X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

CAMPUS QUIXADA
CURSO DE GRADUACAO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

LUIS FERNANDO OLIVEIRA SOUSA

OBTENCAO DE DADOS ESTRUTURADOS PARA AQUISICAO AUTOMATICA DO
DOMINIO DE PLANEJAMENTO GERENCIADOR DO AGENTE DE DIALOGO
PLANTAO CORONAVIRUS

QUIXADA
2024



LUIS FERNANDO OLIVEIRA SOUSA

OBTENCAO DE DADOS ESTRUTURADOS PARA AQUISICAO AUTOMATICA DO
DOMINIO DE PLANEJAMENTO GERENCIADOR DO AGENTE DE DIALOGO PLANTAO
CORONAVIRUS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduacdo em Sistemas de Informacao
do Campus Quixadd da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencdo do
grau de bacharel em Sistemas de Informacao.

Orientadora: Prof*>. Dr®. Maria Viviane
de Menezes.

QUIXADA
2024



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

S6970 Sousa, Luis Fernando Oliveira
Obtencado de dados estruturados para aquisi¢do automatica do dominio de planejamento gerenciador do
agente de didogo plantdo coronavirus/ Luis Fernando Oliveira Sousa. — 2024.
47f. :il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduagao) — Universidade Federal do Ceard, Campus de Quixada,
Curso de Sistemas de Informagao, Quixada, 2024.
Orientagdo: Profa. Dra. Maria Viviane de Menezes.

1. Plangiamento automatizado. 2. Aquisi¢do de dominios. 3. Agentes de Didlogo. |. Titulo.
CDD 005




LUIS FERNANDO OLIVEIRA SOUSA

OBTENCAO DE DADOS ESTRUTURADOS PARA AQUISICAO AUTOMATICA DO
DOMINIO DE PLANEJAMENTO GERENCIADOR DO AGENTE DE DIALOGO PLANTAO
CORONAVIRUS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao
Curso de Graduagdo em Sistemas de Informagao
do Campus Quixada da Universidade Federal
do Ceard, como requisito parcial a obtencao do
grau de bacharel em Sistemas de Informacao.

Aprovadaem: _ /_/

BANCA EXAMINADORA

Prof*. Dr*. Maria Viviane de Menezes (Orientadora)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof*. Dr*. Livia Almada Cruz
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Davi Romero de Vasconcelos
Universidade Federal do Ceara (UFC)



A minha familia, por sua capacidade de acreditar
em mim e investir em mim. Mae, seu cuidado
e dedicacdo foi que deram, em alguns momen-
tos, a esperanga para seguir. Pai, sua presenca
significou seguranga e certeza de que ndo estou

sozinho nessa caminhada.



AGRADECIMENTOS

A Deus por me resguardar, acolher e conduzir intensamente nesse periodo, ajudando
a superar todos os obstaculos.

A minha mie, Regina, por estar sempre ao meu lado. Seu amor incondicional e
exemplo me tornam uma pessoa melhor. O seu esforco para me proporcionar uma educacao de
qualidade desde cedo foi fundamental para a minha trajetdria.

Ao meu pai, Adriano, agradeco profundamente por todo o apoio e incentivo ao longo
da minha vida. Nos momentos mais desafiadores, sua presenca me trouxe forca e tranquilidade.

Ao meu irmdo, André, pelo apoio tanto na drea académica quanto na vida como um
todo. Por ser meu companheiro nas brincadeiras e alegrias da vida, assim como nos momentos
sérios e mais desafiadores.

A minha orientadora, Viviane Menezes, pela excelente orientacao, incentivo, pacién-
cia e pelo vasto conhecimento compartilhado.

Aos professores da banca examinadora, Livia Almada e Davi Romero, pelo tempo
dedicado, pelas valiosas colaboragdes e sugestoes.

Aos professores da UFC Quixadd, por todo o ensinamento, orientacao e preparo que
me proporcionaram para a vida profissional, deixo meus sinceros agradecimentos.

Aos colegas da turma de graduacdo, pelas reflexdes, criticas e sugestdes recebidas
ao longo do curso.

E todos que de alguma forma diretamente ou indiretamente contribuiram para minha

formacdo pessoal e profissional.



"Seja a mudanca que vocé quer ver no mundo."

(Mahatma Ganhdi)



RESUMO

Planejamento Automatizado € a subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que estuda o processo
deliberativo de escolha de acdes para que um agente inteligente alcance suas metas. Um
planejador € um algoritmo do tipo resolvedor geral de problemas, que recebe como entrada
uma descricao em alto nivel do agente e do ambiente (dominio de planejamento) e fornece
como saida uma sequéncia de ac¢des (plano) que leva o agente de um estado inicial para um
estado que satisfaga suas metas. A modelagem de um dominio de planejamento pode incluir o
fato de que as acdes tem efeitos incertos, efeitos ndo-deterministicos. Nestes casos, a solugao
para um problema de planejamento com ac¢des ndo-deterministica é denominada politica: um
mapeamento que revela para cada possivel estado que o agente alcancgar qual a acdo que deve ser
tomada. A aquisi¢cdo de um dominio de planejamento requer conhecimentos sobre linguagens
de acdes e sobre o ambiente de aplicacdo, necessitando de colaboracdo entre especialistas em
planejamento e no dominio de aplicacdo. Este processo pode ser realizado manualmente ou
de forma automadtica, com algoritmos que aprendem a descricao do dominio a partir de dados,
conhecidos como rastros de planos (plan traces). Este trabalho visa construir uma base de dados
de plan traces (dados estruturados) a partir da politica gerenciadora do agente de didlogo Plantao
Coronavirus, desenvolvido pelo Governo do Estado do Ceard para auxiliar na comunicagdo entre
cidaddos e profissionais de satide durante a pandemia de COVID-19. A base de dados servira

para, no futuro, ser possivel realizar a aquisi¢ao automética deste dominio de planejamento.

Palavras-chave: planejamento automatizado; aquisi¢cdo de dominios; agentes de didlogo.



ABSTRACT

Automated Planning is a subfield of Artificial Intelligence (Al) that focuses on the deliberative
process of selecting actions for an intelligent agent to achieve its goals. A planner is an algorithm
capable of solving general problems, taking as input a high-level description of the agent and the
environment (planning domain) and providing as output a sequence of actions (plan) that leads
the agent from an initial state to a state that satisfies its goals. Acquiring a planning domain is
a complex task, as it requires knowledge of action languages and the application environment,
necessitating collaboration between planning specialists and domain experts. This process can
be performed manually or automatically, using algorithms that learn the domain description from
data, known as plan traces. This work aims to build a database of plan traces (structured data)
from the policy generated by the PRP Planner, avoiding the need to extract data from natural
language information. The policy used in this work was extracted through dialogues from the
chatbot named Plantao Coronavirus, developed to assist the Government of the State of Ceard in
communication between citizens and health professionals during the COVID-19 pandemic. By
analyzing the policy generated by the PRP Planner, it was possible to more accurately obtain the
start and end states for each action and to construct a solid database of plan traces, contributing

to advances in the automatic acquisition of planning domains.

Keywords: automated planning; domain acquisition; dialogue agents.
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1 INTRODUCAO

Planejamento € um processo que seleciona e organiza acdes antecipando seus resul-
tados esperados, visando atingir os objetivos propostos da melhor forma possivel. Planejamento
Automatizado é a subarea da Inteligéncia Artificial (IA) que estuda computacionalmente esse
processo (Ghallab et al., 2004).

Um dominio de planejamento € uma descri¢do da dinamica do ambiente e do agente.
Ele pode ser descrito formalmente por meio de um sistema de transi¢do de estados em que os
estados sao rotulados por atomos proposicionais, descrevendo as propriedades do agente e do
ambiente, e as transicdes sdo rotuladas por acdes, representando as habilidades do agente neste
ambiente (Russell; Norvig, 2010).

Considere o dominio de planejamento denominado Mundo dos Blocos, no qual uma
garra robotica deve movimentar blocos que estdo sobre outros blocos ou sobre a mesa. Cada
estado representa uma possivel configuragdo de 3 blocos (A, B e C) e as a¢Oes sao responsdveis
pela mudanga de um estado para outro. A Figura 1 ilustra dois possiveis estados neste dominio.
No estado sy temos que € verdade que o bloco C esta sobre o bloco A, os blocos A e B estdao
sobre a mesa e os blocos B e C estdo limpos (ndo hé blocos sobre eles). A acao unstack(C, A),
quando executada em s¢, desempilha o bloco C que estd sobre A levando ao estado sucessor s
no qual os blocos A e B continuam sobre a mesa, a garra estd segurando o bloco C, o bloco A

estd limpo (ndo hd mais blocos sobre ele) e o bloco B continua limpo.

Figura 1 — A¢do deterministica no mundo dos blocos.

Garra
|I |I
C
C
A B A B
’ : unstack(C,A) [ ‘
J l
S0 S1

Fonte: Elaborado pelo autor

No entanto, a descri¢cdo de dominios de planejamento, por meio de sistemas de
transicdes de estados, torna-se invidvel para problemas reais, uma vez que o nimero de estados

cresce exponencialmente com o nimero de proposi¢des (Ghallab et al., 2004). Assim, a



12

comunidade de Planejamento Automatizado (ICAPS, 2023) utiliza linguagens de acdes para
representar implicitamente o dominio de planejamento por meio de acdes com pré-condicoes e
efeitos. Exemplos de linguagens de agoes sao: PDDL (Planning Domain Description Language)
(McDermott et al., 1998), STRIPS (Stanford Research Institute Problem Solver) (Fikes; Nilsson,
1971) e RDDL (Relational Dynamic Influence Diagram Language) (Sanner et al., 2010). Neste
trabalho usaremos PDDL por ser a linguagem mais utilizada na Competi¢cao Internacional de
Planejamento (IPC - International Planning Competition) (Vallati et al., 2015).

Em PDDL (Haslum et al., 2019), um dominio € descrito por meio de predicados e
esquema de acoes. Os predicados sao usados para representar propriedades do mundo que podem
ser verdadeiras ou falsas em um determinado estado. Cada acdo é composta por pré-condigoes,
que sdo proposi¢des que devem ser verdadeiras para que a a¢do possa ser executada em um
estado, e por efeitos, que descrevem como os estados serdo alterados apds a execugdo da acdo
(Ghallab et al., 2004).

A Figura 2 ilustra um trecho do dominio do Mundo dos Blocos em PDDL. Os
predicados deste dominio sdao: on(?x ?y) determina se € verdade que um bloco x esteja sobre
um bloco y, ontable(?x) determina se é verdade que o bloco x estd sobre a mesa, clear(?7x)
determina se € verdade que o bloco x estd limpo, holding(?x) determina se € verdade que a
garra estd segurando o bloco x, handempty determina se € verdade que a garra estd vazia, nao
estd segurando nenhum bloco. A a¢do unstack faz com que a garra segure um bloco que esta
empilhado sobre outro bloco. Além dessa a¢do, ha no dominio as seguintes acdes: stack que
empilha um bloco que a garra estd segurando sobre o outro bloco; pick-up na qual a garra pega
um bloco que estd sobre a mesa e put-down na qual a garra solta o bloco que estd segurando

sobre a mesa.

Figura 2 — Trecho do dominio do mundo dos blocos em PDDL.

(define (domain blocks)
(:predicates (on 7x 7y) (ontable 7x) (clear ?x) (holding ?x) (handempty))
(raction unstack

:parameters (7x 7y)

:precondition (and (clear ?x) (on 7x 7y) (handempty))

reffect (and (holding 7x) (not (handempty)) (not (on ?x ?y)))

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um plano é uma sequéncia de acdes que quando executadas levam o agente do
estado inicial para um estado meta (Ghallab et al., 2004). Considerando o estado sy da Figura 3
e a meta sendo obter a configuragdo de blocos em que o bloco A esteja sobre o bloco B e o bloco
B esteja sobre o bloco C (como pode ser visto no estado sg), um possivel plano é: unstack (C,

A), put-down (C), pick-up (B), stack (B, C), pick-up (A), stack (A, B).

Figura 3 —Estados e transicdes do dominio de planejamento do mundo dos blocos.
S0 52 S4 S6

u o T m

. )
unstack(C,A) pick-up(A) \&“
%@o
&
M
S1 S5

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os conceitos sobre planejamento vistos anteriormente, referem-se ao Planejamento
Cldssico no qual supde-se que o ambiente evolui de forma deterministica, isto €, sem qualquer
incerteza em relacdo aos efeitos das acdes executadas pelo agente (Ghallab e al., 2004). No
entanto, ha situacdes em que os efeitos das acdes do agente sdo ndo-deterministicos, uma area
denominada Planejamento Ndo-Deterministico (Cimatti et al., 2003; Pereira; Barros, 2007;
Muise et al., 2012; Santos et al., 2019; Santos et al., 2022). A Figura 4 ilustra uma situacdo
em que a acdo unstack tem efeitos incertos: pode ser bem sucedida na tarefa de desempilhar
0 bloco C sobre o bloco A (levando para o estado s1) em que a garra estd segurando o bloco C
ou pode falhar nesta execugdo, desempilhando o bloco C sobre o bloco A, mas derrubando o
bloco C sobre a mesa, levando ao estado s;. A solu¢do para um problema de planejamento com
acOes ndo-deterministica é denominada politica. O planejador PRP (do inglés, Planning for
Relevant Policies) € o planejador estado-da-arte para obtenc¢do de politicas para problemas de
planejamento nao-deterministico (Muise et al., 2012).

Como vimos, para que se possa planejar, € necessario ter um dominio modelado
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Figura 4 — A¢do ndo-deterministica no mundo dos blocos.

Garra
|I |I
C
C
A B A B
’ ‘ unstack(C,A) |
l
S0 S
Garra
A C B
2

Fonte: Elaborado pelo autor

em uma linguagem de a¢des. No entanto, a aquisicio de dominios de planejamento é uma
tarefa dificil, que necessita de conhecimentos especificos sobre o dominio a ser modelado
(Segura-Muros et al., 2021). Na literatura, hd os seguintes paradigmas de aquisi¢do de dominios
de planejamento: (a) codificacdo manual, (b) codificacdo automética usando dados estruturados
(plan traces) (Segura-Muros et al., 2021), (c) codificacdo automética usando dados em linguagem
natural ndo estruturada (Miglani; Yorke-Smith, 2020).

A codificagdo manual requer conhecimentos especificos sobre os dominios, que sdo
fornecidos por especialistas no assunto. Assim, eles tornam-se responsaveis por todo o processo
de Engenharia do Conhecimento, lidando com a aquisicao, formulac¢do, validacdo e manutengao
do planejamento para a producdo do modelo de dominio (Shah et al., 2013). Na codificacdo
automadtica, sdo utilizados algoritmos de aprendizado de méaquina (Russell; Norvig, 2010) para
aprender dominios a partir de dados que podem ser estruturados ou ndo-estruturados. Neste
trabalho, temos como objetivo a obtenc¢do de dados estruturados denominados plan traces. Um
plan trace é uma sequéncia de estado-a¢ado, representando o histérico de execucao de um plano,
desde o estado inicial até o estado objetivo (Zhuo; Kambhampati, 2013). E importante ressaltar
que na codificagdo automadtica com dados ndo-estruturados o objetivo € obter os plan traces a
partir de dados em linguagem natural.

Na Figura 3, temos o seguinte plan trace: ( (so, unstack (C, A),s); (s1, put-down

(C), $2); (s2, pick-up (B), s3); (53, stack (B, C), s4); (54, pick-up (A), s5); (s5, stack
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Figura 5 — Exemplo de plan tace, referente a Figura 3

(a) Plano

Inicio Fim Acgdo
sO sl unstack (C, A)
sl s2  put-down (C)
s2 s3  pick-up (B)
s3 s4  stack (B, C)
s4 s5  pick-up (A)
s5 s6  stack (A, B)

(b) Lista de Estados

Estado Predicados
sO (ontable A), (ontable B), (on C A), (handempity)
sl (ontable A), (ontable B), (holding C)
s2 (ontable A), (ontable B), (ontable C), (handempity)
s3 (ontable A), (ontable C), (holding B)
s4 (ontable A), (ontable C), (on B C), (handempity)
s5 (ontable C), (on B C), (holding A)
s6 (ontable C), (on B C), (on A B), (handempty)

Fonte: Elaborada pelo Autor

(A, B), sg) ). Para ser melhor utilizado por algoritmos de aprendizagem de mdquina, os plan
traces sao especificados em duas partes principais (Segura-Muros et al., 2021): (a) plano e (b)
lista de estados, conforme mostrado na Figura 5. Nessa figura temos a parte (a) na qual sdo
listadas as agdes pertencentes a um plano solu¢do com informagdes, para cada agdo, do seu
estado de inicio (de onde a acdo parte) e fim (para onde a a¢do leva). A primeira linha da parte (a)
do plan trace, “sq sy unstack (C, A)” é referente a transi¢ao (sO,unstack (C, A), s1) na Figura 3. J&
a parte (b) do plan trace corresponde aos predicados que se sabe que sdo verdadeiros em cada um
dos estados do dominio da Figura 3 (informacao parcial do estado) . Conforme (Segura-Muros et
al.,2021), essas informagdes nao precisam ser completas, significando que se um dado predicado
ndo consta na definicdo do estado nao se sabe se ele € verdadeiro ou falso.

Recentemente, a abordagem de Planejamento Automatizado t€m sido usada na
tarefa de gerenciamento de Sistemas de Didlogos (chatbots) (Muise et al., 2019), uma vez
que algoritmos de aprendizagem de maquina ndo sdo confidveis para gerenciar didlogos em
sistemas criticos (como satide, por exemplo) e nem sio capazes de fornecer explicacdes para suas
respostas (Muise et al., 2019; DEEP-DIAL, 2018). As a¢oes de gerenciamento de didlogo sao
em sua esséncia nao-deterministicas, pois nio se sabe a priori que tipo de resposta o usudrio
ird fornecer em um didlogo. O trabalho de Pinho (2024) propde o uso de um gerenciador de
didlogos baseado em planejamento e realiza a aquisicao manual de um dominio com ac¢des nao-

deterministicas para gerenciar o chatbot Plantao Coronavirus. Este trabalho utiliza o planejador
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PRP (Muise et al., 2012) para obtencdo automatica da politica que representa todos os possiveis
didlogos neste dominio. Ademais, (Silva, 2024) realiza a obtencao dos plan traces a partir de
dados de conversa em linguagem natural realizadas neste chatbot.

O Plantio Coronavirus'

€ um chatbot, proposto pelo Governo do Estado do Cear4,
para auxiliar no atendimento de pacientes com suspeita de COVID-19. Este chatbot ajuda
na detec¢ao de possiveis casos da doenga, oferecendo orientacdo especializada através de
profissionais de saude (Cardoso, 2020). Seu uso tornou-se particularmente relevante durante os
momentos mais criticos da pandemia de COVID-19 nos anos de 2020 e 2021, quando havia um

aumento significativo nos casos da doencga e escassez de profissionais de satide disponiveis para

atendimento (Mont’alvarine, 2021).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Obter dados estruturados (plan traces) a partir da politica do gerenciador do chatbot
Plantdo Coronavirus para serem utilizados por algoritmos de aquisi¢do automatica de dominios

de planejamento.

1.1.2  Objetivos Especificos

— A partir da politica do gerenciador do chatbot Plantao Coronavirus, obter a parte (a) (plano)
de cada um dos plan traces, isto €, as informagdes de estado de inicio e fim para cada acdo
de cada um dos caminhos da politica.

— A partir da politica do gerenciador do chatbot Plantdo Coronavirus, obter a parte (b) (/ista
de estados) de cada um dos plan traces, isto €, as informagdes que se € possivel saber
sobre os predicados que descrevem cada um dos estados da politica.

— Realizar comparativo entre os plan traces obtidos a partir da politica com os plan traces

obtidos a partir dos dados de conversa em linguagem natural (Silva, 2024).

1.1.3 Organizagdo do texto

Este trabalho estd organizado de forma a apresentar: no Capitulo 2, a fundamentagdo

tedrica incluindo os tépicos Planejamento Automatizado, Aquisi¢do de Dominios de Planeja-

I https://coronavirus.ceara.gov.br/


https://coronavirus.ceara.gov.br/
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mento e Gerenciamento de Agentes de Didlogo; no Capitulo 3, os trabalhos relacionados com
essa pesquisa, que utilizam plan traces para aquisi¢ao automadtica de dominios de planejamento;
no Capitulo 4, a metodologia; no Capitulo 5 os resultados e; no Capitulo 6 as conclusdes e

trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Planejamento Automatizado

Planejamento Automatizado € a subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que estuda
modelos e algoritmos para obten¢do de um plano de a¢des para que um agente inteligente
alcance suas metas (Ghallab ef al., 2004). A abordagem cléssica de planejamento supde que
o ambiente evolui de maneira deterministica. Assim, as acOes executadas pelo agente nao
sofrem interferéncias do ambiente (Pereira; Barros, 2007). Na pratica existem situagdes em
que a suposi¢ao de determinismo adotada pelo planejamento cldssico se mostra inadequada.
Na verdade, o ambiente de planejamento pode evoluir de forma ndo-deterministica levando em

consideragdo que as acdes do agente tem efeitos incertos (Muise et al., 2012).
2.1.1 Planejamento Deterministico

Um dominio de planejamento deterministico pode ser descrito formalmente por meio

de um sistema de transicao de estados como mostrado na Definicao 1.

Definicao 1 (Dominio de Planejamento Deterministico) Dados um conjunto de dtomos proposi-
cionais P e um conjunto de acdes A, um dominio de planejamento pode ser representado por um
sistema de transi¢do de estados D = (S,L,T) em que (Pereira; Barros, 2007):

— § é um conjunto ndo vazio e finito de estados;

— L: S 2P¢é uma funcao de rotulacdo de estados e;

— T :S XA~ S éuma funcdo de transigcdo de estados.

No entanto, essa abordagem torna-se impraticavel em situacdes reais devido ao
grande nimero de estados possiveis do sistema de transicao de estados. Por isso, linguagens
como a PDDL (McDermott et al., 1998) foram desenvolvidas para representar dominios de
planejamento de forma sucinta. Em PDDL, as acdes sao definidas por pré-condi¢des e efeitos. A
Figura 2 ilustra um trecho do dominio do Mundo dos Blocos em PDDL.

No planejamento deterministico, o objetivo do agente é alcancar determinados
estados do ambiente onde condi¢des especificas sao atendidas, os chamados estados metas
(Pereira; Barros, 2007). Assim, um problema especifico dentro do dominio € definido com as

adi¢Oes de um estado inicial e um objetivo, como mostra a Defini¢do 2.
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Definicao 2 (Problema de Planejamento Deterministico) Dado um dominio de planejamento D,
um problema de planejamento (Ghallab et al., 2004) é definido por uma tupla P = (D, sy, @) em
que:
— D é o dominio de planejamento sobre um conjunto de proposicoes P e um conjunto de
acoes A;
— 5o € S € o estado inicial do problema;

— @ é um formula em logica proposicional que descreve a meta de planejamento.

Um plano € a sequéncia de acdes necessdrias para atingir o objetivo, enquanto o

fracasso indica que nao foi encontrada uma solugdo para o problema.

Definicdo 3 (Plano) Seja P = (D, sy, @) um problema de planejamento em um dominio D =
(S,L,T) com agdes deterministicas. Um plano é uma sequéncia de a¢oes T = (ay, ...,ay), onde
k > 0, em que a| é uma agdo aplicada no estado inicial sy e a; é uma acdo que alcanca um

estado sq |= @. (Ghallab et al., 2004).
2.1.2 Planejamento Ndo-Deterministico

Um dominio de planejamento ndo-deterministico pode ser descrito formalmente por

meio de um sistema de transi¢dao de estados como mostrado na Definicao 4.

Definicao 4 (Dominio de Planejamento Nao-Deterministico) Dados um conjunto de dtomos
proposicionais P e um conjunto de agdes A, um dominio de planejamento pode ser representado
por um sistema de transicdo de estados D = (S,L,T) em que (Pereira; Barros, 2007):

— S é um conjunto ndo vazio e finito de estados;

— L: S+ 2Pé uma funcao de rotulacdo de estados e;

— T :SxA w25 é uma fungdo ndo-deterministica de transicdo de estados.

Em PDDL, para representar os efeitos ndo-deterministicos de uma acéo € utilizada a
palavra reservada one-of. Veja na Figura 6 a descricao da acdo ndo-deterministica unstack.
Nela, podem ocorrer as seguintes situagoes:

— (1) (holding 7x) (not (handempty)) (not (on ?x ?7y)) ou
— (ii) (ontable 7x) (not (on 7x 7y))
Na situagdo (i) a garra € bem sucedida na sua tarefa de desempilhar o bloco x sobre

o bloco y, uma vez que: ela esta segurando o bloco x ((holding ?x)), ndo estd com as “maos
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vazias” ((not (handempty))) e o bloco x ndo esta sobre o bloco y ((not (on ?x ?y))). Na
situagdo (ii), a garra também desempilha x sobre y ((on ?x, ?7y)), mas derruba o bloco x sobre

amesa ((ontable ?x)).

Figura 6 — Dominio do mundo dos blocos com a¢do nao-deterministica.

(define (domain blocks)
(:predicates (on 7x 7y) (ontable 7x) (clear ?x) (holding ?x) (handempty))
(raction unstack
:parameters (7x 7y)
:precondition (and (clear ?x) (on 7x ?7y) (handempty))
reffect (oneof (and (holding ?x) (not (handempty)) (not (on ?x 7y))
(and (ontable 7x) (not (on 7x 7y)))

Fonte: Adaptada de (Ghallab et al., 2004)

Da mesma forma que na abordagem deterministica, um problema de planejamento
com acdes ndo-deterministicas é formulado ao incluir um estado inicial e um objetivo especifico
dentro de um determinado contexto ou dominio. No entanto, uma solucdo para um problema de
planejamento nao-deterministico € descrita pela consideracao das mdltiplas execucdes possiveis

de um plano, que é definido como uma politica, conforme mostrado na Defini¢do 5.

Definicao 5 (Politica) Seja P = (D, s, ®) um problema de planejamento em um dominio D =
(S,L,T) com agdes ndo-deterministicas. Uma politica T é uma fungdo parcial w: S — A que
mapeia estados em agoes, tal que, para cada estado s € S se T estd definido para s entdo

n(s) € {a € A:T(s,a) # 0} (Pereira; Barros, 2007).

Uma politica pode ser: fraca, forte ou forte-ciclica. Uma politica fraca € uma solugado
que € possivel de atingir o estado meta, porém nao € garantido devido a incerteza associada aos
efeitos das agdes. Uma politica forte € caracterizada por assegurar o alcance de um estado meta,
mesmo diante das incertezas inerentes ao ambiente. Ja uma politica forte-ciclica corresponde a
uma solucdo em que € garantido o alcance de um estado meta, mas que inclui a possibilidade de

existirem ciclos no percurso (Cimatti et al., 2003).
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2.2 Aquisicao de dominios de planejamento

A aquisicao de dominios de planejamento € uma tarefa complexa, principalmente
devido a necessidade de possuir um amplo conhecimento sobre as particularidades dos dominios
a serem modelados (Segura-Muros et al., 2021). Nesse cendrio, criar um modelo de dominio para
aplicacdo no mundo real exige uma colaboracgdo entre especialistas no assunto, conhecidos como
SMEs (Subject Matter Experts), e engenheiros de conhecimento, chamados de KEs (Knowledge
Engineers). No entanto, esse processo é demorado e suscetivel a erros (Miglani; Yorke-Smith,
2020).

A Figura 7 ilustra os principais paradigmas de aquisi¢cao de dominios de planejamento
(Miglani; Yorke-Smith, 2020):

— abordagem manual;

— abordagem automadtica a partir de dados estruturados (plan traces) (Segura-Muros et al.,
2021);

— abordagem automdtica baseada em dados ndo estruturados a partir de dados em Linguagem
Natural (Miglani; Yorke-Smith, 2020).

Na abordagem manual ha a intensa participacio de especialistas no assunto, uma
vez que requer conhecimento profundo nos dominios em questao. Nesse sentido, eles assumem
a responsabilidade por todas as etapas do processo de Engenharia do Conhecimento, englobando
a coleta, formulagdo, validagdo e manutencao do plano para desenvolver o modelo de dominio
(Shah et al., 2013). A principal preocupagdo associada a essa abordagem € a possivel introducao
de erros durante o processo de codificacdo manual, uma vez que o conhecimento dos dominios
do mundo real € limitado pela perspectiva humana (Arora et al., 2018). Na Figura 7(a) temos o
fluxograma referente a esta abordagem, na qual os especialistas extraem o conhecimento que é
passado para os engenheiros que fazem a codificagcdo manual, gerando um modelo de dominio
em PDDL. O modelo gerado passa por um processo de verificagdo e validacdo e, a partir desse
ponto, pode ser feito o fluxo novamente para obter um dominio mais preciso.

A abordagem automadtica a partir de dados estruturados obtém o modelo de dominio
a partir de histéricos de planos (plan traces) (Miglani; Yorke-Smith, 2020). Um plan trace é
uma sequéncia de estados e acdes, destacando-se para cada a¢do seu pré-estado e pds-estados.
Define-se por pré-estado o estado anterior a execu¢do de uma agdo e pds-estado o estado posterior
a execugdo de uma acdo (Segura-Muros et al., 2021). A Figura 5 na introdugdo do trabalho

ilustra um plan trace para o dominio do mundo dos blocos.
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Figura 7 — Paradigmas de aquisicdo de dominios de planejamento.
{ Verificacdo e Validacdo (V&V) }

Extrair Codificagao
— . ; Modelo de
Especialistas no conhecimento Engenheiros do manual Dominio
Assunto (SMEs) Conhecimento (KEs) (em PDDL)
(a) Abordagem Manual
Plan Traces
Dados de Engenheiros do Especialistas no
Entrada Conhecimento (KEs) Assunto (SMEs)
Modificar /
Ampliar
Algoritmo T : z
€5 Atz Modelo de Dominio Verificacdo e
€ MHTin (em PDDL) Validagdo (V&V)
(b) Abordagem automadtica com dados estruturados.
Descri¢des de Acdo em Linguagem Natural
! |
Instru¢cdes LN Engenheiros do Especialistas no
(Manuais de Processo) Conhecimento (KEs) Assunto (SMEs)
Modificar /
. Estender
Algormpo Modelo de Dominio Verificacdo e
de Aprendizado v
¢ Wit (em PDDL) Validagdo (V&V)

(¢) Abordagem automdtica com dados ndo-estruturados.

Fonte: Adaptada de (Silva, 2024)

Em muitas situagdes do mundo real, os plan traces sdo extraidos ou gerados por
sistemas j4 disponiveis no mercado (Zhuo et al., 2019). A Figura 7(b) ilustra o fluxograma desta
abordagem, na qual os dados de entrada no formato de plan traces sdo submetidos ao algoritmo
de aprendizado de maquina que fornece como saida o dominio em PDDL. O modelo gerado
passa por um processo de verificacio e validacio, onde os engenheiros podem fazer modifica¢des
ou ampliar o dominio gerado se necessario.

A abordagem automadtica a partir de dados ndo estruturados baseia-se na utilizagcdo
de dados em linguagem natural como entrada para a aquisicdo de modelos de dominio para
planejamento. Esses dados estdao disponiveis, seja na forma de instru¢des, manuais de processos
ou descri¢cdes de acdes. Essa forma de entrada representa uma maneira natural e intuitiva de
interagir com os usudrios e ¢ uma maneira eficaz de compreender os elementos de um modelo
de dominio e criar exemplos de planos (Miglani; Yorke-Smith, 2020). A Figura 7(c) ilustra o
fluxograma desse processo de aquisicao, no qual os dados de entrada (Instru¢des em Linguagem

Natural) sdo submetidos ao algoritmo de aprendizado de miquina que geram como saida o
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dominio em PDDL. O modelo gerado passa por um processo de verifica¢do e validag¢do, em que
os Engenheiros do Conhecimento podem fazer modificagdes ou ampliar o dominio se necessério.
Além disso os Especialistas no Assunto podem adicionar descri¢des de acdo em Linguagem

Natural para a entrada.

2.3 Gerenciador de Dialogos do Plantao Coronavirus baseado em Planejamento Automa-

tizado

Sistemas de didlogo, também conhecidos como chatbots, sdo programas projetados
para interagir com o usudrio, buscando manter a percepcao de que se estd conversando com
outro ser humano (Tede; Barros, 2016). A Figura 8 apresenta a arquitetura bdsica de um sistema
de didlogo. Nesta arquitetura hd o modulo Chat que recebe o texto digitado pelo usudrio na
interface do programa. Este texto é chamado de declaragdo do usudrio. Na seta 1 da Figura
8 a declaracdo do usudrio € enviada para o médulo SC (Sistema de Conversacdo). No SC as
declaracdes do usudrio sdo classificadas em intencoes, que descrevem como as declaragdes do
usudrio devem ser categorizadas. Ainda no SC € feito o reconhecimento das entidades que sao
varidveis estruturadas dentro das declaracdes do usudrio. Elas podem ser de uso geral como
nomes, lugares, nimeros, etc. O SC, baseado no histérico de conversagdo, extrai o contexto
da conversa, o qual pode conter informacdes que foram ditas até o momento no didlogo. As
intengdes, as entidades e o contexto sdo enviados do SC para o médulo GD (Gerenciador do
Didlogo), como podemos ver na seta 2 da Figura 8. O GD € o componente central de um sistema
de didlogo. Ele controla o fluxo do didlogo, decidindo o que serd dito para o usudrio com base nas
suas entradas. O GD utiliza entdo as intencdes € as entidades para atualizar o contexto e decidir,
com base no contexto atual, qual a¢do o sistema vai executar. Apds a escolha da a¢do, o GD
envia para o SC a a¢c@o, como podemos ver na seta 3 da Figura 8. No SC, a acdo € transformada
em texto, o qual € enviado para o médulo Chat, como podemos ver na seta 4 (Pinho, 2024).

Recentemente, a abordagem de Planejamento Automatizado tém sido usada na tarefa
do gerenciamento do didlogos (Muise et al., 2019), uma vez que algoritmos de aprendizagem de
maquina podem nao ser confidveis para gerenciar didlogos em sistemas criticos (como saude,
por exemplo) e nem sdo capazes de fornecer explicagdes para suas respostas (Muise et al.,
2019; DEEP-DIAL, 2018). As acdes de gerenciamento de didlogo sdo em sua esséncia nao-
deterministicas, pois ndo se sabe a priori que tipo de resposta o usudrio ird fornecer em um

didlogo. O trabalho de Pinho (2024) propde o uso de um gerenciador de didlogos baseado em
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Figura 8 — Arquitetura basica de um sistema de didlogo

intencoes,
textc’) fjo entidades,
usuario contexto
/FFF_]_—_-\\L F— ~
Ch Servico de Con- 2 Gerenciador do
at . versacao (SC) 3 Dialogo (GD)
‘-.h___“-_-—-___-_._.’./ *.,________-___‘_/'
resposta acao

Fonte: (Pinho, 2024)

planejamento e realiza a aquisicio manual de um dominio com a¢des nao-deterministicas
para gerenciar o chatbot Plantdo Coronavirus. Este trabalho utiliza o planejador PRP (do inglés,
Planning for Relevance Policies), um planejador estado-da-arte para solucionar problemas de
planejamento com acdes ndo-deterministicas (Muise et al., 2012), para obtencao automdtica da
politica que representa todos os possiveis didlogos neste dominio. Ademais, (Silva, 2024) realiza
a obtencao dos plan traces a partir de dados de conversa em linguagem natural realizadas
neste mesmo chatbot.

Figura 9 — Arquitetura proposta para o Sistema de Didlogo, utilizando o Rasa como SC e o
Planejador como GD

Gerenciador do
/—rfﬂs—ti\ ‘/a":é_o__t Dialogo (GD)
Sistema de
Chat Conversagio(SC)
RASA
— [ Planejador
texto do entidades,
usuario intencdes Dominio, Estado
inicial, Meta

Fonte: (Pinho, 2024)
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A solugdo proposta por (Pinho, 2024) para a arquitetura do chatbot (Figura 9) utiliza
planejamento automatizado na tarefa de gerenciamento do didlogo e é baseada na modelagem de
acOes proposta por Muise et al. (2019). Neste caso, foram utilizados:

— a ferramenta Rasa, por ser uma ferramenta grétis e de cddigo aberto, na tarefa de servico
de conversacdo no lugar da ferramenta IBM Watson utilizada por Muise et al. (2019) e;

— o planejador PRP (Planner for Relevant Policies) (Muise et al., 2013) para obtencdo de
politicas para o gerenciamento do didlogo por ser considerado o planejador estado-da-arte
para solucionar problemas de planejamento nao-deterministicos.

Por fim, foi possivel obter automaticamente a politica com 168 estados e 88 a¢cdes
correspondente a todos os caminhos possiveis do didlogo, conforme pode ser visto na Figura 10.

Nesta figura, o estado inicial estd destacado em azul e a meta na cor verde.
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Figura 10 — Politica do chatbot Plantao Coronavirus

Ereme—

ol

7

)

Fonte: (Pinho, 2024)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Discovering Relational and Numerical Expressions from Plan Traces for Learning

Action Models

Segura-Muros et al. (2021) propdem o algoritmo PlanMiner para aquisi¢do de
um dominio de planejamento com agdes deterministicas, usando aprendizado de maquina
com dados estruturados (plan traces). O PlanMiner transforma o problema de aquisicdo de
dominios em um problema de classificacdo (Kotsiantis et al., 2006). De acordo com os autores,
a abordagem de classificacao é adotada porque as caracteristicas que definem as pré-condig¢des
e os efeitos das acoes estdo relacionadas aos estados do ambiente. Esses estados incluem o
estado anterior a aplicacdo da a¢do (pré-estado) e o estado resultante apds a aplicagio da acdo
(pos-estado).

O processo de aquisi¢do do dominio pelo PlanMiner ocorre em quatro fases:

— Extragdo de Dados: Inicialmente, o sistema recebe um conjunto de plan traces de entrada
e os transforma em uma colecdo de conjuntos de dados. Dado que as estruturas de
dados utilizadas em algoritmos convencionais de aprendizado de maquina sdo distintas do
formato PDDL, € necessdrio realizar uma conversao para adequar a entrada ao formato de
dados apropriado.

— Descoberta de novas informacées: A partir dos conjuntos de dados gerados na etapa
anterior, o PlanMiner utiliza técnicas de regressao simbdlica (Manly; Alberto, 2016) para
gerar novos conhecimentos e melhorar os conjuntos de dados. Essa etapa € fundamental,
uma vez que, para aprender expressoes aritméticas e relacionais, € necessario incorporar
novos conhecimentos de forma explicita nos conjuntos de dados.

— Aquisig¢do de Modelos de Classificagdo: Utilizando os conjuntos de dados como entrada,
o PlanMiner emprega um algoritmo de classificagdo para desenvolver um modelo de
classificacdo para cada conjunto de dados. As suposi¢cdes incorporadas nesses modelos de
classificacdo definem as caracteristicas essenciais necessdrias para representar um conjunto
de estados intermedidrios.

— Geragdo de Dominios de Planejamento: Por fim, os modelos de classificacdo sdo proces-
sados para criar um conjunto de modelos de acdo. Pré-condi¢des e efeitos sdo extraidos
de cada modelo de classificacio para construir um esquema de acdo. O resultado final do

PlanMiner € um dominio PDDL ao combinar os modelos de a¢cdo adquiridos.
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A abordagem de Segura-Muros et al. (2021) assemelha-se com o objetivo deste
trabalho, uma vez que ambas fazem uso de plan traces. No entanto, existem diferencas signi-
ficativas entre os trabalhos. O PlanMiner (Segura-Muros et al., 2021) faz a aquisicdo de um
dominio com acdes deterministicas a partir de dados estruturados (plan traces) para aprender
dominios benchmarks e este trabalho foca na obtencao de plan traces, que podem ser utilizados
posteriormente para a aquisi¢ado de dominios com ac¢des nao-deterministicas, voltados para o

gerenciamento de agentes de didlogo.

3.2 NLtoPDDL: One-Shot Learning of PDDL Models from Natural Language Process

Manuals

A abordagem NLtoPDDL (Miglani; Yorke-Smith, 2020) realiza a aquisi¢do automa-
tica de dominios de planejamento a partir de dados nao estruturados, os quais s@o representados
por meio de textos em Linguagem Natural. A abordagem utiliza como entrada manuais de
processos nos quais os dados sdao apresentados em forma de linhas de instrug¢ao. O processo de
aquisi¢do dos dominios € realizado por algoritmos de aprendizado de maquina em duas fases: (i)
extracdo de sequéncias de acdes para posterior extracdo de plan traces a partir dos dados ndo
estruturados e (ii) aquisi¢dao automatizada do dominio usando os dados estruturados adquiridos
na fase anterior. Os dominios aprendidos possuem acdes deterministicas.

A abordagem do trabalho assemelha-se com a proposta deste trabalho, pois ambas
fazem uso de plan traces que podem ser usados para fazer a aquisi¢io automética de dominios de
planejamento. No entanto, existem diferencas significativas entre as duas abordagens, uma das
quais € a entrada de dados, uma vez que o trabalho de (Miglani; Yorke-Smith, 2020) usa manuais
de processos como entrada, ja este trabalho usa os dados da politica para obter os plan traces.
Também, no trabalho de (Miglani; Yorke-Smith, 2020) os dominios aprendidos sdo dominio com
acoes deterministicas relacionados a guias e manuais de processos e, neste trabalho, o foco é na
obtencdo de plan traces, que podem ser utilizados posteriormente para a aquisi¢cdo de dominios

com ag¢des nao-deterministicas, voltados para o gerenciamento de agentes de didlogo.

3.3 LOUGA: Learning Planning Operators using Genetic Algorithms

Kucera e Bartak (2018) propdem um algoritmo, denominado LOUGA, para aprender

acoOes deterministicas a partir de dados estruturados (plan traces). O LOUGA recebe como
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entrada o estado inicial e um conjunto de plan traces e tem como objetivo aprender uma fungdo
de transi¢do de estado correta de acordo com as sequéncias observadas de acdes e estados,
contidas nos plan traces. Para isso, utiliza um algoritmo genético para aprender os efeitos das
acoes e um algoritmo ad-hoc para aprender as precondicdes das acdes.

A abordagem do trabalho assemelha-se com a proposta deste trabalho, pois ambas
fazem uso de plan traces que podem ser usados para fazer a aquisicao automatica de dominios
de planejamento. No entanto, existem diferencas entre as duas abordagens, uma das quais
€ o tipo de dominio aprendido, que na abordagem de (Kucera; Bartdk, 2018) sdo dominios
benchmarks deterministicos e, neste trabalho, queremos realizar a aquisi¢ao de plan traces
que podem ser usados para realizar a aquisi¢do de dominios para gerenciamento de agentes de
didlogos com acdes ndo-deterministicas. Ademais, o tipo de algoritmo utilizado na aquisicdo
também ¢ diferente, no qual (Kucera; Bartdk, 2018) utiliza algoritmos genéticos para aprender
as acodes e este trabalho pretende adquirir os plan traces para serem utilizados como entrada de

algoritmos de aquisi¢do automdtica de dominios de planejamento.

3.4 Comparacao dos Trabalhos Relacionados

O Quadro 1 apresenta a comparagao entre os trabalhos relacionados e o trabalho
proposto. As principais caracteristicas consideradas sdo: os dados utilizados como fonte de
conhecimento para a abordagem, se o dominio é deterministico ou ndo-deterministico e o tipo de

aplicag@o na qual os dominios adquiridos sdo inseridos.

Quadro 1 — Comparacao dos Trabalhos Relacionados.

Trabalho Fonte de aquisicao de | Tipo de Dominio Aplicacao
conhecimento

(Segura-Muros ef al., 2021) Plan traces Deterministico Dominios bench-
marks de planeja-
mento

(Miglani; Yorke-Smith, 2020) Manuais de processos Deterministico Guias e manuais

(Kucera; Bartak, 2018) Plan traces Deterministico Dominios bench-
marks de planeja-
mento

Trabalho proposto Plan traces Nao-deterministico | Sistemas de didlogo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

A proposta deste trabalho € obter dados estruturados, denominados plan traces, os
quais sdo fundamentais para realizar aquisi¢ao automadtica de dominios de planejamento (Miglani;
Yorke-Smith, 2020; Segura-Muros et al., 2021). Os dados aqui em questdo sdo provenientes da
politica gerada pelo gerenciador de didlogos do chatbot Plantao Coronavirus (Pinho, 2024). As

etapas a serem realizadas neste projeto sao descritas a seguir e ilustradas na Figura 11.

Figura 11 — Arquitetura do sistema que recebe como entrada dados da politica e elabora um
arquivo .txt contendo os plan traces.
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- Realiza busca em

AdicionarPredicados.py

e 17:19:5:15:18:59:2 - Adiciona os predicados
rofundidade [ T |
p 19-5-15-50-12-59-2 referentes a cada estado de
cada plano

'/ A\ 4
estados-acao.txt / plan-traces.txt \

Plan trace 1
GerarEstadoAcao.py 1:3:show-wel come-message

- Verifica para cada par de tart-dialog
estados a agéo aplicavel entre tart-online-service

eles 4 health-agent-takes-control
ask-user-grade

160:2:finish-service K

Fonte: Elaborada pelo Autor

4.1 Obtencao da parte (a) (plano) de cada plan trace

Para obter os planos (parte (a)) dos plan traces o sistema recebe como entrada o
arquivo “policy_graph.dot”, obtido por meio da execucdo do planejador PRP (Muise et al., 2012).
Um exemplo do aquivo de entrada pode ser observado na Figura 12, em que existe os estados do
grafo representados de forma numérica e com o label sendo o nome da acdo de transi¢@o aplicada

entre os estados. A partir desse arquivo, um programa Python realiza a extragdo dos dados do
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grafo. Esse algoritmo primeiro identifica todos os nds existentes no grafo e, em seguida, lista as

arestas correspondentes a cada no.

Figura 12 —Exemplo do arquivo de entrada policy_graph.dot
1 -> 3 [key=0, label="show-welcome-message (1)"];
3 -> 4 [key=0, label="start-dialog (1)"];

167 -> 2 [key=0, label="finish-service (1)"];
168 -> 162 [key=0, label="error-treatment (1)"];

Fonte: Elaborada pelo Autor

O processo inicia-se com a leitura do arquivo da politica. O algoritmo percorre cada
linha do arquivo, extraindo o n6 de origem e o n6 de destino. Esses nds sdo entao adicionados a
uma lista, caso ainda nao tenham sido registrados. A separacdo das informagdes € feita utilizando
um delimitador especifico de string, o que permite ao algoritmo identificar e armazenar as arestas
que conectam 0s nos.

Com as arestas devidamente registradas, os dados s@o passados para outro programa
Python, denominado GerarCaminhosPossiveis.py, que realiza uma busca no espaco de
estados da politica. Apds a identificagdo de todos os caminhos possiveis, esses dados sdo
submetidos a um terceiro programa Python, denominado GerarAcaoEstado.py. Este verifica
cada par de estados consecutivos e, utilizando os dados das a¢Oes associadas, identifica qual acdo
corresponde a cada par de estados. Esse processo resulta na geracio do plano (parte (a)) dos plan
traces como pode ser observado na Figura 11, que inclui a sequéncia de estados e as respectivas

acdes que os conectam.

4.2 Obtencao dos predicados que descrevem cada estado da politica

Para obter a lista de estados (parte (b)) dos plan traces, foi utilizado o arquivo
policy.out, gerado pelo planejador PRP. Esse arquivo contém informagdes sobre os predicados
associados a cada estado da politica, como pode ser observado na Figura 13. As linhas com "If
holds" representam os predicados, que em seguida tem a acdo que pode ser executada quando
esses predicados sdo verdadeiros. Para cada acdo mapeada existem predicados referentes a

essa acdo. A partir desses dados, foi possivel compilar uma lista de todos os estados com seus
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respectivos predicados, como ilustrado no arquivo predicados.txt.

Figura 13 —Exemplo do arquivo de entrada policy.out

If holds: goal()

Execute: goal / SC / d=0

If holds: can-finish-service()/not(goal())
Execute: finish-service / SC / d=1

IT holds: not(can-go-error-treatment())
/can-show-ask-user-grade()/not(goal())
Execute: ask-user-grade / SC / d=2

Fonte: Elaborada pelo Autor

Com os predicados identificados, o proximo passo foi integrar essas informacoes
aos dados gerados no plano (parte (a)), que continham os estados e a¢cdes de cada plan trace.
Para isso, foi desenvolvido um programa Python que recebe como entrada tanto o arquivo de
estados e acdes estados-acao.txt quanto o arquivo de predicados predicados.txt. Esse algoritmo
foi responsavel por adicionar os predicados correspondentes a cada estado de cada plan trace.

O programa, denominado AdicionarPredicados.py, comeca lendo as informa-
coes dos arquivos de entrada. Ele percorre as linhas do arquivo estados-acao.txt para saber cada
pré-estado e cada pds-estado envolvidos nas a¢des dos planos. Para cada um desses estados, o
programa consulta o arquivo predicados.txt para construir a lista de predicados para cada um dos
estados.

A saida € um conjunto de plan traces em que cada plan trace contém a parte (a)
(plano com nomes de pré-estado, pds-estado e acdo) e a parte (b) (lista de estados - contendo o

nome dos estados envolvidos na parte (a) seguido dos predicados que descrevem cada estado).

4.3 Avaliacio dos plan traces obtidos

A avaliacdo dos plan traces gerados a partir do grafo da politica gerenciadora do
chatbot Plantdo Coronavirus sera realizada comparativamente aos plan traces gerados a partir
dos didlogos em linguagem natural (Silva, 2024). O objetivo € realizar uma andlise quantitativa e
qualitativa dos plan traces produzidos pelas duas abordagens.

Na andlise quantitativa, consideramos a quantidade de plan traces gerados pelas

duas abordagens, identificando quais plan traces sdo comuns as duas abordagens e quais sdo
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exclusivos de uma delas. Na andlise qualitativa, consideramos o quao completa € a descri¢do dos

estados (parte (b) dos plan traces) para cada um dos estados contidos nos plan traces.
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5 OBTENCAO DE DADOS ESTRUTURADOS (PLAN TRACES) PARA AQUISI-
CAO AUTOMATICA DO DOMINIO DE PLANEJAMENTO GERENCIADOR
DO CHATBOT PLANTAO CORONAVIRUS

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos de cada uma das fases da me-
todologia deste trabalho. As implementagdes foram feitas em uma maquina equipada com um
processador Ryzen 5 3500U CPU 2.1GHz, 12GB de memoéria RAM, e 512GB de disco, rodando
em um sistema operacional Ubuntu 24.04 LTS. Esta configuracao esta relacionada a todas as

fases de extracdo e manipulacdo dos dados referentes a este trabalho.

5.1 Obtencao da parte (a) (plano) de cada plan trace

Para a obten¢do da parte (a) de cada plan trace, utilizamos os dados da politica
contidos no arquivo "policy_graph.dot". Esse arquivo forneceu uma representacao em grafo
direcionado da politica do chatbot, onde cada né correspondia a um estado e cada aresta
representava uma acao de transicao entre estados.

Utilizando uma busca mo espaco de estados da politica, foram explorados todos os
possiveis caminhos do grafo, do estado inicial até a meta, ignorando loops. A decisdo de nao
considerar loops foi tomada para simplificar a andlise, focando nos caminhos ideais previstos
pela politica. Essa abordagem permitiu identificar todas as sequéncias de estados que levam
0 agente ao seu objetivo, resultando em 457 caminhos. Como mostrado na Figura 14, cada

caminho mostra a trajetéria completa do estado inicial até a meta.

Figura 14 —Exemplo de caminhos possiveis.

Fonte: Elaborado pelo Autor

Cada um dos 457 caminhos identificados foi entdo convertido em um plan trace.
Esses plan traces foram representados como pares de estados e a acao de transi¢ao entre eles,
detalhando cada passo do agente ao longo do trajeto. A Figura 15 ilustra essa representacao,

onde cada transi¢do entre pares de estados € descrita pela acio correspondente.
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Figura 15 — Exemplo de estados com ag¢ao de transi¢ao.
Plan trace 457
1:3:show-welcome-message
3:7:start-dialog
7:19:show-info-others
19:6:start-dialog
6:18:show-info-mental-health
18:59:ask-user-grade
59:2:finish-service

Fonte: Elaborado pelo Autor

5.2 Obtencao dos predicados que descrevem cada estado da politica

Para a obtenc@o dos predicados, foram analisados em detalhes um total de 168
estados presentes na politica. Cada estado foi descrito com base em seus respectivos predicados,
vindos do aquivo "policy.out", fornecendo informacdes sobre as condi¢des e caracteristicas que
definem cada etapa do didlogo do agente. Na Figura 16 € exemplificado como os estados foram
separados e tiveram seus predicados mapeados. Os predicados foram fundamentais para entender

o contexto de cada estado e a l6gica por trds das transi¢des entre eles.

Figura 16 —Exemplo de predicados em cada estado.
1: user-initiative()/not(can-go-error-treatment())/not(goal())

2: goal()

: started()/not(can-go-error-treatment())/can-do-start-dialog()/not(goal

()

4: not(have-patient-days-symptoms())/not(have-patient-symptoms())/not
(have-diagnostic-system-positive())/can-start-online-service()/not
(can-go-error-treatment())/not(goal())

Fonte: Elaborado pelo Autor

Cada plan trace obtido na parte (a) foi entdo associado aos estados analisados. Para
cada plan trace, foi identificado quais dos 168 estados faziam parte do caminho do estado inicial
a meta. Essa andlise permitiu uma visao detalhada ndo apenas das a¢des que o agente realiza, mas
também dos estados que ele atravessa, enriquecendo a compreensdo do comportamento do agente
ao longo dos didlogos. Ao final foi possivel ter 457 plan traces completos, determinado os pares

de estados, a acao responsavel pela transicao entre os estados e os predicados correspondentes a
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cada estado. Podem ser acessados em: https://github.com/fernanddo-s/plan-traces-chatbot-covid

5.3 Avaliacao dos plan traces obtidos

Para avaliar os plan traces obtidos a partir da politica utilizada para gerenciar os
didlogos (dados estruturados), realizamos um comparativo com os plan traces obtidos por (Silva,
2024) a partir dos dados de didlogo (ndo estruturados). O objetivo foi mapear quais caminhos
da politica os didlogos reais percorrem, a fim de validar se a politica gerenciadora do chatbot
contempla esses didlogos. Essa validagdo € importante, ja que o dominio utilizado para gerar
a politica foi construido manualmente com base em apenas cerca de 30 didlogos reais (Pinho,
2024), contendo 89 predicados e 60 acdes.

Assim, para realizar esse mapeamento foram utilizados scripts desenvolvidos na
linguagem Python com o objetivo de automatizar o processo. Os arquivos de texto resultantes
em ambas as abordagens foram normalizados para possibilitar a comparacao automaética.

Em relagdo a quantidade de plan traces, foram 457 plan traces completos obtidos
por este trabalho versus 1125 plan traces do trabalho de (Silva, 2024). Por outro lado levando
em consideracdo o quesito qualitativo, os plan traces deste trabalho sdo completos contendo
a descri¢do de estados e a sequéncia de acdes que levam o agente de um estado inicial do
didlogo para a meta, como pode ser observado na Figura 17. Enquanto os plan traces vindos
dos didlogos ndo possuem os detalhes de descricao de estados por meio de predicados, levando
em consideracdo as ag¢des correspondentes partindo do estado inicial até a meta, como pode ser
observado na Figura 18.

Figura 17 —Exemplo de plan trace completo

Plan trace 457
1:3:show-welcome-message
3:7:start-dialog
7:19:show-info-others
19:6:start-dialog
6:18:show-info-mental-health
18:59:ask-user-grade
59:2:finish-service

: user-initiative()/not(can-go-error-treatment())/not(goal())
: goal()
: started()/not(can-go-error-treatment())/can-do-start-dialog()/not(goal())
: started()/can-show-info-mental-health()/not(can-go-error-treatment())/not(can-back-dialog())/not(goal())
7: can-show-info-others()/not(can-go-error-treatment())/not(goal())
18: not(can-go-error-treatment())/can-show-ask-user-grade()/not(goal())
19: started()/not(can-go-error-treatment())/can-do-start-dialog()/not(goal())
59: can-finish-service()/not(goal())

Fonte: Elaborado pelo Autor


https://github.com/fernanddo-s/plan-traces-chatbot-covid
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Figura 18 — Exemplo de caminho do didlogo completo

Caminho do dialogo 1
show-welcome-message

start-dialog

start-online-service
ask-patient-symptons
ask-patient-how-many-days-symptoms
show-info-diagnostic-positive
ask-share-location

ask-postal-code
show-info-calling-health-profitional
ask-patient-info-cpf
ask-patient-info-name
ask-patient-info-birthday
error-treatment-patient-info-birthday
ask-patient-comorbidities
ask-patient-info-gender
ask-patient-info-phone-number
call-health-agent
health-agent-takes-control
finish-service

ask-user-grade
show-info-about-follow-program
ask-user-check

Fonte: (Silva, 2024)

Com relacdo aos 1125 didlogos analisados é possivel observar que, 779 didlogos
ndo correspondem a um caminho completo na politica, saindo do estado inicial até a meta. Esta
parcela de didlogos caracteriza-se por incompletudes durante a interacdo, como conversas que
foram interrompidas Figura 19.

Em 474 didlogos, os usudrios cometeram algum tipo de erro na inser¢ao das infor-
macoes (didlogos com loop), que por sua vez caracterizam o nao-determinismo das acdes. No
entanto, sdo plan traces completos que levam o agente do estado inicial para a meta.

Além disso, o comparativo com os plan traces provenientes dos didlogos reais
permitiu encontrar 21 novas ac¢oes que nio estavam mapeadas na politica original. Estas acodes
correspondem a transi¢des de estados que devem ser inseridas no grafo da politica.

Fazendo uma comparacao direta entre os plan traces, foi possivel observar ainda que
50 didlogos ocorreram sem erros de inser¢cao do usudrio, percorreram 2 caminhos da politica

Figura 20 e Figura 22 e seus respectivos plan traces que podem ser acompanhados na Figura 21
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Figura 19 — Exemplo de caminho do didlogo incompleto

Caminho do dialogo 7
show-welcome-message

start-dialog
start-online-service-vl
start-online-service-v2
ask-patient-symptoms-vl
ask-patient-symptons-v3
ask-patient-how-many-days-symptoms
show-info-diagnostic-positive-v2
ask-share-location-v3
ask-postal-code
error-treatment-postal-code
error-treatment-postal-code
error-treatment-postal-code
error-treatment-postal-code
ask-patient-info-state
ask-patient-info-city
show-info-calling-health-profitional-vl
ask-patient-info-cpf

Fonte: (Silva, 2024)

e Figura 23.

O caminho 1 mostrado na Figura 21, representa um usudrio homem que deseja
realizar uma consulta online. Ele interage com o chatbot, fornece as informagdes necessdrias,
incluindo sintomas, CPF, CEP, entre outras, e € transferido para um agente de saide humano.
Ap0s o atendimento, ele avalia o servigo e por fim o servico € finalizado.

O caminho 2 mostrado na Figura 23, representa uma usudria mulher que deseja
realizar uma consulta online. Ela interage com o chatbot, fornece as informagdes, como data
de nascimento, nimero de telefone. Ela é entdo transferida para um agente de satide humano, e
ao final do atendimento, avalia o servigo e por fim o servico € finalizado. ao informar o género
0 usudrio pode ter uma agao adicional caso seja mulher, uma vez que a ac¢do responsavel por
verificar se essa mulher etd gravida, o que nao € usado caso o usudrio seja homem, como pode
ser visto na diferenca no fluxo das Figuras 20 e 22.

Esses resultados indicam que a politica gerenciadora do chatbot é capaz de represen-
tar uma parte significativa dos didlogos reais, cobrindo casos em que os usudrios seguem o fluxo

corretamente, assim como aqueles em que erros ocorrem durante a interagao.
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Figura 20 — Exemplo de caminho da politica

P, — P

Fonte: Adpatada de (Pinho, 2024)



Figura 21 —Exemplo de plan traces do caminho da politica

Fonte: Elaborada pelo Autor

Plan trace 1

1:3:show-welcome-message
3:4:start-dialog
4:9:start-online-service
9:23:ask-patient-symptoms
23:62:ask-patient-how-many-days-symptoms
62:91:call-diagnostic-system
91:95:show-info-diagnostic-positive
95:97:ask-share-location
97:101:ask-postal-code

101:
104:
107:
111:
LL5E
119:
125:
155
145:
152:
160:

104:

107

111:
115

119
125

160

show-info-calling-health-profitional

:ask-patient-info-cpf

ask-patient-info-name
ask-patient-info-birthday

:ask-patient-comorbidities
:ask-patient-info-gender

135:
145:
152:

ask-patient-info-phone-number
call-health-agent
health-agent-takes-control

:ask-user-grade

2:finish-service

40
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Figura 22 — Exemplo de caminho da politica

P, e— P

Fonte: Adpatada de (Pinho, 2024)



Figura 23 — Exemplo de caminho da politica

Fonte: Elaborada pelo Autor

Plan trace 2

1:3:show-welcome-message
3:4:start-dialog
4:9:start-online-service
9:23:ask-patient-symptoms
23:62:ask-patient-how-many-days-symptoms
62:91:call-diagnostic-system
91:95:show-info-diagnostic-positive
95:97:ask-share-location
97:101:ask-postal-code

101:
104:
107:
111:
115:
119:
126:
HETE
146:
153:
162:
167:

104:

107

115

146

162

show-info-calling-health-profitional

:ask-patient-info-cpf
1LILILE

ask-patient-info-name

:ask-patient-info-birthday
119:
126:
137:

ask-patient-comorbidities
ask-patient-info-gender
ask-patient-info-pregmant-woman

:ask-patient-info-phone-number
IEH

call-health-agent

:health-agent-takes-control
167:

ask-user-grade

2:finish-service

42
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho mostrou como gerar plan traces para a aquisi¢do automadtica de do-
minios de planejamento, a partir da politica gerenciadora do chatbot Plantdo Coronavirus. O
trabalho de (Pinho, 2024) efetuou a constru¢do manual do dominio de planejamento com base
em um conjunto limitado de didlogos reais (cerca de 30 didlogos) e utilizou o planejador PRP
para obter automaticamente a politica de gerenciamento do didlogo. No entanto, até 0 momento,
ndo se sabia o qudo representativa essa politica era em relacdo a quantidade total de didlogos
efetuados no sistema real (cerca de 7.136 didlogos).

Nesta pesquisa, compararam-se 1125 plan traces extraidos de didlogos reais produ-
zidos por (Silva, 2024) com 457 plan traces completos (parte (a) e parte (b)) obtidos a partir
da politica elaborada manualmente por (Pinho, 2024). Os resultados indicaram que a politica
modelada representa de forma satisfatoria os didlogos reais, cobrindo quase a totalidade dos
cendrios analisados. O comparativo permitiu ainda verificar que algumas a¢des presentes nos
didlogos reais ndo estavam representadas na politica, sendo necessdrio a adi¢do de novas arestas
no grafo da politica. Assim as principais contribui¢des, deste trabalho sdo:

— A elaboracdo de uma base de dados formada por 457 plan traces completos, que poderdo
servir para efetuar a aquisi¢do automatica de dominios de planejamento com ferramentas
como PlanMinner (Segura-Muros et al., 2021).

— Uma andlise de cobertura que comprovou a abrangéncia da politica em relagao aos didlogos
reais, assegurando que o modelo manual de gerenciamento de didlogos representa uma
boa parte das interagdes reais do sistema.

— A constatacdo que os didlogos reais contém algumas a¢cdes que ndo estio representadas na
politica, tendo esta que ser incrementada por novas transi¢oes de estados.

Para trabalhos futuros, propde-se a integragdo dos plan traces produzidos neste
estudo com aqueles gerados automaticamente a partir dos didlogos de (Silva, 2024). Essa
integracdo formard uma base de dados apropriada para a aquisi¢ao automatica do dominio de
planejamento, que posteriormente serd comparado ao dominio adquirido manualmente (https:

//github.com/brunopinho321/Domain-Chatbot-Covid).


https://github.com/brunopinho321/Domain-Chatbot-Covid
https://github.com/brunopinho321/Domain-Chatbot-Covid
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