R 44 6 % 68 7%
PAPILLA_3B2R 55 6 % 37 4%

Tabla 6.4: Tiempo total de equiparanide las reglas enEBL .

Los resultados utilizando el primer conjunto de reglas son mejores que los ob-
tenidos utilizando el segundo dominio. Esto demuestra la conveniencia de entrenar
con problemas simples para aplicar el conocimiento a probleraasamplejos.

6.5. Conclusiones y trabajos futuros

En los planificadores HTN los planes se construyen en distintos niveles de je-
rarqua, empezando por el nivelas alto de abstradm y refinando poco a poco
hasta niveles @ espéicos. El ingeniero puede definiratodos para describir
como realizar el refinamiento de un nivel a otro. Por ejempleis es un pla-
nificador jearquico que adeéas tiene definido un &étodo por omi$in para pasar
de un nivel a otro inferior. El refinamiento gquico implica resolver un nuevo
problema de la misma forma en que lo hace un POP. Sin embargo, aunque el uso
de la jerargia simplifica la complejidad computacional, el proceso sigue siendo
ain ineficiente. En un planificadoiilrido como HBIS se puede incrementar la
eficiencia tanto en los puntos de degispropios de los HTN como en los de POP.

En este trabajo se han discutido varios aspectos de aprendizajeatiatoapli-
cado a este tipo de planificadores y se han extendido algunas de las idea de apren-
dizaje autoratico para poder aplicarlas a un planificaddsrido HTN-POP. En
particular, se han analizado los puntos de deniStOP en los que el planificador
decide si aplicar un nuevo operador ya utilizado en el plan parcial o utiliza uno
nuevo y en ambos casos deeqpperador concreto se trata. Se han generado reglas
de control que ayuden a tomar estas decisionegiolase en las decisiones toma-
das por el planificador en resoluciones de problemas que llevaron a labsoluci
Tambén se ha estudiado el refinamientdjguico. Cada tarea se puede descom-
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poner en varias subtareas del nivel inferior utilizando @bado predefinido. Cada
posible descomposin representa una nueva rama einblol de lisqueda y se
pueden aprender reglas de control para podar las ramas que no llevan a fnsoluci

Se ha evaluado el sistema de aprendizaje propuesto generando todas las reglas de
control anteriores y comprobado que incrementan la eficiencia del planificador,
disminuyen el tiempo y timero de nodos necesarios para encontrar la gwluci
Tambén se ha verificado la conveniencia de adquirir el conocimiento de control de
problemas simples para aplicarlo a problemas komplejos.

El concepto de dominio ent#is difiere del de otros planificadores. Para-H
BIS un dominio es una planta industrial, disela espéficamente para resolver un
Unico problema; es decir, para generar un producto manufacturado concreto a partir
de unas materias primas iniciales. Lasrusual es que se encuentreiaico plan
que realice esta transformaniy el planificador no necesite volver a ejecutarse.
Sin embargo, puede ocurrir que en una misma planta industrial se requiera hacer
una pequia modificaddn del dis@o, con lo que se tendrque volver a encontrar
el plan adecuado, con todas las dificultades que ello conlleva. Aunque la modifi-
cacbn sea rmima, el proceso de planificdei tiene que empezar desde cero otra
vez. Si se tienen reglas de control aprendidas en la primera d)ecesite segun-
do problema de planifica@n se resolveér con mayor eficiencia. En caso de tener
un problema que el planificador no pudiese resolver sei@odiefinir relajaciones
de dicho problema y entrenar el sistema con ellos. Las reglas de control obtenidas
ayudaran a encontrar la solum al problema original.

En un futuro, se podia extender el esquema de aprendizaje para mejorar las re-
glas de control obtenidas especializlolas, generalindolas o modifiandolas por
medio de nétodos inductivos tal como se ha hecho con otros planificadores {H
LET [Borrajo and Veloso, 1997] y¥0CK [Aler et al,, 2002]). Tambén, HvBIS se
ha extendido para generar planes condicionales que ofrece nuevas oportunidades
de aprendizaje. Padtimo, realizar un aalisis de la aportadn de las reglas HTN
y de las POP para estudiar la posibilidad de aplicarlo a planificadores similares que
utilicen el mismo paradigma.



Capitulo 7

Sistema de aprendizajesEBL

En este caipulo se presenta un sistema de aprendizaje de conocimiento de
control aplicable a planificagn basada en grafos de planes, desarrollado en la tesis
doctoral. Se ha denominad®&BL, de GraphplamEsL. El planificador utilizado es
TGP descrito en la secon 4.6. El nétodo de aprendizaje propuestoaebasado
en HAMLET; en cuanto, al lenguaje de represertaaiel conocimiento de control
y la técnica de aprendizaje deductiegL, utilizada para dar una explicéci de
las decisiones correctas tomadas durante el procesasdedda del plan soluan.
Tambin permite hacer un aprendizajagero lazy dependiendo de si aprende de
todos los puntos de dedisi posibles o @lo de ageéllos en los que la dectsn
correcta no fue la tomada inicialmente por el planificador. Sa leconveniencia
de utilizar uno u otro sém el fin que se le vaya a dar al conocimiento de control
generado.

7.1. Descripcon

Los planificadores basados en grafos de planes, como se explica en la sec-
cion 4.5, alternan dos fases: la expénsdel grafo del plan y ladsqueda hacia
atras del plan soluéin en el grafo generado. La primera fase se realiza en tiempo
polinbmico, generando todos los predicados y acciones instanciadas que confor-
man el grafo del plan. En la segunda fase es donde reside la complejidad computa-
cional al tratarse de un algoritmo dédnueda hacia &ts sin heustica® Aunque el
espacio de bisqueda se haya simplificado dgilca preposicional abica proposi-
cional, sigue siendo un proceso costoso en el que es preciso retroceder en muchos
puntos porque las decisiones tomadas llevan a puntos muertos. La \itilizhei
los memoization® nogoodsdel algoritmo incrementa la eficiencia de resahuci
pero no evita todos los retrocesos. Es en estos casos donéenass de apren-

Lrep utiliza heuisticas @biles importadas de los CSP: ordebacile metas, de mayor a menor
dificultad; y ordenacin de operadores que alcanzan una meta, de menor a mayor coste.

91
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dizaje autoratico tienen cabida para intentar mejorar la eficacia del planificador,
podando las ramas émeas defrbol de lisqueda que conducen a nodos de fallo.

El sistemaGEBL extrae conocimiento de control, en forma de reglas, de un
planificador basado en grafos de planes utilizag#nitas de aprendizaje deduc-
tivo, en particulaieBL, durante la fase delisqueda del plan solui en el grafo
del plan. Analiza eérbol de lisqueda generado por el planificador al resolver los
problemas de entrenamiento, estudiando las decisiones tomadas que llevaron a la
solucbn y las que llevaron a nodos de fallo, para dar una expbicade las cir-
cunstancias que las propiciaron y generar las reglas de control.

El método es general e independiente del problema que &s@sicionando.
Genera conocimiento de control aplicable a cualquier otro problema del mismo do-
minio. Existen varios trabajos que han incorporado algéonita de aprendizaje
para aumentar la eficiencia deRGPHPLAN, como se expone en la se@ai4.5.

Uno de los nas notables es el de Zimmerman y Kambhampati

[Zimmerman and Kambhampati, 2005]. Sin embargo, todas las propuestas de es-
tos trabajos se centran en aprendeo para el problema actual de resobutisin

tratar la generalizatn a problemas diferentes. Por tanto, el sistemapuesto
pretende complementar estas preguntas.

Antes de detallar el sistema de aprendizaje se expliaebel de lisqueda que
se puede derivar del algoritmo de planifiéacrealizado porGr.

7.2. Arbol de bUsqueda entGp

El algoritmo de extracéin de la solu@n realizado porGpr es un algoritmo de
bUsqueda hacia &ts sobre el grafo del plan. Léidqueda comienza por las metas,
Gltimos niveles del grafo, y va progresando hasta el estado inicial, nivel 0 del grafo.
Cada estado o nodo d&ibol puede describirse por tres elementos:

= El nivel del grafo del plan;, o instante de tiempo donde se hacelladue-
da?

= El conjunto de metag, al que hay que buscar una asigidacialida de
acciones que las consigan.

» El plan parcial o accionesd, que hasta ese punto conforman la sdioci
actualmente construida.

El primer nodo,N (i, G, @), se genera con las met&s, del problema, el ni-
vel, i, donde empieza la fase de extré@cide la soluén y como plan parcial el

%para realizar el tratamiento temporatp transforma los niveles del grafo del plan para que
representen instantes de tiempo. Nivel del grafo y tiempo son equivalentesen
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conjunto va@. El algoritmo de planificadn en el niveli busca una asignam
valida de las metag; € G: para cada metg; puede, o bien, buscar una auti
instanciada que la tenga entre sus efectos, o bien, persistirla (en ambos casos, si no
violan ninguna relaéin de mutex). En est@timo caso, se pospone la asigriaci
de la acddn a los siguientes niveles dasgueda, ras poximos al estado inicial. Es
equivalente a escoger la agoino-op para dicha meta cuyiica precondidn (y
efecto) es la propia meta. Cuando encuentra una as@nealida de las metas, se
genera un nuevo nodo hijo en el nivel inferidé(i — 1, G’, A’), dondeG’ son las
precondiciones de las nuevas acciones elegidas para satisfacer las niet@s-de
cluida las accioneso-op , cuyalnica precondicin es la propia meta) §t’ son las
nuevas acciones elegidas para satisfacer las metas (sin incloir-tgs ). Pueden
existir tantos nodos hijos como asighacionabkdas distintas haya de las metas

El resto de nodos déirbol se generan de la misma forma durantelisqoeda de
asignacionesalidas de las meta§’ en los siguientes niveles del grafo del plan.
Las acciones nuevas encontradas en cada nivéleskea al principio del plan par-
cial, de forma que el conjuntd’ de un nodo hijo es igual al conjuntb del nodo
padre nas las nuevas acciones encontradas por el algoritmo de plarifietese
nivel.

La figura 7.1 muestra parte de un posiatbol de liisqueda generado poGP.
Representa un episodio dadgueda fallido empezando en el nivel 6 y los prime-
ros cuatro nodos del segundo episodicédio, a partir del nivel 7 (los nodos de
fallo se representan con cuadradosideas discontinuas y los @xito con inea
continua). El primer episodio corresponde a ufadueda en la que las metas del
problemaGO0, aparecen por primera vez en el nivel 6, sin relaciones de mutex entre
ellas. El primer nodo delrbol se construye cdB0, nivel 6 y plan parcial (NIL). El
segundo nodd5,G1,Al) , se origina cuand@GP busca una asignam valida
de operadores que satisfagan todas las met@@des el conjuntd1, y G1son las
precondiciones de las accionesAlkjunto con las metas que persisten en el nivel
6. El segundo nodd4,G2,A2) , se genera de forma similar, al intentar satisfacer
las metass1en el nivel 5. El conjunt@2 contiene las accionésl mas las nuevas
acciones encontradas para satisfacer todas las me@& &2 son las precondi-
ciones de las nuevas acciones junto con las metas que persigénilalgoritmo
continla hasta llegar al nod83A3. En el nivel 2 del grafo no existe un conjunto
de acciones capaz de satisfacer las metd33&n que sean mutex con las accio-
nes deA3. Se retrocede hasta el no@@A2y se busca otra asignéci posible de
acciones, genandose el nod(3,G4,A4) que tambgn falla. Se retrocede al no-
do (4,G2,A2) otra vez, pero al no haberas conjuntos de acciones posibles se
retrocede al nod¢(s,G1,A1) vy se pruebacon el nodd,G5,A5) que tambgn
falla. El proceso sigue hasta agotar todas las combinaciome® incrementa el
grafo del plan con un nuevo nivel de acciones y sus efectos. El segundo episodio
de kisqueda comienza. El primer nodo se genera con las metas originales del pro-
blema,G0, y el plan vato pero en el nivel 7. Muchos de los nodos generados en el
primer episodio de lisqueda para un nivéke repiten en episodios posteriores en
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el nivel ((+1) y, aunque fallaran en la primerasgueda, en otros episodios pueden
conducir hasta la solumn al haber ras acciones y proposiciones en el grafo que
hacen desaparecer relaciones de mutearlidl de isqueda segua creciendo de
forma similar, a partir del nod(6,G12,A12) , hasta llegar al nivel 0, en que el
Ultimo nodo generado, su conjunto de acciodesea la solucdbn del problema
(no esh representado en la figura).

N7 (7.GONil
| ) | ' | !
NG :(G:GO’N”X 1(6.G1AL) 1(6,G7,AT), 6,G12,A12)
) 1
v

N5 (5GLAI) X 567A7 X

N4 1(4G2A2) (4G5A5)  1(4G6A6)  1(4GBAB) 14G10A10!  1(4G11ALL]

N3I(3G3A3)  13G4As) X X leesagl X X
T Ty T VT

N X X X

Figura 7.1: Ejemplo abstracto de parte @ddol de lisqueda emGr.

Estearbol de lisqueda es una abstramtide la lisqueda realizada pocP. El
algoritmo original defGPno lo construye y es el sistema de aprendizaje el que lo va
generando y almacenando. Cada nodoadkbl representa un conjunto de metas
a satisfacer, en un nivel del grafo del plan, y sus hijos representan las diferentes
maneras de satisfacerlas. A cada nodo se le dencanjnarto de decién (PD)

y sobre ellos se basa el algoritmo de aprendizaje que se explica en la siguiente
seccon.

7.3. Proceso de aprendizaje

Analizando el algoritmo dellsqueda hacia d@ts que realizan los planificadores
basados en grafos de planes del plan sblucse identifican algunos puntos en
los que el algoritmo es ineficaz y es preciso retroceder. Es en estos puntos donde
las €cnicas de aprendizaje autatico pueden extraer el conocimiento de control
preciso para guiar lallsqueda por las ramas égito. Se distinguen los siguientes
puntos de aprendizaje:

= En qLe nivel del grafo del plan empezar a hacerisdueda de la solum.
El que egtn todas las metas presentes en un nivel y no exista ungretiei
mutex activa entre ellas es una conditinecesaria pero no suficiente para
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encontrar un planalido. Muchas veces el algoritmo comienza (stueda

en un nivel erbneo, expandiendo drbol de isqueda iaitiimente hasta
comprobar que no hay soléci y retrocediendo sucesivamente hasta que no
hay mas acciones posible con lo que hay que expandir el grafo del plan en
un nivel mas y comenzar un nuevo episodio desueda.

= Para cada conjunto de metas que sé astgnando operadores en un nivel,
hay que decidir cuales pueden persistir.

= Por(ltimo, en las metas en que no es posible la persistencia, hay que elegir
un operador de entre todos los posibles que la soportan.

Aprender el nivel del grafo en el que comenzar (esdueda es equivalente
a determinar, “a priori”, la longitud del plan soléci. Se considera un problema
complejo en aprendizaje aplicado a planifiéaciPor eso, esta tesis se centis
en los otros dos puntos de debisi El algoritmo derGp en esos puntos, sigue dos
heuiisticas (&biles) que no siempre son lagisladecuadas:

= Intentar la persistencia primero antes gfiadir un nuevo operador.

= De entre los posibles operadores que soportan una meta se intentan antes los
gue esan en un nivel inferior en el grafo del plan.

El método de aprendizaje implementadoa#BL sigue un algoritmo con tres
pasos:

1. El planificador resuelve un problema de aprendizaje gamise una traza
de todos los puntos de dedsiprobados durante el proceso dstpueda del
plan solucbn. Cada PD se etiqueta como&dto o de fallo segn llevaron
ala solucbn o a un punto muerto.

2. En los puntos de dectmn deéxito, se generan reglas de control que expli-
guen el estado de planificéci que condujo a tales decisiones.

3. Las constantes en las reglas de control se generalizan para que puedan ser
usadas en otros problemas. EABL la parametrizaéin o generalizadin
consiste, simplemente, en incluir entre- las constantes de planificaai.

El proceso de aprendizaje comienza déspde que el planificador encuen-
tra una soludn para un problema. Si no encuentra sd@agcino se puede extraer
ningln conocimiento de control.
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7.3.1. Generadn y etiquetado de los puntos de decign

Cada punto de decimn delarbol de lisqueda tiene un campo etiqueta que
puede tomar los siguientes valores:

= successel punto pertenece al camino solutidel problema. Las acciones
representadas en dicho nodo son parte del plan $woluci

» failure, pertenece a un camino de fallo. El fallo se origina cuando no se
encuentra una asignaci valida para todas las metas de dicho nodo en el
nivel actual, o todos sus nodos hijos fallan.

= memo-failure el planificador no ha expandido el punto de décigborque
ya esh almacenado commemoizatioren un episodio dellsqueda previo.

Durante el proceso de planificaai, cada vez que el planificador intenta asignar
valores a un conjunto de metas en un nivel (instante de tiempo), se crea un nuevo
punto de deci§in con esas metas, el nivel dadgueda, las acciones que hasta
ese momento tenga el plan parcial y con el vatmmo-failurede la etiqueta de
aprendizaje. Si se encuentra una asigmacorrecta, dicho punto se etiqueta como
succesy se contiria la lisqueda con el siguiente nivel. Si se producémlgrror,
se etiqueta comfailure y se retrocede al nivel anterior. Si ese conjunto de metas,
en ese nivel, ya egtalmacenado commemaosu etiqueta permanece con el valor
memo-failurenicial.

Cuando el algoritmo de planificari termina satisfactoriamente, se encuentra
una soluaddbn al problema, y se recorre la lista de los puntos de decenterio-
res buscando pares de nodos etiquetados @oeson hiveles consecutivos.
Por cada pareja encontrada, se llama abaoto generador de reglas de control
creandose una regla por cada meta del primer punto de deciSedn el tipo de
aprendizaje establecideagero lazy (es un paametro de entrada del sistema de
aprendizaje), dicha seleéti se haa de distinta manera. En aprendiztgey sdlo
se generan reglas de control si la primera dénislel planificador no es la que
conduce a la soluén mientras que el aprendizaageraprende de todas las deci-
siones. En ambos casos, se comienza seleccionando el primer PD etiquetado como
successP1:

1. Si el siguiente PD es dexito, P2, y el aprendizajeager llama al modulo
de generaéin de reglas de control con P1y P2.

2. Sino, busca el siguiente PD égito, P3, y llama al radulo de generaén
de reglas con P1y P3 (aprendizaje tdatty comoeage). Si el aprendizaje
eslazy, al mbdulo generador de las reglas, taébise le pasa el punto de
decisbn P2 para identificar las decisiones tomadas por el planificador, como
se explicaa a continuadn.
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Posteriormente, hace P1=P2 en el primer caso y P1=P3 en el segundo, y se repite
el proceso anterior hasta que no quedés D en la lista.

Por ejemplo, supngase que tenemos el problema del dominio Zenotravel re-
presentado en la figura 7.2. En el dominio Zenotravel existen ciudades, personas
y aviones. Cada persona @sticialmente en una ciudad y la meta es desplazarla
a otra distinta. Para ello se deben utilizar los aviones que pueden volar a dos ve-
locidades diferentes consumiend@sno menos combustiblly y zoom. Los
aviones tienen un nivel de combustible inicial y tras cada vuelo se ve disminuido
enuno (ac@nfly )o dos niveles (acbnzoom). Existe una acéinrefuel para
repostar los aviones (ver el@pdice A.2). En el ejemplo, existen 2 ciudades, 2 per-
sonas y un awin. Inicialmente las dos personasassen ciudades diferentes y la
meta es intercambiarlas de ciudad; es decirpguson0 que esh encity0 pase
acityl yquepersonl que eshencityl pase aity0 . Elavion esh inicial-
mente en la misma ciudad qpersonl y tiene un nivel de combustible suficiente
para hacer los dos viajes. La traza con los puntos de @agjssus etiquetas ge-
neradas porGr al resolver dicho problema se muestran en las figura 7.3. Para

CITYO CITY1

person0
N
~ ’ ’
Xy L.
\\ \\\ MetaS // ,/

- o -

Figura 7.2: Ejemplo de problema en el domino Zenotravel en el que la meta es intercambiar
dos personas de las ciudades en las que inicialmente se encuentran.

este problemayjGp expande el grafo del plan hasta el nivel (instante de tiempo)

5 en que aparecen, por primera vez, las dos metas del problema sin ser mutex
entre §. Entonces, empieza un episodio desqueda. Se genera el primer punto

de decisbn con las metas del problert{at personl city0O) (at person0

cityl)) vy conjunto de acciones vax(NIL). El algoritmo de isqueda empieza

en el nivel 5, encontrando la adai (debark person0 planel cityl) para
conseguir la metéat person0 cityl) y persiste la otra met@t personl

city0) . Esto genera el nodo hijo representado emledTime:(4)que tiene la me-

ta que ha persistido y las precondiciones del operador selecciotesiok( ); es

decir, ((at planel cityl) (in personO planel)) . La accbn (debark
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Time:(5) (SUCCESS)
Goals=((at personl city0) (at personO cityl))
Actions=NIL

Time:(4) (SUCCESS)
Goals=((at personl city0) (at planel cityl) (in personO planel))
Actions=(((debark personO planel cityl) (at personO cityl)))

Time:(3) (SUCCESS)

Goals=((at personl city0) (in personO planel) (fuel-level planel fl1)
(at planel city0))

Actions=(((fly planel city0 cityl fl1 fl0) (at planel cityl))

((debark personO planel cityl) (at personO cityl1)))

Time:(2) (SUCCESS)
Goals=((in personl planel) (fuel-level planel fl1) (at planel city0)
(at person0 city0))
Actions=(((board person0 planel city0) (in personO planel))
((debark personl planel city0) (at personl city0))

((fly planel city0 cityl fl1 fl0) (at planel cityl))
((debark personO planel cityl) (at personO cityl)))

Time:(1) (SUCCESS)

Goals=((in personl planel) (at person0 cityO) (fuel-level planel fI2)
(at planel cityl))

Actions=(((fly planel cityl city0 fl2 fl1) (fuel-level planel fl1))

((board person0 planel cityO) (in personO planel))
((debark personl planel cityO) (at personl city0))
((fly planel cityO cityl fl1 fl0) (at planel cityl))

((debark personO planel cityl) (at personO cityl1)))

Time:(0) (SUCCESS)

Goals=((at personl cityl) (at personO city0) (fuel-level planel fI3)
(at planel cityl))

Actions=(((board personl planel cityl) (in personl planel))

((fly planel cityl city0 fl2 fl1) (fuel-level planel fl1))
((board personO planel city0) (in personO planel))
((debark personl planel city0) (at personl city0))
((fly planel city0 cityl fl1 fl0) (at planel cityl))
((debark personO planel cityl) (at personO cityl)))

Figura 7.3: Ejemplo déarbol de lisqueda en el dominio Zenotravel.

person0 planel cityl) se dade al principio de las acciones del nodo hi-
jo. Comienza una nuevalbqueda en el nivel 4, donde se encuentra labdacci
(fly planel cityO cityl fl1 flO) para conseguir la metat planel

cityl) vy se persisten el resto de metas. Esto genera el nodo hijo tedl-
me:(3)con las precondiciones de la ameily Yy las metas que persisten. La nueva
accbn se &ade al principio del plan parcial (conjunto de acciones del nodo hijo).
El algoritmo contitia hasta alcanzar el nivel 0 y las acciones(d&ino punto de
decisbn representan la soluxi del problema. Todos los puntos de ddmsdel
camino soludn se etiquetan conmguccessEn este ejemplo, no hay niaig nodo

de fallo y por tanto, no hay retroceso. Si el aprendizaje fleseno se generéa
ninguna regla de control. Pero, con aprendiegjger se generan varias reglas por
cada par de puntos de deéisideéxito en niveles consecutivos; es decir, del punto
de decisbn de laneaTime: (5)y Time: (4) deTime: (4)y Time: (3) deTime: (3)

y Time: (2) Time: (2)y Time: (1)y por tltimo, deTime: (1)y Time: (0) Al final

de la siguiente sedn se muestra un ejemplo de aprendiiajs.
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7.3.2. Generadn de reglas

El modulo de generadi de reglas recibe como entrada dos puntos de dacisi
deéxito con niveles consecutivos. Corresponde a un estado de pladifiescque,
dado un conjunto de metas, parte de ellas persisten (se pospone la asigieaci
operadores a nivelesas poximos al estado inicial), y a otras, se le asignan ope-
radores para satisfacerlas. Por cada meta implicada en el primer punto dedecisi
se crea una regla de control para seleccionar labopcimada por el planificador
(reflejada en el segundo punto de demidique condujo a la solum; es decir,
persistir la meta o asignarle un operador.

Por ejemplo, dados los dos primeros puntos de datide la figura 7.3Ti-
me:(5)y Time:(4) el conocimiento de control que se puede obtener es:

= Elegir el operado(debark person0 planel cityl) para satisfacer la
meta(at personl cityQ)

= Elegir la persistencia para la méta personl city0)

Para que las reglas sean generales y puedan utilizarse en otros problemas, es
necesario dar una explicaci del estado de planificasi durante la decién. El
conocimiento de control se representa como reglas de control IF-THEN. Las pre-
condiciones representan dicho estado de planificachediante meta-predicados
y la parte del consecuente representa latacrealizada por el planificador. Dicho
estado se obtiene del primer punto de déaiskEl segundo punto de dedisi se
necesita para obtener las acciones realizadas.

GEBL aprende dos tipos de reglas para guiar [&nedas futuras arcr;

= SELECT operator :selecciona un operador instanciado que resuelva una
meta.

» SELECT operator persits : selecciona la persistencia para una meta.

La parte condicional de las reglas se compone de una cobjude los si-
guientes meta-predicados que determinan el estado de plarificaci

= CURRENT-GOAlsu argumento es la meta que el planificadd &sttando
de conseguir.

= SOME-CANDIDATE-GOALSuU argumento es el resto de metas en el punto
de decisbn. Para hacer &3 eficientes las reglaéle se consideran aquellas
metas que tengan alguna retatide mutex (no activa) cdURRENT-GOAL

= ALL-SOLVED-ACTIONS: su argumento es el plan parcial actual. Se consi-
deran $lo las que tengan alguna relanide mutex (no activa) c@@URRENT-GOAL
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= Pordltimo, hay un meta-predicadbRUE-IN-STATE por cada literal que
es cierto en el estado actual de planifibaciPara hacer as eficientes las re-
glas de control y disminuir los meta-predicadd®UE-IN-STATE se hace
una regresin de metas. Esto eshle se consideran los literales del esta-
do que sean requeridos, directa o indirectamente, por las precondiciones del
operador queftade la regla. En la seéri 7.3.2 se explica en detallérmo
realizar la regreéin de metas en planificadores basados en grafos.

La figura 7.4 muestra la regla @ELECT OPERATO&enerada del primer
punto de decigin del ejemplo anterior. Esta regla selecciona el operdeloark
para desplazar una persona de una ciudad a otra. Seleccionarehés conve-
niente; es decir, el que ésen la misma ciudad que la persona y con suficiente
combustible. El argumento del meta-predicddd -SOLVED-ACTIONS es NIL
porque se trata de la primera deéisi el plan parcial eatvado. El argumento de
SOME-CANDIDATE-GOALS®s NIL, porque la otra meta del punto de dduisi
no es mutex (No activo) cafat <person0><city1>)

(control-rule regla-ZENO-TRAVEL-ZENO1-el
(IF (AND (CURRENT-GOAL (AT <PERSONO> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE (AIRCRAFT <PLANE1>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL2>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL3>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FL2> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FL1> <FL2>))
(TRUE-IN-STATE (PERSON <PERSONO>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS NIL) (ALL-SOLVED-ACTIONS NIL)))
(THEN SELECT OPERATORS (DEBARK <PERSONO> <PLANE1> <CITY1>))

Figura 7.4: Ejemplo de regla &ELECT OPERATOEh el dominio Zenotravel.

La regla de persistir generada en ese mismo punto de dlesisimuestra en la
figura 7.5. logicamente, las precondiciones son las mismas que la regla anterior.

Cuando el aprendizaje éazy, no se invoca al dulo generador de reglas si
entre los dos puntos de deéisideéxito no hay, al menos, uno intermedio etique-
tado comdailure. Si los nodos intermedios @st etiquetados commemo-failure
(sonmemoizatiordel algoritmo de planificabin) se considera que es equivalente a
la opcbn por omisdbn ya que no se llegan a explorar esos nodos. Con los dos puntos
de decighn deéxito, se genera una regla de control por cada una de las metas del
primer punto que seleccione la amcielegida por el planificador (esta informati
se puede obtener comparando los dos puntos de diedséxito). Sin embargo,
alguna de estas acciones seleccionadas para resolver una de las metas del punto
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(control-rule regla-ZENO-TRAVEL-ZENO1-p1

(IF (AND (CURRENT-GOAL (AT <PERSON1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSON1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (AIRCRAFT <PLANE1>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (CITY <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (CITY <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (FLEVEL <FL1>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (FLEVEL <FL2>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (FLEVEL <FL3>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (NEXT <FL2> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (NEXT <FL1> <FL2>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (PERSON <PERSONO0>))
(TRUE-IN-STATE-STATIC (PERSON <PERSON1>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS NIL) (ALL-SOLVED-ACTIONS NIL)))

(THEN SELECT OPERATORS PERSIST)

Figura 7.5: Ejemplo de regla de persistir en el dominio Zenotravel.

de decisbn podia ser la opdn por omisdn del planificador. Aunque el siguiente

punto de decigin posterior al déxito sea de fallo, no implica que todas las accio-

nes elegidas por el planificador para satisfacer todas las metas en ese punto sean
incorrectas, basta con que una no lo sea para que todo el nodo se considere de fallo.
Por tanto, para hacer un aprendiziaigy estricto y no generar reglas de control

de estas selecciones, abdulo generador de reglas es preciso pasarle wampar

tro mas: el punto de decisn de fallo inmediatamente posterior al primer punto de
exito del que se van a aprender las reglas para obtener las acciones seleccionadas
inicialmente (opdn por omisbn) porTGP.

Por ejemplo, la figura 7.6 muestra parte dddol de lisqueda generado para
un problema del dominio Driverlog. En este dominio existen paquetes que deben
ser transportados a diferentes sitios en camiones. Los camiones han de ser condu-
cidos por conductores que pueden estar en diferentes sitios y deben andar hasta
llegar a ellos. Los caminos por los que pueden andar los conductores son diferen-
tes de las carreteras por las que pueden ir los camiones (para una descriei
detallada ver el ggndice A.3). El noddime: (5)es deéxito, y el siguiente nodo
expandido en el nivel 4 es de fallo. A continuawi se expanden varios nodos don-
de la lusqueda falla 0 que ya é@stmemorizados como de fallo (en la figutdosse
representan con el nivel y la etiqueta porque no son relevantes para la edpljcaci
hasta que llega dlltimo nodo deéxito, Time: (4) representado en la figura. El
modulo generador de reglas recibe los dos nodoaxde y el nodo de fallo. Con
aprendizajeeagerse generaan tres reglas de seleccionar operador, una por cada
nueva meta conseguida; es degioad-truck packagel truck2 s2) (in
packagel truck2)), ((walk driver2 p2-1 sl) (at driver2 sl)) y
((unload-truck package2 truck2 s2) (at package2 s2)) . Sin embar-
go, con aprendizajazy, la accon ((load-truck packagel truck2 s2) (in
packagel truck2)) es la decigin por omisbn deTGP, tal como se ve en el no-
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doTime:(4) (FAILURE)y no se genera una regla para dicha meta.

Time:(5) (SUCCESS)

Goals=((AT TRUCK2 S2) (AT PACKAGE2 S2) (AT TRUCK1 S2) (AT DRIVER2 S1)
(IN PACKAGE1 TRUCK2) (IN PACKAGE3 TRUCK2)
(DRIVING DRIVER1 TRUCK2))

Actions=(

(DRIVE-TRUCK TRUCK2 S2 SO DRIVER1) (AT TRUCK2 S0))

(UNLOAD-TRUCK PACKAGE1l TRUCK2 S0) (AT PACKAGE1l S0))

(UNLOAD-TRUCK PACKAGE3 TRUCK2 S0) (AT PACKAGE3 S0))

(DISEMBARK-TRUCK DRIVER1 TRUCK2 S0) (AT DRIVER1 SO0))

(WALK DRIVER1 SO PO-1) (AT DRIVER1 P0-1))

(WALK DRIVER1 P0-1 S1) (AT DRIVER1 S1)))

Time:(4) (FAILURE)
Goals=((IN PACKAGE2 TRUCK1) (AT PACKAGE1l S2) (DRIVING DRIVER1 TRUCK2)
(IN PACKAGE3 TRUCK2) (AT DRIVER2 S1) (AT TRUCK1 S2)
(AT TRUCK2 S2)
Actions=(
(LOAD-TRUCK PACKAGE1 TRUCK2 S2) (IN PACKAGE1 TRUCK2))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGE2 TRUCK1 S2) (AT PACKAGE2 S2))

(DRIVE-TRUCK TRUCK2 S2 SO DRIVER1) (AT TRUCK2 S0))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGEL TRUCK2 S0) (AT PACKAGE1 S0))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGE3 TRUCK2 S0) (AT PACKAGE3 S0))
(DISEMBARK-TRUCK DRIVER1 TRUCK2 S0) (AT DRIVER1 S0))
(WALK DRIVER1 SO PO-1) (AT DRIVER1 PO-1))

(WALK DRIVER1 PO-1 S1) (AT DRIVER1 S1)))

Time:(4) (FAILURE) Time:(4) (FAILURE) Time:(4) (FAILURE) Time:(3) (FAILURE)
Time:(2) (FAILURE) Time:(2) (FAILURE) Time:(3) (FAILURE) Time:(2) (MEMO-FAILURE)
Time:(2) (FAILURE) Time:(2) (MEMO-FAILURE) Time:(3) (FAILURE) Time:(2) (FAILURE)
Time:(2) (MEMO-FAILURE) Time:(4) (FAILURE) Time:(3) (MEMO-FAILURE) Time:(3) (FAILURE)
Time:(2) (MEMO-FAILURE) Time:(2) (FAILURE) Time:(2) (MEMO-FAILURE) Time:(3) (MEMO-FAILURE)
Time:(4) (SUCCESS)
Goals=((IN PACKAGE2 TRUCK2) (AT DRIVER2 P2-1) (AT PACKAGEL S2)
(DRIVING DRIVER1 TRUCK2) (IN PACKAGE3 TRUCK2) (AT TRUCK1l S2)
(AT TRUCK2 S2))
Actions=(
(LOAD-TRUCK PACKAGE1 TRUCK2 S2) (IN PACKAGE1 TRUCK?2))
(WALK DRIVER2 P2-1 S1) (AT DRIVER2 S1))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGE2 TRUCK2 S2) (AT PACKAGE2 S2))
(DRIVE-TRUCK TRUCK2 S2 SO DRIVER1) (AT TRUCK2 S0))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGE1 TRUCK2 S0) (AT PACKAGE1l S0))
(UNLOAD-TRUCK PACKAGE3 TRUCK2 S0) (AT PACKAGE3 S0))
(DISEMBARK-TRUCK DRIVER1 TRUCK2 S0) (AT DRIVER1 SO0))
(WALK DRIVER1 SO PO-1) (AT DRIVER1 PO-1))
(WALK DRIVERL P0-1 S1) (AT DRIVER1 S1)))

Figura 7.6: Ejemplo de puntos de debisipara aprendizajazyen el dominio Driverlog.

Regresbn de metas

La regresbn de metas consiste en obtener los literales del estado actual de pla-
nificacion que sean requeridos por un operador, bien porque son directamente las
precondiciones del operador, o bien porque son requeridos por las acciones nece-
sarias para satisfacer las precondiciones del operador. El algoritmo para obtener la
regresbn de metas?, de una acéin A;, considerando el estads) y la solucén
del problemaP se muestra en la figura 7.7.

Ademas de hacer la regrési de metas sobre la abai seleccionada por la
regla, se hace sobre las metas del meta-predi€ME-CANDIDATE-GOALS
para obtener tamén los literales del estado inicial requeridos por el argumento de
este meta-predicado. La regi@side metas de una meta, es la regnesie metas
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REGRESON-METAS (A;:accbn, S:estado inicial, P:plan)

Q@ = precondiciones4;)
R=o
while Q # @
q = primer elemento d&
if g€ SthenR=RUgq
else
A, = accbn que consigdi¢ sedin P
@, = precondiciones4,)
Q = Q U Qr
quitarq de @
devolverR

Figura 7.7: Algoritmo para obtener la regi@side metas de una adai.

de la acddbn que la establece segel plan solu@n.

El mayor problema para realizar la regfaside metas en planificam basa-
da en grafos, es que el estado permanece invariante durante tadajleda. El
estado inicial sef@ade al grafo del plan en el nivel 0. Posteriormente el grafo del
plan se amplia, pero el estado correspondiente, en el momento de seleccionar las
acciones por el planificador, no astlaramente definido; el grafo del plan no es
suficiente para determinarlo. Esta inforntaces fundamental para que las reglas
de control generadas disciernan entre unos estados y otros. & @picptada en
este trabajo es hacer la reg@ssiempre al estado inicial del problemafadir el
meta-predicad@LL-SOLVED-ACTIONS para recoger la informaan de émo
puede haber cambiado dicho estado. Esto estanuma aproximadin. Tiene la
ventaja de que a la hora de hacer la equiparade las reglas, para comprobar si
se pueden disparar (proceso bastante costoso), basta con realizarlo una vez, como
se explicaa en la secéin 7.4. Otra alternativa estudiada fue tratar de buscar dicho
estado en el grafo del plan, pero los resultados fueron peores. Para ello, cuando
se generan las reglas de control a partir de un punto de @edsiun nivel;, se
considera que el estado de planifiéacesh compuesto por los literalésdel gra-
fo del plan cuya etiqueta sea menor o igual gyeaden@as no e#n negados (no
exista en ese nivel o inferior el literal (nh)). Esto, aderas de hacer el proceso
de equiparaéin muy costoso, sigue sin discernir correctamente los estados ya que
el nivel del grafo énde aparece por primera vez un literal tampoco es muy deter-
minante en la bsqueda. Generalmente los literales Saden al grafo del plan en
niveles relativamente bajos comparados con los niveles en los que se realizan las
blsquedas de las acciones que los satisfacen.
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7.4. Equiparacion y ejecucbn de reglas

Cuando el proceso de aprendizaje termina, se crea un fichero con un conjunto
de reglas de control que son usadas en la respiutde problemas futuros para
podar elarbol de lisqueda. Para verificar si una regla se cumple, se realiza un
proceso de equipardxi simple lineal explicado en la se6ni5.2.

El coste computacional de este proceso se incrementa camelra de varia-
bles de las reglas, llegando incluso a hacerlo inviable (problema de la utilidad). De
ah, la conveniencia de reducir, tanto los meta-predicados de una regla (@egresi
de metas), como sus argumentdddse consideraBOME-CANDIDATE-GOALS
y ALL-SOLVED-ACTIONS que tienen alguna relam de mutex con la meta im-
plicada en la regla). En planific&ei basada en grafos, el problema de la utilidad es
especialmente @tico debido a la cantidad de informéairecogida en cada punto
de decisbn. Por otra parte, el algoritmo de Graphplan es népydo, siendo nece-
sario que las reglas de control eviten explorar muchos nodos de fallo para que el
tiempo de ahorro de exploréci compense al de equiparaci

La equipara@n de las reglas durante la resofutide un problema encp se
hace en dos fases:

= Al principio de la resolu@n de cada problema, se equiparan los meta-predicados
TRUE-IN-STATE unadnica vez, ya que, como se exfliantes, 8lo de-
penden del estado inicial del problema.

= El resto de meta-predicados se comprueban antes de iniciar una asignaci
a un conjunto de metas en un nivel, partiendo de los pares variable-valor
encontrados en el paso anterior.

El algoritmo deTGP intenta como primera op@n persistir una meta. Si la
persistencia no es posible, intenta el primer operador que tenga asignado para sa-
tisfacerla. Cada meta tiene un campo con la lista de operadores instanciados que
pueden conseguirla. Dichos operadore&restrdenados ség el nivel del grafo
del plan en que se introdujeron. En caso de que una regla de éeldecoperador
se dispare, se reordena esta lista poniendo como primer operador el indicado por
la regla. En realidad, las reglas no son de setecde operador sino de preferen-
cia, ya que el resto de operadores no se quitan de la lista. No se ha descubierto la
manera de implementar reglas de sel@c@strictas emGp porque, en un mismo
problema de planificadn, una misma meta puede ser satisfecha pis de un
operador en distintas partes del plan; es decir, el algoritnmseguede realizar
diferentes procesos déigqueda, en diferentes niveles, para encontrar operadores
que satisfagan la misma meta y en cadasdueda el operador encontrado ser dife-
rente. Sin embargo, dada la simplificatien la representdm del grafo del plan
realizada pomGP, las metas se almacenan una sola vez en el grafo, habiendo una
Unica lista de operadores instanciados que pueden conseguirlas que se utiliza en
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todas las bsquedas en que dicha meta deba ser alcanzada. En el consecuente de
las reglas se ha mantenido la denomiba@ELECTen vez dePREFERporque,

desde el punto de vista de adquiéitidel conocimiento, las reglas aprendidas son

de selecdin, lo que ocurre es que, tal como&gnplementado el algoritmo de

TGP, no es posible adaptarlas como tales en el proceso de equipayagjecuadn

de reglas. Séa necesario un cambio en el propio algoritmorde que sobrepasa

los objetivos de esta tesis.

Las reglas de sele@n de operadores cambian el comportamiento por émisi
de TGP para que no se intente primero la persistencia, a no ser que, en un mismo
punto de deciéin, tambén se dispare una regla de persistencia. En este caso, se
hace la ordenaén de los operadores, pero se prueba primero la persistencia.

7.5. Experimentos y resultados

Los experimentos descritos en este apartado tienen por objetivo demostrar la
validez del netodo de aprendizaje propuesto, para incrementar la eficiencia del
propio planificadomrGp en la resoludin de problemas. Se extrae el conocimiento
de control de un conjunto de problemas de entrenamiento y se aplica en la resolu-
cion de otros problemas diferentes, del mismo dominio, esperando que haya una
disminucbn de los recursos consumidos por el ordenador en su resolicmpo
y memoria) respecto a la no utilizaci de conocimiento de control. Se fija un tiem-
po maximo de resoludin. El aprendizaje dazy para corregir 8lo las decisiones
en que las heisticas del planificador fallan y minimizar el problema de utilidad
tipico deeBL. En el caftulo siguiente se véradmo se puede utilizar el conoci-
miento de control extido deTGP en otra &cnica de planificadn. En este caso el
tipo de aprendizaje que conviene haceeager

Las variables independientes de la experimeatason:
- dominio de planificadin,

- problemas: variando la complejidad, medida, por ejemplo, polirelemo de
metas a satisfacer,

- meétrica de calidad a utilizar: longitud del plan paralelolymero de opera-
dores en la solubn,

y las variables dependientes son:

- nUmero y porcentaje de problemas de un mismo dominio resueltos en el
tiempo Imite de ejecudn establecido,

- tiempo de CPU que se tarde en encontrar la sofudel problema,
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- calidad de la soluéin encontrada, ség la netrica de calidad establecida,

- puntos de decién: niumero de nodos délrbol de lisqueda. Representa el
nimero total de veces que el planificador intenta buscar una asbgnzdi-
da a un conjunto de metas.

La experimentaéin se ha hecho utilizando los dominios de las competiciones
internacionales de planificaei. TGP resuelve problemasDdDL con los requisitos
stripsy equality. Los dominios de las competiciones definidos con estos requisitos
son las versionesiRIPsde:

= IPCO2: Driverlog, Zenotravel, Satellite, Depots y Rover.

= |PCO0O: Miconic, Logistics, Blocks y FreeCell.

Los primeros experimentos se realizaron con estos dominios y utilizando los
problemas definidos para las competiciormesr inten resolver todos los proble-
mas propuestos en las competiciones. En los dominios Depots, Rover y FreeCell
no consigud solucionar ninguno de los problemas por lo que se desecharon para
el aprendizaje. En el dominio Blocks$ls resolvb un problema, pero no apren-
di6 ninguna regla dél, por lo que taml&n se descast En los otros dominios se
utilizaron los problemas &s sencillos (los A primeros) para hacer el aprendiza-
je. La tabla 7.1 resume los resultados obtenidos. Muestranaéro de problemas
(columnas Problemas) de aprendizaje (A) y de valitag¢V), los problemas re-
sueltos porrGp sin conocimiento de controfr GpP) y utilizando las reglasdgeBL)
y el nimero de reglas generadas (Reglas). Se muestra tanionera de proble-
mas resueltos (Res) como el porcentaje (% Res) de resueltos respecto al total de
problemas probados. El tiempo de ejeéunciue 60s.

DOMINIO | Problemas TGP GEBL
A V Res % Res Res % Res Reglas
Driverlog 20 45% 45%

3 9 9
Zenotravel 3 20 8 40% 8 40%
Logistics 2 30 4 13% 0 0%
Satellite 3 20 4 20% 3 15%
Miconic 10 150| 33 22% | 31 21%

0w o O

Tabla 7.1: Resumen resultados@esL enTGP con los problemas de las IPCsluiNero de
problemas resueltos.

Estos resultados reflejan que eédtodo de aprendizaje no hace que se resuelvan
mas problemas. Las tablas detalladas con los valores de las variables dependientes
mencionadas antes asten el apndice C.1. La tabla 7.2 muestra un resumen de
dichos resultados. Muestra la suma total de las variables medidas de todos los pro-
blemas resueltos paiGp tanto con reglas de control como sin ellas: el tiempo de
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resolucon en segundos (TE), el tiempo de equipdade reglas (TM), los puntos

de decishn (PD), la calidad de las soluciones medidas como la longitud del plan
paralelo (Q) y el amero de reglas aprendidas (R). En todos los casos el tiempo de
CPU necesario para resolver los problemas es peor con reglas de control que sin
ellas. La calidad de las soluciones es la misma y los puntos de@ea@siel domi-

nio Driverlog, Zenotravel y Miconic es pcticamente igual y en el Satellite, con las
reglas, se incrementan en un 13 %. Esto demuestra que apenas hay diferencia entre
usar las reglas de control y no usarlas. En el dominio Logistics, se comexple-
rimentalmente que la disminugi en el limero de problemas resueltos al utilizar

las reglas es debido a la expiracidel tiempo de ejecuan (60s) mas que a que

las reglas se disparen en sitios incorrectos.

DOMINIO TGP GEBL

TE(S) PD Q| TE(s) TM(s) PD Q R
Driverlog 51.50 682321 167 50.30 0.12 682321 167 8
Zenotravel 15.58 193608 43 16.64 0.95 193605 43 1
Satellite 1.35 59729 26/ 4.40 3.08 69072 26 6
Miconic 107.62 4817076 322 16756 70.73 4817190 322 8

Tabla 7.2: Resumen resultados@esL en TGP con los problemas de las IPCs. Tiempo,
calidad y puntos de dec@si acumulados de los problemas resueltos por ambos sistemas.

Se hicieron otros experimentos generandisproblemas aleatorios, tanto de
entrenamiento como de validaai. Se inclup un dominio nas (Robocare, ver
apendice A.7) no utilizado en las competiciones porgue es un dominio especial-
mente idbneo para generar planes paralelos. Los resultados detalladosast!
apendice C.1y en las tablas 7.4 y 7.3 se muestra el resumen. La primera tabla re-
fleja el limero de problemas resueltos por cada sistema, junto con los problemas
utilizados para validar y entrenar, y la segunada tabla muestra el acumulado de los
valores de las variables independientes medido para los problemas que resuelven
ambos sistemas. Los resultados vuelven a confirmar que la utiizdeilas reglas
de control casi no vaéa el comportamiento decp, simplemente se observa un in-
cremento en el tiempo de resoléwidebido al proceso de equipai@tide reglas.

En los tres primeros dominios, tanto €éimero total de puntos de dedsicomo la
calidad total tienen el mismo valor en ambos casok en ellltimo dominio se
aprecia una reduaan del 85 % en elinmero de puntos de dedsi, pero la calidad

de las soluciones es igual y el tiempo total en encontrar las soluciones se incremen-
ta en un 92 % con las reglas. Este aumento es debido al tiempo de eqdipaeaci
reglas. En el dominio Logistics este tiempo es especialmente alto, incluso haciendo
gue expire el tiempo total antes de encontrar las soluciones; por eso se resuelven
menos problemas con reglas que sin ellas. El tiempo total de ejadue de 60s.
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DOMINIO | Problemas TGP GEBL
A V | Res %Res Res %Res Reglas
Driverlog 23 100| 100 100%| 100 100% 8
Zenotravel | 200 100| 21 21%| 21 21% 1
Logistics 200 100| 93 93 % 4 4% 6
Robocare 27 336| 68 20%| 68 20% 12

Tabla 7.3: Resumen resultados@eBL en TGP con los problemas aleatoriostidero de
problemas resueltos.

DOMINIO TGP GEBL
TE(S) PD Q TE(S) TM(s) PD Q R
Driverlog 41.79 224672 769 42.24 0.07 224672 769 8
Zenotravel 0.30 195 43 0.20 0.00 195 43 1
Logistics 3.35 22487 34 150.14 146.79 22485 34 6
Robocare | 138.20 3745275 693 1771.76 1682.15 558265 693 12

Tabla 7.4: Resumen resultados deBL en TGP con los problemas aleatorios. Tiempo,
calidad y puntos de decési acumulados de los problemas resueltos por ambos sistemas.

7.6. Conclusiones y trabajos futuros

Se ha implementado un sistema de aprendizaje basag®Lguara extraer co-
nocimiento de control de un planificador basado en grafos de planes, con el objeti-
vo de mejorar la eficiencia de resolaoidel planificador de nuevos problemas. Sin
embargo, los experimentos realizados demuestran que el sistema de aprendizaje no
mejora dicha eficiencia. El tiempo necesario para resolver los problemas utilizan-
do el conocimiento de control aprendido es mayor que sin utilizarlo yirleno
de nodos expandidos durante lasljueda &lo disminuye ligeramente en algunos
de los problemas, sin que, aparentemente, siga alguna pauta preestablecida. Esto
hace que aunque se consiguiera mejorar el tiempo de equimadeireglas, no
se conseguia un incremento significativo de la eficiencia del planificatimica-
mente en uno de los dominios probados, el Robocare en el que el paralelismo de
las acciones es alto, se ha observado una redluaminsiderable de la memoria
utilizando las reglas, pero la calidad de las soluciones permanece igual y el tiempo
de ejecuddn aumenta considerablemente. Laorade este comportamiento puede
ser que en este dominio no hay conflictos entre metas; es deciinngfigcto de
una acabn borra una precondion de otra, y probablemente tarahiel alto grado
de paralelismo del dominio.

A continuacon se enumeran los problemas detectados que hacen que el sistema
de aprendizaje no mejore la eficiencia del planificador:

= Estado de planificaén. En planificadn basada en grafos no hay estados;
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se tiene el estado inicial de cada problemay el grafo del plan. Estos no son
suficientes para discernir los estados de planificaicitermedios durante las
decisiones parciales realizadas por el planificador, necesarios para generar
las explicaciones durante el aprendizaj..

= Problema de utilidad. Los puntos de de@isb nodos dehrbol de isqueda
son demasiado grandes: contienen todas las metas que se intentan satisfacer
en un nivel, nas el plan parcial. Esto hace que las reglas generadas tengan
muchas variables, con el consiguiente incremento del proceso de equipara-
cion de reglas. Por otra parte, el algoritmo de Graphplan es especialmente
rapido, por lo que necesita que las reglas eviten explorar muchos nodos de
fallo para que el tiempo de ahorro de explotaiccompense al de equipara-
cion.

= Tipo de conocimiento aprendido. Tal como&shplementado el algoritmo
de Hisqueda, cada meta tiene un campo donde se representan los posibles
operadores que la pueden establecer y las metas se almaéknamal gra-
fo del plan unainica vez (etiquétndolas con el nivel en que inicialmente
se introducen en el grafo). Una misma meta se puede satisfacer varias veces
en la resolu@n de un mismo problema; es decir, que para encontrar la so-
lucion puede ser necesario satisfacer la misma meta en distintas partes del
plan utilizando diferentes operadores instanciados en cada caso. Pero la in-
formacbn para satisfacerla en todos los casoérgsa: la del campo de la
meta donde se guardan los posibles operadores que la pueden establecer. Si
una regla de seledm de un operador se dispara para alcanzar una meta en
un punto dado, el resto de operadores considerados para resolver esa meta
se debdrn quitar de este campo, pero si se quitan, en el siguiente punto del
algoritmo de planifica¢in en que la misma meta tiene que ser satisfecha otra
vez no los puede utilizar. Esto hace que las reghés gueden ser de prefe-
rencia y no de seleamn; es decir, el operador seleccionado por la regla se
puede colocar al principio de los operadores que alcanzan la meta, pero el
resto de operadores no se pueden quitar. Aunque en el consecuente de las
reglas generadas pGEBL se ha mantenido el nomb&ELECT, el modulo
de equiparaéin las considera de preferencia en vez de sdlacto se uti-
liza el nombrePREFERporque desde el punto de vista de adquisiaiel
conocimiento séa deseable que fueran reglas de setetci

Se puede concluir que la forma como se ha aplic®loal planificadorrGp

en esta tesis no incrementa la eficiencia del planificador. Las reglas aprendidas
diferencian correctamente los estados de planificacio se disparan en sitios in-
correctos, pero no generalizan suficientemente para incrementar el rendimiento de
TGP, son reglas demasiado esfimas. Mejores resultados han dado las investiga-
ciones que aceleran episodios consecutivosidgieda en un mismo problema
evitando incurrir en errores anterioresagnque intentar generalizar las decisio-
nes correctas a otros problemas. Sin embargo, se puede reutilizar el conocimiento
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aprendido para aplicarlo a otro tipo de planificador que no presente los problemas
anteriores. Por ejemplo, a planificanibidireccional. En la siguiente parte de la
tesis se explica las adaptaciones necesarias paragpieobtenga conocimiento

de control alido para un planificador bidireccional.

Como trabajos futuros se pédmplicareBL para generar reglas de control que
aprendamrmemosgerericos que se puedan aplicar a diferentes problemas. Tam-
bién, se puede aprender a ordenar las metas antes de cada una(dselesihs
realizadas porGp en los distintos niveles. Kambhampati, en uno de sus trabajos,
las orde® de mayor a menor nivel en el grafo del plan, perarer se defiende
que es preferible el orden inverso. Por tanto, es posible que el oraeadecuado
dependa de cada problema en particular.



Capitulo 8

Metodologia para aplicar EBL a
sistemas de planifica@n

En los cajitulos anteriores se han descrito dos sistemas de aprendizaje desarro-
llados para extraer conocimiento de control de diferentes paradigmas de planifica-
cion: planificacbn Hbrida HTN-POP y planificaéin basada en grafos de planes.
Ambos sistemas &gt inspirados en otro sistema de aprendizaje aplicado a planifi-
cacbn bidireccional. El ratodo de aprendizaje utilizado en todoses. En este
caftulo se pretende generalizar los tres sistemas para definir una mefadidog
diseio y desarrollo de sistemas de aprendizaje de conocimiento de control basada
en la explicadn que permita sistematizar lo®todos y écnicas necesarias para
aprender conocimiento de control de diferenéehicas de planificagn.

En la siguiente seatn se describe la metodolag En la secéin 8.2 se enu-
meran los requisitos del paradigma de planifibagiecesarios para aplicar la me-
todologa. Poriltimo, se analiza el conocimiento de control que se puede extraer
con su utilizaddn.

8.1. Gua para aplicar EBL a sistemas de planificadn

Los pasos requeridos para aplie@L a sistemas de planificami, cuando se
explican las decisiones @xito del planificador son:

= |dentificar el proceso dellsqueda del algoritmo de planificani identifi-
cando los nodos délrbol de lisqueda. Esto puede no ser inmediato como
ocurre encEBL por la diferencia entre el algoritmo dédnueda y el de pla-
nificacion. Es decir, planificar (a “grosso modo”) consiste en encontrar ope-
radores instanciados del dominio de planifiéacjue satisfagan unas metas
y para ello es preciso realizar un proceso tsdueda en el espacio de pro-
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blemas. Cada paradigma de planifiésctonsidera un espacio de problemas
diferentes y aplica un determinado algoritmo desdjueda. Los operadores
de kisqueda no tienen porgoincidir con los operadores de planifiéaci

Por ejemplo, errgpP un estado delsqueda (nodo déirbol) viene determi-
nado por 3 factores: un conjunto de metas, el plan parcial y el nivel en el
grafo del plan, porqueGP busca asignaciones de operadores instanciados
del dominio de planificadin que satisfagan un conjunto de metas sin violar
ninguna rela@n de mutex, para lo cual necesita conocer el plan parcial y el
nivel del grafo. Los operadores dédgueda emGp transforman un estado
del espacio de estados de planifiéacen un estado del espacio de proble-
mas deTGP compuesto tamen por un conjunto de metas, un plan parcial y
un nivel, tal como se explicen la secdn 7.2. Sin embargo, los operadores
de planificacbn enTGP son asignar una adm del dominio para alcanzar
una meta, @adir o borrar relaciones de mutex entre nodos, almacenar un
conjunto de metas commemo. ... Por tanto, ermGP no hay coincidencia
entre los operadores dédngueda y los de planificami.

Pero, en K¥BIs cada nodo del espacio dadnjueda representa una tarea pen-
diente de planificaéin que pueden ser metas pendientes, amenazas, interfe-
rencias, inconsistencias en el orderbmo realizar un refinamiento gemqui-

co; y los nodos hijos representan las diferentes formas en que dicha tarea se
puede resolver. En este caso, los operadoresisgueda coinciden con los
operadores de planificari. Cada nodo lleva asociado toda la informaci

que el algoritmo necesita para resolver la tarea.

En PRODIGY hay tres tipos diferentes de nodos destpueda: pueden repre-
sentar una meta, un operador o una sustitude variables y los operadores

de hisqueda de cada tipo son diferentes: en los nodos de tipo meta se busca
un operador que la satisfaga generando un nodo hijo de tipo operador por
cada posible operador del dominio que tenga dicha meta en la lista de efec-
tos dadidos; en los nodos de tipo operador se busca la asigmédei sus
variables generando nodos hijos de tipo susfitugi en los nodos de tipo
sustitucon PRODIGY decide entre aplicar el operador instanciado o explorar
otro nodo de tipo meta.

Identificacbn de los posibles puntos de aprendizaje, estudiando los pun-
tos de retroceso del algoritmo dédmueda. Una vez identificado @ibol

de Hisqueda resulta inmediato encontrar los nodos en que el algoritmo de
blsqueda tiene que retroceder porque la sélucio se encuentra en la pri-
mera opadn explorada. Generalmente todos los nodos son posibles puntos
de retroceso, pero en cada algoritmo puede haber diferentes opciones que se
puedan aprender de forma independiente y estudiar la conveniencia, en cada
caso, de aprender esas decisiones 0 no. Por ejemplxmEn de los dife-

rentes tipos de nodos que hajlsse aprende de los de tipo meta pendiente

y refinamiento jefirquico, mientras que enAMLET se aprende de todos. En
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GEBL s0lo hay un tipo de nodo del que aprender.

= |dentificar, en los puntos anteriores, el tipo de acaciealizada por el plani-
ficador para definir los diferentes tipos de reglas de control que se pueden
generar. Por ejemplo, eseBL hay un $lo tipo de punto de decisin, pero
se pueden aprender dos acciones diferentes: el operador del dominio de pla-
nificacibn que consiga una de las metas o persistir dicha metaeEn en
los nodos de tipo meta se aprende el operador del dominio que la satisfaga
diferenciando entre si dicho operador ya ha sido utilizado en el plan parcial
0 no; y en los nodos de tipo refinamientogequico se aprende elatodo
de expangin a utilizar. En AMLET de cada punto de dedisi se aprende
una acabn diferente: una meta de entre un conjunto de metas para empe-
zar a trabajar sobre ella, un operador del dominio para satisfacer una meta,
un conjunto de sustituciones que instancien las variables libres del operador
elegido o la op@n de aplicar un operador instanciado o empezar a resolver
otra meta.

= Determinar si el algoritmo de planific&ei permite distinguir los estados
en cada decién realizada identificando si el propio algoritmo proporciona
algbn mecanismo para tal diferenciacio se pueden hacer aproximacio-
nes. Estos estados son lo utilizados pBr para explicar las circunstancias
en que se produce cada degisidurante la resolugn de un problema pa-
ra generar la parte de precondiciones (meta-predicados) de las reglas que
permitan identificar en resoluciones futuras situaciones similares de forma
univoca. En el caso deA®DIGY el propio algoritmo de planificagn ac-
tualiza estos estados cuando aplica un operador instanciado. Sin embargo,
enTGP el algoritmo de planificaéin lo necesita explorar el grafo del plan
gue permanece invariante durante un episodioldgbeda; es decir, no hay
un estado diferente en cada delistomada por el algoritmo ddibqueda
por lo que es necesario hacer aproximaciones que permitan discernir los es-
tados en otros procesos desigueda. En el caso derHis el algoritmo POP
no modifica el estado pero se puede obtener &$rdel conjunto de enlaces
causales, tal como se exjdien la secéin 6.2.2.

= Preparar los problemas de entrenamiento de los que aprender que el planifi-
cador ejecutadr de uno en uno. El tarfia y complejidad de los problemas de
entrenamiento es un factor importantees1. Conviene que sean sencillos
para que el planificador pueda resolverlos, requisito imprescindible para ini-
ciar el proceso de aprendizaje, y tagbpara que las reglas aprendidas sean
lo mas general posibles, sin demasiadas precondiciones que incrementan el
proceso de equiparasi de reglas produciendo el problema de la utilidad.
Cuanto nas complejos son los problemas de aprendiza@ie @speificas son
las reglas aprendidas; es decir, se disparan en menos situaciones, pero dis-
ciernen mejor unos casos de otros, por lo que hay que llegar a un equilibrio
entre generalizadn y especializabn no siempre alcanzado co@chicas
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exclusivas de aprendizaje deductivo.

Guardar elarbol de fisqueda realizado por el planificador hasta encontrar
la solucbn de cada problema. Si el planificador no lo almacena, generar la
traza con la informadin necesaria. Esto puede consumir mucha memoria y
tiempo del ordenador por lo que conviene que sea opcional su geéreraci
y almacenamiento. Asdurante el aprendizaje, que normalmente se realiza
con problemas peqties, se activa y en el resto de casos se desactiva. En
HyBIs es un paametro de ejecucn del planificador; eEBL se ha intro-
ducido en el algoritmo de aprendizaje: cuando se aprende de un problema se
genera y se guarda atbol de lisqueda, en el resto de resoluciones no; y
PrRODIGY siempre guarda élrbol de lisqueda en todas las resoluciones de
problemas que realiza ya que este planificador se implénpema estudiar

la influencia de las&cnicas de aprendizaje autatico en planificadin.

Etiquetar los nodos delisqueda para la identificéei de los nodos dexi-

to y de fallo. Cada vez que se genera un nuevo nodo durante el proceso de
planificacbn se le asigna una etiqueta. Si el nodo falla se cambia su etiqueta
a fallo. Cuando el algoritmo de planificaai encuentra una soluei a to-

dos los nodos deirbol deéxito, desde abajo hacia arriba, se les cambia la
etiqueta aéxito. De forma similar los nodos tales que todos sus sucesores
son nodos de fallo, se etiqguetan como de fallo. Adgme nodos déxito y

fallo puede existir otro tipo de nodos que tagbse quieran identificar. Por
ejemplo, erHEBL hay ramas dehrbol de lisqueda incompletas porque la
heuiistica utilizada desaconseja seguir explatolas antes de llegar a fallar,

y se denominan nodos abandonados. El algoritmo de planditagTcr
almacenanemoscuando en un nivel dellsqueda no es posible encontrar
una asignadn valida a todas las metas. Esos nodesL los etiqueta como
memo-failureya que, aunque sean de fallo, el propio algoritmo de planifica-
cion lo detecta y no los explora. ERBDIGY hay hodos que no explora, que

se denominan desconocidos o, incluso, que no ha llegado a generar, que se
denominan no-intentados.

Cada punto de decisn deéxito puede generar una o varias reglas de con-
trol cuyo consecuente sean la deistomada por el planificador. Se puede
optar por un aprendizagagero lazy dependiendo de si se aprende de todos
los puntos de decish o0 ©lo de agéllos que no constituyeron la primera
decisbn del planificador. Hay que implementar una fuimcgue tome como
entrada la lista de todos los nodos etiquetados y vaya devolviendo, consecu-
tivamente, el nodo o nodos de los que aprender.

Utilizar los meta-predicadosasicos usados por el lenguaje dompara ex-
plicar el estado del planificador en cada déxisidentificando, en el algo-
ritmo de planificadn, la manera de obtenerlos. En la en la s&t&.3 se
describb a alto nivel @mo implementar dichas funciones. La mdgode
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los algoritmos de planificagh definen funciones para obtener los valores
necesarios para la definici de los meta-predicadosasicomunes, como la
meta actual que estiratando de resolver, la lista de metas pendientes ....
En caso de no existir hdlarque implementarlos. Para reducir @hmero y
tamdio de los meta-predicados que preguntan por el estado de pla®dificaci
se realiza una regrési de metas de forma que se incluyaiodos literales

que afectan directamente a la de@isconsiderada. La forma de hacer es-
ta regresin depende del paradigma de planifiéaciPor ejemplo, eREBL

se utiliza el conjunto de enlaces causales (ver 6ad8i2.2) y enGEBL se
contemplan diferentes alternativas para hacerlo (ver@eac8.2).

» Estudiar otros aspectos del estado de planificaenalizado por el planifi-
cador que puedan servir para definir nuevos meta-predicadosfeszedel
paradigma de planificain utilizado. Por ejemplo, el nivel HTN e#EBL 0
el plan parcial efGEBL.

= Implementar o reutilizar un mecanismo de equipanagi ejecuddn de las
reglas que se dispare en cada punto de dectsedin se explié en la sec-
cion 5.2.

» Realizar de forma opcional dlg estudio de utilidad de las reglas genera-
das para restringir la cantidad de reglas de cada dominio y evitar los pro-
blemas tpicos de utilidad de los sistemas de aprendizaje basados en la ex-
plicacion. Por ejemplo, el realizado enaMLET siguiendo la ecuaén de
Minton [Minton, 1988] en que la utilidad de una reglae calcula como:

u(r) = s(r) x p(r) —m(r)

dondeu(r) es una estimaon de la utilidad de, s(r) es una estimaon del
tiempo de lisqueda que la regla ahorra cuando sep(saes una estimaon
de la probabilidad de que la regla se dispare(y) es una estimaén del
coste de equiparam de la regla. Cada una de estas funcionesItET las
estima de la siguiente forma:

e s(r): es el imero de nodos que hay por debajo del nodo donde se
aprende la regla, multiplicado por el tiempo qurdDIGY tarda en
expandir un nodo. Se puede hacer una mejor estomadilizando un
segundo conjunto de entrenamiento, como hizo Minton, y calcular la
media del imero de nodos usados cada vez por la regla.

e p(r): es el umero de veces en quese dispara en los problemas de en-
trenamiento dividido entre eimero de veces en qu&8DIGY intenta
usar la regla. Igual que antes, se puede realizar una mejor egtimaci
utilizando un segundo conjunto de entrenamiento.
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e m(r): es el tiempo total consumido intentando equipar la regla durante
toda la resoludn del problema dividido entre eimero de veces en
que se intenta disparar.

8.2. Aplicabilidad de la metodologa

En principio, cualquierécnica de planificabn en que se puedan realizar los
pasos anteriores pddrser susceptible de ser mejorada mediante conocimiento de
control extrado con la metodoldg. Sin embargo, existen algunas cardst@as
de los planificadores que pueden determinar el grado de idoneidadetielarde
aprendizaje:

= Deficiencias del algoritmo de planificéei. Verificar si las mayores deficien-
cias del algoritmo de planificamn pueden ser solventadas o atenuadas con
el aprendizaje. Por ejemplo, la mayor deficiencia detectada en el algoritmo
de GRAPHPLAN se deriva de las simé#is de los dominios que imposibilitan
la expangin del grafo del plan EBL no soluciona este problema porque
sblo se puede aplicar en la segunda fase del algoritmo, en la exinateia
solucbn, una vez expandido el grafo del plan hasta un nivel en que aparecen
todas las metas del problema sin ser mutex. Sin embargo, tanteam &y
como en HBIS las mayores deficiencias de los algoritmos de planifteaci
vienen de la exploraéh de los nodos dellsqueda en que sus hiicas
se equivocan generando muchas ramameds que llevan a puntos muertos
que consumen todos los recursos del ordenador antes de llegar a la solu-
cion. El metodo de aprendizaje ayuda a realizar edsgjbheda de forma as
eficiente podando las ramas que no conducen a la éoluci

= Estados de planificamn. Para poder dar las explicaciones de las decisio-
nes correctas del planificador es necesario definir los meta-estados cuando
se toman. Por tanto, es necesario que el planificador diferencie estos meta-
estados, tal como se exgien la secdn anterior. Si no los diferencia, hay
gue hacer aproximaciones que siempre introducen un factor de inexactitud,
Ccomo ocurfa enGEBL.

= Tamdio de los puntos de dedisi. Si los nodos del algoritmo déisqueda
contienen demasiada informéanj como ernrGP, las reglas generadas con-
tendién muchas variables generando un problema de utilidad. El tiempo de
verificacibn de las reglas supera al tiempo que ahorran. El problema se agra-
va si el algoritmo de planificagh es especialmente eficiente, en cuyo caso
las reglas ten@m que evitar explorar muchos nodos para compensar el tiem-
po de equiparabn. El algoritmo de bsqueda realizado porFAPHPLAN
es muy apido porque hace lalisqueda en el grafo del plan donde todos



8.3. CONOCIMIENTO DE CONTROL APRENDIDO 117

los literales estn instanciados y no hay variables; es decir, se transforma un
problema dedgica de predicados adica proposicional.

Una vez comprobado que ladnica de planificabn reine las caractesticas
necesarias para aplicar eEmdo de aprendizaje, e implementado el sistema de
aprendizaje correspondiente, siguiendo los pasos descritos en @nsantarior;
la forma de actuabn para obtener el conocimiento de control que incremente la
eficiencia del planificador en resoluciones futuras es la siguiente:

1. Seleccionar un conjunto de problemas de entrenamiento de un dominio dado
sedin los criterios apuntados en la séstanterior.

2. Aplicar el sistema de aprendizaje con los problemas anteriores y generar el
conjunto de reglas. Normalmente es preferible utilizar aprendiaaygpara
gue las reglastdo corrijan las decisiones @meas del planificador.

3. Realizar algn estudio sobre la utilidad de las reglas obtenidas para restringir
su rimero o tamao a las realmentigtiles se@n el criterio que se establezca.

4. Utilizar las reglas anteriores para guiar l&sguedas futuras del planificador
al resolver nuevos problemasamcomplejos.

La forma de evaluabn de la metodolda es simplemente: ejecutar el planifi-
cador para que resuelva un conjunto de problemas de vdidadiferentes a los
de entrenamiento, utilizando el conocimiento de control aprendido por el sistema
de aprendizaje y sin utilizarlo. Se compara el tiempo y memoria que el planificador
necesita para resolver cada problema en los dos casos.éfasthpuede medir la
calidad de las soluciones generadasi{iadg nétrica de calidad que se establezca
(por ejemplo, @mero de operadores en el plan). Aunque el objetivo del sistemas
de aprendizaje no sea mejorar dicha calidad, conviene estadiar ge ve afectada
con el aprendizaje.

8.3. Conocimiento de control aprendido

Analizando las reglas de control generadas por los tres sistemas de aprendi-
zaje tratados en esta tesis se observa que existe un conocimiento compartido por
todos los sistemas y otro esfifieep para cada uno. Por ejemplegBL aprende
dos tipos de reglas relacionadas con la setecdel operador a utilizar para conse-

guir una meta dadaelect operator-new y select operator-plan
GEBL también aprende dos tipos de reglas para seleccionar el opesadiert
operator vy select operator persist . Por Gltimo, HAMLET aprende

otros dos tipos de reglas relacionadas con el operador a seleccionasédeate
operators  y las deselect bindings . En la tabla 8.1 se resume el tipo de
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reglas aprendidas por cada uno de los tres sistemas de aprendizaje. Si el sistema de
aprendizaje genera reglas del tipo indicado en la columna Tipo, la casilla corres-
pondiente indica el nombre utilizado en el consecuente de las reglas creadas, y si
la casilla esi vada es que el sistema de aprendizaje no contempla la gehe e

ese tipo de reglas. En las figuras 8.1 ala 8.7 se muestra un ejemplo de cada una de
estas reglas.

Tipo HAMLET HEBL GEBL
Selecobn SELECT | SELECT
Preferencia SELECT
Rechazo
Operador operators| operator-new| operator

bindings | operator-plan| operator persist

Metas goals
Refinamiento jearquico expansion

Tabla 8.1: Resumen del tipo de reglas aprendidas por los sistemas de aprendizaga H
HEBL Y GEBL.

Entodas las reglas se observa que hay meta-predicados comunesycanbgoal

some-candidate-goals y true-in-state , ¥ otros espédficos del para-
digma de planificaéin, comohtn-level y operator-in-plan €nHEBL , 0
el meta-predicadall-solved-actions enGEBL. En la tabla 8.2 se muestra

los meta-predicados utilizados por cada sistema de aprendizaje.

Meta-predicado HAMLET | HEBL | GEBL
current-goal X X X
some-candidate-goalsX X X
true-in-state X X X
current-operator X
type-of-object X
htn-level X
operator-not-in-plan X
operator-to-expand X
components-of X
all-solved-actions X

Tabla 8.2: Meta-predicados utilizados en las reglas aprendidas por los sistemas de apren-
dizaje HAMLET, HEBL Yy GEBL.

El tratamiento del tipo de las variables difiere en los tres sistemasE®n se
indica en el nombre de las variables utilizadas en las reglasg Bnse tratan como
true-in-state y en HAMLET como meta-predicadaype-of-object
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También se observan diferencias en las reglas, derivadas del algoritmo de planifi-
cacbn. Por ejemplo, MBIS cuando tiene que seleccionar un operador para conse-
guir una meta diferencia entre si el operador ya ha sido utilizado en el plan parcial
0 debe ser uno nuevo todawo aplicado; por eso se generan dos tipos de reglas
diferentes. En RODIGY, la selecadn del operador instanciado se hace en dos pun-
tos de decigin, primero se selecciona el operador y luego su instadciatodas
estas diferencias deben ser reflejadas en el conocimiento de control generado.

Por Gltimo, en cada paradigma de planifigatiexiste un conocimiento es-
pedfico que puede ser aprendido con la metod@o@or ejemplo, en HTN se
puede aprender el@odo de expangh; en POP, @mo resolver las amenazas; en
planificacbn basada en grafos de planes, las metas que persisten en cada nivel. La
parte de las precondiciones de estas reglas es similar a las otras pero el consecuente
es diferente.

(control-rule INDUCED-SELECT-FLY-L188-03-DECOX-157992
(if (and (current-goal (at <aircraft-157992-3> <city-157992-4>))
(true-in-state (at <aircraft-157992-3> <city-157992-1>))
(true-in-state (fuel-level <aircraft-157992-3>
<flevel-157992-2>))

(some-candidate-goals nil)
(type-of-object <flevel-157992-2> flevel)
(type-of-object <city-157992-1> city)
(type-of-object <city-157992-4> city)
(type-of-object <aircraft-157992-3> aircraft)))

(then select operators fly))

Figura 8.1: Ejemplo de regla de control eaMLET de selecd@n de un operador.

(control-rule INDUCED-SELECT-BIND-BOARD-L138-02-DECOX-140063
(if (and (current-operator board)
(current-goal (in <person-140063-2> <aircraft-140063-3>))
(true-in-state (at <person-140063-2> <city-140063-4>))
(true-in-state (fuel-level <aircraft-140063-3>
<flevel-140063-1>))
(some-candidate-goals nil)
(type-of-object <flevel-140063-1> flevel)
(type-of-object <person-140063-2> person)
(type-of-object <aircraft-140063-3> aircraft)
(type-of-object <city-140063-4> city)))
(then select bindings
((<p> . <person-140063-2>) (<a> . <aircraft-140063-3>)
(<c> . <city-140063-4>))))

Figura 8.2: Ejemplo de regla de control eaMLET de selecdn de bindings.
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(control-rule regla-10
(if (and (htn-level (1))
(current-goal (contains <flour> <rtank>))
(some-candidate-goals (
(state <nozzleline-simple%%additive-unit> off)
(contains <fermento> <reactor-papilla%%reactor>)
(state <nozzleline-simple%%additive-unit> open)
(state <reactor-papilla%%reactor> ready)
(bottled <papilla>)))
(operator-not-in-plan (online <transportline%%additive-transport1>))
(true-in-state (contains <flourl> <additivel>))
(true-in-state (state <transportline%%additive-transportl> off))))
(then select operator-new (online <transportline%%additive-transport1>)))

Figura 8.3: Ejemplo de regla de control eBBL de selecdn de un operador nuevo del
dominio.

(control-rule regla-1

(if (and (htn-level (2))
(current-goal (flow <flour> <additivel> <rtank>))
(some-candidate-goals nil)
(operator-in-plan (on <belt%%belt1>))
(true-in-state (contains <flour> <additivel>))
(true-in-state (state <belt%%beltl> off))))

(then select operator-plan (on <belt%%belt1>)))

Figura 8.4: Ejemplo de regla de control eaBL de selecén de un operador ya presente
en el plan parcial.

(control-rule regla-24
(if (and (htn-level (2))
(operator-to-expand (off <line-3prod%%trans-3> <r4> <r5> <i3> <?dst>))
(true-in-state (state <valve-agg%%line4> off))
(true-in-state (state <valve-agg%%line5> off))
(true-in-state (state <valve-agg%%line9> off))
(components-of (<line-3prod%%trans-3> (<valve-agg%%line4>
<valve-agg%%line5> <valve-agg%%line9>)))))
(then select expansion
((state <valve-agg%%line4> off)
(state <valve-agg%%line5> off)
(state <valve-agg%%line9> off))))

Figura 8.5: Ejemplo de regla de controlieesL de selecdn de un nétodo de expanan.



8.3. CONOCIMIENTO DE CONTROL APRENDIDO 121

(control-rule regla-ZENO-TRAVEL-ZENO1-el

(if (and (current-goal (at <personO> <cityl>))
(true-in-state (at <person0> <city0>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fI3>))
(true-in-state (aircraft <planel>))
(true-in-state (city <city0>))
(true-in-state (city <city1>))
(true-in-state (flevel <fl1>))
(true-in-state (flevel <fl2>))
(true-in-state (flevel <fl3>))
(true-in-state (next <fl2> <fI3>))
(true-in-state (next <fl1> <fI2>))
(true-in-state (person <person0>))
(some-candidate-goals nil)
(all-solved-actions nil)))

(then select operators (debark <personO> <planel> <cityl>))

Figura 8.6: Ejemplo de regla de control @aBL de selecd@n de un operador.

(control-rule regla-ZENO-TRAVEL-L004-01-p1

(if (and (current-goal (in <personl> <planel0>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(true-in-state-static (aircraft <planel>))
(true-in-state-static (city <city0>))
(true-in-state-static (city <city1>))
(true-in-state-static (person <personl1>))
(some-candidate-goals nil)
(all-solved-actions ((debark <personl> <planel> <cityl>)))))

(then select operators persist))

Figura 8.7: Ejemplo de regla de control @EaBL de persistir
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Capitulo 9

Transferencia entre sistemas de
planificacion

El objetivo de esta parte de la tesis es estudiar la viabilidad de transferir cono-
cimiento de control entre distintasdnicas de planificagn: como extraer conoci-
miento de control (o heisticas) de un planificador para posteriormente aplicarlo a
otro diferente, con el fin de mejorar la eficiencia en la reséludie problemas del
segundo planificador o incrementar la calidad de los planes que encuentra. Como
se ha dicho, no existe un planificadiptimo que destaque sobre todos los dsm
paratodos los dominios y problemas; caelanica tiene sus ventajas e inconvenien-
tes. Por otra parte, hay planificadores que, aunque su algoritmo de pladificaci
no sea tan eficiente como el de otros, presentan otras ventajas que, para algunos
casos, puede resultar aconsejable su utilimadPor ejemplo, RODIGY permite
definir y manejar diferentes &tricas de calidad, razonando sobreltiples crite-
rios; flexibilidad para definirdcilmente diferentes comportamientos (a ésde
las funciones que se pueden disparar cada vez que un nodo se expande, llama-
dashandlerg; tiene capacidad para representar y razonar con variablesrivas
en un mismo predicado (no posibles en PDDL); permite definir restricciones de los
valores que pueden tener las variables de los operadores llamando a funtgenes
definidas por el usuario; permite incorporar conocimiento de control independiente
gue gue la lisqueda y explorar @rbol de lisqueda generado en la resofurcide
los problemas para analizar cada una de las decisiones tomadas por el planificador.
Ademas, RRODIGY se ha integrado con wsthedulepermitiendo el razonamiento
temporal y con recursos (sistenrsis[Rodriguez-Morencet al., 2004]). Sin em-
bargo, hay dominios en los que la eficiencia deoBIGY es inferior a la de otros
planificadores, como pueden ser los basados en grafos de planes.

El objetivo a corto plazo (y en el que se centra esta tesis), es transferir conoci-
miento de control de un planificador basado en grafo de planes al planificador bidi-
reccional RODIGY. A largo plazo, séa capturar helisticas de cualquieétnica
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de planificacdn para aplicarlas a cualquier otechica. Es decir, analizar las deci-
siones comunes realizadas por los distintos paradigmas de pladifigagstudiar

la posibilidad de representarlas y compartirlas entre ellos. Por ejemplo, muchos
planificadores eligen un operador o una instanbéigaile entre los definidos en el
dominio, para alcanzar una determinada meta; o, eligen el orden en que resolver
las metas.

Para poder transferir conocimiento de control de un planificador P1 a otro P2
se deben verificar las siguientes condiciones:

1. que existan decisiones comunes o similares entre ambos planificadores. Es
decir, que alguna de las decisiones de P1 sea equivalente a decisiones en
P2 directamente o tras alguna transforrdacjue pueda realizarse de forma
automratica.

2. gue exista un sistema de aprendizaje para extraer el conocimiento de control
de P1,

3. que P2 disponga de unadulo capaz de interpretar y utilizar conocimiento
de control (equiparaén y ejecuddn de las reglas),

4. gue exista un traductor sattico/serantico para que el lenguaje del conoci-
miento aprendido en P1 sea entendido por P2.

Para hacer transferencia de conocimiento de control del planificador basado
en grafos;TGP, al planificador bidireccional, B®oDIGY, se cumplen casi todos los
requisitos anteriores:

1. Los dos planificadores tiene puntos de décisiomunes: geioperador ele-
gir para satisfacer una meta y&meta seleccionar para resolver primero.

2. Se tiene el sistema de aprendizgjeBL que extrae conocimiento de con-
trol de TGP, que genera reglas de control de selesae un operador para
resolver una meta.

3. PRODIGY permite incorporar heisticas externas en forma de reglas de con-
trol.

Y falta por desarrollar lo siguiente:

= Ampliar GEBL para que aprenda reglas de seléenae metas.

= Hacer un traductor del conocimiento generado @eBL a la sintaxis de
PRODIGY y a los puntos de decian equivalentes.
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En este cafulo se describe@mo se ha transferido conocimiento de control
deTGPa PrRODIGY. Primero, se comparan los algoritmos des@ueda realizados
por ambos planificadores para estudiar los puntos de deasmunes. Luego, se
describen las ampliaciones realizadasesL para que genere reglas de selénci
de metas. Luego, se describe el traductor de las reglas generadzsgpoDes-
pués, se presentan los experimentos y resultados realizadosltifm, se hace
un aralisis del conocimiento de control transferido y se exponen las conclusiones
obtenidas.

9.1. GRAPHPLAN VersusPrRODIGY

PRODIGY est basado en planificam bidireccional que combinalibqueda
hacia atas de las metas en el espacio de estados con simulaciones de ejecuciones
de planes (ver sedmi 4.1) yTGP es un planificador temporal basado en grafos de
planes que hacdisqueda hacia &ts sobre el grafo del plan (ver semté.6). Esto
implica que existen las siguientes diferencias en los algoritmosisiguleda de la
solucbn de ambos planificadores:

» Arbol de Hisqueda:

- Los nodos dehrbol de lisqueda en RoDIGY, cuando hace encade-
namiento hacia atis, pueden representar una meta, un operador o una
asignaadbn de valor a variables de cada operador.

- Unnodo de fisqueda emGpPrepresenta un conjunto de metas a las que
se les busca una asignaeiposible de operadores en un nivel del grafo
dado, junto con el plan parcial construido hasta ese instante.

= Puntos de decién (posibles puntos de retroceso eniladueda):

- Los puntos de decish en RRODIGY pueden ser de cuatro tipos: selec-
cion de una meta sobre el conjunto de metas pendientes, $elelei
un operador para satisfacer la meta seleccionada, sabedeilos valo-
res de las variables del operador elegido y decidir si aplicar un operador
instanciado o resolver otra meta.

- Los puntos de decish enTGpPson: dado un conjunto de metas en un ni-
vel del grafo, determinar @les de ellas pueden persistir (se asignar
los operadores que las consigan en los siguientes niveles) &l@scu
se les pueden asignar un operador que las consigan en el nivel actual.
Cada posible asignam de operadores genera un nuevo punto de de-
cision formado por las metas que persisteisrtas precondiciones de
los operadores utilizados para conseguir las otras metas.
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= Proceso delsqueda:

- PRODIGY combina liisqueda hacia dts con simulaciones de ejecucio-
nes de planes. Los operadores instanciados que antes se aplican durante
la blsqueda en RODIGY, constituyen las primeras acciones del plan
solucbn.

- TGPrealiza un isqueda hacia d@s, empezando en @ltimo nivel del
grafo y encontrando primero lddtimas acciones que constitair el
plan solucobn.

= Estados:

- ProDIGY modifica el estado damicamente durante el proceso dsgue-
da se@n va aplicando operadores instanciados para satisfacer las me-
tas.

- TGPno modifica el estado durante ladgueda; toda la informdmi del
estado esten el primer nivel del grafo del plan y permanece invariable
durante un episodio ddibqueda.

= Lista de metas pendientes:

- PRODIGY no &lade precondiciones de operadores a la lista de metas
pendientes que sean ciertas en el estado actual. Se ordefdansseg
definicion en el fichero del problema.

- Tepanade todas las precondiciones de los operadores alcanzados .
» Soluciones de los problemas:

- PRODIGY encuentra planesalidos de orden total.
- TGPencuentra planes paralelogtimos.

Con el fin de entender los dos algoritmos de planifimacse utiliza el ejem-
plo del dominio Zenotravel descrito en el dapo anterior y representado en la
figura 7.2. La traza con los puntos de ddmisgenerados parGp al resolver di-
cho problema se mostraba en la figura 7.3. La figura 9.1 represeathatide
blusqueda generado porREDIGY resolviendo el mismo problema. El algoritmo
empieza seleccionando una meta sobre la que trabajar. PobomiRoDIGY
la selecciona sém la definicon del fichero del problema eligiendo trabajar en

En el artculo donde se presentap, se afirma que importan la héstica (cebil) de los CSP
de ordenar las metas en forma decreciente, de mayor a menor dificultad. La dificultad de alcanzar
una meta se mide ség la distancia al estado inicial en el grafo del plan: cuarés oerca eétmas
facil sea satisfacerla. Sin embargo, en étigo tienen un comentario diciendo que funciona mejor
orderandolas al reés, de menor a mayor nivel del grafo, debido, probablemente, a que primero se
prueba la persistencia. Bbdigo original, finalmente, no ordena las metas de ninguna forma. Para la
transferencia de conocimiento conveiladjue se ordenaran en orden creciente, pero se ha utilizado
el algoritmo original derGp.
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ellas se@n el orden en el que aparecen definidas. En este caso elige Igameta
person0 cityl) gue es la primera definida en el problema. Luego, selecciona
el operador instanciad@ebark person0 planl cityl) (nodos 6y 7) para
alcanzarla. Las precondiciones del operadoifiselan a la lista de metas pendien-
tes,(in person0 planel) , pero la precondiéin (at planel cityl) no se
afade porque es cierta en el estado actual de planificAdEl siguiente punto

de decishn elige la metdin person0 planel) (nodo 8) para satisfacerla, se-
leccionando el operador instancia@bmard person0 planl city0) (nodos

9 y 10). Sus precondiciones generan un nuevo nodo de tipo faetplanel

city0) (nodo 12)y elige un operador instanciado para satisfa¢fgriglanel

cityl city0 fI3 fl2) (nodos 14 y 15). En este punto, todas las precondicio-
nes del operador instanciado son ciertas en el estado acturbyI®Y puede
aplicar el operador {lsqueda hacia adelante y omeipor omisbn) o continuar
resolviendo otra meta pendiente. Cuando un operador se aplica, pasa a ser la si-
guiente acdin del plan soludin y el estado actual de planificanise cambia de
acuerdo a los efectos del operador. Por tanfmmGYy aplica primero el opera-
dorFLY (nodo 16) y despés el operadoBOARD(nodo 17), generando las prime-
ras acciones de la soléai, (fly planel cityl city0 I3 fl2) y (board
person0 planel city0) (en la traza, cuandoA®DIGY aplica un operador lo
representa en magculas). El algoritmo contira alternandodisqueda hacia &ts

con kisqueda hacia adelante (simulaciones de ejéoudé planes) hasta que re-
suelve el problema.

Comparando los dos algoritmos désgueda se observan los puntos de deci-
sibn comunes de ambos planificadores:

= Decidir la meta a resolver primero. En cada punto de datide TGP, se
seleccionan unas metas para resolver en ese instante y otras persisten (se
resuelven en los siguientes nivelesRddIGY, en los nodos de tipo meta,
elige una meta para trabajar en ella.

= Elegir un operador instanciado para satisfacer una meta determinada.

Por ejemplo, en el primer punto de deéiside la figura 7.3rGP persiste la me-
ta(at personl city0) , que es satisfecha en el nivel 24spbHximo al estado
inicial). PRODIGY elige la metgat person0 cityl) en primer lugar (nodo 5
de la figura 9.1) porque es la primera meta definida en el fichero del problema.
Esto hace que ®ODIGY seleccione, como primera aoaidel plan, volar el agin
(inicialmente ercityl) para recoger person0 El plan generado porGp es mejor
porque aprovecha el vuelo del awipara traer @ersonl Se puede generar una
regla de control para queRBDIGY seleccione primero la meta queP persiste,

2Esto origina que lalisqueda de RoDIGY sea incompleta en los casos en que alguna precondi-
cion sea cierta en el estado actual pero posteriormente sea negada por labaptieaadijin opera-
dor [Fink and Blythe, 2005].
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= [at parson0 cityl] 5 ((debark) . 0)
< debark & ({{debark person0 planel cityl)) . 0}
<= (debark person0 planel city1) 7 [{{in person0 planel}] . 0)
= (in person@ planel) & ((board) . 0}
= hoard 8 [{{board person0 planel citya)) . 0)
(board person0 planal cityl) 10 (nild
= (board persont planel city0d) 11 ({{at planel cityd)) . 0]
= (at planel city0) 12 ({fly) . 0)
debark 13 (nil)
= fly 14 (({fly planel cityl city0 I3 fl2)) . 0)
= (fly planel cityl city0 f3 fl2) 15 ((fly) . 0}
PLAN ACTION 1 ¥ FLY 16 {(board] . 0)
PLANACTION2  + BOARD 17 ({{at planel cityl)} . 0)
= (at planal cityl) 18 ((fly) . 0}
debark 19 (nil)
= fly 20 (({fly planel city cityl fl2 1)) . 0)
- (fly planel city0 cityl fl2 f1) 21 ({fly) . 0)
PLAN ACTION3 = FLY 22 {(debark) . 0]
PLAN ACTION 4 ¥ DEBARK 23 ({{at personl city0)) . 0)
= (at personl city0) 24 ((debark] . 0)
= debark 25 (({debark personl planal cityd]) . 0}
= ({debark personl planel city0} 26 {{{in personl planel}} . 0)
= {in persanl planel) 27 ((board) . 0}
= hoard 28 {{(board personl planel cityl)) . 0]
~ (board personl planel cityl) 28 {{board) . 0}
PLANACTIONS ¥ BOARD 30 ({{at planel city0)) . 0}
= (at planel city0) 31 ({fly) . 0)
debark 32 (nil)
= fly 33 ({{fly planal cityl cityo fl1 flo)) . o)
= (fly planel cityl cityo fl1 flo) 34 ((fy) . 2)
PLANACTION® < Fly 35 ((debark) . 2)

PLAN AcTION? DEBARK 36 (nil]

Figura 9.1: Ejemplo déarbol de lisqueda en RODIGY.
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cambiando el comportamiento por omiside FRRODIGY, para que empiece resol-
viendo la segunda meta y evitaii as vuelo innecesario del @i . Por otro lado,

todos los puntos de dedisi dondeTGP selecciona un operador instanciado para
satisfacer una meta tienen dos puntos de datisquivalentes enH®DDIGY: uno

para seleccionar el operador y otro para seleccionar los valores de sus variables
(binding9, excepto con la metduel-level planel fl1) gue no se introdu-

ce en la lista de metas pendientes GBIGY por ser cierta en el estado.

Por tanto, hay tres tipos de reglas que se pueden aprendergrara guiar la
blsqueda de RoDIGY: reglas deSELECT goals , deSELECT operators vy
de SELECT bindings . En la siguiente seaon, se explica@mo adaptaGEBL
para aprender este conocimiento.

9.2. GEBL para transferir conocimiento

El proceso de aprendizaje seguido e®BL es el descrito en la seéei 7.3
pero con algunas modificaciones. Existerapagtros de ejecuan del sistema que
determinan su comportamiento sieda aplicabilidad del conocimiento de control
generado: para transferir ®DIGY 0 para utilizarlo ermGP. Dichos paametros
son:

= Tipo de aprendizajiazyo eager para la transferencia conviene que saa
ger, aprender de todos los puntos de dérisia que el comportamiento de
ambos planificadores es diferente y la sel@egior omisbn de uno no tiene
por gLe ser la misma que la del otro planificador. En aprendigagerse
aprende tanto de las decisiones correctas por 6migel planificador co-
mo de las decisiones cuya ofripor omisbn no lleva a la soluéin. Por el
contrario, en aprendizajazy sblo se aprende si la dedisi por omisbn del
planificador no es la correcta.

» Procedimiento para hacer la reg@side metas. Como se exgdien el
cagtulo anterior, una de las dificultades mayorescasL es la falta de es-
tados de planificabn definidos durante las decisiones tomadas por el plani-
ficador en la fisqueda. En el caso de la transferencia, el problema se agrava
porque dichos estados se tienen que verificarrooPGy cuando las reglas
se ejecuten. No existe una equivalencia exacta entre los estados cando
genera las reglas y cuand®®pIGY debera ejecutarlas; es preciso hacer
algunas aproximaciones. Se ha optado por considerar dos aproximaciones
diferentes que se explican en detalle en la siguiente@®cci

= Tipo de reglas a aprender: para la transferencia hay que indicar al sistema
gue aprenda reglas de seléatide metas y que no aprenda las reglas de
elegir el operadono-op para conseguir una meta (reglas de persistencia).
Las reglas de seled@m de operador se aprenden en ambos casos.



132 CAPITULO 9. TRANSFERENCIA ENTRE PLANIFICADORES

= Si el conocimiento generado va a ser transferido o no.

9.2.1. Regredin de metas y estados de planificamn

El algoritmo de regreén de metas realizado pGEBL se explicaba en la sec-
cion 7.3.2. Necesita conocer el estado acfuahl no haber estados definidos en
planificacbn basada en grafos, se suf@que era siempre el mismo durante todo
el proceso de tisqueda, el estado inicial del problema a resolver. Por taste,
constituye el primer modo para realizar la regbegsie metas eGEBL.

En el caso de hacer la transferencia, el estddiebe representar el estado
equivalente en RODIGY. Tras el estudio detallado de los algoritmos dedueda
realizados por ambos planificadores, no se observa que haya una equivalencia total
de estados de planificéxi. TGP empieza la bisqueda para satisfacer las metas en
el tltimo nivel del grafo del plan (encadenamiento haciagjtry los primeros ope-
radores que encuentra constituyen(#idBnas acciones del plan. Cuando persiste
una meta eét posponiendo la asignaci del operador que la satisface a niveles
mas pbximos al estado inicial y dicha aéci aparecér antes en la solu@n. Sin
embargo, RODIGY combina la lisqueda hacia dts con la bisqueda hacia delante
Yy, por omisbn, intenta primero lalsqueda hacia adelante (aplicar los operadores
instanciados). Los primeros operadores instanciados dasigueda constituyen
las primeras acciones del plan soluti Parece adecuado hacer la siguiente suposi-
cion: el instante en queRdDIGY toma@ la decishn de q& operador aplicar para
resolver una meta de un problema resuelto témporTGPr, las metas qUEGP per-
siste, en ese punto de deoisj PRODIGY ya las haba satisfecho, ya que se hahr
aplicado los operadores pertinentes que las satisfacen y el estado de plénificaci
estad modificado de forma acorde. Se ha observado experimentalmente que esta
aproximacbn no siempre es correcta; parecasnadecuada cuantas menos metas
haya en el punto de decisi deTGP.

Por tanto, el segundo modo para hacer la regrede metas esEBL es ha-
ciendo esta aproximamn. Para calcular dicho estado, se busca en la €ulwdz!
problema (el proceso de aprendizaje empieza cuando el planificador encuentra un
plan) el primer plan parcial en que todas las metas que persisten en el punto de
decisbn se satisfacen. Entonces, se progresa el estado inicial kegefectos de
las acciones de dicho plan parcial. Es decir, se empieza con el estado inicial del
problema y la primera ad@n del plan parcial. Se cambia el estado inicialiseg
los efectos de dicha aési, borrando y dadiendo los literales de su lista de bo-
rrados y &adidos en la definibn del operador en el dominio. Se aplica el mismo
proceso con el estado resultante y la segundaaabel plan parcial. Se repite
recursivamente hasta que no quedan acciones en el plan parcial.

Esta aproximacin del estado equivalente de planifiéaten RRoDIGY afecta
tambén al argumento del meta-predica8OME-CANDIDATE-GOALSSI supo-
nemos que las metas que persisten en el punto de @edsitGP ya se halan
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resuelto en RODIGY, lasUnicas metas pendientes &era las quaGP asigna un
operador en paralelo en ese nodo.

9.2.2. Generadn de reglas

Para la transferencigEBL genera dos tipos de reglas:

1. Reglas deSELECT goals . En aquellos puntos de dedsi en queTGP
persiste unéinica meta, se genera una reglaSt ECT goals con dicha
meta para RoDIGY. Cuando se persistenas metas, en ese punto de deci-
sibn, no se puede asegurdrat es la primera que se debe resolver y hacer
una regla para que seleccione todas las metas que persiste es menos eficiente
que seleccionar urianica meta.

2. Reglas deSELECT operators . En un punto de decish deTGP se crea
una regla déstas por cada una de las metas a las que se les asigna un opera-
dor en ese nivel del grafo.

De los dos primeros puntos de deoisdel ejemplo de la figura 7.3, se generan
dos reglas: una para seleccionar la njetapersonl city0) y otra para selec-
cionar el operadofdebark person0 planel cityl) para conseguir la meta
(at personO cityl)

Las reglas dSELECT goals tienen los siguientes meta-predicados:

» (TARGET-GOAL g1): gl es la meta queGP persiste. La misma que se-
lecciona la parte derecha de la regla.

= (SOME-CANDIDATE-GOALS goals) : resto de metas en el punto de de-
cision; sean Hlo metas a las queGP asigna un operador en ese nivadl®
se generan este tipo de reglagsp persiste und@inica meta en el punto de
decisbn. En el caso de persistiran de una meta, no se puede asegurar la
primera meta que debe seleccion&o®IGY y se ha optado por no generar
ninguna regla.

= Un TRUE-IN-STATE por cada literal que sea cierto en el estado. Para cal-
cularlo se hace la regrési de metas dgl y las metas dgoals , supo-
niendo que el estado de planificagies el estado inicial del problema. La
regla es para seleccionar una meta pendiente sobre la que trabajar (la meta
gue persiste); por tanto, no se puede suponer g@dRsY ya la ha resuelto.

La figura 9.2, muestra la regla & LECT goals del ejemplo anterior men-
cionado. Elige entre dos metas de desplazar personas de una ciudad a otra (los
argumentos de los meta-predicad@RGET-GOAly SOME-CANDIDATE-GOALS
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Una de las personas (variabt@ersonl >) se encuentra en la misma ciudad don-
de hay un a¥dn con suficiente nivel de combustible para volar. La regla selecciona
la meta para desplazar dicha persona primero.

(control-rule regla-ZENO-TRAVEL-PZENO-s1

(IF (AND (TARGET-GOAL (AT <PERSON1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSON1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL2>))
(TRUE-IN-STATE (AIRCRAFT <PLANE1>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL2>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FL1> <FL2>))
(TRUE-IN-STATE (PERSON <PERSONO>))
(TRUE-IN-STATE (PERSON <PERSON1>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((AT <PERSONO> <CITY1>)))))

(THEN SELECT GOALS (AT <PERSON1> <CITY0>))

Figura 9.2: Ejemplo de regla BELECT goals en el dominio Zenotravel aprendida por
GEBL para transferir a RODIGY.

Las reglas deSELECT operators son iguales a las descritas en la sec-
cion 7.3 salvo los meta-predicadd®RUE-IN-STATE y los argumentos de los
meta-predicadoSOME-CANDIDATE-GOALS a regreshn de metas se calcula
sedin el padmetro deGEBL establecido; por omién, para la transferencia, es el
segundo modo (suponiendo que las metas que persisten en el punto dmdsisi
habié&n satisfecho). El argumento del meta-predica@ME-CANDIDATE-GOALS
es el resto de metas en el punto de déadisi las querGp asigna un operador en
ese nivel. No se incluyen agllas queTGp decidb persistir por la aproximagn
del estado equivalente em8DIGY explicada anteriormente.

La figura 9.3 muestra la regla #&LECT operators generada en el ejem-
plo anterior, cuando se configuran losgaetros desEBL para transferir conoci-
miento de control. Esta regla selecciona el operaddyark para desplazar una
persona de una ciudad a otr&dbIGY intentaia (por omisbn) desembarcar a la
persona de cualquier @n definido en el problema, pero la regla escoge dravi
mas conveniente: el que astn la misma ciudad que la persona y con suficiente
nivel de combustible.
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(control-rule rule-ZENO-TRAVEL-ZENO1-el

(IF (AND (CURRENT-GOAL (AT <PERSONO> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (AIRCRAFT <PLANE1>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (CITY <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FLO>))
(TRUE-IN-STATE (FLEVEL <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FLO> <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (PERSON <PERSONO>))
(ALL-SOLVED-ACTIONS NIL)))

(THEN SELECT OPERATORS (DEBARK <PERSONO> <PLANE1> <CITY1>))

Figura 9.3: Ejemplo de regla &ELECT operators en el dominio Zenotravel apren-
dida porGEBL para transferir a RODIGY.

9.3. Traductor de reglas

Las reglas generadas anteriormente no se pueden usar directamerte-en P
DIGY. Es necesario construir un traductor para convertirlas a la sintaxigrde P
DIGY. El traductor realiza las siguientes transformaciones:

= Divide las reglas dSELECT operators en dos: una para seleccionar el
operador y otra para seleccionar los valores de sus varidbiteir{gs ).

= Traduce cada uno de los meta-predicati®JE-IN-STATE referentes a
tipos de variable, en un meta-predicat®PE-OF-OBJECT. TGP no con-
sidera los tipos de las variables dxjtamente; los representa como literales
del estado inicial. Sin embargorBDIGY utiliza el tipo de cada variable en
la definicbn del dominio igual que etyped PDDL

» Quita los meta-predicad@d_L-SOLVED-ACTIONSde las precondiciones
de las reglas.

= Quita aquellas reglas en que el argumento daralRUE-IN-STATE sea
igual al argumento dEURRENT-GOAITARGET-GOAIo de alguna de las
metas pendientes &@ROME-CANDIDATE-GOALS)ada las aproximacio-
nes seguidas para calcular el estado f@odarse esta situagi que imposi-
bilitaria la ejecudn de dicha regla. ®RoDIGY nunca puede tener como meta
pendiente una meta que sea cierta en el estado actual.

Las reglas anteriores traducidas a la sintaxis Ho?GY se muestran en la
figura 9.4 y la figura 9.5.
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(CONTROL-RULE REGLA-ZENO-TRAVEL-ZENO1-S1
(IF (AND (TARGET-GOAL (AT <PERSON1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSON1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FL2> <FL3>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FL1> <FL2>))
(SOME-CANDIDATE-GOALS ((AT <PERSONO> <CITY1>)))
(TYPE-OF-OBJECT <PERSON1> PERSON)
(TYPE-OF-OBJECT <PERSONO> PERSON)
(TYPE-OF-OBJECT <FL3> FLEVEL)
(TYPE-OF-OBJECT <FL2> FLEVEL)
(TYPE-OF-OBJECT <FL1> FLEVEL)
(TYPE-OF-OBJECT <CITY1> CITY)
(TYPE-OF-OBJECT <CITYO0> CITY)
(TYPE-OF-OBJECT <PLANE1> AIRCRAFT)))
(THEN SELECT GOALS (AT <PERSON1> <CITY0>)))

Figura 9.4: Ejemplo de regla traducida a partir de la regl@HeECT goals de la figu-
ra9.2.

9.4. Experimentos y resultados

La experimentadéin se ha hecho utilizando los dominios de las competiciones
internacionales de planificaii. Los primeros experimentos tienen como obijeti-
vo determinar gé dominios son los a&s apropiados para comprobar la utilidad
de la transferencia de conocimiento. Posteriormente se han realizado priéebas m
completas sobre dichos dominios.

Se quiere demostrar la posibilidad de transferir conocimiento de control del
planificadorrGp a PRODIGY. Para ello, se ejecutaeBL con los paametros ade-
cuados para la transferencia (modo de aprendaager generadin de reglas de
selecobn de metas, el procedimiento seguido para hacer la régresi metas y
traduccon de reglas), sobre un conjunto de entrenamiento de cada dom#EO.
genera un conjunto de reglas que se traducen a la sintaxir@eI®y sedin se
explich en el apartado anterior. Dichas reglas se suministremca sy para que
intente resolver los problemas de validatiestablecidos, con un tiemp@rimo
de resoludn. Las variables independientes de la experimebresin:

- dominio de planifica@n,

- tipo de problemas: variando la complejidad, medida, por ejemplo, por el
nOimero de metas a satisfacer,

- meétrica de calidad: imero de operadores en el plan,
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(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT

(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(TYPE-OF-OBJECT
(THEN SELECT BINDINGS
(<P> .

(THEN SELECT OPERATORS

<PERSONO>) (<A> .

(CONTROL-RULE REGLA-ZENO-TRAVEL-ZENO1-E1

(IF (AND (CURRENT-GOAL (AT <PERSONO> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FLO> <FL1>))

<PERSONO> PERSON)
<FL1> FLEVEL)

<FLO> FLEVEL)
<CITY1> CITY)
<CITY0> CITY)
<PLANE1> AIRCRAFT)))
DEBARK))

(CONTROL-RULE REGLA-ZENO-TRAVEL-ZENO1-E1-binds

(IF (AND (CURRENT-OPERATOR DEBARK)
(CURRENT-GOAL (AT <PERSONO> <CITY1>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PERSONO> <CITYO0>))
(TRUE-IN-STATE (AT <PLANE1> <CITY0>))
(TRUE-IN-STATE (FUEL-LEVEL <PLANE1> <FL1>))
(TRUE-IN-STATE (NEXT <FLO> <FL1>))

<PERSONO> PERSON)
<FL1> FLEVEL)
<FLO> FLEVEL)
<CITY1> CITY)
<CITYO> CITY)
<PLANE1> AIRCRAFT)))

<PLANE1>) (<C> . <CITY1>))))

Figura 9.5: Ejemplo de reglas traducidas a partir de la reglEdleECT operators de

la figura 9.3.

- obtencon o no de miltiples soluciones en el tiempotlite de ejecudn es-
tablecido,

y las variables dependientes son:

- nimero y porcentaje de problemas de un mismo dominio resueltos en el
tiempo imite de ejecudn,

- tiempo de CPU que se tarda en encontrar la sofudel problema,

- calidad de la soluéin encontrada, ség la netrica de calidad establecida.
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9.4.1. Selecdn de dominios

Los primeros experimentos se realizaron con los dominios y problemas de las
competiciones utilizados en la semci7.5. Es decir, los problemas de validaci
fueron los propuestos para las competiciones, utilizando ésssancillos para en-
trenar (en las tablas detalladas aparecen en negrita) y dejando un tiéxipoorde
ejecucon de 30s. Los resultados detalladosiastn el apndice C.2 y latabla 9.1
resume los resultados obtenidos. La tabla muestra el porcentaje de problemas re-
sueltos porTGp, y por PRODIGY, sin conocimiento de control, y utilizando las
reglas aprendidas p@EBL, junto con el imero de reglas aprendidas. Estos re-

DOMINIO TGP | PRODIGY | PRODIGY-GEBL
Reglas
Driverlog 45% 0% 5% 46
Zenotravel | 40% 10% | 10% 14
Logistics 13% 0% 0% 100
Miconic 22% 10% | 99% 13
Satellite 20% 100% | 100% 26
Blocks 3% 26% | 26% 4

Tabla 9.1: Resumen resultados de transferencia de conocimiento en problemas de las IPCs.
Porcentaje de problemas resueltos por cada sistema.

sultados concuerdan con la concrsdeducida del estudio del estado del arte en
planificacbn, de que no existe un planificadigstimo que destaque sobre todos los
denas para todos los dominios y problemas. Los planificadores basados en grafos
de planes son los que hoy eagdjunto con los heisticos, tienen una mayor acep-
tacion entre la comunidad de planificanipor su eficiencia. Sin embargo, en dos

de los dominios estudiados, Satellite y BlockeOPIGY es nas eficiente. En los
dominios Depots, Rover y FreeCeligp no consigud solucionar ninguno de los
problemas de las competiciones y se descartaron para el aprendizaje. En el dominio
Miconic, las reglas deEBL mejoran considerablemente el rendimiento &P

DIGY (en un 89 %). En los dominios Satellite y Blocks, al utilizar el conocimiento
aprendido poGEBL, PRODIGY resuelve los mismos problemas. Estudiando la ca-
lidad de las soluciones encontradas y el tiempo que tarda en encontrarlas, se deduce
que la transferencia no mejora ninguno de estos dos valores, tal como se muestraen
las tablas 9.2 y 9.3. Estas tablas representan el tiempo de CPU, en segundos, que
tarda RODIGY en encontrar la solugn (T) y la calidad de los planes obtenidos

(Q), medida como elimero de operadores del plan. Los problemas en negrita son
los utilizados para el aprendizaje. El tiempo de ejemuéie de 30s.

Por tanto, los experimentosamdetallados se hicieron con los dominios Driver-
log, Zenotravel, Logistics y Miconic porque la transferencia ntegmrendimien-
to de RRODIGY, 0 al menos no lo empedrLos otros dos se descartaron porque
originalmente RODIGY se comporta mejor queGP y la transferencia no consi-



9.4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 139

guid mejorar ningin aspecto.

PRODIGY PRODIGY-GEBL
Problema Q T Q T
STRIPS-SAT-X-1-p1 9 0.01 9 0.04
STRIPS-SAT-X-1-p2 17 0.03 17 0.06
STRIPS-SAT-X-1-p3 14 0.02 16 0.06
STRIPS-SAT-X-1-p4 23 0.04 23 0.11
STRIPS-SAT-X-1-p5 20 0.04 20 0.13
STRIPS-SAT-X-1-p6 20 0.04 20 0.10
STRIPS-SAT-X-1-p7 30 0.09 30 0.19
STRIPS-SAT-X-1-p8 26 0.06 26 0.21
STRIPS-SAT-X-1-p9 36 0.11 38 0.38
STRIPS-SAT-X-1-p10 36 0.12 36 0.31
STRIPS-SAT-X-1-p11 35 0.10 34 0.35
STRIPS-SAT-X-1-p12 55 0.23 55 0.57
STRIPS-SAT-X-1-p13 74 0.39 76 1.19
STRIPS-SAT-X-1-p14 76 0.36 76 0.85
STRIPS-SAT-X-1-p15 67 0.34 67 1.15
STRIPS-SAT-X-1-p16 60 0.32 66 1.44
STRIPS-SAT-X-1-p17 55 0.32 55 1.70
STRIPS-SAT-X-1-p18 61 0.25 61 0.46
STRIPS-SAT-X-1-p19 93 0.62 90 1.46
STRIPS-SAT-X-1-p20| 203 2.36 203 2.64
TOTAL 1010 5.85| 1016 13.40

Tabla 9.2: Resultados de transferencia de conocimiento en problemas de la IPC02, en el
dominio Satellite.

PRODIGY PRODIGY-GEBL
Problema Q T Q T
BLOCKS-4-0 10 0.01| 10 0.01
BLOCKS-8-1 78 0.25| 78 0.45
BLOCKS-6-2 38 0.09| 38 0.09
BLOCKS-6-0 40 19.08| 40 18.27
BLOCKS-4-2 14 246 | 14 2.23
BLOCKS-4-1 16 0.02| 16 0.02
BLOCKS-12-1 | 372 6.81| 372 7.36
BLOCKS-10-2 | 180 1.80| 180 1.64
TOTAL 748 30.52| 748 30.07

Tabla 9.3: Resultados transferencia de conocimiento en problemas de la IPC02, en el do-
minio Blocks

9.4.2. Experimentos detallados

El objetivo de estos experimentos es demostrar, primero, si la transferencia de
conocimiento de control deGp a PRODIGY es posible yitil; es decir, si pue-
de mejorar la tarea de planificaai de RRODIGY Yy, segundo, si puede mejorar a
un sistema de aprendizaje diselo para extraer conocimiento en ese planificador
(HAMLET). Pordltimo, se comparan los resultados con los producidos pepa-
ra verificar experimentalmente skRBDIGY, con las helsticas aprendidas desP,
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puede superarlo en alguno de los dominios estudiados.

Para hacer los experimentos, se entrenaron de forma sepaxa& Hy GEBL
con un conjunto de problemas de entrenamiento generados aleatoriamente y se
probd sobre otro conjunto de problemas de validacide dificultad creciente, ge-
nerados aleatoriamente. Los problemas de entrenamiento deben sérgsqupra
que los planificadores puedan resolverlos e iniciar los procesos de aprendizaje.
Ademas, para la generalizaxi de las reglas suele ser conveniente entrenar con
problemas sencillos, sin demasiadas metas ni literales en el estado inicial tal como
se apurih en la secdn 8.1. Las reglas generadas g@BL se tradujeron a la sin-
taxis de RODIGY y serefinaroncon el nodulo de refinamiento de AMLET que
sintacticamente borra aquellas reglas que seas espeficas que una regla as
general (e€n subsumidas por otra regla).

El nlmero de problemas de entrenamiento y la complejidad de los de valida-
cion varb sedin la dificultad del dominio paraH®DIGY. GEBL necesita menos
problemas de entrenamiento queMLET porque realiza un aprendizaager se
aprende de todos los puntos de dégisiy no tiene un dulo inductivo para ge-
neralizar y refinar las reglas, con lo que se originan los probleipass deEBL
(problema de la utilidad y generaci de conocimiento demasiado edfieo). Es-
tos problemas se pueden paliar utilizando pocos problemas de entrenamiento que
no sean muy complejos. Para comparar los dos sistemas de aprendizajeisedeber
utilizar los mismos problemas de entrenamiento, pero si se entremagf con
los mismos problemas queeBL se estdn limitando toda su potencia inducti-
va. Por eso, se ha optado por entre@aBL con subconjuntos de los problemas
de entrenamiento utilizados emMLET. Cuando se han utilizado los mismos los
resultados han sido mucho peores, por el problema de la utilidad. Se generan pro-
blemas aleatorios de entrenamiento para cada dominio que se estimen suficientes
para el aprendizaje deAILET y se toma un subconjunto de ellos para entrenar
GEBL de la siguiente manera:

= Zenotravel: se utilizaron 200 problemas de entrenamiento de 1 y 2 metas
para entrenar KIMLET. GEBL se entref con los que resolGiTcp, 110 en
total. Para la validadn, se utilizaron 100 problemas entre 2 y 13 metas.

= Miconic: se utilizaron los problemas de la compéititi 10 para entrenar
HAMLET de 1y 2 metas, 3 para entren@eBL de 1 meta y 140 para la
validacibn entre 3y 30 metas.

» Driverlog: se usaron 150 problemas de entrenamiento entre 2 y 4 metas en
HAMLET y los de 2 metas paraeBsL, 23 en total. Para la validdoi, se
usaron 100 problemas entre 2 y 6 metas.

= Logistics: se utilizaron 400 problemas entre 1 y 3 metas emiHT y los
primeros 200 problemas de 2 metas paesL. Para la validadn, se usaron
100 problemas entre 1y 5 metas.
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Los problemas de entrenamiento constituyen un factor importante en los sis-
tema de aprendizaje en planificaci Conviene realizar varios procesos de entre-
namiento con diferentes conjuntos. En estos experimentos, se probaron con dife-
rentes combinaciones de problemas, tanto por elitandal conjunto como por la
dificultad de los problemas, y los mejores resultados se obtuvieron con los con-
juntos explicados antes. El cas@asnextremo fue el del dominio Miconic en el
que se entrelhcon los mismos problemas de entrenamiento queltT vy las
reglas resultantes hicieron que®IGY resolviera 6lo el 25 % de los problemas
de validacbn, frente al 99 % que consigucon el conjunto de entrenamient@s
sencillo.

Los resultados detallados obtenidosaestn el apndice C.2 y en la tabla 9.4
se presenta el resumen. Muestra el porcentaje de problemas resueltos (Res) de va-
lidacion y las reglas obtenidas (Reglas) para cada uno de los sistemasinian
columna indica el amero total de reglas generadas p@sL antes deefinarlas
por HAMLET. El tiempo de ejecubn fue de 30s para todos los dominios menos
el Miconic que fueron 60s. El tiempoarimo de resoluéin depende del tarfia
de los problemas. Se ha verificado experimentalmente que aumentar dicho tiempo
no mejora los resultados; si no se encuentra una gl el tiempo establecido,
la probabilidad de llegar a una sola@nien un tiempo variodrdenes de magnitud
mayor es muy peqiia.

Dominio TGP | PRODIGY HAMLET PRODIGY-GEBL
Res Res Res | Reglas| Res | Reglas| Todas
Zenotravel 1% 37% | 40% 5| 98% 14 459
Logistics 93% 12%| 25% 16| 57% 406 2347
Driverlog | 100% 26% 4% 9| 77% 71 325
Miconic 10% 4% | 100% 5| 99% 13 27

Tabla 9.4: Resultados del porcentaje de problemas aleatorios resueltos utilizando reglas
aprendidas poGEBL, compaandolas con RODIGY, HAMLET y TGP.

Los resultados demuestran que las reglas aprendidasg®ir incrementan
notablemente el porcentaje de problemas resueltos, resperttmad solo y res-
pecto a FAMLET, en todos los dominios menos en el Miconic en el que las reglas de
HAMLET son ligeramente mejores. En dos de los dominios Miconic y Zenotravel,
PRODIGY-GEBL supeb al propio planificadorGpr. En el dominio Zenotravet,Gp
solo resuelve un problema de validaniporque en el resto de problemas los avio-
nes no tienen suficiente combustible y es necesario aplicar el opeeddel
En estos casos, se ha observadomeeno termina de generar el grafo del plan.

En el dominio Zenotravel, se generaron progresivamente problemas ieas dif
les de validadn, con el generador aleatorio de la compétichasta conseguir un
conjunto de 100 problemas en los queiagbaviones, 10 ciudades y uamero de
personas variable entre 60 y 100. Generando problemas coimuerm de metas
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entre 50y 102. Dado queRBDIGY no considera metas pendientes que sean ciertas
en el estado actual, se hizo un filtro para quitar aquellas metas de los problemas del
conjunto que estuvieran en el estado inicial.

Utilizando las 14 reglas aprendidas ceBBL, PRODIGY resolvib el 64 % de
ellos, dejando comdrhite de tiempo de ejecumn 120s. La figura 9.6 muestra el
tiempo de CPU, en segundos, y la calidad de los planedjmeto de operadores
en el plan. Por cada problema resuelto, hay dos puntos eaflaagruno represen-
tando el tiempo y otro la calidad. En el extremo, llega a resolver problemas de 102
metas en 53.16s y 576 operadores en la soludEsto supone un enorme incre-
mento, no élo respecto a RobIGY y HAMLET (Unicamente resolan problemas
de 6 metas con 12 operadores en la sélnigisino tamk#n respecto aGp que no
resolvd ninguno de estos problemas.

700
] ,‘Tiempo de C‘PU (s) +
Calidad (numero de operadores)] 0
600 - O |
O __.l N
o o :
< 5001 O e
: e
< O o MmO i
O 400 =1
> il DE ty F
o 0 ]
S 300t -
]
2
200+ .
100} .
+ =‘: i 4
N -H_|.+++-H—H++¢ :‘ﬂ‘ﬂf | |
50 60 70 80 90 100

NuUmero de metas

Figura 9.6: Resultados deblculo del tiempo y la calidad en 100 problemas aleatorios
entre 50 y 102 metas en el dominio Zenotravel resueltos RODIRGY-GEBL.

Para comparar mejor el comportamiento d&BIGY-GEBL respecto aGpP
se utilizaron los 20 problemas de la compétici Se ejeciit PRODIGY con las
14 reglas aprendidas poEeBL durante 60s, obligando aRPDIGY a que buscara
multiples soluciones y la primera solaci. Se dd) aTGP ese mismo tiempo para
gue resolviera los mismos problemas. La tabla 9.5 muestra el tiempo en segundos
y la calidad de los planes, efimero de operadores en el plan de cada sistema. La
primera columna muestra los resultados@sL encontrando iiltiples soluciones
(GEBL-MS), la segunda columna cuando encuentra la primera $olUGEBL-
PS) y la tercera columna muestra los resultadosaie Los resultados muestran
que, respecto al tiempo (primera sofut) y el rimero de problemas resueltos,
GEBL es mejor quaGP. Sin embargo, las soluciones encontradasnarson de
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mejor calidad. En los 8 problemas resueltos por todos, la calidad de los planes
encontrados poBEBL €s, en total, un 46 % peor que la calidad total de los planes
encontrados porGP. Al utilizar maltiples solucioneszEBL sblo consigue mejorar

la calidad en menos de un 3%, queaestuy desproporcionado con respecto al
incremento del tiempo, &s de 6 minutos y medio frente a los 0.58s. Labraz

de este comportamiento se explica en la siguiente @eali analizar las reglas
aprendidas poGEBL.

En el dominio Miconic se hizo el mismo experimento, ob&adose un com-
portamiento similar, tal como muestra la tabla $6BL resuelve un 89 % as de
problemas queGP pero la calidad de los problemas resueltos por ambos sistemas
es peor: un 27 % en total encontrando la primera sofugiun 19 % con naltiples
soluciones.

ProDIGY TGP
GEBL-MS GEBL-PS

Q T Q T T
ZTRAVEL-1-2-P1 2 0.02 2 001 0.02
ZTRAVEL-1-3-P2 8 8.48 8 0.03 0.16
ZTRAVEL-2-4-P3 8 60.00 8 0.05 0.30

Q
1
6
9
ZTRAVEL-2-5-P4 14 60.00| 14 0.04| 8
ZTRAVEL-2-4-P5 25 6958 25 0.10]11 1.22
ZTRAVEL-2-5-P6 30 7247 34 0.12| 12
ZTRAVEL-3-6-P8 27 60.00] 27 0.09] 12
ZTRAVEL-3-7-P9 32 60.00 32 0.14| 23
TOTAL 146 390.55| 150 0.58| 82 15.58
ZTRAVEL-2-6-P7 24 67.67| 24 0.10| - -
ZTRAVEL-5-25-P20| 238 60.00| 238 4.54| - -
ZTRAVEL-5-25-P19| 234  60.00| 234 3.95| - -
ZTRAVEL-5-20-P18| 137 60.00| 137 1.74| - -
ZTRAVEL-5-20-P17| 172  60.01| 172 2.05| - -
ZTRAVEL-5-15-P16| 95 60.00f 95 0.89| - -
ZTRAVEL-5-15-P15| 86 60.00f 86 0.70| - -
ZTRAVEL-5-10-P14| 88 60.00| 88 0.68| - -
ZTRAVEL-3-10-P13| 64 60.02| 64 0.34| - -
ZTRAVEL-3-8-P12 51 60.00f 51 0.25| - -
ZTRAVEL-3-7-P11 34 60.00f 34 0.15| - -
ZTRAVEL-3-8-P10 64 60.00f 64 031] - -

Tabla 9.5: Problemas de la compsititien el dominio Zenotravel resueltos pardbIGY-
GEBL, con nultiples soluciones, y porGr.
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GEBL-MS GEBL-PS TGP

Q T Q T Q T

MIXED-F14-P7-R3| 33 60.00| 34 0.08| 45.18 022
MIXED-F14-P7-R2| 30 60.00| 32 0.08| 28.94 022
MIXED-F14-P7-R0O| 33 60.02| 35 0.19| 55.49 023
MIXED-F12-P6-R4| 27 60.96| 31 0.06| 16.61 021
MIXED-F12-P6-R3| 27 60.00| 29 0.06 9.04 020
MIXED-F12-P6-R2| 25 60.00| 28 0.05| 21.43 020
MIXED-F12-P6-R1| 28 60.00| 30 0.06 7.33 019
MIXED-F12-P6-RO| 27 60.03| 29 0.06 9.33 019
MIXED-F10-P5-R4| 23 61.37| 25 0.05 3.05 018
MIXED-F10-P5-R3| 23 60.21| 24 0.15 249 017
MIXED-F10-P5-R2| 20 60.00| 23 0.05 0.44 015
MIXED-F10-P5-R1| 20 60.00| 22 0.04 4.09 017
MIXED-F10-P5-R0O| 22 61.41| 24 0.04 2.38 017
MIXED-F8-P4-R4 16 60.00| 18 0.03 0.62 015
MIXED-F8-P4-R3 17 60.00| 18 0.03 0.56 015
MIXED-F8-P4-R2 16 60.00| 17 0.03 0.55 015
MIXED-F8-P4-R1 16 60.00| 18 0.03 0.21 013
MIXED-F8-P4-R0O 18 60.00| 20 0.03 0.26 014
MIXED-F6-P3-R4 10 60.00| 11 0.02 0.04 010
MIXED-F6-P3-R3 11 60.00| 14 0.03 0.05 010
MIXED-F6-P3-R2 10 60.00| 12 0.02 0.05 010
MIXED-F6-P3-R1 12 60.04| 16 0.02 0.04 011

MIXED-F6-P3-R0 12 60.00| 14 0.02 0.03 010
MIXED-F4-P2-R4 7 0.89 8 0.02 0.01 007
MIXED-F4-P2-R3 7 2.57 9 0.02 0.02 007
MIXED-F4-P2-R2 7 0.38 7 0.01 0.01 o007
MIXED-F4-P2-R1 7 0.38 8 0.01 0.01 o007
MIXED-F4-P2-R0 7 285| 10 0.01 0.01 007
MIXED-F2-P1-R4 4 0.01 4 0.01 0.00 004
MIXED-F2-P1-R3 4 0.01 4 0.01 0.01 004
MIXED-F2-P1-R2 4 0.01 4 0.01 0.00 004
MIXED-F2-P1-R1 3 0.01 3 0.02 0.00 003
MIXED-F2-P1-R0O 4 0.01 4 0.00 0.01 o004
TOTAL 530 1391.16| 585 1.35| 208.29 427

Tabla 9.6: Problemas de la compébicien el dominio Miconic resueltos paEBL, con
multiples soluciones, y porGr.
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9.5. Andlisis del conocimiento generado poGEBL

9.5.1. Dominio Zenotravel

Todas las reglas aprendidas p@BL se listan en el éndice B.1GEBL genera
una o dos reglas para seleccionarboglingsmas apropiados para cada uno de los
operadores del dominio. Para el operadelbark genera dos reglas: una cuando
la persona a desembarcar se encuentra en una ciudad donde ha§ryry atra
cuando la persona éstlentro de un aéh. En ambos casos, las reglas seleccionan
el avibn mas apropiaddjnica variable libre en dicho operador: el@vique es en
la misma ciudad que la persona a desplazar, con combustible suficiente;§rel avi
en el que esétla persona, respectivamente. Para el opettaolird se generan dos
reglas pacticamente igualespl difieren en los argumentos del meta-predicado
SOME-CANDIDATE-GOALSEN estas reglas, la selegnide lalnica variable libre,
el avibn, tambén es la ras adecuada. Lo que no es correcto son las metas pendien-
tes. En las dos considera que debe haber otra meta pendiente de alcanzar un nivel
de combustible para el @ y en la segunda regla que, adanhaya una segunda
persona dentro del mismo &wi. No son necesarias ninguna de estas condiciones.
Las reglas para seleccionar loimdingsde los operadorefly y refuel selec-
cionan las variables as adecuados en cada caso. Tamisie genera una regla para
seleccionar cada uno de los operadores del dominio, paralela a las regias de
dingsanteriores. La raas interesante es la que se muestra en la figura 9.7 que indica
que hay que utilizar el operadogfuel para alcanzar la met@uel-level
<planel><fl1>) cuando el avdn tiene un nivel de combustiblefl0 >. La
mayor dificultad de este dominio es aplicar el operagfwel correctamente.
GEBL es capaz de aprender este conocimiento. El problema que tiene es que, tal
como lo aprende, se aplica eragocasiones de las estrictamente necesarias, dado
gue lalinica precondidin que tiene es que haya un nivel posterior de combustible.
Esto es lo que eatoriginando la peor calidad de los planes generados Ror P
DIGY cuando utiliza las reglas deeBL. Esta regla seanticamente es correcta
porque selecciona el operadafuel cuando el ain tiene el nivel mas bajo
de combustible TRUE-IN-STATE (fuel-level <planel > <flo >)), pero,
sintacticamente, no hay nifig meta-predicado que indique qudl0 > sea el
nivel inferior.

Un problema parecido presentailéima regla aprendida de selegoide meta:
hay tres metas pendientes, dos para desplazar a personas diferentes a la misma
ciudad y una tercera para desplazar utbaa esa misma ciudad, cuando tiene un
nivel de combustible<fl0>. Las personas y el aw se encuentran originalmente
en la misma ciudad. La regla selecciona la meta de desplazaoal@inero, pero
en ningin momento se especifica quél0> sea el nivel s bajo de combustible.
En ese caso,i podiia ser mejor empezar por satisfacer la meta de desplazar el
avion para que haga etfuel y pueda desplazar a las personas. (/timo, la
otra regla que aprende de seléccde metas es la representada en la figura 9.4 de
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la que ya se comedtsu utilidad (seleccionaba la meta de desplazar a una persona
que estuviera en la misma ciudad en que hubiera umavi

(control-rule regla-zeno-travel-1200-03-e2

(if (and (current-goal (fuel-level <planel> <fl1>))
(true-in-state (next <fl0> <fl1>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <fl0> flevel)
(type-of-object <fl1> flevel)))

(then select operators refuel))

Figura 9.7: Regla para seleccionar el operadéwel aprendida eicEBL en el dominio
Zenotravel.

9.5.2. Dominio Driverlog

En el dominio Driverlog las reglas generadas p@sL, tras el refinamiento,
son:

13 reglas de seledmn debindingsdel operadounload-truck

3 reglas de seleamn debindingsdel operadoboard-truck

3 reglas de seleamn debindingsdel operadodisembark-truck

5 reglas de seleann debindingsdel operadodrive-truck

4 reglas de seleamn debindingsdel operadowalk

1 regla de selecon debindingsdel operadotoad-truck

29 reglas para seleccionar operador: las mismas de cada operador que las de
bindingscorrespondientes

13 reglas de seledm de metas: 2 para seleccionar metas dg(@ipo<truck><s>)
2 detipo(in <package><truck>) y9detipo(at <package><s>)

Al hacer lisqueda hacia &ts, el conocimiento &s importante en este dominio
es aplicar el operadamload-truck cuando la meta es llevar un paquete a un
sitio. Las 13 reglas aprendidas se listan en éhalice B.2. En ellas se observa que
GEBL aprende las variables correctas para diferentes situaciones. Suponiendo que
la meta actual sea llevar un paquet&ala primera regla describe un estado en el
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gue el paquete esdentro de un cardn que se encuentra . La segunda regla,

el paquete eéten otro sitio donde hay un cabni conducido por un conductor y
hay unlink entre ambos sitios. La tercera, es igual a la anterior, pero el pagquete
esh dentro del candin. En la cuarta, el camn no tiene conductor y el conductor

se encuentra en el mismo sitio que el camiEn las siguientes reglas el conductor
se encuentra en un sitio diferente al del damexistiendo caminos entre ambos.
En la quinta, el paquete y el conductor&@sen un mismo sitio y el cafm en

s0. En la sexta, el conductor ésens0 y el cambn y el paquete en el mismo
sitio. En la €ptima, el conductor y el cadgm esén en el mismo sitio, el paquete

en un tercer sitio y halinks entre los dos sitios. Esta reglaaale la precondion
innecesaria de que el mismo conductoaestsO. La octava es igual que la anterior,
pero el conductor y el carmin esn en el mismo sitio. En la novena, el cémiy

el paquete eéh juntos y el conductor é€en un tercer sitio. Necesita andar por
dos caminos hasta llegar al cdmi Las siguientes reglas son parecidas a alguna
de las anteriores, perdiadiendo metas pendientes. Las reglas cubren casi todos
los casos referentes a la localizatinicial del cambn, el conductor y el paquete
interviniendo hasta tres sitios diferentes, pero algunas de estas reglasis@ podr
generalizar o especializar a témsde algn mecanismo de indudm creando un
conjunto nés reducido de reglas, como haceNHET.

Las reglas de seledm de metas se muestran en etiagice B.2. Las cuatro
primeras seleccionan entre dos metas de llevar paquetes a distintos sitios que se
encuentran en otro sitio. Eligen empezar por el paquete en el que hay un camino
entre el origen y el destino. Difieren en la sit@acbriginal del conductor, el ca-
mion y los paquetes. Si hay un camien la misma ciudad que uno de los paquetes
a desplazar seleccionan empezar por esa meta. Las dos siguientes reglas eligen em-
pezar por metas para desplazar paquetes antes que conductores que siempre es una
buena estrategia en este dominio. En la regla 12, hay un paquete, umgaori
conductor en el mismo sitio y dos metas una de llevar el @amiun segundo sitio
y otra de llevar el paquete al mismo sitio. La regla elige la meta delarana cual
no parece lo ras conveniente; es preferible transportar el paquete a la vez que el
cambn. La siguiente regla describe una sité@acigual, pero las metas entre las
gue puede elegir son la de que el paquete @snhtro del candin o la de desplazar
el cambn. En este caso selecciona la @pcadecuada, empezar por la meta del
paquete. RODIGY dispara todas las reglas cuyas precondiciones se cumplen en
cada punto de dectan. Aunque alguna de las reglas sea incorrecta, si hay otras
gue son correctas, el comportamiento final @®BIGY se@ correcto.

9.5.3. Dominio Logistics

En este dominio ocurre algo similar al dominio anterior. Se generdasvar
reglas para seleccionar lsndingsde cada uno de los operadores del dominio:
48 para el operadamload-truck  , 39 para el operaddoad-truck , 23 para
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el operadoftoad-airplane , 14 para el operademload-airplane , 5 para
el operadodrive-truck y 4 para el operaddty-airplane . Tambén se
generan 133 reglas para seleccionar operadores y 140 de &eldeanetas.

Las reglas para seleccionar los bindings del operadtoad-truck para
conseguir la meta de que un paqueté st un sitio, representan diferentes situa-
ciones, desde que el paqueteeatntro de un carbn en la localidad destino hasta
que el paquete se encuentre en un sitio de diferente ciudad y es necesario llevarlo en
avion. Muchas de las reglas se piadr agrupar en una solaamgeneral. Tambén
hay reglas iguales donde Van las metas pendientes que padrgeneralizarse.

Las reglas de selecn de metas eligen la metaasadecuada cuando la se-
leccion es entre dos metas pendientes (108 reglas). Por ejemplo, si tiene que elegir
entre dos metas de llevar paquetes a un sitio selecciona primero la meta en la que
el paquete eéten la ciudad destino, bien dentro de un éamie un a\dn o en un
sitio de la misma ciudad. Sin embargo, cuando intervienen 3 metas (32 reglas) la
opcibn elegida por la regla no es siempre lasworrecta. Por ejemplo, la regla de
la figura 9.8 representa una situatien que hay tres metas pendientes: que un ob-
jeto, inicialmente dentro de una camnien una ciudadl, ese dentro de un aén
que inicialmente eéten otra ciudadO ; que ese mismo abn esé en el aeropuerto
de la ciudactl ; y que un segundo objetibjO , inicialmente dentro de un caén
que esi en el aeropuerto donde @&l avbn, esé en el otro aeropuerto de la ciu-
dadcl. Laregla elige empezar por la meta de desplazar éheia otra ciudad y
selia mas eficiente que antes cargailgi0 ya que est en la misma ciudad que el
avion; es decir, que comenzara por la migha obj0 al) . El meta-predicado
some-candidate-goals se cumple si, al menos, una de las metas de su ar-
gumento es una meta pendiente; no es necesario que lo sean todas. Por tanto, si la
Unica meta pendiente es qolej0 esE dentro del adin, la regla si es correcta.

9.5.4. Dominio Miconic

En este dominiogEBL genera 13 reglas que resuelven todos los problemas
menos uno. AMLET aprende 8lo 5 reglas que son capaces de resolver todos los
problemas. Por tanto, para este dominio el aprendizaje realizadomporet es
suficiente para resolver los problemas y no es necesario recurrir a la transferencia
de conocimiento. De las 5 reglas que aprendeqtET 2 son desub-goal vy
las otras 3GEBL aprende la misma regla u otra muy similar como se muestra en
las figuras 9.9, 9.10 y 9.11 (la primera regla es la aprendid@&pst). Entre las
reglas que seleccionan el operadiown, la regla de AMLET es nmas general
que la deGEBL ya que tiene un meta-predicattoie-in-state menos que
indica la situadn del ascensor. En las otras reglas, s@s mspéeificas las que
aprende HAMLET ya que &ade otra precondigh de que exista una meta pendiente
mas en cada caso. De hecho, las reglas aprendidasseret para seleccionar
las instanciaciones de variables de los operadapeg down utilizan la palabra
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(control-rule regla-logistics-aips98-11-15-s2
(if (and (target-goal (at <pl0> <al>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (inside <ob0> <tr0>))
(true-in-state (inside <obl> <tr1>))
(true-in-state (at <pl0> <a0>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(some-candidate-goals ((inside <obl> <pl0>)
(at <ob0> <al>)))
(type-of-object <pl0> airplane)
(type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport)
(type-of-object <cl1> city)
(type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <ob1> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <trl> truck)))
(then select goals (at <pl0> <al>)))

Figura 9.8: Regla de seleéti de metas en el dominio Logistics.

rededuced en el nombre, que indica que al principio &L se gengy unaregla
sobre-general.

9.6. Conclusiones y trabajos futuros

En esta secbn se ha estudiado la viabilidad de transferir conocimiento de
control aprendido en un planificador basado en grafos de plagesa un plani-
ficador bidireccional, RoDIGY. Se han estudiado las decisiones comunes hechas
por ambos planificadores, selemtide la poxima meta a resolver y selebai del
operador para alcanzar una meta, gandose reglas de control que explican las
circunstancias en las que dichas decisiones se tomaarpara aplicarlas amo-
DIGY en situaciones similares. Se ha adaptado el sistema de aprersiEmmje
para generar este conocimiento y traducirlo a la sintaxisRigdRG Y. El objetivo
es aprender helgticas derGpP que mejoren la tarea de planificanide RRODIGY.

Tal como se dijo en la introdudmi, PRODIGY presenta una serie de ventajas frente
aTGPque hacen que en algunos casos pueda resultar preferible su tilizaen-

do muy interesante incrementar su eficiencia durante la reéalde problemas.
Ademas, desde un punto de vista ci€iob, la transferencia de conocimiento entre
planificadores tiene intés por § misma y hasta el momento, no ekéshinguna
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(control-rule GEBL-REGLA-MICONIC-MIXED-F2-R2-E2
(if (and (current-goal (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(true-in-state (lift-at <f1>))
(type-of-object <f0> floor)
(type-of-object <f1> floor)))
(then select operators down))

(control-rule HAMLET-INDUCED-SELECT-DOWN-L009-02
(if (and (current-goal (lift-at <f2>))
(true-in-state (above <f2> <f1>))
(type-of-object <f2> floor)
(type-of-object <f1> floor)))
(then select operators down))

Figura 9.9: Reglas similares aprendidas pasL (12 regla) y HAMLET (22 regla) en el
dominio Miconic para seleccionar el operadamwn.

(control-rule GEBL-REGLA-MICONIC-MIXED-F2-R2-E4-BINDS
(if (and (current-operator up)
(current-goal (lift-at <f1>))
(true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))
(then select bindings
((<fl> . <f0>) (<f2> . <f1>))))

(control-rule HAMLET-REDEDUCED-SELECT-BIND-UP-L010-02

(if (and (current-operator up)
(current-goal (lift-at <f1>))
(true-in-state (above <f2> <fl1>))
(true-in-state (above <f2> <f3>))
(true-in-state (lift-at <f3>))
(true-in-state (origin <p4> <f2>))
(some-candidate-goals ((boarded <p4>)))
(type-of-object <p4> passenger)
(type-of-object <f3> floor)
(type-of-object <f2> floor)
(type-of-object <f1> floor)))

(then select bindings

((<fl> . <f2>) (<f2> . <f1>))))

Figura 9.10: Reglas similares aprendidas geBL (12 regla) y HAMLET (22 regla) en el
dominio Miconic para seleccionar Ibéndingsdel operadoup.
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(control-rule GEBL-REGLA-MICONIC-MIXED-F2-R2-E2-BINDS
(if (and (current-operator down)
(current-goal (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (lift-at <f1>))
(type-of-object <fO> floor)
(type-of-object <fl> floor)))
(then select bindings
(<fl> . <f1>) (<f2> . <f0>))))

(control-rule HAMLET-REDEDUCED-SELECT-BIND-DOWN-L009-02

(if (and (current-operator down)
(current-goal (lift-at <f1>))
(true-in-state (above <fl> <f2>))
(true-in-state (above <f3> <f2>))
(true-in-state (lift-at <f3>))
(true-in-state (origin <p4> <f2>))
(some-candidate-goals ((boarded <p4>)))
(type-of-object <p4> passenger)
(type-of-object <f3> floor)
(type-of-object <f2> floor)
(type-of-object <f1> floor)))

(then select bindings

((<fl> . <f2>) (<f2> . <f1>))))

Figura 9.11: Reglas similares aprendidas gaBL (12 regla) y HAMLET (22 regla) en el
dominio Miconic para seleccionar lbéndingsdel operadodown.
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investigacbn al respecto. De todas formas, como segundo objetivo, se busca veri-
ficar experimentalmente sR®DIGY, con las helsticas aprendidas desP, tiene
un comportamiento mejor quesP en aldin dominio.

Los experimentos demuestran que la transferencia es factible. En los cuatro do-
minios estudiados;EBL aprende un conocimiento del paradigma de planifeaci
basado en grafos, que incrementa la eficiencia de otro paradigma de plamificaci
distinto. En dos de los dominios, Miconic y Zenotravel, el conocimiento aprendi-
do incluso mejad el tiempo de resoludn en encontrar la solutm y el Mimero
de problemas resueltos con respectoc®. Sin embargo, en los problemas que
resuelven ambog,GPy PRODIGY con las reglas aprendidas eaBL, se observa
un empeoramiento de la calidad de las soluciones. El sistema aprendeétkutom
camente, en el dominio Zenotravel, el conocimiento de control necesario para re-
solver casi todos los problemas. En este caso, se thtale aprender a repostar
los aviones cuando no tiene combustible suficiente. Los otros dominios estudia-
dos (Logistics, Driverlog y Miconic) son &s complejos YGEBL no es capaz de
extraer todo el conocimiento necesario para resolver problemas de mucha mayor
complejidad, aunque si incrementa notablemente la eficiencizdeRyY.

La mayor dificultad de la transferencia vuelve a ser encontrar los estados de
planificacbn, igual que ocurd al utilizar GEBL para incrementar la eficiencia del
propio planificadomrGp. Ahora, los estados de planificanidurante las decisiones
tomadas pomrGpP deben corresponderse con estados equivalentes cuando se rea-
licen esas mismas selecciones erDBIGY. NoO existe dicha equivalencia por lo
gue ha sido necesario hacer algunas aproximaciones que en algunos casas son m
acertadas que en otros. Las suposiciones adoptadas para obtener los estados de pla-
nificacibn se implementan en el algoritmo de regbesile metas, y por eso se ha
afadido un paéametro aGEBL que permita posibilidades variadas. En un futuro, se
podiian estudiar otras formas de calcular la regresi verificar experimentalmen-
te si mejoran los resultados.

Aunque el aficulo original donde se explica el planificadazpP, se afirma que
ordenan las metas en orden decreciente, igual que los CSP, @cti@gno lo im-
plementan porque dicen que se obtienen mejores resultados con el orden inverso.
Al final, optan por no utilizar ninguna ordenéaiy los experimentos aguea-
lizados han mantenido su criterio. #emteresante probar distintas opciones de
ordenaddn de las metas y estudiabroo afecta al conocimiento transferido. Pa-
ra generar las reglas de selégtide metas es posible que sea mejor ordenar las
metas en orden creciente, primero las que se encuenfiamenca del estado ini-
cial. Estas reglas seleccionan la meta go@ persiste para solucionar primero.
Dado que la persistencia es la dptiprimera intentada parGp, a PRODIGY le
interesa empezar resolviendo las metas que menos cambios requieren del estado.
Sin embargo, en los CSP se ha demostrado queassefitiente empezar a resol-
ver las metas @s dificiles. Otra posible opoin es probar la ordenaixi en orden
decreciente pero modificando el comportamientade para que intente aplicar
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operadores para resolver las metas antes que persistirlas. O probar con diferentes
combinaciones entre ordenaciones de metas y persistir/aplicar operadores.

Pordltimo, como trabajos futuros tan@s sera conveniente aplicar induéri
en las reglas generadas peEBL para generalizarlas y especializarlas de forma
similar a HAMLET y estudiar la transferencia de conocimiento entés planifica-
dores.
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Capitulo 10

Transferencia de conocimiento a
los sistemas de aprendizaje

El objetivo de esta parte de la tesis es estudiar experimentalntenteicfluye
la utilizacibn de conocimiento previo en los sistemas de aprendizaje en planifica-
cion. Esto es, determinar si la utilizaoi de alg@in tipo de conocimiento externo
al propio sistema de aprendizaje consigue mejorar su rendimiento; es decir, hace
que el sistema obtenga un conocimiento de control que incremente la eficiencia del
planificador. Hay que determinar de&fuentes se puede obtener el conocimiento
inicial y como integrarlo en los sistemas de aprendizaje. En particular se han estu-
diado tres posibles fuentes: de una persona, de otro planificador y de otro sistema
de aprendizaje diferente. Los sistemas de aprendizaje estudiadosug Hy
EVOCK que utilizan &écnicas de aprendizaje muy diferentesl. mas inducadn
en el primero y programain gerética en el segundo (ver daylo 4). GEBL se ha
utilizado $lo como fuente de aprendizaje paraMLET y no como sistema de
aprendizaje a estudiar, ya que como se vio en dtaiapanterior, no incrementa la
eficiencia del planificadorgp. HEBL no se ha utilizado, en esta parte de la tesis,
porque el tipo de dominios para el que&ediséiado difiere de los dominios de
planificacbn clasicos utilizados por el resto de sistemas.

El cagtulo esh organizado de la siguiente manera: primero se desadbie c
incorporar conocimiento previo aAMLET, luego aEvocCk, despis se describen
los experimentos realizados y p@timo, las conclusiones obtenidas.

10.1. Conocimiento previo erHAMLET

La primera condidn necesaria para queAMLET pueda generar las reglas de
control es que encuentre la soldigia un problema y almacenegbol de lisqueda
generado durante el proceso. En algunos dominios, excesivaméaileslinho es

155
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posible encontrar estas soluciones, ni siquiera para problemas sencillos, lo que
imposibilita el aprendizaje de nifig conocimiento. Necesita de una ayuda extra,
conocimiento previo, que le permita resolvertalgroblema.

Se han seguido dosétodos para suministrar conocimiento previoAVHET.
El primero consiste en proporcionarle un conjunto inicial de reglas de control, bien
generadas manualmente por una persona o bien mediaateploceso de apren-
dizaje previo, realizado con alguna otéanica de aprendizaje. El segundétodo
es recibiendo la solugn de un problema alcanzada por otro planificador. 81H
LET no encuentra la soluin al problema en un tiempo razonable se recurre a otro
planificador para que la encuentre y ayudemaET.

10.1.1. Conjunto inicial de reglas de control

Cuando se utiliza un conjunto inicial de reglasasMLET puede generalizar
0 quitar algunas de las reglas suministradas pero no puede especializarlas al no
tener informadn sobre el episodio de aprendizaje que las produjo. Pero, puede
utilizar este conocimiento previo para resolver problemas de aprendizaje que sin
conocimiento de control no era capaz de resolver e iniciar nuevos procesos de
aprendizaje completos incluida la especiali2aci

Como se ha dicho, pueden ser generadas manualmente por un humano o au-
tomaticamente por otros sistema de aprendizaje. En la gebanmainual, un factor
determinante es el grado de cualifiéatde la persona que dfse las reglas, va-
riando desde un experto en planifigatihasta alguien novel en el tema. En esta
tesis lo se ha recurrido a expertos.

Cuando se utiliza otrétnica de aprendizaje, puede ser preciso un proceso de
adaptadn previo del conocimiento exfido para que sea entendido posMLET.
En particular, se ha utilizado el conocimiento eidmapor GEBL y por EVOCK.
ConGEBL se tiene el traductor que adapta la sintaxis a la d®HT, tal como se
explica en la secon 9.3, pero coEvOCK no siempre es factible dicha adaptaci

10.1.2. Utilizando otro planificador

Se ha utilizado el planificada para proporcionar las soluciones de los pro-
blemas que HMLET no puede resolver, con el fin de que le sirvan de ayuda para
encontrar la soluciones y generar fzboles de bsqueda que precisa para identifi-
car los puntos de decisi, los nodos déxito y fallo, de los que obtener las reglas
de control.

La aproximadbn es gearica y se poda usar con cualquier planificador. La
generadin de las instancias de aprendizaje se realiza en dos pasos:

= En el primer pasorF recibe el problema de planificéci que no pudo re-



10.1. CONOCIMIENTO PREVIO EN HAMLET 157

solver HAMLET Yy trata de encontrar una soléai. Normalmente, para el

aprendizaje es suficiente con que se llegue a una soluguinque no sea la
mejor posible enérminos de la retrica de calidad (por ejemplo, longitud del
plan). El problema ahora, consiste émm esa soluén puede proporcionar

a HAMLET las instancias de aprendizaje que requiere.

» El segundo paso consiste en generar artificialmentehol de lisqueda de
la solucbn deFr. Esto no es un tarea trivial ya quedlnico que proporciona
la solucbn es un conjunto de operadores instanciados que se deben ejecu-
tar en secuencia. Hay muchos posiliésoles de los que se péaobtener
la misma solud@n. Se ha optado por generar un conjunto de reglas de con-
trol, independientemente de las que se van a aprender, que seleccionan como
nodos \alidos de la fisqueda nueva aglios que utilizan alguno de los ope-
radores instanciados en la sofutideFr. Siguiendo la sintaxis deR®DIGY
esto da lugar a dos tipos de reglas:

e SELECT operatarse generan reglas de seleccionar operador para los
operadores que conforman la sofutderF de la siguiente manera: por
cada efecto del operador, $egsu definiabn en el dominio, se crea una
regla cuya meta actual de resolutisea dicho efecto y el consecuente
sea seleccionar el operador. Si el plarrdeontuviera todas las accio-
nes definidas en el dominio estas reglas no agartarada al proceso
de hisqueda ya que para cada meta séguionsiderando todos los
operadores relevantes (los que obtienen dicha meta).

e SELECT bindingspara cada operadd? que aparezca en la soloai
de FF genera una regla para seleccionar todosiodingsde sus va-
riables que se correspondan con las instanci#3 ee la soluadn. Por
ejemplo, si una soluén del dominio Logistics es:

load-airplane(packagel,airplanel,airportl)
fly-airplane(airplanel,cityl,city2)
unload-airplane(packagel,airplanel,airport?)
fly-airplane(airplanel,city2,city3)
se genera una regla de control para seleccionar los sigul@ntiegs
del operadofly-airplane

((<airplane> . airplanel) &city-from> . cityl) (<city-to> . city2))
((<airplane> . airplanel) &city-from> . city2) (<city-to> . city3))

En este ejemplo se genei@una regla para seleccionar el operddad-airplane ,
otra para seleccionar el operadatoad-airplane y otra para seleccionar

el operadoffly-airplane ya que estos operadoresi tienen un efecto

cada uno. Es decir, de los cinco posibles operadores del donraoIBY
restringiia la hisqueda a tres de ellos, con los gqaaesolvd el problema.
Tambien, se gener&n dos reglas as de selecbn de loshindingsdel ope-
radorload-airplane y unload-airplane gue se corresponden con la
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instanciaddn de esos operadores en la sddnaierr, adends de la regla de
seleccbn de loshindingsdel operadofly-airplane comentada.

Utilizando este conjunto de reglasR®DIGY es capaz de encontrar la solu-
cion al problema y generar atbol de lisqueda correspondiente. Degpu
PRODIGY continla buscando otras soluciones para queiHET pueda ge-

nerar reglas de control de las decisiones que llevaron a soluciones mejores
durante elimite de tiempo establecido. La figura 10.1 muestra un esquema
de esta aproximagn.

Métrica  rarametros
calidad  aprendizaje
Problema l
\ Heuristicas aprendidas

HAMLET |~~~ (reglas de control)
wucién
Problema \ Arbol de blsqueda

Reglas de control
PRODIGY

Problema Generador

| FF | conocimiento Problema

Solucién FF Solucién-FF
reglas de control

Dominio ——!

Figura 10.1: Introducéin de conocimiento previo entLET utilizando otro planificador,
FF.

En algunos casos, ni siquiera con este conocimiento el planificador es ca-
paz de encontrar una soloai. Esto es debido a que los posibéeboles de
blusqueda generados con este esquema pueden llegar a ser demasiado gran-
des al no poder podar las alternativas.

10.2. Conocimiento previo erevock

La forma de proporcionar conocimiento previo EWMOCK es generando un
conjunto de reglas, bien por una persona, bien por otro sistema de aprendizaje, que
constituya la poblaéin inicial, en vez de generarla de forma aleatoria. Este con-
junto supone un punto de partida que hubiese sidoildife alcanzar corécnicas
puramente evolutivas, adésde focalizar el espacio dédgueda en unas reglas
determinadas.

La figura 10.2 muestradeno las reglas generadas posmMiLET son usadas co-
Mo conocimiento previo pamvocK. En primer lugar, AMLET aprende de un
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conjunto aleatorio de problemas, explorando dosoles de bsqueda generados
por PRODIGY al resolver esos problemas. Luego, estas reglas, junto a otros indivi-
duos generados de forma aleatoria, proporcionan una poblaitial paraevock

y se deja que el sistema evolutivo@etLas nuevas reglas obtenidas peock se
proporcionan a RODIGY para que resuelva otro conjunto de problemas aleatorios
diferente al utilizado para entrenarMLET y se analizan los resultados.

>LProdigg

Individuo
y Problemas

Reglas de control y Problema—=

Arbol de busqueda —=—

Resultado
Y

Problemas de
Generador| "2 = | EyoCK | » Mejor Individuo
Problemas/ | Planificacion

(conjunto de reglas de control)

Individuo

L Hamlet
—=| Hamlet

Figura 10.2: Esquema de insémide conocimiento previo pagvoCK.

10.3. Experimentos y resultados

La experimentadn se ha dividido en dos partes: una concernierite, & la
utilizacion deGeBL como fuente de conocimiento previo paraMLET Yy la otra,
concerniente con el resto de aspectos estudiados. En ambos casos se utilizan los do-
minios de las competiciones internacionales de planificadtlegido un dominio,
es necesario generar conjuntos de problemas para hacer los experimentos, tanto de
aprendizaje como de validé@xi. Pueden ser los mismos propuestos para las compe-
ticiones o generados aleatoriamente. Los experimentos consisten en proporcionar
problemas a los distintos sistemas en prueba para obtener un pladisglueedir
una serie de variables que permitan hacer las comparaciones pertinentes. Se fija un
tiempo naximo de resoluéin dependiendo del tarila de los problemas. Se ha ve-
rificado experimentalmente que aumentar dicho tiempo no mejora los resultados;
si no se encuentra una solaoien el tiempo establecido, la probabilidad de llegar
a una soludin en un tiempo cordenes de magnitud mayor es muy pdgue

Las variables independientes de la experimeatason el dominio de planifi-
cacbny el tipo de problemas, variando la complejidad, medida, por ejemplo, por el
nimero de metas a satisfacer. Coimica variable dependiente, se mide el porcen-
taje de problemas de un mismo dominio resueltos en el tiemptelde ejecudn
establecido.
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10.3.1. GEBL como fuente paraHAMLET

Una vez estudiada, en la samcianterior, la viabilidad de transferir conoci-
miento deGEBL a PRODIGY, en esta secoh se comprueba, experimentalmente,
como el conocimiento generado peEBL afecta a FAMLET. Para ello se escoge
un dominio y dos conjuntos diferentes de problemas, el de entrenamiento y el de
validacbn. El conjunto de entrenamiento se utiliza en los dos sistemas de aprendi-
zaje de la siguiente manera:

1. En HAMLET, sin utilizar conocimiento previo y aprendizdgy, se genera
un conjunto de reglas de control.

2. EncGEeBsL, con aprendizajeager se generan las reglas 82LECT goals
y SELECT operator y se traducen a la sintaxis deAMLET, como se
explica en la secon 9.3.

3. Otra vez en KMLET, pero utilizando el conjunto de reglas obtenido en el
paso anterior, como conocimiento previo para hacer el entrenamiento, gene-
rando un nuevo conjunto de reglas.

Los problemas de validam se presentan aRPDIGY con los diferentes con-
juntos de reglas de control y se mide la variable dependiente comentada anterior-
mente. Se han utilizado los mismos dominios y conjuntos de problemas que en los
experimentos realizados en la sércd.4.2.

En el afendice C.2 eéin los resultados detallado y en la tabla 10.1, se muestra
un resumen de los resultados obtenidos. Se representa, el porcentaje de problemas
resueltos (Res) porA®DIGY, utilizando los diferentes conjuntos de reglas obte-
nidos por cada sistema de aprendizaje, yleharo de reglas generadas (Reglas).
La columna IRODIGY indica los resultados cuando se utilizaddIGY sin ningin
conocimiento de control. La columnaaAMLET, utilizando las reglas aprendidas
por HAMLET sin conocimiento previo. La columnarBDIGY-GEBL, utilizando
las reglas aprendidas pGEBL. La columna AMLET+GEBL, cuando se entrena
HAMLET partiendo de las reglas generadas @BeBL. El tiempo Imite de ejecu-
cion fueron 30s en todos los dominios, menos en el Miconic que fue de 60s.

Los resultados muestran que la utiliZatide conocimiento externo ena -
LET, proveniente del sistema de aprendizafsL, no incrementa el tmero de
problemas resueltos porAMLET. Tampoco incrementa elimero de problemas
resueltos por RobDIGY compaandolo con la utilizaéin exclusiva de las reglas
aprendidas poGEBL. La radn de este empeoramiento es por Emicas induc-
tivas utilizadas en AMLET: la generalizadin y especializabin incremental no
aseguran la convergencia.

En el dominio Zenotravel, al volver a entrenar partiendo de las reglas generadas
por GEBL, HAMLET especializa la regla para seleccionar el operegfoel , ex-
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Dominio | PRODIGY HAMLET PRODIGY-GEBL | HAMLET+GEBL
Res Res | Reglas| Res | Reglas | Res | Reglas

Zenotravel 37% | 40% 5| 98% 14| 40% 14

Logistics 12% | 25% 16| 57% 406| 23% 222
Driverlog 26 % 4% 91 77% 71| 2% 49
Miconic 4% | 100% 5| 99% 13| 82% 17

Tabla 10.1: Resultados del porcentaje de problemas resueltogpon®y utilizando dis-
tintos conjuntos de reglas.

plicada en el cdjpulo anterior 9.7, Aadiendo el meta-predicade@oME-CANDIDATE-

GOALS NIL). Esto hace que el porcentaje de problemas resueltos disminuya al 40 %.
Se quib dicha condidn manualmente de la regla y el planificador resoles 100
problemas, resol@iincluso los 2 que las reglas d&BL solas no resokan.

10.3.2. HAMLET y EvOcCK con diferentes fuentes

Para estos experimentos se han utilizado dos de los dominios de las competi-
ciones internacionales de planificaicique son especialmenteidifes para Ro-
DIGY: Logistics y Depots (ver @ndice A.1y A.8.

Para evaluar@mo le afecta la utilizaéin de conocimiento previo a un sistema
de aprendizaje, SA1, se elige un dominio y dos conjuntos de problemas diferen-
tes, el de entrenamiento y el de validati Se ejecuta SA1 con los problemas de
entrenamiento, utilizando el conocimiento previo y sin utilizarlo. Esto genera dos
conjuntos de reglas de contralSA1Py CS A1, respectivamente. Los problemas
de validacbn se presentan al planificador dos veces, una utilizando el conjunto de
reglasCSA1P y la otra con las regla€’ SA1. Se computan las variables depen-
dientes de la experimentéci y se comparan los resultados. Si el conocimiento
previo puede provenir de&@s de una fuente, se repite el proceso con cada una de
ellas.

Para el dominio Logistics el conjunto de entrenamiento lo constituyen 400 pro-
blemas generados aleatoriamente de2lmetas, y para Depots 200 problemas de
1 6 2 metas. Para el conjunto de validatise han utilizado problemas genera-
dos aleatoriamente de entre 1 y 5 metas, 120 para Logistics y 60 problemas para
Depots. El tiempoimite de resoludin se ha establecido en 15 segundos.

La tabla 10.2 muestra los resultados del funcionamiento de todos los sistemas
de forma autnoma, sin ningn conocimiento de control. Tan# se muestran
los resultados de las reglas generadas a mano por un experto en plamficaci
columna Resueltos muestra el porcentaje de problemas resueltos por el sistema en
los 15 segundos y la columna Reglas ifero de reglas generadas.
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Sistema

[72)

Regla

PRODIGY
EVOCK
HAMLET
Humano

Logistics Depots
Resueltos Reglas Resueltos
21% 12%
33% 7 52 %
36 % 32 0%
100 % 37 55%

2
4
5

Tabla 10.2: Resultados d&®BDIGY, EVOCK, and HAMLET sin conocimiento previo.

La principal conclugin que se saca del alisis de estos resultados es que am-
bos dominios son bastante idifes para RODIGY y los sistemas de aprendizaje.
Con las reglas proporcionadas por el humano, se consigue resolver el 100 % de
los problemas en el dominio Logistics perala un 55 % en el Depots. Incluso
en el caso del dominio DepotsAMLET no es capaz de resolver ninguno de los
problemas. Estos resultados llevan a la conélusie que podan mejorarse intro-
duciendo conocimiento previo a dichos sistemas.

Latabla 10.3, muestra los resultados de introducir conocimiento de control pre-
vio a cada uno de los sistemas de aprendizaje. En la primera columna (Fuente), se
muestra la fuente de donde proviene el conocimiento, que puede ser: ninguna (Si
no se utiliza conocimiento previo), reglas generadagpaick, por HAMLET, por
la solucbn de otro planificador§) o por el humano. El resto de columnas, mues-
tran los resultados para cada sistema de aprendizaje, representando en la columna
Res el porcentaje de problemas resueltos y en la columna Mejora el porcentaje
de mejora que supone el conocimiento previo frente a la no utiinad® ningin
conocimiento. En el caso de utilizavoCk como conocimiento previo paraath -

LET, no siempre es posible generarlo ya que ambos sistemas utilizan un lenguaje de
representadin diferente y no siempre se puede adaptar. Esto se comsigel do-

minio Logistics pero no en el Depots. No se ha desarrollado de momento ninguna
forma para utilizarr como fuente de conocimiento ENOCK.

Logistics Depots

EVOCK |  HAMLET EVOCK |  HAMLET
Fuente Res Mejora Res Mejora Res Mejora Res Mejora
Ninguna | 33% - 36% - 52% - 0% -
EVOCK - - - - 57% 57%
HAMLET | 33% 0% - - 43% 9% - -
FF 48% 12% 43% 43%
Humano | 83% 50% 88% 52% | 55% 3% 55% 55%

Tabla 10.3: Resultados paeaoCck y HAMLET con conocimiento previo en los dominios
Logistics y Depots. Porcentaje de problemas resueltos.

Los resultados demuestran que en el dominio Logisdgsick sblo mejora



10.4. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 163

cuando el conocimiento de control viene del humano, en un 50 %MWLET me-

jora en los dos casos, cuando el conocimiento vienerden un 12 % y cuando
viene del humano, en un 52 %. En el dominio Depots los resultados son muy dis-
pares erevocK y en HAMLET. En el primer sistema, el conocimiento previo no
aporta ninguna mejora, esas) incluso empeora los resultados en un 9% cuando
el conocimiento previo viene deALET. Sin embargo, HMLET mejora nota-
blemente en los tres casos dado queigaté un 0% de problemas resueltos, un

57 % si el conocimiento previo viene @&ock, un 43 % si viene deFy un 55%

del humano. Tamkin se demuestra que los sistemas de aprendizaje no mejoran las
reglas generadas por el humano: en el dominio Logistics pasa de resolver el 100 %
de los problemas a resolver un 838¢0CK y un 88% HAMLET. En el domi-

nio Depots, el porcentaje de problemas resueltos con las reglas del humano, 55 %,
permanece igual cuando se utilizan como conocimiento previo tantoaem g+

como enEvOCK. Por(ltimo, se observa que, en el dominio Dep@$pcCk tiene

un rendimiento mucho mejor queANILET funcionando de forma independiente.
EVOCK resuelve el 52% de los problemas frente a 0 % resueltos penEr y

utilizar HAMLET como fuente pargvock hace empeorar su rendimiento (en un
9%). Al utilizar EvOCK como fuente para IMLET consigue mejorar, incluso, el
rendimiento de utilizaevock solo, aunque en un porcentaje petoes %. En el
Logistics, HAMLET resuelve el 36 % de los problemas frente al 33 %&deck,
apenas hay diferencia, y la utilizaci de HAMLET como fuente de conocimiento
paraevOCK no mejora su rendimiento; sigue resolviendo el 33 % de los problemas.

10.4. Conclusiones y trabajos futuros

En esta secon se ha estudiad@mo influye la transferencia de conocimiento
entre los sistemas de aprendizaje en planife@adts decir, si dado un sistema de
aprendizaje, se puede mejorar su rendimiento propdaoidole un conocimiento
previo proveniente de una fuente externa al propio sistema de aprendizaje. Los sis-
temas de aprendizaje estudiados setwHET y EVOCK. En el caso de HMLET, el
aprendizaje@lo puede realizarse cuando resuelve los problemas de entrenamiento.
En los dominios en que no es capaz de encontrar ninguna&o]uleciuso a pro-
blemas sencillos, no se puede generarimngpnocimiento. Por eso, en estos casos
resulta, necesario “ayudar” aAMLET a resolver problemas, proporcimlole un
conocimiento inicial.

Los experimentos realizados demuestran que, en el casadegt, efecti-
vamente el conocimiento previo mejora el rendimiento del sistema respecto a no
utilizar conocimiento externo, en todos los casos, menos cuando se @tliza
Se han utilizado diferentes fuentes para proporcionar dicho conocimiento: reglas
generadas manualmente por un humano, reglas generadagticéomente por dos
sistemas de aprendizaje diferenteggL y EVOCK) y utilizando otro planificador
(FF). En el caso devock, se le ha proporcionado conocimiento previo provenien-



164 CAPITULO 10. CONOCIMIENTO “A PRIORI”

te de dos fuentes: el humano y el sistema de aprendizaje_Eir. EVOCK mejora
su rendimiento&lo en el primer caso, cuando la fuente de conocimiento viene del
humano.

Por otro lado, los experimentos tar@hidemuestran que, si el conocimiento
previo proporcionado se puede aplicar directamente al planificador produciendo
un mejor resultado que el obtenido utilizando las reglas aprendidas por el sistema
de aprendizaje solo, utilizar dicho conocimiento externo, para entrenar por segunda
vez al sistema de aprendizaje, no produce mejores resultados. Por ejemplo, en el
caso de AMLET, las reglas generadas manualmente por un humano y las reglas
generadas poGEBL se pueden utilizar directamente erdDIGY, produciendo
mejores resultados que utilizando las reglas generadas exclusivamentamnen H
LET. Utilizar ambos conjuntos de reglas, como conocimiento previo amusT,
no mejoran el rendimiento inicial conseguido con las reglas externas exclusiva-
mente, incluso lo empeorad® en un caso (cuando se utilizaock como fuente
para HAMLET en el dominio Depots), la transferencia de conocimiento al sistema
de aprendizaje mejora ligeramente el resultado. En el caswaek, ocurre algo
similar. Las reglas proporcionadas por el humano incrementan el rendimiento de
PRODIGY en un porcentaje mayor que las generadas exclusivaments/pai,

y al utilizarlas como conocimiento previo, no mejoran la eficiencia alcanzada con
las reglas del humano. En este caso se observaéambke si la fuente de conoci-
miento es un sistema de aprendizaje que produce peores resultados que el propio
sistema, utilizar el conocimiento proporcionado es contraproducente.

Resumiendo, la transferencia de conocimiento externo a un sistema de apren-
dizaje, en general, incrementa la eficiencia del sistema de aprendizaje, Pero, si la
fuente de conocimiento previo es otro sistema de aprendizaje diferente, con un
comportamiento mejor que el sistema al que se quiere transferir, es preferible la
transferencia de conocimiento directamente al planificador que al sistema de apren-
dizaje. Esto ocurre cuando el segundo sistema de aprendizaje es inductivo, que es el
caso de KMLET y EVOCK. Si fueran 6lo deductivos, @adifian nuevas reglas que
seguramente mejofian el rendimiento. Adeas en el caso de AMLET, cuando
utiliza un conjunto de reglas inicial, no hace indwecsobre las nuevas que gene-
ra, Dlo las utiliza para resolver @&s problemas de entrenamiento e iniciar nuevos
procesos delsqueda.

Otra conclugin que se deriva de estos experimentos es que el aprendizaje de
conocimiento de control en planificati es complicado. Una pedigevariacbn en
el conocimiento adquirido puede alterar el rendimiento del sisteasidamente.
Asi ha ocurrido, por ejemplo, en el domino Zenotravel, al especializar una regla
afadiendo un meta-predicado, hace que se resuelvan muchos menos problemas.

Como trabajos futuros se pddibuscar en el espacio de estados de conjuntos de
reglas con escalada en sistemas inductivos (commLU#T), de forma que no pue-
da pasar a un estado que sea peor que el anterior. @ansieipodan estudiar otras
combinaciones de entrada, cOBBBL+EVOCK, Humano+EBL, FF+EVOCK. ... .
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Capitulo 11

Conclusiones

Las aportaciones de esta tesis doctoral y las principales conclusiones obtenidas
se pueden resumir en:

= Definicion de un lenguaje coim para la representdxi del conocimiento de
control. Se ha demostrado experimentalmente que el lenguaje utilizado en
PRODIGY de reglas de control, con una parte de precondiciones, definidas
como una conjunéin de meta-predicados, y un consecuente, sirve para re-
presentar conocimiento de control (o Hsticas) que incrementa la eficien-
cia de diferentes paradigmas de planifiéaciLos meta-predicadosbicos
de RRODIGY son(tiles en los otros paradigmas s es preciso implemen-
tarlos segn el algoritmo de planificabn de donde se aprende. Adam se
ha demostrado que permite definir nuevos predicados que obtengan carac-
teristicas particulares de ladnica de planificadn.

= Desarrollo de un sistema de aprendizaje de conocimiento de control que
incrementa la eficiencia resolviendo problemas de un planificadoidb
HTN-POP usado para resolver problemas de manufacturatgl mundo
real. Pese a que el planificador es muy eficiente, se logra mejorar su compor-
tamiento aprendiendo conocimiento de control para seleccioamdos de
refinamiento jeirquico y para@adir operadores al plan parcial.

= Desarrollo de un sistema de aprendizaje de conocimiento de control aplica-
ble a planificaddn basada en grafos de planes. El sistema no incrementa la
eficiencia del planificador del que aprende, pértagde otro planificador
gue utiliza planificadn bidireccional cuando se realiza transferencia de co-
nocimiento. Aderas se han analizado las carargticas del planificador que
hacen que el tipo de conocimiento ekti@ no mejore su rendimiento para
extrapolarlo a otragtnicas de planificaon.

= Definicion de una metodoldg de dis@o y desarrollo de sistemas de aprendi-
zaje de conocimiento de control basada en la explicegue sistematiza los
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pasos necesarios para aplieaL a diferentes paradigmas de planifiéaci
Se han analizado algunas caraistiitas de los planificadores que pueden
condicionar la validez de la metodolag Tambén, se ha hecho un alisis
del tipo de conocimiento que puede ser aprendido con la metddolog

Estudio sobre la transferencia de conocimiento de control aprendido en un
planificador basado en grafo de planes a otro planificador que utiliza otra
técnica diferente, planificamn bidireccional. Sin embargo, la transferencia

en el otro sentido no ha sido posible porque el sistema de aprendizaje para el
planificador basado en grafos de planes no mejora la eficiencia del planifica-
dor con conocimiento de control. Targbise ha hecho un alisis cualitativo

del conocimiento transferido. Se ha comprobado experimentalmente que el
conocimiento generado incrementa la eficacia del segundo planificador en
todos los dominios seleccionados para el estudio e incluso, en dos de ellos,
supera el porcentaje de problemas resueltos por el planificador de donde se
extrae el conocimiento.

Estudio sobre la transferencia de conocimiento a los propios sistemas de
aprendizaje en planificamn. La principal conclu$in obtenida es que la trans-
ferencia a los sistemas de aprendizaje no mejora a la fuente de donde provie-
ne el conocimiento. Es decir, no hace que el sistema de planificeesuel-

va mas problemas cuando el sistema de aprendizaje se entrena utilizando el
conocimiento externo que utilizando directamente el conocimiento propor-
cionado por la fuente origen. Sin embargbi®jora respecto a utilizar el
sistema de aprendizaje solo.



Capitulo 12

Futuras lineas de trabajo

Como trabajos futuros se propone profundizar en la especiiicad un len-
guaje conan de representamn del conocimiento de control para poder seguir in-
vestigando la transferencia de conocimiento entre distintos paradigmas de planifi-
cacbn. Para ello, se propone aplicar la metodaade aprendizaje definida a otros
planificadores para intentar la transferencia entre distintas combinaciones de pla-
nificadores. Taml@n seta interesante desarrollar urétodo inductivo que permita
generalizar y especializar las reglas de control aprendidas, similar ahdeg+
0 EVOCK. Asi como, realizar algn estudio de utilidad del conocimiento aprendido
por HEBL Yy GEBL que permita reducir la cantidad de reglas generadas a aque-
llas que realmente incrementen el rendimiento del sistema en que se aplican. El
proceso de equipardgi y ejecuddn de reglas se puede mejorar aplicando el al-
goritmo RETE en vez de la equiparéaisimple lineal actualmente utilizada. Por
Ultimo, dentro del marco de la transferencia de conocimiento entre diferentes pa-
radigmas, analizar tamém las caractésticas de los dominios de planificanique
determinen el tipo dettnica o écnicas de planificabh mas apropiada para resol-
ver problemas de cada dominio.

En cuanto a la transferencia de conocimiento a los propios sistemas de apren-
dizaje, el mayor problema encontrado es que los esquemas propuestos no mejo-
ran el rendimiento de la propia fuente externa por lo queihalue buscar en
el espacio de estados de conjuntos de reglas con escalada en sistemas inductivos
de forma que no pueda pasar a un estado que sea peor que el anterioenTambi
seiia interesante hacer el estudio sobre la transferencia a sistemas de aprendizaje
no inductivos, por ejemplo, a los dos sistemas deductivos implementados. En esta
linea, probar otras combinaciones de proporcionar el conocimiento externo, como
GEBL+EVOCK, Humano+EBL, FF+EVOCK. . ., especialmente las que requieran la
intervencon del humano que lleven a iniciativas mixtas de aprendizaje, dtitom
cas y manuales, que han demostrado ser muy eficientes.

Respecto a los sistemas de aprendizaje desarrollados, en plabifibasada
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en grafos de planes investigar otro tipo de conocimiento que se pueda extraer, co-
mo la ordenadin de las metas antes de cada procesoldgureda en un nivel o
aprendememoizationgerericos que consideren el estado inicial del problema.
Dada la rapidez del algoritmoRAPHPLAN es preciso investigar formasas efi-
cientes para hacer el proceso de equiparaposterior, bien con el ya mencionado
algoritmo RETE, con los UB-Tree o cualquier otezica. ErTHEBL convendia
encontrar una forma para traducir los dominios y problemas del lengpajeal
utilizado por HrIs para poder experimentar corasidominios y tamkin hacer

un aralisis de las reglas aprendidas de cada tipo, las HTN y las POP.

Por dltimo, investigar en la metodoltg de dis@o y desarrollo de sistema de
aprendizaje definida la manera de ampliarla para que el conocimiento obtenido
tambien incremente la calidad de los planes y otros aspectos fuera de la denomi-
nada planificadin clasica. Por ejemplo, de la parte siehedulingcon que se ha
integrado RODIGY en el sistemadss o de planificadin condicional con que se
amplié HyBIs.



Capitulo 13

Publicaciones

En esta secon se enumeran las publicaciones a las que ha dado origen la

elaboraadn de esta tesis doctoral.

Titulo: Machine Learning in Hybrid Hierarchical and Partial-Order
Planners for Manufacturing Domains
Autores: Susana Fefindez, Ricardo Aler y Daniel Borrajo
Revista: Applied Atrtificial Intelligence
Publicacon: Taylor & Francis. ISSN:0883-9514 print/1087-6545 online.
DOI: 10.1080/08839510490964491
Aflo: 2005
Titulo: On Learning Control Knowledge for a HTN-POP Hybrid Plan-
ner
Autores: Susana Fesindez, Ricardo Aler y Daniel Borrajo
Congreso: First International Conference on Machine Learning and Cyber-
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Publicacén: Proceedings of the ICMLC-02
Lugar: Beijing, China
Afo: 2002
Titulo:  Generacbn Autonatica de Conocimiento de Control en un Pla-
nificador Hibrido HTN-POP
Autores: Susana Feindez, Ricardo Aler y Daniel Borrajo
Congreso: IBERAMIA-02. | Workshop on Planning, Scheduling and Tem-
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Publicacon: Proceedings of the IBERAMIA-02 Workshop on Planning,
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Lugar: Sevilla
Afo: 2002
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Titulo:  Using Previous Experience for Learning Planning Control
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Publicacon: Proceedings of the FLAIRS-04
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Apéendice A

Principales dominios de
planificacion

En este apndice se describen los principales dominios de planificadiiliza-
dos para realizar los experimentos que validan las ideas y nuevos sistemas imple-
mentados en la tesis.

A.1. Dominio Logistics

El dominio Logistics representa problemas dddtiga de paquetes. Existen un
niimero determinado de paquetes que deben ser transportados a diferentes lugares.
El transporte se realiza por camiones, cuando los desplazamientos ocurren entre lo-
calidades de la misma ciudad, o por@vjcuando hay que cambiar de ciudad. Los
lugares considerados son oficinas de correo y aeropuertos. Los camiones pueden
alcanzar ambos sitios y los aviondgdaslos aeropuertos. Hay varias versiones de
este dominio y la utilizada en la tesis es la de la compmtigiternacional de pla-
nificacion del do 1998. La formulaén del dominio completo en lenguag®DL
es la siguiente:

(define (domain logistics-aips98)
(:requirements :strips :equality)
(:predicates (object ?0) (truck ?t) (at ?0 ?I) (inside ?0 ?t)
(airplane ?p) (airport ?s) (loc-at ?s ?city) (city ?c)
(location ?l))

(:action load-truck
:parameters (?0 ?truck ?loc)
:precondition (and (object ?0) (truck ?truck) (location ?loc)
(at ?0 ?loc) (at ?truck ?loc))
.effect (and (not (at ?0 ?loc)) (inside ?0 ?truck)))

(:action load-airplane
:parameters (?0 ?p ?loc)

193



194 APENDICE A. DOMINIOS

:precondition (and (object ?0) (airplane ?p)
(airport ?loc) (at ?0 ?loc) (at ?p ?loc))
:effect (and (not (at ?0 ?loc)) (inside 20 ?p)))

(:action unload-truck
:parameters (?0 ?truck ?loc)
:precondition (and (object ?0) (location ?loc) (truck ?truck)
(inside ?0 ?truck) (at ?truck ?loc))
.effect (and (at ?0 ?loc) (not (inside ?0 ?truck))))

(:action unload-airplane
:parameters (?0 ?p ?loc)
:precondition (and (object ?0) (location ?loc) (airplane ?p)
(inside ?0 ?p) (at ?p ?loc))
.effect (and (at ?0 ?loc) (not (inside ?0 ?p))))

(:action fly-airplane
parameters (?p ?s ?d)
:precondition (and (airplane ?p) (airport ?s) (airport ?d) (at ?p ?s)
(not (= ?s 2d)))
effect (and (at ?p ?d) (not (at ?p 7?s))))

(:action drive-truck
:parameters (?truck ?s ?d ?city)
:precondition (and (truck ?truck) (location ?s) (location ?d)
(city ?city) (at ?truck ?s) (loc-at ?s ?city)
(loc-at ?2d ?city) (not (= ?s ?d)))
:effect (and (at ?truck ?2d) (not (at ?truck ?s)))))

A.2. Dominio Zenotravel

En el domino Zenotravel existen ciudades, personas y aviones. Cada persona
est inicialmente en una ciudad y las metas de los problemas son desplazarlas a
diferentes ciudades. Para ello se deben utilizar los aviones que pueden volar a dos
velocidades, consumiendoas o menos combustible, y expresadas mediante dos

operadores diferentefly y zoom respectivamente. Este dominio se ufilien la
competicon internacional de planificam del &io 2002 existiendo diferentes ver-
siones. La utilizada en la tesis es la vérsBrripsen que el nivel de combustible

de los aviones viene representado por niveles discretos cada uno expresado por un
literal del tipo (flevel flO) (normalmente desde el nivel O hasta el 6) y en

las definiciones de los problemas $@den literales del tiptnext flO fl1)
para indicar que el siguiente nivel de combustible ftiel es el nivelfll . La
formulacibn completa del dominio en lenguaenpL es la siguiente:

(define (domain zeno-travel)
(:requirements :strips :equality)
(:predicates (at ?x ?c) (in ?p ?a) (fuel-level ?a ?I) (next ?I1 ?I2)
(aircraft ?p) (person ?x) (city ?x) (flevel ?x))

(:action board
:parameters ( ?p ?a ?c)
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:precondition (and (person ?p) (aircraft ?a) (city ?c) (at ?p ?c)
(at ?a ?c))
:effect (and (in ?p ?a) (not (at ?p ?c))))

(:action debark
;parameters ( ?p ?a ?c)
:precondition (and (person ?p) (aircraft ?a) (city ?c) (in ?p ?a)
(at ?a ?c))
effect (and (at ?p ?c) (not (in ?p ?a))))

(:action fly
parameters ( ?a ?cl ?c2 ?I1 ?12)
:precondition (and (aircraft ?a) (city ?cl) (city ?c2) (flevel ?I1)
(flevel ?12) (at ?a ?cl) (fuel-level ?a ?I1)
(next 212 ?11))
effect (and (at ?a ?c2) (fuel-level ?a ?I12)
(not (at ?a ?cl)) (not (fuel-level ?a ?I1))))

(:action zoom

parameters ( ?a ?cl ?c2 ?I1 712 ?I3)

:precondition (and (aircraft ?a) (city ?cl) (city ?c2) (flevel ?I1)
(flevel ?12) (flevel ?I13) (at ?a ?cl)
(fuel-level ?a ?I1) (next ?I12 ?I1)
(next ?I3 ?12))

effect (and (at ?a ?c2) (fuel-level ?a ?I3)

(not (at ?a ?cl)) (not (fuel-level ?a ?I1))))

(:action refuel
;parameters ( ?a ?c ?I ?I1)
:precondition (and (aircraft ?a) (city ?c) (flevel ?I) (flevel ?I1)
(fuel-level ?a ?I) (next ?I ?I1) (at ?a ?c))
effect (and (fuel-level ?a ?I1) (not (fuel-level ?a ?l))))

A.3. Dominio Driverlog

En este dominio existen paquetes que deben ser transportados a diferentes si-
tios en camiones. Los conductores para llevar los camiones pueden estar en otros
sitios y deben andar hasta llegar a ellos. Los caminos por los que pueden andar los
conductores son diferentes de las carreteras por las que pueden circular los camio-
nes, existiendo conexiones diferentes entre ellos representadas por diriteral
para las carreteraspath para los caminos. Este dominio se ublien la compe-
ticion internacional de planificatm del &o 2002 existiendo varias versiones. La
utilizada en la tesis es la vedsi STRIPS cuya formuladdn completa ewDDL es:

(define (domain driverlog)
(:requirements :strips)
(:predicates (obj ?obj)(truck ?truck) (location ?loc) (driver ?d)
(at ?0bj ?loc) (in ?0bjl ?0bj) (driving ?d ?v)
(link ?x ?y) (path ?x ?y)(empty ?v))

(:action load-truck
parameters (?obj ?truck ?loc)
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:precondition (and (obj ?obj) (truck ?truck) (location ?loc)
(at ?truck ?loc) (at ?obj ?loc))
:effect (and (not (at ?obj ?loc)) (in ?obj ?truck)))

(:action unload-truck
:parameters (?0bj ?truck ?loc)
:precondition (and (obj ?obj) (truck ?truck) (location ?loc)
(at ?truck ?loc) (in ?0bj ?truck))
:effect (and (not (in ?obj ?truck)) (at ?obj ?loc)))

(:action board-truck
:parameters (?driver ?truck ?loc)
:precondition (and (driver ?driver) (truck ?truck) (location ?loc)
(at ?truck ?loc) (at 2driver ?loc) (empty ?truck))
:effect (and (not (at ?driver ?loc)) (driving ?driver ?truck)
(not (empty ?truck))))

(raction disembark-truck
:parameters (?driver ?truck ?loc)
:precondition (and (driver ?driver) (truck ?truck) (location ?loc)
(at ?truck ?loc) (driving ?driver ?truck))
:effect (and (not (driving ?driver ?truck))
(at ?driver ?loc) (empty ?truck)))

(:action drive-truck
:parameters (?truck ?loc-from ?loc-to ?driver)
:precondition (and (truck ?truck) (location ?loc-from)
(location ?loc-to) (driver ?driver)
(at ?truck ?loc-from) (driving ?driver ?truck)
(link ?loc-from ?loc-to))
.effect(and (not (at ?truck ?loc-from)) (at ?truck ?loc-to)))

(:action walk
:parameters (?driver ?loc-from ?loc-to)
:precondition (and (driver ?driver) (location ?loc-from)
(location ?loc-to) (at ?driver ?loc-from)
(path ?loc-from ?loc-to))
:effect (and (not (at ?driver ?loc-from)) (at ?driver ?loc-to)))

A.4. Dominio Miconic

En este dominio hay ascensores y personas en diferentes plantas cuya meta
es subir o bajar en el ascensor a otro piso. El predi¢selved ?person)
indica que la persona ha llegado al piso que deseaba. Este dominio €eatilez
competicon del 2000 y la formulaéin completa ewDDL es la siguiente:

(define (domain miconic)

(:requirements :strips)

(:predicates (origin ?person ?floor) ;; entry of ?person is ?floor
(floor ?floor) (passenger ?passenger)
(destin ?person ?floor) ;; exit of ?person is ?floor
(above ?floorl ?floor2)
;; ?floor2 is located above of ?floorl
(boarded ?person)
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;; true if ?person has boarded the lift
(served ?person)
;; true if ?person has alighted as her destination
(lift-at ?floor)
;; current position of the lift is at ?floor
)
;;stop and allow boarding
(:action board
parameters (?f ?p)
:precondition (and (floor ?f) (passenger ?p) (lift-at ?f) (origin ?p ?f))
-effect (boarded ?p))

(:action depart
parameters (?f  ?p)
:precondition (and (floor ?f) (passenger ?p) (lift-at ?f) (destin ?p ?f)
(boarded ?p))
:effect (and (not (boarded ?p)) (served ?p)))
;;drive up
(:action up
:parameters (?f1 ?f2)
:precondition (and (floor ?fl) (floor ?f2) (lift-at ?f1)
(above ?fl ?f2))
:effect (and (lift-at ?f2) (not (lift-at ?f1))))
;;drive down
(:action down
:parameters (?f1 ?f2)
:precondition (and (floor ?fl) (floor ?f2) (lift-at ?f1)
(above ?f2 ?f1))
:effect (and (lift-at ?f2) (not (lift-at ?f1))))

A.5. Dominio Blocks

Es el chsico dominio del mundo de los bloques en los que hay bloques que
pueden estar encima de una mesa o sobre otro bloque y un brazo de un robot para
moverlos de posién de uno en uno. Los problemas consisten en pasar de una
configuracbn inicial de un conjunto de bloques dada a otra configarafinal.

La versbn utilizada en la tesis utiliza cuatro operadores: dos para apilar/desapilar
bloguesy dos para coger/dejar de/en la mesa. La fornfulacimpleta en lenguaje
PDDL ES

(define (domain blocks)
(:requirements :strips)
(:predicates (on ?x ?y) (ontable ?x) (clear ?x) (handempty) (holding ?x))

(:action pick-up
:parameters (?x)
:precondition (and (clear ?x) (ontable ?x) (handempty))
:effect (and (not (ontable ?x)) (not (clear ?x)) (not (handempty))
(holding ?x)))

(:action put-down
parameters (?x)
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:precondition (holding ?x)
.effect(and (not (holding ?x)) (clear ?x) (handempty) (ontable ?x)))

(:action stack
:parameters (?x ?y)
:precondition (and (holding ?x) (clear ?y))
:effect (and (not (holding ?x)) (not (clear ?y)) (clear ?x)
(handempty) (on ?x ?y)))

(:action unstack
parameters (?x ?y)
:precondition (and (on ?x ?y) (clear ?x) (handempty))
.effect (and (holding ?x) (clear ?y) (not (clear ?x))
(not (handempty)) (not (on ?x ?y)))))

A.6. Dominio Satellite

En este domino hay sglites con instrumentos a bordo para tomaagenes de
diferentes femenos. Para tomar una imagen, ekbtit debe encender el instru-
mento adecuado, teniendo en cuenta due puede haber un instrumento encen-
dido al mismo tiempo, calibrar el instrumento para lo cual debe girar hasta apuntar
a la direccdbn de calibradn, volver a girar hasta apuntar al éeneno y porulti-
mo tomar la imagen. Este dominio se ufilien la competidn del do 2002 y la
versbn utilizada en esta tesis es la versSTrRIPSque se muestra a continuaoi

(define (domain satellite)
(:requirements :equality :strips)
(:predicates (on_board ?i ?s) (supports ?i ?m) (pointing ?s ?d)
(power_avail ?s) (power_on ?i) (calibrated ?i)
(have_image ?d ?m) (calibration_target ?i ?d)
(satellite ?x) (direction ?x) (instrument ?x) (mode ?x))

(:action turn_to
:parameters ( ?s ?d_new ?d_prev)
:precondition (and (satellite ?s) (direction ?d_new) (direction ?d_prev)
(pointing ?s ?d_prev) (not (= ?d_new ?d_prev)))
:effect (and (pointing ?s ?d_new) (not (pointing ?s ?d_prev))))

(:action switch_on
:parameters ( ?i ?s)
precondition (and (instrument ?i) (satellite ?s) (on_board ?i ?s)
(power_avail ?s))
.effect (and (power_on ?i)
(not (calibrated ?i)) (not (power_avail ?s))))

(:action switch_off
:parameters ( ?i ?s)
precondition (and (instrument ?i) (satellite ?s) (on_board ?i ?s)
(power_on ?i))
:effect (and (power_avail ?s) (not (power_on ?i))))

(:action calibrate
:parameters ( ?s ?i ?d)
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:precondition (and (satellite ?s) (instrument ?i) (direction ?2d)
(on_board ?i ?s) (calibration_target ?i 2d)
(pointing ?s ?d) (power_on ?i))

.effect (calibrated ?i))

(:action take_image
‘parameters ( ?s ?d ?i ?m)
:precondition (and (satellite ?s) (direction ?d) (instrument ?i)
(mode ?m) (calibrated ?i) (on_board ?i ?s)
(supports ?i ?m) (power_on ?i) (pointing ?s ?d)
(power_on ?i))
:effect (have_image ?d ?m))

A.7. Dominio Robocare

Este dominio no ha sido utilizado en ninguna competigiero se utiliza adya-
ra estudiar la capacidad de los sistemas estudiados de generar planes paralelos. El
dominio consiste en unos robots que hacen las camas de un hospital. Para que un
robot pueda hacer una cama se debe encontrar en la misma laabjtdaicama
debe estar limpia.

(define ( domain robocare)
(:requirements :strips :equality)
(:predicates (agent ?a) (object ?0) (person ?p) (room ?r) (door ?d)
(bed ?b) (is_in_agent_room ?a0 ?r0) (is_door ?r0 ?rl)
(unmade ?b0) (clear ?b0) (is_in_bed_room ?b0 ?r0)
(made ?b0) (not-clear ?b0)
)

;; mueve el agente de un sitio a otro. debe estar el primero
;; de lo contrario coger a el operador walk_person y no encuentra
5 la soluci on.

(:action goto_room
:parameters (?a0 ?r0 ?rl)
:precondition (and (agent ?a0) (room ?r0) (room ?rl)
(is_in_agent_room ?a0 ?r0) (is_door ?r0 ?rl))
:effect (and (is_in_agent_room ?a0 ?rl)
(not (is_in_agent_room ?a0 ?r0))))

si la cama no esta hecha, la hace. la cama debe estar libre,
;7 el agente en la misma habitaci on que en la cama.

(:action r_make_bed
parameters (?a0 ?b0 ?r0)
:precondition (and (agent ?a0) (bed ?b0) (room ?r0) (unmade ?b0)
(clear ?b0) (is_in_bed_room ?b0 ?r0)
(is_in_agent_room ?a0 ?r0))
:effect (and (not (unmade 7?b0)) (made ?b0)))

;; para hacer la cama antes hay que limpiarla.
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(:action r_clear_bed
:parameters (?a0 ?b0 ?r0)
:precondition (and (agent ?a0) (bed ?b0) (room ?r0) (not-clear ?b0)
(is_in_bed_room ?b0 ?r0)(is_in_agent_room ?a0 ?r0))
.effect (and (clear ?b0) (not (not-clear ?b0))))

A.8. Dominio Depots

El dominio Depots es una mezcla del dominio Logistics y el Blocks. Hagspall
gue pueden ser colocados en camiones, por medidids gue los apilan, y deben
ser distribuidos entre diferentes almacenes. Se aitdiz la competidén del d&o
2002 y su formulaén enPDDL es.

(define (domain depots)
(:predicates (at ?x ?y) (on ?x ?y) (in ?x ?y) (lifting ?x ?y)
(available ?x) (clear ?x) (place ?x) (depot ?x)
(distributor ?x) (truck ?x) (hoist ?x)
(surface ?x) (pallet ?x) (crate ?x))

(:action drive
parameters ( ?x ?y ?z2)
:precondition (and (truck ?x) (place ?y) (place ?z) (at ?x ?y))
:effect (and (at ?x ?z) (not (at ?x ?y))))

(:action lift
:parameters ( ?X ?y ?z ?p)
:precondition (and (hoist ?x) (crate ?y) (surface ?z) (place 7?p)
(at ?x ?p) (available ?x) (at ?y ?p) (on ?y ?2)
(clear ?y))
:effect (and (lifting ?x ?y) (clear ?z) (not (at ?y ?p))
(not (clear ?y)) (not (available ?x)) (not (on ?y ?z))))

(:action drop
parameters ( ?x ?y ?z ?p)
:precondition (and (hoist ?x) (crate ?y) (surface ?z) (place ?p)
(at ?x ?p) (at ?z ?p) (clear ?z) (lifting ?x ?y))
effect (and (available ?x) (at ?y ?p) (clear ?y) (on ?y ?z)
(not (lifting ?x ?y)) (not (clear ?z))))

(:action load
parameters ( ?xX ?y ?z ?p)
:precondition (and (hoist ?x) (crate ?y) (truck ?z) (place ?p)
(at ?x ?p) (at ?z ?p) (liting ?x ?y))
effect (and (in ?y ?z) (available ?x) (not (lifting ?x ?y))))

(:action unload
parameters ( ?x ?y ?z ?p)
:precondition (and (hoist ?x) (crate ?y) (truck ?z) (place ?p)
(at ?x ?p) (at ?z ?p) (available ?x) (in ?y ?z))
effect (and (lifting ?x ?y) (not (in ?y ?z)) (not (available ?x))))



Apéendice B

Reglas aprendidas porGEBL para
transferira PRODIGY

En este apndice se muestran las reglagssignificativas aprendidas peEBL
para transferir a RODIGY utilizadas para hacer el alisis del conocimiento de
control discutido en la sedm 9.5.

B.1. Dominio Zenotravel

A continuacon se muestran las 14 reglas aprendidas en este dominio.

(control-rule regla-zeno-travel-1154-02-e1-binds

(if (and (current-operator debark)
(current-goal (at <personl> <cityl>))
(true-in-state (next <flo> <fl1>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <flo> flevel)
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <personl> person)))

(then select bindings

((<p> . <personl>) (<a> . <planel>) (<c> . <cityl>))))

(control-rule regla-zeno-travel-1192-03-e6-binds
(if (and (current-operator board)
(current-goal (in <personl> <planel>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(some-candidate-goals ((fuel-level <planel> <fl1>)
(in <person2> <planel>)))

(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)

201



202 APENDICE B. REGLAS

(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <personl> person)
(type-of-object <person2> person)))
(then select bindings
((<p> . <personl>) (<a> . <planel>) (<c> . <city0>))))

(control-rule regla-zeno-travel-1198-03-e1-binds

(if (and (current-operator debark)
(current-goal (at <personl> <cityl>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(true-in-state (in <personl> <planel>))
(type-of-object <personl> person)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <planel> aircraft)))

(then select bindings

((<p> . <personl>) (<a> . <planel>) (<c> . <cityl>))))

(control-rule regla-zeno-travel-1198-03-e4-binds

(if (and (current-operator board)
(current-goal (in <personl> <planel>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(some-candidate-goals ((fuel-level <planel> <fl1>)))
(type-of-object <personl> person)
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <planel> aircraft)))

(then select bindings

((<p> . <personl>) (<a> . <planel>) (<c> . <city0>))))

(control-rule regla-zeno-travel-1200-03-e1-binds
(if (and (current-operator fly)
(current-goal (at <planel> <city0>))
(true-in-state (next <fl0> <fl1>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <flo> flevel)
(type-of-object <fl1> flevel)))
(then select bindings
((<a> . <planel>) (<cl> . <cityl>) (<c2> . <city0>)
(<11> . <fl1>) (<12> . <fl0>))))

(control-rule regla-zeno-travel-1200-03-e2-binds
(if (and (current-operator refuel)
(current-goal (fuel-level <planel> <fl1>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (next <flo> <fl1>))
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <flo> flevel)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <planel> aircraft)))
(then select bindings
((<a> . <planel>) (<c> . <cityl>) (<I> . <fl0>)
(<11> . <fl1>)))

(control-rule regla-zeno-travel-1154-02-el
(if (and (current-goal (at <personl> <cityl>))
(true-in-state (next <flo> <fl1>))
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(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <flo> flevel)
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <personl> person)))
(then select operators debark))

(control-rule regla-zeno-travel-1192-03-e6

(if (and (current-goal (in <personl> <planel>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(some-candidate-goals ((fuel-level <planel> <fl1>)

(in <person2> <planel>)))

(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <personl> person)
(type-of-object <person2> person)))

(then select operators board))

(control-rule regla-zeno-travel-1198-03-el

(if (and (current-goal (at <personl> <cityl>))
(true-in-state (in <personl> <planel>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <personl> person)))

(then select operators debark))

(control-rule regla-zeno-travel-1198-03-e4

(if (and (current-goal (in <personl> <planel>))
(true-in-state (at <personl> <city0>))
(true-in-state (at <planel> <city0>))
(some-candidate-goals ((fuel-level <planel> <fl1>)))
(type-of-object <personl> person)
(type-of-object <fl1> flevel)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <planel> aircraft)))

(then select operators board))

(control-rule regla-zeno-travel-1200-03-e1

(if (and (current-goal (at <planel> <city0>))
(true-in-state (next <flo> <fl1>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(type-of-object <planel> aircraft)
(type-of-object <city0> city)
(type-of-object <cityl> city)
(type-of-object <flo> flevel)
(type-of-object <fl1> flevel)))

(then select operators fly))

(control-rule regla-zeno-travel-1200-03-e2
(if (and (current-goal (fuel-level <planel> <fl1>))
(true-in-state (next <flo> <fl1>))
(true-in-state (fuel-level <planel> <fl0>))
(true-in-state (at <planel> <cityl>))
(type-of-object <planel> aircraft)
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(type-of-object <cityl> city)

(type-of-object <flo> flevel)

(type-of-object <fl1> flevel)))
(then select operators refuel))

(control-rule regla-zeno-travel-l004-01-s1
(if (and (target-goal (in <personl> <planel>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <personl> <city0>))
(at <planel> <city0>))
(fuel-level <planel> <fl0>))
(next <flo> <fl1>))

(some-candidate-goals ((at <planel> <cityl>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<personl> person)
<fl1> flevel)
<flo> flevel)
<cityl> city)
<city0> city)
<planel> aircraft)))

(then select goals (in <personl> <planel>)))

(control-rule regla-zeno-travel-1192-03-s1

(if (and (target-goal (at
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

<planel> <cityl>))

(next <flo> <fl1>))
(fuel-level <planel> <fl0>))
(at <planel> <city0>))

(at <personl> <city0>))
(at <person2> <city0>))

(some-candidate-goals ((at <person2> <cityl>)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(at <personl> <cityl>)))

<planel> aircraft)

<city0> city)

<cityl> city)

<flo> flevel)

<fl1> flevel)

<personl> person)

<person2> person)))

(then select goals (at <planel> <cityl>)))

B.2. Dominio Driverlog

Lasreglas aprendidas para seleccionabindingsdel operadounload-truck
son:

1 (control-rule regla-driverlog-1022-02-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <packagel> <s2>))
(true-in-state (in <packagel> <truckl>))
(true-in-state (at <truckl> <s2>))
(type-of-object <s2> location)
(type-of-object <packagel> obj)
(type-of-object <truckl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <packagel>) (<truck> .

(<loc> . <s2>))))

<truckl>)

2 (control-rule regla-driverlog-1004-02-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <package2> <s2>))
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(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <truckl> <s0>))
(at <package2> <s0>))

(driving <driverl> <truckl1>))

(link <s0> <s2>))

(type-of-object <truckl> truck)
(type-of-object <package2> obj)
(type-of-object <s2> location)
(type-of-object <s0> location)
(type-of-object <driverl> driver)))

(then select bindings
((<obj> . <package2>)
(<loc> . <s2>))))

(<truck> . <truckl>)

3 (control-rule regla-driverlog-1013-02-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <package2> <s2>))
(link <s1> <s2>))

(in <package2> <truckl>))
(driving <driverl> <truckl>))

(at <truckl> <sl1>))

(type-of-object <driverl> driver)
(type-of-object <s1> location)
(type-of-object <s2> location)
(type-of-object <package2> obj)
(type-of-object <truckl> truck)))

(then select bindings
((<obj> . <package2>)
(<loc> . <s2>))))

(<truck> . <truckl>)

4 (control-rule regla-driverlog-1023-02-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <packagel> <s0>))
(at <driverl> <s1>))
(at <truckl> <sl1>))
(at <packagel> <sl1>))
(empty <truckl>))

(link <s1> <s0>))

(type-of-object <truckl> truck)
(type-of-object <packagel> obj)
(type-of-object <s1> location)
(type-of-object <sO> location)
(type-of-object <driverl> driver)))

(then select bindings
((<obj> . <packagel>)
(<loc> . <s0>))))

(<truck> . <truckl>)

5 (control-rule regla-driverlog-1009-02-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <packagel> <s2>))
(path <pl-2> <s2>))
(path <s1> <pl-2>))
(link <s2> <s1>))
(empty <truckl>))

(at <packagel> <sl1>))
(at <driverl> <sl1>))
(at <truckl> <s2>))

(type-of-object <driverl> driver)
(type-of-object <pl1-2> location)
(type-of-object <s1> location)
(type-of-object <s2> location)
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(type-of-object

(type-of-object
(then select bindings
((<obj> .

(<loc> . <s2>))))

<packagel>) (<truck> .

<packagel> obyj)
<truckl> truck)))

<truckl>)

6 (control-rule regla-driverlog-1014-02-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <packagel> <s0>))
(true-in-state (at <driverl> <s0>))
(true-in-state (at <truckl> <sl1>))
(true-in-state (at <packagel> <sl1>))
(true-in-state (empty <truckl>))
(true-in-state (link <s1> <s0>))
(true-in-state (path <s0> <p1-0>))
(true-in-state (path <pl-0> <sl1>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(then select bindings
((<obj> .

(<loc> . <s0>))))

<packagel>) (<truck> .

<truckl> truck)
<packagel> obj)
<sl1> |ocation)
<s0> location)
<pl-0> location)
<driverl> driver)))

<truckl>)

7 (control-rule regla-driverlog-1017-02-e2-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <packagel> <s2>))
(true-in-state (link <s0> <s2>))
(true-in-state (link <s1> <s0>))
(true-in-state (empty <truck1>))
(true-in-state (at <driverl> <s1>))
(true-in-state (at <truckl> <sl1>))
(true-in-state (at <packagel> <s0>))
(some-candidate-goals ((at <driverl> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(then select bindings
((<obj> .

(<loc> . <s2>))))

<packagel>) (<truck> .

<driverl> driver)
<s0> location)
<s1> location)
<s2> |ocation)
<packagel> obj)
<truckl> truck)))

<truckl>)

8 (control-rule regla-driverlog-1018-02-e2-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <packagel> <s0>))
(true-in-state (link <s1> <s0>))
(true-in-state (link <s2> <s1>))
(true-in-state (empty <truckl>))
(true-in-state (at <driverl> <s2>))
(true-in-state (at <truckl> <s2>))
(true-in-state (at <packagel> <s1>))
(some-candidate-goals ((at <driverl> <s0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<driverl> driver)
<s0> location)
<sl1> location)
<s2> location)
<packagel> obj)
<truckl> truck)))
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(then select bindings

((<obj> .
(<loc> .

9 (control-rule regla-driverlog-1015-02-e1-binds

<packagel>) (<truck> .

<s0>))))

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <package2> <s1>))
(true-in-state (path <p0-2> <s2>))
(true-in-state (path <s0> <p0-2>))
(true-in-state (link <s2> <sl1>))
(true-in-state (empty <truckl1>))
(true-in-state (at <package2> <s2>))
(true-in-state (at <truckl> <s2>))
(true-in-state (at <driverl> <s0>))
<driverl> driver)
<p0-2> location)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj> .
(<loc> .

10 (control-rule regla-driverlog-1016-02-e1-binds

<package2>) (<truck> .

<s1>))))

<s0> location)
<s1> location)
<s2> |ocation)

<package2> obj)
<truckl> truck)))

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (empty <truck1>))
(true-in-state (link <s0> <s1>))
(true-in-state (link <s1> <s2>))
(some-candidate-goals ((at <package2> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj> .
(<loc> .

11 (control-rule regla-driverlog-1016-02-e2-binds

<packagel>) (<truck> .

<s2>))))

<truckl> truck)

<package2> obj)
<packagel> obj)

<s2> |ocation)
<s1> location)
<s0> location)

<driverl> driver)))

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (at
(true-in-state (empty <truckl1>))
(true-in-state (link <sl1> <s2>))
(true-in-state (link <s0> <s1>))
(some-candidate-goals ((at <packagel> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)

<package2> obj)
<packagel> obj)

<s2> location)

<truckl>)

<truckl>)

<packagel> <s2>))
<packagel> <sl1>))
<driverl> <s0>))
<truckl> <s0>))
<package2> <s0>))

<truckl>)

<package2> <s2>))
<package2> <s0>))
<truckl> <s0>))
<driverl> <s0>))
<packagel> <s1>))
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(type-of-object

(type-of-object

(type-of-object
(then select bindings
((<obj> .

(<loc> . <s2>))))

<package2>) (<truck> .

<s1> location)
<s0> location)
<driverl> driver)))

<truckl>)

12 (control-rule regla-driverlog-1008-02-e2-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <packagel> <s0>))
(path <p0-2> <s2>))
(path <sO0> <p0-2>))
(link <s2> <s1>))

(link <s1> <s0>))
(empty <truckl>))

(at <driverl> <s0>))
(at <packagel> <sl1>))
(at <truckl> <s2>))

(some-candidate-goals ((at <driverl> <s0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<driverl> driver)
<p0-2> location)
<s0> location)
<s1> location)
<s2> |ocation)
<packagel> obj)
<truckl> truck)))

(then select bindings
((<obj> . <packagel>)
(<loc> . <s0>))))

(<truck> . <truckl>)

13 (control-rule regla-driverlog-1006-02-e2-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at
(at
(at

<package2> <s2>))
<package2> <sl1>))
<truckl> <s2>))
(at <driverl> <s0>))
(at <packagel> <sl1>))
(empty <truckl>))

(link <s2> <s1>))
(path <s0> <p0-2>))
(path <p0-2> <s2>))

(some-candidate-goals ((at <packagel> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(then select bindings
((<obj> .

(<loc> . <s2>))))

<package2>) (<truck> .

<truckl> truck)
<package2> obj)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s1> |ocation)
<s0> location)
<p0-2> location)
<driverl> driver)))

<truckl>)

APENDICE B. REGLAS

Las reglas de seled@rn de metas aprendidas son:

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L001-02-S1
(if (and (target-goal (at <package2> <s2>))
(true-in-state (at <package2> <s0>))
(true-in-state (at <truckl> <sl1>))
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(true-in-state (at <driverl> <s0>))
(true-in-state (at <packagel> <s0>))
(true-in-state (empty <truckl>))
(true-in-state (link <s0> <s2>))
(true-in-state (link <s1> <s0>))
(true-in-state (path <s0> <pl-0>))
(true-in-state (path <pl-0> <sl1>))
(some-candidate-goals ((at <packagel> <sl1>)))
(type-of-object <truckl> truck)
(type-of-object <package2> obj)
(type-of-object <packagel> obj)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<s2> location)
<sl1> location)
<s0> location)

(type-of-object <p1-0> location)
(type-of-object <driverl> driver)))
(then select goals (at <package2> <s2>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L002-02-S1
(if (and (target-goal (at <package2> <s0>))

(true-in-state (at <package2> <s2>))
(true-in-state (at <truckl> <sl1>))
(true-in-state (at <driverl> <s0>))
(true-in-state (at <packagel> <s2>))
(true-in-state (empty <truck1>))
(true-in-state (link <s2> <s0>))
(true-in-state (link <s1> <s2>))
(true-in-state (path <s0> <p0-1>))
(true-in-state (path <p0-1> <sl1>))
(some-candidate-goals ((at <packagel> <sl1>)))
(type-of-object <truckl> truck)
(type-of-object <package2> obj)
(type-of-object <packagel> obj)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)

(type-of-object <p0-1> location)
(type-of-object <driverl> driver)))
(then select goals (at <package2> <s0>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L003-02-S1
(if (and (target-goal (at <package2> <s2>))

(true-in-state (at <package2> <s1>))
(true-in-state (at <truckl> <sl1>))
(true-in-state (at <driverl> <s2>))
(true-in-state (at <packagel> <s0>))
(true-in-state (empty <truckl1>))
(true-in-state (link <s0> <s2>))
(true-in-state (link <s1> <s0>))
(true-in-state (path <s2> <p2-1>))
(true-in-state (path <p2-1> <s1>))
(some-candidate-goals ((at <packagel> <sl1>)))
(type-of-object <truckl> truck)
(type-of-object <package2> obj)
(type-of-object <packagel> obj)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<s2> |ocation)
<s1> location)
<s0> location)

(type-of-object <p2-1> location)
(type-of-object <driverl> driver)))
(then select goals (at <package2> <s2>)))
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(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L004-02-S1
(if (and (target-goal (at <packagel> <s0>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <packagel> <sl1>))
(at <truckl> <s2>))
(at <driverl> <sl1>))
(at <package2> <s0>))
(empty <truck1>))

(link <s2> <s1>))

(link <s1> <s0>))
(path <s1> <p1-2>))
(path <pl-2> <s2>))

(some-candidate-goals ((at <package2> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<package2> obj)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)
<p1-2> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <packagel> <s0>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L005-02-S1
(if (and (target-goal (at <packagel> <s2>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <truckl> <s2>))
(at <packagel> <s0>))
(at <driverl> <s2>))
(empty <truck1>))

(link <s2> <s0>))
(path <s2> <p2-1>))
(path <p2-1> <s1>))

(some-candidate-goals ((at <driverl> <s1>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)
<p2-1> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <packagel> <s2>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L005-02-S2
(if (and (target-goal (at <packagel> <s2>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <truckl> <s2>))
(at <packagel> <s0>))
(at <driverl> <s2>))
(empty <truckl1>))

(link <s2> <s0>))
(path <s2> <p2-1>))

(some-candidate-goals ((at <driverl> <p2-1>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s0> location)
<p2-1> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <packagel> <s2>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L010-02-S1
(if (and (target-goal (at <truckl> <s0>))
(true-in-state (at <driverl> <s1>))
(true-in-state (at <truckl> <s2>))

APENDICE B. REGLAS
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(true-in-state (at <packagel> <s2>))
(true-in-state (empty <truck1>))

(true-in-state (link <s2> <s0>))

(true-in-state (path <s1> <p1-0>))

(true-in-state (path <pl-0> <s0>))

(true-in-state (path <s0> <p0-2>))

(true-in-state (path <p0-2> <s2>))
(some-candidate-goals ((at <packagel> <s0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)

<packagel> obj)

<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)

(type-of-object <p1-0> location)

(type-of-object <p0-2> location)

(type-of-object <driverl> driver)))
(then select goals (at <truckl> <s0>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L010-02-S2
(if (and (target-goal (in <packagel> <truckl>))

(true-in-state (path <p0-2> <s2>))
(true-in-state (path <s0> <p0-2>))
(true-in-state (path <pl-0> <s0>))
(true-in-state (path <s1> <pl-0>))
(true-in-state (link <s2> <s0>))
(true-in-state (empty <truckl>))
(true-in-state (at <driverl> <sl1>))
(true-in-state (at <truckl> <s2>))
(true-in-state (at <packagel> <s2>))
(some-candidate-goals ((at <truckl> <s0>)))
(type-of-object <driverl> driver)
(type-of-object <p0-2> location)
(type-of-object <p1-0> location)

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<s0> location)
<s1> location)
<s2> location)

(type-of-object <packagel> obj)
(type-of-object <truckl> truck)))
(then select goals (in <packagel> <truckl>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L011-02-S1
(if (and (target-goal (at <package2> <s2>))

(true-in-state (at <package2> <s0>))
(true-in-state (at <truckl> <s0>))
(true-in-state (at <driverl> <s2>))
(true-in-state (empty <truck1>))
(true-in-state (link <s0> <s2>))
(true-in-state (link <s2> <s1>))
(true-in-state (path <s2> <p2-0>))
(true-in-state (path <p2-0> <s0>))
(some-candidate-goals ((at <truckl> <s1>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)

<package2> obj)

<s2> |ocation)
<s1> location)
<s0> location)

(type-of-object <p2-0> location)
(type-of-object <driverl> driver)))
(then select goals (at <package2> <s2>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L012-02-S1
(if (and (target-goal (at <package2> <s0>))
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(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <package2> <sl1>))
(at <truckl> <sl1>))
(at <driverl> <s2>))
(empty <truckl>))

(link <s1> <s0>))
(path <s2> <pl-2>))
(path <pl-2> <sl1>))

(some-candidate-goals ((at <driverl> <s0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<package2> obj)
<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)
<pl-2> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <package2> <s0>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L013-02-S1
(if (and (target-goal (at <packagel> <s1>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <packagel> <s0>))
(at <driverl> <s0>))
(at <truckl> <s0>))
(at <package2> <s0>))
(empty <truckl1>))

(link <s0> <s1>))

(link <s1> <s2>))

(some-candidate-goals ((at <package2> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<package2> obj)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s1> location)
<s0> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <packagel> <sl1>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L022-02-S1
(if (and (target-goal (at <truckl> <s2>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <driverl> <s1>))
(at <truckl> <s1>))
(at <packagel> <sl1>))
(empty <truckl1>))

(link <s1> <s2>))

(some-candidate-goals ((at <packagel> <s2>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<truckl> truck)
<packagel> obj)
<s2> location)
<s1> location)
<driverl> driver)))

(then select goals (at <truckl> <s2>)))

(control-rule REGLA-DRIVERLOG-L022-02-S2
(if (and (target-goal (in <packagel> <truckl1>))

(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(link <s1> <s2>))
(empty <truck1>))

(at <driverl> <s1>))
(at <truckl> <sl1>))
(at <packagel> <sl1>))

(some-candidate-goals ((at <truckl> <s2>)))
(type-of-object <driverl> driver)
(type-of-object <s1> location)
(type-of-object <s2> location)

APENDICE B. REGLAS
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(type-of-object <packagel> obj)
(type-of-object <truckl> truck)))
(then select goals (in <packagel> <truckl>)))

)

B.3. Dominio Logistics

(control-rule regla-logistics-aips98-12-5-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (inside <ob0> <trl>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-42-e4-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <al>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (inside <ob0> <tr1>))
(type-of-object <trl> truck) (type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <al> airport)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <al>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-9-e2-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob3> <pol>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (inside <ob3> <trl>))
(some-candidate-goals ((at <obl> <po0>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <ob3> object) (type-of-object <obl> object)))

(then select bindings

((<obj> . <0b3>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-15-e11-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (inside <ob0> <trl>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(some-candidate-goals ((inside <ob2> <tr0>)))
(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <ob2> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))
(then select bindings
((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-29-e7-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob4> <po0>))
(true-in-state (inside <ob4> <tr0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(some-candidate-goals ((at <pl0o> <a0>)))



214 APENDICE B. REGLAS

(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <ob4> object)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))
(then select bindings
((<obj> . <ob4>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-2-e2-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (inside <ob0> <trl>))
(some-candidate-goals ((at <ob2> <al>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <al> airport)))

(then select bindings

((<obj> . <ob0>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-44-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <po0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (inside <ob2> <tr0>))
(some-candidate-goals ((at <obl> <al>)))
(type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <al> airport)))

(then select bindings

((<obj> . <0b2>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-11-e7-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob3> <pol>))
(true-in-state (inside <ob3> <trl>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(some-candidate-goals ((at <tr0> <a0>) (at <pl0> <a0>)))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <ob3> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))
(then select bindings
((<obj> . <0b3>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-12-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <a0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (inside <ob0> <tr0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(type-of-object <a0> airport) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <a0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-28-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)



B.3. DOMINIO LOGISTICS 215

(current-goal (at <obl> <po0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (inside <obl> <tr0>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>)) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <cO> city) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <poO> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))
(then select bindings
((<obj> . <0bl>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-37-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <po0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>))
(true-in-state (at <ob2> <a0>)) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <c0> city) (type-of-object <ob2> object)
(type-of-object <poO> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b2>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-41-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob3> <a0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <ob3> <po0>))
(type-of-object <a0> airport) (type-of-object <cO> city)
(type-of-object <ob3> object)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b3>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <a0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-7-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <al>))
(true-in-state (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <al> airport)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <al>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-23-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (at <pll> <a0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (inside <ob0> <pl1>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <poO> post-office)
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(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <pl1> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0ob0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-30-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <obl> <pol>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl1>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (inside <obl1> <pl0>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(type-of-object <pl0> airplane) (type-of-object <al> airport)
(type-of-object <c1> city) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <obl>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-12-29-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <ob0> <al>))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <ob0> object)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0ob0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-43-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <obl> <pol>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <c1>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <obl> <a0>))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <obl1> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <obl>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-8-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <ob0> <al>))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
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(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cO> city)
(type-of-object <ob0> object)

(type-of-object <po0> post-office)

(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-46-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob0> <pol>))
(at <pl0> <a0>))

(at <trl> <pol>))
(inside <ob0> <pl0>))
(loc-at <pol> <cl>))
(loc-at <al> <cl>))

(type-of-object <trl> truck)

(type-of-object <pol> post-office)

(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-48-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob3> <po0>))
(loc-at <po0> <c0>))
(loc-at <a0> <c0>))
(inside <obh3> <pl1>))
(at <tr0> <a0>))

(at <pl1> <ai1>))

(type-of-object <pll> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cO> city)
(type-of-object <ob3> object)

(type-of-object <po0> post-office)

(type-of-object <trO> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b3>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-49-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <obl> <po0>))
(at <obl> <al>))
(at <pl0> <a0>))

(at <tr0> <a0>))
(loc-at <a0> <c0>))
(loc-at <po0> <c0>))

(type-of-object <trO> truck)

(type-of-object <po0> post-office)

(type-of-object <obl1> object) (type-of-object <cO> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <ob1>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <po0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-8-e3-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob3> <pol>))
(loc-at <pol> <cl>))
(loc-at <al> <cl>))
(inside <obh3> <pl0>))
(at <plo> <al>))
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(true-in-state (at <trl> <al>))
(some-candidate-goals ((at <pl0o> <al>)))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <al> airport)
(type-of-object <c1> city) (type-of-object <ob3> object)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b3>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-15-e6-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <pol>))
(true-in-state (at <ob2> <al>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(some-candidate-goals ((at <pl0o> <a0>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0b2>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-31-e8-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <a0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (inside <ob2> <tr0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(some-candidate-goals ((at <pl0> <a0>)))
(type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0b2>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <a0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-12-43-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <pol>))
(true-in-state (at <ob2> <al>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (inside <ob1> <pl0>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(some-candidate-goals ((at <obl> <pol>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <c1> city) (type-of-object <al> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0ob2>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-22-e1-binds
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(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob0> <pol>))
(at <tr0> <a0>))

(at <pl0> <a0>))

(at <trl> <pol>))
(inside <ob0> <tr0>))
(loc-at <pol> <cl>))
(loc-at <al> <cl>))

(type-of-object <trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <pol> post-office)

(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-25-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob2> <po0>))
(loc-at <po0> <c0>))
(loc-at <a0> <c0>))
(inside <ob2> <trl>))
(at <tr0> <a0>))

(at <pl0> <a0>))

(at <trl> <al>))

(type-of-object <pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <ob2> object)

(type-of-object <po0> post-office)

(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b2>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-3-el-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob0> <pol>))
(at <tr0> <a0>))

(at <pl0> <a0>))

(at <trl> <al>))
(inside <ob0> <tr0>))
(loc-at <al> <cl>))
(loc-at <pol> <cl1>))

(type-of-object <trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
(type-of-object <pol> post-office)

(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <aO> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <ob0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-4-e10-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob2> <al>))

(at <ob2> <pol>))
(at <plo> <al>))

(at <trl> <pol>))
(inside <obl> <pl0>))
(loc-at <pol> <cl>))
(loc-at <al> <cl>))

(some-candidate-goals ((inside <obl> <tr1>)))
(type-of-object <trl> truck)
(type-of-object <pol> post-office)
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(type-of-object <ob2> object) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <c1> city) (type-of-object <al> airport)
(type-of-object <pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <0ob2>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <al>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-12-36-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <a0>))
(true-in-state (at <ob2> <a0>))
(true-in-state (at <ob0> <al>))
(some-candidate-goals ((at <ob2> <pol>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <cl1> city)
<ob0> object) (type-of-object <ob2> object)
<pol> post-office)

<trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))
(control-rule regla-logistics-aips98-14-34-e13-binds

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <obl> <al>))

(true-in-state (at <trl> <pol>))

(true-in-state (at <ob0> <a0>))

(true-in-state (at <pl0> <al>))

(true-in-state (inside <obl> <tr1>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(some-candidate-goals ((inside <ob0> <pl0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<trl> truck)

<pol> post-office)

<ob1> object) (type-of-object <ob0O> object)
<cl> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<plO> airplane)))

(then select bindings
((<obj> . <obl>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <al>))))
(control-rule regla-logistics-aips98-14-45-e2-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal (at <ob2> <po0>))

(true-in-state (at <tr0> <a0>))

(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (inside <ob2> <tr0>))
(true-in-state (inside <ob3> <pl0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(some-candidate-goals ((at <ob3> <a0>)))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings
. <0b2>) (<truck>

<tr0> truck)

<po0> post-office)

<ob3> object) (type-of-object <ob2> object)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

. <tr0>) (<loc> . <po0>))))
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(control-rule regla-logistics-aips98-14-26-e3-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <ob0> <pol>))
(loc-at <al> <cl>))
(loc-at <pol> <cl>))
(inside <obl> <trl>))
(inside <ob0> <tr0>))
(at <tr0> <a0>))

(at <plo> <al>))

(at <trl> <pol>))

(some-candidate-goals ((inside <obl> <tr0>)))
(type-of-object <pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <pol> post-office)

(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0b0>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-26-e13-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <obl> <al>))
(loc-at <al> <cl>))
(loc-at <pol> <cl>))
(inside <ob0> <tr0>))
(inside <obl> <trl>))
(at <plo> <al>))

(at <tr0> <a0>))

(at <trl> <pol>))

(some-candidate-goals ((inside <ob0> <pl0>)))
(type-of-object <pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cl> city)
(type-of-object <ob0> object) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <pol> post-office)

(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <obl1>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <al>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-8-e8-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(at <obl> <a0>))
(loc-at <a0> <c0>))
(loc-at <po0> <c0>))
(inside <ob3> <pl0>))
(inside <obl> <tr0>))
(at <trl> <al>))

(at <pl0> <al>))

(at <tr0> <po0>))

(some-candidate-goals ((at <pl0> <a0>) (inside <ob3> <trl>)))
(type-of-object <plO> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <cO> city)
(type-of-object <obl> object) (type-of-object <ob3> object)
(type-of-object <po0O> post-office)

(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <ob1>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <a0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-11-10-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state

(at <obl> <po0>))
(at <obl> <pol>))
(at <trl> <al>))
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(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl1>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj>

. <ob1>) (<truck>

<trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
<pol> post-office)

<po0> post-office)

<ob1> object) (type-of-object <cl1> city)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

. <tr0>) (<loc> . <po0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-11-20-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (inside <ob0> <tr1>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pl0> <a0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <cO> city)
<cl> city) (type-of-object <obO> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <0ob0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-12-28-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl1>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pl0> <a0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <ob0> <pol>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj>

. <ob0>) (<truck>

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <cO> city)
<cl> city) (type-of-object <obO> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

. <tr0>) (<loc> . <po0>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-12-4-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <po0>))
(true-in-state (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
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(true-in-state (at <tr0> <a0>))

(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <c1>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings
<0b0>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

((<obj> .

<trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
<pol> post-office)

<po0> post-office)

<ob0> object) (type-of-object <cl> city)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-15-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob3> <po0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (inside <ob3> <trl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl1>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings
<0b3>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <po00>))))

((<obj> .

<trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
<pol> post-office)

<po0> post-office)

<0b3> object) (type-of-object <cl> city)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-41-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob0> <pol>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl1>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>))
(true-in-state (at <ob0> <po0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings
<0b0>) (<truck> . <trl>) (<loc> . <pol>))))

((<obj> .

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)

<al> airport) (type-of-object <cO0> city)

<cl> city) (type-of-object <ob0O> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-15-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <pol>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl1>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
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(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <a0>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <ob2> <po0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <cO> city)
<cl> city) (type-of-object <ob2> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <ob2>) (<truck> . <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-24-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <obl> <pol>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <c1>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (at <trl> <al>))

(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <ob1> <po0>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj>

. <ob1>) (<truck>

<plO> airplane) (type-of-object <aO> airport)
<al> airport) (type-of-object <cO> city)
<cl> city) (type-of-object <obl> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

. <tr1>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-31-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <ob2> <pol>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (inside <ob2> <tr0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(then select bindings

((<obj>

. <0b2>) (<truck>

<trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
<pol> post-office)

<po0> post-office)

<ob2> object) (type-of-object <cl1> city)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

. <trl>) (<loc> . <pol>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-14-34-e1-binds
(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <obl> <po0>))
(true-in-state (at <trl> <pol>))
(true-in-state (at <pl0> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <a0>))
(true-in-state (inside <obl> <trl>))
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(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(loc-at
(loc-at
(loc-at
(loc-at
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<pol> <cl>))

<al> <cl1>))

<al0> <c0>))

<po0> <c0>))

<trl> truck) (type-of-object <trO> truck)
<pol> post-office)

<po0> post-office)

<obl> object) (type-of-object <cl> city)
<c0> city) (type-of-object <al> airport)
<a0> airport)

<pl0> airplane)))

(then select bindings

((<obj> . <obl>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))
(control-rule regla-logistics-aips98-14-4-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(at <ob2> <po0>))

(loc-at <po0> <c0>))

(loc-at <a0> <c0>))

(loc-at <al> <cl>))

(loc-at <pol> <cl>))

(at <tr0> <a0>))

(at <plo> <al>))

(at <trl> <pol>))

(at <ob2> <pol>))

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <c0> city)
<cl> city) (type-of-object <ob2> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <ob2>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <po0>))))
(control-rule regla-logistics-aips98-14-9-e1-binds

(if (and (current-operator unload-truck)

(current-goal
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state
(true-in-state

(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object
(type-of-object

(at <obl> <po0>))

(loc-at <a0> <c0>))

(loc-at <po0> <c0>))

(loc-at <pol> <cl>))

(loc-at <al> <cl>))

(at <tr0> <po0>))

(at <pl0> <a0>))

(at <trl> <al>))

(at <obl> <pol>))

<pl0> airplane) (type-of-object <a0> airport)
<al> airport) (type-of-object <c0> city)
<cl> city) (type-of-object <obl> object)
<po0> post-office)

<pol> post-office)

<tr0> truck) (type-of-object <trl> truck)))

(then select bindings

((<obj> . <obl>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <p00>))))

(control-rule regla-logistics-aips98-13-2-e3-binds

(if (and (current-operator unload-truck)
(current-goal (at <obl> <po0>))
(true-in-state (loc-at <pol> <cl>))
(true-in-state (loc-at <al> <cl>))
(true-in-state (loc-at <a0> <c0>))
(true-in-state (loc-at <po0> <c0>))
(true-in-state (inside <obl> <trl>))
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(true-in-state (at <trl> <al>))
(true-in-state (at <tr0> <po0>))
(true-in-state (at <pll> <a0>))
(some-candidate-goals ((at <trl> <pol>)))
(type-of-object <pll> airplane) (type-of-object <a0> airport)
(type-of-object <al> airport) (type-of-object <c0> city)
(type-of-object <c1> city) (type-of-object <obl> object)
(type-of-object <po0> post-office)
(type-of-object <pol> post-office)
(type-of-object <trO> truck) (type-of-object <trl> truck)))
(then select bindings
((<obj> . <obl>) (<truck> . <tr0>) (<loc> . <po00>))))

B.4. Dominio Miconic

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e3-binds
(if (and (current-operator board) (current-goal (boarded <p0>))
(true-in-state (lift-at <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)))
(then select bindings ((<f> . <f1>) (<p> . <p0>))))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r1-e1-binds

(if (and (current-operator depart) (current-goal (served <p0>))
(true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(true-in-state (destin <p0> <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f0>))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <fO> floor)))

(then select bindings ((<f> . <f1>) (<p> . <p0>))))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e1-binds

(if (and (current-operator depart) (current-goal (served <p0>))
(true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(true-in-state (destin <p0> <f0>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select bindings ((<f> . <f0>) (<p> . <p0>))))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e2-binds

(if (and (current-operator down) (current-goal (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(true-in-state (lift-at <f1>)) (type-of-object <fO> floor)
(type-of-object <f1> floor)))

(then select bindings ((<f1> . <f1>) (<f2> . <f0>))))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e4-binds

(if (and (current-operator up) (current-goal (lift-at <f1>))
(true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>)) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <fO> floor)))

(then select bindings ((<f1> . <f0>) (<f2> . <f1>))))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e3
(if (and (current-goal (boarded <p0>)) (true-in-state (lift-at <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
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(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)))
(then select operators board))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r1-el

(if (and (current-goal (served <p0>)) (true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <fl1>))
(true-in-state (destin <p0> <fl1>))
(true-in-state (origin <p0> <f0>))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select operators depart))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-el

(if (and (current-goal (served <p0>)) (true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (destin <p0> <f0>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select operators depart))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e2

(if (and (current-goal (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (lift-at <f1>)) (type-of-object <f0> floor)
(type-of-object <f1> floor)))

(then select operators down))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-e4

(if (and (current-goal (lift-at <f1>)) (true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <fO> <f1>)) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select operators up))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-s2

(if (and (target-goal (lift-at <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (lift-at <f0>))
(some-candidate-goals ((boarded <p0>)))
(type-of-object <fO> floor) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <p0> passenger)))

(then select goals (lift-at <f1>)))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r2-s1

(if (and (target-goal (boarded <p0>)) (true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f1>))
(some-candidate-goals ((lift-at <f0>)))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select goals (boarded <p0>)))

(control-rule regla-miconic-mixed-f2-r1-s1

(if (and (target-goal (boarded <p0>)) (true-in-state (lift-at <f0>))
(true-in-state (above <f0> <f1>))
(true-in-state (origin <p0> <f0>))
(some-candidate-goals ((lift-at <f1>)))
(type-of-object <p0> passenger) (type-of-object <f1> floor)
(type-of-object <f0> floor)))

(then select goals (boarded <p0>)))
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Apéendice C

Resultados detallados
experimentos

En este apndice se describen los resultados detallados de los experimentos
realizados.

C.1. Resultados desEBL para mejorar TGP

Las tablas muestran el tiempo total de ejebndiasta encontrar la solédci en
segundos (TE), el tiempo total de equipadacile las reglas en segundos (TM), el
nimero de puntos de dedsi (PD), la longitud del plan paralelo de la sofuti
(M) y el nUumero de operadores en la solutiL). Utilizando las reglas de control
aprendidas pogEBL(entre pagntesis se muestran dlmero de reglas aprendidas)
y sin utilizar conocimiento de controf6pP). En las filasTOTALES, se muestra
la suma de los valores de las columnas correspondientes para poder hacer compa-
raciones entre sistemas. Por eso, estos totalesse calculan para los problemos
resueltos por los dos sistemas a comporar. En el caso de que las tatatadiest
vidas en dos (por razones de espacio), los totales se poneruéimitabla y se
consideran tambBn los valores de las tablas anteriores.

En las primeras tablas se utilizaron los problemas definidos para las competi-
ciones internacionales de planificaci Los problemas &s sencillos se usaron para
el aprendizaje, se representan en negrita en las tablas. En los otros experimentos se
utilizaron problemas aleatorios de validaciy aprendizaje de diferentes tdioa
y complejidad segn el dominio:

= Driverlog: 23 problemas de aprendizaje de 2 metas, y 100 de vditanire
1y 6 metas.

= Logistics: 200 problemas de aprendizaje de 1y 2 metas, y 100 de vahdaci
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entre 1y 10 metas.
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= Zenotravel: 200 problemas de aprendizaje de 1 a 3 metas, y 100 vatidaci

delal3.

= Robocare: 27 problemas de aprendizaje de 1 a 3 metas y 336 \afidkei
1 a 50 metas.

Problemas

TGP

GEBL (8 reglas)

TE(S) |

PD

[M ] L

TEGS)[TM(S)[ PD | M | L

DLOG-2-2-2
DLOG-2-2-3
DLOG-2-2-4

DLOG-3-3-6
DLOG-3-3-7
DLOG-2-3-6-1
DLOG-2-3-6-2
DLOG-2-3-6-3

0.01
0.24
0.18

DLOG-3-2-5 23.77

0.77
3.68
5.75
8.51
8.59

000042
011918
001548
408766
000274
062600
102919
086220
008034

006 00¢
009 01¢
007 012
045 053
011 013
045 054
027 03¢
008 02(¢
009 021

3 0.04
) 0.25
? 0.20
8 23.43
> 0.80
1 3.45
3 5.82
7.77
| 8.54

0.00
0.00
0.00
0.03
0.00
0.01
0.03
0.05
0.00

000042
011918
001548
408766
000274
062600
102919
086220
008034

006
009
007
045
011
045
027
008
009

00
01
01
05
01
05
03
02
02

TOTALES 51.50

682321

167 24(

D 50.30

0.12

682321

167

24

OO0 HFOIOTWw N O

Tabla C.1: Resultados @eEBL aplicados ermGpcon los problemas de la IPC en el dominio

Driverlog.

Problemas

TGP

GEBL (1 regla)

TE(S) |

PD [ M |

L [ TE(s) | TM(s) |

PD

[ M ] L

ZTRAVEL-1-2-P1
ZTRAVEL-2-4-P3
ZTRAVEL-2-5-P4
ZTRAVEL-1-3-P2
ZTRAVEL-2-4-P5
ZTRAVEL-2-5-P6
ZTRAVEL-3-6-P8
ZTRAVEL-3-7-P9

0.02 000
0.30 000
0.32 000
0.16 000
1.22 001
1.05 004
5.75 016
6.76 171

004 001
077 005
315 007
057 005
156 007
340 005
490 006
169 007

001 0.01
009 0.29
008 0.32
006 0.16
011 1.18
012 1.07
012 5.66
3

023 7.95

0.00
0.00
0.00
0.00
0.02
0.01
0.05
0.87

000004
000077
000314
000055
001156
004340
016490
171169

001
005
007
005
007
005
006
007

00
00
00
00
01
01
01
02

TOTALES

1558 193

608 43

82 16.64

0.95

193605

43

WO NN O OO

8

Tabla C.2: Resultados @&EBL aplicados ermGpcon los problemas de la IPC en el dominio

Zenotravel.
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Problemas TGP GEBL(6 reglas)
TE(S)] PD [ M [ L [TEGS)[TM(S)[PD[M L
STRIPS-LOG-X-1 1.61 001059 009 027 -
STRIPS-LOG-X-2 | 15.93 000318 007 032
STRIPS-LOG-X-5 | 55.79 1677001 012 024 - - -
STRIPS-LOG-X-11| 34.09 000152 009 033

Tabla C.3: Resultados d@eEBL aplicados ermGpcon los problemas de la IPC en el dominio
Logistics.

Problemas TGP GEBL (6 reglas)

TE(S)| PD [ M | L |TEQ)[TMES | PD [ M

STRIPS-SAT-X-1-P1| 0.04 000086 008 009 0.08 0.03 000083 008
STRIPS-SAT-X-1-P2| 0.64 028189 012 013 2.08 1.42 038226 012
STRIPS-SAT-X-1-P3 | 0.67 031454 006 013 2.24 1.63 030763 006

TOTALES 1.35 59729 26 35 4.40 3.08 69072 26

o
o
YT O

STRIPS-SAT-X-1-P6 | 9.35 340499 008 023 - -

Tabla C.4: Resultados a@eEBL aplicados ermGpcon los problemas de la IPC en el dominio
Satellite.
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Problemas TGP GEBL(8 reglas)

TE(S)[ PD [ M | L TE(S) [TM(s)[ PD [ M | L

MIXED-F2-P1-R0O 0.01 000010 004 004 o0.01 0.00 000010 004 00
MIXED-F2-P1-R1 0.00 000008 003 003 0.00 0.00 000007 003 00
MIXED-F2-P1-R2 0.00 000010 004 004 0.00 0.00 000010 004 00
MIXED-F2-P1-R3 0.01 000010 004 004 o0.01 0.00 000010 004 00
MIXED-F2-P1-R4 0.00 000010 004 004 0.00 0.00 000010 004 00
MIXED-F4-P2-R0 0.01 000025 006 007 0.01 0.00 000025 006 00
MIXED-F4-P2-R1 0.01 000046 006 007 0.01 0.00 000039 006 00
MIXED-F4-P2-R2 0.01 000088 006 007 0.01 0.00 000081 006 00
MIXED-F4-P2-R3 0.02 000085 006 007 0.00 0.00 000084 006 00
MIXED-F4-P2-R4 0.01 000042 006 007 0.01 0.00 000042 006 00
MIXED-F6-P3-R0 0.03 000659 008 010 0.04 0.00 000658 008 01
MIXED-F6-P3-R1 0.04 002264 010 011 o0.07 0.04 002264 010 01
MIXED-F6-P3-R2 0.05 002636 008 010 0.07 0.02 002636 008 01
MIXED-F6-P3-R3 0.05 001252 009 010 0.07 0.02 001251 009 01
MIXED-F6-P3-R4 0.04 001583 008 010 0.05 0.02 001583 008 01
MIXED-F8-P4-R0 0.26 014695 012 014 0.35 0.10 014695 012 01
MIXED-F8-P4-R1 0.21 011187 011 013 0.32 0.15 011185 011 01
MIXED-F8-P4-R2 0.55 032745 014 01% 0.82 0.28 032745 014 01
MIXED-F8-P4-R3 0.56 033123 014 01% 0.75 0.24 033123 014 01
MIXED-F8-P4-R4 0.62 037435 014 015 0.85 0.27 037435 014 01
MIXED-F10-P5-R0 2.38 131953 014 017 3.63 1.40 131945 014 01
MIXED-F10-P5-R1 4.09 215629 015 017 5.96 212 215628 015 01
MIXED-F10-P5-R2 0.44 016799 010 01% 0.68 0.31 016797 010 01
MIXED-F10-P5-R3 2.49 137237 014 017 4.26 1.95 137224 014 01
MIXED-F10-P5-R4 3.05 167577 016 018 4.27 1.39 167577 016 01
MIXED-F12-P6-R0 9.33 453436 014 019 16.95 8.14 453630 014 01
MIXED-F12-P6-R1 7.33 348964 015 019 11.22 430 348959 015 01
MIXED-F12-P6-R2| 21.43 941063 016 020 30.93 11.71 941051 016 02
MIXED-F12-P6-R3 9.04 424268 016 020 16.74 8.40 424268 016 02
MIXED-F12-P6-R4| 16.61 737788 018 021 27.24 12.72 737788 018 02
MIXED-F14-P7-R2| 28.94 1104449 017 022 4223 17.15 1104430 017 02
TOTALES 107.62 4817076 322 366167.56 70.73 4817190 322 36
MIXED-F14-P7-R0| 55.49 2135115 018 02 - - - - -
MIXED-F14-P7-R3| 45.18 1721581 017 021

N 00—

~N—-O1H-C1-C1—G0o—

ONP OO NUINNOTOTOTW OO0 O ONNNNYNNYNBBFEBRWOE

N ro OO0 ©©-00=C0

Tabla C.5: Resultados @eEBL aplicados errGpcon los problemas de la IPC en el dominio
Miconic.
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Problemas TGP GEBL (8 reglas)

TES)[ PO [ M | L TES)[TMGs) [ PD [ M [ L
P001-01 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 000
P002-01 0.01 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P003-02 0.03 000025 005 006§ 0.03 0.00 000025 005 006
P004-02 0.04 000034 007 007 0.04 0.00 000034 007 00
P005-02 0.04 000027 005 007 0.05 0.00 000027 005 00
P006-02 0.03 000025 005 00§ 0.03 0.00 000025 005 00§
P007-02 0.08 000053 011 0114 O0.10 0.00 000053 011 O1
P008-03 0.15 000034 006 006§ 0.16 0.00 000034 006 006
P009-03 0.04 000047 009 010 0.04 0.00 000047 009 O1
P010-03 0.03 000068 012 012 0.03 0.00 000068 012 013
P011-03 0.04 000049 007 009 0.04 0.00 000049 007 00
P012-03 0.03 000270 012 013 0.03 0.00 000270 012 o01
P013-03 0.04 000023 004 00§ 0.04 0.00 000023 004 004
P014-03 0.05 000127 009 009 0.05 0.00 000127 009 00
P015-03 0.03 000049 007 009 0.04 0.00 000049 007 00
P016-03 0.03 000068 012 012 0.03 0.00 000068 012 013
P017-03 0.04 000047 009 010 0.04 0.00 000047 009 O1
P018-03 0.14 000033 006 008 0.16 0.00 000033 006 00
P019-03 0.07 000041 003 007 0.06 0.00 000041 003 00
P020-03 0.13 000184 010 011 0.12 0.01 000184 010 O1
P021-03 0.53 000154 008 009 0.56 0.00 000154 008 00
P022-03 0.57 000043 008 008 0.59 0.00 000043 008 00
P023-03 0.86 000054 007 009 0.89 0.00 000054 007 00
P024-03 0.68 000030 005 007 0.70 0.00 000030 005 00
P025-04 0.23 008682 007 010 0.23 0.00 008682 007 01
P026-04 0.08 000025 004 007 0.08 0.00 000025 004 00
P027-04 0.04 000049 005 00§ 0.03 0.00 000049 005 006
P028-04 0.05 000095 008 008 0.04 0.00 000095 008 00
P029-04 0.04 000028 003 003 0.05 0.00 000028 003 00
P030-04 0.04 000105 010 012 0.05 0.00 000105 010 013
P031-04 0.04 000041 006 009 0.04 0.00 000041 006 00
P032-04 0.03 000107 007 008 0.03 0.00 000107 007 00
P033-04 0.04 000064 007 008 0.03 0.00 000064 007 00
P034-04 0.04 000160 009 011 0.04 0.00 000160 009 01
P035-04 0.03 000199 013 013 0.03 0.00 000199 013 01
P036-04 0.04 000105 010 012 0.04 0.01 000105 010 017
P037-04 0.05 000105 010 012 0.04 0.00 000105 010 013
P038-04 0.04 000105 010 012 0.05 0.00 000105 010 017
P039-04 0.05 000028 003 003 0.05 0.00 000028 003 00
P040-04 0.04 000095 008 008 0.04 0.00 000095 008 00
P041-04 0.03 000049 005 00§ 0.04 0.00 000049 005 00¢
P042-04 0.13 000042 005 010 0.14 0.00 000042 005 01
P043-04 0.20 000910 009 010 0.20 0.00 000910 009 01
P044-04 0.03 000020 004 004 0.03 0.00 000020 004 004
P045-04 0.02 000020 004 004 0.02 0.00 000020 004 004
P046-04 0.08 000076 007 008 0.08 0.00 000076 007 00
P047-04 0.25 003360 041 045 0.26 0.00 003360 041 044
P048-04 0.17 000040 005 011 0.17 0.00 000040 005 01
P049-04 0.36 000064 007 010 0.36 0.00 000064 007 O1
P050-04 0.31 000041 005 011 0.27 0.00 000041 005 O1

~ OO+ O N OO TH O PRS0~ ~6

O 00PN PO+~

OO0

Tabla C.6: Resultados deeBL aplicados errGP con problemas aleatorios en el dominio
Driverlog I.
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Problemas TGP GEBL (8 reglas)
TE(S)] PO [ M [ L [TEG)[TME [ PD [ M [ L

P051-04 0.36 000024 004 008 0.38 0.00 000024 004
P052-04 0.37 000024 004 00§ 0.42 0.01 000024 004
P053-04 0.58 000205 015 022 0.59 0.00 000205 015
P054-04 0.68 000066 007 01§ 0.68 0.00 000066 007
P055-04 0.55 000063 008 012 0.51 0.00 000063 008
P056-04 0.38 000045 006 013 0.49 0.00 000045 006
P057-04 0.96 000749 008 013 0.96 0.00 000749 008
P058-04 0.67 000728 010 011 0.69 0.00 000728 010
P059-04 1.23 000051 006 013 124 0.00 000051 006
P060-04 0.26 000023 003 008 0.28 0.00 000023 003
P061-04 1.79 000051 006 013 1.84 0.00 000051 006
P062-04 1.40 000092 008 01§ 1.32 0.00 000092 008
P063-04 1.32 000051 006 013 141 0.00 000051 006
P064-04 0.98 000087 009 012 0.99 0.00 000087 009
P065-04 0.34 000034 004 017 0.37 0.00 000034 004
P066-05 0.34 009774 012 017 0.34 0.01 009774 012
P067-05 0.16 000087 008 012 0.16 0.00 000087 008
P068-05 0.17 000087 008 012 0.15 0.00 000087 008
P069-05 0.20 000212 006 007 0.20 0.00 000212 006
P070-05 0.15 000056 007 013 0.15 0.00 000056 007
P071-05 0.25 000050 006 010 0.27 0.00 000050 006
P072-05 0.14 003394 007 011 0.14 0.00 003394 007
P073-05 1.25 077245 016 021 1.24 0.01 077245 016
P074-05 0.41 000086 009 01§ 0.42 0.00 000086 009
P075-05 0.41 000086 009 01§ 0.40 0.00 000086 009
P076-05 0.65 005891 007 012 0.66 0.00 005891 007
P077-05 0.37 000085 009 01§ 0.38 0.00 000085 009
P078-05 0.42 000073 008 014 0.42 0.01 000073 008
P079-05 0.70 000076 006 014 0.69 0.00 000076 006
P080-05 0.88 003314 007 017 0.86 0.00 003314 007
P081-05 1.04 003314 007 017 0.96 0.00 003314 007
P082-05 2.10 048540 016 024 222 0.01 048540 016
P083-05 1.68 045208 007 017 1.72 0.00 045208 007
P084-05 0.71 000997 009 020 0.66 0.00 000997 009
P085-05 0.85 000069 007 014 0.88 0.00 000069 007
P086-05 0.49 000058 006 014 0.48 0.00 000058 006
P087-05 0.45 000058 006 014 0.46 0.00 000058 006
P088-05 0.67 000251 016 027 0.69 0.00 000251 016
P089-05 0.74 000098 009 018 0.75 0.00 000098 009
P090-05 0.65 000178 010 01§ 0.62 0.00 000178 010
P091-05 0.43 000298 009 014 041 0.00 000298 009
P092-05 0.95 000082 008 017 0.98 0.00 000082 008
P093-05 1.00 000082 008 017 0.93 0.00 000082 008
P094-05 1.14 000470 009 018 1.19 0.00 000470 009
P095-05 0.71 000131 008 0184 0.69 0.00 000131 008
P096-05 0.45 000026 003 00§ 0.53 0.00 000026 003
P097-05 0.28 000026 003 00§ 0.27 0.00 000026 003
P098-05 0.05 000017 002 00§ 0.04 0.00 000017 002
P099-06 1.57 004475 009 013 1.58 0.00 004475 009
P100-06 1.31 001385 007 019 1.26 0.00 001385 007
TOTALES | 41.79 224672 769 1163 42.24 0.07 224672 769 1163

Tabla C.7: Resultados deeBL aplicados ermrGP con problemas aleatorios en el dominio
Driverlog II.
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Problemas TGP GEBL(1 regla)
TE(S)] PD [ M [ L [TEG)[TMES)[ PO [ M T L

P001-01 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P002-02 0.02 000013 003 004 0.01 0.00 000013 003 00
P003-02 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P006-02 0.00 000000 001 000 o0.01 0.00 000000 001 00
P007-02 0.02 000013 003 004 0.01 0.00 000013 003 00
P008-02 0.01 000000 001 000 o0.01 0.00 000000 001 00
P009-02 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P010-02 0.01 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P011-02 0.02 000013 003 004 0.02 0.00 000013 003 00
P013-02 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P014-02 0.03 000013 003 004 0.02 0.00 000013 003 00
P015-02 0.00 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P016-02 0.00 000000 001 000 o0.01 0.00 000000 001 00
P017-02 0.02 000013 003 004 o0.01 0.00 000013 003 00
P022-04 0.03 000019 003 004 o0.01 0.00 000019 003 00
P024-04 0.01 000000 001 000 0.00 0.00 000000 001 00
P025-04 0.03 000019 003 004 0.02 0.00 000019 003 00
P027-05 0.03 000022 003 004 0.02 0.00 000022 003 00
P031-05 0.03 000024 003 006 0.02 0.00 000024 003 00
P032-05 0.02 000022 003 004 o0.01 0.00 000022 003 00
P034-05 0.02 000024 003 006 0.02 0.00 000024 003 00
TOTALES 0.30 195.00 43.00 48 0.20 0.00 195.00 43.00 4

OO O PFSF ST OPF HFTOOPFOPRFODODOPROOPBSO

Tabla C.8: Resultados deeBL aplicados ermrGP con problemas aleatorios en el dominio

Zenotravel.
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Problemas TGP GEBL(6 reglas)

TE()[ PO [ M [ L [TEG)[TME) [ PO [ M [ L
T-10-5-1 1.08 015240 013 028 2.60 1.47 015239 013 028
T-10-5-2 0.84 007013 007 012 1.60 0.67 007013 007 012
T-10-5-6 0.50 000097 006 019 87.16 86.66 000096 006 019
T-10-5-9 0.93 000137 008 022 58.78 57.99 000137 008 022
TOTALES 3.35 22487 34 81| 150.14 146.79 22485 34 81
T-10-5-0 1.06 000223 006 021 - - - - -
T-10-5-3 1.25 005183 008 029 - - - - -
T-10-5-4 0.84 000071 005 012 - - - - -
T-10-5-5 271 070611 008 027 - - - - -
T-10-5-7 1.38 000230 010 031 - - - - -
T-10-5-8 1.17 000342 008 026 - - - - -
T-1-10-0 4.33 000005 002 007 - - - - -
T-1-10-1 0.47 000002 001 001 - - - - -
T-1-10-2 0.00 000000 001 o009 - - - - -
T-1-10-5 1.08 000002 001 001 - - - - -
T-1-10-6 0.83 000006 002 003 - - - - -
T-1-10-8 53.83 000019 005 003 - - - - -
T-1-10-9 599 000010 003 004 - - - - -
T-1-5-0 0.00 000000 001 000 - - - - -
T-1-5-1 0.57 000021 005 00§ - - - - -
T-1-5-2 0.10 000005 002 002 - - - - -
T-1-5-3 0.28 000020 005 006 - - - - -
T-1-5-4 0.82 000010 003 003 - - - - -
T-1-5-5 0.24 000013 004 004 - - - - -
T-1-5-6 0.08 000005 002 007 - - - - -
T-1-5-7 0.06 000006 002 003 - - - - -
T-1-5-8 0.02 000002 001 o001 - - - - -
T-1-5-9 0.22 000016 004 005 - - - - -
T-2-10-0 25.98 000016 003 003 - - - - -
T-2-10-2 8.45 000012 002 00§ - - - - -
T-2-10-5 0.48 000003 001 001 - - - - -
T-2-10-6 49.99 000014 003 003 - - - - -
T-2-10-7 0.51 000003 001 001 - - - - -
T-2-10-8 0.49 000004 001 o007 - - - - -
T-2-5-0-10 0.27 000037 007 010 - - - - -
T-2-5-0-11 0.12 000022 005 005 - - - - -
T-2-5-0-12 0.12 000036 006 009 - - - - -
T-2-5-0-13 0.44 000360 009 014 - - - - -
T-2-5-0-14 0.27 000052 008 013 - - - - -
T-2-5-0-15 0.20 000065 006 00§ - - - - -
T-2-5-0-16 0.35 000371 009 015 - - - - -
T-2-5-0-17 0.18 000030 005 009 - - - - -
T-2-5-0-18 0.22 000035 005 008 - - - - -
T-2-5-0-19 0.29 000056 007 009 - - - - -
T-2-5-0 0.08 000008 002 003 - - - - -
T-2-5-1 0.28 000013 003 004 - - - - -
T-2-5-2 0.10 000010 002 004 - - - - -
T-2-5-3 0.27 000013 003 00§ - - - - -
T-2-5-4 0.27 000015 004 004 - - - - -
T-2-5-5 0.03 000003 001 o001 - - - - -
T-2-5-6 0.12 000012 002 006 - - - - -
T-2-5-7 0.03 000003 001 001 - - - - -
T-2-5-8 1.04 000026 005 006 - - - - -
T-2-5-9 3.29 000048 008 011 - - - - -

Tabla C.9: Resultados deeBL aplicados ermrGP con problemas aleatorios en el dominio
Logistics I.



C.1. RESULTADOS DE GEBL PARA MEJORAR TGP 237

Problemas TGP GEBL(6 reglas)
TE(S)] PO [ M [ L [TEE)[TMES) [PD[ ML
T-3-7-0-10 0.89 001847 010 020 - -
T-3-7-0-11 | 1.07 010539 010 017 - - - - -
T-3-7-0-12 | 0.62 000232 008 017 - - - - -
T-3-7-0-13 | 0.75 000064 010 012 - - - - -
T-3-7-0-14 | 0.65 001951 009 017 - - - - -
T-3-7-0-15 0.61 000301 009 015§ - - - - -
T-3-7-0-16 | 0.80 000052 007 013 - - - - -
T-3-7-0-17 0.77 000053 008 013 - - - - -
T-3-7-0-18 | 0.84 000709 009 015 - - - - -
T-3-7-0-19 0.85 000044 007 01(Q - - - - -
T-3-7-0-1 0.73 001755 010 017 - - - - -
T-3-7-0-2 0.87 000071 008 01 - - - - -
T-3-7-0-3 0.85 000102 007 013 - - - - -
T-3-7-0-4 0.73 001582 009 019 - - - - -
T-3-7-0-5 0.40 000048 007 012 - - - - -
T-3-7-0-6 0.20 000029 005 00§ - - - - -
T-3-7-0-7 0.79 000208 009 019 - - - - -
T-3-7-0-8 0.20 000056 005 00§ - - - - -
T-3-7-0-9 0.37 000112 006 012 - - - - -
T-5-5-0 0.40 000064 006 014 - - - - -
T-5-5-10 258 069755 012 037 - - - - -
T-5-5-11 0.60 007039 010 027 - - - - -
T-5-5-12 2.83 060830 011 029 - - - - -
T-5-5-13 0.19 000126 005 01(Q - - - - -
T-5-5-14 6.58 203722 011 03 - - - - -
T-5-5-15 0.35 000077 007 018 - - - - -
T-5-5-16 2.28 052566 008 014 - - - - -
T-5-5-17 0.35 000524 008 014 - - - - -
T-5-5-18 0.46 000599 009 022 - - - - -
T-5-5-19 0.35 000088 010 019 - - - - -

T-5-5-1 1.09 000031 004 00§ - - - - -
T-5-5-20 0.37 000127 009 02§ - - - - -
T-5-5-2 1.47 000076 006 015 - - - - -
T-5-5-3 0.71 000479 006 021 - - - - -
T-5-5-4 0.63 000203 007 01§ - - - .
T-5-5-5 1.29 000047 005 010 - - - - -
T-5-5-6 0.03 000006 001 001 - - - - -
T-5-5-7 1.58 000114 008 025 - - - - -
T-5-5-8 157 000060 006 013 - - - - -
T-5-5-9 2.34 000035 004 010 - - - - -

Tabla C.10: Resultados @EBL aplicados errGp con problemas aleatorios en el dominio
Logistics II.
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Problemas TGP GEBL (12 reglas)
TE(S) [ PD [ M TE(S) [ PD [ M
P15-04-001 0.53 014423 004 2.84 000903 004
P15-05-001| 53.37 2252174 004 9.96 001924 004
P15-05-002 0.18 001320 003 248 000127 003
P15-05-003 0.34 007638 003 5.35 002507 003
P15-06-001 0.19 000163 003 3.08 000198 003
P15-06-002 0.16 000155 003 3.24 000154 003
P15-06-003 0.27 000387 003 3.12 000526 003
P15-07-001 0.34 000132 003 3.20 000310 003
P15-07-002 0.20 000175 003 4,72 000209 003
P15-07-003 0.26 000102 003 2.64 000100 003
P15-08-001 0.38 000128 003 9.41 000419 003
P15-08-002 0.15 000240 003 1.16 000100 003
P15-08-003 0.68 000157 003 8.04 000094 003
P15-09-001 0.11 000078 002 1.16 000071 002
P15-09-002 0.27 000183 003 6.09 000441 003
P15-09-003 0.16 000080 002 2.83 000072 002
P15-10-001 0.30 000103 003 2.95 000098 003
P15-10-002 0.13 000094 003 1.17 000094 003
P15-10-003 0.16 000086 002 3.35 000077 002
P15-20-001 0.21 000076 002 7.01 000099 002
P15-20-002 0.50 000087 002 6.82 001506 002
P15-20-003 0.76 000082 002 8.93 000067 002
P20-05-001 0.15 000101 002 6.72 000092 002
P20-05-002 1.25 033469 004 3.78 000255 004
P20-05-003 0.08 000270 002 2.06 000256 002
P20-06-001 0.23 000453 003] 12.95 000213 003
P20-06-002 0.29 002111 003] 14.90 001944 003
P20-06-003 0.34 000139 002 8.91 000124 002
P20-07-001 0.54 000996 003 13.14 000382 003
P20-07-002 0.63 000289 004 12.20 000167 004
P20-07-003 0.44 000280 003 14.75 000161 003
P20-08-001 0.77 000675 003 17.46 000212 003
P20-08-002 0.60 000109 002 13.43 000097 002
P20-08-003 0.24 000538 003 6.08 000505 003
P20-09-002 0.48 000143 003 6.54 000151 003
P20-09-003 0.19 000105 002 5.08 000094 002
P20-10-001 0.71 000115 002] 20.39 000095 002
P20-10-002 0.19 000113 002 5.16 000100 002
P20-10-003 0.15 000083 002 430 000079 002
P20-20-001 0.45 000100 002] 12.05 000092 002
P20-20-002 0.62 000103 002] 12.91 000092 002
P20-20-003 0.41 000099 002 7.47 000088 002
P30-05-002 0.47 001073 004 13.71 004280 004
P30-06-001 0.49 001918 003] 59.83 001076 003
P30-06-003| 21.33 590162 003 32.67 000187 003
P30-07-001 0.19 000149 002 12.22 000134 002
P30-07-002 0.83 000188 003} 29.17 000185 003
P30-07-003 0.40 000398 003] 54.75 000813 003
P30-08-002 0.14 000140 002 9.78 000124 002
P30-08-003 1.93 013538 003] 60.83 030155 003
P30-09-002 0.17 000127 002] 11.65 000115 002
P30-09-003 0.27 000166 002] 25.22 000145 002
P30-10-001 0.46 000173 003 22.79 000173 003
P30-10-002 1.38 001376 002] 81.31 001074 002
P30-10-003 0.46 000152 002] 27.56 000135 002
P30-20-001 2.18 000134 002] 55.03 000121 002
P30-20-002 344 000155 002] 91.83 000139 002
P30-20-003 0.97 000150 002 44.85 000137 002
P40-09-001 1.47 000259 003 78.48 000251 003
P40-10-001 0.49 000192 002] 81.82 000173 002
P40-10-002 0.37 000183 002 34.66 000164 002
P40-10-003 1.29 000237 003 76.83 000233 003
P40-20-001 1.22 000194 002] 96.19 000175 002
P40-20-003 1.66 000203 002 102.40 000180 002
P50-07-002 0.37 000238 002] 72.09 000212 002
TOTAL 138.20 3745275 693 1771.76 558265 693

Tabla C.11: Resultados a@&EBL aplicados errGp con problemas aleatorios en el dominio
Robocare {ltimos problemas resueltos de 287).
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C.2. Resultados deseEBL y HAMLET para mejorar PRO-
DIGY

En estas tablas se muestran los resultados detallados de los experimentos rea-
lizados en el estudio de la transferencia de conocimiento de control. Muestran el
tiempo (en segundos) y la calidad de las soluciones {iemeno de operadores en
el plan) de cada sistemaGpP, PRODIGY , PRODIGY utilizando las reglas apren-
didas porGeBL con los problemas de la competiniy porultimo PRODIGY con
las reglas aprendidas pGEBL con los problemas aleatorios. En las primeras ta-
blas se utilizaron los problemas definidos para las competiciones internacionales
de planificadbn igual que en los experimentos de la seacinterior. En negrita
se representan los problemas utilizados para el aprendizaje. En algunas tablas se
muestran resultadoBOTALESen los que se suman todos los valores de las co-
lumnas correspondientes con el fin de comparar los sistemas. Estas élovs#s s
pueden realizar para los problemas que resuelvan todos los sistemas comparados.
El modo para hacer la regréside metas fue el de omisi utilizado porGEBL pa-
ra la transferencia a#dDIGY(suponiendo que las metas que persisten en el punto
de decisbn se hakan satisfecho) en todos los dominios menos para el Logistics en
gue la regresin de metas se hizo asumiendo que el meta-estado es el estado inicial
del problema.

Problemas TGP PRODIGY | PRODIGY-GEBL (46 . IPC) | PRODIGY-GEBL (73. aleat.)
Q T|Q T|Q T|Q T

DLOG-2-2-2 8 0.01| - -1 8 038 | 8 0.17
DLOG-2-2-4 | 12 0.18| - - - - 19 0.71
DLOG-2-2-3 | 19 0.24| - - - - -

DLOG-3-2-5 | 53 23.77| - - - - - -
DLOG-3-3-6 | 15 0.77 | - - - - - -
DLOG-3-3-7 | 54 3.68| - - - - - -
DLOG-2-3-6 | 38 575 | - - - - - -
DLOG-2-3-6 | 20 851 | - - - - - -
DLOG-2-3-6 | 21 859 | - - - - - -

Tabla C.12: Resultados dgeBL aplicado a RoODIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Driverlog.
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Problemas TGP PRODIGY | PRODIGY-GEBL (14 r. IPC) | PRODIGY-GEBL (14 r. aleat.)
Q T|Q T|Q T Q T

ZTRAVEL-1-2-P1 1 002| 1 002]| 1 0.02 2 0.01
ZTRAVEL-1-3-P2 6 0.16 | - - - - 8 0.03
ZTRAVEL-2-4-P3 9 030| 6 001 6 0.03 8 0.02
ZTRAVEL-2-5-P4 8 032 - - - - 14 0.04
ZTRAVEL-2-4-P5 11 1.22| - - - - 25 0.08
ZTRAVEL-2-5-P6 12 1.05| - - - - 34 0.12
ZTRAVEL-3-6-P8 12 575 | - - - - 27 0.12
ZTRAVEL-3-7-P9 23 6.76 | - - - - 32 0.12
TOTALES 82 15.58 150 0.54
ZTRAVEL-2-6-P7 - - - - - - 24 0.07
ZTRAVEL-3-8-P10 - - - - - - 64 0.30
ZTRAVEL-3-7-P11 - - - - - - 34 0.14
ZTRAVEL-3-8-P12 - - - - - - 51 0.24
ZTRAVEL-3-10-P13 - - - - - - 64 0.33
ZTRAVEL-5-10-P14 - - - - - - 88 0.67
ZTRAVEL-5-15-P15 - - - - - - 86 0.69
ZTRAVEL-5-15-P16 - - - - - - 95 1.16
ZTRAVEL-5-20-P17 - - - - - - | 172 2.09
ZTRAVEL-5-20-P18 - - - - - - | 137 1.68
ZTRAVEL-5-25-P19 - - - - - - | 234 3.92
ZTRAVEL-5-25-P20 - - - - - - | 238 455

Tabla C.13: Resultados d&EBL aplicado a RoODIGY con los problemas de la IPC en el

dominio Zenotravel.

Problemas TGP PRODIGY PrRODIGY-GEBL (1 reglas IPC)
Q T Q T Q T

STRIPS-SAT-X-1-P1 9 0.04 9 0.02 9 0.02
STRIPS-SAT-X-1-P2 | 13 0.64 17 0.02 17 0.02
STRIPS-SAT-X-1-P3 | 13 0.67 14 0.02 14 0.03
STRIPS-SAT-X-1-P4 - - 23 0.03 23 0.04
STRIPS-SAT-X-1-P5 - - 20 0.02 20 0.03
STRIPS-SAT-X-1-P6 | 23 9.35 20 0.03 20 0.14
STRIPS-SAT-X-1-P7 - - 30 0.04 30 0.06
STRIPS-SAT-X-1-P8 - - 26 0.04 26 0.05
STRIPS-SAT-X-1-P9 - - 36 0.06 36 0.09
STRIPS-SAT-X-1-P10| - - 36 0.06 36 0.09
STRIPS-SAT-X-1-P11| - - 35 0.06 35 0.09
STRIPS-SAT-X-1-P12| - - 55 0.11 55 0.14
STRIPS-SAT-X-1-P13| - - 74 0.20 74 0.23
STRIPS-SAT-X-1-P14| - - 76 0.17 94 0.33
STRIPS-SAT-X-1-P15| - - 67 0.17 67 0.21
STRIPS-SAT-X-1-P16| - - 60 0.15 60 0.19
STRIPS-SAT-X-1-P17| - - 55 0.23 55 0.26
STRIPS-SAT-X-1-P18| - - 61 0.11 61 0.15
STRIPS-SAT-X-1-P19| - - 93 0.30 91 0.33
STRIPS-SAT-X-1-P20| - - 203 1.21| 201 1.19
TOTALES 1010 3.05| 1024 3.69

Tabla C.14: Resultados deeBL aplicado a RoODIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Satellite.
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Problemas TGP PrRODIGY PRODIGY-GEBL (6 reglas IPC)
Q T Q T| Q T
BLOCKS-8-1 - - 78 0.24 - -
BLOCKS-6-2 - - 38 0.08 - -
BLOCKS-6-0 - - 40 17.89 - -

BLOCKS-4-2 - - 14 229 | 16 12.01
BLOCKS-4-1 - - 16 0.02 - -
BLOCKS-4-0 6 0.08 10 0.02| 10 0.02
BLOCKS-12-1 | - - | 372 8.77 - -
BLOCKS-10-2 | - - | 180 1.94 - -
BLOCKS-10-0 | - - | 180 2.00 - -

Tabla C.15: Resultados dgeBL aplicado a RoDIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Blocks.

Problemas TGP ProDIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (13 reglas)
Q T| Q T Q T Q

mixed-f14-r3 | 22 45.18 - - 28 0.13| 34 0.08
mixed-f14-r2 | 22 28.94| - - 26 0.10| 32 0.09
mixed-f14-r0 | 23 55.49 - - 28 0.13| 35 0.09
mixed-f12-r4 | 21 16.61 - - 24 0.08| 31 0.07
mixed-f12-r3 | 20 9.04 - - 25 0.08| 29 0.07
mixed-f12-r2 | 20 21.43 - - 23 0.08| 28 0.07
mixed-f12-r1 | 19 7.33 - - 24 0.09| 30 0.07
mixed-f12-r0 | 19 9.33 - - 23 0.07| 29 0.06
mixed-f10-r4 | 18 3.05 - - 20 0.05| 25 0.05
mixed-f10-r3 | 17 2.49 - - 20 0.05| 24 0.05
mixed-f10-r1 | 17 4.09 - - 19 0.04| 22 0.04
mixed-f10-r0 | 17 2.38 - - 20 0.05| 24 0.05
mixed-f8-r3 15 0.56 - - 15 0.05| 18 0.03
mixed-f8-r2 15 0.55 - - 15 0.04| 17 0.03
mixed-f8-r1 13 0.21 - - 16 0.04| 18 0.03
mixed-f8-r0 14 0.26 - - 16 0.03| 20 0.03
mixed-f6-r3 10 0.05 - - 12 0.02| 14 0.02
mixed-f6-r1 11 0.04 - - 11 0.01| 16 0.02
mixed-f6-r0 10 0.03 - - 12 0.02| 14 0.03
mixed-f10-r2 | 15 044 | 25 0.02| 19 0.04| 23 0.05
mixed-f6-r2 10 0.05| 12 0.01| 12 0.03| 12 0.02
mixed-f6-r4 10 0.04| 11 7.24| 11 0.03| 11 0.02
mixed-f8-r4 15 0.62| 27 155| 15 0.05| 18 0.03
TOTALES 373 208.21 434 1.31| 524 1.10
mixed-f18-r4 - - - - 36 0.30 - -
mixed-f18-r3 - -1 53 031| 36 0.28| 43 0.24

Tabla C.16: Resultados d&EBL aplicado a RODIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Miconic I.
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Problemas TGP PrRODIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (13 reglas)
Q T|Q T Q T Q T

mixed-f28-r4 | - - - - | 55 1.45| 69 0.34
mixed-f28-r3 | - - - - | 54 140 | 69 0.35
mixed-f28-r2 | - - - - | 55 1.24 | 67 0.35
mixed-f28-r1 | - - - - | 56 148 | 69 0.34
mixed-f28-r0 | - - - - | 55 1.33| 70 0.35
mixed-f26-r4 | - - - - | 53 1.07 | 63 0.30
mixed-f26-r3 | - - - - | 52 1.11| 63 0.31
mixed-f26-r2 | - - - - | 52 1.00 | 65 0.30
mixed-f26-r1 | - - - - | 52 1.06 | 64 0.31
mixed-f26-r0 | - - - - | 52 1.18 | 65 0.29
mixed-f24-r4 | - - - - | 48 0.69 | 58 0.24
mixed-f24-r3 | - - - - | 47 0.66 | 59 0.26
mixed-f24-r2 | - - - - | 48 0.70 | 59 0.25
mixed-f24-r1 | - - - - | 49 0.86 | 60 0.25
mixed-f24-r0 | - - - - | 48 0.93 | 59 0.23
mixed-f22-r4 | - - - - | 43 0.60 | 56 0.22
mixed-f22-r3 | - - - - | 44 0.55| 55 0.25
mixed-f22-r2 | - - - - | 45 0.59 | 54 0.20
mixed-f22-r1 | - - - - | 42 0.52 | 53 0.21
mixed-f22-r0 | - - - - | 44 0.45 | 55 0.22
mixed-f20-r4 | - - - -1 4 0.40 | 49 0.17
mixed-f20-r3 | - - - -1 39 0.38 | 49 0.18
mixed-f20-r2 | - - - - | 40 0.36 | 48 0.16
mixed-f20-r1 | - - - - | 40 0.36 | 48 0.17
mixed-f20-r0 | - - - - | 40 0.45| 48 0.17

Tabla C.17: Resultados deeBL aplicado a RoDIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Miconic 1.
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Problemas TGP PrRODIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (13 reglas)
Q T|Q T Q T Q T

mixed-f46-r4 | - - - - 92 9.38| 115 1.23
mixed-f46-r3 | - - - - 89 9.27 | 111 1.23
mixed-f46-r2 | - - - - 91 10.98| 115 1.23
mixed-f46-r1 | - - - - 93 9.97| 115 121
mixed-f46-r0 | - - - - 92 8.25| 113 1.22
mixed-f44-r4 | - - - - 87 792 | 111 1.04
mixed-f44-r3 | - - - - 88 8.46 109 1.03
mixed-f44-r2 | - - - - 89 7.93| 109 1.09
mixed-f44-r1 | - - - - 85 7.11 107 1.08
mixed-f44-r0 | - - - - 87 750 | 109 1.14
mixed-f42-r4 | - - - - 82 7.01| 105 0.90
mixed-f42-r3 | - - - - 83 6.38 | 104 0.96
mixed-f42-r2 | - - - - 81 7.78 | 104 0.88
mixed-f42-r1 | - - - - 83 7.25 105 0.99
mixed-f42-r0 | - - - - 85 7.25| 105 0.93
mixed-f40-r4 | - - - - 80 5.26 99 0.84
mixed-f40-r3 | - - - - 79 5.08 98 0.86
mixed-f40-r2 | - - - - 79 5.04 95 0.85
mixed-f40-r1 | - - - - 78 4.76 98 0.83
mixed-f40-r0 | - - - - 80 4.34| 100 0.88
mixed-f38-r4 | - - - - 76 4.40 95 0.71
mixed-f38-r3 | - - - - 75 4.24 95 0.77
mixed-f38-r2 | - - - - 74 4.11 92 0.73
mixed-f38-r1 | - - - - 76 5.00 95 0.71
mixed-f38-r0 | - - - - 74 4.50 94 0.74
mixed-f36-r4 | - - - - 71 2.99 88 0.64
mixed-f36-r3 | - - - - 69 3.53 88 0.62
mixed-f36-r2 | - - - - 70 3.42 90 0.66
mixed-f36-r1 | - - - - 70 3.18 89 0.67
mixed-f36-r0 | - - - - 71 3.28 89 0.65
mixed-f34-r4 | - - - - 67 2.92 83 0.54
mixed-f34-r3 | - - - - 68 2.73 85 0.55
mixed-f34-r2 | - - - - 67 2.61 83 0.56
mixed-f34-r1 | - - - - 67 2.96 84 0.55
mixed-f34-r0 | - - - - 68 2.79 85 0.59
mixed-f32-r4 | - - - - 63 2.44 78 0.47
mixed-f32-r3 | - - - - 64 2.27 81 0.53
mixed-f32-r2 | - - - - 64 2.45 79 0.45
mixed-f32-r1 | - - - - 64 2.28 80 0.52
mixed-f32-r0 | - - - - 62 2.75 80 0.49
mixed-f30-r4 | - - - - 61 1.70 75 0.43
mixed-f30-r3 | - - - - 59 1.84 74 0.41
mixed-f30-r2 | - - - - 59 1.63 74 0.41
mixed-f30-r1 | - - - - 60 1.76 75 0.44
mixed-f30-r0 | - - - - 60 1.73 74 0.42
TOTALES 6339 369.86| 7885 58.60

Tabla C.18: Resultados deeBL aplicado a RoODIGY con los problemas de la IPC en el
dominio Miconic III.
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Problemas TGP PRODIGY HAMLET (9 reglas) | PRODIGY-GEBL (73 reglas)
Q T Q T|Q T Q T

P001-01 1 0.00 1 0.00| 1 0.01 1 0.01
P002-01 1 0.01 1 001 1 0.01 1 0.00
P003-02 6 0.03 6 0.03 - - 8 0.08
P004-02 7 0.04 7 0.02 | - - 9 0.09
P005-02 7 0.04 10 0.02 - - 10 0.12
P006-02 6 0.03 6 0.04 | - - 8 0.08
P009-03 10 0.04| 13 0.02| - - 15 0.25
P010-03 12 0.03 12 0.03 - - 12 0.11
P011-03 9 004| 11 0.18| - - 9 0.26
P012-03 13 0.03 13 1.01 - - 13 0.38
P013-03 5 0.04 5 20.85| - - 13 0.19
P015-03 9 0.03 11 0.02 - - 9 0.28
P016-03 12 0.03| 12 0.02| - - 12 0.10
P017-03 10 0.04 13 0.02 - - 15 0.23
P020-03 11 0.13| 15 0.02| - - 15 0.33
P021-03 9 0.53 13 0.02| - - 15 0.65
P027-04 6 0.04 6 2.25 - - 10 7.73
P029-04 3 0.04 3 0.01| - - 3 27.92
P039-04 3 0.05 3 0.00 - - 3 18.64
P041-04 6 0.03 6 231 | - - 10 7.77
P043-04 10 0.20 25 0.03 - - 16 0.46
P046-04 8 0.08| 25 0.03| - - 15 0.31
P053-04 22 058| 23 0.03| - - 11 0.28
P088-05 22 0.67 29 0.04 - - 17 0.52
P099-06 13 157| 26 0.04| - - 22 1.53
TOTALES | 221 4.35| 295 27.05 272 68.32
P098-05 6 005| 33 0.06 | - - - -

P044-04 4 0.03 - -1 6 0.02 4 0.06
P045-04 4 0.02 - -] 6 0.01 4 0.07

Tabla C.19: Resultados @eEBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Driverlog .
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Problemas TGP PrRODIGY | HAMLET (9reglas)| PRODIGY-GEBL (73 reglas)
Q T|Q T|Q T Q
P008-03 6 0.15 - - - - 10 0.30
P014-03 9 0.05| - - - - 10 8.15
P018-03 8 0.14 - - - - 29 1.06
P022-03 8 0.57 - - - - 12 0.30
P023-03 9 0.86 - - - - 16 0.78
P024-03 7 0.68 | - - - - 19 0.64
P025-04 10 0.23 - - - - 38 1.48
P026-04 7 0.08 | - - - - 22 0.55
P019-03 7 0.07 | - - - - 20 0.47
P032-04 8 0.03 - - - - 12 0.27
P035-04 13 0.03| - - - - 19 3.14
P047-04 45 0.25 - - - - 22 0.73
P049-04 10 0.36 | - - - - 35 1.10
P050-04 11 0.31 - - - - 16 0.57
P051-04 8 0.36 | - - - - 20 0.59
P052-04 8 037 | - - - - 20 0.59
P054-04 15 0.68 - - - - 36 2.36
P055-04 12 0.55| - - - - 20 0.94
P056-04 13 0.38 - - - - 15 0.40
P057-04 13 0.96 | - - - - 23 0.79
P058-04 11 0.67 - - - - 20 0.54
P059-04 13 123 - - - - 26 1.50
P060-04 8 0.26 | - - - - 20 0.67
P061-04 13 1.79 - - - - 26 1.98
P063-04 13 132 - - - - 26 1.72
P064-04 12 0.98 - - - - 21 1.28
P065-04 12 0.34| - - - - 40 2.33
P067-05 12 0.16 - - - - 26 0.80
P068-05 12 0.17 | - - - - 26 0.65
P070-05 13 0.15 - - - - 22 0.72
P072-05 11 0.14 - - - - 29 3.90
P074-05 15 0.41 - - - - 30 1.09
P075-05 15 0.41 - - - - 30 1.04
P077-05 15 037 | - - - - 29 1.36
P078-05 14 0.42 - - - - 28 2.10
P080-05 17 0.88 | - - - - 28 1.24
P081-05 17 1.04 - - - - 28 1.22
P084-05 20 0.71| - - - - 27 1.57
P085-05 14 0.85| - - - - 40 3.29
P086-05 14 0.49 - - - - 34 1.58
P087-05 14 0.45 - - - - 34 1.57
P089-05 18 0.74 - - - - 50 3.94
P090-05 16 0.65| - - - - 25 1.34
P091-05 16 0.43 - - - - 19 0.63
P092-05 17 0.95| - - - - 36 1.26
P093-05 17 1.00| - - - - 36 1.27
P094-05 18 1.14 - - - - 51 2.22
P095-05 18 0.71| - - - - 18 0.63
P096-05 8 0.45 - - - - 20 0.85
P097-05 8 0.28 | - - - - 20 0.76
TOTALES | 648 26.70 1279 70.26

Tabla C.20: Resultados d&EBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Driverlog Il.
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Problemas TGP PrODIGY | HAMLET (9reglas) | PRODIGY-GEBL (73 reglas)
Q T|Q T|Q T|Q T
P007-02 11 0.08| - - - - - -
P028-04 8 005| - - - - - -
P030-04 12 0.04| - - - - - -
P031-04 9 0.04]| - - - - - -
P033-04 8 004 - - - - - -
P034-04 11 0.04| - - - - - -
P036-04 12 0.04| - - - - - -
P037-04 12 0.05| - - - - - -
P038-04 12 0.04| - - - - - -
P040-04 8 0.04]| - - - - - -
P042-04 10 0.13] - - - - - -
P048-04 11 017 - - - - - -
P062-04 15 140 - - - - - -
P066-05 17 034 - - - - - -
P069-05 7 020 - - - - - -
P071-05 10 025 - - - - - -
P073-05 21 125| - - - - - -
P076-05 12 065 - - - - - -
P079-05 16 070 - - - - - -
P082-05 24 210| - - - - - -
P083-05 17 168 - - - - - -
P100-06 19 131 - - - - - -

Tabla C.21: Resultados deEBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Driverlog .
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Problemas TGP PrRODIGY HAMLET (5 reglas) | PRODIGY-GEBL (14 reglas)
Q T Q T Q T| Q T
P001-01 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.00
P002-02 4 0.02 4 021 4 0.03 4 0.01
P003-02 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P006-02 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P007-02 4 0.02 4 0.22 4 0.01 4 0.02
P008-02 1 0.01 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P009-02 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P010-02 1 0.01 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P011-02 4 0.02 4 021 4 0.02 4 0.02
P013-02 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P014-02 4 0.03 4 0.18 4 0.02 4 0.02
P015-02 1 0.00 1 0.02 1 0.01 1 0.00
P016-02 1 0.00 1 0.01 1 0.01 1 0.01
P017-02 4 0.02 4 0.19 4 0.01 4 0.01
P022-04 4 0.03 4 0.28 4 0.02 4 0.01
P024-04 1 0.01 1 0.01 1 0.01 1 0.00
P025-04 4 0.03 4 0.19 4 0.02 4 0.02
P027-05 4 0.03 4 0.20 4 0.02 4 0.01
P032-05 4 0.02 4 0.23 4 0.04| 4 0.02
P031-05 6 0.03 10 3.95 6 0.40 | 10 0.03
P034-05 6 0.02 10 3.63 6 0.39 | 10 0.03
TOTALES | 58.00 0.30| 66.00 9.60| 58.00 1.08| 66 0.27
P004-02 - - 6 0.36 6 0.02 6 0.02
P005-02 - - 8 232 8 0.61 8 0.03
P012-02 - - 6 0.37 6 0.03 6 0.02
P018-03 - - 8 243 8 0.57 8 0.03
P019-03 - - 6 0.77 6 0.02 6 0.01
P020-03 - - 6 0.36 6 0.02 6 0.02
P021-04 - - 10 5.84 8 0.03 | 10 0.03
P023-04 - - 6 0.38 6 0.04 6 0.02
P026-05 - - 8 232 8 0.58 8 0.02
P028-05 - - 10 5.99 8 0.02 | 10 0.03
P030-05 - - 8 2.53 8 0.74 8 0.03
P033-05 - - 12 6.81 8 0.61 | 12 0.04
P035-05 - - 6 0.38 6 0.04 6 0.02
P036-05 - - 6 041 6 0.02 6 0.02
P037-05 - - 8 221 8 0.62 8 0.03
P039-06 - - 12 6.37 8 0.03 | 12 0.05
P029-05 - - - - 10 593 | 12 0.03
P038-06 - - - - 12 5.85| 20 1.38
P040-06 - - - - 10 0.78 | 18 0.06
P055-11 - - - - - - - -
P059-11 - - - - - - - -

Tabla C.22: Resultados d&EBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Zenotravel I.
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Problemas TGP ProDIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (14 reglas)
Q T|Q T]Q T Q T
P041-09 - - - - - - 26 0.11
P042-09 - - - - - - 28 0.11
P043-09 - - - - - - 32 0.13
P044-10 - - - - - - 40 0.16
P045-10 - - - - - - 38 0.15
P046-10 - - - - - - 26 0.10
P047-10 - - - - - - 46 0.19
P048-10 - - - - - - 24 0.09
P049-10 - - - - - - 48 0.20
P050-10 - - - - - - 22 0.08
P051-10 - - - - - - 22 0.08
P052-10 - - - - - - 36 0.15
P053-10 - - - - - - 30 0.11
P054-10 - - - - - - 46 0.19
P056-11 - - - - - - 44 0.38
P057-11 - - - - - - 34 0.17
P058-11 - - - - - - 60 0.26
P060-12 - - - - - - 46 0.34
R001-07 - - - - - - 28 0.21
R002-08 - - - - - - 38 0.16
R003-08 - - - - - - 32 0.12
R004-08 - - - - - - 42 0.19
R005-08 - - - - - - 36 0.14
R006-08 - - - - - - 44 0.19
R007-08 - - - - - - 20 0.07
R008-08 - - - - - - 32 0.12
R009-08 - - - - - - 32 0.12
R010-09 - - - - - - 38 0.15
R011-09 - - - - - - 48 0.22
R012-09 - - - - - - 42 0.17
R013-09 - - - - - - 44 0.19
R014-09 - - - - - - 30 0.11
R015-09 - - - - - - 38 0.16
R016-09 - - - - - - 38 0.15
R017-09 - - - - - - 36 0.14
R018-09 - - - - - - 38 0.15
R019-10 - - - - - - 26 0.11
R020-10 - - - - - - 26 0.11
R021-10 - - - - - - 50 0.21
R022-10 - - - - - - 44 0.18
R023-11 - - - - - - 54 0.27
R024-11 - - - - - - 60 0.33
R025-11 - - - - - - 50 0.25
R026-11 - - - - - - 40 0.18
R027-11 - - - - - - 40 0.19
R028-12 - - - - - - 58 0.31
R029-12 - - - - - - 64 0.36
R030-12 - - - - - - 56 0.29
R031-12 - - - - - - 52 0.27
R032-12 - - - - - - 52 0.27
R033-12 - - - - - - 66 0.35
R034-12 - - - - - - 54 0.30
R035-12 - - - - - - 52 0.26
R036-12 - - - - - - 48 0.24
R037-13 - - - - - - 72 0.42
R038-13 - - - - - - 54 0.29
R039-13 - - - - - - 58 0.30
R040-13 - - - - - - 54 0.28
TOTALES 1832 8.87

Tabla C.23: Resultados dgEBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Zenotravel Il.
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Problemas TGP ProDIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (406 reglas)
Q T|Q T| Q Q
T-1-10-0 2 433 2 0.01 8 0.02 2 2.59
T-1-10-1 1 047 | 1 0.01 1 0.00 1 1.13
T-1-10-2 1 0.00| 1 0.01 1 0.00 1 0.00
T-1-5-0 1 0.00| 1 o0.01 1 0.01 1 0.00
T-1-10-5 1 1.08| 1 0.01 1 0.01 1 1.69
T-1-5-8 1 0.02| 1 0.00 1 0.01 1 0.21
T-2-10-5 1 048| 1 0.02 1 0.01 1 1.25
T-2-10-7 1 051| 1 0.01 1 0.01 1 1.23
T-2-10-8 2 049 | 2 0.01 2 0.12 2 4.07
T-2-5-5 1 0.03| 1 0.00 1 0.01 1 0.38
T-2-5-7 1 0.03| 1 0.01 1 0.00 1 0.39
T-5-5-6 1 0.03| 1 0.01 1 0.13 1 0.25
T-1-10-9 4 599 | - - 4 0.01 4 6.69
T-1-5-2 2 0.10| - - 2 0.01 2 0.83
T-1-5-6 2 0.08| - - 6 0.01 2 1.03
T-1-5-7 3 0.06 | - - 7 0.01 3 1.27
T-2-5-0-11 5 012 | - - 5 0.01 5 1.65
T-2-5-2 4 0.10| - - 4 0.01 4 2.30
T-2-5-3 5 0.27 | - - 5 0.01 5 3.22
T-2-5-4 4 0.27 | - - 4 0.01 4 1.94
TOTALES | 43 14.46 57 0.41 ]| 43 32.12
T-5-5-9 10 234 - - | 10 0.02| 10 17.28
T-2-5-0 3 0.08| - - - - 3 1.47
T-5-5-1 6 1.09 | - - - - 6 4.58

Tabla C.24: Resultados d&EBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Logistics I.
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Problemas TGP ProDIGY | HAMLET (5reglas) | PRODIGY-GEBL (406 reglas)
Q T|Q T|Q Q
T-1-5-4 3 0.82| - - | 4 0.01 4 1.81
T-1-5-5 4 024 | - - | 4 0.01 4 2.06
T-2-5-0-18 8 022 - - 8 7.35 8 4.30
T-2-5-8 6 1.04 | - - 6 0.01 6 3.26
T-5-5-8 13 157 | - - - - 13 29.18
T-10-5-2 12 0.84 | - - - - 13 15.20
T-10-5-4 12 084 | - - - - 12 18.75
T-10-5-9 22 093 | - - - - 20 21.46
T-1-10-6 3 0.83| - - - - 3 5.92
T-1-10-8 5 53.83 | - - - - 5 12.11
T-1-5-1 6 057 | - - - - 6 3.45
T-1-5-3 6 028 | - - - - 6 4.39
T-2-10-0 5 2598 | - - - - 5 17.26
T-2-10-2 6 845 | - - - - 6 29.85
T-2-5-0-10 10 0.27 | - - - - 11 4.95
T-2-5-0-12 9 012 | - - - - 9 3.86
T-2-5-0-15 8 0.20| - - - - 7 3.62
T-2-5-0-17 9 0.18| - - - - 10 5.88
T-2-5-0-19 9 029 | - - - - 11 5.13
T-2-5-1 4 0.28 | - - - - 4 1.79
T-2-5-6 6 012 | - - - - 6 5.30
T-2-5-9 11 329 | - - - - 12 12.71
T-3-7-0-12 17 0.62| - - - - 19 16.04
T-3-7-0-19 10 0.85| - - - - 10 7.38
T-3-7-0-3 13 0.85| - - - - 14 14.33
T-3-7-0-6 8 0.20| - - - - 10 6.34
T-3-7-0-9 12 037 | - - - - 12 8.72
T-5-5-0 14 040 | - - - - 17 14.07
T-5-5-15 18 035 - - - - 22 23.64
T-5-5-16 14 228 | - - - - 16 18.23
T-5-5-19 19 035 - - - - 21 13.35
T-5-5-2 15 1.47| - - - - 12 8.91
T-5-5-4 16 0.63| - - - - 15 18.78
T-5-5-5 10 1.29| - - - - 10 9.15
TOTALES | 343 110.85 359 371.18

Tabla C.25: Resultados deeBL aplicado a RODIGY con problemas aleatorios en el do-
minio Logistics Il.



