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Resumo. Este artigo apresenta, em linhas gerais, 0 desenvolvimento e a
implementacdo de um sistema de plangjamento baseado em casos. Este sistema
tem como caracteristica a incorporacéo de técnicas de manutencéo de base de
casos e uma nova regra de similaridade, chamada de ADG, que garante preciséo
na etapa de resgate. Todas as técnicas incorporadas vem no sentido de
desenvolver um sistema de planejamento baseado em casos que sgja, na maioria
das situagdes, mais eficiente que qualquer sistema de planejamento generativo
existente.

Abstract. This paper presents an overview of the development and
implementation of a case-based planning system. This system has some
incorporated techniques in case-base maintenance and a new similarity rule,
called ADG, that guarantees an accurate retrieval phase. All these techniques are
used to develop a case-based planning system that, in most situations, is more
efficient than any other generative planer.



1. INTRODUCAO

Planejamento de acbes (Artificial Intelligence Planning Systems) tem sido uma das partes
centrais da Inteligéncia Artificial. A idéia que norteia um sistema de planejamento € a de
desenvolver um solucionador gera de problemas baseado em um conjunto de acbes e em
caracteristicas do mundo no instante inicial do plangjamento [1,28]. O primeiro sistema de
plangjamento foi o STRIPS [1], que utilizava acfes para inserir ou remover alguns literais de
um conjunto que continha as verdades do estado do mundo.

Entretanto o STRIPS apresentava suas limitagdes. Algumas dessas limitagdes foram
solucionadas pelo sistema NOAH [1], que introduziu o plangjamento por ordem parcial e a
deteccdo de interacOes entre objetivos. Apos isto, diversos outros sistemas aprimoraram as
técnicas introduzidas pelo STRIPS e pelo NOAH, como o sistema NONLIN [1] e o sistema
SIPE [1].

Embora os avancos fossem significativos a época, 0s sistemas de plangamento eram
direcionados para aplicacdo em robdtica, e, portanto, ndo lhe faltaram criticas por ndo serem
reativos e considerarem dominios estaticos, ndo comuns aos dominios encontrados por robds.

Isto provocou a primeira mudanca de paradigma da &rea. Ao invés de se concentrar no
sistema de plangiamento como um todo, as pesquisas se voltaram no desenvolvimento de
sistemas reativos e na abordagem de cada componente de um sistema de planejamento
individualmente.

Este novo paradigma permitiu, entre outros avancos: a introducdo de novas descricdes de
acoes (e.g. ADL) , o desenvolvimento e aprimoramento de novas técnicas e teorias (e.g.
Teoria Causal), abstracdo e decomposicéo de planos, técnicas de planejamento reverso e
planejamento baseado em casos. Excelentes bibliografias sobre planejamento e suas técnicas
podem ser encontradas em[1,28].

No entanto, mesmo com 0 avango de diversas teorias e técnicas, que possibilitaram o
melhor entendimento das caracteristicas fundamentais de planejamento ao longo dos Ultimos
anos [6,8,9,18], ndo foi possivel obter planejadores que tivessem performance computacional
eficiente. 1o somente foi possivel com o desenvolvimento do planejamento por busca
heuristica, introduzido pelo sistema Graphplan [3], e posteriormente aprimorado pelos
sistemas HSP [4] e FF [10]. Ese dltimo, inclusive, foi o mais rdpido plangjador na
competicdo do AIPS 2000 [2].

O paradigma de planejamento, entdo, mudou completamente, passando a se concentrar em
como utilizar as diversas técnicas desenvolvidas durante anos na area para fornecer maior
eficiéncia aos sistemas baseados em busca heuristica.

E exatamente por causa deste paradigma que este artigo se concentra no uso de técnicas de
raciocinio baseado em casos [13], de modo que possa prover eficiéncia aos sistemas de
plangjamento por busca heuristica na maioria das situagbes e dominios. Sistemas de
Planejamento que utilizam o raciocinio baseado em casos para encontrar suas soluces séo
chamados de sistemas de planejamento baseado em casos (CBP).

Este artigo apresenta, em linhas gerais, as diversas etapas e resultados do projeto, extenséo
de [25], que visa implementar um sistema de plangiamento baseado em casos eficiente. Na
secdo 2 € apresentada a Logica de TransagOes, usada para formalizar os componentes do
sistema de planejamento baseado em casos. Este, por sua vez, é especificado na secéo 3, que
ainda apresenta 0s avancos teoricos e os resultados obtidos no projeto. A se¢do 4 conclui o
artigo e trata dos trabalhos futuros e dos aperfeicoamentos que est&o realizados.



2. A LOGICA DE TRANSACOESEM PLANEJAMENTO

A Logica de Transagdes (TR) [5] € uma logica que especifica formalmente atualizacbes de
base de dados, caminhos de execucéo e procedimentos de transi¢es sequenciais. A TR é uma
extensdo da l6gica de primeira ordem com a introducd de um novo operador chamado
conjuncéo serial ([1). Este operador representa uma transacdo, onde a [ [ significa
"primeiro execute a, eentdo execute 3.

Para descrever uma transagdo é considerada a seguinte notagéo: P,Do,...,.Dn |= ¢ onde P é
chamado de base de transacdes, que € um conjunto de formulas em TR, assim como € ¢. Cada
D; € um conjunto de formulas de primeira ordem chamadas de literais. Intuitivamente, P € um
conjunto de transagdes descritasem TR, @ € a invocacdo de algumas dessas transacOes e
Do,...,Dn € a seqiiéncia da base de dados representando todos os estados da execucéo de ¢ Por
exemplo, chamando atransacdo ¢, a base de dados vai do estado inicial Dy ao estado final Di,.

Entretanto, se ¢ for somente uma consulta, ou seja, ndo modificar a base de dados, néo
haverd caminho de execucéo e a representacdo se dard apenas pelo estado em que @ €
verdadeiro: P,D |= @ Uma consulta € descrita pelo predicado gry( ). Por exemplo, considere
o literal noch&o que esta presente no estado Dy. Entéo, P,Dx |= gry(noch&o).

Devido a todas estas caracteristicas formais, a semantica da TR se torna equivalente a
semantica dos componentes de um sistema de planejamento [24], demonstrando que a TR é
uma légica apropriada para formalizacdo de acOes, estados e planos em plangjamento.
Diversos outros trabalhos ja haviam utilizado TR em planejamento [17, 23,26].

Considerando L uma linguagem definida em versdo Horn-serial da TR, pode-se definir os
componentes de um sistema de planejamento como a seguir:

Definicdo 1 (Estado) : O estado D € um conjunto finito de predicados de primeira ordem e €
representado em TR como uma base de dados. Cada d [7D é denominado de literal.

Os estados podem ser modificados por agdes, as quais podem ser definidas como:

Definicdo 2 (Agdes) Considerando A (7L como um conjunto de defini¢des de acdes, cada a,
a [JA, possui a seguinte estrutura:

a € pre(a) [J delete(a) [J add(a)

onde

o pre(a) € uma formula TR que € composta por predicados gry( ) que representam as
precondicdes da acao a.

» delete(a) € uma lista de remocéo que representa todos os literais que ndo serdo verdade
apos a execucdo da acdo a, i.e., que serdo removidos da base de dados.

* add(a) é uma lista de adicao que representa todos os literais que seréo verdade apoés a
execucao da acdo q, i.e., que serdo inseridos na base de dados.

O resultado da execucdo de uma acdo € um estado atualizado D’ gerado apOs a remocéo e
insercdo de predicados em D conforme, respectivamente, as listas de remocdo e adicéo.
Qualquer acdo somente pode ser executada a partir de algum estado D se, e somente se,
pre(a) O D.. Com as definicdes de acdes e estados € possivel, sequindo [25], definir planos
com o uso da LAgica de Transagoes.



Definicdo 3: (Plano) Umplano 6= a3 [J ... [0 an éumaformula TR, onde a; [7A; 1<i <n.

Um plano pode ser vazio, i.e, sem acdo em sua composico, e ser denotado por &. E
exatamente um plano 4 ou um plano & que o planegjador deve encontrar como resposta a um
objetivo proposto. Em substituicdo ao plano retornado pelo planejador, seré utilizado uma
instancia plan:

Definicdo 4. (Instancia plan) : Uma instancia plan pode ser um plano é ou um plano vazio &.

A instancia plan definida servira para apontar a0 planejador onde deve ser feito o
plangjamento. A insténcia plan € utilizada na definicdo do objetivo como a seguir:

Definicdo 5: (Objetivo) Um objetivo é uma formula TR com a seguinte composi ¢ao:
Obj: plan [7 Df

onde Df € um grupo de consultas que representam as caracteristicas do estado final desgjado.

Desta forma, dado um objetivo, o planejador deve encontrar um plano que ira substituir a
insténcia plan de modo que haja um caminho de estados entre o estado inicial Do e 0 estado
final Dy, tal que Df [ Dy.

3. PLANEJAMENTO BASEADO EM CASOS

Ao apresentar um objetivo com a estrutura descrita na definicdo 5, o planejador ira procurar
um plano a partir do nada (‘from scratch’), ou sgja, um plano gque leva do estado inicial Dy a0
estado final Dy, onde Df [0 Dy. Este plangjamento € chamado de planejamento generativo.

O planejador generativo sempre inicia seu plano a partir do nada, mesmo para problemas
gue ja tenham sido solucionados anteriormente. Uma forma de evitar que o planejador
execute uma busca que ja tenha sido executada em algum planejamento anterior € através do
uso de técnicas de raciocinio baseado em casos.

O raciocinio baseado em casos (CBR) caracteriza-se por armazenar solugdes de diversos
problemas em forma de casos para posteriormente escolher um que possa gjudar em alguma
nova solucéo [13]. O CBR possui trés etapas distintas: Resgate (Retriever), Adaptacdo
(Adaptation) e Armazenamento (Storing). Edtas trés etapas sdo realizadas sequencialmente,
onde primeiramente € resgatado, da memoria de casos, 0 caso mais similar ao novo problema
a ser solucionado. Depois o0 caso € modificado pela etapa de adaptacéo, que tenta adequé-lo a
solucdo do novo problema. O novo caso € entéo armazenado ha memoria para uso futuro.

O definicdo de um sistema de plangjamento seguindo estas etapas foi introduzido pelo
sistema CHEF [7], e passou a ser conhecido como planejamento baseado em casos (CBP).
Apos isto, outros sistemas de CBP foram surgindo. Como exemplo apareceu 0 sistema
Prodigy/Analogy [27] que ao invés de armazenar planos como casos, armazenava 0 pProcesso
de busca realizado para encontrar o plano.

Os sistemas de CBP foram se aprimorando, como, por exemplo, o sistema Caper [11] que
utilizava-se de processamento paralelo e o sissema MRL [12], que € o Unico sistema de CBP
totalmente formalizado em |gica.

No entanto, embora 0s resultados apresentados pelos sistemas de CBP fossem
sensivelmente melhores e 0 processamento mais rapido que os sistemas generativos, na



analise de pior caso, ambos sistemas sdo NP-hard [16]. Ou seja, no campo tedrico, ndo ha
vantagem no uso de CBP em detrimento aos planejadores generativos

Na verdade, sem a inclusdo de novas técnicas, os sistemas de CBP, atuamente, néo
apresentam vantagem nem no campo prético, pois os planejadores generativos melhoraram
muito sua eficiéncia com a introducéo de planejadores por busca heuristica, como o HSP [4] e
o FF[10].

Entretanto, com diversos avancos na area de CBR, como reducdo do espaco de busca de
casos, manutencao da base de casos, entre outros, o uso de CBR em planejamento passa a ser
novamente um atrativo para superar os resultados obtidos pelos sistemas generativos e
fornecer eficiéncia aos planejadores por busca heuristica.

3.1. Etapade armazenamento de casos

Um caso é um plano realizado anteriormente e armazenado para uso futuro. E preciso, entZo,
definir a estrutura de um caso para armazenamento:

Definicdo 6 : (Caso) Um caso ) é umaformula TR, que segue a seguinte estrutura:

n=W0OaO..0Oa,O W,
onde:

e a [JA; 1<i<n, sequéncia de agdes definidas pelo plangador para satisfazer um
objetivo proposto;

* Wi éum conjunto de consultas em TR que representam a precondicéo do caso.

* Wf é um conjunto de consultas em TR que representam a poscondicao do caso.

Intuitivamente, Wi € um conjunto de consultas para os literais que seréo removidos pelo plano
e que devem, portanto, estar no estado inicial de modo que permita a execucdo do plano. Este
conjunto € idéntico ao conjunto gerado pelo processo foot-printing do sSistema
Prodigy/Analogy [27]. JAo Wf € o conjunto de consultas que representam os literais que seréo
inseridos e que estardo, necessariamente, presentes no estado final apds a execucéo do plano.

Cada caso pode ser resgatado, adaptado e utilizado como uma solugdo para um novo
problema. Sendo assim, é possivel definir a competéncia de um caso, que nada mais € do que
0 espectro de problemas que este caso pode, dentro de um certo limite, solucionar apos a
adaptacao [19]. O limite € imposto pelo esfor¢o que 0 caso, se resgatado, exigira do processo
de adaptacéo.

Deste modo, tanto a competéncia quanto o esforco da adaptacdo sdo elementos
fundamentais para a manutencéo da base de casos. A eficiéncia de um sistema de CBR esta
diretamente ligada a qualidade dos casos armazenados e, por isso, a manutencdo da base de
casos se tornou algo tdo importante em CBR que possui um ramo especifico de pesquisa,
denominado Manutencéo de Base de Casos (CBM) [15].

O desafio principal em CBM é o de como diminuir o tamanho da base de casos sem no
entanto perder em qualidade. Uma forma € através dos métodos de preservacéo da
competéncia. Entre eles se destacam as politicas de remocdo de casos [22] e de selecdo de
casos[19, 29].

Outro fator importante que também afeta a eficiéncia € a capacidade de armazenamento da
memoria de casos, ou base de casos. Em CBP, os casos variam de tamanho, e podem
facilmente ocasionar o enchimento da base de casos. Os métodos de CBM existentes ndo se
preocupam com 0 espaco ha memoria de casos, pois consideram que 0S Casos possuem o
mesmo tamanho. Quando uma base de casos esta chela, i.e., quando ndo ha mais espaco para



armazenar nenhum caso, alguns casos precisam ser removidos. A remocdo de casos é
necessaria para que a base de casos possa ter sua qualidade melhorada com a inclusdo de um
NOVO Caso que por ventura possa aumentar tanto sua performance quanto sua competéncia.
Entretanto, a Unica politica de remocéo de casos baseada em competéncia € o método
baseado-em-tipo [22]. Este método ndo apresenta resultados tdo satisfatorios quanto os
métodos de selecdo de casos, como 0 maximo-beneficio [29] eo RC-CNN [19].

Os métodos de selecdo de casos, por sua vez, ndo sao suficientemente eficientes pois, ao
invés de escolher quais casos remover, estes escolhem quais casos deixar e, quando se trata de
liberacdo de espaco ha memoria, normalmente o nUmero de casos a remover € bem menor do
gue os que ficar&o na base de casos.

Por causa disto, foi desenvolvida uma teoria de remocéo de casos que apresenta resultados
téo bons quanto as politicas de selecdo de casos [19, 29] e com eficiéncia maior quando se
trata de liberacdo e espaco. A teoria, chamada de minimo-prejuizo [26], ainda garante um
limite minimo para o valor da competéncia resultante.

O algoritmo de remogdo do minimo-prejuizo € um algoritmo guloso (‘greedy’) que a cada
passo, escolhe 0 caso que cause menos prejuizo a competéncia geral da base de casos. O valor
do prejuizo € exatamente o nUmero de problemas que o caso soluciona e que nenhum outro
caso ha base de casos pode solucionar. O agoritmo vai removendo 0s casos até que 0 espaco
liberado seja suficiente para 0 armazenamento de um nNovo caso.

Este méodo de remocdo garante um limite minimo para a competéncia. Este limite
minimo também € alcancado pelo método de selecéo de casos maximo-beneficio [29]. Os dois
limites sdo diferentes, sendo o limite minimo do méodo minimo-prejuizo maior na
extremidade onde h4 muitos casos restantes e poucos removidos. Esta situagdo ocorre na
liberagdo de espaco, 0 que nos leva a concluir que 0 método proposto €, teoricamente, melhor
gue o método do maximo-beneficio.

No entanto, alguns testes foram necessarios para verificar que, além do resultado teorico,
0s resultados préticos também comprovavam a superioridade do método proposto. 1sto pode
ser verificado no resultado apresentado na figura 1. Esta figura mostra o desempenho médio
dos diversos métodos de remocdo e selecdo de casos aplicados a base de casos. Com o
resultado apresentado, é possivel concluir que o método proposto apresenta resultados téo
bons quanto os métodos de selecdo de casos, sendo realizado com maior rapidez quando o
nimero de casos a remover € inferior a 70% do total de casos, 0 que acontece normalmente
guando se trata de liberacéo de espaco na memoria.

Com o0 método proposto é possivel evitar que o enchimento da memoria seja um empecilho
para 0 aumento da performance e da competéncia da base de casos.

3.2. Resgate de casos

Além da manutencdo da base de casos, outro fator que impede o0 aumento da eficiéncia de um
CBP é a etapa de resgate de casos. Percorrer muitos casos ou utilizar métrica de similaridade
imprecisa podem tornar o sistema ineficiente. Diversos métodos foram propostos no intuito de
reduzir o espaco de busca, fazendo com que somente um sub-conjunto de casos segjam
analisados. Paraisto, um 6timo método € o proposto por Smyth e McKenna [20], que baseado
na competéncia de cada caso, permite determinar o sub-conjunto de casos onde se encontra o
caso mais similar.

Outro problema € a determinacdo de quais casos sdo similares ao problema proposto.
Qualquer método de reducéo de base de casos, como qualquer resgate de casos, pode néo
apresentar resultados satisfatorios se a regra de similaridade néo tiver precisdo. Entende-se
por similar o caso que € mais facilmente adaptado para solucionar um novo problema.



,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

_______________________

--------------------------------------------------

,,,,,,,,,,,,,,,,

----------------------------------

-----------------------------------

Mlin-PerUIZP |
3—.— Maximo-Benef |

_______________________________________________

-------------------------------

--------------------------------------------------------------

______________________________________________________________

_______

_______________________________________________

----------------------------------------------------------

L L L L L L L L
a0 i o 12 180 17 n 25 280

NUmero de casosremovidos

@

L L L L L L L L
0% 0% 40% 0% 80%

Espaco Liberado
(b)

Fig. 1. Média de resultados da competéncia e do tempo apds a remocéo de determinado nimero de
casos (a) e apbs a liberacdo de uma certa porcentagem de espaco de meméria (b) em bases de casos
com 250 casos. O tempo € apresentado em porcentagem relativa ao maior tempo gasto durante o
experimento.

Diante disso, diversos métodos foram propostos com regras de similaridade baseado no
esforco da etapa de adaptacéo [14, 21]. No entanto, todos estes métodos sdo dependentes do
dominio e incorporam caracteristicas especificas do dominio ao qual foram propostos.

Foi exatamente devido a0 fato das regras de similaridade baseadas em esforco de
adaptacao existentes ndo poderem ser aplicadas a sistemas independentes do dominio, que foi
proposta uma regra de similaridade precisa, baseada na estimativa da distancia entre estados
para ser usada nos mais diversos sistemas de CBP.

Estaregra de similaridade, denominada Similaridade Guiada pela Distancia-Acéo (ADG),
surgiu da relacéo existente entre a quantidade de agdes e 0 esfor¢o de geracdo de um plano.
Quanto mais agdes um planejador precisar encontrar, maior serd o tempo gasto para geré-lo.
Esta é exatamente a idéia na qual o sistemas de plangjamento por busca heuristica se
basearam. Estes calculam uma heuristica baseada na distancia entre estados para guiar a busca
no espaco de estados. Esta distancia entre estados € medida pela estimativa do nimero de
acoes existentes entre os dois estados.

Com a mesma heuristica usada pelo sistema FF [10], a ADG encontra uma medida precisa
para a similaridade entre casos e problemas. Isto é feito por dois processos. O primeiro € a
determinacéo da distancia entre o estado inicial e 0 Wi de um caso. O outro é a determinacdo
dadistancia entre o WF do caso e 0 estado final desejado, Df, do objetivo.

A estimativa da disténcia entre o estado inicial e 0 Wi é a aplicacéo direta do célculo da
heuristica do sistema FF, denominada FF-heuristica. Esta heuristica constroi um grafo de
possibilidades de acbes e estados a partir do estado inicial, ignorando a lista de remocéo [10].
Depois, para calcular a distancia, determina em direcéo reversa, i.e., do objetivo para o estado
inicial, quais acdes satisfazem os objetivos em cada ramo do grafo, onde cada objetivo
satisfeito € marcado como verdadeiro e cada predicado da precondicdo da acdo é posto como
um novo objetivo a ser cumprido. O processo termina quando todos objetivos a serem



cumpridos estiverem no estado inicial, encontrando a estimativa da distancia pelo niUmero de
acOes usadas para satisfazer os objetivos ao longo do processo [10].

O célculo da distancia entre WF e Df é um pouco mais complicado. Como a FF-heuristica
calcula qualquer distancia apenas a partir do estado inicial, ndo era possivel aplicar
diretamente a FF-heuristica para WF e para Df e determinar a diferenca entre as distancias. O
gue é necessario fazer é forcar que a estimativa considere as a¢des do caso resgatado.

Isso € feito da seguinte forma. Primeiro executa-se a FF-heuristica entre o estado inicial e
o0 Wi. Depois, utilizando-se das marcacOes feitas pela primeira estimativa, marca-se todos 0s
predicados de Wi como falso e todos os predicados de WF como verdadeiro. Aplica-se
novamente a FF-heuristica a partir do estado inicial para Df, O que as marcas de verdadeiro e
falso, tanto do primeira estimativa, quando as modificadas para Wi e W, fardo com que a
estimativa seja um resultado muito proximo da distancia entre WF e Df.

O célculo da ADG é a soma das duas estimativas, entre o estado inicial e Wi, e entre Wf e
Df. Para verificar a precisdo da ADG, foi realizado aproximadamente 300 testes com duas
base de casos com 100 casos, uma para o dominio do mundo de blocos e outra para 0 dominio
de logistica, ambos usados na competicdo do AIPS 2000 [2].

Cada teste escolhia aleatoriamente dois casos, 0 estado inicial Do e 0 estado final Df. Cada
caso era utilizado para solugdo do problema que era encontrar um plano entre Do e Df. O caso
gue requeria menor tempo de adaptacéo era considerado o mais similar. Depois, foi aplicado
nos dois casos a métrica de similaridade ADG, a métrica de similaridade utilizada pelo
sistema MRL [12] e a do sistema Prodigy/Analogy [27]. A porcentagem de acerto de cada
métrica € mostrado nafigura 2, que mostra a precisdo encontrada pela métrica ADG.

Tal precisdo se faz em funcdo de um tempo maior de processamento que outras métricas.
Mas este aumento de tempo ndo significa uma diminuicdo na eficiéncia, pelo contrario,
resulta em um ganho de eficiéncia, pois a precisdo da resposta diminui o tempo de adaptacdo
do caso resgatado.

3.3. Adaptacéo

Apos o resgate de um caso similar, deve-se modificar o caso resgatado para que este possa ser
a solucéo do novo problema. Em muitos sistemas de CBP a etapa de adaptacdo se caracteriza
por um processo que modifica o caso por completo, ou sgja, adiciona ou remove agdes, ou
mesmo troca agdes de lugar. Este tipo de processo necessita de muito tempo de
processamento, tornando-o um processo ineficiente.

Uma maneira de tornar o processo de adaptacéo eficiente € ndo mexer na estrutura do caso
resgatado e torné-lo, em sua forma completa, parte da solucéo do problema. Para isto, faz-se
necessario encontrar um plano entre o estado inicial e o Wi do caso e outro entre WF e Df.

Na maioria dos sistemas de CBP, a etapa de adaptacéo usa um planejador generativo, pois
se ndo houver nenhum caso que possa ser resgatado para solucionar um devido problema, o
planejador generativo, na etapa de adaptacdo, podera encontrar a solucéo a partir do nada
(‘from scratch’).

A0 se resgatar um caso 1], € entéo passado a seguinte estrutura de objetivo para a etapa de
adaptacao:

Obj: plan [7 n [J plan [J Df

As ingtancias plan presentes na estrutura acima indicam o local aonde o planejador
generativo da etapa de adaptacdo deverd encontrar um plano. Observe que a medida de
similaridade ADG estima a quantidade de acdes existentes em cada uma das instancias plan,
gue sdo, respectivamente, as distancias entre Do e Wi e entre WF e Df.
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Fig. 2. Porcentagem de acerto das diversas métricas de similaridade

Um outro problema encontrado durante o planejamento € decidir se resgatar um caso € melhor
e mais eficiente do que planejar a partir do nada. Uma heuristica que tem apresentado bons
resultados € comparar o valor da ADG dos casos com o valor estimado da distancia entre Do e
Df diretamente. No entanto esta parte ainda precisa ser melhorada por um detalhamento
maior, pois deve-se ainda considerar que ha o tempo de busca realizado na base de casos.

4 CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS

Este artigo apresentou um sistema de plangjamento baseado em casos que, devido aos
diversos avancos, tanto tedricos quanto préaticos, apresentados, € tdo ou mais eficiente que 0s
atuais sistemas de plangjamento baseados em busca heuristica[4, 10].

As etapas do sistema de CBP proposto incorporam melhorias significativas, que permitem
ndo s um aumento na velocidade de planejamento, mas também na qualidade das solucbes
encontradas. O primeira melhoria foi proposta na etapa de armazenamento, mais precisamente
na manutencdo da base de casos, que levou a uma politica de remocéo de casos que opera
guando a memoria esta cheia. Esta politica permite maximizar o valor da competéncia
resultante tanto quanto as demais politicas existentes em tempo significativamente menor.

Outra melhoria significativa foi na etapa de resgate, onde a grande barreira para o aumento
da eficiéncia do sistema era a precisdo das regras de similaridade existentes para sistemas de
CBP. Testes mostraram que a métrica de similaridade proposta, a ADG, apresenta resultados
muito mais precisos que as demais métricas. Tudo isso, alinhado com a etapa de adaptacéo,
gue, ao invés de modificar os casos resgatados, apenas os completa para formar a solucéo
desegjada, nos mostra que € possivel melhorar a eficiéncia dos sistemas de CBP.

No entanto, ha ainda diversos aspectos a serem aperfeicoados, tais como a definicdo de
uma métrica apropriada de competéncia que englobe ndo apenas a quantidade de problemas
gue um caso pode solucionar, mas também o esfor¢o para solucéo desses problemas. Testes
preliminares mostraram que o sistema proposto €, na maioria das situacdes, mais rapido que
0s sistemas generativos. No entanto, outrostestes ainda devem ser aplicados.
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