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Resumo

SIMAO, T. D. Planejamento Probabilistico com Becos sem Saida. 2017. Dissertacio (Mes-

trado) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2017.

Planejamento probabilistico lida com a tomada de decisao sequencial em ambientes estocasticos
e geralmente ¢ modelado por um Processo de Decisao Markoviano (Markovian Decision Process -
MDP). Um MDP modela a interagao entre um agente e o seu ambiente: em cada estagio, o agente
decide executar uma acao, com efeitos probabilisticos e um certo custo, que ird produzir um estado
futuro. O objetivo do agente MDP é minimizar o custo esperado ao longo de uma sequéncia de
escolhas de agao. O ntimero de estégios que o agente atua no ambiente é chamado de horizonte,
o qual pode ser finito, infinito ou indefinido. Um exemplo de MDP com horizonte indefinido é
o Stochastic Shortest Path MDP (SSP MDP), que estende a definigdo de MDP adicionando um
conjunto de estados meta (o agente para de agir ao alcan¢ar um estado meta). Num SSP MDP &
feita a suposicao de que é sempre possivel alcancar um estado meta a partir de qualquer estado do
mundo. No entanto, essa é uma suposicao muito forte e que nao pode ser garantida em aplicagoes
praticas. Estados a partir dos quais é impossivel atingir a meta sao chamados de becos-sem-saida.
Um beco-sem-saida pode ser evitavel ou inevitavel (se nenhuma politica leva do estado inicial para a
meta com probabilidade um). Em trabalhos recentes foram propostas extensoes para SSP MDP que
permitem a existéncia de diferentes tipos de beco-sem-saida, bem como algoritmos para resolvé-los.
No entanto, a detecgao de becos-sem-saida ¢é feita utilizando: (i) heuristicas que podem falhar para
becos-sem-saida implicitos ou (ii) métodos mais confidveis, mas que demandam alto custo computa-
cional. Neste projeto fazemos uma caracterizagao formal de modelos de planejamento probabilistico
com becos-sem-saida. Além disso, propomos uma nova técnica para detec¢ao de becos-sem-saida ba-
seada nessa caracterizacao e adaptamos algoritmos de planejamento probabilistico para utilizarem
esse novo método de deteccao. Os resultados empiricos mostram que o método proposto é capaz de
detectar todos os becos-sem-saida de um dado conjunto de estados e, quando usado com planejado-
res probabilisticos, pode tornar esses planejadores mais eficientes em dominios com becos-sem-saida

dificeis de serem detectados.

Palavras-chave: Planejamento Probabilistico, MDP, SSP MDP, Becos-sem-saida.
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Abstract

SIMAO, T. D. Probabilistic planning with dead-ends. 2017. Dissertation (MSc.) - Instituto

de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2017.

Probabilistic planning deals with sequential decision making in stochastic environments and is
modeled by a Markovian Decision Process (MDP). An MDP models the interaction between an
agent and its environment: at each stage, the agent decides to execute an action, with probabilistic
effects and a certain cost which produces a future state. The purpose of the MDP agent is to mi-
nimize the expected cost along a sequence of choices. The number of stages that the agent acts in
the environment is called horizon, which can be finite, infinite or undefined. An example of MDP
with undefined horizon is the Stochastic Shortest Path MDP, which extends the definition of MDP
by adding a set of goal states (the agent stops acting after reaching a goal state). In an SSP MDP
the assumption is made that it is always possible to achieve a goal state from every state of the
world. However, this is a very strong assumption and cannot be guaranteed in practical applicati-
ons. States from which it is impossible to reach the goal are called dead-ends. A dead-end may be
avoidable or unavoidable (when no policy leads from the initial state to the goal with probability
one). Recent work has proposed extensions to SSP MDP that allow the existence of different types
of dead-ends as well as algorithms to solve them. However, the detection of dead-end is done using:
(i) heuristics that may fail to detect implicitly dead-ends or (ii) more reliable methods that require
a high computational cost. In this project we make a formal characterization of probabilistic plan-
ning models with dead-ends. In addition, we propose a new technique for dead-end detection based
on this characterization and we adapt probabilistic planning algorithms to use this new detection
method. The empirical results show that the proposed method is able to detect all dead-ends of
a given set of states and, when used with probabilistic planners, can make these planners more

efficient in domains with difficult to detect dead-ends.

Keywords: Probabilistic Planning, MDP, SSP MDP, Dead-ends.
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Capitulo 1

Introducao

O foco de estudo da area de Inteligéncia Artificial (IA) é o desenvolvimento de agentes inteligen-
tes, isto é, agentes capazes de perceber o mundo e atuar nele, de forma a maximizar sua funcao de
utitidade. Um dos aspectos fundamentais de um agente inteligente é a capacidade de planejar tare-
fas de forma autonoma. Planejamento automatizado |Russell e Norvig, 2010], um dos mais antigos
ramos da [A, se preocupa em propor técnicas computacionais de raciocinio de ag¢oes e algoritmos
eficientes para o planejamento.

1.1 Planejamento deterministico

Entre as sub-dreas do planejamento automatizado, o planejamento cldssico estuda ambientes
deterministicos, completamente observaveis e com a presenca de um tnico agente, tendo como
objetivo encontrar um plano composto por uma sequéncia de agoes que leva o agente de um estado
inicial para um estado meta. A Figura 1.1 mostra um exemplo de problema de planejamento cléssico.
Neste problema, um rob6 estd em um ambiente com duas salas e uma caixa. Este rob6 é capaz de
se mover entre as salas (move-left e move-right), pegar (grab) e soltar (drop) a caixa. A
meta é que a caixa esteja na sala da direita, sendo que no estado inicial o robd e a caixa estao na
sala da esquerda e a caixa estd no chao. Um plano solugao é grab, move-right e drop.

L1 L2

e

Figura 1.1: Robé carregador de caizas.

A dindmica do ambiente pode ser descrita por um modelo de transicao de estados [Ghallab et al.,
2004, 2016; Russell e Norvig, 2010], que pode ser representado de forma explicita por um grafo
dirigido, no qual o conjunto de vértices S representa os estados e o conjunto de arestas A representa
as possiveis agoes que o agente pode aplicar (chamaremos esse grafo de grafo de transi¢iao de
estados). Dessa forma, um problema de planejamento pode ser visto como um problema de caminho
minimo no grafo de transi¢do de estados: dados dois vértices s € S (estado inicial) e s" € S (estado
meta), deve-se encontrar o menor caminho, isto é, uma sequéncia de arestas (plano) que liga o
vértice s ao vértice s’. A Figura 1.2 mostra o grafo de transicao de estados do problema do robo,
em que o vértice s representa o estado em que o robd esté na sala da direita e a caixa esta no chao
da sala da esquerda, o vértice so representa o estado em que o robd estd na sala da esquerda e a
caixa estda no chao da sala da esquerda e assim por diante. As arestas indicam uma transicao de
estado, por exemplo, quando o agente aplica a acao move-left no estado s;, o ambiente muda
para o estado so.

Os estados s1, 9, -+, s, podem ser representados através de um conjunto de fatos que descrevem
as propriedades do mundo, denotamos esse cojunto por P. No exemplo do rob6, um estado pode
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move-right drop move-left grab move-right
S1 S2 S3 VN S4 N Ss N Se
CE] BT =0 O R EL
move-left grab move-right drop move-left

Figura 1.2: Modelo de transicao de estados do problema do robé carregador de caizas.

ser descrito apenas pela localizagdo do robd (robot—-at (L1) ou robot-at (L2)) e a posigao da
caixa, que pode estar em uma das localizagoes (box—at (L1) ou box-at (L2) ) ou sendo segurada
pelo robd (holding-box). Assim, um estado pode ser representado apenas pelo conjunto dos fatos
que sao verdadeiros nele (Closed-world assumption — CWA). A Figura 1.3 mostra como podemos
representar os estados do problema do robo através de conjuntos de fatos verdadeiros. Neste exem-
plo, o estado {robot-at (L1), box—at (L1) } representa um estado em que o robo e a caixa estao
na sala L1, vértice so (Figura 1.2).

move-right drop move-left grab move-right
Sy Sy S3 Sy Ss — Se
robot-at(L2) robot-at(L1) robot-at(L1) robot-at(L2) robot-at(L2) robot-at(L1)
object-at(L1) object-at(L1) holding-box holding-box object-at(L2) object-at(L2)
~__7 ~_ " )
move- left grab move-right drop move-left

Figura 1.3: Problema do robd carregador de caizas representado pelos fatos que descrevem o
ambiente.

O modelo de transicao de estados pode ser representado de forma ainda mais compacta. Por
exemplo, a Figura 1.4 representa o problema do rob6 carregador de caixas através de estados
abstratos (cada estado abstrato representa um conjunto de estados). Na Figura 1.4(a) percebemos
que a posigao da caixa ¢é irrelevante para as agoes move-right e move-left, uma vez que se
o robo6 estiver segurando a caixa ela se move com o robo, caso contrario, a caixa permanece onde
estava. Essas agoes representam de forma abstrata as ligacOes entre os vértice s1 e so do sistema de
transicao da Figura 1.2, bem como as transi¢oes entre s4 e s3 e as transigdes entre s5 e sg. De forma
similar, as agoes de pegar e soltar a caixa s6 dependem que o agente esteja na mesma posicao que
a caixa (Figura 1.4(b)), e elas representam as transi¢oes entre os vértices ss e s3, bem como s5 e
s4. Note que, a posigao do agente e do ambiente é representada em primeira ordem pela variavel X,
podendo ser instanciada pelas localizagoes L1 e L2. O uso de varidveis de primeira ordem permite
uma representagao ainda mais compacta dos problemas de planejamento. Por simplicidade, neste
trabalho assumiremos que as agoes sao proposicionais, isto é, sem varidveis de primeira ordem.

move-left drop(X)
robot-at(L1) robot-at(L2) robot-at(X) robot-at(X)
object-at(X) holding-box

move-right grab(X)

(a) (b)

Figura 1.4: Representa¢ao abstrata do modelo de transicao de estados através das agoes do
r0bd carregador de caizas: (a) move-right e move-left; (b) grab (X) e drop (X).

Dessa forma, o uso de uma linguagem de descricao de ac¢bes para descrever um dominio de
planejamento permite a especificagdo de problemas de planejamento de forma mais compacta. A
linguagem STRIPS [Fikes e Nilsson, 1971] descreve cada acao através de trés conjuntos de fatos:
(i) precondigao, conjunto de fatos que devem ser verdadeiros em um estado para que uma acao
possa ser aplicada; (i) efeitos de adi¢ao, conjunto de fatos que se tornam verdadeiros apos a agao
ser aplicada; e (u17) efeitos de eliminagao, conjunto de fatos que se tornam falsos apos a agao ser
aplicada. A Figura 1.5 mostra uma representacao grafica das agdes move—left e grab (L1).
Observe que a agdo move—left nao diz nada sobre a posigdo em que a caixa se encontra: se a
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caixa estiver no chao ela permanecera l4, se o rob6 estiver segurando a caixa ela se moverd também.
Denotamos o conjunto de a¢des de um problema por A.

Efeitos Efeitos
de Adicao de Adicao

robot-at(L1l) holding-box
Precondigao

[robot-at(Ll) <
grab(L1)
box-at(L1)
robot-at(L2) box-at(L1)

Efeitos Efeitos
de Eliminagao de Eliminagao

(a) (b)

Precondigao

[robot-at(LZ) ]— move-left <

Figura 1.5: Representagao grifica das agdes move—-left e grab (L1) em termos de precon-
dicao e efeitos.

Neste trabalho, utilizaremos o simbolo M para denotar um problema descrito por um modelo
de transicao de estados (grafo direcionado (S, A)) e o simbolo P para denotar problemas descritos
através de uma linguagem de descrigao de agoes (em fungao de um conjunto de fatos e um conjunto
de agdes (P, A)).

Uma das principais caracteristicas da area de planejamento é que os planejadores se baseiam em
linguagens de especificagao de agdes para raciocinar sobre o mundo, explorando assim a estrutura
do problema para encontrar um plano sem precisar expandir todo o grafo de transicao de estados.

De uma forma geral, planejadores classicos se dividem em duas classes de algoritmos: planejado-
res que fazem busca no espaco de planos e busca no espago de estados. O planejador de ordem-parcial
(poP) [Chapman, 1987], por exemplo, realiza uma busca no espago de planos, isto é, uma busca em
um grafo em que cada vértice é um plano parcial, representando um conjunto de planos. Planeja-
dores automaéticos que fazem busca heuristica no espago de estados sao considerados estado da arte
em planejamento classico [Bonet e Geffner, 2001]. Nesse caso, o planejador faz uma busca no espago
de estados e usa uma versao relaxada do problema para estimar a distdncia para um estado meta.
Essas mesmas heuristicas também sao usadas em planejamento nao-classico, conforme veremos a
seguir.

O planejador FF (Fast-Forward) [Hoffmann, 2001], um dos planejadores mais bem sucedidos
nas competicoes internacionais de planejamento, utiliza busca heuristica para encontrar um plano
6timo (caso a heuristica seja admissivel) para problemas envolvendo até 10?° estados |[Edelkamp,
2000]. Existem outras classes de planejadores automaticos, entre elas o planejador Graphplan
[Blum e Furst, 1997|, usado no célculo da heuristica do ¥F. O Graphplan faz uma busca no es-
pago hibrido de planos e estados (como descreveremos no Capitulo 4).

Apesar do planejamento deterministico possuir solugoes eficientes, as suposi¢oes restritivas que
sao feitas podem ser incompativeis com muitos problemas reais. Em especial, a suposicao de que o
ambiente é deterministico; e que nao existem outros agentes atuando no mundo ou a ocorréncia de
eventos exogenos.

1.2 Planejamento nao-deterministico

O planejamento nao-deterministico lida com ambientes completamente (totalmente) ou par-
cialmente observéaveis', em que existe incerteza nos efeitos das acdes, mas nio existem probabi-
lidades associadas a esses efeitos. Esses problemas sao modelados através de agoes com efeitos
nao-deterministicos.

A solucdo para esses problemas é dada por uma politica, funcdo que mapeia estados em acgoes.
Uma politica define qual acao deveré ser aplicada a cada estado visitado.

!Nesse trabalho assumimos que o ambiente é totalmente observavel.
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Em planejamento nao-deterministico, a qualidade de uma politica pode ser de trés tipos:
Fraca: politica que alcanca um estado meta, mas nao tem garantias;
Forte: politica que garante alcangar um estado meta em um ntmero finito de passos; e

Forte-ciclica: politica que garante em algum momento alcancar um estado meta.

Exemplos de solugoes para planejamento nao-deterministico.

o O planejamento como verificagcdo de modelos é um meio de resolver problemas de planejamento
nao-deterministico. Esse método se baseia em técnicas formais de verificagdo de modelos para
sintetizar uma politica.

e Solugoes de replanejamento usam um planejador classico para computar um plano em uma
versao relaxada (deterministica) do problema, ignorando a incerteza dos efeitos das agoes.
Se durante a execucao desse plano o agente encontrar um estado inesperado, ele replaneja
partindo desse novo estado.

1.3 Planejamento probabilistico

Planejamento probabilistico envolve problemas em que os efeitos ndo-deterministicos das agoes
tém probabilidades associadas, e sao geralmente modelados por processos de decisao markovianos
(Markovian Descision Processes — MDPs) |Puterman, 1994]. MDPs s@o definidos por um conjunto
de estados S, um conjunto de agoes A, uma fungéo custo C' e uma fungédo de transi¢do de estados
probabilistica P. A politica m que se deseja encontrar mapeia estados em agoes, isto é 7: .5 - A. Um
MDP modela a interagao entre um agente e o seu ambiente: em cada estagio, o agente se encontra em
um estado (completamente observavel) e decide executar uma agao (com efeitos probabilisticos) que
ird produzir um estado futuro e um custo. O numero de estagios que o agente atua no ambiente é
chamado de horizonte, o qual pode ser finito, infinito ou indefinido. O objetivo do agente é minimizar
o custo esperado ao longo de um horizonte.

Outro modelo para planejamento probabilistico ¢ o MDP de Caminho Estocastico Minimo (Sto-
chastic Shortest Path MDP — SsP MDP) |Bertsekas e Tsitsiklis, 1991]. Um SSP MDP é um MDP em
que sao conhecidos um conjunto de estados meta G e um conjunto de estados iniciais Sy € .S. Num
SSP MDP o agente para de agir ao alcangar um estado meta e, dessa forma, o horizonte de atuagao
do agente é indefinido.

Solugoes baseadas em programacao dindmica. O algoritmo Iteragao de Valor (Value Itera-
tion — vI) é um método classico para resolver MDPs e SSP MDPs. Essa abordagem computa uma
politica 6tima, que minimiza o custo esperado do agente utilizando técnicas de programacao di-
namica [Puterman, 1994]. Isso é feito calculando-se aproximagoes sucessivas de uma fungao valor
de estado que representa o quao bom para o agente é estar em um determinado estado até a con-
vergéncia desse valor. A cada iteracao, todos os estados sao atualizados simultaneamente, por esta
razdo este algoritmo utiliza programacao dindmica sincrona [Puterman, 1994]. A complexidade do
algoritmo v1 & O(|S| x |A| x |S|). Se considerarmos que estados sao descritos por um conjunto P de
variaveis booleanas, temos que |S| = 2Pl ou seja, o ntimero de estados em um MDP cresce exponen-
cialmente em funcao do nimero de varidveis de estado. Esse fato é conhecido como maldi¢ao da
dimensionalidade de Bellman [Bellman, 1957].

A programacao dinamica sincrona, que aproxima o valor de todos os estados possiveis a cada
iteragao, ndo é uma estratégia escalavel [Bonet e Geffner, 2003b; Hansen e Zilberstein, 2001]. Algo-
ritmos de programacao dindmica assincrona atualizam apenas um subconjunto do espago de estados
a cada iteragao, dando mais prioridade a estados com maior probabilidade de serem alcangados.
Dessa forma, estas técnicas sao capazes de resolver problemas maiores, porém, ainda assim solucoes
eficientes dependem do emprego de boas heuristicas para a aproximacao inicial do valor de cada
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estado. Como veremos nesse trabalho, essas heuristicas sao as mesmas heuristicas utilizadas no
planejamento classico, fazendo-se uma determinizacao (relaxagdo) do MDP ou SSP MDP.

1.4 Planejamento probabilistico com becos-sem-saida

O modelo de planejamento probabilistico SSP MDP faz a suposi¢ao de que é possivel alcangar
um estado meta a partir de qualquer estado s € S. Portanto, SSP MDPs nao modelam problemas
envolvendo estados a partir dos quais o agente € incapaz de alcancar a meta, estados chamados
de becos-sem-saida. Os algoritmos citados anteriormente assumem que a entrada é um SSP MDP,
ignorando a existéncia de becos-sem-saida, o que faz eles perderem suas garantias de convergéncia,
podendo falhar, ou devolver politicas indesejadas. Para resolver problemas com becos-sem-saida
é necessario definir novos modelos que permitam a presenca desses estados, bem como desenvol-
ver algoritmos para solucionar tais problemas. Trabalhos recentes [Kolobov et al., 2011, 2012b;
Teichteil-Koénigsbuch, 2012; Teichteil-Konigsbuch et al., 2011] tém proposto extensdes de SSP MDPs
que lidam com essas situagoes.

Exemplo 1 (Robd L2D2). Na Figura 1.6 o robo L2D2 estd em um edificio de dois andares
(térreo e subsolo) e deve percorrer os andares e salas para realizar suas tarefas. Existe uma escada
que conecta os dois andares. L2D2 pode se mover entre as salas conectadas por portas ou descer
as escadas. Note que para L2D2 ir de locy para locg € mecessdrio que a porta entre estas salas
esteja aberta (Figura 1.6(a)), caso contrdrio (Figura 1.6(b)), nao € possivel realizar essa agao.
Assumimos que todas as demais portas estao sempre abertas. A acao de ir de locy para locy tem
efeitos probabilisticos e pode levar L2D2 para a sala locy (com probabilidade 0.8) ou para a escada
locy (com probabilidade 0.2), o que leva L2D2 para o subsolo (Figura 1.6(c)). Inicialmente, L2D2
estd na sala locy e sua meta € chegar a sala locg. Como L2D2 € incapaz de subir escadas, caso chegue
ao subsolo, ele serd incapaz de chegar a meta. Portanto, os estados em que L2D2 encontra-se no
subsolo sdo becos-sem-saida.

locg loc,

lﬁl Ioco

locs

lﬁl locg

‘ locs

Ioc2—> r

| locg

KA it

loc, —»
l Iocgr

locs

(a) (b) (c)

Figura 1.6: O robo L2D2 estd na sala locy de um edificio de dois andares e precisa chegar a
sala locy evitando cair na escada locy, que o leva do andar térreo para o subsolo. (a) Salas do
andar térreo, em que a porta que comunica as salas locy e locg estd aberta. (b) Salas do andar
térreo, em que a porta que comunica as salas locy e locs estd fechada. (¢) Salas e escada do
subsolo.

Problemas com becos-sem-saida podem ser divididos em duas classes:

Problemas com becos-sem-saida evitaveis: Um problema tem becos-sem-saida evitaveis se,
partindo do estado inicial, existe uma forma de alcangar a meta com probabilidade 1, ou seja,
sem nenhum risco de alcancar um beco-sem-saida;

Problemas com becos-sem-saida inevitaveis: Um problema tem becos-sem-saida inevitaveis
quando todas as trajetérias que levam do estado inicial para algum estado meta tém alguma
chance de alcangar um beco-sem-saida, ou seja, toda politica tem probabilidade menor que 1
de levar o agente a meta.
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No Exemplo 1, quando a porta encontra-se aberta (Figura 1.6(a)) o agente pode optar por chegar
a meta passando pela sala loc3. Essa rota permite que L2D2 chegue a loc, sem nenhum risco de
cair na escada. Assim, notamos que nesse caso loc; é um beco-sem-saida evitavel. Quando a porta
encontra-se fechada (Figura 1.6(b)) o agente s6 tem a opgao de tentar chegar & meta passando
pela sala loca. Como a agao ir—-para—-loc2 pode levar o agente para a escada, esse trajeto oferece
uma probabilidade de cair em um beco-sem-saida. Nesse caso, este problema possui becos-sem-saida
inevitaveis.

Os becos-sem-saida sao divididos em dois tipos:

Becos-sem-saida explicitos: Um beco-sem-saida d é um estado absorvente que nao faz parte do
conjunto de estados meta. Becos-sem-saida explicitos sdo facilmente detectéveis.

Becos-sem-saida implicitos: Um beco-sem-saida d é dito implicito se possuir uma ou mais a¢oes
aplicaveis que podem leva-lo para outros becos-sem-saida. Em geral, becos-sem-saida implici-
tos nao sao facilmente detectaveis.

No Exemplo 1, os estados em que L2D2 esta no subsolo e ainda é capaz de se mover tratam-se
de becos-sem-saida implicitos. Caso L2D2 quebre depois de descer as escadas, o que implica que
todas as agoes deixarao o agente no mesmo estado, corresponde a um beco-sem-saida explicito.

1.5 Planejando na presenga de becos-sem-saida

Alguns algoritmos de programacao dindmica assincrona, como o (L)RTDP [Barto et al., 1995;
Bonet e Geffner, 2003b|, se baseiam na execugao de trials (simulagdes que partem do estado inicial
e param quando alcancam um estado meta). Na presenca de becos-sem-saida, pode ser que um trial
nunca chegue a um estado meta, assim o (L)RTDP pode falhar. No Exemplo 1, quando L2D2 chega
ao subsolo, ele pode continuar se movimentando infinitamente, logo um ¢rial do (L)RTDP pode ter
tamanho infinito, o que resultaria em falha.

O algoritmo 1L.A0" [Hansen e Zilberstein, 2001] tem uma caracteristica um pouco diferente do
LRTDP. Esse algoritmo visita todos os estados que podem ser alcancados a partir de uma dada
politica e evita a repeticao de estados. Assim, o ILAO " néo entra em um laco infinito quando alcanca
um beco-sem-saida e consegue resolver problemas com becos-sem-saida evitaveis sem nenhuma
alteragdo. Uma vez que o valor esperado dos becos-sem-saida continua aumentando, o custo dos
outros estados ird convergir para valores finitos, levando o ILAO " a optar por uma politica que evite
os becos-sem-saida. Por outro lado, 0 ILAO" nédo converge no caso de problemas com becos-sem-saida
inevitaveis, uma vez que o custo esperado do estado inicial ¢é infinito.

Apesar dos algoritmos de planejamento probabilistico poderem ser adaptados para tratar pro-
blemas com becos-sem-saida, o tempo de execucao desses algoritmos depende do tempo que eles
levam para detectar becos-sem-saida [Kolobov et al., 2010, 2012b]. No Exemplo 1, depois que o
agente percebe que os estados do subsolo tratam-se de becos-sem-saida, o agente pode economizar
tempo de processamento e memoria ignorando estes estados. Portanto, a detecgao eficiente de becos-
sem-saida pode reduzir o custo computacional necessario para resolver problemas e incrementar a
qualidade das solugoes. Além disso, no caso de becos-sem-saida inevitaveis, esses algoritmos podem
ser modificados para encontrar solu¢bes que maximizem a probabilidade de alcancar um estado
meta, enquanto minimizam o custo esperado das trajetorias que alcancam um estado meta.

A deteccao de becos-sem-saida também é relevante para resolver problemas de planejamento
deterministico. Em especial, a deteccdo de becos-sem-saida pode ser utilizada para verificar se um
problema deterministico tem solugao, analisando se o estado inicial é um beco-sem-saida. Por muito
tempo, as competigoes internacionais de planejamento concentraram-se apenas em problemas que
possufam solugao. Com isso, os planejadores assumiam que os problemas de entrada possufam uma
solugao, podendo perder muito tempo se nao houvesse. Em 2016, surgiu uma nova competicao
de planejamento, a unsolvability IPC, cuja proposta é testar a habilidade dos planejadores em
reconhecer um problema sem solugao.
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Observamos portanto, que o problema de detecgao de becos-sem-saida ainda é um assunto
pouco explorado e muito relevante para toda a comunidade de planejamento automatizado. Em
especial, poucos trabalhos tém se preocupado em estudar tal problema no d&mbito de planejamento
probabilistico e ainda existem muitas técnicas a serem exploradas nessa area.

Em suma, ao lidar com problemas de planejamento com becos-sem-saida é essencial a utilizacao
de métodos eficientes para deteccdo de becos-sem-saida que permitam aos planejadores reduzir o
consumo de tempo e memoria, sem perder a garantia de encontrar a melhor solucao.

1.6 Objetivo

O objetivo desse trabalho de mestrado é propor a caracterizagao das diferentes classes de proble-
mas de planejamento probabilistico com becos-sem-saida, bem como o conjunto de becos-sem-saida
de um dado problema de planejamento probabilistico, utilizando um arcabougo formal de verifica-
¢ao de modelos. Além disso, propomos o desenvolvimento de um algoritmo eficiente de deteccao
de becos-sem-saida baseado nessa caracterizacdo e em técnicas de verificagao de modelos simbolica.
Esse algoritmo é avaliado empiricamente e comparado com heuristicas existentes da area.

1.7 Contribuigoes

As principais contribuigoes desse trabalho de mestrado sao:

e Caracterizacao de modelos de planejamento probabilistico com becos-sem-saida e do conjunto
de becos-sem-saida de um problema de planejamento probabilistico. Esse foi o primeiro tra-
balho que propés o uso de um arcabouco formal para caracterizacao de becos-sem-saida e
modelos de planejamento probabilistico com becos-sem-saida.

e Desenvolvimento de uma nova técnica para deteccao de becos-sem-saida baseada na caracte-
rizagao de problemas de planejamento com becos-sem-saida e em técnicas de verificagao de
modelos simbélica, chamada detector por regressao simbélica fraca (Symbolic Weak Regres-
sion Detector — SWR-DE). Os resultados empiricos mostram que o método proposto é capaz
de detectar todos os becos-sem-saida de um dado conjunto de estados.

e Adaptacao dos algoritmos de planejamento probabilistico para utilizacdo do novo método de
detecgao, 0 SWR-DE.

e Analise comparativa da eficiéncia de detecgdo de becos-sem-saida das heuristicas e do método
SWR-DE. Os resultados empiricos mostram que, quando usado com planejadores probabilis-
ticos, o método proposto pode tornar esses planejadores mais eficientes em dominios com
becos-sem-saida dificeis de serem detectados.

Parte do trabalho apresentado nessa dissertacao geraram os seguintes artigos:

e Thiago Dias Simao, Leliane Nunes de Barros e Felipe Leno da Silva. Planejamento Probabi-
listico com Becos Sem Saida. Em XII Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial (ENIAC
2015), Natal, Brasil.

e Thiago Dias Simao, Ignasi Andres, Viviane Bonadia dos Santos e Leliane Nunes de Barros.
Heuristicas para Deteccao de Becos sem Saida em Planejamento Probabilistico. Em XIIT
Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial (ENIAC 2016), Recife, Brasil.

e Thiago Dias Simao, Leliane Nunes de Barros, Silvio do Lago Pereira. Planning with Dead-Ends
via Model Checking. (Em elaboragao.)
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1.8 Organizagao
Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta os fundamentos para planejamento probabilistico: os modelos MDP e SSP MDP,
além dos algoritmos para resolucao desses problemas;

Capitulo 3: Descreve modelos para planejamento probabilistico que lidam com becos-sem-saida;

Capitulo 4: Apresenta diversas heuristicas que podem ser utilizadas em planejamento probabilis-
tico, além de heuristicas que podem ser utilizadas para deteccao de becos-sem-saida;

Capitulo 5: Caracteriza os modelos para planejamento probabilistico com becos-sem-saida utili-
zando métodos formais de planejamento (nao-deterministico) baseado em verificagdo de mo-
delos;

Capitulo 6 Apresenta um algoritmo simbolico baseado em métodos de verificagao de modelos
simbolica para deteccao de becos-sem-saida;

Capitulo 7: Realiza uma analise de problemas de planejamento probabilistico com becos-sem-
saida; analisa o desempenho de heuristicas quando aplicadas ao problema de detecgao de
becos-sem-saida e mostra uma anélise empirica do uso do método de deteccao de becos-sem-
saida proposto (0 SWR-DE) nos algoritmos de planejamento probabilistico.

Capitulo 8: Apresenta as conclusoes deste trabalho.



Capitulo 2

Planejamento probabilistico

Nesse capitulo sao apresentados os modelos comumente utilizados em planejamento probabilis-
tico, com uma atencao especial para modelos orientados & meta e algoritmos cléssicos para esses
problemas.

2.1 Modelos para planejamento probabilistico

O planejamento probabilistico é uma sub-érea da inteligéncia artificial que lida com a tomada
de decisdo em ambientes estocasticos. Essa area procura definir como um agente deve agir em um
ambiente em que suas acoes tém efeitos estocasticos.

custo ¢;
i Agente
estado s;
agao ay
St+1
Ambiente <
Ct+1

Figura 2.1: Interagdo entre um agente e seu ambiente. Em um estdgio de interacao t, o
agente estd no estado s; e aplica a agao as; em sequida ele recebe o novo estado do ambiente
Sty1 € um custo ci11 [Barto et al., 1995].

Problemas de planejamento probabilistico podem ser modelados como processos de decisao mar-
kovianos (Markovian Descision Processes — MDPs) [Puterman, 1994]. Um MDP modela a interagao
entre um agente e o seu ambiente, a Figura 2.1 ilustra como essa interagao ocorre. Note que, em um
estagio t, o agente esté no estado s; e decide que a agao ay serd aplicada; apds aplicar a agao, ele vai
para o proximo estado si;1 e recebe o custo ¢ir1. Num MDP a funcao de utilidade é dada em fungéao
do custo acumulado das agoes aplicadas. Assim, um MDP pode ser visto como um problema de
otimizacao, em que o objetivo é minimizar o custo acumulado esperado da interagao entre o agente
e o ambiente durante um dado ntmero de estagios, denominado horizonte. Em geral, consideramos
trés tipos de horizontes:

Finito: o agente atua no ambiente por um niimero finito predefinido de estégios;
Infinito: o agente nunca para de agir no ambiente; e

Indefinido: o agente atua no ambiente por um ntmero indeterminado de estagios, por exemplo,
até alcancar um estado meta.
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2.1.1 Processos de decisao markovianos

Definicao 1 (Processo de Decisao Markoviano - MDP). Um MDP € definido por uma tupla
M=(S,A,P,C,v) [Puterman, 1994/, em que:

e S € um conjunto de estados totalmente observdveis;
e A é um conjunto de agoes; A(s) € A é o conjunto de agoes aplicdveis no estado s € S;

P ¢ uma fungao de transicao probabilistica, sendo que, P(s'|s,a) indica a probabilidade do
agente ir para o estado s' € S ao aplicar uma a¢io a € A no estado s € S, sendo P(s'|s,a) =
0,Va ¢ A(s);

e C:5%xA—>R € uma fungdo que define o custo imediato para o agente aplicar a a¢do a € A
em um estado s€S; e

0<~vy<1 € o fator de desconto que pondera entre custo imediato e futuro. A

A solucdo de um MDP é uma politica que define o comportamento do agente. A politica 6tima
¢é aquela que minimiza o custo esperado do agente ao longo de k estagios.

Defini¢ao 2 (Politica). Uma politica (estaciondria) é uma fungao que mapeia estados em agoes:
m:8 — A. Uma politica pode ser definida de forma total, isto € Vs € S, ou parcial, isto € Vse€ S’ c S.
A

Um historico h é uma sequéncia de estados pelos quais o agente passa em k estagios, seguindo
uma politica 7 qualquer. Denotamos por H* o conjunto de todos os histéricos possiveis de k estagios
de um MDP M. Dado um histérico h = (sg, s1,--, s) € H¥, a probabilidade do historico h ocorrer
seguindo a politica 7w ¢ dada por:

k-1
P(h|r) = 1}) P(sii1]si, m(si)), (2.1)

sendo s; e s;41 os estados de h visitados nos estagios i e i + 1, respectivamente; e 7(s;) a agao
executada no estigio 1.

Defini¢cao 3 (Custo acumulado esperado descontado de uma politica). Seja o custo acu-
mulado descontado de um historico h = (g, 81, Si) induzido por uma politica © dado por:

k-1
VT(h) = Y 7' C(si,m(s); (2.2)
1=0
o custo acumulado esperado descontado de uma politica m em k estdgios € definido como:

J(mk)= 3 V(h)P(hlr). (2.3)
heHk

Também podemos definir o custo acumulado esperado descontado de um estado s seguindo uma
politica m por k estégios futuros, em funcao dos custos acumulados do conjunto de historicos de k
estagios que iniciam em s, denotado por Hf, ou seja:

VT(s,k) = Ju(m k) = 3 V(h)P(h|r). (2.4)
heHk

Uma definigao recursiva de V™ (s, k) pode ser dada em fungao do valor dos estados sucessores
', isto é V7 (s',k-1), como sendo a soma do custo imediato de se aplicar 7 no estado s, C'(s,7(s)),
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e o custo descontado dos possiveis estados visitados no futuro em k — 1 estagios futuros, isto é,
Y ZS’GS P(Sl‘saﬂ(s))vw(sla k- 1)7 ou Seja:

V™(s,k)=C(s,m(s))+~ > P(s'|s,m(s))V"(s', k-1). (2.5)
s'eS
Note que para um MDP de horizonte finito, V™ (s, k) é um valor finito, mesmo para v =1. Num
MDP de horizonte infinito (k = c0), V™ (s, o) pode resultar num valor infinito. Nesse caso, o uso de
v < 1 garante um valor finito.

2.1.2 wMDP de horizonte infinito

Uma propriedade importante de um MDP de horizonte infinito é que o valor do estado s seguindo
uma politica m nao depende do ntimero de estagios futuros, o que faz com que a Equacao 2.5 resulte
em [Puterman, 1994]:

VT(s)=C(s,7(s))+y ’Z;qP(s'|s,7r(s))V”(s').

O valor 6timo de um estado s, denotado por V*(s), em um horizonte infinito de agoes, é aquele
que minimiza o custo esperado descontado. A fungao valor 6tima V*(s) para um MDP de horizonte
infinito é chamada de Equacao de Bellman [Puterman, 1994]:

V*(s) = I(ii}ll{C(s,a) + Z;gP(s'|s,a)V*(s')}. (2.6)

ou seja V*(s) é a fungao que minimiza o custo de se aplicar a agdo 6tima em s, somado aos valores
otimos esperados dos possiveis estados futuros.

Analogamente, num MDP de horizonte infinito, o custo acumulado esperado descontado de uma
politica ndo depende do ntimero de estagios futuros, logo a Equacao 2.3 pode ser simplificada:

J(m)= 3 V™ (h)P(h|r). (2.7)
heH >

Considerando apenas o conjunto de histéricos H:® que iniciam em um estado s, o valor de uma
politica 7 a partir de s é:
Ji(r)= ¥ VT (h)P(hlr). (2.8)
heH
Uma solucdo para um MDP de horizonte infinito pode ser encontrada pelo algoritmo de progra-
macao dindmica Iteragao de Valor (Value Iteration — V1), que usa a Equacao de Bellman como uma
fungao de atualizagao [Bellman, 1957]:

Vir1(s) < mi}e {C(s, a)+vy Yy, P(s'|s,a)Vt(s')} ,VseS. (2.9)
as s'eS

O algoritmo VI inicializa Vj(s) com um valor qualquer e iterativamente atualiza a fung¢ao valor de
cada estado até a convergéncia, isto é, até que o erro residual de todos os estados seja menor que
um erro minimo e. O erro residual de um estado s, Res(s), na iteragao t é definido como:

Res(s) = |[Vi(s) = Via (s)]-

Assim, o algoritmo VI termina quando Vs € S, Res(s) < e. Conforme demonstrado por Puterman
[1994], a funcado valor V; converge para a fungao valor 6tima, V* (Equagao 2.6).

Definicao 4 (Politica gulosa). Dada uma fun¢ao valor qualquer V : S — R, uma politica gulosa
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7V atribui para cada estado s € S uma agio gulosa que minimiza V(s):

7V (s) = argmin {C’(s,a) + P(s']s,a)V(s')}. A
acA s'eS

Dessa forma, com a fungao valor 6tima, V* (Equacao 2.6), obtida ap6s a convergéncia do
algoritmo VI, é possivel definir a politica 6tima, denotada por 7*, como a politica gulosa associada
aV*(s),isto &, m*(s) =" (s).

Defini¢ao 5 (Politica 6tima para um MDP de horizonte infinito). A politica étima, denotada
por w*, € a politica que minimiza o custo acumulado esperado descontado a partir de todos os
estados, isto €, Vm: Jg(m*) < Jg(mw),VseS. A

2.1.3 Planejamento orientado & meta

Em geral, problemas de planejamento envolvem um possivel estado inicial sy e uma meta G,
dada por um conjunto de proposicoes que devem ser satisfeitas no estado meta. Assim, o objetivo
de um problema de planejamento probabilistico passa a ser a escolha de agoes que minimizem o
custo acumulado esperado de levar o agente do estado inicial para um estado meta. Tais problemas
possuem um horizonte indefinido, uma vez que o agente para de atuar ao alcangar um estado meta.
Neste trabalho, especificaremos tais problemas através de MDPs orientados a meta (Goal Oriented
MDPs — GMDPs). Um GMDP é um MDP com um possivel estado inicial sy (ou um conjunto de estados
iniciais) e um conjunto de possiveis estados meta.

Definigao 6 (MDP orientado a meta (Goal Oriented MDP — GMDP)). Um GMDP € uma tupla
M = (S, A, P,C,s0,G) [Teichteil-Konigsbuch, 2012/, em que S, A, P e C' sao definidos como em
um MDP (Definigao 1) , e:

e s9€S € o estado inicial', e
e GCS € o conjunto de estados meta absorventes e sem custo, isto é,

V(s,a) e Gx A: P(s|s,a)=1 e C(s,a)=0. A

Note que, apesar de existirem acoes aplicaveis nos estados meta s € (G, essas acoes sao absorventes
com custo nulo, o que faz com que o agente permaneca na meta. Modelar estados meta como estados
absorventes é apropriado para o uso dos algoritmos de programacgao dinamica, baseados em VI, como
veremos nas proximas secoes.

A solugao para um GMDP é uma politica (possivelmente parcial) que satisfaz algum critério de
otimalidade, por exemplo, a politica de menor custo esperado que alcanca um estado meta a partir
do estado inicial sg.

Como discutimos no Capitulo 1, um GMDP, bem como um MDP, pode ser representado por
um grafo direcionado em que os nés sao rotulados por estados e as arestas por agoes. A Figura 2.2
mostra exemplos de grafos que representam GMDPs em que Sg ¢ o estado inicial e s4 € 0 estado meta.
Note que a tnica acdo aplicavel em s, possui um custo nulo e leva somente para s, (estado meta
absorvente). Note ainda que um estado absorvente que nao é um estado meta é um beco-sem-saida
(estado s3 da Figura 2.2(b)). (Por simplicidade chamaremos esses grafos de grafos.)

O grafo guloso Gy de um GMDP é o grafo dos estados alcangaveis a partir do estado inicial sg
executando uma politica gulosa 7" (também denotado por Gy ). Assim, sy ¢ 0 n6 raiz de Gy, e
os filhos de cada estado s € Gy sdo os noés que podem ser obtidos ao executar a acio 7" (s). A
Figura 2.3 mostra um exemplo de um grafo guloso de um GMDP (subgrafo com nés em cinza) para
a politica gulosa 7" = {sg:ag; s1:a0; s2:a0; S4:ap; sqia2} aplicada a partir do estado inicial.

!Também seria possivel definir um conjunto de estados iniciais So € S. No entanto, definimos GMDPs com apenas
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5 dg
=2 a, c=0
ao c=4 i

Figura 2.2: Ezemplos de GMDPs representados como grafos de transicao de estados. Nds
sao rotulados por estados s;; arestas sao rotuladas por acoes; transi¢oes deterministicas sao
arestas orientadas com probabilidade 1; transi¢oes probabilisticas sao indicadas por arestas que
se ramificam a partir de uma caiza O, cada ramo com Pr < 1. (Omitimos custos unitdrios de
agoes.)

Figura 2.3: Exemplo de grafo guloso Gy em wm GMDP para a politica gulosa 7", a partir de

so- O grafo guloso Gy € composto pelos estados em cinza e as arestas escuras. Note que ss, S
e sg nao fazem parte de Gy, pois a politica TV nunca leva o agente para esses estados.

Note que, um GMDP descreve apenas o modelo do mundo (um sistema de transigao de estados).
Assim, ainda é necessario definir um critério de otimizacao para problemas modelados por um GMDP,
que definira qual é a melhor solugao para o problema. Para isso, é preciso fazer algumas suposigoes,
por exemplo: € possivel alcancar um estado meta a partir de todos os estados s € S; € possivel
alcancar um estado meta a partir de so; politicas que nao alcancam um estado meta tém um custo
esperado infinito; etc. Diferentes suposicoes e critérios de otimizacao definem diferentes subclasses
de GMDPs, como veremos nos modelos introduzidos na préxima se¢ao e no proximo capitulo.

2.1.4 MDP de caminho estocastico minimo

Definigao 7 (MDP de Caminho Estocastico Minimo (Stochastic Shortest Path MDP —
SSP MDP)). Um sSp MDP [Bertsekas e Tsitsiklis, 1991] é um GMDP M = (S, A, P,C, s, G) que faz
as segquintes suposigoes:

(S1) ¢€ possivel alcangar a meta a partir de todos os estados de S; e
(S2) toda politica que nao leva para um estado meta tem um custo esperado infinito. A
Num sSSP MDP, uma vez que o agente para de agir ao encontrar um estado meta, o horizonte

é indefinido e, por isso, o custo nao precisa ser descontado para a convergéncia da funcdo de
atualizagdo de Bellman (Equagao 2.9). Assim, em um SSP MDP o objetivo é encontrar uma politica

um possivel estado inicial, sem perda de generalidade. Seja Py(s) a probabilidade de s € Sp ser o estado inicial;
poderiamos criar um novo GMDP em que So ¢ um estado inicial auxiliar com uma tnica agao aplicavel ag que leva
para s € Sp com probabilidade Py(s).
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que minimize o custo esperado acumulado (sem desconto) de levar o agente do estado inicial para
um estado meta.

Para formalizarmos as suposi¢oes do SSP MDP, e o seu critério de otimizacao, definimos primeiro
a probabilidade de alcancar um estado meta a partir de um estado s qualquer e o custo esperado
dos histéricos que alcancam a meta a partir desse estado.

Seja S’ € S um conjunto qualquer de estados e ’Hf/ o conjunto de histéricos que partem do
estado s € S e alcangam um estado s’ € S’. Definimos a probabilidade do agente alcangar um estado
s’ € S’ a partir de um estado s € S, seguindo uma politica 7, como a soma das probabilidades dos
historicos de HS' [Mausam e Kolobov, 2012]:

PY(s)= Y P(hn), (2.10)
heHs'

sendo P(h|r) a probabilidade do histérico h ocorrer seguindo a politica 7 (Equagao 2.1). Também
podemos definir o custo esperado dos historicos que alcangam um estado em S’ € S a partir de s
sequindo uma politica m, denotado por C’fl(s), como a soma dos custos dos historicos de h € Hfl
(Equagao 2.2) ponderados por suas probabilidades (Equagao 2.1), isto é:

cs(s)= 3 V™(h)P(hln). (2.11)
heHs’

Dizemos que uma politica w é s-prdpria se ela tem probabilidade 1 de finalmente levar o agente
para um estado meta partindo do estado s € S, isto ¢, se P%(s) = 1 (Equagao 2.10).

Proposic¢ao 1. Dado um estado s € S, se uma politica ™ é s-propria, entdao, para todo estado s’
alcangdvel a partir de s sequindo T (conjunto denotado por Alc(s,m)?), © também é s'-propria. Isto
¢, se PS(s) =1, entdo Vs' € Ale(s,m): PS(s") = 1.

Politica propria. Uma politica w é propria se para todo estado s € S, w é s-prdpria. Em outras
palavras, m é propria se ela tem probabilidade 1 de finalmente levar o agente para um estado meta
a partir de todos os estados, isto ¢, Vs € S : PS(s) = 1 (Equacdo 2.10). Uma politica 7 ¢ dita
imprdpria se nao for propria, ou seja, quando existe ao menos um estado com probabilidade menor
que 1 de levar o agente para um estado meta, ou seja 3s € .5': Pﬂ_G(S) <1.

A Figura 2.4 mostra um exemplo de GMDP com uma politica propria 71 = {sg: ag; $1:a2} (omiti-
mos agoes atribuidas ao estado meta por simplicidade) e politicas improprias 7, w3 e 4. Note que,
seguindo a politica 71, o agente sempre atingira a meta, isto é Pg (s0) = 1. Por outro lado, a politica
mp = {sp:ap; si*a1} tem uma probabilidade de 0.99 de levar o agente para o estado meta sg, isto é
P7rGQ(S()) =0.99; e probabilidade 0.01 de levar o agente para o estado s; e permanecer nele. Portanto,
79 € uma politica impropria. As politicas w3 = {sp:a1; s1:a1} e w4 = {sp:a1; s1:az} deixam o agente
preso no estado sg aplicando a agéo a1, logo Pg(so) = Pﬁ(so) =0 e assim estas politicas também
sao improéprias. Observamos aqui que uma politica impropria, pode ser s-propria para algum estado
s € S. Por exemplo, w4 é impropria, pois Pgl(so) =0, e é s1-propria, pois Pg(sl) =1.

Politicas proprias em algum momento alcangam um estado meta e, portanto, tém um custo
esperado finito. Considerando que a fungao custo seja positiva, entao politicas impréprias terao um
custo esperado infinito. Porém, para uma fungédo custo qualquer, o custo esperado de uma politica
pode ser um valor real finito, ou até mesmo infinito negativo.

Podemos agora redefinir formalmente as suposi¢oes S1 e S2 dos SSP MDPs:

(S1) I Pg(s) =1,Vse S, isto é, existe ao menos uma politica propria, e

(S2) Vm:, se dse S|PY%(s) <1 entdo J(7) = oo, isto &, toda politica impropria tem custo esperado
infinito, sendo J(7) dado pelas equagoes 2.7 e 2.2 com ~ = 1.

2Também chamamos o conjunto de estados alcancaveis a partir de um estado s pela politica = de fecho transitivo
de P com 7 a partir de s [Ghallab et al., 2016].
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Figura 2.4: Exemplo de GMDP com politica propria (w1 = {so : ag; s1 : as}) e politicas
improprias (ma = {So:ap; S1:a1}, w3 ={sp:a1; s1:a} e my={sp:a1; s1:a2}).

O a¢MDP da Figura 2.4 é um exemplo de sSSP MDP. A politica 71 = {sg:ap; s1:az} é uma politica
propria o que satisfaz a suposigao S1. Como todas as agbes tém custo positivo, notamos que a
suposicao S2 também é satisfeita, uma vez que para as politicas improprias mg, 73 € w4, 0 custo
esperado é co. Note que a agao ao tem custo negativo, e mesmo assim as suposi¢coes do SSP MDP
sao satisfeitas.

Politica 6tima. A politica 6tima de um SSP MDP M ¢é uma politica prépria que minimiza o custo
esperado dos historicos que alcancam um estado meta (Equagdo 2.11), conforme a seguir:

7 = argmin CY(s),VseS. (2.12)

7 é propria

Como na solu¢ao de um MDP de horizonte infinito, a politica étima 7* de um SSP MDP é a politica
gulosa associada a fungao V*(s) = min, V™ (s), com v = 1, que satisfaz a equagao de otimalidade
de Bellman |Bertsekas e Tsitsiklis, 1991]:

0 se se€@,

rrii(n) {C(s,a) + P(s'|s,a)V*(s')} caso contrario.
aceAls s'eS

V*(s) = (2.13)

Um meio de computar a solugdo de um sSSP MDP é calcular a fun¢do V* usando programacao
dinamica. O algoritmo VI pode resolver um $SP MDP utilizando a Equag@o 2.13 como uma fungao
de atribuicao para a funcao valor:

#1(s) « min s,a) + s'ls,a) V(s :
Ve < i {CGsa) T PEaV). .14

sendo V?(s) um valor qualquer Vs ¢ G e V%(s) =0, Vs e G.

O algoritmo VI atualiza a fungao valor de todos os estados a cada iteragao e por isso é chamado de
algoritmo de programacao dindmica sincrono. Apos a convergéncia, esse algoritmo cria uma politica
total, isto é, uma politica definida para todos os estados de S. No entanto, dado um GMDP, em que
o estado inicial sy é conhecido, s6 é necessério definir a politica para os estados alcancéveis a partir
de sg. Essa é uma caracteristica importante, uma vez que o tamanho do espacgo de estados cresce
exponencialmente em fun¢ao do nimero de proposigoes atomicas P, isto é, |S| = 2Pl o que torna
inviavel manter todo o espago de estados na memoéria. Na secao a seguir, sao descritos algoritmos
assincronos que atualizam apenas um subconjunto de estados a cada iteragao.

2.2 Algoritmos assincronos de planejamento probabilistico

Na secao anterior foi descrita uma abordagem sincrona para resolugao de SSP MDPs, o algoritmo
VI, em que o passo de atualizagao é realizado para todos os estados a cada iteragao. Nessa secao
descrevemos um esquema mais eficiente para resolver SSP MDPs, que s6 atualiza um estado a cada
iteragao. Por fim, apresentamos dois algoritmos que implementam esse esquema.
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O esquema de encontrar e revisar (Find and Revise — F&R) define um meio geral de resolver
ssp MDPs de forma assincrona [Bonet e Geffner, 2003a]. Esse esquema se baseia nas suposigoes S1 e
S2 dos sSSP MDPs para garantir que uma politica étima seja encontrada. Para isso, o esquema F&R
propde que apenas um estado seja atualizado a cada iteracao e usa uma heuristica admissivel para
inicializar a func¢ao valor, reduzindo o tempo de convergéncia do algoritmo. Esse esquema converge
quando todos os estados do grafo guloso enraizado no estado inicial tiverem um erro residual menor
que €. Bonet e Geffner [2003a] mostraram que esse esquema converge caso a heuristica utilizada
seja admissivel.

Algoritmo 2.1 Esquema Find and Revise|Geffner e Bonet, 2013]
Input M: Ssp MDP
Output V*: fungao valor e-6tima de M
: function FIND-AND-REVISE(M)
Inicializar V' com uma heuristica admissivel
repeat

1

2

3

4 Encontrar um ou mais estados s no grafo guloso Gy com Res(s) > €
5: Revisar V' dos estados s e possivelmente de outros

6 until nenhum s com Res(s) > € é encontrado em Gy

7 return V

8: end function

Dado um ssp MDP M, o esquema F&R usa o grafo guloso Gy, enraizado em sg, para encontrar
estados que ainda nao convergiram e precisam ser atualizados, computando assim a funcao valor
apenas para os estados alcangéveis a partir de sg, gerando uma politica parcial definida apenas para
um conjunto S’ €S, com S’ = Ale(sg.7), sendo 7 a politica gulosa.

Assim como o VI, o F&R calcula a fungao valor V* com erro residual maximo e. O Algoritmo
2.1 mostra uma descrigdo de alto nivel do esquema F&R. Na linha 2 a fungdo valor é inicializada
utilizando uma heuristica admissivel. O esquema F&R procura no grafo guloso Gy por estados com
erro residual maior que € (Linha 4), revisando-os, isto &, atualizando a fung¢ao valor desses estados
(Linha 5), até que nao haja nenhum estado com erro residual maior que € no grafo guloso Gy (Linha
6).

A eficiéncia dos algoritmos que implementam o esquema F&R depende da ordem em que os
estados sdo atualizados e, principalmente, da heuristica que é utilizada para inicializar a fungéao
valor. Quanto mais o valor da heuristica de um estado s, V9(s), se aproxima do valor 6timo, V*(s),
menor o nimero de atualizagbes necessarias para que esse estado convirja para o valor 6timo. Os
algoritmos apresentados nas proximas se¢des implementam o esquema F&R, utilizando estratégias
diferentes para a escolha do estado que serd atualizado. No Capitulo 4 discutimos diferentes tipos
de heuristicas usadas para a inicializagao da fungao valor V(s).

2.2.1 Os algoritmos RTDP e LRTDP

O algoritmo de programacao dinamica em tempo real (Real-Time Dynamic Programming —
RTDP) |Barto et al., 1995], é um algoritmo de planejamento probabilistico que, a partir do estado
inicial, seleciona os estados a serem atualizados através de amostragens, chamadas de trials. Um
trial simula a execugdo de uma politica partindo do estado inicial. A Figura 2.5 ilustra como essa
simulagao é feita. Dado um estado s, o agente seleciona uma acao gulosa a e sorteia um de seus
estados sucessores s, de acordo com a probabilidade P(s'|s,a). Essa operagao ¢ repetida até que
um estado meta seja encontrado. O RTDP atualiza, a cada iteragdo, a funcao valor de um tnico
estado utilizando a Equagao de Bellman sem desconto (Equagao 2.14), de forma similar ao VI.

O algoritmo RTDP rotulado (Labeled RTDP — LRTDP) [Bonet e Geffner, 2003b] é uma extensao
do RTDP que segue o esquema F&R. Esse algoritmo rotula os estados que ja convergiram como
resolvidos (solved) e para de atualizar a funcao valor desses estados, acelerando assim a convergéncia
do algoritmo.
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7(s0)

Figura 2.5: Exemplo de trial do algoritmo RTDP. Linhas escuras indicam os estados visitados
pela simulagdo. Uma simulagdo termina em um estado meta sy € G.

No Algoritmo 2.2, o procedimento LTRDP recebe um estado inicial sy e um erro méximo e
e realiza trials até que sg tenha sido rotulado como solved, o que significa que a funcao valor
de todos os estados do grafo guloso convergiu. O procedimento LTRDP-TRIAL do Algoritmo 2.2
executa um trial: ele recebe um estado e seleciona uma agao gulosa para ser executada (Linha 13);
atualiza a fungao valor do estado visitado (Linha 14); e em seguida sorteia o proximo estado a ser
visitado simulando uma interagdo com o ambiente através do método NEXT-STATE (Linha 15). Um
trial continua visitando estados até que um estado meta, ou um estado rotulado como solved, seja
visitado. Se um estado visitado s ainda nao possui um valor definido, o LRTDP chama o método
INITIALIZE, que usa a heuristica h para inicializar a funcao valor de s. Note que cada estado visitado
é armazenado na pilha visited (Linha 9). Ao final de cada trial (Linhas 17-22) é feita uma chamada
ao método CHECK-SOLVED (Linha 19) para cada estado armazenado em visited (em ordem inversa
a que foram empilhados) para verificar se esse estado convergiu e, portanto, pode ser rotulado como
solved. O método CHECK-SOLVED verifica se todos os estados do grafo guloso enraizado no estado
s; j& convergiram e, nesse caso, rotula s; como solved. Se o estado s; nao for rotulado, o algoritmo
nao analisa os demais estados do t¢rial (Linha 20). A ideia é que o estado s; faz parte do grafo
guloso dos estados visitados anteriormente no trial (os antecessores de s;) e se s; nao convergiu,
seus antecessores também nao convergiram.

A medida que os estados sdo rotulados, o tamanho dos trials diminui. Com isso, estados nao
resolvidos serao visitados com maior frequéncia, o que reduz o tempo de convergéncia do algoritmo
LRTDP, comparado ao RTDP. A forma como os trials sdo realizados, ponderando o sorteio do estado
sucessor pela probabilidade de transicao da agao gulosa faz com que o LRTDP visite mais vezes
estados com maior probabilidade de serem alcancados, levando estes estados a convergirem mais
rapidamente. Isso reforca a caracteristica anytime desse algoritmo: a qualquer momento é possivel
extrair uma politica til.

2.3 Outros algoritmos eficientes para MDPs

1LA0". Outro algoritmo assincrono é o Loop AO" (LAO") [Hansen e Zilberstein, 2001], uma ge-
neralizacio do algoritmo de busca heuristica AND/OR (A0"), que garante encontrar solucdes em
problemas com lagos. Algumas alteragdes no algoritmo LAO  permitem uma implementacio mais
eficiente, chamada Improved LAO" (ILAO*). No Algoritmo 2.3, vemos que para escolher os nos que
serao atualizados, o algoritmo ILAO" expande todos os nds do grafo guloso armazenando-os em
uma pilha (Linha 4). Em seguida, atualiza o valor de cada estado visitado na expansao do grafo
seguindo a ordem inversa em que foram empilhados (Linhas 5-11). Assim como o LRTDP, o ILAO "
usa o método INITIALIZE para inicializar a fun¢ao valor de estados que nunca foram visitados. Esse
procedimento é repetido até que o maior erro residual dos estados do grafo guloso Gy seja menor
que € (Linha 12).

Uma das vantagens deste algoritmo sobre o (L)RTDP é que ele analisa todos os estados que
podem ser alcancados a partir de uma mesma a¢ao numa mesma iteragdo. Isso pode reduzir o
tempo de convergéncia do algoritmo, uma vez que, a cada iteragao, ele atualiza um niimero maior
de estados.
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Algoritmo 2.2 O algoritmo LRTDP [Bonet e Geffner, 2003b].

Input M: ssp MDP
Output V*: funcao valor 6tima de M

1: function LRTDP(M)

2 while -53.SOLVED do

3 LRTDP-TRIAL(S)

4 end while

5: end function

6: procedure LRTDP-TRIAL(s: state)

7 visited = EMPTY-STACK

8 while (s ¢ G and -s.SOLVED) do
9

visited.PUSH(s) > empilha s em visited
10: if s nao esta definido em V then
11: INITIALIZE(s,h)
12: end if
13: a = GREEDY-ACTION(s) > escolhe agao gulosa
14: update(s) > atualiza funcao valor do estado s
15: s = NEXT-STATE(s,a) > escolhe proximo estado estocasticamente
16: end while
17: while visited # EMPTY-STACK do > tenta rotular estados visitados
18: s = visited.POP()
19: if = CHECK-SOLVED(s) then
20: break
21: end if
22: end while

23: end procedure
24: procedure INITIALIZE(S, h)
25: VO(s) := h(s)
26: end procedure

TVI. O algoritmo de iteragao de valor topologico ( Topological Value Iteration —TVI) [Dai e Goldsmith,
2007| é um algoritmo de programacao dindmica assincrona que atualiza um subconjunto de estados

a cada iteragdo. TVI particiona o espago de estados criando uma &arvore na qual cada vértice cor-
responde a uma componente fortemente conexa (Strongly Connected Component — scc) do grafo
de transi¢ao de estados. Uma SCC é um sub-grafo conexo maximo, isto é, cada SCC contém apenas
pares de estados alcangaveis a partir um do outro. TVI computa a fungao valor étima de todos os
estados de uma componente de cada vez, seguindo a ordem topolégica reversa da arvore de SCCs.

SPUDD. Até o momento, definimos MDPs com uma representacao explicita dos estados. Também
podemos representar os estados de forma fatorada, através de um conjunto de variaveis de estado X
que caracterizam o mundo [Boutilier et al., 1999], isto é, o estado s é representado por um vetor de
valoracoes, s = Z. As fungoes custo e de transicdo também podem ser descritas de maneira fatorada.
Assim, ao invés de definirmos a probabilidade de transitar de um estado s para um estado s’ ao
aplicar uma acao a, podemos definir qual a probabilidade de cada variavel 2’ € X assumir um certo
valor, dado o estado Z no instante atual e a agdo a aplicada. Diagramas de decisdo binaria (BDDs)
[Bryant, 1986] e algébricos (ADDs) [Bahar et al., 1997] podem ser utilizados para representar essas
funcoes de forma compacta ao aglomerar estados similares e realizar as operacgoes de atualizacao.
O algoritmo spuDpD [Hoey et al., 1999] é uma versao do algoritmo VI que usa programagao di-
namica simbolica. Este algoritmo leva em consideragao a entrada fatorada e também representa a
fungao valor de maneira fatorada, computando V* sem enumerar o conjunto completo de estados
S. Para isso, SPUDD faz a atualizacao de Bellman para conjuntos de estados, realizando operagoes
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Algoritmo 2.3 O algoritmo 1LA0" [Hansen e Zilberstein, 2001].

Input M: ssp MDP
Output V*: fungdo valor 6tima de M

1: function 1LAO(M)

2 repeat

3 stack = EMPTY-STACK

4: EXPANDS-GREEDY-GRAPH(Sq, stack)
5: while stack # EMPTY-STACK do

6 s = stack.poP()

7 if s ndo esta definido em V then
8 INITIALIZE(S,h)

9

: end if
10: UPDATE(S)
11: end while
12: until Vs e Gy Res(s)<e
13: return V

14: end function

entre ADDs que representam as fungoes valor, custo e de transicdo. O SPUDD tem caracteristi-
cas de convergéncia iguais ao VI, pois faz a mesma computacao, no entanto, ele agrupa estados
estruturalmente similares, o que permite uma redugao do tempo de convergéncia e consumo de
memoria.

2.4 Representacao de um GMDP a partir de uma linguagem de acoes

O uso de uma linguagem de descri¢ao de agdes permite representar problemas de planejamento
de forma compacta |Fikes e Nilsson, 1971; Fox e Long, 2003; Mcdermott et al., 1998; Sanner, 2010;
Younes e Littman, 2004]. Além disso, tais linguagens permitem que um agente raciocine sobre a
estrutura de um problema de planejamento sem ter que enumerar todos os estados e a funcao de
transicao. Essa é a principal caracteristica dos algoritmos de planejamento automatizado. Nesta
se¢do, mostramos como uma linguagem de agoes, baseada nas linguagens STRIPS |Fikes e Nilsson,
1971] e PDDL (Planning Domain Definition Language) [Mcdermott et al., 1998], pode ser utilizada
para representar problemas de planejamento deterministico, em que nao existe incerteza nos efei-
tos das agOes, e como essa linguagem pode ser estendida para representar GMDPs e problemas de
planejamento nao-deterministico.

2.4.1 Acgoes deterministicas

A linguagem de agbes que adotaremos especifica um problema de planejamento deterministico
em fung¢éo de um conjunto de proposi¢oes atémicas P que descrevem as propriedades do mundo. Essa
linguagem define uma agao deterministica a pela tripla ( Precond, Add, Del) em que: Precond(a) ¢ P
representa a condi¢ao de aplicabilidade de a dada por um conjunto de proposi¢oes que devem ser
verdadeiras no estado em que a agao a serd executada; Add(a) € P representa as propriedades
(proposigoes) que se tornam verdadeiras apos a execugao da ac¢do a (também chamadas de efeitos
positivos de a) e Del(a) € P representa as propriedades que se tornam falsas apos a execucao da
acdo a no estado s (efeitos negativos de a). Por exemplo, a acao move de locy para locy do robd
L2D2 da Figura 1.6, pode ser especificada conforme a Figura 2.6.

Definigao 8 (Problema de planejamento deterministico). Um problema de planejamento
deterministico € definido por wma tupla Pt = (P,A,C,s0,G), em que:

e P ¢ um conjunto de proposicoes atémicas que descrevem as propriedades do mundo;
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Acdo: (move-loc2-locgq)
Precond: {at-L2D2-loc2}
Add: {at-L2D2-locg}
Del: {at-L2D2-loc2}

Figura 2.6: Especifica¢io da aggo de mover de locg para locy do roboé L2D2 (Figura 1.6).

e A éum conjunto de agoes deterministicas, cada uma descrita por uma tripla ( Precond, Add, Del),
com Precond € P, Add <P e Del c P;

e C:A— R éuma funcao que define o custo de cada a¢ao (quando omitido assumimos custo
unitdrio para todas as agoes);

e 5o CIP é um conjunto de proposicoes verdadeiras no estado inicial; e

e GC P é um conjunto de proposicoes que descrevem a meta. A

Um estado é representado fazendo-se a suposigao do mundo fechado, isto é, s € P e assumimos
que uma proposi¢do que nao pertenca a um estado é falsa, e que um estado s € S é representado
apenas pelas proposigoes que sao verdadeiras neste estado. Logo, uma proposicao p € P é verdadeira
em um estado s € S se e somente se, p € s (na literatura de verificagdo de modelos é comum utilizar
uma funcéo de rotulagem £ : S — 2F, que rotula cada estado com um conjunto de proposicoes,
como veremos no Capitulo 5).

Definigdo 9 (Modelo de transi¢io de estados). Seja P = (P,A,C,so,G) um problema de
planejamento deterministico (Defini¢ao 8). O modelo de transicao de estados de Plet ¢ dado por

uma tupla M(P*) = (S, A, T,C,s0,G), em que:

e S=2% ¢ 0 conjunto de estados, sendo que 2% representa o conjunto poténcia de IP;

A(s) ={ala € A e Precond(a) € s} € o conjunto das agdes apliciveis em s € S;

e T:SxA— S €a funcao de transi¢ao deterministica, sendo T'(s,a) = s\ Del(a)uAdd(a),Vs €
S, Vae A(s);

sp €S € o estado inicial; e

G ={s € S|G c s} é o conjunto de estados meta em que todas as proposicoes da meta G sao
verdadeiras, isto €, s€ G < G ¢ s. A

A solugdo de um problema de planejamento deterministico é um plano: uma sequéncia de agoes,
que leva o agente do estado inicial para o estado meta.

A Figura 2.7 mostra um paralelo entre as duas representacoes. Assim, um estado representado
por um conjunto de fatos s € P tem um vértice equivalente do sistema de transigdo s € S. Além
disso, cada ag@o descrita pela linguagem de agbes a € A possui uma agao relacionada no sistema de
estados a € A.

2.4.2 Acoes probabilisticas

Para representar o efeito probabilistico das a¢oes é possivel estender a linguagem de especificagao
de agoes com uma lista de efeitos probabilisticos:

a = (Precond, Ef fects), (2.15)

em que Effects é uma lista de efeitos com probabilidades associadas [p; : (Addy, Dely),...,pp :
(Add,, Del,)], sendo que Yi*;p; = 1. Assim, ao aplicar a agdo a em um estado s que satisfaz
Precond, existe uma probabilidade p; do efeito (Add;, Del;) € E f fects ocorrer.
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a = (Precond, Add, Del) € A ,
Plet — (P,A,C,50,G): sCP — — s’ = s\ Del(a) U Add(a) C P
: Precond(a) C s :

v Y \
M('Pdct):<S,A,T,C,S(),G>Z se S aEA(S) ;S/ZT(S,Q)ES

Figura 2.7: Interpretacdo do problema de planejamento como um modelo de transi¢cao de
estados.

Definicao 10 (Problema de planejamento probabilistico). Um problema de planejamento
probabilistico descrito por uma linguagem de agdes € definido por wma tupla PP = (P, A, C, so,G),
em que P, s e G sao definidos tal como em um problema de planejamento deterministico (Defini¢ao

8), e:

e A € um conjunto de agoes probabilisticas, sendo a € A especificada pela Equacao 2.15. A

Dado um problema de planejamento probabilistico PP = (P, A, C, s9,G) descrito por uma
linguagem de agoes (Definigao 10), podemos inferir o modelo de transi¢ao de estados probabilistico
(que corresponde a um GMDP da Defini¢ao 6) M(PP") = (S, A, P,C, s0,G) em que S, A, C, 50, ¢ G
sao inferidos como em um problema deterministico (Definigao 9) e:

e P ¢é a funcao de transi¢ao probabilistica como em um GMDP e P(s;|s,a) = p;, em que s; =
(s \ Del;) u Add; , para o efeito p; : (Add;, Del;) de a € A.

2.4.3 Acgoes nao-deterministicas

Outro modelo que lida com incerteza nos efeitos das agoes é o planejamento nao-deterministico,
em que nao existem probabilidades associadas aos efeitos das ag¢oes (no Capitulo 5 discutimos esse
problema com mais detalhes). Neste caso, as a¢oes também sdo dadas por uma lista de efeitos
(Add;, Del;), como nas agoes probabilisticas, porém, sem especificar as probabilidades p;, isto é:

a = (Precond, Ef fects). (2.16)

Sendo que Effects é uma lista de efeitos na forma Ef fects = [(Addy, Dely), ..., (Add,, Del,)].
Assim, ao aplicar a a¢do a em um estado s que satisfaz Precond, um dos efeitos (Add;, Del;) €
E f fects ocorre, sem nenhuma preferéncia entre eles.

Definicao 11 (Problema de planejamento nao-deterministico). Um problema de planeja-
mento nao-deterministico totalmente observdvel (Fully Observable Non-Deterministic Planning Task
~ FOND) € definido por uma tupla P™ = (P, A, C,s0,G), em que P, sg e G sio definidos tal como
em um problema de planejamento deterministico (Defini¢ao 8), e:

e A é um conjunto de acoes nao-deterministicas, sendo a € A especificada pela Equacao 2.16. A

Dado um problema de planejamento nao-deterministico P™? = (P, A, C, s9, G) descrito por uma
linguagem de agoes (Defini¢ao 11), também podemos inferir o modelo de transi¢ao de estados
nao-deterministico M(P"?) = (S, A, T,C, s0,G) em que S, A,C, sq, ¢ G sao inferidos como em um
problema deterministico (Defini¢ao 9) e:

e T:5xA —2%¢uma fungio de transicdo nao-deterministica, sendo que T'(s,a) = {si|s; =
(s~ Del;) u Add;,1 < i < n},Vs € S;Va € A(s); e n é o namero de efeitos da a¢ao nao-
deterministica a.

Assim como em planejamento probabilistico, a solu¢do para um FOND é dada por uma politica
m:S8 > A
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Estados alcangaveis a partir de um estado s. Dado um problema de planejamento nao-
deterministico (Defini¢ao 11) (ou probabilistico (Definigdo 10)) e um estado s € P, o conjunto de
estados sucessores de s por uma acao a € A é dado por Suc(s,a) = {s;|s; = (s~ Del;) U Add;, Vi €
(1,2,---,n)}, sendo n o namero de efeitos de a. O conjunto dos estados alcangaveis a partir de um
estado s, Alc(s), pode ser definido de forma recorrente como:

Ale(s) =1 (Suc(s,a) v U Alc(s')) ) (2.17)

acA s'eSuc(s,a)

Podemos definir ainda o conjunto de estados alcangaveis a partir de um estado s € S por uma
politica m como:
Alc(s,m) = Suc(s,m(s)) U U Ale(s',m). (2.18)
s'eSuc(s,m(s))

2.5 SSP MDPs e becos-sem-saida

Como vimos no Capitulo 1, quando lidamos com problemas orientados & meta, podemos nos
deparar com becos-sem-saida. Na Figura 2.8(a) o estado dz é um exemplo de beco-sem-saida, uma
vez que nenhuma politica leva o agente de dy para o estado meta s,.

Por defini¢do, dado um beco-sem-saida s, nao existe politica s-propria, entdo, um GMDP com
pelo menos um beco-sem-saida, ndao possui politica propria e assim nao satisfaz a suposigao S1
(Definigao 7). Isto é, um GMDP com beco-sem-saida nao é um SSP MDP.

a
= a% 5 dg

Figura 2.8: Exemplos de GMDPs que nao satisfazem as suposi¢oes do SSP MDP.

Uma outra implicagao das suposicoes feitas no SSP MDP é a nao existéncia de ciclos com custo
nulo ou negativo, uma vez que isso viola a suposigdo S2. Por exemplo, no GMDP da Figura 2.8(b),
aplicar a agdo as no estado s; cria um ciclo de custo nulo, enquanto aplicar a agdo as no estado
s9 cria um ciclo cujo custo esperado acumulado é infinito negativo. Assim, esse GMDP nao é um
SSP MDP, pois nado satisfaz a suposi¢do S2, apesar de possuir politica propria (i.e., satisfazer a
suposi¢ao S1).

Os algoritmos apresentados neste capitulo se baseiam nas suposigoes S1 e S2 de SSP MDPs
(Definigao 7) ao resolverem problemas com horizonte indefinido sem desconto. Por essa razao,
esses algoritmos podem falhar ao tentar resolver um GMDP com becos-sem-saida. Surge assim a
necessidade de novos modelos que permitam que o agente de planejamento decida o que fazer
nesses casos. Por exemplo, na presenca de becos-sem-saida, o agente poderia tentar maximizar a
chance de alcangar um estado meta, ignorando o custo das agoes. Outra possibilidade seria utilizar
um fator de desconto que garanta que o custo esperado seja finito, como no critério de MDPs de
horizonte infinito.



Capitulo 3

Planejamento probabilistico com
becos-sem-saida

SSP MDPs tém sido amplamente estudados pela comunidade de planejamento, com proposta de
solucoes eficientes, conforme vimos no Capitulo 2. Essas solugoes se baseiam nas suposigoes S1 e
S2 (Definigao 7) para garantir que a politica encontrada seja 6tima. No entanto, essas suposigoes
sdo muito restritivas e nao sdo satisfeitas por muitos problemas de interesse pratico, o que faz com
que esses algoritmos falhem ou devolvam uma politica sub-6tima. Dessa forma, trabalhos recentes
propdem novos modelos e algoritmos que relaxam essas suposic¢oes e lidam com classes de problemas
mais gerais [Kolobov et al., 2011, 2012b; Teichteil-Koénigsbuch, 2012; Teichteil-Koénigsbuch et al.,
2011].

A Figura 3.1 ilustra uma situagao que nao é tratada por um SSP MDP (neste capitulo mantemos
o padrao de omitir custos unitarios das agoes). No problema da Figura 3.1 é impossivel alcangar
o estado meta s, a partir dos estados dy, do e d3, uma vez que nenhuma agao é capaz de levar
o agente para o estado meta s, a partir desses estados e portanto eles sao becos-sem-saida. Dessa
forma, o problema nao possui uma politica prépria, o que faz com que ele nao seja um SSP MDP
pois viola a suposigao S1 (Definigao 7).

Figura 3.1: Ezemplo de GMDP com becos-sem-saida: estados dy, ds e d3.

Como dissemos anteriormente, SSP MDPs nao modelam problemas que possuem becos-sem-saida.
Por outro lado, dado um GMDP, para provar que existe uma politica propria basta provar que nao
existem becos-sem-saida.

SSP MDPs também nao modelam problemas com uma funcao custo qualquer, uma vez que a
suposi¢ao S2 (Definigao 7) diz que toda politica impropria possui um custo esperado infinito em
estados com probabilidade menor que um de alcangar um estado meta. Porém, é dificil verificar se
essa suposigao é satisfeita [Kolobov et al., 2011|. Por exemplo, na Figura 3.1, se C(dz2,a3) = -1 (e
considerando os demais custos iguais a 1), o valor esperado da politica impropria {sg : a2} seria
1, pois o lago composto pelos estados dy e d3 teria um custo esperado nulo, o que nao respeita a
suposi¢ao S2.

Uma maneira de lidar com problemas que violam as suposi¢oes dos SSP MDPs é criar novos
modelos e algoritmos que nao facam essas suposicoes restritivas. Neste capitulo, apresentamos
classes de GMDPs que relaxam as suposi¢oes dos SSP MDPs e podem tratar problemas com becos-
sem-saida.

23



24 PLANEJAMENTO PROBABILISTICO COM BECOS-SEM-SAIDA 3.1

3.1 GMDPs com becos-sem-saida

Definigao 12 (beco-sem-saida). Dado um GMDP M = (S, A, P,C, so,G), um estado s € S~ G é
um beco-sem-saida se, e somente se, a probabilidade de alcancar um estado meta s’ € G a partir de
5 € zero, isto é, Vm: PS(s) = 0. N

Proposicao 2. Um estado s € .S € um beco-sem-saida se o conjunto de estados alcanc¢dveis a partir
de s é disjunto do conjunto de estados meta, isto é, Alc(s) NG = @.

A Proposicao 2 mostra que os becos-sem-saida podem ser definidos de forma independente as
probabilidades da fungao de transigdo do GMDP. Usaremos essa intuigao para caracterizar o conjunto
de becos-sem-saida de um GMDP no capitulo 5.

Kolobov et al. [2010] dividem os becos-sem-saida em dois tipos, explicitos e implicitos (como
ilustrado no Capitulo 1). Os becos-sem-saida explicitos sdo estados absorventes (nenhuma agao
leva o agente para fora desses estados) e eles nao fazem parte do conjunto de estados meta (por
exemplo, estado d; da Figura 3.1). Becos-sem-saida implicitos nao sao estados absorventes, porém
nao possuem um caminho que os leve para a meta (por exemplo, estados dg e d3 da Figura 3.1).

Podemos ainda classificar os problemas de planejamento com becos-sem-saida segundo a sua
inevitabilidade, dividindo-os entre evitdveis e inevitdveis. A Figura 3.2 ilustra a diferenga entre
essas duas classes de problemas. No ¢MDP da Figura 3.2(a), com beco-sem-saida d1, existe uma
politica 71 = {sg : a2} que leva o agente com probabilidade 1 para a meta a partir do estado inicial
e dessa forma esse problema possui becos-sem-saida evitaveis. A Figura 3.2(b), mostra um GMDP,
com beco-sem-saida d, para o qual nenhuma politica leva o agente de so para s, com probabilidade
1 e nesse caso, o problema possui becos-sem-saida inevitaveis.

Devemos ressaltar que o conceito de evitabilidade nao se refere ao estado, mas ao problema.
Isto é, um GMDP possui becos-sem-saida evitéveis se existe uma politica sg-propria, caso contrario,
dizemos que o problema possui becos-sem-saida inevitaveis. A Figura 3.2(c) mostra um exemplo de
GMDP com dois becos-sem-saida d; e do. Nesse exemplo, é inevitavel correr o risco de alcancar um
beco-sem-saida a partir de sg, no entanto, dj seria evitavel pela politica {sg: as} e ds seria evitavel
pela politica {sp : a1}. Assim, ndo definimos que um beco-sem-saida é evitavel ou inevitavel, mas
sim que o GMDP possui becos-sem-saida evitaveis ou inevitaveis.

Figura 3.2: Problemas com becos-sem-saida evitdveis e inevitdveis. (a) GMDP com beco-sem-
saida evitdvel; (b) e (c) GMDPs com becos-sem-saida inevitdveis.

Kolobov et al. |2012b] definem duas novas classes de GMDPs que relaxam as suposigoes dos
SSP MDPs permitindo a existéncia de becos-sem-saida. Além disso, eles definem novos critérios de
otimizagao conforme necessario: o primeiro lida com problemas com becos-sem-saida evitaveis e o
segundo lida tanto com becos-sem-saida evitaveis quanto com becos-sem-saida inevitaveis.

3.1.1 GMDPs com becos-sem-saida evitaveis

Definigao 13 (Ssp MDPs com becos-sem-saida evitaveis). Um SSP MDP com Becos-sem-saida
FEvitdveis (SsP MDP with Avoidable Dead Ends — SSPADE MDP) [Kolobov et al., 2012b] é um GMDP
M =(S, A, P,C,s0,G) que faz as sequintes suposigoes:
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(A1) 3r: PS(s0) = 1, isto ¢, existe ao menos uma politica sy-propria; e

T se s0) <1, entao Js, (7) = o0, isto €, todas as politicas que nao sao So-proprias tém
A2) Y P& 1, entio Js, sto €, tod politicas que ndo sio so-proprias té
custo esperado infinito a partir do estado inicial, sendo Jr(so) dado pela Equagao 2.8. A

A politica 6tima 7* de um SSPADE MDP é uma, politica sg-propria que minimiza o custo esperado
dos histéricos que alcangam um estado meta partindo do estado inicial sg, ou seja:

7 = argmin C%(sp). (3.1)

7 € so-propria

Por exemplo, considere trés politicas: mg = {sp : ap}, m1 = {so : a1,dy : ag}, m2 = {sp : a2} para o
GMDP da Figura 3.2(a) (em que todas as agoes tem custo igual a 1, exceto a agao ag). Observamos
que Ty & sp-propria (P,g(so) = 1), o que satisfaz a suposi¢do Al. Além disso, my e 7] nao sao
Sp-proprias (Pg)(so) =0 e P%(s0) =0.9), e como Jy,(m0) = Js, (1) = 00, a suposicdo A2 também &
satisfeita. Logo, esse GMDP é um SSPADE MDP.

Proposicao 3. O ssp MDP ¢é uma subclasse do SSPADE MDP.
Demonstracao. SSP MDP satisfaz todas as suposi¢oes da definicao dos SSPADE MDP. ]

Pela Proposicao 3 observamos que todo sSSP MDP satisfaz as suposigbes dos SSPADE MDPs. O
diagrama da Figura 3.3 mostra essa relagao.

GMDPS

SSPADE MDPS

Figura 3.3: Relacdo entre SSP MDPs e SSPADE MDPs.

O algoritmo VI (Segao 2.1.4) nao resolve SSPADE MDPs, pois nao termina (converge) na pre-
senga de becos-sem-saida, uma vez que o valor esperado desses estados V() cresce a cada iteragao
(suposigao A2).

O esquema F&R (Sec@o 2.2) é capaz de resolver SSPADE MDPs. Observe que, & medida que a
fungao valor é atualizada, o custo esperado de becos-sem-saida cresce de forma ilimitada (suposigao
A2), porém, de acordo com a suposi¢ao Al existe ao menos uma politica so-propria, cujo custo
esperado a partir de sg ¢ finito. Por exemplo, na Figura 3.2(a) suponha que inicialmente a; é a ac¢ao
gulosa para sg. Como V' (d;) cresce infinitamente, e V(s4) =0 a agao gulosa no estado sy passaria
a ser ao, evitando assim o beco-sem-saida dj.

Apesar de implementar o F&R, o algoritmo LRTDP (Segao 2.2.1) pode falhar ao resolver um
SSPADE MDP uma vez que se um trial alcanga um beco-sem-saida, esse trial pode ser infinito. Uma
forma simples de contornar esse problema é parar um trial do LRTDP ao visitar um estado pela
segunda vez. Note que o ILAO " resolve SSPADE MDPs, pois a expansao do grafo guloso néo visita
estados repetidos.

3.1.2 GMDPs com becos-sem-saida inevitaveis

Outra classe proposta por Kolobov et al. [2012b] trata de GMDPs com becos-sem-saida inevita-
veis. Mesmo considerando que toda politica que nao é sg-prépria tem um custo esperado infinito
a partir do estado inicial, o critério de minimizacao do custo esperado é inadequado em proble-
mas com becos-sem-saida inevitéveis, pois esse critério nao fara distingao entre diferentes politicas
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que nao sdo sg-proprias. Por exemplo, dadas duas politicas 71 e w9, com Pg(so) < Pg(so) <le
Jso (1) = Js, (m2) = 00, essas politicas s@o indistinguiveis pelo critério de minimizagao do custo espe-
rado a partir de sg. No entanto, o agente ainda precisa tomar uma decisao. Observando que ms tem
maior probabilidade de alcangar um estado meta podemos dizer que essa politica é melhor que 7.
Assim, precisamos de um critério de otimizacao que permita distinguir entre essas duas situagoes.
Kolobov et al. [2012b] propdem dois novos critérios baseados em uma penalidade D € R* u {co}
atribuida ao agente, caso ele visite um beco-sem-saida. O primeiro trata de problemas em que essa
penalidade é finita e o segundo lida com problemas em que ela é infinita.

3.1.2.1 Penalidade finita

No caso de GMDPs com becos-sem-saida inevitaveis e penalidade com valor finito D, o agente
pode desistir de tentar alcancar um estado meta e pagar esse valor. Assim, o custo esperado é
limitado superiormente por D. Dada uma penalidade D € R* atribuida ao agente quando ele nao
consegue alcancar um estado meta, o valor esperado limitado de uma politica 7w a partir de um
estado s, denotado por JP(r), é dado por:

JP(m) =min[D, J,(r)]. (3.2)

Um exemplo prético de problema com penalidade finita por ndo alcangar a meta é uma usina
termoelétrica que precisa alcangar uma meta de produgao de energia elétrica produzida por queima
de carvao. Para isso, a usina tem a agao produzir, que reduz o estoque de carvao e aumenta a
quantidade de energia produzida. Supondo um estoque limitado de carvao, essa usina s6 podera
produzir enquanto houver combustivel. A acao de produzir pode levar o agente para trés esta-
dos possiveis: meta—alcancada; sem—combustivel e com—combustivel. Caso a usina nao
alcance sua meta ela serd penalizada com uma multa.

3.1.2.2 DPenalidade infinita

No caso de GMDPs com becos-sem-saida inevitaveis e penalidade infinita D = oo, temos que
JP(7) = Jy(7), e voltamos ao problema original de GMDPs com becos-sem-saida inevitaveis em
que nao podemos distinguir politicas que nao sao so-proprias. Ha duas possibilidades: podemos
desconsiderar o custo das agoes, nesse caso, utilizamos a probabilidade de alcancar um estado meta
a partir de s sequindo uma politica T, PTrG(so) (Equacao 2.10), como uma fungao objetivo a ser
maximizada; ou podemos ignorar o custo de histéricos que nao alcangam um estado meta, nesse caso,
utilizamos o custo esperado dos historicos que alcangam um estado meta a partir de s sequindo uma
politica m, C¢(s) (Equagao 2.11), como uma fungao objetivo a ser minimizada. Isto ¢, em GMDPs
que nao possuem uma politica so-propria, ha dois critérios de otimizagao possiveis: (i) maximizagao
de PY(s0) (Equacio 2.10) e (4) minimizacao de C%(sq) (Equagao 2.11).

Esse problema poderia ser visto como um problema de decisao sequencial multiobjetivo, cuja
solucdo ¢ o conjunto de politicas do pareto front' [Roijers et al., 2013]. A Figura 3.4 mostra a
probabilidade de alcancar um estado meta a partir do estado sy e o custo esperado dos caminhos
que terminam em um estado meta das politicas do pareto front de um dado GMDP. Por exemplo,
a politica m tem probabilidade de alcangar a meta a partir do estado inicial de 0.4 com custo dos
esperado dos histéricos que alcancam a meta de 1.46. Note que, nesse exemplo, m; domina todas
as politicas com C%(s0) = 1.46, isto &, entre as politicas com C%(sg) = 1.46, 71 & a que tem maior
probabilidade. De forma semelhante, 71 domina todas as politicas com Pf (s0) = 0.4, isto &, entre
as politicas com PWG (s0) = 0.4, m; é a que tem menor custo esperado dos historicos que alcangam a
meta a partir de sg. Note que um critério mais razoavel é maximizar a probabilidade de alcancar a
meta antes de minimizar o custo dos histéricos que levam para a meta, uma vez que probabilidades

! Pareto front & o conjunto de politicas que néo sdo dominadas por nenhuma outra politica. Uma politica 7 domina
uma politica 7’ se para todos os objetivos, 7 é ao menos tdo boa quanto 7’ e estritamente melhor que 7’ em pelo
menos um objetivo.
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T T T T
Politicas do Pareto Front :

351 mox s~y 1

CCn(so)

PSr(so)

Figura 3.4: Utilidade das melhores politicas de um problema multiobjetivo. O grdfico mostra a
probabilidade de alcancar um estado meta e o custo dos histéricos que alcangam um estado meta
das politicas do pareto front. A seta da direita indica a melhor politica quando consideramos
que a probabilidade de alcancar um estado meta tem uma preferéncia maior.

menores aumentam o risco do agente receber uma penalidade infinita. Por isso, maximizar PY(s)
tem preferéncia sobre minimizar C% (s). Isso permite impor uma ordem entre os objetivos (definida
a seguir). Assim, na Figura 3.4 a politica 6tima seria a politica do pareto front que maximiza a

probabilidade de alcancar um estado meta, isto é, 7% = argmax PS(s).
mepareto front

Kolobov et al. [2012b] propdem o uso de um critério de otimizagdo ordenado por preferéncia
através de uma ordem lexografica sobre os objetivos. Esse critério primeiro maximiza a probabilidade
de alcancar a meta, P7rG (s) (Equagao 2.10), e em seguida minimiza o custo esperado entre historicos
que alcancam a meta, C¢(s) (Equacao 2.11). Assim, dado um GMDP com penalidade infinita, o
valor esperado de uma politica 7 a partir de um estado s, denotado por J°(7), é dado por um par
ordenado:

I3 () = (PS(5),C5(s)). (3.3)

que define dois critérios de avaliagdo de uma politica com base numa relagdo de ordem < entre
duas politicas m e mo, sendo que, 71(s) < m2(s) denota que my é preferivel em relagdo a m em s:
m1(s) < m2(s) quando Pg(s) > PﬂGl(s) ou, quando Pg(s) = Pg(s) e C’%(s) < Cg(s). Assim, a
politica 6tima 7* é a de maior preferéncia segundo <, ou seja:

7" = argmax Jg, (1) = arg max (Pg(s), C’f(s)) , (3.4)

<7

onde max., é o operador de maximizagao segundo a relagao de ordem <. O célculo de 7* também
pode ser definido em dois passos consecutivos:

Passo 1: ITaxprob = {7T,|7T, = arg maXPWG(s)}, (3.5)
™
Passo 2: 7% = argmin CS(s). (3.6)
7"'el_lrrleixprol)

Um exemplo de problema com penalidade infinita por nao alcangar a meta é o problema do
limpador de janelas de um arranha-céus. O limpador pode decidir entre trabalhar com diferentes
equipamentos de seguranca envolvendo diferentes custos e, em caso de queda, existe alta probabili-
dade de morte. Naturalmente, ndo é possivel definir um valor finito para D nesse problema. Assim,
espera-se (ue a pessoa maximize sua probabilidade de alcancar a meta optando por utilizar um
dos equipamentos de seguranga mais confidveis (com menor probabilidade de falha) e, entre esses
equipamentos, o equipamento de menor custo.
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Definigao 14 (ssp MDP com Becos-sem-saida Inevitaveis (ssp MDP with Unavoida-

ble Dead Ends — sSPUDE MDP)). Um SSPUDE MDP [Kolobov et al., 2012b] é uma tupla M =
(S,A,P,C,s9,G,D) em que S, A, P, C, sy e G sao definidos como em um GMDP (Defini¢io 6) e:

e DeR*uU{o0} € a penalidade atribuida ao agente quando ele visita um beco-sem-saida.

Se D < oo, entdo M € um SSPUDE MDP com penalidade finita (fSSPUDE MDP). A solugdo dtima
de um fSSPUDE MDP € uma politica que minimiza o custo esperado limitado a partir do estado
inicial sg, isto é m* = argmin J£(7r) (Equagao 3.2).

s

Se D = oo, entdo M € um SSPUDE MDP com penalidade infinita (iSSPUDE MDP). A solugao dtima

de um iSSPUDE MDP € uma politica 7* = argmin Cf(s) , conforme as equagoes 3.5 e 3.6. A
7'l-erl'ma,zp’rob

A Figura 3.5 mostra exemplos de SSPUDE MDPs. Cada um desses problemas possui trés politicas:
mo=1{s0:a0}, m ={so:a1,di:ap} ema={sg:as,da:ap} (exceto o primeiro que s6 tem as politicas
mo € m1). Nota-se que em nenhum destes problemas existe uma politica sg-propria, portanto, espera-
se que o agente opte por aplicar uma agao que possa levé-lo para a meta, assumindo o menor risco de
cair nos becos-sem-saida d; e dy. Analisando cada problema pelo critério do iSSPUDE MDP (Equagao
3.3) percebemos que:

e Na Figura 3.5(a) o agente deve optar pela a¢ao a; em sy com uma chance de 90% de alcangar
o estado meta s,4, ao invés da agdo ap que nunca leva o agente para a meta.

e Na Figura 3.5(b) ha duas politicas que podem levar o agente para o estado meta sg4, e ele deve
optar pela acdo as em sg, que o leva para a meta 90% das vezes, ao invés da ac¢ao ai, que s6
o levaria para a meta 20% das vezes.

e Na Figura 3.5(c), as duas politicas 71 e w2 tém a mesma probabilidade de alcangar o estado
meta sg, e 0 agente deve optar pela politica 7 que tem um menor custo esperado dos historicos
que alcancam a meta.

Figura 3.5: Ezemplos de SSPUDE MDPs em que: (a) apenas uma agao leva ao estado meta; (b)
agoes distintas podem levar ao estado meta com probabilidade diferentes. (¢) agoes distintas
levam ao estado meta com a mesma probabilidade, mas com custos diferentes.

Proposicao 4. iSSPUDE MDP € uma generalizagao do SSPADE MDP (Definicao 13)[Kolobov et al.,
2012b].

Demonstracao. Queremos demonstrar que ao aplicarmos o critério de otimizacgao dos iSSPUDE MDPS
(Equagao 3.3) em um SSPADE MDP, este devolve a politica 6tima do SSPADE MDP (Equacao 3.1).
Dado um iSSPUDE MDP M, se M possuir politicas sg-proprias, estas serao as politicas de maior
preferéncia, uma vez que P%(sg) = 1. Em seguida, min, C%(sg) ¢ usado como critério de desempate
entre as politicas so-proprias. Assim, ao resolvermos um SSPADE MDP M = (S, A, P,C, so, G) como
um iSSPUDE MDP M’ = (S, A, P,C, sy, G, 00) obtemos uma politica 6tima para M. O]
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iISSPUDE MDPS

SSPADE MDPS

Figura 3.6: Relacao entre SSPADE MDPS e iSSPUDE MDPs.

Pela Proposicao 4 observamos que o critério de otimizacao dos ¢{SSPUDE MDPs é capaz de encon-
trar a politica 6tima para SSPADE MDPs. O diagrama da Figura 3.6 mostra essa relagao, incluindo
também a relacao entre SSPADE MDPs e SSP MDPs conforme a Figura 3.3.

Proposicao 5. A classe de fSSPUDE MDPs € igual a classe de sSSP MDPs [Kolobouv et al., 2012b].

Demonstragao. Ida: Dado um fssSPUDE MDps M = (S, A, P,C, so,G, D) podemos criar um GMDP
M' = (S, A", P,C,s09,G), em que A’ = Aud’, sendo @’ uma nova agao, com custo D e aplicavel em
todo estado s ¢ G, que leva para um estado de G. A politica 6tima de M’ segundo o critério de
otimizagdo do sSSP MDP é igual a politica 6tima de M.

Volta: Dado um ssp MDP M = (S, A, P,C, s, G), criamos um fSSPUDE MDP M = (S, A, P, C, s9, G, D),
sendo D = maxgg V*(s). A politica 6tima de M’ & igual a politica 6tima de M. O

Teichteil-Konigsbuch [2012] propoés o problema de caminho estocastico minimo mais seguro
(Stochastic Safest Shortest Path — s MDP), definindo um modelo para planejamento probabilistico
com becos-sem-saida cujo critério de otimizagao, segundo Kolobov [2013, p. 215], é anélogo ao do
1SSPUDE MDP.

3.1.2.3 Algoritmos para SSPUDE MDPs

Para resolver fssPUDE MDP, Kolobov et al. [2012b] modificam o algoritmo vI com uma atuali-
zacao que limita o valor esperado, isto é:

V(s) « min [D, ag}li(rg) {C’(s,a) + Y P(s's, a)vt—l(sl)}] : (3.7)

s'eS

com VO(s) =0 se s € G. E possivel mostrar que a Equacao 3.7 converge para V*(s) = JP(7*) onde
7% é a politica 6tima do fSSPUDE MDP (Definicio 14), considerando uma funcio custo positiva?.

Para resolver iSSPUDE MDPs, Kolobov et al. [2012b] e Teichteil-Konigsbuch [2012] propuseram
um método que computa a politica 6tima 7* segundo as Equacbes 3.5 e 3.6: o primeiro passo
implementa o algoritmo VI desconsiderando o custo das ac¢oes e o segundo passo também implementa
o algoritmo VI, mas s6 considera as politicas de Il yaxprob. O Apéndice A descreve esse algoritmo
com mais detalhes.

Uma caracteristica interessante desses modelos é que, caso a fungao custo seja positiva, a po-
litica 6tima de um iSSPUDE MDP M = (S, A, P,C, sg, G, ) é equivalente & politica 6tima de um
fSSPUDE MDP correspondente, isto é, um fsSPUDE MDP M’ = (S, A, P,C, so, G, D), com um valor
de penalidade D suficientemente grande. Kolobov et al. [2012b] provaram que, dado um iSSPUDE
MDP M, existe um valor Dy;,,:te @ partir do qual, a politica 6tima do fSSPUDE MDP correspondente
com D > Dymite ¢ a politica 6tima do iSSPUDE MDP M. Nos experimentos realizados no Capitulo
7, usaremos essa ideia para resolver iSSPUDE MDPS

2 Apesar de Kolobov et al. [2012b] nao fazerem essa suposigao, é facil perceber que o algoritmo nao converge caso
haja um ciclo com custo negativo
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3.2 Outras classes de GMDPs

Na seg@o anterior foram apresentadas extensoes do SSP MDP que permitem a existéncia de
becos-sem-saida. No entanto, existem outros modelos que também podem tratar esse tipo de pro-
blema. A seguir, analisamos alguns deles e as principais diferencas para os modelos apresentados
anteriormente.

3.2.1 GMDP com desconto

Conforme vimos na Sec¢ao 2.1.1, num MDP de horizonte infinito, uma forma de evitar que o valor
de um estado seja infinito, é utilizar um custo esperado descontado a partir do estado inicial Js, ()
(Equagao 2.8). Com isso, Teichteil-Konigsbuch et al. [2011] definiram uma nova classe de GMDPs
que utiliza esse critério para lidar com becos-sem-saida e nao faz nenhuma suposicao. Chamamos
esse modelo de GMDP com desconto.

Defini¢ao 15 (¢MDP com desconto). Um GMDP com desconto é uma tupla M = (S, A, P,C, 59, G,~)
em que S, A, T, C, sy e G sao definidos como em um GMDP (Definicao 6) e:

e 0 <vy<1 € o fator de desconto que pondera entre custo imediato e futuro. A

A politica 6tima de um GMDP com desconto minimiza o custo esperado descontado a partir do
estado inicial sq:
7* = argmin Js, (7).
™

Para resolver um GMDP com desconto basta utilizar algoritmos de programacao dindmica que
resolvem MDPs de horizonte infinito, por exemplo o algoritmo vi (Equacao 2.9) (Note que para
resolver SSP MDPs nao descontamos os custos futuros, v = 1, enquanto para resolver GMDPs com
desconto os custos futuros sdo sempre descontados, v < 1).

Note que algoritmos de programacao dindmica descontada também podem encontrar a solucao
otima de GMDPs em geral: SSP, SSPADE e SSPUDE MDPs, dado um valor de v adequado (considerando
a fungao custo positiva). No entanto, encontrar o v adequado ¢ um problema complexo. No Apéndice
B demonstramos, para um dado SSP MDP, como a distancia para a meta pode tornar politicas
proprias e improéprias indistinguiveis, usando o critério de custo esperado descontado dos GMDPs
com desconto.

3.2.2 sspP MDP generalizado — GSSP

O SSPADE MDP, bem como sua subclasse SSP MDP, assumem que Jg, (7) = oo para toda politica
que nao é sp-propria. Porém, essa suposic¢ao ainda pode ser relaxada. Kolobov et al. [2011] definiram
o Ssp MDP Generalizado (Generalized SSP MDP — GSSP MDP) que estende o SSPADE MDP para
problemas que possuem politicas 7 que nao sao so-proprias e Js, () # co.

Seja h = (sg,s1,+-) um historico infinito obtido seguindo uma politica 7. O custo negativo
acumulado desse historico, denotado por C (h), é dado por:

C.(h) = Z(:)min{O,C(si,ﬂ(si))}. (3.8)

Seja Hs o conjunto de todos os historicos cujo primeiro estado é s € S. O custo negativo esperado
do estado s seguindo uma politica ™ é a soma dos custos negativos acumulados dos histéricos de
‘Hs ponderados pela probabilidade de cada historico, isto é:

Cr(s)= 2, Cr(h)P(hlm). (3.9)
heHg

Definigao 16 (ssp MDP Generalizado (Generalized ssp MDP — GSSP MDP)). Um GSSP MDP
é um GMDP (Defini¢io 6) M =(S, A, P,C,s0,G) que faz as sequintes suposigoes:
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(G1) 31 : P%(sg) = 1, isto €, existe pelo menos wma politica so-propria; e

(G2) Vr:C_(sg) > —o0, isto é, a soma dos custos negativos gerados por uma politica a partir do
estado inictal sg € maior que —oo. A

Intuitivamente, a suposigado G2 diz que o custo negativo acumulado por uma politica 7 a partir
de s é sempre finito. Para esse modelo o critério de otimizacao das politicas é descrito apenas sobre
as politicas proprias a partir de sy e busca minimizar o valor esperado a partir do estado inicial:

7" = argmin Jg (7). (3.10)

7 € so-préopria
A Figura 3.7 mostra dois exemplos de GMDPs para os quais existem trés politicas possiveis:
m = {so : ap,s1 : a3}, my = {sp :ap,s1 :az} e w3 = {sg:ay,s2:as}. Nos dois exemplos Pg (s0) =1,
w1 € um politica sg-propria ela satisfaz G1. As demais politicas ndo sao sg-proprias. Entretanto,
como Uy (m2) = Cy (73) > —00, esses GMDPs satisfazem G2. Logo, ambos sdo GssP MDPs. Notamos
assim que GSSP MDPs permitem a presenca de ciclos com custo nulo (por exemplo, os estado s1 e sg

aplicando a agdo az da Figura 3.7(a)), ou custo esperado finito a partir do estado inicial: Jr,(sg) =1
(Figura 3.7(a)) e Jx,(s0) = -6 (Figura 3.7(b)).

a; a;

Figura 3.7: Exemplos de GSSP MDPs.

A Figura 3.8 mostra dois exemplos de GMDPs que nao sado GSSP MDPs. Os dois exemplos possuem
duas politicas: m = {s¢ : ag,s1 : a1} e my = {so : ap,$1 : az}. Apesar de ambos os problemas
satisfazerem a suposi¢ao G1, pois possuem politica propria (m1), eles ndo satisfazem a suposigao
G2, pois O (mg) = —o0.

a c
So 2 S, O 9o
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B e
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Figura 3.8: Exemplos de GMDPs que nao satisfazem as suposi¢coes dos GSSP MDPs.

Ciclos com custo nulo, por exemplo os estado s; e sg aplicando a acao ag da Figura 3.7(a),
tém o mesmo comportamento de um estado meta, esse tipo de ciclo é chamado trap. Algoritmos
de programacao dindmica, como o LRTDP, ao serem aplicados em GMDPs com esse tipo de ciclo,
podem obter politicas que optam por ir para esses estados ao invés de ir para um estado meta.
Para que esses algoritmos devolvam uma politica so-propria (que sempre alcanga um estado meta),
é necessario adapta-los para identificar esses estados e evita-los.

Uma trap é uma scc F = {Sp, Ap} de um grafo guloso G, com as seguintes propriedades:
Sp € Ale(so,m); SFnG =@; e Y(si,55) € Ap = s; e s; € Sp. Isto é, uma trap é uma SCC F de um
grafo guloso de uma politica 7 a partir do estado inicial sy que nao possui nenhum estado meta, no
qual todos os estados sao alcangaveis a partir do estado inicial e todas as arestas levam para algum
estado dentro da componente. Ha dois tipos de traps:
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Traps transientes: se considerarmos agoes que nao fazem parte da trap (agdes que nao pertencem
ao grafo guloso G) é possivel alcancar estados fora da trap; e

Traps permanentes: mesmo considerando acoes que nao fazem parte da trap, ndo é possivel
alcancar estados que ndo pertencem a essa trap. Assim, mesmo considerando a¢des que nao
fazem parte de m nao é possivel alcancar um estado meta.

O exemplo da Figura 3.7(a) mostra um GMDP que pode ter duas traps, dependendo da politica
escolhida: a primeira Fy = {{s1},{(s1,51)}} e a segunda F» = {{sa2},{(s2,s2)}}. Nesse exemplo,
Fy & uma trap transiente pois no estado s; ¢ possivel aplicar a acao a3 que leva para s; que nao
pertence a Fy. Por outro lado, F5 é uma trap permanente, pois nao ha outras agoes que levem para
estados fora dessa trap.

Relacionando traps e becos-sem-saida, observamos que traps permanentes sao compostas exclu-
sivamente de becos-sem-saida e que nem todo estado de uma trap transiente é um beco-sem-saida.

Para resolver Gssp MDPs, [Kolobov et al., 2011] propés o esquema FRET (Find, Revise and
Eliminate Traps). Esse esquema ¢é dividido em duas etapas:

1. Encontrar e revisar: nesta etapa é computada uma fungao valor 6tima V* seguindo o esquema
F&R (Segao 2.2), utilizando um algoritmo como o LRTDP;

2. Eliminar traps: nesta etapa sao detectadas as traps permanentes e transientes. Para eliminé-
las, altera-se a funcado valor dos estados das traps permanentes para infinito, e o valor dos
estados das traps transientes é incrementado com o menor custo de sair dessa trap, conside-
rando as agoes que nao fazem parte da politica 7.

Essas duas etapas sao repetidas até que nenhuma trap seja encontrada no grafo guloso.

Relagao entre GsspPs e outros modelos.

e A suposi¢ao G1 dos GSSP MDPs diz que GSSP MDPs tratam somente problemas com becos-
sem-saida evitaveis, logo os GSSP MDPs nao lidam com SSPUDE MDPs.

e Os SSPUDE MDPs também tratam problemas com becos-sem-saida evitéveis, incluindo tanto
problemas com traps permanentes quanto problemas com traps transientes, pois esse modelo
primeiramente maximiza a probabilidade de alcancar um estado meta, ignorando agoes que
possam gerar uma, trap.

e SSPADE MDPs nao tratam problemas com ciclos de custo nulo, logo, incluem apenas GMDPs
com traps permanentes nas quais todos os estados possuem um custo esperado infinito.

e Nem todo SSP MDP satisfaz as suposigoes do GSSP MDP, a Figura 3.8(b) mostra um GMDP
que satisfaz as suposices do SSP MDP, mas nao satisfaz a suposicao G2, pois Cy (m2) = —oo.

e Note que em um SSP MDP, cuja funcao custo é positiva (C' - R*), o custo acumulado negativo
(Equagao 3.8) de todos os historicos é sempre 0, o que garante que a suposi¢ao G2 seja
satisfeita. Além disso, como um SSP MDP tem uma politica propria (suposigao S1), ele também
tem uma politica so-propria (suposi¢ao G1). Portanto, todo sSSP MDP com uma fungio custo
positiva é também um Gssp MDP [Kolobov, 2013].

3.2.3 Maximizacao de probabilidade (MAXPROB)

Outra forma de lidar com GMDPs é considerar apenas a probabilidade de alcangar um estado
meta. O MDP de Probabilidade Méaxima (Mazimum Probability MDP — MAXPROB MDP) procura por
uma politica que maximiza a probabilidade de alcan¢ar um estado meta (Equagao 2.10) a partir do
estado inicial sg:

= argmgfo(so). (3.11)
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Assim, esse critério pode lidar com problemas que possuem becos-sem-saida.

Recentemente, 0 MAXPROB MDP tem recebido muita atencao [Camacho et al., 2016; Kolobov et al.,
2011; Steinmetz et al., 2016]. Uma forma de resolver esse problema é adaptar algoritmos de pro-
gramacao dinamica para computar max, P%(sg). Kolobov et al. [2011] mostraram que é possivel
reduzir um MAXPROB MDP M para um GSSP MDP M/, sendo que a politica 6tima de M’ é igual
a politica 6tima de M. Steinmetz et al. [2016] propuseram adaptagoes eficientes para algoritmos
de programacao dindmica assincronos como LRTDP e ILAO" (que seguem o esquema FRET) para
resolver esse problema computando a funcio max,; P¢ e em seguida extraindo a politica 6tima.

Apesar dessa classe de problemas possuir uma intersecdo com os SSP MDPs, ela s6 resolve
SSP MDPs em que todas as politicas proprias tém o mesmo custo esperado. Como o critério do
MAXPROB MDP nao distingue duas politicas que possuem a mesma probabilidade de alcancar um
estado meta, esse modelo nao resolve todos os SSP MDPs.

Encontrar todas as politicas que maximizam a probabilidade de alcancar um estado meta é
um subproblema de outros modelos, tanto dos que assumem a existéncia de uma politica propria,
como 0 SSP MDP, 0 SSPADE MDP e o GSSP MDP, quanto dos que néo assumem, como 0 iSSPUDE
MDP. Assim, uma possibilidade para resolver esses problemas seria identificar todas as politicas que
maximizam a probabilidade de alcancar um estado meta e restringir a solucao desses problemas
para esse subconjunto de politicas. Como mostramos anteriormente, os critérios de otimizagao
do fSSPUDE MDP e do GMDP com desconto podem optar por uma politica que ndo maximiza a
probabilidade de alcancar um estado meta, logo, 0 MAXPROB MDP nao ¢ um subproblema desses
modelos.

3.3 Discussao

Neste capitulo observamos que os modelos para planejamento probabilistico orientados & meta
que lidam com becos-sem-saida podem ser divididos em trés categorias: (i) modelos que utilizam
dois critérios de otimizagao ordenados; (i) modelos que ignoram o custo das agoes; e (iii) modelos
que garantem que o custo esperado é limitado utilizando um hiper-parametro (D e 7).

A primeira categoria utiliza dois critérios de avaliacdo de politica ordenados: maximizar a pro-
babilidade de alcancar um estado meta e minimizar o custo esperado dos historicos que alcangam
a meta, representada pelo modelo iSSPUDE MDP. Esses critérios representam a postura de um
agente que coloca em primeiro plano o objetivo de alcancar um estado meta, colocando em segundo
plano o custo esperado. Os algoritmos propostos para esses modelos envolvem a aproximagao de
duas fungoes separadas, o que pode ser um processo computacionalmente custoso [Kolobov et al.,
2012b].

A segunda categoria, representada pelo MAXPROB MDP, também se preocupa em alcangar um
estado meta. No entanto, esse modelo ignora os custos. Em geral, esse modelo se aplica quando
alcancar a meta é a prioridade, independentemente do custo.

A terceira categoria lida com critérios de otimizagao baseados em hiper-pardmetros predetermi-
nados (D e 7), representado pelos modelos fSSPUDE MDP e GMDP com desconto. Nesses modelos,
a politica 6tima é definida por uma tunica funcao valor, logo s6 é necessario computar uma fun-
¢ao valor 6tima. No entanto, conforme vimos nesse capitulo, esses parametros nao garantem que
a politica 6tima seja aquela que maximiza a probabilidade de alcangar um estado meta. Isto é, se
os parametros nao forem bem definidos, a politica devolvida ndo tem garantia de otimalidade. Por
exemplo, se D = 0, é possivel que um beco-sem-saida passe a ser mais atrativo para o agente do
que um estado meta, nesse caso a politica que minimiza Jfr) (s0) nao seria a que tem maior proba-
bilidade de alcancar um estado meta. No caso dos GMDPs com desconto, se v for muito préximo de
zero, o agente nao sabera distinguir entre politicas proprias e improéprias, nesse caso, assim como no
exemplo anterior, a politica que minimiza J;(sg) pode nao ser a de maior probabilidade de alcangar
um estado meta.

Kolobov et al. [2012b] demonstraram que é possivel resolver um iSSPUDE MDP como um fSSPUDE
MDP com uma penalidade adequada (D > Dypes). De um lado, a eficiéncia dessa abordagem de-
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pende do valor de D, isto é, se utilizarmos um valor muito alto o algoritmo pode tomar muito
tempo, fazendo muitas atualiza¢bes em um beco-sem-saida. Por outro lado, se utilizarmos um valor
de D muito baixo esse algoritmo pode devolver uma politica diferente da 6tima. Assim, para evitar
a necessidade de que um projetista escolha um bom valor para esses parametros, pode-se utilizar
pardmetros extremos (D muito alto, ou v muito proximo de um) e utilizar métodos para detec¢ao
de becos-sem-saida, que permitam que o valor de becos-sem-saida seja inicializado com o valor
D, evitando a necessidade de fazer muitas atualizacdes nesses estados, conforme propomos nesse
trabalho de mestrado.

Em geral, todos os algoritmos que lidam com becos-sem-saida podem, de alguma forma, ser
beneficiados por um detector de becos-sem-saida. Por exemplo, os algoritmos que computam a
probabilidade méxima de alcancar um estado meta poderiam ignorar becos-sem-saida. O préprio
MAXPROB MDP poderia ser utilizado para detectar becos-sem-saida (Defini¢ao 12). Isto é, basta
verificar quais estados tem probabilidade maxima igual a zero de alcancar uma meta.

No proximo capitulo, apresentamos heuristica para planejamento e mostramos como elas podem
ser utilizadas para detectar certos tipos de becos-sem-saida. No Capitulo 5 apresentamos uma
caraterizacao formal de alguns dos modelos vistos neste capitulo, e, no Capitulo 6 mostramos como
essa caracterizacao pode ser adaptada para criar um método capaz de detectar todos os becos-sem-
saida de um problema de forma eficiente, e como este método pode ser utilizado por um planejador.



Capitulo 4

Heuristicas baseadas em modelos

Na Secao 2.2, vimos que heuristicas sao utilizadas em solugoes de planejamento probabilis-
tico para inicializar a funcao valor dos estados, o que pode reduzir a quantidade de atualizacoes
necessaria para a convergéncia dos algoritmos de programagao dindmica.

Uma heuristica é uma funcao h : S - R que estima o menor custo, ou a menor distancia
(considerando custos unitarios), para alcangar um estado meta s’ € G a partir de um estado s € S.
Heuristicas sao usadas por algoritmos de busca para definir quais estados serao explorados primeiro.

Nos tltimos anos pudemos observar um grande avanco na area de planejamento automatizado
devido as diversas melhorias nas heuristicas usadas pelos algoritmos de busca dos planejadores
deterministicos. Certas heuristicas permitem que algoritmos visitem um niimero menor de estados
durante a busca, sem perderem a garantia de que o problema seja resolvido de forma 6tima. Heu-
risticas também podem ser utilizadas para resolver problemas muito grandes de forma sub-6tima.

Uma heuristica pode ser computada a partir de uma versao simplificada do problema, em que
algumas caracteristicas do problema original sao relaxadas. Por exemplo, para estimar a menor rota
entre dois pontos de um mapa podemos usar a distancia euclidiana entre esses pontos, ignorando
as restrigoes que as estradas impoem sobre as possiveis rotas.

Uma heuristica h é dita admissivel se ela nao superestima o custo 6timo de nenhum estado, isto
é, VseS:h(s)<h*(s), sendo h*(s) o menor custo para alcangar a meta a partir do estado s. Por
exemplo, a distancia euclidiana é uma heuristica admissivel para o problema de encontrar a menor
rota entre duas cidades. Dizemos que a heuristica h(s) € mais informativa que outra heuristica
h'(s) se h(s) se aproxima mais de h*(s) do que h/(s). Em geral, algoritmos de busca heuristica,
como A*, tém garantia de encontrar uma solugao O6tima se a heuristica utilizada for admissivel,
no entanto, heuristicas admissiveis podem ser pouco informativas. Abrindo mao de garantias de
otimalidade, a busca pode ser mais eficiente com o uso de heuristicas ndo admissiveis porém mais
informativas [Russell e Norvig, 2010].

As heuristicas podem ser projetadas de duas formas: considerando informagoes especificas do
problema, ou, utilizando informacoes especificas da linguagem em que os problemas sao descritos.
Portanto, dividimos as heuristicas segundo o tipo de conhecimento do dominio utilizado da seguinte
forma:

Heuristicas dependentes de dominio: utilizam informagoes especificas do problema para es-
timar a distdncia de um dado estado s para um estado meta. Geralmente, uma heuristica
dependente de dominio s6 é aplicavel nos problemas do dominio para o qual ela foi desenvol-
vida.

Heuristicas independentes de dominio: utilizam informagoes da linguagem de descricao do
problema, por exemplo, a linguagem de agoes definida na Sec¢ao 2.4 (Capitulo 2), e podem ser
aplicadas em diferentes tipos de problema descritos nessa linguagem [Bonet e Geffner, 2001].

Uma forma de definir heuristicas para planejamento probabilistico é estimar o custo para atingir
um estado meta em uma versao relaxada deterministica do problema [Bonet e Geffner, 2005]. Isto

é, dado um problema de planejamento probabilistico Pf b 6 sua versdo determinizada P{iet, uma

35
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estimava do custo esperado de um estado s é dada pelo custo de levar o agente do estado s para
um estado meta em Pidet. Em geral, para computar o custo no problema relaxado sao utilizadas
heuristicas de planejamento cléssico.

Seja P? "~ (P, A, s0,G) um problema de planejamento probabilistico (Secdo 2.4) e pdet =
(P,A’ s09,G) a versao relaxada deterministica de PZP b 0 conjunto de agoes deterministicas A’

pode ser definido de duas formas [Yoon et al., 2007| (h& outras formas de determinizar o conjunto
de agoes, conforme veremos na Segao 4.2.2):

Determinizagao parcial: para cada agao probabilistica cria-se uma acao deterministica. Dada
uma agao probabilistica a; € A, em que a; = (Precond, [p1 : (Addy, Dely), -+, py : (Add,,, Del,)]),
sua versao determinizada é dada por det(ai) = (Precond, Add;, Del;) sendo que (Add;, Del;)
é o efeito mais provavel da agao a;. Assim, A’ = {a]|a} = det(a;),Va; € A}.

Determinizacao total: considera todos os efeitos de uma agao, criando uma acao diferente para
cada efeito probabilistico. Dada uma agao probabilistica a; € A, em que a; = (Precond, [p; :
(Addy, Dely), -, pn : (Add,, Dely,)]), a determinizagao total de a; cria um conjunto de agoes
deterministicas det(a}) = {a;; = (Precond, Add;, Del;)|1 < j <n}. Assim, o conjunto de agoes
relaxadas de A é dado por A" = Udet(a;), Va; € A.

Figura 4.1: Ezemplos de determinizagdo. (a) GMDP M(’meb); (b) determinizagio parcial
M('P;iet_p) (escolhendo apenas efeitos mais provdveis); e (c) determinizagio total M(PZEet=t).

(Linhas escuras indicam agoes que foram relazadas.)

A Figura 4.1(a) mostra um GMDP M(meb) =(S,A, P,C,sp,G). M(Pidet_p) =(S, A", T".C", s0,QG)
(Figura 4.1(b)) foi gerado pela determinizacao parcial de M(P)? b obtendo um problema de plane-
jamento deterministico, criando uma agao deterministica para a agao ag que leva o agente do estado
sp para o estado sp, ignorando o efeito que o levaria para so. Note que a determinizagao parcial
pode criar novos becos-sem-saida, por exemplo, o estado s tornou-se um beco-sem-saida ao descar-
tarmos o efeito que tinha probabilidade 0.3 de alcangar o estado meta s,. A Figura 4.1(c) mostra a
determinizacao total de M(P? roby, M(PI=t) = (S, A" T" ,C", 509,G), em que foram criadas duas
acoes deterministicas para ag: a acao ag; € a agao agp2.

Proposicao 6. Seja M(meb) = (S, A, P,C,G,so) um GMDP, e M(P*=t) = (S A" T",C", 50, G),

a determinizacio total de M(meb). O estado s € S é um beco-sem-saida em M(Pf)mb

somente se, s ¢ um beco-sem-saida em M(PIt).

), se e

A Proposi¢ao 6 mostra que podemos usar a versao determinizada total de um problema de
planejamento probabilistico para identificar becos-sem-saida. A seguir, apresentamos uma descri-
¢ao de algumas das heuristicas criadas para planejamento deterministico que também sao uti-
lizadas em planejamento probabilistico para inicializar a funcao valor e recochecer becos-sem-
saida. Fm seguida, apresentamos algumas heuristicas especificamente projetadas para planejamento
probabilistico [Bonet e Geffner, 2005; Keyder e Geffner, 2008]. Finalmente, descrevemos heuristi-
cas propostas recentemente [Backstrom et al., 2013; Hoffmann et al., 2014; Kolobov et al., 2010;
Lipovetzky et al., 2016; Steinmetz et al., 2016], especialmente projetadas para detec¢ao de becos-
sem-saida.
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4.1 Heuristicas para planejamento deterministico

Como vimos na introducao desse capitulo, heuristicas podem ser computadas em uma versao
relaxada do problema, sendo que, cada versao relaxada explora uma caracteristica especifica do
problema. Heuristicas para planejamento deterministico também relaxam o problema de varias
formas, porém, com base na linguagem de descri¢ao de agoes (Segao 2.4). Por exemplo, dado um
problema de planejamento deterministico P = (P, A, 59, G) (Defini¢do 8) uma relaxacio comum
é feita ignorando os efeitos negativos das agoes, obtendo assim, um problema P* = (P, A, 59, G)
em que, A" = {(Precond, Add, @)|(Precond, Add, Del) € A}. Nesse caso, assumimos que, se uma
proposicao se torna verdadeira, esta permanecera verdadeira até o fim da execuc¢ao do plano, uma
vez que nenhuma acdo podera nega-la. Isso garante que, caso uma solucio para P9t exista, ela
serd encontrada em no maximo |[A*| passos na versao relaxada P*. H4 outras formas de relaxar
um problema de planejamento, por exemplo, podemos considerar apenas o custo de alcancar um
subconjunto de proposicoes, ou podemos ignorar o custo de certas proposicoes.

4.1.1 Heuristicas h,gq € s

As heuristicas propostas pelo planejador de busca heuristica HSP (Heuristic Search Planner)
[Bonet e Geffner, 2001], sdo computadas a partir da versao relaxada de um problema que ignora os
efeitos negativos das agoes, P* = (P, A", 50, G). Essas heuristicas estimam o custo para tornar um
conjunto de proposigoes A € P verdadeiras partindo de um estado s € .S, em func¢ao do custo de se
alcancar cada proposicdo p € A de maneira independente. O conjunto A pode representar a meta
ou a precondicao de uma acao.

O custo de tornar uma proposicao p € P verdadeira a partir do estado s, denotado por cs(p), é
definido recursivamente como:

0 se p € s,
cs(p) =4 oo se Yae A* :p ¢ Add(a),
MiNgep+peddd(a) C(a) + cs(Precond(a)) se 3ae A" :pe Add(a).

Um método para calcular ¢4(p) é o encadeamento para frente (forward chaining). Sendo o valor
inicial de ¢s(p) zero, se p € s, e infinito, caso contrario, cs(p) é atualizado considerando todas as
acoes que adicionam p da seguinte forma:

¢s(p) < min [cs(p), C(a) + cs(Precond(a))] .

Isto é, para uma dada acao a, cs(p) é atualizado com o minimo entre o seu valor atual e a soma
do custo da agao a, C(a), com o custo de alcangar as precondi¢oes de a a partir do estado s,
(¢(Precond(a))). Observamos que essa atualizagao depende da computacao do custo de um con-
junto de atomos A = Precond(a) € IP. Ha duas formas de fazer esse célculo e cada uma cria uma
heuristica diferente.

Podemos computar o custo para alcangar um conjunto de 4tomos A ¢ PP utilizando a soma entre
os custos de cada atomo p € A, isto é:

CS(A) = Z Cs(p)'

peA

Nesse caso, obtemos a heuristica hyqa(s) = cs(G) = X pei cs(p)-
Também podemos computar o custo de se alcangar o conjunto de dtomos A ¢ IP considerando o
valor méaximo dos custos de se alcancar cada atomo p € A, isto é:

cs(A) = r;raleaAX cs(p).

Nesse caso, obtemos a heuristica hpaz(s) = ¢s(G) = maxpeg ¢s(p)-
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Note que a heuristica h,gq ¢ muito pessimista por considerar que cada atomo sera alcancado por
planos independentes, tornando-se uma heuristica nao admissivel [Bylander, 1994|. Por exemplo,
considere um problema com uma acao a1 = ({p},{q,7},d) com custo unitario, cujo estado inicial
é sop = {p} e a meta é G = {p,q,r}. Nesse problema h*(sg) = 1, ja que s6 é necessario aplicar a
acdo a; uma vez para adicionar as duas submetas g e 7. Nesse exemplo, temos haq4(s0) = ¢5,(G) =
cs(p) +¢cs(q) +es(r) =0+ 1+ 1 =2. Observamos que a heuristica hqqq nao leva em conta que ao
adicionar uma das submetas a outra também pode ser adicionada indiretamente e, portanto, ela
computa um custo maior que o necessario, o que a torna nao admissivel.

A heuristica A.nq, € admissivel, no entanto, é uma heuristica pouco informativa por ser muito
otimista. Observe que essa heuristica assume que ao adicionar o 4&tomo mais caro do conjunto de
submetas A € P, os outros atomos também sao adicionados indiretamente. Isto é, hyne, assume que
o custo para atingir um conjunto de proposicoes é dado apenas pelo custo da proposi¢ao mais cara,
desprezando o custo das demais proposigoes.

4.1.2 Heuristica hpp

A heuristica hpp é usada pelo planejador classico FF (Fast Forward) [Hoffmann, 2001]. Assim
como as heuristicas do HSP, essa heuristica também é computada a partir de um versao relaxada
do problema P*, que desconsidera o conjunto de efeitos negativos das agoes. Porém, a heuristica
hrr nao assume a independéncia total das proposigoes, sendo capaz de reconhecer quando uma
acao pode adicionar mais de uma proposi¢ao. O seu calculo é baseado no planejador deterministico
GraphPlan |Blum e Furst, 1997|, descrito brevemente a seguir.

Graphplan. O Graphplan [Blum e Furst, 1997] se divide em duas fases. Na primeira, é construido
um grafo de planejamento e na segunda, o grafo é usado para a extragdo de um plano solucgao,
se existir um. A construgdo do grafo de planejamento é feita intercalando camadas de literais
(proposigoes atdmicas positivas e negativas) e de agoes: a primeira camada contém todos os literais
do estado inicial sg; a segunda camada contém todas as agoes aplicaveis em sy sendo que cada agao
é ligada aos literais da sua precondicao na camada anterior; em seguida, uma nova camada é criada
contendo todos os literais da primeira camada mais os literais dos efeitos das ac¢oes da camada
anterior, adicionando-se as ligacOes entre agoes e seus respectivos efeitos. Em cada camada, agoes
em conflito (que ndo poderiam ser executadas em nenhuma ordem total sem que uma interaja com
a outra) sdo marcadas como muter (mutual exclusion). Literais de uma mesma camada também
podem ser marcados como mutexes. O grafo é expandido até atingir uma camada em que todos
os literais da meta (G) sejam verdadeiros sem marcagao de muter, ou até que duas camadas de
literais se repitam (ponto fixo), caso em que nao existe uma solugao. Finalmente, na segunda fase do
GraphPlan, um plano solugao é extraido fazendo-se uma busca regressiva a partir da tltima camada
do grafo, escolhendo-se uma agao para cada literal (ou conjunto de literais) em G e em Precond(a),
que nao estejam em muter. Como exemplo de mutexr entre acées de uma mesma camada, considere
uma agao a; com precondigdo p e outra agao as com efeito negativo —p, isto é, p € Precond(ay) e
p € Del(ag). Ao se selecionar as agoes a e ag em um plano, elas conflitam entre si. Um exemplo
trivial de mutex entre literais de mesma camada é p e —p; ou dois literais p e ¢ que s6 poderiam ser
verdadeiros escolhendo-se duas acoes da camada anterior que estao em mutez.

A heuristica hpp [Hoffmann, 2001| constroi um grafo de planejamento relazado a partir de um
estado, ignorando os efeitos negativos das agoes e devolve como estimativa o custo do plano extraido
desse grafo. Se, durante a construgao do grafo, a meta nao for alcangada, a heuristica retorna o
valor infinito.

Formalmente, seja P! = (P, A, C, 59, G) um problema de planejamento deterministico e M (P%*!) =
(S, A, T,C, sg,G) o respectivo modelo de estados. Dado um estado s € S, temos que o valor de hpp(s)
é o tamanho do plano solugao (quantidade de agdes do plano) obtido pelo Graphplan a partir do
problema relaxado P* = (P,A*,C, s,G), em que A" é o conjunto de agoes sem efeitos negativos e s
é o novo estado inicial. Observe que, sem efeitos negativos, nao ha conflitos entre agoes ou literais
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positivos, logo nao é necessario computar o conjunto de mutexes, o que facilita a construcao do
grafo e a extragdo de um plano.

Como mencionado anteriormente, apesar de desconsiderar os efeitos negativos das agbes, a
heurfstica hppr nao assume a independéncia entre as proposi¢coes de uma camada, uma vez que,
durante a extracao do plano, uma mesma acao pode ser selecionada para um ou mais efeitos. Seja
Plet = (P, A,C,s9,G) um problema de planejamento deterministico com duas acdes com custo
unitario, ap = ({p},{r},{p}) e ag = ({¢},{s,t}, ), cujo estado inicial é s9 = {p,q} e a meta é
G = {r,s,t}. A solucdo seria um dos planos de tamanho dois: {(a,,aq) ou (aq,ap), logo h*(sp) =2. A
Figura 4.2 mostra como seria o grafo de planejamento relaxado utilizado para computar hpp(sg)
nesse problema. A primeira camada de literais Lo s6 contém as proposicoes verdadeiras no estado
inicial s9. A camada de agoes Ay contém ambas as agoes a, € a4, uma vez que a precondigao de
ambas ¢é satisfeita em Ly. A camada L; contém os literais da camada anterior p e ¢ (adicionados
por uma agao trivial de persisténcia) e os literais r, s e t, adicionados pelas acoes a, e aq. Note que
apesar da agao a, remover o literal p o grafo relaxado desconsidera isso e nao cria um mutezr entre
os literais p e r na camada Lq. Finalmente, a camada Li contém todos os literais da meta G, e
assim, a expansao do grafo termina. Durante a extragao do plano, as agoes a, e a4 sao selecionadas,

obtendo hpp(so) = C(ap) + C(aq) =2 =h*(so).

L, A, L,

So ",
{pi———p
T, rig

-S|
9q t

9

Figura 4.2: Grafo de planejamento relaxado. L; € a camada de literais i e A; € a camada de
acoes i. As linhas pontilhadas na camada inicial Lo indicam as proposi¢oes do estado inicial
so e na camada Ly, indicam as proposigées da meta G. O plano solugio € (a,,aq) ou (aq,ap).

No exemplo da Figura 4.2, podemos observar algumas diferencas entre a heuristica hpp e as
heuristicas hygqq € Pmaz. Como hp,q, s6 considera o custo de uma, proposi¢ao da meta, nesse problema
temos que Apqaz(S0) = 1, mostrando que essa heuristica é pouco informativa quando comparada a
hrr para esse exemplo. Por outro lado, hqqq nao percebe que a, adiciona duas proposicoes da meta
e soma o custo dessa a¢ao duas vezes, assim hqqq(S0) = 3, 0 que a torna nao admissivel para esse
problema.

Por ignorar os efeitos negativos das agoes, as heuristicas computadas sobre P* podem ser pouco
informativas. Por exemplo, seja P! = (P, A, C, sp,G) em que A tem duas agdes a, = (@, {p}, ) e
aq = ({p},{q}, {p}); o estado inicial é sy = @; e a meta G = {p,q}. Observe que a agao original aq
torna a proposicao p falsa e dessa forma, seria necessario aplicar duas vezes a acao a, para alcancar
a meta G, assim, h*(sg) = 3. A versao relaxada ¢ P* = (P,A",C, s9,G) sendo A* composto pelas
agoes relaxadas a,, = (@, {p},2) e ag = ({p}, {¢}, ). Nesse problema, como a versio relaxada ignora
os efeitos negativos, temos que hquq4(S0) = ¢5,(G) = ¢s(p) + ¢s(g) = 1+ 1 = 2. Nas proximas segoes
apresentamos heuristicas que relaxam outros aspectos do problema de planejamento.

4.1.3 Heuristica h,,

A heuristica hy, [Haslum e Geffner, 2000] é admissivel e, assim como as heuristicas anteriores,
ela é computada no espaco de atomos, isto é, ela é uma funcao dos custos dos atomos do problema,
no entanto, ela nao ignora os efeitos negativos das agoes. Ao invés de computar o custo para alcangar
os atomos de um conjunto de proposicoes de forma independente, a heuristica h,, computa o custo
para alcancar subconjuntos de proposicdes com uma cardinalidade limitada m > 1. Seja P9t =
(P,A,C,s0,G) um problema de planejamento deterministico. Dado um conjunto de proposigoes
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A c P a serem alcancados a partir do estado s € .S, a heuristica h,, é definida recursivamente:

0 se AcCs,

(5, A) = 00 se Vae A: R(A,a) =1,
Mingep [hm (s, R(A,a)) +C(a)] se |A| <m,
Maz arca | Ar|emhim (s, A7) se |Al>m,

(4.1)

sendo R(A,a), a operacao de regressao de um conjunto de proposigdes A € P por uma acdo a € A,
definida como:

(AN Add(a)) u Precond(a) se Add(a) < A e Del(a)nA =g,

1 caso contrario.

R(A,a) = { (4.2)

Intuitivamente, a Equacao 4.1 diz que se todas as proposicoes de A ja forem verdadeiras no
estado s entdo o custo de A é nulo; se nenhuma agao puder adicionar algum atomo de A, entao é
impossivel alcancar A a partir de s, e o custo de A € infinito; se A tiver até m proposi¢des entao o
custo é definido recursivamente pela agao de menor custo relevante para A segundo a regressao de
A (Equagao 4.2); e se A tiver mais que m proposigdes o custo é definido recursivamente em fungao
do conjunto de proposi¢oes de maior custo com até m atomos.

Assim, o custo para alcangar a meta G a partir do estado s € P, segundo a heuristica h,,, é dado
por:

him(8) = hm(s,G).

Observamos entao que h,, define uma familia de heuristicas, sendo que para cada m > 0 obtém-
se uma heuristica diferente. Assim, para m = 1, obtemos a heuristica h; que é igual & heuristica
Rmaz, POis 0 custo de atingir um conjunto de atomos é estimado a partir de conjuntos de tamanho
unitario. Para m = 2, obtemos a heuristica hs que é equivalente ao tamanho do plano gerado
pelo planejador GraphPlan, uma vez que computar hy (que considera pares de proposigoes) esta
diretamente relacionado a ideia de levar em consideracao os mutezxes entre literais.

Uma generalizacio da heuristica h,, é a he, em que C € 2F é um conjunto de conjuntos arbitrarios
de proposigoes [Keyder et al., 2014]|. A heuristica h¢ s6 considera o custo maximo de atingir os
conjuntos de C:

0 se AcCs,

he(s,A) = © se Vae A: R(A,a) =1,
minges [he(s, R(A,a)) + C(a)] se AeC,
mazarea,areche(s, A") se A¢C.

(4.3)

O conjunto C pode ser escolhido livremente. Note que, quando C possui todos os conjuntos com m
ou menos proposicoes, entao he é igual a hyy,.

4.1.4 Heuristica pdb

A heuristica pattern database (pdb) é baseada no conceito de padrao. Dado um padrao Y ¢ P,
um subconjunto das proposicoes atdémicas do problema, a heuristica pdb cria uma projecao do
espago de estados que ignora as proposi¢oes que nao fazem parte de Y [Haslum et al., 2007|. Assim,
a heuristica pdb relaxa o problema ignorando parte das proposicoes, criando assim um espaco de
estados abstrato pequeno o bastante para ser resolvido por uma busca nao informada (exaustiva).

Seja Pt = (P, A, C, s9,G) um problema de planejamento deterministico e ) € P um padrdo. A
versao relaxada de P, que s6 considera as proposicoes de Y, é dada por PY = (¥, AY, C, s%’ ,GY),
em que:

o AY ={d'|a' = (Precond(a) nY, Add(a) n Y, Del(a) nY),Va e A};
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° 58)=Soﬁy;e

° Gy:((}ny.

Assim, seja PY = (P,A,C,s0,G) um problema de planejamento deterministico, denotamos por
M(PY) = (Sy,Ay,Ty,sgj,Gy> o respectivo modelo de transigao de estados (a Se¢ao 2.4 mostra
como extrair o modelo de transi¢io de estados M(P%!) de um problema de planejamento deter-
ministico P*t).

Geralmente, a heuristica pattern database é definida para problemas com um conjunto de varia-
veis multi-valoradas V = {v1, va, -+, v, }, uma extensao dos problemas de planejamento deterministico
(Definigao 9), em que cada variavel v; pode assumir como valor um elemento de um conjunto dis-
creto de valores, definido pelo dominio de v;: dom(v;) = {dy,ds, -, dy, }. Nesse caso, um estado é
representado por uma valoragao de todas as varidveis, a meta é descrita por uma valoracao parcial e
as agoes sao definidas por valoragoes parciais que alteram o valor das variaveis de dominio. Dado um
problema de planejamento deterministico, definido sobre varidveis proposicionais, é possivel extrair
automaticamente uma versao multi-valorada deste problema [Edelkamp, 2001]. Por exemplo, em
um dominio em que um robé carrega objetos de uma sala para outra, uma variavel multi-valorada
poderia ser a localizagao do objeto, que pode estar em uma das salas ou nas maos do robd, observe
que em todo estado uma dessas proposicoes é verdadeira, mas nunca duas ao mesmo tempo.

Em um problema com varidveis multi-valoradas um padrao é um subconjunto das variaveis de
dominio, isto &, Y ¢ V. Assim, dado um padrao Y ¢ V é criado um espaco de estados abstratos S¥,
em que cada estado agrupa todos os estados originais nos quais os valores das varidveis contidas
em ) sao iguais. Dado um estado abstrato s’ € S¥ e um estado s € 9, se s e s’ atribuem os mesmos
valores para todas as variaveis de ) dizemos que s pertence a s’ (s € s’) e que s” agrega s.

A Figura 4.3 mostra um exemplo de como podemos fazer essa projegdo. Seja V = {v1,v2},
dom(v1) = (1,3) e dom(ds) = (1,4) temos que S = {s17 = {v1 = L,vg = 1},812 = {v1 = L,v9 =
2}, -+, 834 = {v1 = 3,02 =4}}. O padrao Y, = {v1} cria um espago de estados com apenas trés estados
abstratos SVt = {s] = {v1 = 1}, 8} = {v1 = 2}, 55 = {v1 = 3}}. De forma analoga, o padrdo Vs = {va}
cria o espaco de estados abstratos SY2 = {s] = {vg = 1}, 8} = {vg = 2}, 85 = {va = 3}, 8} = {vy = 4}}.
Assim, observamos que os estados do problema original s17 = {v; = 1,09 = 1},812 = {v1 = 1,03 =
2}, -+, 814 = {v1 = 1,9 = 4} sdo aglomerados no estado s do espago abstrato SV

00— |

A

! ! Dy = {v2}

&

Figura 4.3: Exemplos de proje¢des sobre os padrées Y1 e Vo. Cada estado é dado por um par
que representa a valorag¢io das varidveis multi-valoradas vy e vy. O simbolo _ indica que a
varidvel nao € definida no estado abstrato. Os retdngulos pontilhados indicam os estados que
foram agregados em uma proje¢io. As setas duplamente direcionadas indicam a relagdo de um
estado abstrato e seus respectivos estados concretos.
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Para cada padrao Y ¢ P, cria-se uma heuristica pattern database diferente denotada por hy. A
computagao de uma heuristica hy é realizada antes da fase de planejamento, para isso, o custo 6timo
h*(s') de cada estado de s’ € S¥ & calculado e armazenado. Assim, durante a fase de planejamento,
a heuristica para os estados contidos em um estado real s € S é definida de acordo com o custo
otimo do respectivo estado abstrato, isto é, Vs € s’ = hy(s) = h*(s"). No exemplo da Figura 4.3
supondo que a meta seja G = {vy = 3,v9 =4}, dado o padrao Yy = {v1} temos que a meta no espago
abstrato ¢ G’ = {vl = 3} satisfeita pelo estado abstrato s§ = {vl = 3}, logo, hy, ({v1 = 1,v3 = 1}) =
hyl({’Ul = 1,’02 = 2}) = hyl({vl = 1,’02 = 3}) = hyl({vl = 1,?}2 = 4}) = h;,l({vl = 1}) = 2. De forma
semelhante, se usarmos o padrao Vs = {va2}, entdo temos hy,({v1 = 1,v3 = 1}) = hy,({v1 = 2,v2 =
13) = hy, ({01 = 3,02 = 1}) = b, ({v2 = 1}) = 3.

Duas heuristicas definidas em fungao de padrdes diferentes hy, (s) e hy,(s), podem ser combi-
nadas utilizando o méaximo ou a soma das mesmas. O maximo entre duas heuristicas admissiveis
cria uma nova heuristica admissivel. A combinacao de heuristicas pela soma também pode gerar
uma nova heuristica admissivel se certas condigoes forem satisfeitas, por exemplo, se nenhuma acgao
altera os valores das variaveis dos dois padroes [Haslum et al., 2005]. Utilizando ainda o exemplo
da Figura 4.3 observamos que hy,+y,(s) = hy, (s) + hy,(s) é admissivel pois nenhuma acao altera o
valor de vy e vo, por exemplo, hy, +y,({v1 =1,v2 =1}) =5, 0 que coincide com o custo 6timo.

Haslum et al. [2005] observaram que o meio de extrair as varidveis multi-valoradas definidas
por Edelkamp [2001] desconsiderava as precondigoes das agoes, o que podia criar heuristicas muito
otimistas em certos casos. Assim, propuseram novas formas de extrair as varidveis multi-valoradas
utilizando informagoes do estado inicial e das agoes, obtendo heuristicas mais informativas.

4.2 Heuristicas para planejamento probabilistico

A seguir, apresentamos algumas heuristicas que foram desenvolvidas especificamente para lidar
com problemas de planejamento probabilistico, estimando o custo esperado ao invés do custo para
atingir um estado meta.

4.2.1 Heuristica h,,_,,

A heuristica min-min (hy,-p,), diferentemente das anteriores, é computada no espago de estados.
Ela calcula o menor custo acumulado para atingir um estado considerando o efeito de menor custo.
A heuristica hy,—p, € definida recursivamente pela seguinte equagao [Bonet e Geffner, 2005]:

Ryn—m = mi C i homm(s) +. 4.4
9= i {C@ i o)) (1.4

Sendo que hy,-m(s) = 0,Vs € G. Note que essa heuristica é muito otimista, pois assume que uma
transicao probabilistica ird para o estado de menor custo. Considerando ac¢oes com custo unitario,
essa heuristica devolve o niimero minimo de passos que leva o agente para um estado meta.

A heuristica hy,_y, pode ser computada por um método de encadeamento para frente, utilizando
a Equacao 4.4 como uma fungao de atribuigao e inicializando hy,—m,(s) com 0 se s € G ou oo, caso
contrario. No entanto, esse método pode expandir o mesmo niimero de estados que algoritmos de
busca exaustiva. Para evitar esse problema, podemos encontrar um valor aproximado para R,—pm, (s)
fazendo uma busca heuristica numa versao relaxada do problema probabilistico com determinizagao
total, partindo do estado inicial s. Tal busca, pode ser realizada com algoritmos classicos de busca
heuristica, como o A* ou IDA* (Iterative-Deepening A*) [Russell e Norvig, 2010], utilizando qualquer
heuristica de planejamento deterministico, como as heuristicas hrg, hqqd, hm € pdb vistas na secao
anterior.
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4.2.2 A heuristica do HMDPP

Outra forma de relaxar um problema probabilistico é a relaxacao self-loop, que considera que
os efeitos das acOes sdo independentes, sendo que cada efeito ocorre com probabilidade p; e com
probabilidade 1 — p; ele falha e deixa o agente no mesmo estado. O GMDP da Figura 4.4(b) mostra
a relaxagao self-loop do GMDP da Figura 4.4(a).

Para resolver essa versao relaxada do problema, Keyder e Geffner [2008] observaram que a in-
certeza poderia ser removida do problema, compilando as probabilidades nos custos de uma agao
deterministica. Esse processo é chamado determinizacao self-loop. Dado um problema de plane-
jamento probabilistico PZP mb, a determinizagao self-loop cria uma versao deterministica PZdet do
problema relaxado, cuja solugao é igual a da relaxagao self-loop. O GMDP da Figura 4.4(c) mostra a
determinizagao self-loop do GMDP da Figura 4.4(a). Assim como a determinizagao total, a determi-
nizagao de lago proprio cria uma nova agao deterministica para cada efeito da agdo, no entanto, o
custo da nova acao deterministica é definido pelo custo dividido pela probabilidade do efeito original
ocorrer:

C(ay) = 9.

2

Observe que dessa forma quanto menor a probabilidade de um efeito ocorrer maior serd o custo
da respectiva agao deterministica, assim a solugéo do problema determinizado d4 maior preferéncia
aos efeitos de maior probabilidade.

Pr=1-Pry;  Pr=Pry;

Figura 4.4: Determinizacao de lago proprio: (a) GMDP M; (b) relazagdo de lago préprio de
M; e (c¢) determinizagdo de lago proprio de M. Linhas escuras indicam agées determinizadas.

O planejador HMDP (HMDPP) [Keyder e Geffner, 2008] é um planejador probabilistico que se
baseia em um processo de determinizacao, assim como o FF-Replan [Yoon et al., 2007]. Esses pla-
nejadores criam um plano para a versao relaxada (deterministica) e segue esse plano, replanejando
caso algum efeito inesperado acontega. O HMDPP trabalha com a versao relaxada pela determiniza-
¢ao de laco proprio, enquanto o FF-Replan usa um planejador classico para obter um plano sobre
o problema relaxado.

O HMDPP computa a heuristica h,qq na determinazacao self-loop do problema. Apesar da heuris-
tica ser muito informativa, ela nao é eficiente para a deteccao de becos-sem-saida. Assim, o HMDPP
também utiliza a heuristica pdb para avaliar um estado s, que o ajuda a detectar becos-sem-saida,
podendo assim criar um plano que evite esses estados. Para combinar as duas heuristicas o HMDPP
ranqueia as agoes aplicadas em um estado segundo a fungao

Qn(s,a) =C(a) + Z P(s's,a)h(s"),

s'eS

em que h é uma funcio heuristica. Assim, o valor esperado de aplicar uma agdo a em um estado s
¢ o méximo entre as heurfsticas consideradas, isto &, Q(s,a) = max[Qn,,;_,,, (5, @), Qpar(s,a)].

Entre os problemas com becos-sem-saida da competi¢ao de planejamento probabilistico de 2008,
o HMDPP foi o planejador que obteve os melhores resultados em relagao ao tempo de planejamento
probabilistico e qualidade da solugao.
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4.3 Heuristicas para insolubilidade

As competigoes internacionais de planejamento focam em problemas que possuem uma solugao.
Porém, recentemente foi criada uma nova trilha na competicao internacional de planejamento que
lida com problemas sem solucao'. Nesta competicio, os planejadores recebem um problema e devol-
vem falha caso nao exista uma solucao a partir do estado inicial, isto é, caso o estado inicial seja um
beco-sem-saida. Tal competicao incentiva que os planejadores se tornem mais robustos, permitindo
que eles lidem com uma gama maior de problemas.

Considerando que heuristicas sdo projetadas com intuito de serem mais informativas, o uso des-
tas para lidar com o problema de insolubilidade pode ser ineficiente. Por muito tempo, a tarefa de
verificar se um estado pode alcancar um estado meta foi vista como um boénus do problema de esti-
mar a distancia para um estado meta, por exemplo, na inicializagao da fungao V'(s) por algoritmos
de programacao dinamica. Isto é, espera-se que as heuristicas usadas para estimar o custo para alcan-
¢ar um estado meta devolvam um valor infinito para os estados becos-sem-saida. Assim, trabalhos
recentes tém se preocupado em desenvolver métodos dedicados para esta tarefa [Backstrom et al.,
2013; Hoffmann et al., 2014; Kolobov et al., 2010; Lipovetzky et al., 2016; Steinmetz e Hoffmann,
2016|. Tais métodos podem ser incorporados aos planejadores para evitar que eles percam muito
tempo tentando resolver um problema sem solugao, ou, podem ser utilizados diretamente como
detectores de becos-sem-saida. Um detector de becos-sem-saida checa se um estado é ou nao um
beco-sem-saida, e permite que o planejador so calcule a heuristica para inicializar a fungao V(s)
de estados que podem alcangar um estado meta. Kolobov et al. [2012b] mostrou que para resolver
problemas com becos-sem-saida de forma eficiente, é necessario equipar o planejador com meios
para detecté-los.

Os métodos de detecgao de becos-sem-saida trabalham de duas formas: (¢) um conjunto de be-
cos-sem-saida sao detectados durante a busca e sdo aplicadas técnicas de aprendizado de méaquina
para reconhecer outros becos-sem-saida, isto é, estes métodos tentam generalizar o conhecimento
de um beco-sem-saida; (ii) é feita uma pré-analise do problema, identificando quais estados sao be-
cos-sem-saida antes da busca por uma solugao. Essas técnicas exploram alguma estrutura implicita
do problema. A seguir apresentamos alguns métodos de cada um desses tipos.

4.3.1 Aprendendo durante a busca

Nogoods. Um nogood é uma conjungao de proposi¢oes que quando verdadeira em um estado s
indicam que s é um beco-sem-saida. O SizthSense [Kolobov et al., 2010] é um meio para aprender
nogoods. Este foi o primeiro método dedicado para deteccao de becos-sem-saida aplicado no con-
texto de problemas de planejamento probabilistico. Esse algoritmo armazena os becos-sem-saida
identificados pela busca (estados que nao satisfazem a meta e cujos sucessores ja foram explorados),
depois tenta encontrar os nogoods desses estados utilizando o grafo de planejamento (Secao 4.1.2)
e fungoes base (conjungdes que com certeza podem levar para um estado meta). O uso de fungoes
base mostra que essa abordagem esté altamente acoplada ao planejador ReTrASE [Kolobov et al.,
2012a], por isso, o SizthSense ainda nao foi explorado no contexto de outros planejadores?.

Clausulas. Steinmetz e Hoffmann [2016] adaptaram a heuristica he (Segao 4.1.3) para ser utili-
zada como um detector de becos-sem-saida. Assim como o SizthSense, utilizam os becos-sem-saida
identificados durante a busca para aprender a razao que os impedem de atingir um estado meta.
Esse método, inicializa C com conjuntos de proposigdo de tamanho um. Ao encontrar um conjunto
de becos-sem-saida S essa abordagem refina C adicionando conjuntos de proposi¢oes que sao inal-
cancaveis a partir de S. Finalmente, Steinmetz ¢ Hoffmann [2016] observam que testar se um estado
satisfaz cada conjuncdo em C pode ser muito custoso computacionalmente, assim desenvolveram
um método que aprende disjuncoes que sao testadas de forma mais eficiente.

"http://unsolve-ipc.eng.unimelb.edu.au/
20 SizthSense ndo esta disponivel para testes [Steinmetz et al., 2016].
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4.3.2 Pré-analise

Consisténcia local. Dedicada a anélise de insolubilidade, a anélise de consisténcia local [Backstrom et al.,
2013| se baseia no fato de que se um estado abstrato s’ em uma projegao SY (espago de estados
abstratos que s6 considerada as variaveis do padrao Y €V, Secao 4.1.4) ndo pode alcangar a meta
entao os estados que satisfazem s’ também nao alcangam um estado meta. Assim, foi proposto um
algoritmo que, baseado em um pardmetro k, verifica se o estado inicial possui solu¢ao nas projegoes
SY. com 0 < [Y| < k. Se o estado inicial ndo possuir solucio em alguma dessas projecoes entdo o
problema original ndo possui solugao. Observamos que esse método pode ser adaptado para detectar
becos-sem-saida de forma semelhante & heuristica pdb. Estados abstratos sem solucao podem ser
armazenados em uma tabela e, durante a fase de planejamento, estados concretos que pertencem a
algum dos estados abstratos sem solugao sao considerados becos-sem-saida. No entanto, essa técnica
é incompleta, sendo limitada pelo tamanho das projegoes, isto é, se um estado é um beco sem saida
apenas em projecoes com tamanho maior que k, eles nao serao reconhecidos como becos-sem-saida.

Abstragoes M&s [Hoffmann et al., 2014]. Uma abstragdo é uma versao do espago de es-
tado, na qual estados semelhantes sao agregados fazendo-se um ntmero menor de distingoes entre
eles. Um exemplo sao as abstragdes criadas por projegoes da heuristica pdb (Se¢ao 4.1.4). Abstra-
goes M&S (Merge and Shrink) sao criadas a partir de um processo iterativo de uniao de variaveis
multi-valoradas (duas variaveis se tornam uma cujo dominio ¢ o produto cartesiano dos dominios
originais) e encolhimento, que reduz o espago de estados abstratos [Helmert et al., 2007|. O prin-
cipal desafio dessas heuristicas é encontrar formas de encolher o espaco de estados abstrato sem
perder informagao. Hoffmann et al. [2014] propuseram adaptagoes das abstragoes M&S que s pre-
servam informagoes de alcangabilidade da meta, explorando o fato de que essas informagoes de

alcancabilidade nao tém relacao com o custo das agoes.

Traps [Lipovetzky et al., 2016]. Uma trap é uma féormula proposicional na forma normal dis-
juntiva que quando satisfeita em um estado s, também é satisfeita em todos os estados alcangaveis
a partir de s Lipovetzky et al. [2016]>. Uma trap de beco-sem-saida ¢ uma trap na forma norma
disjuntiva em que todos os termos sao mutuamente exclusivos com a meta. Para identificar uma
k-trap, trap cujos termos tém tamanho maximo k, esse método analisa um grafo causal estendido
em que os vértices tém conjungoes com no maximo k proposicoes. A trap de becos-sem-saida pode
ser computada antes de inicializar a busca, considerando apenas os nés desse grafo que estiverem em
exclusdo mutua com a meta. Assim, durante a busca estados que satisfazem a trap sao considerados
becos-sem-saida. Assim como os métodos de consisténcia local, este método esta limitado a um pa-
rametro k. Se forem necessarias mais de k proposigoes para tornar um estado um beco-sem-saida,
esse método nao ira identificd-lo como beco-sem-saida.

4.4 Discussao

Nesse capitulo, apresentamos as principais heuristicas usadas na area de planejamento para
estimar a distancia (ou o custo) de um estado para alcancar um estado meta. Essas heuristicas
sdo importantes em planejamento probabilistico para o célculo de V9(s) e também podem detectar
becos-sem-saida. No Capitulo 7, usaremos as heuristicas apresentadas nas se¢bes 4.1 e 4.2 para
avaliarmos o método proposto para a deteccdo de becos-sem-saida no Capitulo 6, 0 SWR-DE. As
heuristicas da Se¢@o 4.3 ndo serdo avaliadas pois nao estdao disponiveis dentro do arcabougo de
planejamento utilizado.

3 Apesar do mesmo nome esse conceito ¢ diferente do conceito trap definido por Kolobov et al. [2011] (Segdo 3.2.2),
que denotada um conjunto de estados.
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Capitulo 5

Caracterizacao de GMDPs por verificacao
de modelos

No Capitulo 3 fizemos uma analise de modelos que tratam problemas com becos-sem-saida.
Neste capitulo, mostramos como os modelos SSP MDP, SSPADE MDP e SSPUDE MDP podem ser
caracterizados. Para isso, utilizamos o formalismo da légica temporal a-CTL cuja seméantica inclui
agoes.

5.1 Planejamento nao-deterministico

Conforme vimos na Segao 2.4, em um problema de planejamento nao-deterministico totalmente
observavel (Fully Observable Non-Deterministic Planning Task — FOND) (Definigao 11), o agente
conhece o estado atual do mundo, mas existe incerteza nos efeitos das a¢oes. Diferente dos problemas
de planejamento probabilistico a distribuigao de probabilidade dos efeitos das agoes nao é conhecida.
Assim, ao aplicar uma agao a em um estado s, o agente pode ir para um conjunto de estados S’ ¢ S,
isto é, o agente sabe quais estados ele pode alcangar, mas ndo tem nenhuma informagao adicional
sobre qual dos estados deste conjunto sera o proximo estado [Trevizan, 2006].

as dg

SN

Figura 5.1: Diferenca entre (a) um GMDP M e (b) um FOND M"?,

Podemos definir uma versao nao-deterministica de um ¢MpP M = (S, A, P, C, s9, G) como um
FOND M™ = (S, A, T, s9,G), em que as probabilidades sdo ignoradas, T(s,a) = {s'|P(s|s,a) > 0},
e as agoes tém custo unitario (por isso, neste capitulo, omitimos a func¢ao custo). A Figura 5.1
mostra um GMDP M e o respectivo FOND M™ no qual as probabilidades dos efeitos da acéo as
sao ignoradas.

Assim como em planejamento probabilistico, a solu¢do para um FOND é dada por uma politica
m:S - A. No entanto, como nao existem probabilidades associadas aos efeitos das agoes, os critérios
para definir qual a melhor politica em um FOND sdo definidos de forma qualitativa, a saber:

Politica fraca: alcanga um estado meta com uma chance nao nula, isto é, pelo menos uma execugao
de uma politica fraca termina em um estado meta. No entanto, devido & incerteza dos efeitos
das agOes, nao ha garantia que um estado meta seja alcancado;

47
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Politica forte: com certeza alcanca um estado meta sem visitar o mesmo estado duas vezes. Esse
tipo de politica leva o agente com um ntmero finito de agdes para a meta; e

Politica forte-ciclica: em algum estagio chega a um estado meta. Uma politica forte-ciclica pode
conter ciclos, assim, sua execucao pode gerar uma sequéncia infinita de estados.

Observamos que uma politica fraca é otimista, pois assume que o melhor efeito de cada agao
da politica iré ocorrer. Politicas fortes sao seguras, pois garantem que a meta sera atingida em um
namero finito de passos [Pereira, 2007]. Para garantir que a meta sera atingida em algum estagio, as
politicas forte-ciclicas se baseiam na suposi¢ao de equidade [Cimatti et al., 2003], ou seja, supoem
que se uma agao é executada em um estado por um numero infinito de vezes, todos os efeitos dessa
aGao OCOITerao ao Menos uma vez.

A Figura 5.2 ilustra os diferentes tipos de politicas. Nesse exemplo de FOND, existem apenas
4 politicas parciais possiveis: w1 = {sg:a1, s1:a4, S4:as}, T2 = {So:az, S2:a5}, T3 = {sp:as,s3:as}) €
w4 = {Sp:as, s3:a7}). Observe que a politica 71 sempre leva o agente para a meta em dois ou trés
passos, dependendo do efeito de a4 que ocorrer, logo 71 é uma politica forte. A politica w5 com
certeza leva o agente para a meta; note que a execugao de as no estado so pode manter o agente
no mesmo estado, o que configura um ciclo; logo, my é uma politica forte-ciclica. Observe que a
execucao de mo pode ser infinita, mas pela suposicao de equidade assumimos que o efeito da acao
as que leva de s para sy ocorrerd em algum momento, levando o agente para a meta. Finalmente,
observamos que a politica 73 ¢ uma politica fraca pois pode alcangar s, ao executar a agao ag no
estado s3, porém pode ir para o estado s; e permanecer nele. A politica w4 nado satisfaz nenhum
dos critérios definidos anteriormente, pois nunca leva o agente para o estado meta sg.

Figura 5.2: Ezxemplo de FOND.

Toda politica forte é também uma politica forte-ciclica e toda politica forte-ciclica é também
uma politica fraca [Pereira, 2007].

Ha diversas abordagens para resolver problemas de planejamento nao-deterministico para gerar
uma politica forte, forte-ciclica ou fraca. Por exemplo, é possivel utilizar algoritmos de busca AND-
OR |Genesereth e Nourbakhsh, 1993|. Outra abordagem é utilizar a estratégia de replanejamento
[Muise et al., 2012]. Nesse caso, um planejador classico é utilizado para computar um plano em
uma versao relaxada deterministica do problema. Assim, o planejador executa o plano até alcangar
um estado meta ou, caso encontre um estado inesperado, ele replaneja a partir do estado corrente.
Existe ainda a abordagem baseada em métodos formais, chamada planejamento como verificagcio
de modelos |Cimatti et al., 1997, 2003; Giunchiglia e Traverso, 1999; Pereira e Barros, 2008, 2012].
Nas proximas segoes, apresentaremos essa abordagem com mais detalhes. Em seguida, mostramos
como esse formalismo pode ser utilizado para caracterizar os modelos de planejamento probabilistico
SSP MDP, SSPADE MDP e SSPUDE MDP.
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5.2 Verificagcao de modelos

Verificagdo é a tarefa de determinar se uma propriedade é satisfeita em um sistema. Uma
abordagem formal para esse problema, baseada em logicas temporais, é a verificacio de modelos.
Nessa abordagem o sistema é descrito por um modelo K, e a propriedade que se deseja verificar é
descrita por uma féormula ¢. Assim, um verificador de modelos deve dizer se o modelo K satisfaz
a propriedade ¢ a partir de um estado s (denotado por (K, s) E ¢ ) ou, caso nao satisfaca, deve
devolver um contraexemplo.

Em geral, o sistema IC é descrito por uma estrutura de Kripke, um modelo formal utilizado para
definir a dindmica do ambiente ou do sistema (que assim como um GMDP pode ser representado por
um grafo direcionado). A propriedade que se deseja verificar é dada por uma féormula ¢ descrita em
uma logica temporal, por exemplo, a logica de tempo ramificado ¢TL (Computational Tree Logic)
[Clarke e Emerson, 1982] descrita a seguir.

Definigao 17 (Estrutura de Kripke). Seja P um conjunto nao vazio finito de proposigoes ato-
micas. Uma estrutura de Kripke sobre P é um grafo de transicao de estados K = (S,L,T), em
que

e S é um conjunto de estados;
o £:8 2% ¢ uma funcio que rotula os estados; e
o T:8 25 ¢ uma funcio de transicio de estados nao-deterministica. A

Como na Segao 2.4, P é um conjunto de proposi¢oes que descreve as propriedades do mundo,
assim, £(s) denota quais propriedades sdo verdadeiras em um estado s.

Uma estrutura de Kripke K = (S, L£,T) pode ser desdobrada em uma drvore de computag¢ao
enraizada em um determinado estado s € S, denotada por Y. Cada ramo dessa &rvore é um
caminho p € Ti, uma sequéncia infinita de estados (po, p1,p2,---), sendo p; € S,¥i > 0, pg = s e
pi € T(pi-1), Vi > 1. Assim, uma arvore de computagao representa o conjunto de todos os possiveis
caminhos de um modelo partindo de um determinado estado desse modelo.

5.2.1 A légica cTL

Para formalizar as propriedades temporais podemos utilizar a logica de tempo ramificado CTL
(Computational Tree Logic) |Clarke e Emerson, 1982|. As formulas da logica CTL sdo compostas
por proposigoes atdmicas, conectivos logicos (-, A e V), quantificadores de caminho (3 e V), e pelos
operadores temporais: O (sucessor imediato), O (invariavelmente), < (finalmente) e U (até que).
Em CTL os operadores temporais devem ser precedidos imediatamente por um quantificador de
caminhos (3 ou V).

Definigao 18. Seja P um conjunto de proposicées atomicas. A sintaxe da ldgica CTL € definida
mdutivamente como

=T |L|peP|-p|(er¢) | (pve)|Fop| Vo |Iop|Vop|Ipuy')|V(euy). &

Os operadores temporais 3 ¢ e V O ¢ sao definidos da seguinte forma 3O p = I(Tu ) e
VO e=V(Tup).

Uma férmula CTL é interpretada sobre uma estrutura de Kripke e sua respectiva arvore de
computagdao. A Figura 5.3 ilustra a seméntica dos operadores temporais da légica temporal CTL.
Cada figura mostra a arvore de computagao em uma estrutura de Kripke K = (S, £, T) a partir de
um estado s € S.

Definigao 19. Seja K = (S, L, T) uma estrutura de Kripke sobre P, s um estado em S e ¢ uma
formula cTL. Dizemos que o estado s no modelo K satisfaz @, isto é (K,s) E ¢, se:

o (K,s)ET e (K,s) ¥ L;
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(KC,s)Ep ssepeL(s);

(K, s) E = sse s p;
(K,s)Epng sse(K,s)Epe(K,s)E¢;

(K,s)Epve sse (K,s)E@ ou (K, s)E¢;

(K,s) £ 30 sse para algum caminho p € Ti-, (K, p1) E ¢;

(K,s) Y Oy sse para todo caminho p € Y., (K, p1) E ¢;

K,s)E 30y sse para algum caminho p € Yi-, e para todo © > 0, (IC, p; E)w;
¥ 2

(K,s) eV Oy sse para todo caminho p € Yi-, e para todo i >0, (IC, p; £)p;

(K,s) = 3(pu ') sse para algum caminho p € Y., existe j > 0 tal que K, (p; = ¢'), e para todo i <
Js (IC,,O, F ()0)7' e

K,s)E V(o u') ssepara todo caminho p € Y5, existe j > 0 tal que K, (p; E ¢'), e para todo i <
K J
7, (K, pi Ep).

(20 A L2 A A

(a) (K,s)=30p (b) (K,s)=e3op
S(P)

(p) (P)

®

v \ v v

f) (K,s)eEVoOp (h) (K,s) EV(pugq)

Figura 5.3: Semdntica dos operadores temporais da légica CTL [Pereira, 2007].

5.2.2 Planejamento como verificagao de modelos

As técnicas de verificacdo de modelos podem ser adaptadas para resolver problemas de pla-
nejamento [Cimatti et al., 1997, 2003; Giunchiglia e Traverso, 1999|. Nesse caso, dado um FOND
M=(S,A,T,so,G), denotamos por K(M) =(S,L,T) a estrutura de Kripke relacionada ao espago
de transi¢ao de estados de M e ¢ uma férmula l6gica que representa o conjunto de estados meta
G. Denotamos por ¢ uma formula temporal que especifica a qualidade esperada de uma politica
que resolve M: fraca, forte-ciclica ou forte. Denotamos por (M) _ o submodelo de K(M) que s6
inclui as transi¢oes da politica m. Assim, se Im : (K(M),, s0) E ¢, o planejador devolve a politica
m; senao, ele devolve fracasso.

Podemos utilizar a logica CTL para formalizar os trés tipos de politicas para FOND. A propriedade
de uma politica fraca é denotada por ¢ = 3 & 1), que diz que existe um caminho que alcanga um
estado que satisfaz a meta. A propriedade de uma politica forte é denotada por ¢ = ¥V & 1, que
diz que todos os caminhos alcancam um estado que satisfaz a meta. A propriedade de uma politica
forte-ciclica é denotada por ¢ =V 03 ¢, que diz que todos os caminhos alcangam um estado que
satisfaz a meta a despeito de ciclos. Logo, dependendo da qualidade desejada, especificamos um
problema diferente que satisfaca a propriedade a ser verificada.
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Em geral, técnicas de verificacdo de modelos sao utilizadas para verificar se um modelo M
satisfaz uma férmula temporal . Assim, um verificador de modelos para CTL pode ser utilizado
para validar a qualidade de uma determinada politica 7, checando se (IC(M)_, so) &= ¢. No entanto,
como a seméntica da légica CTL nao considera as agoes, ela nao é capaz de distinguir transigoes
causadas por diferentes acoes em um mesmo estado. Logo, ela nao é adequada para sintetizar
politicas como um resultado da verificagdo. Dessa forma, os algoritmos que usam verificagao de
modelos para planejamento baseados em CTL precisam de mecanismos extra-légicos para sintetizar
uma politica [Pereira, 2007].

Na proxima segao apresentamos a logica a-CTL [Pereira e Barros, 2008, 2012|, que inclui as agoes
em sua seméantica, tornando-se mais adequada para lidarmos com problemas de planejamento. Esta
logica prové meios para sintetizar uma politica sem a necessidade de mecanismos extra-logicos. Em
seguida, utilizamos essa logica para caracterizar os modelos que lidam com becos-sem-saida de uma
forma construtivista, bem como para a extragdo de um método de detec¢ao de becos-sem-saida.

5.2.3 a-CTL: l6gica de tempo ramificado para raciocinio sobre acoes

A logica a-CTL [Pereira e Barros, 2008, 2012] é uma logica de tempo ramificado, cuja seméantica é
definida sobre estruturas de Kripke rotuladas, especialmente projetada para lidar com problemas de
planejamento nao-deterministico. Apesar da importancia das agoes na seméantica da logica a-CTL,
elas ndo sao usadas para compor féormulas a-CTL. Isso se deve ao fato de que ao definir uma
meta, impoe-se restrigdes apenas sobre os estados que poderao ser visitados durante a execugao do
plano e nao sobre as agoes que podem ser selecionadas. Logicas existentes na literatura tais como
De Nicola e Vaandrager [1990] e Pecheur e Raimondi [2006], que permitem restrigoes sobre agoes,
sao inadequadas para nosso propésito.

5.2.3.1 Sintaxe

As formulas da logica a-CTL sdo compostas por proposi¢oes atdomicas (por exemplo, T e p),
conectivos logicos (-, A e V), quantificadores de caminho (3 e V), e os seguintes operadores temporais:
® (sucessor imediato), [ (invariantemente), & (finalmente) e 1 (até que).

Definigao 20. Seja p uma proposicao atémica. A sintaze da ldgica a-CTL € definida indutivamente
como

=T |p|-p|(ere) | (pvy)|Top | Vo |Ie | Ve | IHeuy) | V(euy). A

De acordo com a Defini¢gao 20, formulas bem formadas estdo na forma normal negativa, assim,
o escopo da negacao é restrito a férmulas atémicas. Isso facilita a definicao da seméantica de pontos-
fixos méaximos e minimos para os operadores temporais globais. Além disso, todos os operadores
globais sao prefixados por um quantificador de caminho (3 ou V). Os operadores temporais derivados
de ¢ sao definidos como 3& @ =3I(Twy) e VO o=V (Tup).

5.2.3.2 Semantica

Seja P um conjunto nao vazio finito de proposi¢oes atémicas e A um conjunto nao vazio de
agoes. Um modelo temporal da logica a-CTL sobre (P,A) é uma estrutura de Kripke rotulada
D = (S,L,T), em que S é um conjunto de estados, £ : S - 2F & uma funcdo que rotula os
estados, e T : S x A - 2% é uma funcéo de transicdo de estados nao-deterministica. Além disso,
estados terminais (i.e., estados nos quais a tinica acao aplicavel é uma agao trivial 7) em um modelo
temporal persistem infinitamente no tempo (isto é, sao estados absorventes).

Intuitivamente, a féormula V © ¢ é satisfeita em um estado s € S se e somente se existe uma
acao o, cuja execucao em s necessariamente leva para um sucessor imediato s’ de s que satisfaz
. A modalidade ® representa o conjunto de sucessores por a-sucessores de s, para alguma agao
particular o e o quantificador V requer que todo estado nesse conjunto satisfaca .
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(@) >
a
a P
So i S, s So S, s

(p)e—Ta)

a, S, sé/
a 2

(a) (b)

Figura 5.4: (a) Estrutura de Kripke rotulada D. (b) Estrutura de Kripke K(D).

Para entender a diferenca entre a seméantica da logica a-CTL |Pereira e Barros, 2008] e a seman-
tica da logica CTL [Clarke e Emerson, 1982], considere a estrutura de Kripke rotulada D da Figura
5.4(a), e a estrutura de Kripke correspondente, sem agoes, denotada por K(D) (Figura 5.4(b)).
Claramente, de acordo com a semantica da logica CTL, segue que (K(D),sg) # V O p (porque p
nao é satisfeito em s3) e (K(D),s0) # ¥V O =p (porque —p nao é satisfeito nos estados sy e s3). Por
outro lado, de acordo com a seméantica da logica a-CTL, segue que (D, sp) £ V © p (porque todos
aj-sucessores de sg satisfazem p) e (D, sg) £ V ® -p (porque todos ag-sucessores de sq satisfazem
-p). De fato, cada ocorréncia da modalidade ® pode instanciar uma agdo a € A diferente e, con-
sequentemente, a quantificagao pode ser feita sobre diferentes conjuntos de a-sucessores do estado
s0. No entanto, vale a pena observar que (D,sp) E YV ® pA Y ® -p nao significa que existe uma
politica que alcance, simultaneamente, ambas as submetas p e =p (uma meta impossivel que seria
especificada como V ® (p A —p)). Essa possibilidade é muito importante em planejamento, uma vez
que se o agente nao pode escolher suas agoes (para atingir suas metas), ele ndo pode planejar.

A definicao formal da seméantica da logica a-CTL é baseada no conceito de pré-imagem. Intui-
tivamente, a pré-imagem forte (fraca) de um conjunto de estados Y é o conjunto de estados X a
partir dos quais pode-se necessariamente (eventualmente) alcangar um estado em Y.

Definicao 21 (Pré-imagem fraca e pré-imagem forte). Seja Y € S um conjunto de estados.
A pré-imagem fraca de'Y, denotada por T3 (Y'), € o conjunto {s € S:3acA.(T(s,a)nY)*a}, e
a pré-imagem forte de Y, denotada por Ty (Y), € o conjunto {se€S:3acA.z+T(s,a)cY}. A

Por exemplo, considerando o modelo temporal D (Figura 5.4(a)), a pré-imagem forte do conjunto
de estados Y = {s4} € X = {s9}, uma vez que s2 é o tnico estado em D a partir do qual o estado s4
pode ser atingido ap6s executar uma Unica ag¢do. Enquanto isso, a pré-imagem fraca do conjunto
de estados Y = {s4} &€ X = {s1, 52,83}, uma vez que os trés estados possuem alguma agao aplicavel
que pode levar para o estado s4.

A seméantica dos operadores temporais locais (3® e V©) é dada pelas fungoes de pré-imagem,
enquanto, a semantica dos operadores temporais globais (3@, V[, 3w e Vi) é derivada da seméntica
dos operadores temporais locais, usando operagoes de ponto fixo minimo (x) e maximo (v).

Defini¢ao 22. Seja D = (S, L, T) um modelo temporal com assinatura (P,A). A intensao de uma
formula em a-CTL ¢ em D (ou um conjunto de estados que satisfaz ¢ em D), denotada por [¢]p,
€ definida como:

e [plp={s:peL(s)}; [Tlp = S; [L]p = &;

[-plp =S~ [p]p;

[(p A" = [wlp N [¢']p;

[(e vl = [wlp v ¢ ]p;
[3o¢]p =T5 ([¢lp):

[Vovlp =Ty ([elp);
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[3E¢lp =vY.([¢lp N T3 (Y));
[Vaelp =vY.([elpn Ty (Y));
[3(pue)]p = pY.([¢'Tou([¢lpnT5(Y))); e

e [V(euwe)lp =pY.([¢'Tpu ([elp n Ty (Y))). A
Definigao 23. Seja s um estado em um modelo temporal D, e ¢ uma formula a-CTL. A relagdo de
satisfazibilidade da ldgica a-CTL € definida como: (D,s) E ¢ < s € [¢]p. A

A Figura 5.5 ilustra a semantica da légica a-CTL. Note que os ramos de cada arvore de com-
putagao sao rotulados por agoes. Observamos que os quantificadores existencias (3@, 3, I e Fu)
sao muito parecidos com o da légica CTL, sendo necessario apenas que algum caminho da &arvore
satisfaga a formula ¢. Enquanto isso, os quantificadores universais (V®, V[, V& e Vi) sao diferentes
dos quantificadores universais da légica CTL, pois é necessario que todos os caminhos por uma agao
satisfagcam a formula .

(e) (D,s)EVop (f) (D,s)ev@p (g) (D,s)EVYoOP (h) (D,s) = V(pug)

Figura 5.5: Semdntica dos operadores temporais da ldgica a-CTL [Menezes, 2014].

5.3 GMDPs com becos-sem-saida: uma formalizacao por verificagao
de modelos

Alguns becos-sem-saida sdo faceis de serem reconhecidos (por exemplo, estados absorventes
que nao satisfazem a meta), chamados becos-sem-saida explicitos. Outros podem ser dificeis de
detectar, chamados becos-sem-saida implicitos (por exemplo, becos-sem-saida pertencentes a uma
trap permanente que nao contém um estado meta). Neste trabalho, estamos interessados na detec¢ao
de becos-sem-saida implicitos.

5.3.1 Caracterizando o conjunto de becos-sem-saida de um GMDP

Seja M = (S, A, P,C,G, sg) um GMDP e M"™ o0 FOND correspondente. Seja D(M™?) a estrutura
de Kripke rotulada de M™, que abreviaremos por D(M). Seja ¢ uma formula proposicional que
caracteriza o conjunto de estados meta G. A féormula a-CTL 3 & ¢ (existe uma trajetoria que
finalmente alcanga um estado meta) pode ser usada para expressar o conjunto R de estados a
partir dos quais um estado meta pode ser alcangado. Como 3 & ¢ é equivalente a (T 1 ¢), de
acordo com a Definigao 22, o conjunto de estados R ¢ a intensao da féormula a-CTL:

R =3¢ ¢lpwmy = #Y-([¢lpmy v T3 (Y)))- (5.1)
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Intuitivamente, o conjunto R de estados a partir dos quais um estado meta é possivelmente alcan-
gado é o ponto fixo minimo da fungao de pré-imagem fraca comegando com G; [p]p(aq € 0 conjunto
de estados meta G' e 75 (Y') é a pré-imagem fraca de um conjunto de estados Y. Assim, o conjunto
de estados R a partir dos quais um estado meta pode ser atingido é computado iterativamente pela
atribuicao Y1 := [elpay v T3 (Y?), com YO = @, até atingir o ponto fixo.

Teorema 1. O conjunto de estados R, computado pela Equacdao 5.1, € o conjunto de todos os
estados a partir dos quais existe uma trajetoria que finalmente alcanca um estado meta.

Demonstragio. Depois da primeira iteracdo, Y' = G e, claramente, Y' contém todos os estados
a partir dos quais existe uma trajetoria (com tamanho 0) para um estado meta. Supondo que
na i-ésima iteracdo Y é o conjunto dos estados a partir dos quais existe uma trajetoria para a
meta com no méximo i — 1 passos. Entdo, a pré-imagem fraca de Y7, ie. 75 (V) = {s € S : Jae
A.(T(s,a)uY?) # @}, é o conjunto de todos os estados que podem alcancar Y com no maximo
um passo. Assim, todos os estados em Y**! := G U 75 (Y") podem alcangar um estado meta com i
passos. Como S é um conjunto finito, com certeza existe um ponto fixo e, claramente, esse ponto
fixo é o conjunto R. O

Corolario 1. Seja S o conjunto de estados de wm GMDP M, e R € S o conjunto de estados a
partir dos quais existe ao menos uma trajetoria para um estado meta em M. Entdo, o conjunto de
becos-sem-saida em M, denotado por DE, é S\R.

Em CTL uma politica forte-ciclica é definida pela formula ¢ = VO3 < 1p. Conforme Pereira [2007]
e Menezes [2014] uma politica forte-ciclica seria entao definida de forma anéloga pela formula a-CTL
¢ =V 03P, assim, o conjunto de estados que em algum estagio alcangam um estado meta seria
a intensao dessa formula, R* = [V @ 3 © ¢]. Porém, essa caracterizagdo esté correta somente em
problemas que nao incluem certos tipos de ciclos. Para uma caracterizacao completa do conjunto
R* é preciso estender a seméntica de a-CTL conforme discutiremos no final deste capitulo.

5.3.2 SSPADE e SSPUDES

Seja M = (S, A, P,C,G,sp) um GMDP e D(M) o respectivo grafo de transi¢ao de estados
rotulado sem probabilidades. Seja ¢ uma férmula proposicional denotando o conjunto de estados
meta G. Seja R o conjunto de estados a partir dos quais é possivel alcancar um estado meta, e
DE = S\R o conjunto de todos os becos-sem-saida de M. Seja R* € R o conjunto de todos os
estados que necessariamente alcancam um estado meta!, isto é, estados com P = 1. Assumindo
que C seja uma fungao de custo positiva (C': S — R"), seguem as seguintes proposigoes.

Proposigao 7. O ¢MDP M € um SSPADE MDP, se e somente se, sg € R*.

Rascunho da prova. (i) Como M possui uma politica propria a partir do estado inicial (suposigao
A1), o modelo D(M) possui ao menos uma politica em que todas as trajetérias enraizadas em s
em algum momento alcangam um estado meta, logo s € R*. (ii) Como R* é o conjunto de todos
os estados a partir dos quais necessariamente é possivel alcancar um estado meta, se sg € R*, entao
existe uma politica tal que todas as trajetorias iniciadas em sy necessariamente alcancam um estado
meta, i.e, existe uma politica propria a partir de sy (suposigdo Al). Como assumimos que C' é uma
fungao positiva, temos que toda politica impropria a partir de sp tem um custo esperado infinito
(suposi¢ao A2), logo i.e, M é um SSPADE MDP. O]

Proposigao 8. O ¢cMDP M € um SSPUDE MDP, se e somente se, sg € R.

Rascunho da prova. (i) Como M é um SSPUDE MDP, entdao M possui ao menos uma politica com
probabilidade maior que zero de alcangar um estado meta a partir do estado inicial, logo, existe
ao menos uma trajetoria em D(M) que leva o agente de sy para um estado que satisfaz ¢, dessa

10 apéndice C mostra como este conjunto pode ser calculado.



5.4 ALGORITMO ENUMERATIVO 55

forma, pelo Teorema 1 temos que sy € R. (ii) Uma vez que R é o conjunto de estados a partir
dos quais tanto um estado meta quanto um beco-sem-saida podem ser alcancados, se sg € R, entao
existe uma politica com probabilidade maior que zero de levar o agente do estado inicial para o
estado meta, logo M tem solucao e trata-se de um SSPUDE MDP. O

Proposicao 9. Se DE = @ entdo R=R" .

Rascunho da prova. Suponha que DE = @ e R #+ R*. Uma vez que R* € R, segue que R\R* + @.
Dessa forma, deve existir um estado s € R\R* que pode alcangar um beco-sem-saida. Mas isso é
uma contradi¢ao, uma vez que DE = &. O

Proposigao 10. O GMDP M € um SSP MDP, se e somente se, DE = @.

Rascunho da prova. (i) Se M é um SSP MDP entdo, existe uma politica propria (suposigao S1),
isto é, todo estado possui uma politica com probabilidade um de levar o agente para um estado
meta. Logo, é possivel alcangar um estado que satisfaz ¢ a partir de todos os estados em D(M),
portanto DE = @. (ii) Se DE = @, como C(s) > 0, existe ao menos uma politica propria e toda
politica imprépria tem um custo acumulado infinito nos estados com PY < 1. Portanto, M ¢ um
SSP MDP. O

A Figura 5.6 mostra as relagoes entre os conjuntos G (estados meta), R* (estados que necessa-
riamente levam para um estado meta), e R (estados que possivelmente levam a um estado meta).
Como pudemos ver, baseados nesses conjuntos e em qual deles se encontra o estado inicial, os
diferentes tipos de GMDPs podem ser precisamente caracterizados.

estados com P¢ =1 @

Figura 5.6: Relagao entre os tipos de GMDPs. A regido destacada indica o conjunto de becos-
sem-saida DE.

M é um SSPADE MDP sse sg € R*
M é um SSPUDE MDP sse sg € R
M é um SsP MDP sse DE =0 e R =R*

R

estados com P¢ > 0

estados com P& =0

5.4 Algoritmo enumerativo

O planejador baseado em aCTL (PACTL) [Pereira, 2007| é capaz de sintetizar uma politica
cujo submodelo satisfaz propriedades descritas em «a-CTL, incluindo metas estendidas que dizem
que uma propriedade @1 deve ser satisfeita até alcangar um estado em que outra propriedade s
seja satisfeita. No entanto, para o propoésito deste trabalho estamos interessados apenas em um
fragmento da logica a-CTL. Nesta se¢ao, apresentamos os métodos do algoritmo PACTL necessérios
para computar R.

O Algoritmo 5.1 mostra como R pode ser computado utilizando apenas operagoes entre conjun-
tos de estados. Observe que esse algoritmo segue estritamente as defini¢oes apresentadas na Segao
5.2.3.

O Algoritmo 5.1 recebe como entrada o conjunto de proposigoes que descreve a meta G c P.
Para entender esse algoritmo fazemos um paralelo com as operagoes da logica a-CTL. Como ¢ é
uma conjunc¢ao das proposicoes de G, os conjunto de estados meta G = [[go]]p( M) € o conjunto dos
estados em que todas as proposigoes de G sao verdadeiras (Linha 2). A fungdo WEAKPREIMAGE
computa a fungao de pré-imagem 75 (Y') (Definigao 21). Finalmente, o algoritmo principal computa
o ponto fixo da pré-imagem fraca do conjunto de estados meta G. Nesse algoritmo, X armazena o
conjunto de estados Y™ ¢ Y o conjunto de estados Y.
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Algoritmo 5.1 Regressao fraca [Pereira, 2007].

Input M: GMDP
Output R: conjunto de estados que podem alcangar um estado meta
1: function WEAKPREIMAGEFIXPOINT(G)
G:={seS:GcL(s)}
3 Y:=0
4 repeat
5: X:=Y
6: Y := GUWEAKPREIMAGE(Y") >GuTS(Y)
7.
8
9:

N

until X =Y
: return Y
end function

10: function WEAKPREIMAGE(Y)
11: return {se€S:3JacA. g+ T(s,a)cY}
12: end function

A Figura 5.7 mostra um exemplo da execugdo do algoritmo WEAKPREIMAGEFIXPOINT. Nessa
figura, destacamos o conjunto de estados Y a cada iteragdo do laco principal do algoritmo. Ini-
cialmente Y? = @, apos a primeira iteracdo tempos Y'! = Gu T3 (Y?) = Gu@ = {s;}. Em se-
guida, Y2 = GuU T3 (Y1) = {s,} U {s1, 82,853,584} = {8g,51,59, 83,54} = Finalmente, R = Y3 =Y" =
{sg,51,52,53,54,50}. Observamos assim, que o tinico estado nesse exemplo que néo faz parte de R
é 0 beco-sem-saida ss.

( g raGT Y,
Ys ="';(4 @

a;

Figura 5.7: Funcionamento do algoritmo WEAKPREIMAGEFIXPOINT. Y € o conjunto Y do
ponto fixro minimo na i-€sima itera¢ao.

5.5 Calculo de R*

Como mencionamos anteriormente, em o-CTL uma politica forte-ciclica seria definida pela for-
mula ¢ = VE 3. No entanto, essa formula pode ser satisfeita em um estado s € S que nem sempre
alcanca um estado meta, caso s pertenca a um ciclo e algum estado desse ciclo possa alcancar um
estado meta. A Figura 5.8(a) mostra um GMDP em que isso ocorre, no estado s3, a agdo ay sempre
leva para um estado a partir do qual ¢ possivel alcancar o estado meta s,. A seguir, mostramos
como é computado o submodelo que satisfaz ¥ &3 ¢ 1. Ao final, propomos uma extensao da légica
«a-CTL para contornar esse problema.

Note que a computagao da pré-imagem (Defini¢ao 21) devolve um conjunto de estados, no
entanto, para sintetizar uma politica forte-ciclica, é necessario utilizar uma representacao para
submodelos, isto é, uma estrutura que represente tanto estados como transigoes |[Pereira, 2007, p.
75]. A Figura 5.8, mostra como o submodelo de um FOND M (Figura 5.8(a)) que satisfaz VE 3G9
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¢ calculado, sendo que s, satisfaz a meta .

A Figura 5.8(b) mostra o submodelo que satisfaz a férmula 3 & ¢, denotamos esse submodelo
por X. A computagao desse submodelo é muito parecida com a computagao do conjunto R. Observe
que o conjunto de estados de X coincide com o conjunto de estados que pode alcancar um estado
meta R. Assim, os becos-sem-saida s4 e s5 nao fazem parte do submodelo X.

O submodelo que satisfaz V @ 3 & 1) é computado através de um ponto fixo maximo, sendo, Y
inicializado com todo o submodelo X, isto Y? = X (Figura 5.8(a)). A seguir, o algoritmo calcula a
pré-imagem forte de R‘(Yo) e faz a interseccao com o submodelo Y0 que pode alcancar um estado
meta, isto ¢ Y1 =Y?n T, (YY) = X n 7, (YY) (Figura 5.8(c)). Essa operagdo ¢ repetida, obtendo o
submodelo Y? = X n 7, (Y'!) (Figura 5.8(d)). Essa operacio remove transi¢des de Y que podem
levar para algum estado que nio pertence a Y!, eliminando as transicoes (s : aq) e (s3 : ag),
que podiam levar para os estados s4 e s5. Com a proxima pré-imagem forte, Y3 = X n ﬂ_(YZ)
(Figura 5.8(d)), a transi¢do (sg : a1) é eliminada. Finalmente, o ponto fixo é alcancado, pois Y4 =
XnTy(Y3)=Y3

Observamos que a pré-imagem forte de Y! mantém o estado s3, devido & presenca do ciclo
criado pela acao a7 no estado s3. Por isso esse estado nao é removido do submodelo que satisfaz
a formula V @ 3 © 1. Observamos assim, que pela seméntica da légica a-CTL, podemos acabar
mantendo estados que pertencem a um ciclo e nao satisfazem a qualidade esperada por um politica
forte-ciclica.

Figura 5.8: Computagdo do ponto fixo da formula ¢ =V EISP. A drea em destaque mostra
o conjunto Y a cada iterac¢io: 5.8(a) Y°, 5.8(b) Y1, 5.8(c) Y? e 5.8(d) Y3 =Y*.

Para eliminar estados que fazem parte de um ciclo, é necessario calcular novamente o conjunto
X =36 considerando apenas o submodelo Y3. Na Figura 5.9, mostramos como seria o novo sub-
modelo X caso apenas o submodelo calculado anteriormente, Y3, fosse considerado como dominio.

Observe que, nesse caso, a regressao fraca nao incluiria o estado s3 pois a agao ag nao faz parte de
Y3,
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Figura 5.9: Resultado esperado da regressao forte-ciclica. A drea em destaque mostra o resul-
tado da regressao fraca. Transicoes e estados em cinza claro sao desconsideradas pela operagao
de regressao fraca.

Percebemos que para computar uma politica forte-ciclica é necessario alterar o dominio em que
o ponto fixo minimo da féormula 3 & v é calculado. No entanto, a logica a-CTL nao possui nenhum
operador que permite alterar o dominio em que o ponto fixo é computado. A equacdo a seguir
mostra como o conjunto R* poderia ser computado utilizando duas operagbes de ponto-fixo.

R* =vY.(uX ([Ylpay VT3 (X))y n Ty (V) pm)- (5.2)

Observe que nesse caso, o submodelo que satisfaz 3 & 1) é computado utilizando o submodelo Y
como dominio.

Ainda precisamos mostrar que a nova fungdo é mondtona, para mostrar que ela tem um ponto
fixo. Observamos ainda que o submodelo calculado por esse novo ponto fixo nao contém apenas
uma politica forte-ciclica, ele pode incluir a¢ées que nao levam para a meta, isto é, ciclos em que
todos os estados pertencem a R*. Apesar disso, esse submodelo é o bastante para definir o conjunto
de estados que em algum momento alcancam um estado meta. Observe que se assumirmos que o
agente sempre tem uma chance de escolher uma agao diferente dentro desse submodelo, entao ele em
algum momento escolheria uma agao que sai do ciclo e, de forma similar a suposicao de equidade,
em algum momento alcancaria um estado meta. Para computar uma politica forte-ciclica é possivel
fazer uma nova regressao fraca que sé associa uma agao para cada estado.

5.6 Discussao

Entre as abordagens de verificagao de modelos, temos abordagens enumerativas, que lidam com
uma representagao explicita do espaco de estados, e abordagens simboélicas, que representam o
modelo do mundo de forma fatorada e raciocinam de forma simbélica sobre essa representacgao.

Neste capitulo apresentamos um algoritmo de verificagdo de modelos enumerativo para computar
o conjunto R. No proximo capitulo, apresentamos uma versao simbolica desse algoritmo.



Capitulo 6

Regressao simbdlica para deteccao de
becos-sem-saida

No capitulo anterior apresentamos um fragmento do algoritmo PACTL (Se¢ao 5.4) que computa
o conjunto de estados R que pode alcangar um estado meta. Esse algoritmo enumera a fungédo de
transicao, o que pode ser ineficiente. Para contornar esse problema, algoritmos baseados em veri-
ficagdo de modelos simbélica [Fourman, 2000; McMillan, 1992] representam a fungdo de transi¢ao
de forma implicita, em geral, através de férmulas proposicionais e podem ser usados para compu-
tarmos a regressao fraca (forte ou forte-ciclica) com operagoes entre formulas. Chamaremos esse
algoritmo de regressao simbolica fraca. Assim como o algoritmo SPUDD (Secao 2.3) esses métodos
se aproveitam da independéncia entre as varidveis proposicionais para criar uma representagao mais
compacta dos conjuntos de estados e da fungao de transicao.

Héa duas formas de representar uma funcao de transicdo utilizando féormulas proposicionais. A
primeira representa a fungao de transi¢ao de maneira implicita (fatorada) [Fourman, 2000; Rintanen,
2008|, criando uma férmula para cada agdo, assim como a linguagem de descri¢ao de agoes apre-
sentada na Secao 2.4. A segunda cria uma tnica férmula para representar a fun¢ao de transigao
de forma explicita [Cimatti et al., 1997; McMillan, 1992|. Neste trabalho optamos pela primeira
abordagem, pois ela nao adiciona uma variavel extra para representar as a¢oes nas formulas (como
a logica a-CTL). Além disso, por manter uma representagao implicita das agoes essa abordagem
pode consumir menos memoria.

6.1 Representacao simbolica de estados

Podemos representar estados e conjuntos de estados através de férmulas proposicionais. Um
estado s € S rotulado por um conjunto de proposigoes atomicas £(s) € P, e um conjunto de estados
Y c S, pode ser representado, respectivamente, pelas formulas proposicionais:

)= AN pr A —p e £YV)=V ).

peLl(s) peP\L(s) seY

6.2 Representacao simboélica de agoes

Como vimos na Secao 2.4, um problema de planejamento probabilistico pode ser definido por
uma linguagem de descricio de acées. Dado um problema de planejamento probabilistico PP =
(P, A, s0,G), uma agao probabilistica a € A é dada pela dupla (Precond, E f fects) em que Ef fects é
a lista de efeitos da forma [p; : (Addy, Dely),...,py : (Add,, Del,)] tal que Precond, Addy, ..., Del,
sao conjuntos de proposicoes atomicas.

Fourman [2000] prop6s uma forma de representar e raciocinar sobre agoes deterministicas uti-
lizando operagoes entre formulas proposicionais. Essa representacao foi estendida para agdes nao-
deterministicas por Menezes et al. [2014]. Neste trabalho, para o calculo do conjunto R, usando a

59



60 REGRESSAO SIMBOLICA PARA DETECCAO DE BECOS-SEM-SAIDA 6.5

regressao simbolica fraca, de um problema de planejamento probabilistico, ignoramos as probabilida-
des dos efeitos das agdes e representamos uma agao a € A pela tupla (Precond, E f fects, Changes)
sendo C'hanges a lista de proposi¢oes que ocorre em FE f fects.

A representacao simbolica de uma agao a = (Precond, E f fects, Changes) é denotada por £(a),
sendo os conjuntos Precond e E f fects também representados como férmulas proposicionais, con-
forme a seguir:

E(Precond)= N\ p e &(Effects)= \/ ( A oA A ﬁp).

pePrecond 1<i<n \ pe Add; peDel;

6.3 Operagoes simbdlicas: restricao e quantificagao existencial

Para computarmos o conjunto R utilizando técnicas de verificacdo de modelos simbolica, além
das operagoes logicas bésicas de conjuncao e disjungao, sao necessérios os operadores de restricao e
quantificacao existencial, a saber:

Restrigao: Dada uma formula proposicional ¢, uma proposi¢do p e uma constante z € {T, 1},
denotamos por ¢[z/p] a féormula proposicional obtida substituindo todas as ocorréncias da
proposi¢ao p em ¢ pela constante z. Assim, se ¢ descreve um conjunto de estados Y, ¢[T/p]
representa o conjunto de estados de Y em que p é verdadeira. De forma anéloga, ¢[L/p]
representa o conjunto de estados de Y em que p é falsa.

Quantificagao existencial: Dada uma férmula proposicional ¢ e uma variavel proposicional p, a
quantificagao existencial da formula ¢ sobre os valores da proposicao p é:

A(p)-¢ = d[L/p] v &[T/p].

Também podemos definir a quantificacao existencial para um conjunto de proposigoes. Seja
P’ = [p1,p2,**, Pn] um subconjunto das variaveis proposicionais que ocorrem em ¢, temos que

3B.¢ = 3(p1)-3(p2,-+,Pn)-0-

6.4 Diagramas de decisao binaria

Diagramas de decis@o binéaria (BDDs) [Bryant, 1986] sao utilizados para representar fungoes
proposicionais de forma compacta e realizar operagoes entre féormulas proposicionais de maneira
eficiente. Denotamos por ¢PP o BDD da correspondente & formula proposicional ¢. A Tabela 6.1
mostra a correspondéncia entre os operadores logicos utilizados pelo algoritmo de regressao simbolica
e as respectivas operacoes entre BDDs.

Operadores logicos | Operagoes entre BDDs
1V 02 PP @ ¢PP
617 b DD g ¢bD
iB.¢ exists(B, pPP)

Tabela 6.1: Correspondéncia entre operadores ldgicos e operagdes entre BDDS.

6.5 Regressao simbdélica fraca: cilculo do conjunto R

A pré-imagem fraca de um conjunto de estados Y por uma agao a = (Precond, E f fects, Changes)
(chamada regressao por agao), é dado por:

preimageq(Y) = E(Precond) A 3(Changes).(E(Ef fects) nE(Y)). (6.1)
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Finalmente, a pré-imagem de um conjunto de agoes A, é dado por:

preimagen (Y) = \/ preimage,(Y).
aeA
Com essas definigoes, a implementacao simbolica da pré-imagem fraca pode se aproveitar da
estrutura fatorada do dominio, e computar R de forma mais eficiente. O algoritmo de regressao
simbolica fraca (Algoritmo 6.1), utiliza diagramas de decisao binaria para representar todas as
formulas proposicionais [McMillan, 1992].

Algoritmo 6.1 Regressao simbdlica fraca.
Input 7P: cmDP
Output ¢ (R)DD: conjunto de estados que pode alcancar um estado meta
function sYMBOLICWEAKPREIMAGEFIXPOINT(P)
E(Y)PP = o
repeat
§(X)PP = ¢(Y)PP
(V)PP = £(G)PP @ WEAKPREIMAGE(£(Y )PP A)
until £(X)PP = ¢(y)PP
return &(Y)PP
end function

function WEAKPREIMAGE(E(Y )PP, A)
return @,., ACTIONWEAKPREIMAGE(£(Y)PP £(a)
end function

function ACTIONWEAKPREIMAGE(E(Y )PP, £(a) = (€(Precond), E(Ef fects)rangle)
§X)PP = ¢(V)PP @ ¢(Ef fects)V
£(X)PP := exists(Changes, £(X)PP)
E(X)PP = ¢(X)PP ® ¢(Precond)PP
return ¢(X)PP:
end function

A func¢ao WEAKPREIMAGE no Algoritmo 6.1 computa a pré-imagem fraca a-CTL de um conjunto
de estados £(Y)PP dado um conjunto de acdes simbolicas A. A funcdo ACTIONWEAKPREIMAGE
implementa a regressao fraca por uma acao a € A, conforme Equacao 6.1. Finalmente, o método
SYMBOLICWEAKPREIMAGEFIXPOINT computa o ponto fixo da pré-imagem fraca, assim como no
Algoritmo 5.1 esse método agrega na variavel Y o conjunto de estados que podem alcancar um
estado meta.

6.6 Um novo detector de becos-sem-saida — SWR-DE

Para resolver GMDPs, o conjunto R ¢é utilizado para detectar becos-sem-saida simplesmente
verificando se s ¢ R. Isso também pode ser feito utilizando BDDs conforme a seguir: se {(s)A{(R) = L
entao s é um beco-sem-saida. No Algoritmo 6.2 a fungdo SWR-DE mostra como isso pode ser feito
através de opergoes entre BDDs. Chamamos o novo método de detector por regressao simbélica fraca
(Symbolic Weak Regression Detector — SWR-DE). Note que, o SWR-DE utiliza o Algoritmo 6.1 para
computar o conjunto R antes de iniciar a etapa de planejamento.

O Algoritmo 6.2 mostra como podemos sobrescrever o método INITIALIZE (Algoritmo 2.2) dos
algoritmos de planejamento probabilistico, para utilizar o novo método de detecgao de becos-sem-
saida ao inicializar a funcao valor de um estado s € S. Antes de computar a heuristica para o estado
s, esse método checa se s ¢ um beco-sem-saida (Linha 1), nesse caso, define-se o valor de s como oo
(V9(s) = 00). Somente se s pertencer a R, isto é, se o estado nao for um beco-sem-saida, o algoritmo
computa o valor da heuristica para esse estado.
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Algoritmo 6.2 INITIALIZE(s, h, £(R)PP).

Input s : estado
h : heuristica
13 (R)D D. conjunto de estados que podem alcancar um estado meta

1: if SWR-DE(s, £(R)PP) then

2: VO(S) 1= 00

3: else

4: VO(s) = h(s)

5: end if

6: function sSWr-DE(s, £(R)PP )
7 return £(s)PP @ ¢(R)PP =1

8: end function

Observamos que as heuristicas de insolubilidade descritas na Secao 4.3 poderiam ser utilizadas
de forma similar para inicializar a func¢ao valor. No proximo capitulo, avaliamos o comportamento
de planejadores probabilisticos que lidam com becos-sem-saida ao utilizarem o método de deteccao
SWR-DE, proposto nessa se¢ao.



Capitulo 7
Analise Empirica

O algoritmo de regressao simbolica fraca (Algoritmo 6.1), foi implementado no arcabougo de
planejamento probabilistico mGPT [Bonet e Geffner, 2005] e integrado & biblioteca de BDDs CUDD
[Somenzi, 2015], que contém as operagdes basicas entre BDDs. O mGPT possui planejadores eficien-
tes, como o LRTDP (Segao 2.2.1) e o HMDPP (Secao 4.2.2), bem como implementa diversas heuristicas
que usaremos em nossa analise. Para a integracao do algoritmo de detecgao de becos-sem-saida pro-
posto nessa dissertacdo, o SWR-DE, foi necessério adaptar o mGPT para chamar o novo método de
inicializagdo da fungao valor (Algoritmo 6.2).

Dividimos os experimentos em duas partes. A primeira parte avalia empiricamente os métodos de
deteccao de becos-sem-saida, em termos da quantidade de becos-sem-saida detectados no conjunto
de estados alcangaveis a partir de sy e do tempo gasto nessa deteccao (Segao 7.2). A segunda
parte da nossa analise verifica o custo computacional dos algoritmos de planejamento somado ao
do método proposto (Segao 7.3). A proxima segao apresenta os dominios benchmark selecionados
para essas analises.

7.1 Dominios

Para realizar os testes, utilizamos 7 dominios usados nas competigoes internacionais de plane-
jamento probabilistico’ conhecidos por possuirem becos-sem-saida, a saber:

e Navigation_ (0 (SSPUDE MDP);

e Navigation 1 (SSPUDE MDP);

e Navigation 2 (SSPUDE MDP);

o TriangleTire World_ 0 (SSPADE MDP);
o TriangleTireWorld_ 1 (SSPADE MDP);
e Drive (SSPUDE MDP); e

o EzplodingBlocks World (SSPUDE MDP).

Note que os dominios do tipo SSPUDE MDP nao possuem penalidade finita e portanto tratamos
todos esses dominios como ¢SSPUDE MDP.

7.1.1 Navigation

O dominio Navigation foi originalmente definido na linguagem RDDL (Relational Dynamic
Influence Diagram Language) [Sanner, 2010] para a competi¢ao de planejamento probabilistico de
2011 [Sanner e Youn, 2011] (o Apéndice D apresenta a especificagdo deste dominio em RDDL).

!caps-conference.org/index.php/main /competitions
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Chamaremos essa extensao de Nawigation (. Neste dominio um rob6 deve ir de uma localizagao
origem para uma localizagdo destino percorrendo um mapa, ilustrado na Figura 7.1. O robd é capaz
de executar quatro agbes move—-south, move-north, move-west e move-east. Ao aplicar a
acao move—north, existe uma chance do rob6 desaparecer, o que representa um beco-sem-saida,
uma vez que o rob6 nao poderd mais se movimentar. Como nao existe uma politica propria a partir
do estado inicial, esse problema pertence a classe dos SSPUDE MDPs.

Probabilidade F:]
de desaparecer
0.6
0.4 [
02 181

Figura 7.1: Exemplo de problema do dominio Navigation. A tonalidade de cada posicao re-
presenta a probabilidade do robé desaparecer.

Cada instancia desse dominio é parametrizada pelo ntiimero total de colunas (col) e pelo ni-
mero total de linhas (lin). Outros parametros sao min, e maz, que definem, respectivamente, as
probabilidades minima e méaxima do robd desaparecer ao se mover para o norte. A probabilidade
minima define a probabilidade do rob6 desaparecer nas posigoes mais a esquerda (oeste) do mapa
e a probabilidade méaxima define a probabilidade do rob6 desaparecer nas posicoes mais & direita
(leste). Assim, a probabilidade do robd desaparecer na coluna j € [1, col] é dada por:

probabilidade__desaparecer(j) = miny, + (j - 1)M.
col -1

Note que o numero de variaveis proposicionais (|P|) é igual ao namero de localizagoes possiveis
do rob6 num_loc = col * lin. Estados em que o rob6 encontra-se em duas localizagoes sao estados
inconsistentes. No entanto, é possivel que ele nao esteja em nenhuma localizagao, caso ele desapareca
a0 se movimentar para o norte. Assim, o nimero de estados alcancgéveis é dado pela quantidade de
possiveis localizagoes do rob6 mais um (o estado em que ele nao esta em nenhum lugar).

Observamos que nesses problemas existe um tnico beco-sem-saida, o estado em que o veiculo
desapareceu e nao se encontra em nenhuma das localizagoes. Nesse estado, nenhuma agao é aplica-
vel, portanto este estado é um beco-sem-saida explicito. Os demais estados possuem quatro agoes
aplicaveis. A Tabela 7.1 mostra a analise estatistica de 16 instancias do dominio Navigation.

Estados Estados

lin | col | |P| Alcancéveis Agoes | Traps por Trap Becos-sem-saida | |R|
4 |3 12 13 4 1 1 1 12
4 6 24 25 4 1 1 1 24
4 9 36 37 4 1 1 1] 36
4 12 48 49 4 1 1 1 48
4 15 60 61 4 1 1 1 60
4 18 72 73 4 1 1 1| 72
4 21 84 85 4 1 1 1 84
4 24 96 97 4 1 1 1 96
4 27 | 108 109 4 1 1 11108
4 30 | 120 121 4 1 1 11120
4 33 | 132 133 4 1 1 11132
4 36 | 144 145 4 1 1 1] 144
4 39 | 156 157 4 1 1 1] 156
4 42 | 168 169 4 1 1 11168
4 |45 | 180 181 4 1 1 1| 180
4 48 | 192 193 4 1 1 11192

Tabela 7.1: Estatisticas para 16 instdncias do dominio Navigation 0.
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Navigation (extensao 1). Como todas as instancias do dominio Navigation possuem apenas
um beco-sem-saida que pode ser detectado trivialmente, esse dominio nao é interessante para avali-
armos a capacidade dos métodos de deteccao de becos-sem-saida. Assim, estendemos esse dominio
adicionando um objeto que deve ser levado pelo agente da localizacao inicial para a localizacao meta.
Chamaremos essa extensao de Navigation 1. Nesse caso, ao invés de desaparecer, o agente derruba
0 objeto e como nao existe uma agao para pegar novamente o objeto, esse ¢ um beco-sem-saida.
Uma vez que o robd pode continuar se movimentando normalmente, cria-se uma trap permanente
com num__loc estados, uma para cada posi¢ao em que o objeto é derrubado (para isso foi adicionado
o predicado object—-at (loc) que representa a posigao em que o objeto foi derrubado). Com isso
criamos num_ loc traps permanentes com num_ loc estados em cada trap, como mostra a Tabela
7.2.

lin | col | |P| AIIZ:: :T(i(‘);b Agoes | Traps f;;(a;:;p Becos-sem-saida | |R]
4 3 25 156 4 12 12 144 | 12
4 6 49 600 4 24 24 576 | 24
4 19 73 1332 4 36 36 1296 | 36
4 12 97 2352 4 48 48 2304 | 48
4 115 | 121 3660 4 60 60 3600 | 60
4 18 | 145 5256 4 72 72 5184 | T2
4 |21 |169 7140 4 84 84 7056 | 84
4 24 | 193 9312 4 96 96 9216 | 96
4 |27 | 217 11772 4 108 108 11664 | 108
4 30 | 241 14520 4 120 120 14400 | 120
4 33 | 265 17556 4 132 132 17424 | 132
4 |36 | 289 20880 4 144 144 20736 | 144
4 39 | 313 24492 4 156 156 24336 | 156
4 |42 | 337 28392 4 168 168 28224 | 168
4 |45 | 361 32580 4 180 180 32400 | 180
4 |48 | 385 37056 4 192 192 36864 | 192

Tabela 7.2: Estatisticas para 16 instdncias do dominio Navigation 1.

Navigation (extensao 2). Uma outra extensao do Navigation foi criada em que o rob6 deve
levar dois objetos (objectl e object2) para a localiza¢do de destino. Chamaremos essa extensao
de Nawigation 2. Nessa extensao, criamos a agdo grab (obj) e o agente pode tentar recuperar um
dos objetos depois que ele foi derrubado, porém para que o dominio mantenha suas caracteristicas
em relagao aos becos-sem-saida, a acao grab derruba o outro objeto e assim o agente nunca consegue
atingir um estado meta se um dos objetos for derrubado. Essa ag@o é interessante pois cria uma
relagao de exclusao mutua entre hold-objectl e hold-object2, depois que um dos objetos é
derrubado.

Note que, comparando os 3 dominios (Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3) em termos do tamanho de R
(estados alcangéveis a partir dos quais é possivel alcancar a meta) se mantém constante para todas
as instancias. Assim, as extensoes propostas mantém o tamanho de R e aumenta o nimero de
becos-sem-saida.

7.1.2 Triangle Tire World

O dominio Tire World, proposto para a IPPC-20042, também é um problema classico de plane-
jamento com becos-sem-saida (o Apéndice D apresenta a especificagdo deste dominio em PPDDL).
Chamaremos esse dominio de TriangleTire World_ (. Nesse problema, um veiculo pode se mover
entre diferentes localizagoes através de estradas direcionadas, com o objetivo de sair de uma loca-
lizagao inicial locy e chegar a uma localizacao meta locy. Entretanto, a cada movimentagao existe
uma probabilidade de furar um pneu. Neste caso, o veiculo nao pode se movimentar, no entanto, é

2Competicio Internacional de Planejamento Probabilistico de 2004 (http://www.cs.rutgers.edu/ mlittman/
topics/ipc04-pt/).
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Estados Estados

lin | col | |P| Alcancéveis Agoes | Traps por Trap Becos-sem-saida | [R]
4 |3 37 300 5 12 24 288 | 12
4 |16 73 1176 6 24 48 1152 | 24
4 19 109 2628 7 36 72 2592 | 36
4 |12 | 145 4656 8 48 96 4608 | 48
4 |15 | 181 7260 9 60 120 7200 | 60
4 18 | 217 10440 10 72 144 10368 | 72
4 21 | 253 14196 11 84 168 14112 | 84
4 24 | 289 18528 12 96 192 18432 | 96
4 |27 | 325 23436 13 108 216 23328 | 108
4 |30 | 361 28920 14 120 240 28800 | 120
4 |33 | 397 34980 15 132 264 34848 | 132
4 |36 | 433 41616 16 144 288 41472 | 144
4 |39 | 469 48828 17 156 312 48672 | 156
4 | 42 | 505 56616 18 168 336 56448 | 168
4 |45 | 541 64980 19 180 360 64800 | 180
4 |48 | 577 73920 20 192 384 73728 | 192

Tabela 7.3: Estatisticas para 16 instincias do dominio Navigation 2.

possivel trocar o pneu furado se o veiculo estiver em uma localizagdo que tem um estepe. Assim,
estados em que um pneu esta furado, e nao existe um pneu novo na localizagdo em que o veiculo se
encontra, sdo becos-sem-saida. Little e Thiebaux [2007] propuseram uma extensao para esse domi-
nio, o Triangle TireWorld, em que a cada insténcia o mapa cresce de forma controlada mantendo a
formagcao de um tridngulo. Nessa extensao, cada instancia possui apenas uma rota em que todas as
posicoes possuem estepes, logo existe uma politica sg-propria e todas as insténcias desse dominio
sdo SSPADE MDPs. A Figura 7.2 mostra duas instancias do dominio Triangle Tire World_ 0.

Figura 7.2: Duas instancias do dominio Triangle TireWorld. A localizag¢io rotulada por T
indica a localizagdo inicial do veiculo e a por G, a localizagdo meta. Circulos pretos indicam
localizagoes que possuem estepe. Uma aresta direcionada entre duas localizagoes representa
uma estrada e seu sentido.

A Tabela 7.4 mostra como o numero de estados alcangéveis cresce exponencialmente neste
dominio (calculados empiricamente). Observamos ainda que o numero médio de agdes aplicaveis em
cada estado € menor que 1, pois becos-sem-saida nao possuem agoes aplicaveis.

Instancia | [P Estados Numero Médio de Agoes
Alcangéaveis | Aplicaveis por Estado
1 19 42 0.857143
2 51 946 0.849894
3 99 19562 0.830181
4 163 384354 0.819193
5 243 7258714 0.812965

Tabela 7.4: Estatisticas de 5 instdncias do dominio TriangleTire World 0.



7.1 DOMINIOS 67

Triangle Tire World (extensao). Observando que os becos-sem-saida do Triangle Tire World
sao facilmente detectéveis, criamos uma extensdo para esse problema, em que um passageiro (que
fara a troca do pneu furado) pode entrar e sair do carro. Nesse caso, ele s6 pode trocar o pneu se
estiver fora do carro e o veiculo s6 pode se mover se o passageiro estiver dentro do carro. Chamaremos
essa extensao de Triangle TireWorld_ 1. Dessa forma, os becos-sem-saida nao sao explicitos pois
todos os estados tém ao menos uma agao aplicavel (entrar ou sair do carro) que muda o estado
atual, logo, o namero médio de agoes aplicaveis em cada estado é maior que 1, conforme mostra a

Instancia | [P Estados Numero Médio de Agoes
Alcangéaveis | Aplicaveis por Estado

1 21 84 1.42857

2 53 1892 1.42495

3 101 39124 1.41509

4 165 768708 1.40960

5 245 14517428 1.40648

Tabela 7.5: Estatisticas de 5 instdncias do dominio TriangleTire World 1.

Tabela 7.5. Note que, nesta extensao o niimero de estados alcancéveis dobra devido a adigao das
proposicoes que indicam se o passageiro esté dentro ou fora do veiculo.

7.1.3 Drive

No dominio Drive, proposto para a IPPC-20062, também temos um veiculo que se move em uma
rede de vias e seméaforos. Ao se movimentar pelas vias o agente pode morrer, o que constitui um beco-
sem-saida. A probabilidade do agente morrer depende do sentido em que o veiculo esté dirigindo,
do comprimento dos segmentos, da cor em que os seméaforos se encontram e da preferéncia entre
as vias. Caso o seméforo esteja vermelho o agente pode esperar que a cor mude ou avangar. Todas
as movimentagoes possuem alguma probabilidade de alcancar um beco-sem-saida, dessa forma as
instancias desse dominio s@o SSPUDE MDPs. A Tabela 7.6 mostra as estatisticas de 15 instancias do
dominio Drive.

Instancia P Estados Numero Médio de Agoes
Alcancaveis | Aplicaveis por Estado
1 12.0 53.0 0.679245
2 17.0 89.0 0.741573
3 17.0 89.0 0.741573
4 17.0 149.0 0.805369
5 17.0 149.0 0.805369
6 24.0 293.0 0.860068
7 33.0 377.0 0.875332
8 33.0 377.0 0.875332
9 44.0 593.0 0.900506
10 44.0 725.0 0.910345
11 57.0 1013.0 0.923988
12 57.0 1013.0 0.923988
13 72.0 1349.0 0.934025
14 89.0 1733.0 0.941720
15 108.0 2165.0 0.947806

Tabela 7.6: Estatisticas de 15 instdncias do dominio Drive.

7.1.4 Ezxploding Blocks World

2

O dominio EzplodingBlocks World, também proposto para a IPPC-2004, é uma extensao do
dominio BlocksWorld (Mundo dos Blocos) em que os blocos podem explodir. Assim, como no

3Competicio Internacional de Planejamento Probabilistico de 2006 (http://idm-lab.org/wiki/icaps/ipc2006/
probabilistic/).
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dominio original, o agente é capaz de pegar os blocos e colocar sobre outros blocos ou na mesa, e
0 objetivo é colocar os blocos em uma determinada configuragdo. Quando um bloco A é colocado
sobre outro bloco B, existe uma probabilidade do bloco A explodir o bloco B (dizemos que o bloco
A foi detonado e o bloco B foi destruido). Um bloco detonado nao pode ser detonado novamente
mas pode ser movimentado. Blocos destruidos nao podem ser movimentados, por isso, um estado
com um bloco destruido que nao esta na posicdo da meta é um beco-sem-saida. As instancias desse
dominio podem ser tanto SSPADE MDPs quanto SSPUDE MDPs, dependendo da configuracao inicial
dos blocos e da meta (todas as instancias avaliadas sdo SSPUDE MDPs). A Tabela 7.7 mostra as
estatisticas de 4 instancias do dominio FzplodingBlocks World.

Instancia | [P ‘ Estados Numero Médio de Agoes
Alcancaveis | Aplicaveis por Estado
1 52 195083 1.60970
2 52 195083 1.60970
3 68 4493131 1.70423
4 68 4493131 1.70423

Tabela 7.7: Estatisticas de 4 instincias do dominio FExplodingBlocks World.

7.2 Completude da deteccao de becos-sem-saida

Como dissemos na Sec¢ao 4.3, heuristicas de planejamento probabilistico podem ser usadas tanto
para estimar o valor inicial de um estado s (V(s)) como para detectar se s ¢ um beco-sem-saida
(caso em que elas devolvem um valor infinito). Porém, em geral, as heuristicas ndo sao capazes de
detectar todos os becos-sem-saida de um problema, a nao ser a heuristica h,_,, porém com alto
custo computacional, conforme mostraremos. Para fazer essa analise de completude na detecgao
de becos-sem-saida, usamos o método generate_state_space do mGPT para gerar todos os
estados alcangaveis de cada instancia a partir de sp, denotado por Alc(sg) (esse método faz parte
do algoritmo vI do mGPT). A anélise foi realizada através de duas medidas: (1) o namero de
becos-sem-saida detectados no conjunto de estados Alc(sp); e (2) tempo gasto para avaliar todos os
estados de Alc(sg). Os experimentos foram executados em uma méquina Linux com um processador
de 2.53 Ghz e um tempo limite de 10 minutos para cada heuristica avaliar todo o espago de estados.

Foram avaliadas as heuristicas de planejamento classico: hrp, hedd, h1 (R com m = 1) e hg
(hm com m = 2), pdb e hy,—p, (Capitulo 4). A heuristica hy,,_,, foi avaliada utilizando uma busca
IDA™ equipada com cada uma das heuristicas de planejamento classico (denotamos por hlh,,—m
quando a busca da heuristica h,,_,, usa uma certa heuristica de planejamento classico h). No total,
analisamos os dominios em 10 heuristicas, mais o método proposto SWR-DE.

7.2.1 Detecgao de becos-sem-saida no dominio Navigation

Navigation 0. Nesse dominio foram geradas 16 instancias com 4 linhas, variando o ntimero de
colunas de 3 a 48. Como dissemos anteriormente, no dominio Navigation 0 (especificagao original)
cada instancia s6 possui um beco-sem-saida (explicito). Todas as heuristicas que completaram a
avaliacao de Alc(sg) e o método SWR-DE detectaram o beco-sem-saida (estado em que o robd
desaparece), para todas as instancias.

A Figura 7.3 mostra o tempo gasto pelas heuristicas ao avaliar todo o espago de estados de cada
instancia do dominio Navigation 0. Podemos observar que as heuristicas hy e ha|hy,—n, consomem
muito tempo, nao conseguindo avaliar as maiores instancias dentro do tempo limite estabelecido.
As heuristicas pdb e pdb|hy,—, também consomem muito tempo, alcangando a ordem de centenas
de segundos, mas resolveram todas as instancias. Isso ocorre pois o tempo de pré-processamento da
heuristica pdb é dominante (note que no grafico as curvas das duas heuristicas chegam a se sobrepor).
A heuristica hi|hpy—m € 0 método SWR-DE resolveram todos os problemas em aproximadamente 1
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Figura 7.3: Tempo gasto para avaliar todos os estados de 16 instdncias do dominio Naviga-
tion_ 0 com quatro linhas. Cada instdncia é representada pelo nimero de colunas.

segundo. As demais heuristicas conseguiram avaliar todo o espago de estados de todas as instancias
em centésimos de segundos.

Navigation 1. Foram geradas as mesmas 16 instancias, porém, introduzindo o objeto e os flu-
entes que denotam sua posi¢cdo hold-object e object-at (loc). No dominio Nawigation 1,
apesar dos becos-sem-saida possuirem acoes aplicaveis e o niimero de becos-sem-saida ser maior,
os resultados em relagdo a completude da detecgao de becos-sem-saida foram iguais aos resultados
no dominio Navigation 0. No entanto, conforme mostra a Figura 7.4, o desempenho em tempo
foi diferente. As heuristicas hy e ha|hy—m $O conseguem resolver as instancias menores. Por outro
lado, as heuristicas pdb e pdb|hy,—, nao conseguem resolver as instancias maiores. As heuristicas
hi e hi|hpm-m resolveram todas as instancias, mas nesse problema gastaram dezenas de segundos
nas instancias maiores. As demais heuristicas e o método SWR-DE conseguiram avaliar todas as
instancias corretamente em cerca de 1 segundo, sendo que o SWR-DE ficou entre as heuristicas de
menor tempo.
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Figura 7.4: Tempo gasto para avaliar todos os estados em 16 instincias do dominio Naviga-
tion_ 1 com quatro linhas. Cada instdncia € representada pelo nimero de colunas.

Navigation 2. Nesse dominio também foram analisadas 16 instancias, porém com a adicao de
dois objetos e a agdo grab (obj). Podemos observar na Tabela 7.8 que as heuristicas hrr, hqqd,
h1 nao foram capazes de detectar becos-sem-saida em nenhuma das instancias. Conforme vimos no
Capitulo 4, essas heuristicas assumem que as proposi¢oes atdmicas sdo independentes, pois ignoram
os efeitos Del e assim nao percebem a exclusao mutua entre as proposigoes da meta quando o objeto
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é derrubado. Por outro lado, as heuristicas hg € ha|hy,—m, que consideram conjuntos de proposigoes
de tamanho 2, sao capazes de detectar os becos-sem-saida desse dominio. Porém, por consumirem
muito tempo em sua anélise (Figura 7.5), elas resolveram apenas a instancia 3 do Navigation_ 2.
Observamos ainda que outras heuristicas que usam h,,,_,, € pdb detectaram todos os becos-sem-saida
em mais instancias, porém, somente o método de deteccao SWR-DE conseguiu detectar todos os
becos-sem-saida, inclusive nas instancias maiores. Isso se deu porque o método de deteccao SWR-
DE foi o mais eficiente, conseguindo avaliar as instancias mais dificeis em uma ordem de dezenas de
segundos.

Instancia | k1 | 7lhmem | P2 | Bolhm-m | BEF | heplhmem | Padd | Taddlhm-m | pdb | pdblhm—m | SWR-DE |

3 0 288 | 288 288 0 288 0 288 288 288 288
6 0 1152 - - 0 1152 0 1152 | 1152 1152 1152
9 0 2592 - - 0 2592 0 2592 | 2592 2592 2592
12 0 - - - 0 - 0 - | 4608 4608 4608
15 0 - - - 0 - 0 - | 7200 7200 7200
18 0 - - - 0 - 0 - | 10368 10368 10368
21 0 - - - 0 - 0 - | 14112 14112 14112
24 0 - - - 0 - 0 - | 18432 18432 18432
27 0 - - - 0 - 0 - - - 23328
30 0 - - - 0 - 0 - - - 28800
33 0 - - - 0 - 0 - - - 34848
36 0 - - - 0 - 0 - - - 41472
39 0 - - - 0 - 0 - - - 48672
42 0 - - - 0 - 0 - - - 56448
45 0 - - - 0 - 0 - - - 64800
48 0 - - - 0 - 0 - - - 73728

Tabela 7.8: Numero de becos-sem-saida detectados por cada heuristica e pelo SWR-DE em 16
instdncias do dominio Navigation 2. Cada instdncia é representada pelo nimero de colunas.
(O simbolo “” indica Time Out.)
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hFFlhmm
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pdblhmm
swr-de

Tempo (s)

30 40 50

Instancia

Figura 7.5: Tempo gasto para avaliar todos os estados em 16 instancias do dominio Naviga-
tion_ 2 com quatro linhas. Cada instincia € representada pelo nimero de colunas.

Comparando o desempenho do método SWR-DE nas 2 extensoes do dominio Navigation (Figu-
ras 7.4 e 7.5) percebemos que o tempo desse método nao sofreu alteragdes (aproximadamente 10
segundos), mesmo com o aumento do nimero de becos-sem-saida. Notamos assim, que o tempo
de execugao desse método tem uma alta correlagao com o tamanho do conjunto R de estados que
podem alcancgar um estado meta.

7.2.2 Deteccao de becos-sem-saida no dominio Triangle Tire World

TriangleTire World_ 0. Conforme mostra a Tabela 7.4 e 7.5 o ntimero de estados alcangéveis
no dominio TriangleTireWorld 0 cresce exponencialmente. Assim foram avaliadas 5 insténcias,
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com [P| = 6 até |P| = 243 (nao testamos a heuristica hy pois ela consome muito tempo, conforme
vimos nos experimentos do dominio Navigation). Conforme mostra a Tabela 7.9 todas as heuristicas
conseguiram detectar todos os becos-sem-saida em todas as instancias desse dominio. Isso ocorre,
pois, assim como no dominio Nawvigation 0, ndo ha agoes aplicdveis nos becos-sem-saida desse
dominio. Note que, conforme mostra a Figura 7.6 o método SWR-DE foi o que consumiu menos
tempo para avaliar a quinta instancia.

| Instancia | hy | Palhmem | her | heelmem | hadd | PaddPn-m | pdb | pdblhm—m | SWR-DE
1 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 34 34| M 4| 3 34| 3 34 34
3 462 462 | 462 462 | 462 462 | 462 462 462
4 5978 5978 | 5978 5978 | 5978 5978 | 5978 5978 | 5978
5 77158 | 77158 | T7158 77158 | 77158 77158 | 77158 - T8

Tabela 7.9: Numero de becos-sem-saida detectados por cada heuristica e pelo SWR-DE no
dominio TriangleTire World_ 0.
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Figura 7.6: Tempo gasto para avaliar todos os estados em 5 instdncias do dominio Triangle-
TwreWorld_ 0.

TriangleTire World 1. A Tabela 7.10 mostra que os resultados no dominio TriangleTire World_ 1
foram muito parecidos ao do dominio Triangle Tire World_ 0. Note que, apenas o método SWR-DE
conseguiu avaliar todo o conjunto de estados alcancéveis da tltima instancia.

| Instancia | Ay | hilhmem | Per | heplhmem | Padd | heddlhm-m | pdb | pdblhm m | SWR-DE |
1 4 4 4 4 4 4 4 4 4
2 68 68 68 68 68 68 68 68 68
3 924 924 | 924 924 | 924 924 | 924 924 924
4 11956 | 11956 | 11956 11956 | 11956 11956 | 11956 11956 | 11956
5 - - - - - - - - | 154316

Tabela 7.10: Numero de becos-sem-saida detectados por cada heuristica e pelo SWR-DE no
dominio TriangleTire World 1.
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Figura 7.7: Tempo gasto para avaliar todos os estados em 5 instdncias do dominio Triangle-

Tire World_ 1.

7.2.3 Detecgao de becos-sem-saida no dominio Drive

No dominio Drive foram testadas todas as 15 instancias da competigdo. A busca realizada
pela heuristica h.,,_,, apresentou um erro neste dominio, por isso seus resultados foram omitidos.
Na Tabela 7.11 observamos que todas as heuristicas avaliadas e o método SWR-DE conseguiram
detectar todos os becos-sem-saida em todas as instancias desse dominio. A Figura 7.8 mostra que
todos os métodos conseguiram avaliar todas as insténcias dentro do tempo limite, sendo que o
método SWR-DE e a heuristica h; resolveram a tultima instancia na ordem de segundos, enquanto
as demais atingiram a ordem de dezenas de segundos.

Instancia ‘ hy ‘ hpp ‘ hadd ‘ pdb ‘ SWR-DE ‘

1 26 26 26 26 26
2 44 44 44 44 44
3 44 44 44 44 44
4 74 74 74 74 4
5 74 74 74 74 74
6 146 | 146 | 146 | 146 146
7 188 | 188 | 188 | 188 188
8 188 | 188 | 188 | 188 188
9 296 | 296 | 296 | 296 296
10 362 | 362 | 362 | 362 362
11 506 | 506 | 506 | 506 506
12 506 | 506 | 506 | 506 506
13 674 | 674 | 674 | 674 674
14 866 | 866 | 866 | 866 866
15 1082 | 1082 | 1082 | 1082 1082

Tabela 7.11: Numero de becos-sem-saida detectados por cada método em 15 instdncias do
dominio Drive.

7.2.4 Deteccao de becos-sem-saida no dominio Exploding Blocks World

Na Tabela 7.7, podemos observar que o ntimero de estados em cada instancia do dominio Fxplo-
dingBlocksWorld é muito grande, assim, so foi possivel avaliar 4 instancias desse dominio (Tabela
7.12). A heuristica pdb|h,—m ndo conseguiu avaliar nenhuma instancia dentro do tempo estipulado.
Observamos que o método SWR-DE e as heuristicas hy,,—,, conseguiram detectar todos os becos-
sem-saida do conjunto de estados alcancgéaveis. No entanto, as heuristicas hi, hrg, hodq € pdb nao
identificaram todos os becos-sem-saida, sendo que pdb s6 conseguiu avaliar as 2 instancias menores.

Como o numero de estados deste dominio cresce muito rapido, chegando & ordem de milhGes ja
na terceira instancia, o tempo para computar todo o conjunto de estados R é muito grande, o que
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Figura 7.8: Tempo gasto para avaliar todos os estados no dominio Drive.

Instancia | b | halhmem | hEE | hEplhmem | Padd | Tadalhmem | pdb | pdblhan—m | SWR-DE |
1 167741 | 168803 | 167741 168803 | 167741 168803 | 84653 - | 168803
2 183807 | 185970 | 183807 185970 | 183807 185970 | 120030 - | 185970
3 4242645 | 4252785 | 4242645 | 4252785 | 4242645 | 4252785 - - | 4252785
4 4410368 | 4413586 | 4410368 | 4413586 | 4410368 | 4413586 - - | 4413586

Tabela 7.12: Ndmero de becos-sem-saida detectados por cada método em 4 instdncias do
dominio ExplodingBlocks World.

explica o rapido crescimento do tempo consumido pelo método SWR-DE. A Figura 7.9 mostra que
SWR-DE consumiu menos tempo que a heuristica h,,—n,, com excegao da instancia 4 em que hp,—m
consumiu um tempo menor.
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Figura 7.9: Tempo gasto para avaliar todos os estados no dominio ExplodingBlocksWorld.

7.2.5 Deteccao de becos-sem-saida: discussao final

Como esperado, todas as heuristicas foram capazes de detectar becos-sem-saida em que nenhuma
agao adiciona uma das proposigoes da meta (Navigation_ 1 e Triangle Tire World 1) e aqueles em
que nenhuma agao ¢ aplicavel (Navigation 0 e TriangleTire World_0).

Notamos que existe um compromisso entre o tempo para estimar o valor inicial de cada estado
s, isto &, V9(5s), e a deteccdo completa dos becos-sem-saida. De um lado, heuristicas calculadas no
espaco de atomos (hgqq, hrpr € hi), demandam um tempo menor para sua computagao, porém, por
assumirem a independéncia para alcangar um conjunto de proposicoes, elas falham na deteccao de
becos-sem-saida. Por outro lado, as heuristicas que consideram a dependéncia das proposigoes (ha,
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pdb € hp,—nm), apesar de serem capazes de detectar mais becos-sem-saida, apresentam um alto custo
computacional.

A heuristica hy,,—, detectou todos os becos-sem-saida em todos os dominios (com exce¢ao da
falha apresentada no dominio Drive). Diferentemente das demais heuristicas que computam os
valores dos estados considerando literais ou conjunto de literais, a heuristica h,,_,, realiza uma
busca completa no problema relaxado, calculando o valor heuristico por estado, isto é, sem assumir
independéncia das proposicoes atomicas que descrevem o estado. No entanto, observando o tempo
gasto por essa heuristica, percebemos que o custo computacional para tal precisao é muito alto.

O método proposto SWR-DE se mostrou mais eficiente que todas as heuristicas avaliadas, na
grande maioria dos problemas. Em particular, na extensao Navigation 2 criada para conter becos-
sem-saida de dificil deteccdo, o0 SWR-DE gastou tempos com 2 ordens de grandeza menores que as
heuristicas que conseguiram detectar os becos-sem-saida desses problemas. Note que, com excecao
do dominio Nawigation 0 que contém becos-sem-saida de facil deteccao, o SWR-DE apresentou os
melhores tempos para todas as instancias de todos os dominios (a menos da tultima instancia do
dominio ExplodingBlocks World).

7.3 Eficiéncia do planejamento com deteccao de becos-sem-saida

Nesta secao, apresentamos uma analise de desempenho de diversos algoritmos de planejamento
probabilistico, com e sem o uso do método proposto SWR-DE.

Os algoritmos avaliados sdo: o LRTDP [Bonet e Geffner, 2003b| (equipado com diferentes heu-
risticas) e o HMDPP [Keyder e Geffner, 2008] (o melhor planejador da competigao de planejamento
probabilistico de 2008, para dominios com becos-sem-saida). Como mencionamos anteriormente, o
arcabou¢co mGPT ji possui uma implementagao desses dois planejadores. Ambos os planejadores
foram adaptados para resolver fSSPUDE MDPs utilizando a equagao de Bellman limitada (Equagao
3.7) com uma penalidade D = 1000, assim, na inicializacio de V°(s) (Algoritmos 6.2 e 2.2) atribui-
se o valor D para becos-sem-saida, ao invés de oo. Implementamos ainda o GPCI (Goal-Probability
Cost Iteration) [Kolobov et al., 2012b; Teichteil-Kénigsbuch, 2012] (descrito na Segao 3.1.2 e no
Apéndice A) que resolve iSSPUDE MDPs, para servir como base para os experimentos. Note que o
GPCI é o tnico planejador que nao foi integrado ao SWR-DE, uma vez que esse algoritmo nao usa
uma heuristica para inicializar a fungao valor.

Nos experimentos com o algoritmo LRTDP nos utilizamos as heuristicas: hyqq [Bonet e Geffner,
2003a] (Segao 4.1.1); hy [Haslum e Geffner, 2000] (Segao 4.1.3); hpp [Hoffmann, 2001] (Segao 4.1.2);
pdb [Bonet e Geffner, 2005; Edelkamp, 2001] (Sec@o 4.1.4); € hy—m [Bonet e Geffner, 2005] (Secao
4.2.1) (equipada com as demais heuristicas de planejamento). Nao testamos as heuristicas hg e
ho|hpm-m devido ao seu alto custo computacional. Como descrito na Se¢ao 4.2.2, o HMDPP usa uma
combinacao das heuristicas self-loop determinization e pdb.

A Tabela 7.13 mostra como cada um dos planejadores testados lida com problemas com becos-
sem-saida. De forma geral, trés estratégias foram avaliadas durante os testes. A primeira, represen-
tada pelo GPCI, expande todo o conjunto de estados alcangaveis e evita os becos-sem-saida dando
prioridade as acbes que maximizam a probabilidade de alcancar um estado meta. A segunda es-
tratégia utiliza replanejamento, computando um plano e replanejando, caso um estado inesperado
seja alcancado, essa estratégia é representada pelo HMDPP. A tltima estratégia usa programacao
dindmica assincrona para computar o valor esperado dos estados (LRTDP), limitando o valor de
cada estado para garantir que o valor de cada estado convirja para um valor finito.

Cada experimento foi repetido dez vezes, nds apresentamos a média dessas repeticoes, quando
ao menos cinco delas terminaram dentro do tempo estipulado. Para avaliar as politicas obtidas,
noés utilizamos o servidor MDPSim das competicoes internacionais de planejamento probabilistico
(IPPC5 e IPPC6), com um tempo limite de vinte minutos e cem turnos para cada experimento. Nos
analisamos o desempenho em termos de tempo total de planejamento, isto é, o tempo de turnos
bem sucedidos somado ao tempo gasto para computar o conjunto R, quando esse é o caso.
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Problemas SSPADE MDP

Problemas ¢SSPUDE MDP

GPCI

MAXPROB seleciona estados
com P%(s) =1

MAXPROB da maior preferéncia
para estados com max P%(s)

HMDPP

Replanejamento + Relaxagao self-loop para reduzir
a chance de alcangar um beco-sem-saida

LRTDP + hgqq
LRTDP + hq
LRTDP + hpp
LRTDP + pdb
LRTDP + hpem

D =1000>V*(s),VseG™ (s)

D =1000 > Dyjite, Vs € GT (s)

Tabela 7.13: Como os planejadores analisados resolvem problemas com becos-sem-saida.

7.3.1 Planejamento no dominio Navigation

Como dissemos anteriormente, problemas nos dominios Navigation 0, Navigation 1 e Naviga-
tion_ 2 sao do tipo ¢{SSPUDE MDP, sendo que os dos dominios Navigation 1 e Navigation 2 contém
becos-sem-saida de dificil detecgao.

As Figuras 7.10, 7.11 e 7.12 mostram o tempo de planejamento para os dominios Navigation 0,
Nawigation 1, e Navigation 2, respectivamente. Em cada dominio, executamos os testes em 11
instancias com quatro linhas, variando o niimero de colunas entre 3 e 103. Os graficos mostram a
comparagao do tempo total de planejamento dos planejadores HMDPP e LRTDP (com as diferentes
heuristicas) com e sem o detector de becos-sem-saida SWR-DE.

Navigation 0. No dominio Navigation_ 0, como os problemas possuem apenas um beco-sem-
saida, todos os planejadores apresentaram um desempenho melhor sem o uso do SWR-DE (Figura
7.10). Porém, o tempo adicionado pelo SWR-DE nao foi significativo para a maioria das instancias
(somente para as 2 maiores instancias o SWR-DE acrescentou um tempo maior para alguns plane-
jadores, por exemplo, o LRTDP-+h1, 0 LRTDP-+A1|hy—m € 0 LRTDP+hpp). Observamos ainda, que
GPCI apresentou um dos melhores resultados nesse dominio, enquanto o tempo dos planejadores que
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Figura 7.10: Tempo de planejamento (seqgundos) no dominio Navigation 0.
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utilizam a heuristica pdb (HMDPP, LRTDP-pdb € LRTDP+pdb|hy,—nm,) cresceu muito rapido, chegando
a ordem de centenas de segundos.

Navigation 1. No dominio Navigation_ 1 (Figura 7.11) apesar dos becos-sem-saida nao serem
explicitos, os resultados em relagdo ao desempenho do método SWR-DE foram semelhantes aos
resultados obtidos no dominio Nawvigation 0. O tempo adicionado pelo SWR-DE foi um pouco mais
significativo para as instancias maiores. Note que, os planejadores que resolveram todas as instancias
mantiveram um tempo menor que 100 segundos, mesmo quando equipados com o SWR-DE.

Por outro lado, o tempo gasto pelo planejador GPCI cresceu muito e ele nao conseguiu resolver a
altima instancia dentro do tempo estipulado, um grande contraste com o bom resultado apresentado
no dominio Navigation (0. Observamos ainda que, nesse dominio, os planejadores equipados com a
heuristica pdb (HMDPP, LRTDP+pdb € LRTDP+pdb|hy,—pm) sO conseguiram resolver até no maximo a
quinta instancia com 43 colunas.
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Figura 7.11: Tempo de planejamento (sequndos) no dominio Navigation 1.

Navigation 2. No dominio Navigation_ 2 (Figura 7.12), quando equipado apenas com as heu-
risticas hqqd, h1, hrr, RaddlPm-m, P1|hm-m € hpp|hm-m) 0 LRTDP 86 resolveu as menores instancias.
Por outro lado, esses planejadores equipados com o método SWR-DE conseguiram resolver todas as
instancias. Nesse caso, conforme vimos na Secao 7.2, as heuristicas que desconsideram os efeitos
negativos (hqqq, h1 € hpp) nao reconhecem os becos-sem-saida, por isso o algoritmo LRTDP sem o
SWR-DE, demorou muito tempo para convergir. Por outro lado, as heuristicas hj,—,, reconhecem os
becos-sem-saida desse dominio, no entanto ela é muito custosa. Por isso, nesse dominio, a informacao
provida pelo SWR-DE aprimorou muito o desempenho do LRTDP.

Nesse dominio, 0 GPCI s6 resolveu os problemas com menos de 70 colunas. Os planejadores que
usam a heuristica pdb (HMDPP, LRTDP-+pdb € LRTDP+pdb|hy,—rm, ) 86 conseguiram resolver problemas
com menos de trinta colunas, mesmo utilizando o método SWR-DE. Isso ocorre pois a etapa de
preprocessamento da heuristica pdb consome muito tempo, assim esses planejadores nao convergiram
dentro do limite de tempo para instancias maiores. Note que, mesmo quando equipados com 0 SWR-
DE, esses algoritmos consomem a mesma quantidade de tempo, mostrando que a computagao de R
nao teve um custo significativo nesses casos.
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Figura 7.12: Tempo de planejamento (sequndos) no dominio Navigation 2.

7.3.2 Planejamento no dominio Triangle Tireworld

7

TriangleTireworld 0 Como mostramos anteriormente, os problemas do dominio TriangleT'-
reworld 0 sao SSPADE MDPs e os becos-sem-saida sdo facilmente detectaveis, uma vez que nao ha
acoes aplicaveis nos becos-sem-saida. A Figura 7.13 mostra o tempo de planejamento para o domi-
nio Triangle Tireworld 0. Nesse dominio, apenas o HMDPP conseguiu resolver todas as instancias,
mostrando que a heuristica self-loop-determinization é muito informativa. Os demais planejadores
s0 resolveram até a quarta ou sétima instancia. Notamos que os planejadores utilizando o SWR-DE
apresentaram resultados muito préximos de suas versoes sem o SWR-DE, 0 que mostra que o tempo
para computar o conjunto SWR-DE nao aumentou significativamente o tempo de execucao desses
algoritmos. Apenas para o HMDPP, a sobrecarga do SWR-DE foi significativa.

TriangleTireworld 1 Apesar dos becos-sem-saida do dominio TriangleTireworld_ 1 possuirem
agoes aplicaveis, os resultados neste dominio foram iguais ao do dominio Triangle Tire World_ 0 como
mostra a Figura 7.14.
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Figura 7.13: Tempo de planejamento (segundos) no dominio Triangle Tireworld_ 0.
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Figura 7.14: Tempo de planejamento (seqgundos) no dominio TriangleTire World 1.

7.3.3 Planejamento no dominio Drive

Todos os problemas do dominio Drive sdo iSSPUDE MDP e todos foram resolvidos em menos de
60 segundos por todos os planejadores. Os resultados deste dominio (Figura 7.15) mostram que o
método de deteccao de becos-sem-saida SWR-DE reduziu o tempo de planejamento do LRTDP+hrg
na ultima insténcia. Nos demais planejadores, o uso do SWR-DE aumentou o tempo, mas apenas
nas instancias maiores.
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no dominio Drive.

7.3.4 Planejamento no dominio Ezploding Bolcks World

79

Os problemas do dominio FxplodingBlocks World sao iSSPUDE MDP e nao sao facilmente de-
tectaveis. A Figura 7.16 mostra os resultados no dominio EzplodingBlocksWorld. Como vimos na
Figura 7.9 o custo para computar R pode ser muito alto quando existe um conjunto muito grande
de estados que podem alcancar um estado meta, assim os planejadores que usaram o método SWR-
DE s6 conseguiram resolver até a quarta instancia desse dominio. Esse dominio deixa evidente um
problema enfrentado pelos algoritmos baseados em regressao. Enquanto os algoritmos baseados em
progressao podem perder muito tempo raciocinando sobre becos-sem-saida, algoritmos baseados em

regressao podem raciocinar sobre estados que nao sao alcangados a partir do estado inicial.

250
200
150
100

350

Tempo (s)

GPCI HMDPP LRTDP + h1
- 600 350 —
' -G sem SWRDE | 50| - -0- o © 300 / -G sem SWR-DE
) 00| N 250 / -%  com SWR-DE
/ (o1 200 /
! 300| , 150 /
K 200| / -G sem SWR-DE | 4o «
100 > com SWR-DE 50 L7
0 0 0
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
LRTDP + h1lhmm LRTDP + hFF LRTDP + hFF|lhmm
~ 350 S 350 7S
- sem SWR-DE ? 300 i -G sem SWR-DE | 300 / -G sem SWR-DE
-%  confSWR-DE 250 / -%  com SWR-DE | 2% ! -%  com SWR-DE
// / 200 /’ 200 I/
, / 150 h 150 / P
N ) 100 % 100 X ’
L7 / 50 e 50 e //
% 0 0 0 Wl
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
LRTDP + hadd 200 LRTDP + haddlhmm 900 LRTDP + pdb
® X
/ -G sem SWR-DE ggg X -G sem SWR-DE | 8% K -G sem SWR-DE
/’ —%  com SWR-DE | 559 /’ —->%  com SWR-DE | 600 X —-> com SWR-DE
/ 200 / e
! 150 ! 300 /l
X 100 X 200(,
’ 50 s 100
b 0 Wars 0 g
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

LRTDP + pdbjhmm

, -
o X %

sem SWR-DE
com SWR-DE

Instancia

Figura 7.16: Tempo de planejamento (segundos) no dominio ExplodingBlocks World.

7.3.5 Planejamento com becos-sem-saida: discussao final

Observamos que a quantidade de problemas resolvidos por cada planejador depende muito das
heuristicas utilizadas para inicializar a fun¢éo valor, com ou sem o uso do SWR-DE.
Conforme esperado, planejadores sem o SWR-DE, demoram muito tempo para convergir quando
os becos-sem-saida nao sao detectados pelas heuristicas.
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Nos problemas em que as heuristicas reconheceram todos os becos-sem-saida, a informacao
provida pelo método SWR-DE é desnecessaria, mesmo assim, a sobrecarga causada pelo tempo
para computar o conjunto R nao foi significativa na maioria dos dominios (exceto no dominio
EzxplodingBlocks World).

Finalmente, percebemos que o método proposto, o SWR-DE, pode tornar os planejadores mais
robustos, permitindo que eles resolvam problemas que nao podiam ser resolvidos com heuristicas
que nao detectam os becos-sem-saida do problema, como no dominio Navigation 2.



Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho de mestrado abordamos o problema de planejamento probabilistico na presenca
de becos-sem-saida. Apresentamos um estudo sobre modelos e algoritmos da area e propomos uma
nova técnica de deteccao de becos-sem-saida que melhora o desempenho de algoritmos considerados
estado-da-arte em planejamento probabilistico.

A técnica de detecgao de becos-sem-saida proposta neste trabalho é baseada na logica temporal
a-CTL [Pereira e Barros, 2008, 2012] e operagoes de verificagdo de modelos.

Em suma, as principais contribui¢oes desse mestrado sao:

e primeira caracterizagao, baseada em verificacdo de modelos, dos diferentes tipos de problemas
de planejamento probabilistico com becos-sem-saida modelados como um processo de decisao
markoviano orientado & meta (GMDP): SSP MDP, SSPADE MDP e SSPUDE MDP;

e desenvolvimento de um algoritmo correto e completo para detec¢ao de becos-sem-saida, cha-
mado SWR-DE (detector por regressao fraca), baseado na caracteriza¢ao formal com a-CTL;

e analise experimental sobre o uso do algoritmo SWR-DE com planejadores probabilisticos; os
resultados mostram que o uso do algoritmo proposto pode reduzir o tempo de convergéncia
desses planejadores em dominios benchmark, sem adicionar um custo computacional aos pla-
nejadores considerados eficientes para problemas de planejamento probabilistico com becos-
sem-saida.

8.1 Trabalhos Futuros

Conforme mostra a Segao 4.3 existem outros métodos dedicados exclusivamente para a detecgao
de becos-sem-saida. Seria interessante realizar uma analise comparando o método SWR-DE com esses
métodos.

Em geral, métodos de detecgao de becos-sem-saida também poderiam ser utilizados para fazer
uma poda dos becos-sem-saida do conjunto completo de estados que serao atualizados por algoritmos
de programacao dindmica sincrona, como o VI. Em trabalhos futuros pretendemos usar o método
SWR-DE nos algoritmos sincronos para resolver GMDPs em que o estado inicial é desconhecido e
compara-lo com outros métodos sincronos, como o TVI (Se¢ao 2.3) e o algoritmo de iteracao de
politica.

O método SWR-DE proposto nessa dissertagao, também poderia ser utilizado por planejadores
deterministicos e nao-deterministicos. Nesse caso, pretendemos fazer uma anélise mais extensa das
heuristicas para planejamento classico (nao-deterministico) e avaliar tais planejadores com e sem o
uso do SWR-DE.

E possivel ainda caraterizar formalmente o diversos tipos de becos-sem-saida em problemas com
observagao parcial, onde o agente possui um estado de crenca e nem sempre sabe exatamente em
qual estado ele se encontra. Nesse caso o formalismo usado para esta caracterizagao devera ser
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baseado em verificagdo de modelos para logicas temporais epistémicas [van der Meyden e Wong,
2003].



Apéndice A
Caminho estocastico minimo mais seguro

Teichteil-Konigsbuch [2012] e Kolobov et al. [2012b] propuseram um novo modelo para plane-
jamento probabilistico com becos-sem-saida que ignora os caminhos que nao levam para um estado
meta, o 41SSPUDE MDP. Como vimos na Sec¢ao 3.1.2, o critério de otimizacao desse modelo ignora
o custo de caminhos que nao levam para a meta e é definido sobre dois critérios de otimizagao. O
primeiro critério maximiza a probabilidade de atingir um estado meta e o segundo minimiza o custo
esperado entre as politicas com maior probabilidade de atingir um estado meta ignorando o custo
de becos-sem-saida.

O Algoritmo A.1 mostra como podemos resolver e iSSPUDE MDPs. Este algoritmo faz dois
processos de programacao dinamica:

1. A funcdo ITERACAOPROBABILIDADE computa a probabilidade maxima de cada estado alcan-
car um estado meta de forma semelhante ao algoritmo VI. Para isso, inicializa a funcao de
probabilidade com o valor 1 em estados meta e 0 nos demais (linhas 18 e 19). Em seguida,
faz atualizagoes sucessivas da probabilidade de cada estado alcangar um estado meta (Linha
27), até que o erro residual de todos os estados seja menor que e.

2. A fung¢ado ITERACAOCUSTO computa o custo minimo esperado dos historicos que levam a meta
a partir de um estado s, C%(s) (Equacio 2.11), desconsiderando historicos que néo terminam
em um estado meta. Para isso, ele primeiramente computa a probabilidade méxima de cada
estado atingir um estado meta P (Linha 2). Observe que esse algoritmo nao atualiza o custo
em becos-sem-saida (Linha 6). Além disso, ao atualizar o custo de um estado C%(s) esse
algoritmo s6 considera as acdes que maximizam P%(s) (Linha 10). Esse algoritmo repete a
atualizagéo da funcao custo CG(S) até que, para todos os estados, o erro residual seja menor
que €.

Ao final, o Algoritmo A.1 devolve as duas fung¢oes que foram computadas, necessarias para encontrar
a politica que maximiza J>°(sp)(Equacao 3.4).
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Algoritmo A.1 O algoritmo GPcI [Teichteil-Konigsbuch, 2012]

Input: M: iSSPUDE MDP
Output: (P% C%): duas funcbes valor e-6tima de M
1: function ITERACAOCUSTO(M)

2: P& « ITERACAOPROBABILIDADE

3 Inicializar C%(s) =0,Vse S

4 repeat

5: for all se€ S do

6: if P¢(s)==0then C%(s) <0

7 else if s € G then C%(s) < 0

8 else

9: oldC = C%(s)

10: bestActions = arg max,e4(s) [Zsfesuc(sva) P(s'|s,a)PY(s")]
11: CG(S) < pG;(S) MiNgepest Actions [Zs’eSuc(s,a) P(SI|S? a)PG(SI)[C(S? a) + CG(SI)]]
12: Res(s) = |oldC - CY(s)|

13: end if

14: end for

15: until Vse S: Res(s) <e

16: return P% C¢

17: end function

18: function ITERACAOPROBABILIDADE(M)

19: for all se S do > Inicializar P¢
20: if s¢ G then P%(s) <1

21: else P%(s) <0

22: end if

23: end for

24: repeat

25: for all se S do

26: oldP = P%(s)

27: PC(s) « MaXgea(s) [ Tsresuces.ay P(5ls, a)PY(s")] > Atualiza Probabilidade de s
28: Res(s) = |oldP - PY(s)|

29: end for

30: until Vse S: Res(s) <e

31: return P¢

32: end function




Apéndice B

GMDP com desconto x SSP MDP

Neste apéndice mostramos, para um dado SSP MDP, como a distdncia para a meta pode tornar
politicas préprias e impréoprias indistinguiveis, usando o critério de custo esperado descontado dos
GMDPs com desconto.

A Figura B.1 mostra um GMDP parametrizado sem becos-sem-saida, sendo o parametro n o
ntimero de passos entre o estado inicial sy e o estado meta s,. Consideramos que o custo de todas as
agoes é unitario e positivo. Este problema possui apenas duas politicas w1 = {sg : a1, 81 : a2+, Sp-1:
an} e my ={sp : bp}. Observamos que 71 é uma politica propria e mo é impropria. Como 71 é propria
e J(m) = 00, 0 GMDP da Figura B.1 é um sSSP MDP, uma vez que as duas suposi¢oes do SSP MDP
sao satisfeitas.

RO O O s (N Gy

Figura B.1: Exemplo de GMDP parametrizado com duas politicas: w1 = {so : a1, 81 : a2,*, Sp-1 *
an} ema={sg:bo}.

Os algoritmos de programacao dindmica nao distinguem duas politicas quando a diferenca do
valor esperado das duas é menor que o erro maximo €. Isto é, dadas uma funcao valor J e duas
politicas m; e 7, se |J(m;) — J(7j)| < € entdo m; e mj sao e-indistinguiveis por J. Dado o GMDP
parametrizado da Figura B.1, a Equagao B.1 mostra que existe um n para o qual as politicas 7 e
o 820 e-indistinguiveis pelo critério de otimizagado do GMDP com desconto.

|50 (1) = Jso(m2)| < €

oo n—1
> Y C(s0,b0) = D A C(se,ma(s1))| < €
t=0 t=0

) n—1
DIREEDIRH BT
t=0 t=0

I 1-An (B.1)
‘1-7_ 1-v

n—1

~y
-~
< e(1-7)

n>log, (e(1-7))+1.

<e

Ou seja, no Exemplo da Figura B.1, quando a distancia entre o estado inicial e a meta for maior
que log, (e(1-7)) + 1, o agente nao ¢ capaz de diferenciar uma politica propria de uma politica
impropria. B possivel generalizar esse resultado para outros exemplos.

A Figura B.2 mostra como o valor de n varia quando consideramos diferentes valores para o fator
de desconto ~. Fixamos o valor de € em 0.001. Observamos que com um fator de desconto de 0.9,
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Figura B.2: Impacto do fator de desconto no GMDP da Figura B.1 no valor de n (Equagéo
B.1)

se a meta estiver a apenas n = 89 passos de distancia do estado inicial, 71 e w3 sdo e-indistinguiveis
por Js, (7).

Em suma, para resolver um SSP MDP com o critério de otimizagado do GMDP com desconto seria
necessario utilizar valores para v muito préximos de 1.



Apéndice C
Algoritmo forte ciclico

Neste apéndice apresentamos uma forma de encontrar o conjunto de estados a partir dos quais
existe uma politica forte-ciclica, isto é, os estados a partir dos quais uma politica em algum momento
leva o agente para um estado que satisfaz a meta.

O Algoritmo STRONGCYCLICPLAN proposto por Cimatti et al. [2003] computa uma politica
forte-ciclica para um FOND M. Primeiro esse algoritmo encontra o conjunto de estados meta G
(Linha 2). Esse algoritmo utiliza conjuntos de pares de estado e agao para representar o submodelo
S A que esta sendo computado.

Primeiro, a fungdo principal STRONGCYCLICPLAN faz um ponto fixo méximo sobre o submodelo
SA que inicialmente contém todas as transi¢oes (Linha 3). A cada iteracdo, a fungao remove agoes
que nao levam para os estados de SA ou para G (fungdo PRUNEOUTGOIG) e remove os estados
em que nenhuma agao aplicavel leva para SA ou G (fungdo PRUNEUNCONECTED). Isso se repete
até que SA seja igual por duas iteragoes seguidas (Linha 7). Nesse ponto, o submodelo SA tem
subconjuntos de estados desconexos, nos quais alguma acao sempre leva para algum estado dentro
do mesmo subconjunto.

Antes de devolver o resultado, o algoritmo chama a funggo REMOVENONPROGRESS para retirar
de S A os subconjuntos de estados que nao estdao conectados com G, fazendo um ponto fixo minimo
sobre o submodelo newSA que inicialmente é vazio. A cada iteragéo, a fungdo REMOVENONPRO-
GRESS adiciona em newSA transicoes que podem levar a meta computadas pela pré-imagem fraca
(Linha 24). Esta operagao é restrita ao submodelo SA que havia sido calculado no primeiro ponto
fixo, para isso, faz-se uma conjungao entre o resultado da pré-imagem e SA. Finalmente, o método
PRUNESTATES(preimage, newSA) remove de SA transigoes cujo estado pertence a preimage, as-
sim, esse método s6 associa uma acao para cada estado. Note que dessa forma, agoes que criam
traps em estados que possuem outra politica que podem atingir a meta também sao removidas.

Assim, o conjunto R* é o conjunto de estados do submodelo S A calculado por STRONGCYCLIC-
PLAN unido ao conjunto de estados meta.
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Algoritmo C.1 STRONGCYCLICPLAN(M,G) — .

1: function STRONGCYCLICPLAN(Y")

2 G:={seS:GcL(s)}

3 SA:={(s,a)eT}

4 repeat

5: oldSA:=SA

6 S A := PRUNEUNCONNECTED(PRUNEOUTGOING(SA, G), G)
7 until oldSA=SA

8 return STATESOF(REMOVENONPROGRESS(SA,G))u G

9: end function

10: function PRUNEUNCONNECTED(SA, G)
11: newSA =g

12: repeat

13: oldSA := newSA

14: newSA := SANWEAKPREIMAGE(G U STATESOF(SA))
15: until oldSA = newSA

16: return newSA

17: end function

18: function PRUNEOUTGOING(SA, G)
19: return SA N {(s,a) € SA|T (s,a) ¢ (GUSTATESOF(SA))}
20: end function

21: function REMOVENONPROGRESS(SA, G)
22: newSA =

23: repeat

24: preimage := SANWEAKPREIMAGE(G U STATESOF(SA))

25: oldSA := newSA

26: newSA := newSA U PRUNESTATES (preimage, G U STATESOF(SA))

27: until oldSA = newSA
28: end function

29: function WEAKPREIMAGE(Y')
30: return {(s,a) € S:JacA.T(s,a)nY # @}
31: end function




Apéndice D

Especificacao de dominios de
planejamento probabilistico

D.1 Especificagao do dominio Navigation (em RDDL)

non-fluents nf_navigation_inst_mdp_ 1 {
domain = navigation_mdp;
objects { xpos : {x6,x14,x21,x9};
ypos : {yl1l2,y20,y15}; };

non-fluents { SOUTH(yl5,y12);
GOAL (x21,y20);
WEST (x14, x9) ;
NORTH (y12,vy15);
MAX-YPOS (y20) ;
P(x9,y15) = 0.34543713989357155;
SOUTH (y20,vy15);
MIN-YPOS (y12) ;
EAST (x14,x21) ;
EAST (x9, x14) ;
MAX-XPOS (x21) ;
WEST (x9, x6) ;
P(x6,y15) = 0.04896671138703823;

P(x21,y15) = 0.928158446525534;
EAST (x6,x9) ;
P(x14,y15) = 0.6369951789577802;

WEST (x21,x14) ;
NORTH (y15,vy20);
MIN-XPOS (x6); };
}
instance navigation_inst_mdp_ 1 {
domain = navigation_mdp;
non-fluents = nf navigation_inst_mdp_ 1;
init-state {
robot-at (x21,y12);
bi

max-nondef-actions = 1;
horizon = 40;
discount = 1.0;
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D.2 Especificagao do dominio Triangle Tire World (em PPDDL)

(define (domain triangle-tire)
(:requirements :typing :strips :equality :probabilistic-effects :rewards)
(:types location)

(:predicates (vehicle-at ?loc - location)
(spare—-in ?loc - location)
(road ?from - location ?to - location)

(not—flattire))
(:action move-car
:parameters (?from - location ?to - location)
:precondition (and (vehicle—-at ?from) (road ?from ?to) (not-flattire))
ceffect (and (vehicle-at ?to) (not (vehicle—-at ?from))
(probabilistic 0.5 (not (not-flattire)))))
(:action changetire

:parameters (?loc - location)
:precondition (and (vehicle-at ?loc) (spare-in ?loc))
ceffect (and (not-flattire) (not (spare-in ?loc)))))

(define (problem triangle-tire-1)
(:domain triangle-tire)
(:objects 1-1-1

1-1-2

1-1-3

1-2-1

1-2-2

1-2-3

1-3-1

1-3-2

1-3-3 - location)

(:init
(vehicle—-at 1-1-1)
(road 1-1-1 1-1-2)
(road 1-1-2 1-1-3)
(road 1-1-1 1-2-1)
(road 1-1-2 1-2-2)
(road 1-2-1 1-1-2)
(road 1-2-2 1-1-3)
(spare—-in 1-2-1)
(spare—-in 1-2-2)
(road 1-2-1 1-3-1)
(road 1-3-1 1-2-2)
(spare—-in 1-3-1)
(spare—-in 1-3-1)
)

(not—flattire)
(:goal (vehicle-at 1-1-3))
(:goal-reward 100)
(:metric maximize (reward)))
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