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Abstrakt

V oblasti umélé inteligence je klasické
planovani povazovano za dulezitou sou-
Cast vyzkumu, kterd se zaméruje na
vyvoj algoritmi a technik pro reseni
problémt v deterministickém a plné po-
zorovatelném prostiedi. Prace se vénuje
propojeni klasické planovani se strojo-
vym ucenim s pomoci 3 vytvofenych
grafovych reprezentaci pro stavy PDDL,
Vsechny reprezentace jsou pouzity pri
uceni modelu heuristické funkce pomoci
grafovych neuronovych siti, jejichz vy-
sledky jsou experimentilné otestovany
a porovnany s existujicimi resenimi.

Kli¢ova slova: PDDL, grafové neuro-
nové sité, klasické planovani

/ Abstract

In the field of artificial intelligence,
classical planning is considered an im-
portant part of research that focuses
on the development of algorithms and
techniques for solving problems in a
deterministic and fully observable en-
vironment. The work is dedicated to
connecting classical planning with ma-
chine learning with the help of 3 created
graph representations for PDDL states.
All representations are used in learning
heuristic function models using graph
neural networks, the results of which
are experimentally tested and compared
with existing solutions.

Keywords: PDDL, graph neural net-
works, classical planning

Title translation: Representation of
classical planning problems for learning
heuristic information by graph neural
networks
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Kapitola 1
Uvod

V oblasti umélé inteligence je klasické planovani povazovano za dilezitou soucast vy-
zkumu, kterd se zaméruje na vyvoj algoritmu a technik pro feseni problémi v determi-
nistickém a plné pozorovatelném prostfedi. Resenim problému klasického planovani je
posloupnost akci, které dokazi pretransformovat pocatecni stav na pozadovany cilovy
stav, za dodrzeni sady predem definovanych pravidel a omezeni.

Pro formalni popis problémi se v klasickém planovani vyuziva standardizovany jazyk
PDDL! [1]. Jazyk poskytuje forméalni syntaxi pro specifikaci akci, pocatecéniho stavu,
cilového stavu a omezeni planovaciho problému. Poskytuje tim tak unifikovanou repre-
zentaci pouzitelnou nezavisle na problému ¢i doméné pro libovolnou planovaci techniku.
Jazyk PDDL byl vytvofen pro prvn{ ro¢nik soutéze IPC? [2], kterd se kond od roku
1998. Planovace jsou v soutézi hodnoceny na obtiznych doménéch, které ¢asto vyché-
zeji z redlnych problémii a jsou navrhovany tak, aby odhalovaly problémy a limitace v
metodach klasického planovani.

Jednou z klicovych vyzev klasického planovani je vyvoj efektivni heuristické funkce.
Heuristika usmérnuje prohledévaci algoritmy tim, ze ohodnocuje kazdy prohledavany
stav. Schopnosti prohledavacich algoritmu jsou tedy silné zavislé na zvolené heuristické
funkci. Tradi¢né byly efektivni heuristické funkce vytvafeny pro konkrétni domény,
nicméné existuje také nékolik relativné dobrych heuristik, které jsou doménové neza-
vislé. Avsak tvorba téchto univerzalnich heuristik je velice obtiZna a ¢asové narocna.

V poslednich letech se objevuji aplikace strojového uceni v metodach klasického plano-
vani. Jednou z ¢asto vyuzivanych technik strojového uceni jsou neuronové sité, které
prokazaly své schopnosti v riznych oblastech umélé inteligence, jako je zpracovani priro-
zeného jazyka [3] nebo klasifikace obrazku [4]. V kontextu klasického planovani mohou
byt neuronové sité vyuzity jako heuristické funkce pro planovaci algoritmy. Jednim z
vhodnych typt pro préaci se strukturovanymi daty klasického planovani jsou grafové
neuronoveé sité.

Cilem této prace je propojit klasické planovani se strojovym ucenim za pomoci gra-
fové reprezentace stavii nezavislé na doméné. VSechny tii vytvorené reprezentace jsou
pouzity pfi uceni modeld heuristické funkce pomoci grafovych neuronovych siti. Natré-
nované heuristické funkce jsou experimentalné otestovany a porovnany s existujicimi
feSenimi.

! Planning Domain Definition Language
2 International Planning Competition



I 1.1 Predchozi/Predchazejici/Predesly vyzkum

V oblasti klasického planovani a strojového uceni probéhlo nékolik pokust o jejich pro-
pojeni. Jednou z praci, propojujici tyto dvé oblasti je Classical Planning in Deep Latent
Space: Bridging the Subsymbolic-Symbolic Boundary [5], ve kterd je navrhnuta metoda
LatPlan. Tato metoda vytvari grafickou podobu planu nalezeného pomoci klasického
pldnovani. Opac¢nym smérem se zabyvala prace Human-level control through deep re-
inforcement learning [6], kterda navrhuje sit DQN schopnou tvorby strategie pouze na
zékladé informaci z herniho displeje nékteré ze 2600 Atari her. Dalsi z moznych zptisobii,
jak propojit dané oblasti je vyuziti neuronové sité jako heuristiky k vytvoreni portfolia
[7]. Oblasti klasického planovani, kterd se piimo vybizi k pouziti neuronovych siti, je
planovani na mtizce. Prace Learning Generalized Reactive Policies Using Deep Neural
Networks [8] Tesi tento problém vyuzitim konvolu¢niho modelu neuronové sité GRP,
ktery jako vstup pouziva PDDL reprezentaci a vraci zobecnénou strategii rozhodovani.

Jednim z prvnich pokust o vytvoreni doménové nezavislého modelu neuronové sité je
prace ASNets: Deep Learning for Generalised Planning[9]. Princip ASNets je inspirovan
konvolu¢nimi sitémi. Sit je tvofena dvéma typy vrstev, které se nékolikrat navzdjem stii-
daji. Prvnim typem je akéni vrstva, vytvorend z akci, druhym typem je pak propozi¢ni
vrstva, kterda obsahuje predikéty, akce i predikdty jsou v definici domény. Vrstvy jsou
mezi sebou propojeny na zakladé sdileni stejnych objektii problému. Bloky spadajici do
jedné vrstvy maji stejnou sadu trénovatelnych vah, coz umoznuje vytvoreni jedné sité
pro celou doménu. Vystupem sité je strategie, jak se rozhodovat v konkrétnim stavu.
Tento pristup umoznuje vynechat z klasického postupu prohledavaci algoritmus. To ma
za nasledek ztratu zaruk, které poskytuji nékteré kombinace heuristik a prohledavacich
algoritmii. Dalsi nevyhodou tohoto Teseni je, ze vede k vytvoreni velké neuronové sité i
pro relativné malé problémy.

Dalsi praci v této oblasti je Learning Heuristics for Planning with Hypergraph Networks
[10]. Architektura STRIPS-HGN je kombinaci rekurentni a grafové sité o tfech blo-
cich. Prvni blok se stara o zakdédovani priznakil vstupniho hyper-grafu do pozadované
dimenze. Prostfedni a zaroven hlavni blok vyuziva rekurence pro zvyseni informacni
hodnoty ptiznakti. Posledni blok, pak dekdéduje natrénované priznaky do vysledného
skalaru, ktery je pouzit jako heuristickd hodnota pro planovaci algoritmus. Stejné jako
u ASNets [9] je vysledna neuronova sit relativné mohutnd, kvuli vysoké kombinaci akei
a predikatu.

Dalsi pohled, na problematiku vyuziti neuronovych siti v klasickém planovani ptinesli
autori prace Learning General Optimal Policies with Graph Neural Networks: Fxpressive
Power, Transparency, and Limits [11]. Ti vychazeli z pfedpokladu, ze vétsina variant
neuronovych siti ma stejnou expresivitu, jako formule v predikatové logice prvniho radu
o dvou proménnych. Zajimavosti jejich postupu je vytvoreni grafu z formuli predikatové
logiky. Tyto formule a rozhodujici strategie, kterou se ma sit naucit, vsak byly vytvoreny
ruéné pro testované domény a jejich postup, tak nelze primo aplikovat na domény
zadané jenom v jazyce PDDL.



Kapitola 2
Analyza problému

V préci jsou vyuzivany metody a pojmy ze 4 oblasti. V prvni sekci jsou zadefinovany
pojmy z oblasti grafti, které jsou ve druhé sekci v kombinaci s definici planovaciho pro-
blému pouzity pro popis heuristickych funkci a planovacich algoritmi. Nasleduje sekce
s popisem jednotlivych ¢asti jazyka PDDL a Kapitola je zakoncena popisem nejdulezi-
téjsich ¢asti neuronovych siti.

I 2.1 Grafy

V informatice jsou grafy velmi ¢asto vyuzivany v mnoha riznych oblastech. Uplatnuji
se napiiklad pri uklddéni dat [12], kde diky nékterym vlastnostem umoznuji efektivnéjsi
kédovani informaci. Dalsi oblasti kde se grafy casto vyuzivaji je planovani. Zde se grafy
zase prosadili diky svym univerzalnim vlastnostem a schopnosti zaznamenat vztahy
mezi objekty. Nasledujici definice budou pouzity pti prevodu planovaciho problému do
grafové reprezentace.

Definice 2.1 (Neorientovany graf). Neorientovany graf je trojice G = (V, E.¢€), kde V
je neprdzdnd koneénd mnozina vrcholi (téZ zvanych uzli), E je konecnd mnoZina jmen
hran a € je pritazent, které kazdé hrané e € E pritazuje mnozinu {u,v} (kde u,v € V
jsou vrcholy) a nazgvd se vztah incidence.

Definice 2.2 (Paralelni hrana). Jestlize neorientovaném grafu ewistuji dvé rizné hrany
ey, es, pro které plati, Ze e(e;) = €(ey), ikdme Ze hrany eq, e, jsou paralelni.

Definice 2.3 (Smyéka). Jestlize e(e) = {u,v} pro u,v € V. Je-li u = v, rikame Ze e je
smycka.

Definice 2.4 (Paralelni hrany). Jestlize v orientovaném nebo neorientovaném grafu exis-
tuji dvé ruzné hrany ey, ey, pro které plati, Ze e(el) = e(ey), rikdme, Ze hrany e, €2
jsou paralelni.

Definice 2.5 (Prosty graf). Graf se nazyjvd prosty graf, nemd-li paralelni hrany.

Definice 2.6 (Neorientovany sled). Je ddn neorientovany graf. Pak neorientovany sled
je posloupnost vrchold hran

'1)1,61,?]2,62, e ,kal,ekfl,vk
takovd Ze hrana e; je incidentni s vrcholy v; a v,  pro vSechnyi=1,2,... k—1.

Definice 2.7 (Tah). Neorientovani sled nazjvdme neorientovanym tahem, jestlize se v
ném neopakuji hrany.

Definice 2.8 (Cesta). Neorientovany tah je cestou, jestlize se v ném neopakuji vrcholy s
tou vyjimkou, Ze mize byt uzavreny, tj. mize byt v, = vy,.

Definice 2.9 (Uplny graf). Jednd se o graf, kterij md nejvice hran a je prostyj a bez smycek.

Definice 2.10 (Souvisly graf). Rekneme, Ze neorientovany graf je souvisly, jestlize pro
kazdé dva vrcholy u,v grafu existuje neorientovand cesta z u do v.



B 22 Kiasické planovani

Klasické planovani je dtlezita oblast vyzkumu spadajici pod umélou inteligenci, zaby-
vajici se vyvojem algoritmi a technik pro reseni problémi v deterministickych a plné
pozorovatelnych doménach. Ulohu klasického plénovéni lze zadefinovat nékolika zpi-
soby, nejcastéji jsou pouzivany definice STRIPS a FDR.

Definice 2.11 (Planovaci dloha STRIPS). Plinovaci iloha STRIPS 11 je 5-tice

II=(F,0,s;8,¢)

) 941 9go
mF=f,fs. .., f, jekonecnd mnoZina fakti
m O=0,0,,...,0, je konecnd mnoZina vsech operdtori

m s; C F je pocatecni stav obsahujici fakty, které plati v pocdtecnim stavu

m s, C F je cilovd podminka, obsahujici fakta, kterd museji platit pro kazZdy

cilovy stav

m ¢(0):0 = RT) je ohodnocovact funkce, pritazuji kladné hodnoty operdtorim o

Definice 2.12 (Operator). Operdtor o je 3-jice

0 = (pre(0), ef (o), add(0))

m pre(o) C F je mnozina podminek obsahugjict fakta, kterd museji platit, aby bylo
mozné operdtor o pouzit

m add(o) C F je mnozina fakti, které budou priddny do stavu, po pouZiti operd-
toru o

m del(o) C F je mnozZina fakti, které budou odebrany ze stavu, po pouZiti operd-

toru o
Definice 2.13 (Stav). Stav s = {f,,..., f,,} je konecnd mnoZina vsech fakti pravdivijch
ve stavu S
Definice 2.14 (Stavovy prostor). Stavovy prostor S = {sy,...,s,} je konecnd mnozina

obsahujici vsechny stavy.

Stav je spolecné se stavovym prostorem velice dilezitym konceptem, jelikoz dohromady
poskytuji planovacim algoritmtm dulezité informace o problému. Dalsi dulezitou ¢asti
pro planovaci algoritmy .

Véta 2.1. Mnozinu vsech aplikovatelngch operdtori o € O wve stavu s C S znacime

O(s) € O
Definice 2.15 (Plan). Plin 7 je konecnd sekvence operdtorim = oy, . .., 0,,, kterd generuje
sekvenci stavi sg, ..., S,.1, takovou Ze pre(o;) C s; a s;,1 = (s; \ del(0;)) U add(o;) a
Spi1 € Sy



Véta 2.2 (Délka planu). Délka plinu m = o, ...,0, je rovna poctu provedenych akci,
tedy |m| = n. O plinu m rekneme Ze je optimdlni, pokud neexistuje Zddny jing plin 7',
ktery je kratsi, tedy |m| < |7’|.

Véta 2.3 (Cena Planu). Cena plinu m = oy, . .., 0,, je rovna souctu cen provedenych akci

() = Z c(0;).

n
=0

B 2.2.1 Heuristické funkce

Smyslem heuristickych funkci je pomoci planovacimu algoritmu, efektivnéji prohledavat
velké stavové prostory. Heuristicka funkce prirazuje hodnoty stavim, které umoznuji
algoritmiim vyuzivat rlizné strategie prohledavani.

Definice 2.16 (Heuristicka funkce). Heuristickd funkce h(s):s — R mapuje stav s na
redlnou hodnotu.

Definice 2.17 (Optimalni heuristika). O heuristice Tekneme, Ze je optimdlni, pokud
h(s) = |r| pro Vs € S a 7 je optimdlni plin z s. Znaci se h*(s).

Definice 2.18 (Pfipustna heuristika). Heuristickd funkce h je pripustnd, pokud 0 <
h(s) < h*(s), pro Vs € S.

Vypocet heuristiky neni jednoducha zalezitost a v nékterych pripadech muze byt hlav-
nim davodem pomalého prohledévani stavového prostoru. Napriklad optimélni heuris-
tika (2.17) se v praxi viitbec nevyuzivd, jelikoz pro jeji vypocet je potieba zndt feseni
problému. Pri tvorbé heuristické funkce je tak potfeba dbat na rovnovahu mezi ¢asem
stravenym pii jejim vypoctu a informac¢ni hodnotou kterou miize poskytnout.

Vétsina modernich heuristik funguje na relaxa¢nim principu. Tento princip zjednodu-
Suje STRIPS planovaci tlohu 2.11 tim, Ze misto operdtort 2.12 vyuziva jejich relaxova-
nou variantu. Akce tedy neobsahuji mnozinu faktu del(a), jejichz hodnota by norméalné
byla po pouziti akce zménéna na nepravdu.

B HMax

h,... heuristika je konzistentni heuristikou, coz z ni déla vhodného kandidata pro
spoustu planovacich algoritmu. Heuristika fesi relaxovanou tlohu a jejim vysledkem je
cena nejdrazsiho faktu nutného pro splnéni cile. Pro zjisténi cen fakti v cilovém stavu
je mozné pouzit libovolného algoritmu pro zjisténi nejkratsi cesty.

Algorithm h,, .. (start, goal):
costsList = dictionary with cost of all possible predicates set to oo
state = empty set \\ Set will continualy grow, allowing the use of new actions
for each fact in start:
set cost of fact to 0
add fact to state
while goal net in state:
for each new applicable action from state: \\ Only unused actions
actionCost = cost of action
maxCost = highest cost of fact from pre(action)



for each fact in add(action):
add fact to state
if actionCost + maxCost < costList[fact]:
costList[fact] = actionCost +maxCost \\ Cheaper way to get the fact
return value of highest costing goal fact from costList

B FF heuristika

Fast-Forward heuristika je relaxovanou heuristikou, pochézejici ze stejnojmenného pla-
novace. Narozdil od h,, .., hss neni pripustnou heuristikou, proto se nepouziva pro
optimalni planovéani. V pripadé, 7e je cilem nalezeni libovolného FeSeni, poskytuje h
velmi kvalitni informac¢ni hodnotu prohleddvaném stavu. Pro vypocet heuristiky je po-
treba vytvorit graf dosazitelnosti, ve kterém se od konce oznacuji akce a fakta podle
sady pravidel. Vysledkem h;, heuristiky je pocet oznacCenych akei.

Algorithm Reachability graph(start, goal):

G = empty graph \\ Reachability graph
state = empty set \\ Set will continualy grow, allowing the use of new actions
currList = empty list \\ List storing current level verticies

for each fact in start:
add fact to state
create vertex v form fact and add it to G
add v to currList

while goal net in state: \\ Creates graph with changing fact and action layers
\\ Fact layer
nextList = emtpy list \\ List storing next level verticies

for each fact in state:
create vertex u and add it to Gy
add u to nextList
create edge e between u and vertex corresponding to fact from currList
add e to G
\\ Action layer
for each applicable action from state:
create vertex v from action and add it to G
add v to actionList
for each fact in pre(action):
create edge e between v and vertex corresponding to fact from currList
add e to G
for each fact in add(action):
if fact not in state:
create vertex w and add it to G
add w to nextActionList
add fact to state
create edge between v and vertex corresponding to fact from nextList
return G



Algorithm ., (G, goal):
\\ Action vertex is justified when all precondition fact varticies are marked
\\ Fact vertex is justified when at least one immediate predecessor vertex is marked
mark all verticies corresponding to facts from goal
until all marked verticies are justified \\ Marking procedure is applied layer by layer
1)mark all immediate predecessor of marked unjustified action vertex
2)mark all immediate predecessor of marked unjustified fact vertex
with only one immedeate predecessor
3)mark all immediate predecessor of marked unjustified fact vertex
connected via and idle arc
4)mark any immediate predecessor of marked unjustified fact vertex
return number of marked action verticies

B 2.2.2 Planovacialgoritmy

Algoritmy pouzivané pro nalezeni feSeni v klasickém planovani vétsinou pochézeji z
teorie grafii a jsou nejCastéji zalozeny na prohledavani stavového prostoru. Diky zvo-
lené definici STRIPS planovaci tlohy 2.11 neni pfechod mezi grafem a plinovacim
problémem prilis slozity a odpovida intuici. Jednotlivé stavy se stanou vrcholy grafu a
prechodové funkce urcuje jakym smérem maji byt z akci vytvorené orientované hrany.

Planovaci algoritmy mizeme rozdélit podle zptusobu prohledavani. Zde je vycet pouze

nékolika nejzndméjsich algoritmu [13].

m Neinformované algoritmy
m Prohleddvani do sitky (BFS)
m Prohleddvéani do hloubky (DFS)

m Iterativni prohledévani do hloubky (IDS)

m Informované algoritmy

m Greedy best first search (GBFS)
m AF

I pres zajimavé zaruky, které poskytuji nékteré neinformované algoritmy, jako je napii-
klad optimalita planu pii prohleddvani pomoci BFS algoritmu za predpokladu existence
cile a jednotkové ceny akce [13], je jejich vyuziti v praxi dosti omezené. Hlavni nevyho-
dou je, Ze velmi Casto potrebuji pro nalezeni feseni prozkoumat velkou ¢ast stavového
prostoru. Na realnych problémech byvaji stavové prostory tak velké, ze se jejich pro-
zkoumdavani s pomoci neinformovanych algoritmiu prestava byt vypocetné proveditelné.

Nastésti informované algoritmy jsou pii prohledévani stavového prostoru vyrazné efek-
tivngjsi. Jejich sila spociva ve vyuziti dodatecné informace poskytnuté heuristickou
funkci. Pokud je heuristika piipustna 2.18, pak napriklad A-star algoritmus vraci opti-
malni plan [13].



Il Greedy best first search

Greedy Best First Search (GBFS) je jednim z nejrozsitenéjsich informovanych algo-
ritmu, vyuzivajicich se ke hledani planu, které nemusi byt optimélni[13]. Jedna z jeho
vyhod je, ze nepotfebuje dopfedu znat jak vypada cely stavovy prostor a graf ktery
jej reprezentuje vytvari dynamicky. Algoritmus pracuje se dvéma seznamy, do prvniho
tzv. otevieného seznamu uklada nenavstivené stavy a do druhého tzv. uzavieného se-
znamu uklada jiz prozkoumané stavy. Algoritmus postupné vybira stavy z otevieného
za pomoci prechodové funkce a ulozi je do otevieného seznamu. Nasledné vybrany stav
presune do uzavieného seznamu. Algoritmus skonéi ve chvili, kdy vybere cilovy stav
z otevieného seznamu nebo mu dojdou stavy k prohledavani. Pro nalezeni vysledného
planu je nutné, aby si kazdy stav pamatoval svého predchidce. Algoritmus GBFS  vy-
uziva pro zvyseni efektivity, namisto seznamt otevieného seznamu prioritni frontu a
namisto uzavieného setu vyuzivd mnozinu.

Algorithm GBFS(start, goal):
openList = empty priority queue // Nodes are stored based on their heuristic values
closedList = empty set // The set stores visited nodes
add start to OpenList
while openList not empty:
current = remove the highest priority node from openList
if current == goal:
return path from start to current
if current in closedList:
continue // The current node was already visited
add current to closedList // Marks the current node as visited
for each neighbor of current:
if neighbor not in closedList:
calculate the heuristic value h for neighbor
add netghbor to openList with priority A
return failure // In case goal isn’t found

B 23 roDL

PDDL je zkratka pro Planning Domain Definition Language, coz je formalni jazyk
pouzivany k popisu a specifikaci planovacich problémut v oblasti umélé inteligence a au-
tomatizovaného planovani. Slouzi jako standardizovany zpusob reprezentace planovaci
domény a souvisejicich planovacich problém.

PDDL byl poprvé predstaven v roce 1998 [1] pro prvni ro¢nik International Planning
Competition (IPC) [2] a od té doby se stal Siroce pouzivanym jazykem pro popis plano-
vacich problémt. PDDL sdili mnoho podobnosti s nékolika predeslymi dalsimi jazyky
z klasického planovani, jako je ADL [14] a UCPOP [15].

Samotny jazyk je navrzen tak, aby byl ¢itelny pro ¢lovéka, ale aby byl srozumitelny pro

pocitace. PDDL poskytuje jasny a strukturovany zpusob, jak reprezentovat problémy
v klasickém planovani, coz usnadnuje vyvoj a sdileni planovacich modela a algoritmu.
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2.3 PDDL

B 2.3.1 Doména

Doména je ,univerzalni“ ¢asti planovaciho problému, kterd definuje svét, jeho pravi-
dla a akce spoleéné pro sadu problému. Kazdy prvek domény ma své klicové slovo,
nasledované argumenty uzavienymi do zavorek.

Bl Nazevdomény

Kazdy soubor s definici domény vzdy zacind nazvem a je nutné zkontrolovat zdali se
shoduje s nazvem domény v definici problému. Bohuzel mnoho planovaci tento krok
preskoci a muze se stat, ze pri nesikovném nastaveni, planovace nakonec resi jinou tlohu.

B Rozsiieni

Kli¢ové slovo :extends umoznuje doméné zdédit definice a deklarace z rodi¢ovské do-
mény. Vyuziti je v vSak v praxi velice nizké a proto mnoho planovactu nepodporuje tuto
funkci.

B Pozadavky

:requirements je svym chovanim podobné prikaztim ,import/include* zndmych z pro-
gramovacich jazyki, protoze je ale PDDL deklarativnim typem jazyka, tak klicové slovo
:requirements ,pozaduje” od pldnovace podporu néjakého rozsitujicitho aspektu ja-
zyka. Lze vyuzit hned nékolika riznych rozsifeni najednou, jména téchto rozsiteni pak
sta¢i napsat za :requirements oddélené mezerou.

Bl Typyobjektd

Ackoliv se jednd o rozsiteni, jeho podpora je u planovacich algoritmi tak Sirokéa, ze by
se dalo povazovat za soucast jazyka PDDL. Klicové slovo :types umoznuje vytvoreni
zakladnich typt, podtypu a jejich hierarchii. Tyto struktury se pak daji vyuzit pro dalsi
obecné nebo specifické definice.

B Konstanty

Kli¢ové slovo :constants je samo o sobé dost vypovidajici a umoznuje vytvoreni kon-
stant které jsou pritomné ve vSech problémi z dané domény.

B Predikaty

Casti jsou deklarace vSech obecnych i konkrétnich predikati. Predikaty mohou byt apli-
kovany na objekty konkrétniho typu nebo na vSechny objekty, zalezi zdali bylo vyuzito
rozsiteni :types. Stejné jako v predikatové logice prvniho fadu predikaty mohou byt
pravda nebo nepravda a jejich hodnota mutze byt v priabéhu feseni problému zménéna.
Vétsina predikati v jazyce PDDL obsahuje pouze jeden nebo dva argumenty. Neni to
vsak podminkou a predikaty tak mohou teoreticky mit spocetné mnoho argumentui.
Predikat popisuje vztahy nebo vlastnosti jeho argument.
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B Akce

Druhé nejdilezitéjsi ¢ast domény je oznacena klicovym slovem :action. Akce definuji
mozné prechody mezi jednotlivymi stavy problému. Kazda akce ma tii rozlisné c¢asti:

m Parametry (:parameters) - deklaruji objekty (mohou byt typované) na kterych je
akce provadéna.

m PFedpoklady (:preconditions) - obvykle obsahuji sérii konjunkci a disjunkeci pre-
dikath, kterd musi byt splnénd, aby akce mohla byt aplikovana. Splnéni predpokladii
vSak jesté neznamena ze musi byt vyuzita.

m Efekty (:effect) - obsahuji logicky vyraz slozeny z konjunkci predikati, které urcuji
jaké hodnoty predikatt maji byt zménény, v pripadé provedeni akce.

Bl 2.3.2 Problém

Pod oznacenim problém se v jazyce PDDL mysli konkrétni tloha s presné definova-
nymi objekty, cili a inicidlnim stavem. V kombinaci s doménou 2.3.1 tak tvori instanci
planovaciho problému.

B Na&zev problému

Stejné jako doména i problém zacind svym ndzvem, jenz slouzi hlavné jako unikatni
identifikator.

Il N&zevdomény

Hned za nazvem problému, je ndzev domény, se kterou by mél byt dany problém spa-
rovan pro spravny prubéh planovaciho algoritmu.

B Situace

Klicové slovo :situation funguje podobné jako :exends (2.3.1) a to ve smyslu, Ze
zdédi definice rodi¢ovského problému. V nékterych pripadech mohou mit vSechny pro-
blémy velké mnozstvi spolec¢nych prvki, které mohou byt zadefinovany v samostatném
souboru a snizit tak pamét zabiranou problémem. Vyuziti tohoto klicového slova neni
mezi dnesnimi planovaci prilis casté, jelikoz skok v technologickych moznostech je od
predstaveni PDDL obrovsky.

Il Objekty

Blok oznaceny klicovym slovem :objects je mistem, kde jsou definovany konkrétni
objekty, na kterych je problém rfesen. Kazdy objekt musi mit unikatni jméno a muze
byt typovany. Objekty se pouzivaji jako argumenty v predikatech.

B Pocateénistav
Klicové slovo :init oznacuje ¢ast problému, kde je zadefinovan jeho pocatecni stav.

Obsahuje seznam predikata aplikovanych na objekty, kterd v poc¢ateénim stavu plati.
Hodnoty ostatnich predikatt jsou povazovany za nepravdu.
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B cil

Cil planovaciho problému je zadefinovan pomoci klicového slova :goal a logického vy-
razu, obsahujiciho predikaty, které musi byt splnény, aby dany stav mohl byt povazovan
za cil. To znamend, ze ve vyraz musi obsahovat vsechny predikaty jejich hodnota musi
byt pravda, ale také i vSechny predikaty jejich hodnota musi byt nepravda.

B 2.3.3 VerzePDDL

V sekci 2.3.1 a 2.3.2 je popsand verze PDDL 1.2, kterd byla pouzita v prvnim roce
IPC [2]. Pres veskerou univerzalnost a expresivitu této verze byl popis nékterych tikolu
neprakticky a bylo potfeba provést urcité tpravy jazyka.

B Verze2.1

Tato verze [16] byla pouzita ve tfetim béhu IPC v roce 2002. Oproti verzi 1.2 m4
lepsi podporu pro ¢asové a numerické problémy. Oba typy téchto problémii bylo mozné
zapsat ve verzi 1.2, ale pouze za pomoci vypisu vSech moznych d¢isel, jako predikatt a
operaci nad nimi jako akci. Neprakticnost takového zapisu byla ziejmé a nikdy nebyla
pouzita v planovacich algoritmech v redlném svété. Z tohoto divodu pridava verze 2.1
do :requirements tii dulezité rozsitujici Casti:

m :fluents

m :durative-actions

m :continuous-effects
Vsechny tyto pozadavky pomahaji zjednodusit zapis v tikolech casového planovani.

B Verze2.2

Tato verze [17] nepfinesla mnoho zmén, jen u nékterych ¢éasti o néco lepsi syntaxi a
jeden novy pozadavek:

m :timed-initial-literals
Tento pozadavek umoznuje aby byl predikat platny pouze na urcitém c¢asovém intervalu.

B Verze3.0
S tim, jak se klasické planovani rozsifovalo na problémy s vétsimi a slozitéjsimi tkoly,

tak zptsob jakym byly zadavany cile prestal byt postacujici. Zména prisla rok pred 5.
IPC [18]. Tato verze predstavila dva dulezité koncepty:

m :constraints
m :preferences
:constraints jsou sadou omezujicich podminek, jez je slozena z konjunkci predikati,
které musi byt splnéné po celou dobu planu. To napomaha plinovacim algoritmtm
snizit pocet prohleddvanych stavil. :preferences jsou na druhé strané logické vyrazy,

které umoznuji ,,mékka omezeni* ve smyslu, Ze jejich splnéni neni nutné, ale mize byt
penalizovano v metrikach planu.
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2. Analyza problému

B Verze 3.1

Nejnovéjsi verze PDDL byla predstavena pfi 6. ro¢niku IPC [19] v roce 2008 a stéle
je vyuzivana. Jediné zmény, které tato verze prinesla, byly malé syntaktické zmény v
pozadavku :fluents.

I 2.4 Neuronové sité

Neuronové sité jsou vypocetni modely strojového uceni, které se dnes povazuji nedilnou
soucast umélé inteligence. S pokrokem ve vypocetni technice ziskali neuronové sité
na popularité diky skvélym vysledkim v oblastech zpracovani obrazu[4], zpracovani
prirozeného jazyka [3] a datové analyzy.

Jejich navrh [20] byl v poloviné minulého stolet{ inspirovan tehdejsimi znalostmi fungo-
vani lidského mozku. Podobnost mezi lidskym neuronem a umélym neuronem je vidét
na 2.1. Prvni fungujici neuronovou siti byl Perceptron v roce 1958[20], obsahujici pouze
jednu vrstvu o jednom neuronu. Nedostatky které méli jednovrstvé sité byly znamy
jiz pri jejich vzniku, ale trénovani vicevrstvych siti bylo mimo vypocetni schopnosti
dobovych pocitaci.

Inputs Synapses

Outputs

Myelin sheath

Dendrite
a) lidsky neuron
.::.- xl -.:; W1 :. ................... - Act]\,altlon
Sum . function
Wy .
Xy . @ @ Outputs
Inputs _ rxwi+b: i T ;
: Wy, }

b

. x'ﬂ. """"

e Bias

b) umély neuron

Obrazek 2.1. Porovnéni lidského a umélého neuronu prevzaty z [21]

Zména zacCala v roce 1986 s popularizaci backpropagace [22], kterd se v kombinaci s
metodou stochastického gradientniho sestupu stala nejcastéjsim zptisobem trénovani
neuronovych siti. I pfes moznost trénovani vicevrstvych siti vSak panovalo presvédceni,
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2.4 Neuronové sité

ze hlubsi neuronové sité prinaseji pouze zmensujici se zlepseni. Tento pohled na véc se
vyrazné zménil v roce 2012 kdy sit nazvanad AlexNet [4] vyhréla soutéz ImageNet.

B 2.4.1 Priichod siti

Neuronové sité jsou vetSinou tvoreny velkym poc¢tem propojenych neuront, ale na rozdil

od lidského mozku jsou neurony uvniti neuronovych siti usporddany do jednotlivych

vrstev. To umoznuje efektivni vypocet vystupu nékolika neuronti najednou. Kazda neu-

ronova sit se skldda ze tii ¢asti:

m Vstupni vrstva - prvni vrstva neuronti, jednotlivé neurony jsou zavislé na velikosti
vstupnich dat

m Skryté vrstvy - obsahuje vétSinu vrstev neuronové sité, jejich pocet ani velikost neni
z4visla na vstupu ani vystupu *

m Vystupni vrstva - posledni vrstva neuront, pocet neuront byva urcen problémem
ktery sit resi

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Obrazek 2.2. Ukdzka neuronové sité s linedrnimi vrstvami.

Kazdy neuron obsahuje sadu unikdtni vah (parametri), které je jsou pfi trénovani
upravovany, tak aby bylo dosazeno pozadovaného vysledku. Pri vypoctu vystupu jed-
notlivého neuronu je nejdiive spocitan vazeny soucet vstupu x, ke kterému je pricten
,bias“? b, nasledné je pouzita aktivac¢ni funkce o,

yz&p(izn;(xi-wiwb).

Aktivacni funkce ¢ musi byt nelinearni funkci, jinak by slo vypocet vystupu zfetézenych
neuront nahradit jednou sadou vah.

Skryté se jim tika kvuli tomu, ze pokud se budeme koukat na neuronovou sit jako na celek a budeme
sledovat jeji vstup a vystup, tak neexistuje zptisob jakym urcit jaky typ ani kolik téchto vrstev sit obsahuje.
2 Jedné se dalsf trénovatelny parametr
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B Linearnivrstva
V pifpadé ze je kazdy neuron ve vrstvé k spojeny>Spojeni se nazyva bipartitni] se viemi

neurony z predeslé vrstvy k — 1, tak se vrstvé k Tiké linedrni vrstva. Vypocet vystupu
linedrni vrstvy o n neuronech je mozné vektorizovat.

Y =[Y1,Ys,---,Y,] je vektor vystupu vrstvy k

m 7= [xy,%,...,2,,] je vektor vstupt vrstvy k/vystupu vrstvy k — 1
m W = [W,,W,y,...,w,] je matice vytvorena spojenim vektora vah, W € R"*™
mb=[b,by,...,b,] je vektor obsahujici ,bias* jednotlivych neuront

m ¢ je vektorova varianta aktivac¢ni funkce

Bl 2.4.2 Backpropagace

P1i trénovani neuronové sité je po dopredném vypoctu jeji vystup porovnan se sprav-
nymi hodnotami pomoci ztratové funkce. Vysledek ztratové funkce je pouzit jako odra-
zovy bod pro zahédjeni backpropagace, jez postupné pocita parcidlni derivace vzhledem
ke kazdému parametru. Hodnota parcidlnich gradientti ukazuje, jakym dilem prispél
dany parametr k vystupu sité. Efektivita pocitani parcidlnich derivaci je dosazena za
vyuziti fetizkového pravidla, které je aplikoviano v kazdé vrstvé. Retizkové pravidlo
umoznuje vyuziti parcidlnich derivaci vypoétenych pro predeslé vrstvy. [22]

B 2.4.3 Stochasticky gradientni sestup

Cilem tréninku neuronovych siti je dosazeni co nejlepsich vysledku. Jednim ze zptisobti
jak toho lze dosahnout je minimalizace hodnoty ztratové funkce. Ztratova funkce je v
podstaté metrika urcujici jak dobré nebo Spatné feseni sit vratila. Nejcastéji pouzivanym
zpusobem minimalizace jsou metody zalozené na gradientnim sestupu. Tyto metody ite-
rativné upravuji vihy neuront pomoci vypocteného gradientu prondsobeného velikosti
ucictho kroku. Stochasticky gradientni sestup se od normélniho gradientniho sestupu lisi
pouze tim, ze misto vypoctu gradientu na celém trénovacim datasetu, spocita gradient
pouze na jeho casti.

Algorithm Stochastic Gradient Descend(model,a,dataset,L):
Initialize model weights w, set t = 0
until stopping criterion is met
1)Sample a mini-batch of data samples and their labels from dataset
2)Compute forward pass with loss £
3)Estimate gradient g, on mini-batch using backpropagation
4)Update weights w, | = w;, — - g;;set t =t +1 \\ « is learning step
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B Adam

Adam|[23] je SOTA gradientni metodou, kterd zrychluje konvergenci k minimélni hod-
noté ztratové funkce. Algoritmus vznikl se zna¢nou inspiraci ve dvou dalsich popularnich
gradientnich metodach, AdaGrad [24] a RMSProp [25]. Prvni vyhodou kterou Adam
mé oproti SGD | je vyuziti mementu podobné jako je tomu RMSProp. Druhou vyhodu
ziskava z algoritmu AdaGrad, coz je schopnost upravovat ucici krok pro jednotlivé vahy.
Tyto vyhody z néj délaji jeden z nejcastéji vyuzivanych algoritmu pro optimalizaci ztra-
tové funkce.

Algorithm Adam(model,o,(,7,dataset,L):
Initialize model weights wy, set t = 0, my = 0, vy = 0 \\ m and v are moments
until stopping criterion is met
1)Sample a mini-batch of data samples and their labels from dataset
2)Compute forward pass with loss £
3)Estimate gradient g, on mini-batch using backpropagation
4)Compute 1st and 2nd momentum
my=pB-my_y+(1—p)- g
=7 v+ (1=9)-G
5)Update weights w,,; = w, — o/ (\/v, +€) - gy, \\ « is learning step
sett=t+1

B 2.4.4 Grafové neuronové sité

Grafové neuronové sité (GNN) jsou typem neuronovych siti specidlné navrzenych pro
praci s grafové strukturovanymi daty. Zatimco u tradi¢nich architektur neuronovych
sitich je vstupem vektor nebo matice, tak u GNN je vstupem graf skladajici se z vrcholi
a hran. Kazdy vrchol obvykle predstavuje néjaky konkrétni prvek se sadou vlastnosti a
hrana zachycuje vztah mezi dvéma prvky?*. Problémem klasicky neuronovych siti je se
zachyceni grafové struktury pomoci vektora a matic. Hlavni prekazkou je isomorfismus
grafli, jelikoz isomorfni grafy reprezentuji stejnd data a tedy i vystup neuronové sité
byl mél byt stejny.

Grafové neuronové sité pracuji s informacemi zakédovanymi na tiech trovnich (grafové,
hranové, vrcholové). GNN predstavuji transformaci na vSech t¥ech trovnich, bez zmény
struktury grafu. Vysledkem sité je tak opét graf s nové naucenymi se vlastnostmi kte-
rékoliv irovné. Princip na kterém jsou grafové sité zalozeny, je postupna transformace
vstupnich informaci v uvniti jednotlivych vrstev. Divodem pro¢ jsou GNN grafové
invariantni je sdileni aktualiza¢ni funkce®. Uvnitf jedné vrstvy aktualizaéni funkce vy-
uziva jedné sady vah pro vSechny prvky dané trovné. Na obrazku 2.3 je vidét navrh
jednoduché vrstvy GNN.

B Grafové konvoluéni sité

Grafové konvoluéni sité (GCN) jsou velice podobné klasickym konvoluénim sitim
(CNN). Zatimco CNN pracuji s miizkové reprezentovanymi daty, kde ma kazdy bod
stejny pocet sousedu a je mozné vyuzit konvolucni jadra s fixni velikosti, tak v grafech

Hrany mohou také mit sadu vlastnosti
Mize se jednat o jakoukoliv diferencovatelnou funkci, kterd obsahuje naucitelné parametry, nejcastéji je
pak pouzivan MLP.
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2. Analyza problému

Layer N Layer N+1

—// Uy o e » U,
/\\ v - S, v

[~

Obrazek 2.3. Navrh jednoduché GNN vrstvy [26]

[ 3
update function f:

predpoklad o fixnim poctu sousedl neplati. Proto se v GCN pouziva sdruzovani vlast-
nosti sousednich prvku pred aplikovanim aktualizaéni funkce (viz obr. 2.4). Nejcéastéji
pouzivanymi funkcemi pro agregaci je prumérovani, vybér maxima nebo soucet. Navrhy
nich prvki i mezi jednotlivymi tirovnémi. V takovém piipadé je potieba nezapomenout,
ze vlastnosti prvka na riznych trovnich mohou mit rtizné velikosti.

pall U -

.»-"'Nﬂ A=EEEET-
’ T EpaEE=

Layer N Layer N+1
U, o fU """"" » U,
v, Jyd Vo
E, — S fF » E.

o~
update function f: =
pooling function p

Obrazek 2.5. Navrh jednoduché GCN vrstvy vyuzivajici konvoluci pouze na urovni vr-
cholu.[26]
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2.4 Neuronové sité

B Grafova attention sit

Graph attention networks (GAT) [27] jsou dalsim populdrnim typem grafovych neu-
ronovych siti, které rozsifuji myslenku konvoluce o vazeni sdruzovanych sousednich
informaci. Pro realizaci této myslenky je potfeba vyuzit sofistikovanéjstho mechanismu
nez je vazeny soucet, jelikoz ten nezachovava grafovou invarianci. V.GAT vrstvé je to
vyTeseno pomoci tzv. ,attention“ mechanismu viz.(2.6), ktery vyuziva bodovaci funkci.
Hodnotu funkce lze interpretovat jako miru relevance dvou prvki. Casto se za bodo-
vaci funkci voli skalarni sou¢in. Vypoctené vahy ,attention mechanismu je jesté dobré
normalizovat napriiklad softmax funkci, ¢imz se posili vaha relevantnéjsich prvku.

P e <G Pairwise interaction
f N Normalization scores

' (softmax)
/ \ w0 &
w3 B []
~/f w4y

Aggregation
Updated node

Obrazek 2.6. Ilustrace attention mechanismu.[26]
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Kapitola 3
Navrnuté reseni

Tato kapitola obsahuje rozbor dil¢ich feseni, pouzitych pro splnéni zadani diplomové
prace. Na zacatku kapitoly je v sekci 3.1 popsan vybér domén klasického planovani a
generovani vhodnych trénovacich dat. Nasleduje sekce 3.2 s popisem grafové reprezen-
tace stavu PDDL problému. V dalsi sekci 3.3 se pak nachézi popis modelu vytvorené
grafové neuronové sité a kapitola je zakoncCena sekci 3.3.1 zabyvajici se vybérem ztratové
funkce.

B 3.1 vybrané domény

Omezeni pii vybéru vhodnych domén bylo hned nékolik. Prvnim bylo vyuziti pouze do-
mén reprezentovanych jazykem PDDL, jak je popsano v sekci 2.3.1. Diky jeho vysoké
popularité mé vétsina domén svou vlastni PDDL reprezentaci. Déle vybrané domény
nesmély obsahovat predikaty tfetiho a vyssiho radu. Toto omezeni umoznilo vytvoreni
grafové reprezentace popsané v sekci 3.2 a lze jej odtivodnit tim, ze ¢lovék pii popisu
problému intuitivné pfifazuje objekttim vlastnosti' a vytvaii vztahy? pouze mezi dvo-
jicemi objektt.

Slozitost domény byla jednim z hlavnich faktord, ktery ovlivnil findlni vybér. Doména
musela poskytovat dostatecny pocet jednoduchych problémi pro vygenerovani trénovaci
mnoziny a zaroven musela byt dostatecné obtizna, aby na ni mohlo byt provedeno po-
rovnani mezi pouzitymi pristupy. Kvili moznosti srovnani byly vyuzity pouze domény,
které se alespon jednou objevily na soutézi IPC.

Tvorba trénovaciho datasetu zacinala vygenerovanim dostatecného poctu jednoduchych
problému v dané doméné. Na kazdém vygenerovaném problému bylo spusténo prvotni
prohledavani do 8irky, pri kterém byl ukladan prohleddvaci strom. Vyuziti BFS algo-
ritmu bylo kompromisem mezi snahou o vyuziti celého stavového prostoru a nizs$im
poctem prohledanych stavi vytvoreny informovanymi algoritmy. Stavy z prohledava-
ciho stromu byly nédsledné pouzity ke spusténi sekundarniho prohledavani za pomoci A*
algoritmu a h,,,, heuristiky. Cilem sekundarniho prohledavani bylo vytvofit mnozinu
dvojic (stav, hodnota), kde hodnota odpovidala délce optimalniho planu mezi stavem
a cilem problému.

B 3.1.1 Gripper

Prvni vybranou doménou je Gripper, ktera obsahuje 7 predikati a 3 akce pomoci kte-
rych popisuje problém premisténi micka za pomoci robotické ruky z jedné mistnosti do
jiné. Doména byla predstavena jiz pti prvnim roéniku IPC [2], i pfes moznost vytvorit
problémy s vice roboty a mistnostmi je v problémech pouzitych pri IPC vyuzito pouze

L predikét 1. fadu
2 predikat 2. fadu
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Algorithm Dataset Generator(domain):
generate sufficient number of problems
dataset = empty set
for each problem:
get goal from problem
use BFS to solve problem and save search1'ree \\ Initial search
for each state in searchlree:
use A-star to find solution of problem from state to goal \\ Secondary search
add (state, solution) to dataset
return dataset

(define (domain gripper)

(:predicates (room 7r)
(ball ?Db)
(gripper 7g)
(at-robby ?7r)
(at ?b 7r)
(free ?7g)
(carry 70 7g))

(raction move
:parameters (?from 7to)
:precondition (and (room 7from) (room ?to) (at-robby ?from))
:effect (and (at-robby ?to) (not (at-robby ?from))))

(:action pick
:parameters (7obj 7room 7gripper)
:precondition (and (ball 7obj) (room ?room) (gripper ?7gripper)
(at 7obj 7room) (at-robby ?7room) (free ?gripper))
:effect (and (carry 7obj ?gripper) (not (at 7obj ?room))
(not (free 7gripper))))

(:action drop
:parameters (7obj 7room ?gripper)
:precondition (and (ball 7obj) (room ?room) (gripper 7gripper)
(carry 7obj 7gripper) (at-robby ?room))
:effect (and (at 7obj ?room) (free 7gripper)
(not (carry 7obj ?gripper)))))

2 robott a 2 mistnosti. Vygenerované problémy tyto umeéla omezeni dodrzuji a lisi se
tedy pouze v po¢tu micki. Pro vytvoreni trénovaciho datasetu byly pouzity problémy s
1 az 9 micky, dohromady tyto problémy vygenerovaly 26548 unikatnich datovych bodi.

B 3.1.2 Blocksworld

Druhou zvolenou doménou je Blocksworld, kterd popisuje problém poskladani kostek
do véze v urc¢itém poradi. Doména existuje ve dvou variantach, prvni z nich obsahuje 3
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predstavena na druhém roc¢niku IPC, obsahuje 5 predikata a 4 akce. Pro tuto praci byla
zvolena slozitéjsi verze z divodu vétsiho stavového prostoru. Obtiznost jednotlivych
problému je ddna predevsim poctem kostek. Pro trénovani je vyuzito problémt se 3 az
7 kostkami. Dohromady bylo vygenerovano 25 problémi, 5 pro kazdou velikost, které
vytvorili dataset o 40163 trénovacich bodech.

(define (domain blocksworld)
(:requirements :strips)
(:predicates (clear 7x)

(on-table 7x)
(arm-empty)
(holding ?x)
(on 7x ?7y))

(:action pickup
:parameters (?ob)
:precondition (and (clear 7ob) (on-table 7ob) (arm-empty))
:effect (and (holding ?7ob) (not (clear 7ob))
(not (on-table ?ob)) (not (arm-empty))))

(:action putdown
:parameters (7ob)
:precondition (holding 7ob)
:effect (and (clear 7ob) (on-table 7ob)
(arm-empty) (not (holding ?o0b))))

(:action stack
:parameters (7ob 7underob)
:precondition (and (clear ?underob) (holding ?7ob))
:effect (and (arm-empty) (clear 7ob) (on 7ob 7underob)
(not (clear 7underob)) (not (holding 7ob))))

(:action unstack
:parameters (7ob 7underob)
:precondition (and (on ?ob ?underob) (clear 7ob) (arm-empty))
:effect (and (holding ?ob) (clear ?7underob) (not (arm-empty))
(not (on 7ob ?underob)) (not (clear 7ob)))))

H 3.1.3 Depot

Treti vybranou doménou je Depot, ktera modeluje pfevoz beden na paletach mezi mezi
distributory, za pomoci 6 predikatt a 5 akci. Doména vznikla kombinaci dvou jinych
domén, Logistic a Blocksworld. Depot byla zafazena mezi domény tietiho ro¢niku IPC,
poté co se doména Logistic, ve druhém roéniku, ukézala jako ptilis jednoduché. Velikost
problému lze regulovat mnoha parametry, naptiklad poc¢tem distributortt nebo poc¢tem
beden. Cilem problémt je rozvézt palety s bednami mezi distributory a sklady, tak aby
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nazev #skladu #distributora  #nédkladaka #palet F#beden Hzvedaku
prob01.pddl 2 2 2 4 4 3
prob02.pddl 2 2 2 4 4 3
prob03.pddl 2 2 2 4 4 3
prob04.pddl 2 3 2 5 5 3
prob05.pddl 2 3 2 5 5 3
prob06.pddl 2 3 2 5 ) 3
prob07.pddl 3 3 2 6 6 3
prob08.pddl 3 3 2 6 6 3

Tabulka 3.1. Pocet jednotlivych objektt pfi generovani problému v doméné Depot

Obrazek 3.1. Ukdzka problému z domény Depot.

kazd4a bedna sedéla na spravné paleté. Pro tuto doménu bylo vygenerovano 8 problémi,
dataset vznikly po prohledani problémti obsahuje 46015 trénovacich dat.

B 3.1.4 \Visitall

Posledni vybranou doménou je Visitall, kterd zachycuje pohyb robota na grafu. Definice
domény je velice jednoduché a jsou k ni potieba pouze 3 predikaty a 1 akce. Cilem lohy
je aby robot navstivil pozadované vrcholy. V soutézi IPC se objevila hned dvakrat a to
v roce 2011 a 2014, v obou piipadech byly problémy zadefinované na grafu s mrizkovou
strukturou o velikosti n x n. Polovina problémt méla za cil navstiveni vSech policek,
pro splnéni cili té druhé bylo zapotiebi navstivit pouze polovinu poli. Pii generovani
trénovacich problémi se zvolila stejnd mrizkova struktura jako pii soutézi, pri¢emz
velikost mrizky byla 2x 2, 3 x 3 a 4 x 4. Celkem se tak jednalo o 6 trénovacich problém1,
které vytvorili dataset o velikosti 39636.
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(define (domain depots)
(:requirements :strips :typing)
(:types place locatable - object
depot distributor - place
truck hoist surface - locatable
pallet crate - surface)

(:predicates (at ?x - locatable 7y - place)
(on ?7x - crate 7y - surface)
(in ?x - crate 7y - truck)
(lifting ?x - hoist 7y - crate)
(available ?x - hoist)

(clear ?x - surface))

(:action Drive
:parameters (?x - truck 7y - place 7z - place)
:precondition (and (at ?x ?y))
:effect (and (at ?x 7z) (mot (at 7x 7y))))

(taction Lift
:parameters (?x - hoist ?y - crate 7z - surface 7p - place)
:precondition (and (at ?x 7p) (available 7x)
(at 7y ?p) (on 7y ?7z) (clear 7y))
teffect (and (clear 7z) (lifting 7x 7y) (not (available ?x))
(not (clear ?7y)) (mot (at 7y 7p)) (not (on 7y ?72))))

(:action Drop
:parameters (?x - hoist ?y - crate 7z - surface 7p - place)
:precondition (and (at 7x 7p) (at 7z 7p)
(clear ?z) (lifting ?x 7y))
:effect (and (available 7x) (at ?y ?p) (clear 7y) (on 7y 7z)
(not (clear 7z)) (mot (lifting ?x ?y)) ))

(:action Load
:parameters (7x - hoist ?y - crate 7z - truck ?p - place)
:precondition (and (at ?x ?p) (at ?z ?p) (lifting 7x 7y))
:effect (and (in 7y ?z) (available 7x) (not (lifting 7x 7y))))

(:action Unload
:parameters (?x - hoist 7y - crate 7z - truck ?p - place)
:precondition (and (at ?x ?p) (at ?z 7p)
(available ?x) (in ?y ?7z))
:effect (and (lifting 7x 7y) (not (in ?y 7z))
(not (available 7x)))))
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(define (domain visitall)
(:requirements :typing)
(:types place - object)
(:predicates (connected ?x 7y - place)
(at-robot ?x - place)
(visited 7x - place))

(:action move
:parameters (7curpos 7nextpos - place)
:precondition (and (connected ?curpos ?7nextpos)
(at-robot ?curpos))
:effect (and (at-robot ?nextpos) (visited 7nextpos)
(not (at-robot ?curpos)))))

I 3.2 Grafova reprezentace

Navrhnuti a nasledné vytvoreni reprezentace PDDL stavu bylo hlavnim pfinosem této
prace. Proto byla snaha o vytvoreni univerzalniho feseni, které bude mozné aplikovat
nezéavisle na doméné. Dalsi podminkou pro reprezentaci bylo aby natrénované modely
mohly byt vyuzity i pro rtizné velké problémy.

Nejjednodussim zptisobem jak vytvorit reprezentaci pro neuronové sité, by bylo vzit
vSechna fakta daného stavu a pomoci hashovaci funkce je prevést na vektory, které se
nésledné spoji do jednoho vétsiho. Na tomto jednoduchém feSeni by vSak mohly fun-
govat pouze rekurentni sité, jelikoz velikost vstupniho vektoru se méni podle velikosti
stavu. Problémem by vSak zistavalo poradi pii spojovani vektoru. Pro jeden stav tak
existuje velké mnozstvi riznych sekvenci, které na vystupu rekurentni sité davaji od-
lisné vysledky. Tato skutecnost znemoznuje u¢eni modelu neuronové sité a tak je tato
reprezentace povazovana za nevyhovujici.

Zpusobem jak ziskat vstup, ktery resi problém s poradim fakti, je vytvoreni one-hot
kédovani ze vSech moznych instanci predikatd v daném problému. Tato reprezentace
by umoznovala vyuziti vétstho mnozstvi typt neuronovych siti, bohuzel je vsak zavisla
na velikosti problému. To omezuje vyuziti natrénovanych modelt pouze na problémy
se stejnymi objekty. Dalsim nepfijemnosti této reprezentace je jeji vysokd pamétova
narocnost, zplisobend predikaty vyssich rada.

Problémy predchozich navrhi je mozné vyresit s vyuzitim grafii, coz je spoleénym rysem
vSech nésledné popsanych feSeni. Jak bylo jiz difive zminéno v sekci 3.1, vytvorené
reprezentace nejsou uplné doménoveé nezavislé, jedind podminka, kterda musi byt splnéna
je vyuziti predikdtd maximalné druhého radu.

Il 3.2.1 Minimalni grafova reprezentace

Hlavni myslenkou této reprezentace bylo co nejefektivnéji zakédovat PDDL stav po-
moci grafu. Kdyz se podivime na stavovy prostor klasické pldanovaci tdlohy (Definice
2.11), vidime Ze jediné ¢im jsou jednotlivé stavy definovany jsou fakta. Fakta jsou tvo-
feny kombinaci predikata a objektu . Pokud tedy ze vSech objektt vytvorime vrcholy,
miizeme pomoci bindrnich® predikati vytvorit hrany, piipadné jiz existujici hrané pti-

3 Ogznaceni pro predikat druhého fadu.
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dat predikat jako dalsi vlastnost. Unarni* predikaty pouzijeme pro vytvoreni vlastnosti
vrcholt. Ve vysledném grafu je pocet vrcholi rovny poctu objektt v problému a po-
¢et hran je shora omezen poctem fakti s bindrnim predikatovym symbolem. Vektory s
vlastnostmi vrcholi a hran jsou one-hot kédovanim predikati. Aby reprezentace byla
invariantni vzhledem k poradi zpracovani fakta je potreba znat predikaty a vsSechny
objekty pred tvorbou grafu. Algoritmus MGR. zobrazuje tvorbu grafu.

Algorithm Minimal Graph Representation(domain,problem,state):
G s = empty graph
for each object in problem:
create vertex o and add it to G,
for each fact in state:
get predicate form fact
get objects from fact
if length(objects) == 1:
add predicate as feature to corresponding vertex o
else if length(objects) == 2:
get verticies 0,0, from G, corresponding to objects
create edge e from 0, and o0,
if e notin G,
add e to G,
add predicate as feature to corresponding edge e
return G,

B 3.2.2 Uplna grafova reprezentace

Myslenka tiplné grafové reprezentace ziistava stejné jako u 3.2.1. Graf je tvoren stejnym
zpusobem jenom jsou pridany i hrany které nejsou soucasti stavu, ¢imz vznika tak aplny
graf. Pro tyto hran se vSak ponechavd vektor s vlastnostmi prazdny. Divodem proc
reprezentace vyuziva uplny graf, je snaha zlepsit sifeni informace mezi jednotlivymi
castmi grafu. Tato zména je dilezitda pro grafové neuronové sité vyuzivajici konvoluéni
principy.

Algorithm Full Graph Representation(domain,problem,state):
G = full graph with object verticies from problem
for each fact in state:
get predicate form fact
get objects from fact
if length(objects) == 1:
add predicate as feature to corresponding vertex o
else if length(objects) == 2:
get verticies 0y, 05 from G corresponding to objects
create edge e from 0; and 0,
add predicate as feature to corresponding edge e
return G,

B 3.2.3 Uplna grafova reprezentace s cilem

Reprezentace 3.2.1 1 3.2.2 poskytuji grafové neuronové siti tiplné informace o konkrétnim
stavu, nikoli vSak tplné informace o reseném problému. Hlavni informaci kterd obéma

4 Ogznadeni pro predikat prvniho fadu.
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predchozim reprezentacim schazi je informace o cili. Ke grafu vytvoreném algoritmem
FGR je pridan dalsi velice podobny graf vytvoreny z fakta vyskytujicich se v cili.
Druhy vytvoreny graf neni tplné presnou reprezentaci cile, protoze v PDDL je cil
reprezentovan jako konjunkce logickych vyrazi. Drobnou nevyhodou této reprezentace
je, ze druhy graf poskytuje pouze informaci, ktera fakta jsou pro cil dilezita.

Algorithm Full Graph Representation with Goal(domain,problem,state):
G = graph created using FGR algorithm
G = full graph with object verticies from problem
get goal from problem
for each fact in goal:
get predicate form fact
get objects from fact
if length(objects) == 1:
add predicate as feature to corresponding vertex o
else if length(objects) == 2:
get verticies 0y, 05 from G corresponding to objects
create edge e from 0; and 0,
add predicate as feature to corresponding edge e
G pg = addition of G to G
return G

I 3.3 Architektura neuronové sité

Navrh architektury neuronové sité je velice casto ovliviiovan jejim pouzitim. Napriklad
ASNets [9] se snaz{ architekturou sité® modelovat piechody mezi jednotlivimi stavy a
naudit se rozhodovaci strategii®. Dalsf architekturou je STRIPS-HGN [10], ktera svim
modelem pripomina rekurentni sité a snazi se naucit pripustnou heuristiku. Obé feseni
se na problém divaji spiSe ze strany klasického planovani a svym principem pripominaji
prichod stavovym prostorem.

Oproti zadani se navrzena architektura divd na problém c¢isté ze strany neuronovych
siti a snazi se tak byt obecnéjsim konceptem, ktery mize byt pouzit pro feseni ruznych
problému. Kvili tomu je v architekture vyuzito modularniho pristupu, diky kterému lze
jednotlivé c¢asti nezavisle upravovat. Konkrétni model pouzity pro vypocet heuristiky
je vidét na obrazku 3.2

GATConv GATConv

/ Xjn=>8 8=>16
heads =3 heads = 1

N

' g g
Grafova ¢ast Translacni ¢ast  Klasicka cast

A 4

Obrazek 3.2. Model pouzité neuronové sité.

5 Informace o architektufe sité jsou v sekei 1.1
6 Anglicky ,,policy*
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3.3 Architektura neuronové sité

B Grafova ¢ast

Grafova ¢ast architektury mize teoreticky obsahovat jakykoliv model grafové neuronové
sité, ktery pracuje s vlastnostmi na vSech trovnich. Smyslem této ¢asti je naucit se, s
pomoci grafové struktury, lepsi reprezentaci vlastnosti jednotlivych prvka vstupniho
grafu.

B Translaéni éast

Translacni ¢ast prevadi graf s nové nauc¢enymi vlastnostmi na vektor. Pro prevod je po-
uzito sdruzeni vlastnosti vSech prvki stejného typu”, pomoci dvou agregacnich funkeci.
Prvni zvolenou agregacni funkci je maximum, které do klasické ¢asti prinese informaci
len priamér, ktery lépe zachyti vyznam konkrétni vlastnosti. Vystupy obou agregacnich
funkci, aplikovanych na vsech drovnich, jsou spojeny za sebe do jediného vektoru.

B Klasicka ¢ast

Klasicka c¢ast architektury se stara o findlni transformaci na pozadovany vystup. V
pripadé ze ma architektura modelovat heuristickou funkci je vystupem skalar. Stejné
jako grafové ¢asti i zde muze byt pouzit libovolny model klasické neuronové sité.

B 3.3.1 Ztratova funkce

S architekturou neuronové sité tizce souvisi i volba ztratové funkce, kterd je metrikou
popisujici kvalitu neuronové sité. Pro jeji vypocet je potfeba znat vystup generovany
neuronovou siti a vystup ktery méla sit vygenerovat. Hodnota ztratové funkce je také po-
¢atecnim bodem backpropagace (sekce 77), kterd je vyuzivana gradientnimi metodami
(sekce 2.4.3). Ztratova funkce je tak nedilnou soucésti trénovaci smycky neuronovych
siti.

Vybér vhodné ztratové funkce je komplikovany, protoze je zavisly na feseném problému
a odviji se od néj cely prabéh tréninku neuronové sité. Navrh specialni ztratové funkce
pro konkrétni problém, miize v nékterych pripadech vylepsit vlastnosti neuronové sité.

B Mean square error

MSE?® je asi nejéastéji vyuzivanou ztratovou funkei, pro problémy kdy je vystupem
neuronové sité redlné cislo. MSE penalizuje prisnéji pripady, ve kterych jsou rozdily
mezi spravnou a predikovanou hodnotou vysoké.

1 & 2
L(x,y) = n ; (yz _‘Ti>
m £ je ztratova funkce MSE
m x je vektor obsahujici vystupy generované modelem na mini-sadé
m y je vektor obsahujici korespondujici spravné vystupy

m n je pocet trénovacich instanci v mini-sadé

7 Tedy pro vlastnosti vrcholdl, hran a grafu, zv1ast
8 Nékdy je chybné oznacovana jako L.
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P1i uceni neuronové sité modelujici optimalni heuristiku nastava problém co s hodno-
tami oo, které jsou prifazené stavim z nichz nelze dosdhnout cile. Pouzitym fesenim je
nahrada oo za konstantu M, kterd je odvozend od délky nejdelsiho planu |r| z trénovaci
mnoziny jako M = |r|+100. Hodnota 100 je zvolena jako bezpecna rezerva pro pripady,
kdy je model testovan na vétsich problémech u kterych lze ocekavat delsi plany.

B Rankovaci ztratova funkce

Myslenka rankovaci funkce [28] je neucit se presné hodnoty optimdlni heuristiky, ale
pouze monoténnost heuristické funkce h*. Toho je dosazeno vytvorenim matice s rela-
tivnimi vzdalenostmi mezi vSemi stavy z momentalni mini-sady trénovaciho datasetu.

d; ; =max (0,7 —sign(y, —y;) - (x; — ;))

dy 4 dy
My=| : :
dn,l e dn,n
1 n n
L(x,y) Z%'Z (Mg —1I7)
i=1 j=1

d; ; je relativni vzddlenost Spatné sefazenych stavii i a j

M, € R™"

M, je symetrickou matici relativnich vzdalenosti d; ;,

m 7 je miniméalni vzdalenost aby byly stavy povazoviany za spravné sefazené

| je jednotkova matice

£ je rankovaci ztratova funkce

x je vektor obsahujici vystupy generované modelem na mini-sadé

y je vektor obsahujici korespondujici spravné vystupy

m n je pocet trénovacich instanci v mini-sadé

Vyslednd hodnota rankovaci ztratové funkce je na rozdil od MSE vazena paramet-
rem ﬁ a to z divodu, ze matice M, je symetricka. Nejlépe funguje rankovaci funkce,
kdyz je pocitana na celém trénovacim datasetu. Vzhledem k velikosti pocitané matice
M, € R*" je tak nutné vyuzit rozdéleni trénovaci mnoziny do mini-sad. V pripadé
ze natrénovany model bude dosahovat hodnoty £ = 0 ve vsech stavech, pak planovaci
algoritmus GBFS bude mit stejné vlastnosti, jako pii vyuziti optimalni heuristiky h*.
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Kapitola 4
Experimenty

Experimentalni evaluace navrzenych feseni se skladéd ze 2 Casti. V Prvni ¢asti 4.1 se
nachézi analyza trénovani modeli neuronovych siti. Druhd c¢ast 4.2 poté prinasi popis
a vysledky integrace natrénovanych modeli do paradigmatu klasického planovani.

B 4.1 Trénink modeli GNN

Trénink modelt byl provadén na ¢tyrech doménach popsanych v sekci 3.1. Na kazdé
doméné byly vyzkouseny modely, vyuzivajici t¥i navrzené grafové reprezentace popsané
v sekci 3.2. VSechny modely byly trénovany v kombinaci s obéma ztratovymi funkcemi
vysvétlenymi v sekci 3.3.1. Celkové tak bylo skrze 4 domény natrénovano 24 modelu.
Riizné pohledy, véetné rozboru, trénovacich a valida¢nich kiivek modela jsou poskytnuty
v sekci 4.1.2. Tabulka 4.1 zaznamenava vysledky uceni modeld, grafy s oddélenymi
prubéhy uceni se nachézeji v priloze A.

B 4.1.1 Technické parametry a nastaveni

Modely byly uceny na serveru se 4 grafickymi kartami nVidia RTX 2080Ti. Trénink
modelu probihal vyuzitim gradientni metody Adam s parametry nastavenymi na
a = 0.01, 8 =0.9, v = 0.999 a maximalnim poctem iteraci omezenym na t,,,, = 1000.
Datasety vzniklé z trénovacich problémi! byly nadale rozdéleny na trénovaci a validaéni
mnoziny pomérem (0.8,0.2). Rozdéleni bylo ndhodné a pro zachovéni validity vysledku,
byl nahodny generator fixovan parametrem seed = 42. Kvuli efektivnéjsimu vyuziti pa-
méti grafickych karet byla trénovaci mnozina jesté rozdélena do 8 mini-sad.

Il 4.1.2 Porovnani konvergenénich grafa

Na konvergencni grafy, vzniklé trénovanim modelt neuronovych sit{ s riznymi meta-
parametry, se lze divat 3 pohledy. Nejprve na né lze nahlizet ze sméru, jez porovnava
rychlost uéeni modelu na jednotlivych doménach (viz Obrazek 4.1 a 4.2). Druhy pohled
nabizi porovnani schopnosti, jednotlivych modeld, naucit se odhad optimélni heuris-
tické funkce na dané doméné (viz Obréazek 4.4 a 4.3). Porovnani za vyuziti posledniho
mozného Tezu daty, nedavéd smysl, kvili tomu Ze hodnota pouzité rankovaci ztratové
funkce neni spravné normalizovana vzhledem k parametru 7 a je zavisla na velikosti
mini-sady. Toto je také divodem, pro¢ jsou u grafi s rankovaci ztratovou funkeci dveé
rizna méritka vertikalnich os.

Obrazek 4.1 a 4.2 ukazuje, Ze nejlépe si vedly modely na doméné visitall. Déle je z
nich mozné vypozorovat, ze hlavni pokrok pfi uceni je dosazen hned béhem prvnich
iteraci a od zhruba 200 iterace uz nedochézi k vyraznéjsim zlepsenim. Obrazek 4.1 také

! jejich bliz& popis se nachdzi v sekci s doménami 2.3.1
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Typ Typ Hodnota ztratové funkce na

ztratové Typ Grafové trénovacich valida¢nich
funkce domény reprezentace datech datech

MGR 1588.294 1591.768

Gripper FGR 1547.866 1500.296

FGG 25.033 32.707

MGR 1476.779 1459.348

Blocksword FGR 1464.409 1491.280

MSE FGG 6.864 6.974

MGR 1236.796 1254.035

Depot FGR 1183.944 1195.636

FGG 6.401 6.769

MGR 478.937 492.402

Visitall FGR 401.986 442.147

FGG 0.730 0.695

MGR 3767.038 1879.711

Gripper FGR 3760.519 1887.703

FGG 4317.307 2136.825

MGR 6519.855 3259.539

Blocksword FGR 6489.451 3277.583

Rankovaci FGG 5609.220 2794.829

funkce MGR 6158.277 3115.533

Depot FGR 5972.715 3008.910

FGG 3239.838 2895.214

MGR 1588.542 1407.480

Visitall FGR 1641.332 1447.530

FGG 1052.829 918.804

Tabulka 4.1. Hodnoty ztratovych funkei naméfené na konci tréninku vytvorenych modeli.
jesté zachycuje preuceni modelu pouzivajiciho tplné grafové reprezentace s cilem, které
nastava okolo 500 iterace.

Obrazek 4.4 a 4.3 ukazuje, ze ve vSech piipadech, az na jednu vyjimku, si nejlépe vede
) ) )

model vyuzivajici aplné grafové reprezentace s cilem. Déle je z obou obrazkl viditelna

podoba chovani modelt pouzivajici minimalni a grafové reprezentace.
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Hodnota MSE ztratové funkce Hodnota MSE ztratové funkce

Hodnota MSE ztratové funkce

4.1 Trénink modeld GNN

Minimalni grafové reprezentace

3000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld
2500 A —— Hodnota ztratové funkce na validaénich datech domény blocksworld
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény depot
20004 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall
—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény visitall
IL v iy gy .
1500 +
1000 +
500
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Uplna grafova reprezentace
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
2500 —— Hodnota ztratové funkce na validaénich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld
—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény blocksworld
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot
2000 4 —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény depot
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall
—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény visitall
A
1500 4
» lllﬁh ,,.,k,«. A
1000 |
500 A S | _ -
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Uplné grafova reprezentace s cilem
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
60 —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld
50 4 —— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény blocksworld
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot
—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény depot
20 | Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény visitall
s, A A
30 M "
201
10
N . .
[v] T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Pocet iteraci

Obrazek 4.1. Porovnani domén pfi tréninku modelt pomoci MSE.
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4. Experimenty

Minimalni grafova reprezentace

12000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld
10000 4

—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény blocksworld
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot

—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény depot

3000 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall

—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény visitall

Hodnota rankovaci ztratové funkce

6000 -
4000 A
2000 -
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Uplné grafové reprezentace
12000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
—— Hodnota ztratové funkce na validaénich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld
10000 4

—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény blocksworld
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot

—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény depot

8000 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall

—— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény visitall

Hodnota rankovaci ztratové funkce

6000 -
4000 |
2000 A N »
0 200 400 600 800 1000
Podet iteraci
Upln4 grafova reprezentace s cilem
10000

Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény gripper
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény gripper
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény blocksworld

¥ 8000 —— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény blocksworld

-;;: Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény depot

o —— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech domény depot

§ Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech domény visitall

‘g 6000 - —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech domény visitall

~N

o

o \

g 1

2

c

[

= 4000 -

=

o

[=

=]

o

T

2000 -

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Pocet iteraci

Obrazek 4.2. Porovnani domén pii tréninku modelt pomoci rankovaci ztratové funkce.
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Hodnota rankovaci ztratové funkce Hodnota rankovaci ztratové funkce Hodnota rankovaci ztratové funkce

Hodnota rankovaci ztratové funkce

4.1 Trénink modeld GNN

Gripper

7000 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
6000 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
5000 + Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
4000
3000
2000 | N — A K
T T T T T
200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Blocksworld
11000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
10000 ~ Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
9000 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
8000 - \ Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
1
7000 4 \ Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro uplnou grafovou reprezentaci s cilem
b
6000 -
5000
4000 -
3000 A b
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Depot
11000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
10000 ~ Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
9000 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
8000 - Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
7000 4 Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro uplnou grafovou reprezentaci s cilem
6000 -
5000
4000 -
3000 A
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Visitall
2750 A . . . B PETEY] .
Hodnota ztratove funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
2500 Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci
2250 1 Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
2000 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro uplnou grafovou reprezentaci s cilem
1750 4
1500 - 2\ .
1250 4
1000 - A a . A . Aot A hoctn
T T T T T
200 400 600 800 1000

Pocet iteraci

Obrazek 4.3. Porovnani grafovych reprezentaci pii tréninku pomoci rankovaci ztratové

funkce.
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4. Experimenty

I 4.2 Planovaci experimenty

Planovaci experimenty porovnéavaji vSsechny modely natrénované v sekci 4.1 se standard-
nimi heuristikami na doménéach popsanych v sekci 2.3.1. Experimenty vyuzivaly vlastni
sady vygenerovanych problémt? a sady problémil ze soutéze IPC. Pro porovnani na-
trénovanych modelid s heuristikami h,,,, a h;; bylo vyuzito planovaciho algoritmu
GBFS . Ramcové tabulky s vysledky jsou prezéfltovény v sekci 4.2.2.

Il 4.2.1 Nastaveni experimenti a pouzité metriky

Cas pro vyfeseni jednoho problému byl omezen na 30 minut. Po ukonc¢eni prohleda-
vani, ispésné ¢i nelspésné, byly zaznamenany 4 hodnoty popisujici kvalitu feseni. Tyto
metriky jsou nasledné vyuzivany k analyze vysledkd.

m Délka nalezeného planu
m Pocet uzavienych stavi
m Pocet otevienych stavu

m Celkovy pocet stavi

B 4.2.2 Vysledky planovacich experimentd

Hlavni metrikou pouzivanou pro porovnani vysledkii je procentualni tispésnost vyrese-
nych problémt3. Tabulka 4.2 zobrazuje porovnani tispéSnosti natrénovanych modeli a
standardnich heuristik na vSech sadach testovacich problémt. Z tohoto porovnani nej-
lépe vychazi heuristika hp, jediné kde je porazena je doména visitall, kterou ovladly
modely trénované pomoci rankovaci ztratové funkce. Tabulka 4.3 porovnava délky na-
lezenych feseni, ale vzhledem k tomu Ze, pro planovani nebyl pouzit optimalni plano-
vac¢, tak naméfené hodnoty vypovidaji pouze o schopnosti heuristik navigovat GBFS
stavovym prostorem. Tabulka 4.4, 4.5 a 4.6 zobrazuji primérné pocty navstivenych,
otevrenych a celkové vytvorenych stavil v pribéhu prohleddvani stavového prostoru. Z
téchto hodnot lze vypozorovat efektivitu heuristiky, pripadné odhadnout vétvici index
domény.

2 Blizsi popis je vzdy u konkrétni domény.
3 V anglické literatufe se pouzivad pojem ,coverage®, neboli pokryti
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Hodnota MSE ztratové funkce Hodnota MSE ztratové funkce Hodnota MSE ztratové funkce

Hodnota MSE ztratové funkce

4.2 Planovaci experimenty

Gripper

4000
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
3500 1 —— Hodnota ztratové funkce na valida¢nich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
2000 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
—— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro tplnou grafovou reprezentaci s cilem
2500 4 Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro tplnou grafovou reprezentaci
- Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro uplnou grafovou reprezentaci
2000 A
A 2l
1500 + e
1000 +
500
0 » . . ; ; ‘
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Blocksworld
3500
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
3000 —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
2500 A —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro tplnou grafovou reprezentaci s cilem
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci
2000 1 - Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro uplnou grafovou reprezentaci
1500 +
1000 +
500 4
0 A= . : . ; ‘
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
3500 Depot
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
3000 —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
2500 A —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro tplnou grafovou reprezentaci s cilem
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci
2000 1 - Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro uplnou grafovou reprezentaci
1500 +
A ) -l A A,
1000 +
500 4
0 * . . . r '
0 200 400 600 800 1000
Pocet iteraci
Visitall
1200
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
1000 - —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro minimalni grafovou reprezentaci
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci s cilem
800 —— Hodnota ztratové funkce na validacnich datech pro tplnou grafovou reprezentaci s cilem
Hodnota ztratové funkce na trénovacich datech pro Gplnou grafovou reprezentaci
—— Hodnota ztratové funkce na validac¢nich datech pro Uplnou grafovou reprezentaci
600
400 4 A A vy |
200 1
0 = ; . ; . ‘
0 200 400 600 800 1000

Pocet iteraci

Obrazek 4.4. Porovnani grafovych reprezentaci pii tréninku pomoci MSE ztratové funkce.
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Kapitola 5
Diskuze nad vysledky

Vytvorené modely, i pres svoji relativné malou velikost dokéazaly, Ze jsou schopné se na
trénovaci datech, naucit odhadovat heuristickou funkei. Tato skutecnost je vypodlozena
konvergenc¢nimi grafy, ze sekce 4.1.2, na kterych je vidét pokles hodnot ztratové funkce
na trénovacich i na validacnich datech. Dalsim dulezitym poznatkem z téchto grafi je,
ze i pres vysoky pocet iteraci, probéhla vétsina zlepseni béhem prvnich nékolika iteraci.

Pri pohledu na Obrazek 4.4 je vidét ze MSE ztratova funkce m& problémy naucit
modely, které vyuzivaji grafové reprezentace bez pridaného cile. To muze byt vysvétleno
tim, Ze tyto modely neziskdvaji ze vstupniho grafu dostatecnou informaci, nutnou pro
aproximaci hodnoty optimdlni heuristiky. V pfipadé rankovaci funkce (Obrazek 4.3)
nejsou rozdily mezi hodnotami tak vysoké, coz je mozné vysvétlit tim, zZe tlak neni
vyvijen na nauceni konkrétni ,vzdalenosti“ od cilového stavu, ale na vytvoreni poradi
mezi stavy.

Pokud se zamérime na Obrézek 4.1 a 4.2, miizeme pozorovat, ze vSechny modely dosa-
huji pfi tréninku nejlepsich vysledkil na doméné visitall. Tento trend pokracoval, také
pri experimentalni evaluaci, kdy se 4 ze 6 natrénovanych modeld dosahli lepsich vy-
sledkl, nez heuristickd funkce hpp. Doména visitall déla problémy obéma klasickym
heuristikdm a divod spociva v jejim névrhu, ktery je popsan v sekci 3.1.4.

vvvvv

modely trénovanymi rankovaci funkci. Tyto modely predvedly znac¢nou miru skalova-
telnosti, jelikoz byly u¢eny pouze na problému o velikosti 4 x 4, ale dokézali v ¢asovém
limitu vytesit problémy z IPC o velikosti 30 x 30 a model vyuzivajici iplnou grafovou
reprezentaci s cilem byl schopen vyftesit i problém o velikosti 48 x 48.

7 provedenych experimentti muzeme obecné Fici, ze vysledky dosazené modely, tréno-
vané pravé pomoci rankovaci funkce, byly prinejhorsim stejné, ale ve vétSiné pripadu
lepsi nez vysledky dosazené modely trénovanych pomoci MSE.
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Kapitola 6
Zaveér

Hlavnim cilem prace bylo vytvoreni doménové nezavislé grafové reprezentace planova-
ciho problému, kterou bude mozné pouzit pro trénovani heuristickych funkci pomoci
grafovych neuronovych siti.

Za timto ucelem byly navrzeny a implementovany tii reprezentace stavu a architek-
tura grafové neuronové sité. Byla také upravena rankovaci ztratova funkce. Nésledné
byly jednotlivé navrzené ¢asti experimentalné otestovany a porovnany se standardnimi
metodami klasického planovani.

Pii experimentech byl objeven necekany potencidl modelu pri pldnovani na doméné
visitall a potvrzena dulezitost navrhu ztratové funkce pro trénovani heuristické funkce.

Na praci lze navazat rozsifenim experimentl zejména ve sméru porovnani vice architek-
tur grafovych neuronovych siti. Pripadné se lze vénovat vylepseni vlastnosti rankovaci
ztratové funkce.
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