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Resumo

Planejamento em inteligéncia artificial é a tarefa de determinar agdes que satisfacam um dado
objetivo. Nos problemas de planejamento sob incerteza, as acoes podem ter efeitos probabilisticos.
Esses problemas sdo modelados como Processos de Decisdo Markovianos (Markov Decision Processes
- MDPs), modelos que permitem o calculo de soluges 6timas considerando o valor esperado de cada
agao em cada estado. Contudo, resolver problemas grandes de planejamento probabilistico, i.e., com
um grande nimero de estados e acoes, é um enorme desafio. MDPs grandes podem ser reduzidos
através da computacdo de bissimulacoes estocésticas, i.e., relagdoes de equivaléncia sobre o conjunto
de estados do MDP original. A partir das bissimulacoes estocasticas, que podem ser exatas ou
aproximadas, é possivel obter um modelo abstrato reduzido que pode ser mais ficil de resolver do
que o MDP original. No entanto, para problemas de alguns dominios, a computagao da bissimulagao
estocéstica sobre todo o espago de estados é inviavel.

Os algoritmos propostos neste trabalho estendem os algoritmos usados para a computacdo de
bissimulacoes estocasticas para MDPs de forma que elas sejam computadas sobre o conjunto de
estados alcancéveis a partir de um dado estado inicial, que pode ser muito menor do que o conjunto
de estados completo. Os resultados experimentais mostram que é possivel resolver problemas grandes
de planejamento probabilistico com desempenho superior as técnicas conhecidas de bissimulagao
estocastica.

Palavras-chave: Planejamento Probabilistico, Processo de Decisao Markoviano, Bissimulacdo Es-

tocéstica, Anélise de Alcancabilidade
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Abstract

Planning in artificial intelligence is the task of finding actions to reach a given goal. In planning
under uncertainty, the actions can have probabilistic effects. This problems are modeled using Mar-
kov Decision Processes (MDPs), models that enable the computation of optimal solutions conside-
ring the expected value of each action when applied in each state. However, to solve big probabilistic
planning problems, i.e., those with a large number of states and actions, is still a challenge. Large
MDPs can be reduced by computing stochastic bisimulations, i.e., equivalence relations over the
original MDP states. From the stochastic bisimulations, that can be exact or approximated, it is
possible to get an abstract reduced model that can be easier to solve than the original MDP. But,
for some problems, the stochastic bisimulation computation over the whole state space is unfeasible.

The algorithms proposed in this work extend the algorithms that are used to compute stochastic
bisimulations for MDPs in a way that they can be computed over the reachable set of states with a
given initial state, which can be much smaller than the complete set of states. The empirical results
show that it is possible to solve large probabilistic planning problems with better performance than
the known techniques of stochastic bisimulation.

Keywords: Probabilistic Planning, Markov Decision Processes, Stochastic Bisimulation, Reacha-

bility Analysis
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Capitulo 1

Introducao

Planejamento em inteligéncia artificial é a tarefa de determinar agdes que satisfacam um dado
objetivo. A area de planejamento surgiu de investigacoes realizadas sobre os seguintes temas: busca
em espaco de estados, prova de teoremas, teoria de controle e robética. Desde entdo, planejamento
¢ um dos temas centrais em inteligéncia artificial (Russel e Norvig, 2003).

Problemas de planejamento com caracteristicas mais préoximas de dominios reais devem lidar
com a incerteza no efeito das acdes. Em planejamento, os diferentes tipos de efeitos de acgoes
definem o que é chamado de dindmica de acGes, que pode ser: deterministica, ndo-deterministica ou
probabilistica. Enquanto os modelos deterministicos ndo modelam incerteza no efeito das acoes, os
modelos nao-deterministicos e probabilisticos modelam diferentes formas de incerteza para o efeito
das acOes. Formalmente, nos modelos deterministicos, a funcdo de transicao leva o sistema de um
estado s € S para um estado s’ € S ao executar uma acao a € A, em que S é o conjunto de
estados e A é o conjunto de acbes. Nos modelos ndo-deterministicos, existem transicoes em que o
agente pode alcancar um subconjunto B C S, sendo |B| > 1, e desta forma, o estado seguinte nao
é totalmente previsivel e também nao existe uma frequéncia associada a cada estado s’ € B. Nos
modelos probabilisticos, também existem transi¢des em que |B| > 1, porém essas transi¢oes levam
o sistema de um estado s para um estado s’ € B com uma probabilidade p, que permite expressar
a frequéncia de cada estado s’ € B ocorrer como resultado de uma agao a € A.

Para lidar com acoes que possuem efeitos probabilisticos em problemas de planejamento, adotou-
se os Processos de Decisao Markovianos (Markov Decision Process - MDPs) (Puterman, 1994), por
serem capazes de lidar com acbes que possuem efeitos incertos e também por serem conhecidos
algoritmos para calcular solugdes da area da Pesquisa Operacional (Boutilier et al., 1999).

MDP - Modelo Conceitual: Um MDP modela um sistema dindmico em que um
agente interage com um ambiente. O agente observa o estado atual, escolhe uma acdo
(com efeitos probabilisticos) e recebe uma recompensa pela a¢ao escolhida no estado
atual. Apds executar essa a¢ao, o sistema fornece um novo estado. O objetivo do
agente é mazimizar a recompensa acumulada ao longo de uma sequéncia de acoes
escolhidas.

A solucao de um MDP é uma politica, i.e., uma funcao w : S — A que associa uma acao a
cada estado visitado no processo. Chamamos de politica étima aquela que garante uma recompensa
esperada maior que qualquer outra politica.

Os MDPs podem ser representados de forma enumerativa ou fatorada. Na representacao enu-
merativa, cada estado é visto como uma caixa preta com um identificador tnico e as funcdes de
transicao probabilistica e recompensa sao definidas em termos desses identificadores de estados. Na
representacao fatorada, os estados sdo dados por atribuigcoes booleanas sobre um conjunto X de
varidveis de estado. Com isso, as funcoes de transicao probabilistica e recompensa sao definidas em
termos de variaveis de estado.

Um dos maiores desafios na drea de planejamento probabilistico é resolver MDPs grandes, i.e.,
|S| e |A| sd@o grandes. Essa dificuldade surge porque o numero de estados em um MDP cresce
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exponencialmente com o nimero de varidveis de estado. Isso pode tornar a computagao da politica
otima inviavel, o que é conhecido como maldicio da dimensionalidade (Bellman, 1957). Aléem do
nimero de varidveis de estado, a dificuldade dos problemas pode aumentar se o dominio é denso,
i.e., se o numero de estados alcancaveis é maior do que ou igual & metade de S. Se o dominio nao
é denso, é chamado de esparso. Muitos algoritmos tém sido propostos para evitar a enumeracao
completa dos estados e explorar as caracteristicas de dominios esparsos, por exemplo, explorando
modelos fatorados (Hoey et al., 1999) e usando informacao do estado inicial, como acontece no
algoritmo de programacao dinamica em tempo real (Real-Time Dynamic Programming - RTDP)
(Barto et al., 1993), que calcula uma politica étima parcial, que é uma politica 6tima definida sobre
um subconjunto de S que contém apenas os estados alcancaveis dado um estado inicial sg. Esse
subconjunto é denotado por Sgy.

Uma outra abordagem para resolver MDPs grandes é reduzir o tamanho do MDP original, i.e.,
|S|. Para encontrar um MDP reduzido é necessario encontrar uma partigdo P de S em que cada
bloco da parti¢do representa um subconjunto B; C S que agrupa estados (fatorados) equivalentes
de acordo com as funcdes de recompensa e transi¢cdo probabilistica. Isso é feito usando algoritmos
de redugao (MRFS - Model Reduction with Factored Splits) e minimizagao de modelos baseados em
representacoes fatoradas (MMFS - Model Minimization with Factored Splits) (Givan et al., 2003).
As particoes obtidas por esses algoritmos representam uma relacdo de equivaléncia que é conhecida
como bissimulacao estocdstica exata. Depois disso, um MDP enumerativo reduzido é obtido e
pode ser resolvido com qualquer algoritmo para encontrar uma politica 6tima, por exemplo, Iteragao
de Valor (Value Iteration - VI) (Bellman, 1957). Contudo, o tamanho do MDP reduzido obtido de
uma bissimulacdo estocéastica também pode ser muito grande. Com isso, o conceito de bissimulagao
estocastica foi estendido para permitir aproximacoes.

Em uma bisstmulacdo estocdstica aproximada, estados sdo agrupados pelo algoritmo de
e-reducao de modelos (e MRFS) (Dean et al., 1997; Givan et al., 2000) mesmo se néo sao considera-
dos equivalentes. Como resultado, o modelo reduzido ¢ um MDP com intervalos (Bounded-parameter
Markov Decision Process - BMDP) (Dean et al., 1997; Givan et al., 2000), i.e., um MDP no qual
as funcoes de recompensa e transicdo probabilistica sdo dadas de forma aproximada por intervalos.
Para resolver BMDPs, a solucao mais basica é uma variacao do algoritmo VI, chamada Iteragao
de Valor Intervalar (Interval Value Iteration - IVI) (Dean et al., 1997; Givan et al., 2000). Uma
abordagem mais eficiente para resolver BMDPs ¢ o RTDP Robusto (Buffet e Aberdeen, 2005), que
permite a computacao de solucoes robustas atualizando somente os estados alcancaveis a partir de
um estado inicial. Em outras palavras, o RTDP Robusto calcula uma politica parcial que inclui
apenas os estados alcancaveis a partir de um estado inicial sg.

Apesar das vantagens de se usar RTDP e RTDP Robusto para resolver o modelo reduzido, o
processo para encontrar a bissimulacao estocastica (exata e aproximada) é feito sobre o conjunto
completo de estados do MDP original, o que torna a computagdo inviadvel em MDPs grandes.

Neste trabalho, os algoritmos MRFS, MMFS e e-MRFS (Dean et al., 1997; Givan et al., 2000,
2003), que sao usados para encontrar bissimulagoes estocésticas, foram estendidos para serem re-
alizados em duas fases (Figura 1.1): (1) analise de alcancabilidade realizada antes de computar a
bissimulagao estocéstica; e (2) computacao da bissimulacao estocastica (exata ou aproximada) sobre
Sale- A Tabela 1.1 apresenta as diferentes maneiras de computar bissimulagoes estocésticas sobre
S ou Sy por meio de diferentes tomadas de decisao com base na Figura 1.1. Os algoritmos deste
trabalho baseados em alcancabilidade sdo: ReachMRFS (Reachability-based MRFS), ReachMMFES
(Reachability-based MMFS) e Reach-eMRFS (Reachability-based eMRFS). Os algoritmos propos-
tos devolvem um MDP (ou BMDP) enumerativo que tem apenas estados alcangaveis a partir de
um estado inicial s e esses estados sao agrupados em blocos que passam a ser vistos como estados
abstratos. Finalmente, se a bissimulacdo estocastica é exata, o MDP reduzido pode ser resolvido
com qualquer algoritmo que encontra solucoes para MDPs. Se a bissimulagdo estocéstica é aproxi-
mada, o BMDP pode ser resolvido usando algoritmos que encontram solugoes para BMDPs, sendo
que esses algoritmos sdo extensoes dos algoritmos para MDPs.

Os resultados empiricos mostram que ao computar bissimulagoes estocasticas sobre Sy, € pos-
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Figura 1.1: Fluzograma que descreve como os problemas sao resolvidos neste trabalho. Paralelogramos
representam entrada/saida, reténgulos correspondem aos algoritmos utilizados e losangos sio as tomadas de
decisdo.

sivel reduzir e resolver problemas maiores do que ao calcular bissimulagbes estocésticas sobre S.
Dentre os algoritmos propostos, ReachMRF'S foi o que obteve melhor performance por realizar cal-
culos mais simples para encontrar bissimulagoes estocasticas exatas. Além das melhorias com o uso
de alcancabilidade, foi demonstrado que o tempo gasto com a andlise de alcancabilidade pode ser
polinomial no niimero de estados. Para os problemas em que foi possivel utilizar ReachMRFS foram
encontradas 4 situacoes distintas:

1. problemas reduzidos apenas pela analise de alcancabilidade;
2. problemas reduzidos apenas pela bissimulagido estocastica sobre S,

3. problemas reduzidos pela andlise de alcancabilidade e bissimulacao estocéastica sobre Sy.; e
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4. problemas que nao puderam ser resolvidos.

De acordo com as situacoes observadas, a situag@o ideal para aplicar ReachMRFS se compararmos
com MRFS é a situacdo 3. Apesar disso, a situagdo 1 também pode trazer muitas vantagens em
MDPs esparsos.

Computar estados alcancaveis? | Aproximacoes? Algoritmo
Nao Nao MRFS ou MMFS
Nao Sim e-MRFS
Sim Nao ReachMRFS ou ReachMMFS
Sim Sim Reach-eMRFS

Tabela 1.1: Algoritmos para computar bissimulagdes estocdsticas obtidos através das diferentes decisoes
apresentadas na Figura 1.1.



1.1 EXEMPLO: GAME OF LIFE 5)

Condigoes Probabilidade de X;Y/ =1

Se a célula X;Y; estd viva e tem entre 2 e 3 vizinhos vivos; ou
célula X;Y; nao estd viva e tem exatamente 3 vizinhos vivos; ou

N ) 1 — ruido( X:. Y
a agdo setX;Y; fol executada. ruido(Xi, Y;)

Caso contrario. ruido(X;,Y;)

Tabela 1.2: Probabilidade de uma varidvel Xin’ ser verdadeira em um estado sequinte nas instdncias do
dominio Game of Life.

estado acao (m(s))
so: " X1YT A-X1 Yo A —XoYT A -XoYs Set(Xg, Yo
s1: X1 YT A X Y9 A XoYT A XoYs set(Xg, Y,
Sso: X111 A X1Ys A XoY: A =XoYs set(
s3: X1 A XY A XoYT A XoYs set(

(

(

sq: X1 A X Y9 A2 XoYT A= XoYs set
s5: X111 A X 1Yo A2 XoYT A XoYs set
s X111 A X1Y9 A XoY] A XoYs set(Xg, Y,
s7:X1Y1T A X Y9 A XoY] A XY, noop

s X1Y1 A= X1Ys A = XoY] A = XoYs Set(Xg, YQ)
Sg: X1Y1 A= X1Ys A = XoY] A XoYs Set(Xg, YQ)
s10 : X171 A X1Yo A XoYT A = XYy set(Xg, YQ)

s11 - X171 A X1Y9 A XoYT A XoYs noop
s12: X1Y1 A X1 A = XoYT A = XoYs set(XQ, Yz)
s13: X1Y1 A X159 A X0V A XoYs noop
s14 : X1Y1 A X1Y9 A XY A = XoYs noop
s15: X1 Y1 A X1Y9 A XoYT A XoYs noop

Tabela 1.3: Os 16 estados da instincia de Game of Life, descrita por 4 varidveis de estado, e um mapea-
mento de politica étima para cada estado.

1.1 Exemplo: Game of Life

Considere 0 dominio de planejamento probabilistico Game of Life, baseado no jogo de mesmo
nome proposto por John H. Conway em 1970 (Gardner, 1970). Nesse dominio, ¢ dada uma grade
contendo x X y células biologicas. Cada célula é representada por uma variavel de estado e pode
estar viva (1) ou morta (0) de acordo com a vida existente nas células vizinhas e com o ruido da
propria célula, i.e., uma medida de probabilidade que interfere na forma como essa célula vive ou
morre. Em planejamento, diferentemente do que ocorre no Game of Life original, o agente pode
interferir a qualquer momento dando vida a células especificas com o intuito de maximizar o niimero
de células vivas na grade ao longo das geracgoes, i.e., diferentes instantes de tempo. Uma agao nesse
dominio permite tornar a célula da posicao X;Y; viva (set(X;,Y;)), o que implica em z X y acoes
(uma para cada célula). Existe ainda a a¢do noop que nao modifica o valor de nenhuma célula.

Considere uma instancia de Game of Life com x = y = 2, sendo as varidveis de estado que
representam as células: X Y7, X 1Ys, XoY; e XoY5. Para essa instancia, a probabilidade de uma
célula biologica X;Y; estar viva na geracao seguinte depende de diferentes configuracoes da grade
conforme é apresentado na Tabela 1.2. A Tabela 1.3 mostra os 16 estados e a politica 6tima em
cada um deles.

Para essa instancia de Game of Life, ao se obter uma bissimulacao estocastica com a técnica
de redugao de modelos, o ntimero de estados no MDP reduzido é apenas 5 conforme € ilustrado na
Tabela 1.4. Além disso, ainda é possivel perceber que a politica 6tima se mantém a mesma para
cada estado que foi agrupado.
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estado estado abstrato | acdo (7(DB;))
so: " XiYT A XY A XoYT A XYy | By Set()(g7 Yg)
s1: X1 Y1T A XY A XY A XoYs
So: X111 A X 1Yo A XoY: A =XoYs
sq: X1 A X 1Yo A2 XoYT A2 XoYs
s X1Y1 A2 X1Ys A = XoYT A = XoYs
s3: X1 A XY A XoYT A XoYs
s5: X111 A X 1Yo A2 XoYT A XoYs
sg: X111 A X 1Yo A XoY] A -X0Ys
S9 1 X711 A X195 A XY A XoYs
s10 : X171 AX1Yo A XoYT A = XoYs
s12 : X1Y1 A XY A = X0V A = XY
s7:X1YT A XY A XoY] A XY,
s11: X171 A-X1Yo A XoYT A XoYs
s13: X1Y1 A X Yo A = X0V A XoYs
si4: X1 YT AN XiYo A XoYT A XY
s15: X1 Y1 A XY A XoY1 A XoYs By noop

B, Set(XQ,YQ)

By set(XQ, Yz)

Bs noop

Tabela 1.4: Bissimulacao estocdstica encontrada pelo algoritmo de redug¢ao de modelos para uma instincia
de Game of Life com 16 estados.

1.2 Principais Contribuicoes

Os algoritmos de redugdo, minimizagao e e-reducao de modelos foram propostos com o intuito
de resolver MDPs grandes. Apesar disso, nos trabalhos anteriores relacionados & bissimulacao es-
tocastica, os maiores problemas envolviam 20 varidveis (Kim e Dean, 2002), ou seja, no méximo
220 estados considerando que as variaveis de estado sdo booleanas. Contudo, na forma como esses
algoritmos foram propostos, resolver problemas maiores ndo era uma tarefa viavel. Neste trabalho,
foram propostas algumas melhorias que permitem que MDPs maiores sejam reduzidos e resolvidos.
Dentre as melhorias estao:

1. Utilizar a informacao do estado inicial com o objetivo de encontrar Sy, e em seguida, compu-
tar uma bissimulagao estocéastica (exata ou aproximada) sobre Sg;.. Essa técnica foi capaz de
resolver problemas com um ntmero de varidveis até 7 vezes maior que os problemas resolvidos
com a técnica tradicional que computa bissimulagoes estocésticas.

2. Eliminacao de partigoes repetidas durante a computacio da bissimulagdo estocastica para os
algoritmos MRFS e ReachMRFS (mais adiante é explicado porque apenas esses algoritmos
permitem essa melhoria).

3. Comparagdo empirica entre o algoritmo proposto, ReachMRFS e o algoritmo MRFS. Os
resultados mostram que RechMRFS ¢é mais eficiente que MRFS em problemas esparsos.

4. Comparagao empirica entre ReachMRFS, ReachMMFS e Reach-eMRFS nos dominios utili-
zados na ultima competigdo internacional de planejamento probabilistico (IPPC-2011). Os
resultados mostram ReachMRFS como o melhor entre os trés algoritmos para qualquer tipo
de problema.

5. Comparagdo empirica entre o LRTDP para o MDP original e para o MDP reduzido. Os
resultados empiricos mostram que resolver o MDP reduzido com o LRTDP é mais vantajoso
em problemas densos.
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1.3 Organizagao do Trabalho
Este trabalho esta organizado da seguinte forma.

e O Capitulo 2 apresenta os MDPs enumerativos, fatorados e como resolver esses MDPs com
diferentes algoritmos.

e O Capitulo 3 apresenta os BMDPs e como resolvé-los com variacGes dos algoritmos para
MDPs enumerativos

e O Capftulo 4 apresenta conceitos da bissimulacao estocastica exata e algoritmos para compu-
tacao dessa relacao de equivaléncia que permite visualizar subconjuntos de estados do MDP
original como estados abstratos em um MDP enumerativo reduzido.

e O Capitulo 5 estende os conceitos apresentados no Capitulo 4 com a bissimulacao estocastica
aproximada, a partir da qual é possivel obter BMDPs enumerativos reduzidos.

e O Capitulo 6 apresenta as melhorias propostas para os algoritmos de reducao, minimizagao e
e-reducao de modelos que sao usados originalmente para encontrar bissimulacoes estocasticas.

e O Capitulo 7 apresenta os problemas usados para benchmark e resultados empiricos obtidos
com os experimentos.

O Capitulo 8 apresenta as conclusdes e possiveis trabalhos futuros.
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Capitulo 2

MDP - Processo de Decisao Markoviano

Um Processo de Decisdao Markoviano (Markov Decision Process - MDP) (Puterman, 1994)
modela um sistema dindmico em que um agente interage com um ambiente. O agente observa o
estado atual s e escolhe uma acdo que possui efeitos probabilisticos e com a qual estd associada
uma funcdo de recompensa. Ao executar essa acdo, o agente alcanca um novo estado e obtém
uma recompensa pela acao ter sido executada no estado s. O objetivo do agente é maximizar a
recompensa ao longo de uma sequéncia de ac¢oes escolhidas. Neste trabalho, os MDPs sdao usados
com as seguintes suposicoes:

e conjunto de estados finito;

e ambientes completamente observaveis: o agente é capaz de observar o ambiente por completo,
sem perdas de informacdes e sem ruidos em seus sensores;

e acoes estocasticas: ao executar uma agdo em um dado estado, um conjunto de estados pode
ser alcancado de acordo com uma distribuicao de probabilidades;

e tempo implicito e discreto: as acoes nao possuem duracao de tempo e o tempo é considerado
discreto, ou seja, cada estado visitado (ou escolha de agdo, i.e., tomada de decisao) é associada
a um instante de tempo;

e presenca de um finico agente;

e ambientes em que as mudangas ocorrem apenas com as agoes do agente, i.e., ndo existem
eventos que estao fora do controle do agente, também conhecidos como eventos exdgenos; e

e planejamento off-line, i.e., a politica 6tima é calculada e depois executada no ambiente.

2.1 MDP - Definicoes
Defini¢ao 1. Um MDP (Puterman, 1994) é uma tupla M = (S, A, P,R,~), em que:

o S é um conjunto finito de estados que podem ser observados no decorrer do tempo.

o A é um congunto finito de agdes que o agente pode executar. Além disso, A(s) define as agdes
aplicdveis em s, i.e., € um subconjunto de A que especifica quais agdes podem ser executadas
pelo agente quando o sistema se encontra no estado s € S.

e P:SxAxS 0,1 é uma medida de probabilidade condicional para cada transigio. Ou
seja, P(s'|s,a) é a probabilidade de mudar do estado s € S para o estado s’ € S ao executar
a acao a € A(s). A soma das probabilidades de cada transicao possivel a partir de um par
(s,a) € dada por: 3 ,.q P(s'|s,a) = 1. Uma forma de visualizar cada P(.|.,a) é como uma
matriz de transtcdo probabilistica em que cada linha representa um estado s € S, cada coluna
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representa um estado s’ € S e cada entrada (s, s") tem a probabilidade P(s'|s,a). Desta forma,
cada matriz tem |S|? entradas. Com isso, dizemos que uma matriz de transicio é densa se
pelo menos 50% das |S|* entradas tém probabilidades maiores do que 0 (Tabela 2.1); caso
contrdrio, tem-se uma matriz de transicao esparsa (Tabela 2.2).

e R:S5x A R éuma fungio que associa uma recompensa para cada par (s, a).

e v € [0,1] € o falor de desconto, que é ulilizado para se encontrar as solu¢ées em MDPs de
horizonte infinito, ou seja, aqueles em que o agente deve tomar decisées ao longo do tempo
sem um prozo finito para o término de suas tarefas. Neste trabalho sdo utilizados MDPs de
horizonte infinito. Ezistem ainda MDPs de horizonte finito e horizonte indefinido, chamados

de SSP (Stochastic Shortest Path).

P(.].,a0) S0 sh s sh
S0 0.9025 | 0.0475 | 0.0475 | 0.0025
S1 0.0475 | 0.9025 | 0.0025 | 0.0475
S9 0.035 0.015 0.665 0.285
S3 0.0025 | 0.0475 | 0.0475 | 0.9025

Tabela 2.1: Ezemplo de matriz de transi¢io densa para uma a¢do ag em um MDP que tem |S| = 4.

P(la1) | so | sh| sh | s
S0 095 0 |0.05] 0
S1 0 1 0 0
S9 0051 0 095 0
S3 0 0 0 1

Tabela 2.2: Ezemplo de matriz de transi¢do esparsa para uma agdo ay em um MDP que tem |S| = 4.

O MDP apresentado nessa segao (Definicao 1) é conhecido também como MDP enumerativo,
por enumerar todos os estados em S e tratd-los como caixas pretas, i.e., ndo h& como aproveitar a
representacao interna de cada estado através de varidveis de estado. Além disso, a palavra ‘Marko-
viano’ ¢é utilizada no nome do modelo porque a probabilidade do sistema ir para o estado s’ € S
depende apenas do estado atual s € S e nao de todos os estados que foram visitados anteriormente
(Russel e Norvig, 2003).

A Figura 2.1 apresenta dois exemplos diferentes de fun¢oes de transicdo quando um estado
so € a origem e diferentes agoes sdo aplicadas. O MDP do exemplo possui S = {so, s1,$2,53} €
A= {ao, al}.

Devido & incerteza nas transicoes de estado, a solucao de um MDP nao pode ser uma sequéncia
de acbes como ¢é feito em solugdes de problemas de planejamento com modelos deterministicos. Ao
invés disso, a solucdo para MDPs é um mapeamento 7 : S — A chamado de politica, que informa
qual a¢do a € A o agente deve executar em um determinado estado s € S. Note que 7 é estacionaria,
i.e., as acoes especificadas pela politica para cada estado s&o sempre as mesmas. Em problemas de
horizonte infinito, as politicas devem ser estacionarias pois a acdo a ser executada independe do
momento em que é executada (Puterman, 1994). Além disso, pode-se ter uma politica definida
apenas para um subconjunto de S, chamada de politica parcial (Barto et al., 1993).

Seja t a t-ésima decisdo tomada pelo agente, também chamada de estdgio de um MDP. Além
disso, considere que s; é o estado visitado no estagio t. O objetivo do agente em MDPs de horizonte
infinito é maximizar a recompensa acumulada esperada descontada ao longo de uma sequéncia de
estados visitados com uma politica m, com ¢t — co. Ou seja, maximizar a seguinte expressao:

B[V R(s¢, m(s4))]. (2.1)
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0.95
0.0025
0.05
) °
(a) P(|s0,a0) (b) P(.[s0,a1)

Figura 2.1: Um exemplo de fun¢do de transi¢io num MDP genérico. Aplicando-se a agdo ag no estado
S0, @ fungao P(.|so,aq) leva aos estados si,s2 e s3, com probabilidades 0.0475, 0.0475 e 0.0025; e com
probabilidade 0.9025, o agente permanece no estado sg.

Para avaliar uma politica 7, é necessario definir a funcdo valor para politicas, que é uma funcgao
V™ .S — R que para cada s € S, estima o ganho esperado da acao m(s) que foi selecionada. A
funcdo valor para politicas ¢ dada por (Puterman, 1994):

V7(s) = R(s,m(s)) +v Y P(s|s, () V7 (s). (2.2)
s'es

Uma politica 7* é 6tima se para todo s € S e para toda politica 7, V™ (s) > V™ (s). Ou seja, uma
politica 6tima maximiza a fungdo valor em S e é denotada para cada s € S por V*(s) (Puterman,
1994).

Uma politica gulosa 7* que é obtida através de V*(s) é uma politica 6tima. Seja Q(s,a) a
fungdo que representa o valor esperado de um estado s € S ao executar a agdo a € A e seguir
a politica gulosa. O valor V*(s) é obtido através da Equagdo 2.4 de forma que ao expandir @,
obtém-se a Equacdo 2.5, conhecida como o Principio da Otimalidade de Bellman ou Equagio de
Bellman (Bellman, 1957):

Q(s,a) = R(s,a) + 7 Z P(s|s,a)V*(s) (2.3)
s'es
V() = ma {Q(s,0)) 2.4)
V(s) = ag%){}z(s, a)+7 Y P(s']s,a)V*(s)}. (2.5)
s'es

A politica 6tima para cada estado s € S é obtida da seguinte maneira:

7 (s) = arg max {R(s,a) + v Z P(s'|s,a)V*(s")}. (2.6)
a€A(s)
s'esS
Pela natureza recursiva da funcao valor, costuma-se utilizar programagao dindmica nas imple-
mentagoes dos algoritmos por ser uma técnica eficiente para resolver problemas com essas caracte-
risticas. Os algoritmos de programacao dindmica buscam a cada iteracao aperfeicoar a funcao valor
até que a mesma convirja para o valor 6timo V*(s) (Equagao 2.7).
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2.2 MDP - Solucoes

Um algoritmo que resolve um MDP é um algoritmo de otimizacdo que deve encontrar uma
politica que maximize a fun¢ao valor. Nas secOes seguintes sao apresentados alguns algoritmos com
essa finalidade.

2.2.1 TIteracao de Politica

O algoritmo de iteragao de politica (Policy Iteration - PI) (Howard, 1960) é um algoritmo
que inicialmente define uma politica 7 aleatéria e a cada iteracdo tenta aperfeicod-la. Na fase de
aperfeicoamento da politica, o algoritmo resolve um sistema de equagdes lineares a cada iterago, o
que torna as iteragdes do algoritmo computacionalmente custosas (Ghallab et al., 2004). A resposta
fornecida pelo PI (Algoritmo 2.2.1) é uma politica 6tima 7*.

Algoritmo 2.2.1: IteracaoDePolitica (M) (Howard, 1960)

Entrada: M: um MDP
Saida: 7*: uma politica 6tima

1 Selecione qualquer 7' # (;

2 enquanto 7’ # « faga

3 T 7'

4 para cada s € S faga

5 Resolva o sistema de equagdes lineares para determinar V™ (s);
6 V(s)  R(s, 7(s)) + 7 Lyes Ps'|s, m(s)) V7 (s);

7 fim

8 para cada s € S faga

9 se Ja € A(s) tal que V7™(s) < R(s,a) +v> ycqP(s']s,a)V7(s) entao
10 | 7(s) - a;
11 fim
12 senao
13 | 7(s) « m(s);
14 fim
15 fim
16 fim

17 retorna .

O PI se torna uma solugao inviavel em problemas grandes por ter que atualizar V™ (s) para todo
s € S em cada iteracao (Linhas 5-16) (Ghallab et al., 2004).

2.2.2 Iteracao de Valor

O algoritmo de iteracdo de valor ( Value Iteration - VI) (Bellman, 1957) é um algoritmo que
encontra V* e se utiliza da técnica de programagao dindmica para realizar essa tarefa. Esse algoritmo
tem garantias de encontrar uma politica 6tima; apesar disso, o algoritmo demora para convergir
por ter que atualizar os valores de todo conjunto de estados em cada iteracdo. A forma como a
atualizagao do conjunto de estados é realizada pelo VI é conhecida como programacao dindmica
sincrona.

O VI realiza uma inicializacao qualquer para V(s), e em seguida, busca melhores valores consul-
tando os ganhos esperados para estados seguintes de acordo com a equagao a seguir, que é conhecida
como atualizag¢io de Bellman (Bellman, 1957):

Vitl(s) = a?fé){R(S’ a)+ Z P(s'|s,a)Vi(s)}. (2.7)
s'eS
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O critério de parada utilizado pelo VI é a inequacao a seguir, conhecida como Erro de Bellman
(Bellman, 1957), em que V! representa a fungao valor para o estado s no estagio t e £ ¢ um valor
constante que representa o erro maximo total. Desta forma, se a desigualdade for verdadeira, todos
os estados ja terdo um valor com erro aceitével e portanto, terdo convergido para um valor £-6timo.

max Vis) = VITi(s)| < & (2.8)

A seguir, é apresentado o VI (Algoritmo 2.2.2).

Algoritmo 2.2.2: TteragdoDeValor(M, £) (Bellman, 1957)

Entrada: M: um MDP, &£: erro méximo permitido
Saida: 7*: uma politica 6tima

1 para cada s € S faga

2 Inicialize VO(s) com um valor qualquer;
3 fim

41+ 1,

5 repita

6 para cada s € S(s) faga

7 para cada a € A faga

8
9

| Q(s.a) = R(s,0) + 7Y yes P(s's, )V H(s");

fim
10 Vi(s) < maxqea Q(s, a);
11 m(s) < arg max,ea Q(s, a);
12 fim

13 t—t+1;
14 até max,cg |Vi(s) — VIT1(s)| < &;
15 retorna 7.

O VI também pode ser utilizado eficientemente apenas em problemas considerados pequenos por
ter de atualizar todos os estados em cada iteracdo (Linhas 6-12). Para resolver essa limitagao foram
criadas vérias solugoes alternativas (Ghallab et al., 2004), algumas sao apresentadas nas proximas
secoes.

2.2.3 RTDP - Programacao Dindmica em Tempo Real

Para resolver problemas de planejamento probabilistico mais eficientemente, é possivel modela-
los como um problema de encontrar um caminho estocastico minimo (Stochastic Shortest Path -
SSP) (Bertsekas e Tsitsiklis, 1991). Os SSPs sao MDPs em que é acrescentado um estado inicial sg,
um conjunto G nao-vazio de estados meta que sdo absorventes, i.e., se sg € um estado meta, para
toda agdo a € A, temos que P(sg|sg,a) =1 e R(sg,a) = 0. Para todo estado s que ndo é meta e
toda acao a € A, R(s,a) < 0. Além disso, nos SSPs é usado v = 1.

Uma forma de resolver SSPs é utilizando o algoritmo de programacao dindmica em tempo real
(Real-Time Dynamic Programming - RTDP)(Barto et al., 1993), que atualiza o conjunto de estados
de maneira assincrona, podendo atualizar os valores de alguns estados mais vezes do que de outros.
Essa técnica é classificada como programacdo dindmica assincrona e permite encontrar solucoes de
maneira mais eficiente na pratica, em que o conjunto de estados S é maior do que o namero de
estados alcancaveis a partir de sg.

Considere o conjunto de estados relevantes de um MDP, i.e.; o conjunto de estados alcancaveis
a partir de uma politica 6tima e um estado inicial sg. O algoritmo RTDP resolve SSPs devolvendo
uma, politica 6tima parcial 7* definida sobre estados relevantes, mas para isso precisa fazer duas
suposicoes (Barto et al., 1993):



14 MDP - PROCESSO DE DECISAO MARKOVIANO 2.2

e a primeira, é que V9(s) deve ser inicializada com uma heuristica admissivel para todo s € S,
i.e., deve ser inicializada com um valor otimista com rela¢ao a fungao V*(s) (ou seja, Vs €

S, VO(s) > V*(s)); e

e a segunda, ¢ que existe um estado s’ € G que pode ser alcangado a partir de qualquer estado
s € 5, o que é conhecida como hipdtese de alcancabilidade.

Com essas duas suposicoes, o algoritmo RTDP nao entra em loops e eventualmente alcanca uma
politica 6tima parcial (Barto et al., 1993). Neste trabalho, a implementacdo utiliza MDPs com
estados iniciais, mas com as seguintes caracteristicas:

e v =0.99 ao invés de ter G na especificacdo de cada problema; e

max R(s,a , .. . . . .
o VU = %(’), que é a recompensa maxima considerando horizonte infinito e o valor

do fator de desconto.

O RTDP inicia o planejamento a partir de um estado inicial sg e visita um conjunto de estados
seguindo uma politica gulosa (a¢do que maximiza a Equagao 2.7) até alcancar uma profundidade
méxima ou um limite de tempo. Depois disso, o RTDP reinicia o planejamento a partir de sg e
repete o procedimento. Cada caminho a partir de sg até uma profundidade méaxima ou limite de
tempo é chamado de histdrico (trial no algoritmo).

Figura 2.2: Ezemplo grifico de um MDP que permite simulacoes de EscolhaProximoFEstado (Algo-
ritmo 2.2.3).

Em cada estado s visitado no trial, o RTDP computa uma politica gulosa em s; atualiza V(s)
e entdao sorteia um estado seguinte para o trial de acordo com a distribuicao de probabilidades
(Algoritmo 2.2.3). Um problema dessa abordagem é que estados com menor probabilidade sao
atualizados menos vezes e consequentemente, seus valores demoram mais para convergir. Apesar
disso, os valores desses estados também sao necessirios para que o algoritmo possa garantir a
convergéncia como um todo. Por exemplo, considere o exemplo da Figura 2.2. Se o agente estiver
no estado sp e a agdo mostrada for a politica gulosa, o sorteio do RTDP (Algoritmo 2.2.3) atribui
uma, probabilidade de 90% de o estado seguinte ser so; e de 10% de o estado seguinte ser s;.

As vantagens do RTDP estdao em atualizar o conjunto de estados usando programacao dinamica
assincrona e em ter um comportamento conhecido como anytime, i.e., devolve boas politicas mesmo
apo6s poucos trials. A desvantagem do RTDP estad em continuar atualizando os valores de estados
que ja convergiram. Para tratar esse problema, foram propostas algumas extenstes para o RTDP.
O RTDP (Algoritmo 2.2.4) é descrito a seguir.

Algoritmo 2.2.3: EscolhaProximoEstado (s, a) (Barto et al., 1993)

Entrada: s: um estado em S, a: uma acdo em A(s).
Saida: s’: um estado tal que P(s'|s,a) > 0.

1 // 8 € sorteado de acordo com a distribuicao de probabilidades;
2 s’ ~ P(s,a),;
3 retorna s’
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Algoritmo 2.2.4: RTDP (M, sp, G) (Barto et al., 1993)

Entrada: M: um MDP, sg: um estado inicial, G: um conjunto de estados meta (G é
opcional, depende se 7 €]0, 1] é ou ndo utilizado para computar a atualizacdo de
Bellman).

Saida: 7: uma politica 6tima parcial.

maxg R(s,a . Lo
VO %() (uma heuristica admissivel);

2 enquanto convergéncia nao detectada e dentro do tempo aceitavel faca
3 profundidade < 0;

4 S So;

5 // Inicio do trial;

6 enquanto (s ¢ G) A (profundidade < profundidadeMaxima) faca
7 profundidade < profundidade + 1;

8 para cada a € A(s) faca

9

‘ Q(S’a) A R(S,CL) + ’725’65 P(S/|S,a)Vt_1(S/);

10 fim

11 m(s) «— arg max,ec4 Q(s, a);

12 Vi(s) + maxgea Q(s, a);

13 s < EscolhaProximoEstado(s, w(s));
14 fim

15 // Fim do trial;

16 fim

17 retorna .

2.2.4 LRTDP - Programacao Dindmica em Tempo Real com Rétulos

O algoritmo de programagao dinamica em tempo real com rotulos (Labeled Real-Time Dynamic
Programming - LRTDP) (Bonet e Geffner, 2003) é uma melhoria aplicada ao RTDP que permite que
o algoritmo convirja mais rapidamente. Ao mesmo tempo que o comportamento anytime possibilita
que o RTDP possa devolver politicas boas rapidamente, também faz com que o algoritmo demore
a convergir por visitar poucas vezes os estados menos provaveis. O LRTDP (Bonet e Geffner, 2003)
propoe a insercao de rétulos nos estados visitados pelo RTDP quando esses estados ja tiverem
convergido para a soluc¢dao Otima, evitando que a func¢do valor volte a ser atualizada para esses
estados e terminando trials quando um estado com valor convergido é alcancado.

Seja GSGTeedy o grafo guloso de um estado s, i.e., o grafo formado pelos estados alcangaveis a
partir de s usando a politica gulosa atual. O envelope guloso de s é dado pelo conjunto de estados
de GsGreedy‘

O CheckSolved (Algoritmo 2.2.5), um procedimento auxiliar do LRTDP, recebe um estado s e
um erro £ como entrada e devolve verdadeiro se os estados no envelope guloso de s convergiram.
Neste caso, CheckSolved também rotula todos os estados no envelope como convergidos.

De forma mais detalhada, o CheckSolved funciona como segue. As Linhas 1-6 inicializam as
estruturas de dados usadas pelo algoritmo e a varidvel booleana rv informa no final do algoritmo
se o estado s fornecido como entrada foi resolvido ou ndo. As Linhas 7-25 fazem uma busca em
profundidade no grafo GsGreedy e caso algum estado nado convergido seja encontrado, a varidvel
booleana rv recebe falso, ou seja, s nao convergiu. Por outro lado, se rv continuar com valor
verdadeiro apos a execugdo do lago nas Linhas 7-25, entdo s foi resolvido assim como todos os
estados no envelope guloso de s. As Linhas 27-29 fazem com que o algoritmo marque os estados em
GsGreedy como resolvidos se rv for verdadeiro; mas se rv for falso, as Linhas 32-38 fazem com que o
algoritmo atualize mais uma vez os estados do envelope guloso.

O LRTDP (Algoritmo 2.2.6) faz as mesmas suposi¢oes que o RTDP (Segao 2.2.3). Com isso, o
LRTDP devolve uma politica 6tima parcial para um subconjunto de S, que é o subconjunto que
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2.2

Algoritmo 2.2.5: CheckSolved(s, £) (Bonet e Geffner, 2003)

Entrada: s (um estado do MDP), £ (o erro maximo permitido).
Saida: rv (um valor booleano que ¢é verdadeiro se o estado s foi resolvido; ou falso, caso

contrario).
1 7V + true;
2 abertos <+ PILHA — VAZIA;
3 fechados + PILHA — VAZIA,
4 se —s.Resolvido entao
5 ‘ abertos.empilhe(s);
6 fim
7 enquanto —abertos.vazia() faga
8 s < abertos.desempilhe();
9 fechados.empilhe(s);
10 para cada a € A(s) faca
11 | Q(s,a) < R(s,a) + 7> ycg P(s]s,a)VITL(s);
12 fim
13 7(s) < argmaxg,ea Q(s,a);
14 Vi(s) + maxgea Q(s, a);
15 residual = |[V1=1(s) — Vi(s)|;
16 se residual > £ entao
17 rv < false;
18 continue;
19 fim
20 para cada s’ tal que P(s'|s,7(s)) > 0 faga
21 se —s'.Resolvido N s’ ¢ (abertos U fechados) entdo
22 abertos.empilhe(s');
23 fim
24 fim
25 fim
26 se rv = true entao
27 para cada s’ € fechados faca
28 s'.Resolvido < true;
29 fim
30 fim
31 senao
32 enquanto —fechados.vazia() faga
33 s < fechados.desempilhe();
34 para cada a € A(s) faca
35 | Q(s,a) < R(s,a) + 7Y ycg P(s']s,a)VITH(s);
36 fim
37 Vi(s) < maxqea Q(s, a);
38 fim
39 fim

retorna rv

N
=)
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Algoritmo 2.2.6: LRTDP (M, so, G) (Bonet e Geffner, 2003)

Entrada: M: um MDP, sg: um estado inicial,

G: um conjunto de estados meta (G é opcional, depende se v €]0, 1] é ou nao utilizado para

computar a atualiza¢ao de Bellman).
Saida: 7: uma politica 6tima parcial

maxg R(s,a Lo L
VO Xées#m (uma heuristica admissivel);

2 enquanto —sy.Resolvido faga
3 // Inicio da rodada;
4 visitados < PILHA — VAZIA ;
5 S < Sp;
6 enquanto —s.Resolvido faga
7 visitados.empilhe(s);
8 se s € G entao
9 ‘ interrompa
10 fim
11 ;
12 para cada a € A(s) faca
13 | Q(s,a) < R(s,a) + 7Y ycs P(s']5,a)VI7H(s);
14 fim
15 7(8) «— arg max,ec 4 Q(s, a);
16 Vi(s) < maxgea Q(s,a);
17 s < EscolhaProximoEstado(s, m(s));
18 fim
19 enquanto —wisitados.vazia() faga
20 s < visitados.desempilhe();
21 se =CheckSolved(s, £) entao
22 ‘ terrompa
23 fim
24 fim
25 // Fim do trial;
26 fim

27 retorna T;
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contém apenas os estados relevantes de S. Por utilizar uma pilha de estados visitados, a ordem de
atualizagao dos estados visitados acontece de maneira inversa e com isso, o ultimo estado a convergir
é o estado inicial sp. No inicio da execugao, apenas os estados meta convergiram (Bonet e Geffner,
2003).

Considere novamente o exemplo da Figura 2.2 e suponha que apenas a politica gulosa em cada
estado ¢ exibida. Além disso, considere que s; e s3 ja foram resolvidos e que s; ja convergiu (apesar
de ainda nao ter sido marcado como resolvido). Se o checkSolved for chamado passando sy como
parametro, o algoritmo executaria as Linhas 1-16 normalmente, pularia para a Linha 20 e adicionaria
0s sucessores S € So na pilha, nessa ordem. Na iteragdo seguinte, so estaria no topo da pilha abertos
e seria expandido, gerando como préoximo estado s3, que por sua vez, nao teria sucessores distintos.
O algoritmo voltaria para a Linha 7, removendo desta vez s; de abertos e verificando nas Linhas 20
e 21 que s1 ndo tem sucessores nao visitados. Como o algoritmo nfo executa as Linhas 17-18 devido
as suposicdes iniciais, o algoritmo vai para as Linhas 26-30 e marca os 4 estados como resolvidos.
Na Linha 34, o algoritmo devolve rv que é verdadeira, o que significa que sg foi resolvido.
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2.3 MDPs fatorados

Os algoritmos de programagao dindmica assincrona permitem que MDPs enumerativos maiores
sejam resolvidos, mas existem outras técnicas que tém sido estudadas com a finalidade de resolver
problemas grandes. A dificuldade em resolver esses problemas surge devido & enumeragao completa
de estados (Ghallab et al., 2004), que é realizada por muitos algoritmos. Uma maneira de evitar
isso é a utilizacao de MDPs fatorados (Boutilier et al., 1999).

Um MDP fatorado (Boutilier et al., 1999) é uma maneira mais econémica de representar um
MDP. Essa economia na representacao é obtida através de uma modelagem diferente para estados,
funcdes de recompensa, transicao e valor. No MDP fatorado, a representacao é feita com base em um
conjunto de variaveis de estado X = {X1, ..., X;,}. Dessa forma, cada estado s é dado por um vetor
¥ = (z1, ..., zy) de atribui¢oes em que cada x; ¢ um valor booleano. O conjunto completo de estados
deste MDP tem um tamanho miximo de 2". A vantagem em utilizar representacoes fatoradas é
que se torna possivel utilizar diferentes estruturas de dados que aproveitam essa representacao,
removendo redundéncias do problema e explorando independéncias.

Para representar agoes em um MDP fatorado, é necessario definir Redes Bayesianas Dinamicas
(Dynamic Bayesian Networks - DBNs)(Dean e Kanazawa, 1990) para cada uma dessas acoes. Uma
DBN para uma ac¢do a é um grafo orientado aciclico que tem duas camadas. A primeira camada
representa um conjunto X de varidveis de estado em um estado atual. A segunda camada representa
um conjunto X’ de variaveis de estado de um estado seguinte. Os arcos de X para X' representam
as dependéncias entre as variaveis de estado sob uma acao a, e com base nesse relacionamento,
tem-se que uma variavel X; é pai de uma varidvel Xj’- se existe um arco de X; para XJ’» (que é o
mesmo que dizer que X ]’ depende de X;). Também existem casos em que ha dependéncia de uma
variavel na camada X’ para outra varidvel que também estd na camada X'.

Além das DBNs, sdo utilizadas tabelas de probabilidade condicional (Conditional Probability
Tables - CPTs), que fornecem a probabilidade de uma variavel X J’ ser verdadeira ou falsa; e uma
funcdo recompensa R(Z,a) que tem valores de acordo com as possiveis atribui¢oes para X. A
vantagem de usar CPTs baseadas em DBNs é que nao é necessario enumerar todas as possibilidades
e assim, sao consideradas apenas as variaveis pais de XJ’-, referenciadas por pais(X}). A Figura 2.3
apresenta um exemplo grafico de uma DBN e suas CPTs, além da representacdo tabular da fungao
recompensa.

o |
= |=
= |
=

P(X{{X1, X2}, a) P(X3|a) P(X}|{X,, X3}, a) R(X),a)
Xj=0 Xj=1|Xx=0 X, x5 |xi=1]x5-0 X, |R(X1q)
.61 35 0.7 0.3 00 0.5 0.5 0 0
01 0.7 1.3 0 1 1 0 1 1
10 0.8 02 10 0.7 03
1 1 08 0.2 1 1 07 03
(a) Exemplo de DBN. (b) Exemplos de CPTs.

Figura 2.3: Exemplo de MDP fatorado com wma agdo. (a) Dependéncia entre varidveis de estado em uma
DBN. Ovais a esquerda sao varidveis do estado atual, ovais a direita sao varidveis do estado sequinte, o
losango é a fungao recompensa e 0s arcos sao relagoes de dependéncia. (b) CPTs para cada uma das varidveis
de estado segquinte X;; e tabela da func¢do recomepensa.

Utilizando representacoes fatoradas, as probabilidades de transicdo sao calculadas conforme a
Equacgao 2.9, que é a probabilidade conjunta de se alcangar ' ao executar a em -

P(2|7,a) = [ | P(a}|pais(X)), a). (2.9)
=1
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P(X] =1/{X}, X}, a) P(X} =1|a)

Figura 2.4: ADDs de transi¢cio considerando apenas X} = 1; e ADD da fungao recompensa. Nos ADDs,
ovais $ao varidveis de estado, folhas sao o valor de recompensa ou probabilidade, linhas solidas sao atribuicoes
verdadeiras e linhas tracejadas sao atribuigoes falsas. (Givan et al., 2000).

2.3.1 Diagramas de Decisao

Um modo mais eficiente para representar as CPTs é uma estrutura de dados chamada Diagrama
de Decisdo Algébrica (Algebraic Decision Diagram - ADD) (Bahar et al., 1993). Os ADDs estendem
os Diagramas de Decisao Binaria (Binary Decision Diagrams - BDDs) (Bryant, 1986), que sao
arvores de decisdo representadas de um modo mais compacto com o objetivo de definir eficientemente
fungoes com variaveis bindrias para um resultado binério, ou seja, f : B" — B. ADDs sao usados
para representar fungbes com varidveis binédrias para resultados reais, ou seja, f : B" — R. Com
isso, para resolver um MDP, pode-se representar cada func¢ao como um ADD.

Os ADDs sao a melhor opgao quando comparados com as CPTs e arvores de decisdo por nao enu-
merarem todos os possiveis valores para as varidveis de estado, ou seja, os ADDs simplificam a funcao
de transi¢do aproveitando a independéncia especifica de contexto (Context-Specific Independence -
CSI) (Boutilier et al., 1996), que ocorre quando a probabilidade de uma variavel XJ‘ independe de
pelo menos uma variavel pai X; para determinadas valoracoes das variaveis em pais(X ]’) A primeira
CPT da Figura 2.3(b) apresenta CSI nas 3* e 4% linhas porque as probabilidades de X independem
de X5 nesses casos. A Figura 2.4 apresenta as mesmas fungoes das CPTs da Figura 2.3(b) conside-
rando que X} = 1 (o complemento de X} = 1 ¢ dado por 1 — P(X} = 1|.,a)), mas representadas
por ADDs e removendo CSI. Observe que se X7 = 1 no ADD da func¢ao P(X] = 1|{X1, X2}, a),
ndo importa o valor de Xo, P(X{| = 1|{X1, X2},a) = 0.8.

Formalmente, um ADD é um grafo orientado aciclico G = (VU T, E) (Bahar et al., 1993), em
que:

e V é um conjunto de noés internos, com dois arcos que saem de cada né v € V: (then) é o arco
que representa que a variavel em v ¢ verdadeira; e (else) é o arco que representa que a variavel
em v é falsa;

e 7 ¢ um conjunto de nos terminais (ou folhas) em que cada t € T tem um valor R; e

e F ¢é 0 conjunto de arcos do grafo, em que cada arco é composto por um né de origem e um
né de destino.

O valor dos nos internos em V depende dos caminhos que chegam até nés terminais a partir de v.
Ou seja, dado um né v € V, a fungdo em v tem como valor:

flv) = {fthen’se vl (2.10)

feises caso contrério,

em que (A) representa uma conjuncao, (V) representa uma disjun¢ao, fipen representa o valor de
f considerando o arco then, fes 0 valor de f considerando o arco else e f(v) é um namero real
se v € T. A seguir, as principais operagoes utilizadas neste trabalho sdo apresentadas juntamente
com exemplos de cada uma:

e reducio de um ADD: consiste em agrupar folhas que possuam um mesmo valor no ADD
(Figura 2.5(a));
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Operacao Complexidade de pior caso
Reducao
Restricao O(|G1|log(|G11)
Interseccao
Uniao
Maz (A, Ag)
Min(Ay, Ay) O(|611/G2])
Marginalizagao O(1G1]%)

Tabela 2.3: Complezidade de pior caso das diferentes operagoes envolvendo BDDs (Bryant, 1986).

e restrigio sobre um nd interno de um ADD: recebe um ADD Aj, um né interno v (repre-
sentado por X;), e restringe o valor do no interno para que esse n6 seja verdadeiro ou falso
(Figura 2.5(b));

o produto (intersec¢do) (® ou N): recebe dois ADDs, A; e Ag, e devolve A3 = A1 ® Ay (Fi-
gura 2.5(c));

e soma (uniao) (B ou U): recebe dois ADDs, A; e Ag, e devolve Az = A; @ As; no caso de
BDDs, a unido é computada com Az = (41 @ A2) © (A1 ® Ag) (Figura 2.5(d));

e marginalizacao (sum-out): recebe um ADD A; e um no interno v (representado por X;),
realiza duas restrigoes sobre o né interno, primeiro com valor verdadeiro e depois com valor
falso (gerando dois ADDs menores), e por fim, soma os dois ADDs resultantes das operagoes
de restricdo, i.e., Yy .y A1 (Figura 2.5(e));

e mdzrimo de dois ADDs: recebe dois ADDs, A1 e As, e devolve o méximo de Ay e Ay con-
siderando cada atribuicdo nos dois ADDs, que resulta em um terceiro ADD (Figura 2.5(f));
e

o minimo de dois ADDs: recebe dois ADDs, A1 e A, e devolve o minimo de Ay e Ay conside-
rando cada atribui¢do nos dois ADDs, que resulta em um terceiro ADD (Figura 2.5(g)).

Sejam G; = V1UT; e Go = VoUT3 0s nds de dois ADDs. A complexidade de pior caso (Apéndice A)
para cada uma das operagoes ¢ apresentada na Tabela 2.3(Bryant, 1986).



22

MDP - PROCESSO DE DECISAO MARKOVIANO

(g) Minimo de dois ADDs.

Figura 2.5: Ezemplos de operacées envolvendo ADDs.

2.3
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2.3.2 Solucoes para MDPs fatorados

Esta secdo apresenta resumidamente algumas das técnicas baseadas em programacao dindmica
que podem ser utilizadas para se resolver MDPs fatorados.

SPUDD

O SPUDD (Stochastic Planning using Decision Diagrams) (Hoey et al., 1999) é uma extensao
do algoritmo de iteragdo de valor que encontra a solugao de MDPs fatorados. Para isso ser possivel, o
SPUDD utiliza ADDs para representar as fungoes de recompensa, transicio probabilistica e valor. A
representacdo dessas fungoes através de ADDs é mais eficiente do que as representagoes baseadas em
arvores de decisdo como é feito em um algoritmo conhecido como SPI (Structured Policy Iteration)
(Boutilier et al., 1995), uma versao fatorada de iteragao de politica.

APRICODD

O APRICODD (Approzimate Policy Construction using Decision Diagrams) (St-Aubin et al.,
2000) é uma versao aproximada do SPUDD. Por obter solugoes aproximadas, o APRICODD utiliza
menos recursos computacionais e possibilita que problemas com um nimero ainda maior de estados
sejam resolvidos (St-Aubin et al., 2000). A vantagem do APRICODD esta em reduzir o namero de
nos folha dos ADDs agrupando as que tiverem valores similares em intervalos fechados da forma
[[,u] que limitam inferiormente e superiormente a funcdo valor. Contudo, o APRICODD relaxa a
restricao de encontrar politicas 6timas para encontrar politicas aproximadas.

sRTDP

O algoritmo sRTDP (Symbolic Real-Time Dynamic Programming) (Feng et al., 2003) é uma
extensdao do RTDP para MDPs fatorados que utiliza ADDs para representar as seguintes fungoes:
recompensa, transicdo probabilistica e valor. Além disso, o sSRTDP generaliza cada atualizagao
de um estado s para um estado abstrato B; em que s € B;. Os estados abstratos sao gerados
dinamicamente no momento em que cada estado é visitado pelo sRTDP.

2.4 Resumo do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o seguinte contetido:

e 0 MDP, representado de forma enumerativa ou fatorada, que serve para modelar problemas
de planejamento probabilistico;

e 0 embasamento matematico necessario para calcular uma solucdo de um MDP, i.e., uma
politica 6tima;

algoritmos usados para encontrar uma politica 6tima, e.g., Iteragdo de Valor e (L)RTDP; e

e 0 ADD, estrutura de dados fundamental no desenvolvimento de solugoes eficientes para MDPs.



24

MDP - PROCESSO DE DECISAO MARKOVIANO

2.4



Capitulo 3

BMDP - MDP com intervalos

No Capitulo 2 foram vistos os MDPs, que permitem a modelagem de problemas de planeja-
mento probabilistico com probabilidades precisas. Neste capitulo, sdo apresentados os BMDPs, que
estendem os MDPs em termos das func¢des de transicdo e recompensa. Além deles, é importante
mencionar os seguintes modelos:

e MDPs com probabilidades imprecisas (Markov Decision Processes with Imprecise Probabilities
- MDPIPs) (Delgado, 2010; Satia e Jr., 1973), que sdo MDPs em que as probabilidades de
transicdo sdo dadas por restrigdes sobre um conjunto de parametros; e

e MDPs com transigbes para conjuntos de estados (Markov Decision Process with Set-Valued
Transitions - MDPSTs) (Trevizan et al., 2006, 2007, 2008), que sao MDPs em que as tran-
sicoes ocorrem probabilisticamente para conjuntos de estados, mas nos conjuntos os estados
sdo escolhidos de forma nao-deterministica.

Os BMDPs e MDPSTs sao casos especiais de MDPIPs (Trevizan et al., 2007). Com isso, o
MDPIP é o modelo mais geral para planejamento com probabilidades imprecisas. Neste capitulo,
descrevemos em detalhes o BMDP uma vez que ele é o modelo reduzido resultante da bissimulacao
estocastica aproximada que serd apresentada no Capitulo 5.

3.1 BMDPs - Definicao

Um MDP com intervalos (Bounded-parameter Markov Decision Process - BMDP) (Dean et al.,
1997; Givan et al., 2000) é uma generalizacdo do modelo MDP. Um BMDP pode ser visto como
um conjunto de MDPs no qual as probabilidades de transicao e as recompensas sao representadas
por intervalos fechados sobre os ntimeros reais. A Figura 3.1 mostra uma transicdo num BMDP em
que a probabilidade do agente ir para o estado s; apds executar a agao a no estado sg é dada pelo
intervalo [0.2,0.4]. Analogamente, se em um MDP a func¢do recompensa é R(sj,a) = 0.8; em um
BMDP pode-se ter R(s1,a) € [0.7,0.9].

Além dos BMDPs poderem ser utilizados para representar incerteza nas funcoes de recompensa,
e transi¢ao probabilistica, dado um MDP grande, pode-se obter, através de algoritmos eficientes, um
BMDP contendo um nimero menor de estados cuja solucao é aproximadamente igual a solugao do
MDP original. Esses algoritmos sdo conhecidos como técnicas de agregagao de estados (Givan et al.,
2000; Li et al., 2006; Ravindran e Barto, 2004) e é com essas técnicas que os BMDPs séao obtidos
neste trabalho.

Definigao 2. Um BMDP ¢ uma tupla My = (S, A, Py, Ry, ) (Givan et al., 2000), em que:
e S ¢ um conjunto finito de estados que podem ser observados no decorrer do tempo.

e A é um congunto finito de acdes que o agente pode executar. Além disso, A(s) é um subconjunto
de A que especifica quais ag¢des podem ser executadas no estado s € S.

25
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Figura 3.1: Probabilidades de transi¢cao em wm BMDP: o execugdo da acdo a leva o agente de sy para si
com uma probabilidade dada pelo intervalo [0.2,0.4] e para sy com probabilidade entre [0.6,0.8].

. Pi(s’\s,a) ¢ a medida de probabilidade de transicao dada por um intervalo real [l,u], ou seja,
as probabilidades minima e mdzima de se alcancar o estado s' ao erecutar a acdo a em um
estado s. Para se referir ao limite inferior, utiliza-se P|; e para se referir ao limite superior,
utiliza-se Py. O intervalo [I,u] € vdlido se 0 <1 < wu < 1; e a distribuicdo dada por intervalos
a partir de um par (s,a) € vdlida se: Y g Pl (s']s,a) <1 e g Pr(s']s,a) > 1. Ou seja,
selecionando uma acdo a, a soma dos limites inferiores para as transigées deve ser menor ou

igual a 1; enquanto a soma dos limites superiores para as transi¢ées deve ser maior ou igual
a1l (Givan et al., 2000).

° Ri(s,a) é dada por um intervalo real [l,u] e representa os possiveis valores de recompensa
obtidos com a execu¢ao da a¢ao a no estado s. Para se referir ao limite inferior, utiliza-se R
e para se referir ao limite superior, utiliza-se Ry.

e v é o fator desconto, sendo que 0 < v < 1.

Um BMDP My (Definicdo 2) define um conjunto de MDPs sendo que um MDP M € Mj é bem
formado se as seguintes restri¢oes sao satisfeitas (Givan et al., 2000):

1. R(s,a) € R4(s,a) para todo par (s,a);
2. P(s'|s,a) € Py(s'[s,a) para toda transicio que alcanga um estado s’ dado o par (s,a); e
3. Y ges P(s'|s,a) = 1 para todo par (s,a).

BMDP - Modelo Conceitual: Um BMDP modela um sistema dindmico em que
um agente interage com um ambiente e deve lidar com efeitos probabilisticos incertos
causados pela Natureza. A Natureza, por sua vez, pode ser vista como um outro agente
que interfere positiva ou negativamente nas interacoes do agente com o sistema. Com
150, 0 agente observa o estado atual, escolhe uma acao que possui efeitos probabilis-
ticos imprecisos devido G presenca da Natureza e recebe uma recompensa pela ac¢ao
escolhida no estado atual. Apds executar essa agdo, o sistema fornece um novo es-
tado. O objetivo do agente é mazximizar a recompensa ao longo de uma sequéncia
de agoes escolhidas tendo em vista que a Natureza pode auzilid-lo ou atrapalhd-lo no
objetivo de mazimizar sua recompensa.

Assim, resolver um BMDP é um pouco diferente de resolver um MDP porque é necessario
observar que esse modelo é visto como um conjunto de MDPs bem formados obtidos a partir da
atribuicdo de probabilidades exatas contidas nos intervalos do BMDP. Mais do que isso, geralmente
sao obtidos MDPs que maximizam ou minimizam o valor de qualquer politica 7w para qualquer MDP
do conjunto (Givan et al., 2000). Em outras palavras, para resolver um BMDP nao basta considerar
apenas as melhores acoes que o agente deve tomar, mas também o comportamento da Natureza.
A Natureza pode ser vista como um outro agente que atua no mesmo ambiente e que apresenta oS
seguintes comportamentos:
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e Natureza aliada: neste caso, o agente pode considerar que as escolhas da Natureza maximizam
sua recompensa esperada descontada; ou

e Natureza adversdria: na qual o agente pode considerar que as escolhas da Natureza minimizam
sua recompensa esperada descontada.

Devido & utilizacdo de fungdes intervalares na definicio de BMDPs e das possiveis escolhas da
Natureza, a solu¢do de um BMDP também é baseada em intervalos. Uma funcdo valor intervalar
V) mapeia estados para intervalos sobre os numeros reais e ¢ uma generaliza¢ao da fungao valor dos
MDPs (Secao 2.1).

T Vs
MDP,v, MDPy,

Ve |
! | |

Figura 3.2: Visualizagdo grifica da formagdo dos intervalos da fun¢ao valor em um BMDP.

A Figura 3.2 mostra como sao formadas as estimativas da fungdo valor intervalar. Dado um
BMDP My, a fungao valor V4 é dada inferiormente pela estimativa da fungao valor otima de um
MDP pessimista e superiormente pela estimativa da fun¢do valor étima em um MDP otimista.
Esses MDPs sao obtidos de diferentes maneiras através da simulagdo das escolhas da Natureza.

Para calcular uma politica 6tima para os BMDPs, é necessario definir critérios para ordenar
a funcdo valor intervalar e encontrar aquela com o melhor valor. Os critérios de ordenacdo de
intervalos podem ser otimistas (<,¢;) ou pessimistas (<pes) (Givan et al., 2000), respectivamente
apresentados a seguir:

[ll, ul] <oti [lg, UQ] <~ (u1 < UQ) V (U1 =us ANl < lg) (31)
[ll,ul] <pes [lQ,UQ] <~ (ll < l2> V (ll =bhAu < UQ). (32)
) ) M G )
<pes — — | N |

Figura 3.3: Possiveis situagdes com rela¢do aos critérios de ordenagdo para dois intervalos. Para cada
situagao, o intervalo circulado é considerado maior com relagcdo aos operadores de intervalos <,cs € <oy
respectivamente (Franco, 2012).

No critério de ordenagdo otimista (Equagao 3.1), primeiramente ordena-se os intervalos pelos
limites superiores e no caso de empate, ordena-se pelos limites inferiores. No critério pessimista
(Equagao 3.2), a ordem em que se verifica os valores dos intervalos é invertida, verifica-se os limites
inferiores, e no caso de empate, os limites superiores. A Figura 3.3 ilustra as possiveis situagdes de
2 intervalos ordenados pelos critérios <,; e <pes. Os casos de empate estao ilustrados pelas regices
com fundo cinza. Em ambos os critérios, é dificil ocorrer empates porque a funcao valor é dada por
intervalos reais. Por esse motivo, existem trabalhos em que é realizada apenas a comparacgdo de
um dos extremos para ordenar os intervalos da funcdo valor com os critérios puramente otimistas
e puramente pessimistas (Buffet e Aberdeen, 2005). Consequentemente, a func¢ao valor passa a ser
um numero real, ao invés de uma func¢ao intervalar.
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Neste trabalho, vamos considerar a Natureza adversaria (puramente pessimista), que per-
mite a obtencdo de politicas o6timas robustas, i.e., politicas 6timas considerando o pior
caso (Buffet e Aberdeen, 2005). Para isso, € necessario encontrar minpze g, i.e., um MDP M € My
que minimize o valor de qualquer politica 7. Ou seja, dada uma politica m qualquer, é possivel
encontrar um MDP M € M; que minimiza o valor de 7 em todo estado s € S (Givan et al., 2000),
ou seja:

Vs e S, Vip(s) < Vﬂ’fl,eMi(s), (3.3)

sendo Vii(s) = Viipp,..-

3.2 BMDPs - Solucgoes

Considerando o critério de ordenagao dos intervalos <p.s, € possivel obter uma politica 6tima
pessimista que ¢ denotada por m,.,. A equagdo de Bellman para BMDPs considerando politicas
Otimas pessimistas ¢ dada por (Givan et al., 2000):

Viesls) = maxc{Ry(s,0) + 7 min > P(s]s,a) Vs ()}, (3.4)
s'esS
em que minpep, € a distribui¢ao computada pelo Algoritmo 3.2.1 considerando o par (s,a).

Com base nos critérios de ordenagao apresentados para a fungdo valor intervalar, foi criado o
algoritmo Iteragdo de Valor Intervalar (Interval Value Iteration - IVI) (Givan et al., 2000), que
encontra 7, para um dado BMDP. Nas se¢oes seguintes, sdo apresentados os algoritmos para
encontrar solucdes para BMDPs, dentre eles, o IVI. Além disso, é usado o critério de ordenacao
<pes considerando apenas o limitante inferior dos intervalos.

3.2.1 Iteracao de Valor Intervalar

Assim como Iteracao de Valor, foi proposta uma solucdo basica para BMDPs que é conhecida
como Iteragao de Valor Intervalar (Interval Value Iteration - IVI) (Dean et al., 1997; Givan et al.,
2000). O IVI recebe um BMDP e um erro £ como entrada e devolve uma politica 6tima pessimista
como solucao.

Para computar 7., IVI utiliza a Equagdo de Bellman para BMDPs (Equagao 3.4) da seguinte
maneira: antes de escolher a melhor acdo em cada iteracao, deve encontrar uma funcdo de transicao
pessimista com base em cada par (s,a) através do Algoritmo 3.2.1. Depois de encontrar a fungao
de transicao pessimista, basta atualizar os valores dos estados como seria feito com o algoritmo VI.
Como IVI se baseia em VI, apresenta o mesmo problema, que é ter de atualizar os valores de todo
o conjunto de estados, sendo ineficiente em problemas grandes.

A atualizacdo de Bellman para BMDPs, considerando apenas V|, que tem por objetivo encontrar
Thess ¢ dada pela equagao a seguir que combina os conceitos de ordenagao de fungao valor intervalar
e de MDPs que minimizam o valor de qualquer politica (Givan et al., 2000):

*

Vii(s) = max {R(s,a min P(s'[s,a)V}(s")}. 3.5
1) = e {Rus,) + puin P(< s, a)V{(+) (35)

O Algoritmo 3.2.1 implementa o comportamento da Natureza adversaria em cada estado da
seguinte maneira: recebe um par (s,a), obtém um subconjunto de S com k estados alcangaveis
considerando P (.|s,a) e ordena esses estados de acordo com o critério pessimista <5 (Critério 3.2),
ou seja, Vi(s’l) <pes - Zpes Vi(sﬁg) Depois disso, encontra o maior indice r tal que (Givan et al.,
2000):

r—1 k
ZPT(SHS,@) +ZP¢(sg|s,a) <1 (3.6)
=1 i=r
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Algoritmo 3.2.1: ObtemPiorModelo(s, a, V') (Buffet e Aberdeen, 2005)

©C o N O s W

= e e e e e e e
o N9 &6 oA W N = O

Entrada: (s,a): um par estado e agao; e V4 a funcao valor estimada para todo s € S.
Saida: P: uma func¢fo de transicdo que minimiza o valor de qualquer politica através da
associacdo de maiores probabilidades para os estados com menor valor.

L+ (s}, ...,s),): ordenagdo dos estados s’ € S t.q. P|(s'|s,a) > 0. A lista L € colocada em
ordem crescente de acordo com a fungdo valor intervalar estimada e o critério <pes (a
ordenagdo pode ser realizada pelo MergeSort ou qualquer outro algoritmo de ordenagao
(Cormen et al., 2009))
limiteMinimo < 0
para cada s’ € L faga
| limiteMinimo < limiteMinimo + P|(s'|s,a)
fim
limite < limite Minimo
141
enquanto limite — P|(L[i]|s,a) + Py(L[i]|s,a) < 1 faga
limite < limite — P|(L[i]|s,a) + P+(L[i]|s, a)
P(Llills,a) < Pr(L[i]|s, a)
t1+1
fim
T4 1
P(L[r]) <= 1 — (limite — P|(L][r]|s, a))
para cada i € {r+1,...,k} faga
| P(L[il|s,a) « Py(Ll]s,a)
fim
retorna P
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Ao determinar o indice r da Equacao 3.6, é possivel atribuir as maiores probabilidades para os
estados com menores valores de acordo com o critério <pes (Givan et al., 2000). O indice r indica
o estado s, que recebe o restante da probabilidade de forma a gerar um MDP bem formado. As
probabilidades de transigdo nesse MDP sdo valoradas da seguinte maneira:

Py(sl]s, a) 1<
P(sj|s,a) = { Py(sl]s,a) i>r (3.7)
1- Zle’i# P(sl|s,a) i=r.

Note que com uma simples modificacdo do Algoritmo 3.2.1, é possivel obter uma distribui¢io
otimista que se aplicada para todo par (s,a) gera um MDP M que maximiza o valor de qualquer
politica 7, denotado por maxjs¢ My, isto €, para solugoes considerando a Natureza aliada.

As Figuras 3.4(a) e 3.4(b) apresentam uma transi¢do de um estado sy ao aplicar uma agao a
em um BMDP e os sucessores ordenados de acordo com uma estimativa da funcao valor Vf para o
critério <pes. A Figura 3.4(c) apresenta como fica essa transicao em um MDP obtido ao aplicar o
Algoritmo 3.2.1 sobre o par (s,a). A ordenagao realizada pelo Algoritmo 3.2.1 para esse exemplo,
ocorre da seguinte maneira. Primeiramente, os estados sucessores s, s}, sh, s5 sdo ordenados de
forma crescente de acordo com a estimativa atual da fun¢ao valor seguindo o critério <pes. Depois
disso, nas Linhas 2-4 ¢ obtida a somatoria dos limites inferiores das probabilidades (que seguindo
a Definicao 2 deve ser menor ou igual a 1). Nas Linhas 7-11, os estados sdo visitados de acordo
com a ordenacao que foi obtida anteriormente e é realizada uma tentativa de subtrair algum valor
de probabilidade inferior se for possivel somar um valor de probabilidade superior considerando
os intervalos no BMDP. Em outras palavras, o Algoritmo 3.2.1 atribui sempre que possivel pro-
babilidades maiores para os estados com menores valores, o que caracteriza o comportamento da
Natureza adverséaria. Na linha 13, o Algoritmo 3.2.1 distribui o restante da probabilidade para um
estado de indice r. Nas linhas 14-15, sdo atribuidos os valores de probabilidade inferiores para o
restante dos estados de forma que a distribuicao no MDP tenha soma igual a 1.

[0.05,0.1]

Vi(s2)  [3.5,5.0
(s3)  [4.0,5.0
(s0) < [4.1,4.4
(s1)  [4.2,45

(a) (b)

Figura 3.4: (a) Probabilidades de transi¢io de um BMDP considerando uma agdo a executada em um
estado sg. (b) Funcao valor intervalar dos estados sucessores de (s,a) e ordenacdo dos estados seqgundo o
critério <,es. (¢) Visualizagio grdfica do MDP pessimista obtido pelo Algoritmo 3.2.1.
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Algoritmo 3.2.2: IVI(My, &) (Dean et al., 1997)

Entrada: My: um BMDP, &: erro maximo permitido
Saida: 7: uma politica 6tima pessimista

1 para cada s € S faga

2 Inicialize Vf(s) com um valor qualquer;

3 fim

4 t+1;

5 repita

6 para cada s € S faga

7 para cada a € A(s) faga

8 P(.]s,a) < ObtemPiorModelo(s, a);
9

Q(s,0) = Ry(s,0) +7 Xyes P(s']5,) V71 (s));

10 fim

11 Vi(s) < maxaea Q(s, a);
12 7(s) < arg maxge 4 Q(s,a);
13 fim

14 t—t+1;
15 até maxgcg |Vf(s) - Vf_l(s)| <&;
16 retorna 7.

3.2.2 RTDP e LRTDP Robustos

Os algoritmos RTDP ¢ LRTDP Robustos (Buffet e Aberdeen, 2005) sao algoritmos de progra-
macao dindmica assincrona para BMDPs. Assim como nas solugoes para MDPs, ao se atualizar
apenas os valores de estados relevantes, esses algoritmos se tornam mais eficientes que IVI.

O LRTDP Robusto, assim como IVI, chama o Algoritmo 3.2.1 com o intuito de se obter uma
distribuicdo pessimista do BMDP. Depois disso, 0 MDP resultante dessa distribui¢do é resolvido
normalmente com atualizagoes como aquelas realizadas pelo LRTDP. Os algoritmos LRTDP Ro-
busto (Algoritmo 3.2.4) e a versao robusta do CheckSolved (Algoritmo 3.2.3) sao apresentados a
seguir. O RTDP Robusto nao é apresentado porque pode ser obtido com uma simples modificagao
no LRTDP Robusto (Algortimo 3.2.4).

A diferenga do Algoritmo 3.2.3 com relacdo ao Algoritmo 2.2.5 é a inclusao da chamada ao
Algoritmo 3.2.1 para obter uma distribuicao pessimista quando as Linhas 11 e 37 sao executadas.
Além disso, para computar a funcéo valor 6tima considerando o modelo pessimista, usamos apenas
os limites inferiores ao atualizar a funcao valor. De forma similar, a diferenca do Algoritmo 3.2.4 com
relagdo ao Algoritmo 2.2.6 ¢ a inclusao da Linha 12, também utilizada para obter uma distribui¢do
pessimista.
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3.2

Algoritmo 3.2.3: CheckSolved-Robusto(s, £) (Buffet e Aberdeen, 2005)

Entrada: s (um estado do BMDP), £ (o erro maximo permitido).
Saida: rv (um valor booleano que é verdadeiro se o estado s foi resolvido; ou falso, caso

contrario).
1 7V + true;
2 abertos <+ PILHA — VAZIA;
3 fechados + PILHA — VAZIA,
4 se —s.Resolvido entao
5 ‘ abertos.empilhe(s);
6 fim
7 enquanto —abertos.vazia() faga
8 s < abertos.desempilhe();
9 fechados.empilhe(s);
10 para cada a € A(s) faca
11 P(.|s,a) < ObtemPiorModelo(s,a);
12 Q(S,CL) «— R\L(saa) +’723’€SP(S/|37CL)VI€71(S/);
13 fim
14 Vi (s) < maxaea Q(s, a);
15 7(s) < arg maxge4 Q(s, a);
16 residual = |Vf*1(s) - Vf(s)\,
17 se residual > £ entao
18 rv < false;
19 continue;
20 fim
21 para cada s’ tal que P(s'|s,m(s)) > 0 faga
22 se —s'.Resolvido N\ s’ ¢ (abertos U fechados) entao
23 abertos.empilhe(s');
24 fim
25 fim
26 fim
27 se rv = true entao
28 para cada s’ € fechados faga
29 ‘ s'.Resolvido + true;
30 fim
31 fim
32 senao
33 enquanto —fechados.vazia() faga
34 s < fechados.desempilhe();
35 para cada a € A(s) faca
36 P(.s,a) < ObtemPiorModelo(s, a);
37 Q(s,a) < Ry(s,a) + 7> ycs P(s’\s,a)‘ff_l(s’);
38 fim
39 Vf(s) — maxgea Q(s, a);
40 fim
41 fim

retorna rv

I
N




3.2 BMDPS - SOLUCOES

33

Algoritmo 3.2.4: LRTDP-Robusto (Mg, so, G) (Buffet e Aberdeen, 2005)

Entrada: My: um BMDP, so: um estado inicial,

G: um conjunto de estados meta (G é opcional, dependendo se v é ou nao utilizado para
computar a atualizacao de Bellman para BMDPs).

Saida: 7: uma politica parcial 6tima pessimista

1 Vf — maxses’ff’; R (s.a) (uma heuristica admissivel);
2 enquanto —sg.Resolvido faga
3 // Inicio da rodada;
4 visitados < PILHA —VAZIA ;
5 S < S0;
6 enquanto —s.Resolvido faga
7 visitados.empilhe(s);
8 se s € G entao
9 ‘ interrompa
10 fim
11 ;
12 para cada a € A(s) faga
13 P(.]s,a) < ObtemPiorModelo(s, a);
14 Q(s,a) <—Ri(s,a,)+’st/€SP(s’\s,a)Vf_1(s’);
15 fim
16 Vi(s) < maxaea Q(s, a);
17 m(s) < arg max,ea Q(s, a);
18 s < EscolhaProximoEstado(s,m(s));
19 fim
20 enquanto —wisitados.vazia() faga
21 s < visitados.desempilhe();
22 se =CheckSolved(s, £) entao
23 ‘ nterrompa
24 fim
25 fim
26 // Fim do trial;
27 fim

28 retorna T;
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3.3 Resumo do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o seguinte contetido:

e 0 BMDP, modelo para planejamento probabilistico em que as funcoes de recompensa e tran-
sicao sao dadas por intervalos;

e 0 embasamento matemaético necesséario para resolver BMDPs de forma robusta, i.e., encontrar
politicas 6timas no pior caso; e

e os algoritmos IVI e (L)RTDP Robusto, usados para encontrar solucoes para BMDPs.



Capitulo 4

Bissimulacao estocastica exata

Dado um MDP M, uma politica 6tima para M pode ser encontrada através de algoritmos como
os mencionados no Capitulo 2. Uma outra forma de encontrar uma politica 6tima (ou aproximada)
¢ baseada em dois passos: (1) obter um modelo equivalente (ou aproximado) de tamanho reduzido a
partir do MDP original; e (2) resolver o modelo obtido de forma que a solugao do modelo reduzido
possa ser aplicada ao MDP original. O passo 1 descreve a agregacao de estados para MDPs, que se
baseia em mapear a representagdo original de um problema para uma representacao abstrata que
é mais compacta e facil de resolver (Li ef al., 2006). O passo 2 usa o mapeamento do passo 1 para
aplicar a solugao do modelo de tamanho reduzido ao MDP original.

De forma geral, os algoritmos de agregacao de estados partem de um MDP M = (S, A, P, R,~)
e geram um novo MDP M’ = (S, A, P/, R',~) (ou um BMDP M/ = (5', A, P’,R’i,'y)) que também
representa um problema de planejamento probabilistico. E desejével que o conjunto de estados de
M’ (ou Mﬁ) seja bem menor do que o conjunto de estados de M, ou seja, que |S'| < |S], e que a
solugao de M’ (ou Mi) possa ser utilizada em M.

Os algoritmos de agregacao de estados apresentam ainda algumas propriedades como precisdo
e adaptatividade (Boutilier et al., 1999). Com relagdo a precisao, a agregacao de estados pode ser
exata ou aproximada. O algoritmo é ezato se os estados em M’ sdo obtidos com base em igualdades
nas fun¢des do MDP, e neste caso, tudo o que é eliminado da descricao original do MDP ¢é informagao
redundante. Por outro lado, o algoritmo é aprozimado se gera estados em M{ tomando como base
funcoes aproximadamente iguais, e desta forma algumas informagoes da descrigao original do MDP
sao perdidas (Boutilier et al., 1999). Com relagdo a adaptatividade, o algoritmo é fizo quando
apenas uma pré-computacao é realizada para se obter M'; e é chamado de dindmico quando o
modelo de tamanho reduzido, M’, se adapta a cada passo do algoritmo enquanto o problema é
resolvido (Boutilier et al., 1999).

Neste capitulo, apresentamos dois algoritmos de agregacao de estados: redugio (exato e fixo) e
minimizagao (exato e fixo) de modelos, que geram modelos reduzidos exatos, ou seja, o resultado
da agregacao de estados & um novo MDP M’.

4.1 Particoes do conjunto de estados

Os algoritmos de agregacao de estados em geral se baseiam no conceito matematico de parti-
¢Oes de conjuntos, no caso de um MDP, em particdes do conjunto de estados S. Nesta secdo, sao
apresentados os conceitos e operacdes que envolvem particoes.

Dado um MDP enumerativo e o conjunto de estados S, uma particdo de S é dada por P =
(B, ..., By}, em que B;C SelJ", B, = 5.

Considerada a importancia de parti¢oes para os algoritmos de agregacao de estados, duas formas
de manipular parti¢oes sao importantes: (1) refinar uma particio (ou obter um refinamento), i.e.,
obter uma parti¢ao em que alguns blocos sao divididos e; (2) engrossar uma particao (coarsening),
i.e., obter uma parti¢ao através da juncao de alguns blocos. Uma parti¢ao P’ € um refinamento de
uma parti¢ao P se e somente se cada bloco de P’ ¢ um subconjunto de algum bloco em P. Assim,

35
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se P’ = P, P’ ainda é considerada um refinamento de P. A operacao de engrossar uma particao é
inversa & operagdo de refinar: se P’ é um refinamento de P, P é mais grossa do que P’ (Givan et al.,
2003).

Definigao 3. Dado que Py e P sao particées de S descritas por conjuntos de estados enumerativos,
podemos gerar um refinamento delas com a intersec¢io de P1 e Pa, i.e., Ps = P1 NPy de forma
que cada bloco By, € Ps € calculado pela intersecgao de dois blocos B; € P1 e B; € Pa tal que
B; N Bj #+ 0.

Além da possibilidade de particionar o conjunto S que é dado de forma enumerativa, é possivel
gerar parti¢coes do conjunto de estados de um MDP fatorado. Seja X = {X;, ..., X;;} um conjunto
de variaveis de estado de um dado MDP e § C 2" um conjunto de estados validos desse MDP. Uma
particdo de S é um conjunto de conjuntos disjuntos cuja unido desses conjuntos disjuntos € igual a
S. Uma particao rotulada de S é um conjunto P = {(By,v1), ..., (Bg,vr)} tal que (Uf:1 B;) = S.
Além disso, quaisquer B;, B; € P sao disjuntos se B; # B; e v; # vj, ou seja, cada bloco possui
um identificador tnico. Cada (B;,v;) € P é uma tupla com um bloco B; e um rétulo tnico v; que
é comum para todo estado s € B;. Os blocos de estados podem ser caracterizados por expressoes
booleanas sobre X na forma normal disjuntiva ( Disjunctive Normal Form - DNF, i.e., uma disjuncao
de conjungoes). Por exemplo, P = {(X71,2), (=X, 3)} é uma particdo rotulada com dois blocos: um
bloco de estados, rotulado com 2, em que X é satisfeita e um bloco de estados, rotulado com 3,
em que —X7 é satisfeita.

Definigao 4. Dado que Py e Py sdo parti¢des rotuladas de S descritas por expressoes DNF, podemos
gerar um refinamento delas com o interseccio de P1 e P, dada por P3 = Py N Pa de forma que
cada bloco By, € P3 € calculado pela conjuncio (N) de dois blocos B; € Py e B;j € Py tal que B; e
Bj nao sejam expressoes DNF mutuamente exclusivas, por exemplo, X1 A =X1. O rétulo vy, deve
ser gerado de forma que seja distinto dos rétulos v; e v;. Por defini¢ao, uma particao de S com um
unico bloco € representada pela expressiao verdadeiro.

Por exemplo, dadas as particdes:

P ={(X1,2),(=X1,3)} e
Py = {(XQ A X3, 5)7 (X2 A X3, 7), (—|X27 11)},

a intersecgao dessas partigoes resulta em uma particao Ps (Figura 4.1):

Py = {(X1 AN X2 A X3,10), (X1 A XoA—X3,14), (X1 A X5, 22),
(ﬁXl N Xo A X3, 15), (ﬁXl A Xo A X3, 21), (ﬁXl AN ﬁXQ,SB)},

em que Ps é um refinamento de Py e Ps.

2 Py Py =P NPy
X2 A X3 X1 A X2 A X3 X1 A X2 A X3
X1 =X [ Xz A=Xs |=[X1 A X2 A= Xs | = X1 A Xz A= Xs
- X2 X1 A-X2 X1 A= X2

Figura 4.1: Refinamento de particoes P com 2 blocos e Pa, com 3 blocos. O resultado do refinamento é
dado por Py NP, uma particio com 6 blocos.

Dadas m parti¢bes Py, ..., Pm, € possivel obter um refinamento para ¢ < m partigdes compu-
tando a interseccao delas, denotada por P11 = ﬂ?zl P; (Givan et al., 2003).

A Figura 4.2 apresenta uma sequéncia de refinamentos em que no inicio é dada uma parti¢io
com um unico bloco. Ap6s um primeiro refinamento, a particao de origem é dividida em 2 blocos.
Depois disso, nos dois refinamentos seguintes sao obtidas respectivamente partices com 4 e 5 blocos.
Enfim, apés uma nova etapa de refinamento, a particdo nao se altera. Consequentemente, nio é
mais necessério dividir os blocos. Desse exemplo, seria extraido um modelo M’ em que |S’| = 5.

Dado um MDP fatorado, é possivel usar suas funcdes de recompensa e transi¢ao para identifi-
car blocos de estados com a mesma recompensa ou a mesma probabilidade de transicao gerando
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O~~~

Figura 4.2: Exemplo de sequéncia de refinamentos que se encerra com um parti¢cao P que contém 5 blocos.
Note que sucessivos refinamentos implicam em particoes com um nimero maior ou igual de blocos.

diferentes particoes. Os algoritmos de agregacao de estados de um MDP geralmente comecam com
a particdo mais grossa que inclui todos os estados em um tinico bloco e em seguida, refinam essa
particdo com base em outras particdes do MDP. Por exemplo, considere o dominio SysAdmin, no
qual um agente deve gerenciar uma rede com n computadores de forma que o méximo de computa-
dores fiquem ligados. Considere uma instancia com 2 computadores: C'1 e C'2. Essa instancia tem
2 variaveis de estado: ligadoC1 e ligadoC2; e 3 agbes: noop (nao reiniciar os computadores), reinici-
arCl e reiniciarC2. A fungao recompensa para a a¢ao noop pode ser visualizada na Figura 4.3(a).
Por exemplo, quando a acao noop é executada no estado em que ligadoC1 é verdadeiro e ligadoC2 é
falso, a recompensa é 1. Para se referir as particoes de um MDP, é utilizada uma notacao especial:
para cada acdo a € A, temos uma particao Pg com relagao a funcao recompensa; e para cada par
de aciio a € A e variavel de estado X; € X que pode ser alterada por a, h4 uma particao Py, com
relacao a funcao de transigao probabilistica em sua forma fatorada (Givan et al., 2003).

ligadoC1

ligadoC2

recompensa

0

0

0

1

1

0

1

1

(a) Tabela da funcdo recompensa para (b) ADD da func¢do recompensa (c) ADD de particdo baseada na
noop fungdo recompensa

Figura 4.3: a) Funcgdo recompensa para a a¢io noop em uma instdncia do dominio SysAdmin com 2
computadores. b) A mesma fungdo recompensa representada por um ADD. ¢) Particio obtida com base na

funcao recompensa representada por um ADD em que as folhas sGo nimeros primos.

Figura 4.4: Refinamento das parti¢ées P e Py da Figura 4.1, computado como o produto entre ADDs.

A particao obtida da fungéo recompensa na Figura 4.3(a) é implicitamente representada como
PR = {(Bi1,v1), (Ba,v2), (B3, v3)}, em que: By = {ligadoC1 A ligadoC2}, com recompensa 2;
By = {(—ligadoC1 A ligadoC?2) V (ligadoC1 A —ligadoC2)}, com recompensa 1; e
B3 = {-ligadoC1 A —ligadoC2}, com recompensa 0.
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Podemos observar que, dado um MDP conforme a Defini¢do 1, o nimero maximo de diferentes
partigoes € |A| + (|A| x |X|), sendo que |A| parti¢Oes sdo obtidas das diferentes fungdes de recom-
pensa considerando cada agdo a € A e |A| x | X| s@o obtidas das parti¢bes baseadas na transigao
probabilistica, ou seja, uma para cada varidvel X; € X que pode ser alterada por cada agdo a € A.
Com isso, as parti¢des obtidas para o exemplo SysAdmin, considerando as diferentes funcoes sao:

ligadoC'1 ligadoC'2 ~ “einict
PR, PRI“™ " e P77 baseadas nas fungées de recompensa e; PZSZZOCI, PZ;ZZOCQ, Pligadoci oL
Pﬁgﬂggé‘?g c1 ﬁ;%gg'l{ C2 ¢ Pﬁg@’ggﬁg €2 haseadas nas funcdes de transicio probabilistica.

4.2 Particoes representadas por ADDs

Uma particdo pode ser representada usando um ADD em que cada folha representa um roé-
tulo tnico v;. A expressdo DNF que caracteriza um bloco de estados B; é dada pela disjun-
¢ao de conjuncoes obtidas de diferentes caminhos que vao da raiz do ADD até a folha rotu-
lada com w;. Por exemplo, a Figura 4.5 mostra um ADD que representa a seguinte partigdo
P ={(X1 A X3,2), (X1 AX2) V (7X1 A =X3),3), (7 X1 A X3, 5)}.

Figura 4.5: Uma particio P do conjunto S em que os estados e blocos sdo representados pelo conjunto de
varidveis de estado X = {X1, X2} sendo P = {(X1 A X2,2), (X1 A-X2) V(- X1 A—X2),3), (-X1 A X2,5)}.

Para computar o refinamento de ¢ particdes representadas como ADDs, é necessario calcular
o produto dos ADDs que representam essas partigdes (que é o mesmo que computar a intersec¢ao
das parti¢oes) (Givan et al., 2003). Nesse caso, é necessario definir rotulos tinicos para os blocos
que ainda sejam tnicos depois que o produto é calculado. Com base nisso, os blocos podem ser
rotulados com ntimeros primos. A Figura 4.3(b) ilustra o ADD que representa a funcdo recompensa
para a agao noop no dominio SysAdmin, que corresponde a representacao tabular na Figura 4.3(a).
E possivel gerar uma particio baseada neste ADD criando uma cépia do ADD e alterando os valores
das folhas para ntumeros primos distintos (Figura 4.3(c)).

A Figura 4.4 mostra o refinamento das particoes P; e Py mostrado na Figura 4.1.

Para se referir a particoes representadas como ADDs, adotaremos a seguinte notacao: Pg se

X,
torna Pfjg e Pg(i se torna P}I,’D‘.

4.3 Bissimulacao estocastica exata - Definicoes

Os algoritmos que sdo apresentados neste capitulo recebem como entrada um MDP (enumera-
tivo ou fatorado) e computam um MDP enumerativo de tamanho reduzido que pode ser resolvido
em menos tempo do que o MDP original (Dean e Givan, 1997). Esses algoritmos geram parti¢oes
do conjunto de estados de um MDP com o intuito de encontrar uma bissimulacdo estocdstica exata
(Givan et al., 2003), uma particdo na qual estados em um mesmo bloco tem o mesmo comporta-
mento sob qualquer acdo do MDP, i.e., as mesmas recompensas e as mesmas probabilidades de
transicao entre blocos da particdo. Com isso, esses estados possuem o mesmo comportamento in-
dependente da acdo executada e a particdo pode ser vista como uma relagdo de equivaléncia no
conjunto S (Dean e Givan, 1997).

Definicao 5. Seja P uma parti¢ao de S. Dizemos que P € uma particao uniforme com relagao
a fungao recompensa (Dean e Givan, 1997) se, para cada B; € P, para cada par s,s' € B; e para
cada ag¢do a € A:
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R(s,a) = R(s,a). (4.1)

Definicao 6. Considere cada par de estados s,s’ que pertencem a um mesmo bloco Bj € P. Se os
estados nesse bloco tém a mesma probabilidade de alcang¢ar um bloco By, € P, sob cada acdo a € A
que possa ser aplicada em s e ', entao dizemos que o bloco B; € P é estdvel com relagdo ao
bloco B, € P (Dean e Givan, 1997). Formalmente, isso € descrito como:

VaeA, Y P(|s,a)= > P(s"|s,a). (4.2)
S”GBw S”EBw

Definicao 7. Um bloco B; € estdvel (Dean e Givan, 1997) se é estdvel com relagio a todo bloco
B, €P.

Defini¢ao 8. Uma particao P é homogénea (Dean e Givan, 1997) se P € uniforme com relagao
G fungdo recompensa e se todos os blocos em P sao estdveis.

Defini¢ao 9. Uma particao P é uma bissimulagao estocdstica exata se for homogénea (Dean e Givan,

1997).

YL, Plsilso, a) = 0.4 B

Figura 4.6: Exemplo de uma particio P = {B1, Ba} que € homogénea, i.e., uma bissimulagdo estocdstica
exata. Dessa partigdo, é possivel reduzir um MDP M com 5 estados para wm MDP M’ com 2 estados.

A Figura 4.6 mostra um exemplo de uma particdo homogénea de um MDP, i.e., uma bissimulacio
estocédstica. Neste exemplo, o MDP original possui 5 estados, enquanto o MDP reduzido possui
apenas 2 estados.

Dada uma parti¢ao P que é uma bissimulagdo estocastica exata, é possivel construir um MDP
enumerativo reduzido selecionando cada B; € P como um estado abstrato. A fun¢do recom-
pensa para cada par de estado abstrato B; e acao a, é obtida escolhendo qualquer estado s € B;
como segue (Dean e Givan, 1997):

R(B;,a) = R(s,a). (4.3)

A funcdo de transicao entre um estado abstrato obtido de um bloco B; e qualquer estado
abstrato obtido do bloco B, para uma agao a ¢ computada considerando um estado s € B; e todo
estado s € B,, da seguinte maneira (Dean e Givan, 1997):
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P(By|Bj,a) = Y P(s|s,a). (4.4)
s'€By
Depois de obter o MDP enumerativo reduzido a partir de uma particdo homogénea P, é possivel
renomed-lo para M’ = (S’, A, P', R',v). A vantagem de resolver M’ ¢ a possibilidade de fazer menos
atualizagoes de Bellman enquanto se resolve o MDP. Por exemplo, se 51,55 € Se By = {s1,s5} € 5,
é possivel atualizar apenas V!(B1) ao invés de Vi(s1) e Vi(s5). Além disso, como é constatado a
seguir pelo Teorema 1, 7(s1) = 7*(s5) = 7*(B1).

Teorema 1. Dado que P é uma bissimulacao estocdstica exata de um MDP M e o MDP reduzido M’
obtido através de P, uma politica 6tima para M’ também é étima se for utilizada em M (Givan et al.,

2003).

4.4 Redugao e Minimizacao de Modelos (enumerativos)

Para obter uma bissimulacao estocéastica exata, é necessario definir uma particao inicial que pode
ser a particdo baseada na funcao recompensa. Depois disso, é necessario refinar os blocos dessa parti-
¢ao com o objetivo de torna-los estéveis (Defini¢ao 7), i.e., dividir blocos que contém estados que nao
deveriam estar juntos. O processo termina quando todos os blocos sao estaveis. Consequentemente,
a particdo resultante é uma bissimulacdo estocéstica exata (Dean e Givan, 1997).

Algoritmo 4.4.1: Redugdo de modelos (M) (Givan et al., 2003)

Entrada: M: um MDP

Saida: P: uma particdo homogénea, i.e., uma bissimulagao estocéstica exata
1 P (Noca Phs
2 enquanto ezistir B;, B,, € P tal que B; nao € estdvel com relagao a B, faga
3 Pp; « aea Dividir Bloco(Bj, By, a) ;
4 | P+ {P-Bj}UPp;
5
6

fim
retorna P;

Algoritmo 4.4.2: Minimizacao de modelos (M) (Givan et al., 2003)

Entrada: M: um MDP
Saida: P: uma particdo homogénea minimal, i.e., uma bissimulacio estocastica exata com o
menor nimero de blocos

1 P (Noca Phs

2 enquanto ezistir B;, B,, € P tal que Bj nao ¢é estavel com relag¢ao a B, faga
3 P, + aea Dividir Bloco(Bj, By, a) ;

4 Pp; < aea JuntarBlocos(Pp;, By, a);
5
6
7

P+~ {P — Bj} UPBJ.;
fim
retorna P;

De forma genérica, a bissimulacdo estocéstica exata pode ser computada com o Algoritmo 4.4.1,
chamado de redug¢do de modelos. Na Linha 1, o algoritmo computa uma particdo uniforme
com relagdo a funcdo recompensa considerando cada acdo a € A. Na Linha 3, a operacao
Dividir Bloco(Bj, By, a) divide um bloco B; em sub-blocos Pp; = {Bj,, ..., B} } estaveis com re-
lacdo ao bloco B, considerando cada acdo e depois faz o refinamento das particoes resultantes
atraves da intersecgdo. Na Linha 4, o bloco B; & substituido por sub-blocos em Ppg; que sao estaveis
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com relacao ao bloco B,,. O tipo de refinamento realizado pelo Algoritmo 4.4.1 nas Linhas 3 e 4 &
conhecido como refinamento nao-détimo (ou adequado).

Uma outra forma de computar uma bissimulacdo estocastica exata é com o Algoritmo 4.4.2,
chamado de minimizag¢do de modelos. A tnica diferenca entre os Algoritmos 4.4.1 ¢ 4.4.2 é que o
Algoritmo 4.4.2 utiliza a operacao JuntarBlocos(PBj,Bw, a), que permite que cada sub-bloco de
Pp, gerado na Linha 3 seja maximal, i.e., agrupe o méximo de estados gerando o menor namero de
blocos. A Linha 4 da minimizacao de modelos possibilita o refinamento dtimo, i.e., permite gerar
um MDP minimal equivalente ao MDP original (Dean et al., 1997) (existe um compromisso entre
armazenamento e tempo, porque a particdo pode se tornar menor, mas a computacao de P se torna
mais lenta). No pior caso, os Algoritmos 4.4.1 e 4.4.2 devolvem um MDP do mesmo tamanho que
o MDP original.

Os detalhes de como implementar refinamentos néo-6timos e 6timos de forma fatorada sao
respectivamente descritos nas Segoes 4.5 e 4.6.

4.5 Reducao de modelos em MDPs fatorados: refinamento nao-
6timo fatorado

O algoritmo de reduc¢ao de modelos com refinamentos fatorados permite encontrar bissimulacGes
estocésticas exatas usando MDPs fatorados e conceitos de particoes de MDPs. Isso é feito pela
operagao SSPLIT (Structure-based Split) (Givan et al., 2003), que refina um bloco B; € P com
relacao a um bloco By, € P com o intuito de gerar sub-blocos ndo-maximais estéveis com relagao a
By, i.e., SSPLIT é um refinamento nao-6timo. A operacao SSPLIT recebe um bloco Bj, um bloco
By, e devolve uma particdo P’ que é um refinamento de P na qual Bj é substituido por Pp; cujos
sub-blocos sdo estaveis com relagdo ao bloco B,,. SSPLIT é computada como segue:

SSPLIT(Bj, By, P) = (P —{Bj})U( ﬂ Dividir Bloco(Bj, By, a)), (4.5)
acA

em que a versao fatorada da operacio Dividir Bloco(Bj, By, a) ¢ dada por B;j N (ﬂXiEUars(Bw) PK.)s
que representa uma divisao de bloco considerando uma tinica agao e vars(B,,) sao as variaveis de
estado usadas para representar o bloco B,, (Givan et al., 2003). A operacao Dividir Bloco(Bj, By, a)
constroi partices Py, uma para cada variavel que X; € vars(B,). Cada particao P%, agrupa os
estados que tém a mesma probabilidade de alterar X; usando a acdo a. Contudo, para garantir que
os blocos em PBj sao estaveis com relagao ao bloco B,,, é necessério considerar cada X; mencionado
em B,,. Isso é feito com a interseccdo computada na operacdo Dividir Bloco(Bj, By, a).

Com SSPLIT, o algoritmo de reducao de modelos com refinamentos fatorados ( Model Reduction
with Factored Splits - MRFS) (Givan et al., 2003) ndo enumera todos os estados explicitamente
enquanto refina blocos porque os refinamentos sao feitos usando apenas as varidveis de estado em
vars(B,,) para refinar um bloco B; com relacao a um bloco B,, (Givan et al., 2003). Isso é possivel
porque, se observarmos a DBN (Se¢do 2.3), algumas variaveis independem de outras. O algoritmo
MRFS corresponde ao Algoritmo 4.4.1 substituindo as linhas 3 e 4 pela Equacao 4.5.

MRFS computa uma bissimulagdo estocéstica exata considerando apenas as parti¢des, mas
ignorando probabilidades conjuntas entre blocos. Se as probabilidades conjuntas entre blocos sao
consideradas, alguns blocos podem ser juntados (coarsening) quando houver igualdades, é o que faz

o algoritmo de minimizacao de modelos (Algoritmo 4.4.2 (Givan el al., 2003)).

4.6 Minimizagao de modelos em MDPs fatorados: refinamento 6timo
fatorado
Os refinamentos realizados pela operacao SSPLIT descritos na se¢do anterior sao nao-6timos,

i.e., ndo garantem a geracao de particoes com o menor ntmero de blocos. Para obter particoes
com o menor nimero de blocos possivel, mas que ainda possam ser consideradas homogéneas, é
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necessério realizar a juncao dos blocos (coarsening) que foram divididos de forma precipitada por
SSPLIT. O algoritmo 4.6.1 é chamado de minimizagao de modelos com refinamentos fatorados
(Model Minimization with Factored Splits - MMFS) (Givan et al., 2003). Considere o exemplo da
Figura 4.7(a) e suponha que os estados s e s’ da Figura 4.7(b) pertenciam a um mesmo bloco
Bi. Ao realizar o refinamento de Bp com relacdo ao bloco By utilizando a operacdo SSPLIT,
obteriamos os blocos Bs € By no lugar de By. Observe que os estados s e s’ foram separados devido
as partigoes obtidas atraves das fun¢des P(X| = 1|{X1, X2}, a) e P(X} = 1|/{ X1, X2}, a). Contudo,
as probabilidades conjuntas P(Ba|s,a) e P(Bs|s’,a) sao iguais. Com isso, o bloco By é estével com
relagdo ao bloco By e a a¢ao a. Portanto, s e s podem ser agrupados novamente.

PX] =1[{X1, X}, 0) P(X5 = 1{Xy, Xo}, a)

° ° 0.3 0.5 1 0.6 0.3 1 0.5 0.6

(a) DBN de uma agao a e seus ADDs da fun¢ao de transicao.

B,

P(X{=1]s,a) x P(X}=1|s,a) =1x05=0.5

(b) Exemplo de divisdo e juncdo de blocos. Considere que s = X1 A = X2 e s’ = = X1 A Xo.

Figura 4.7: (a) DBN de uma agdo a e seus ADDs da fungao de transi¢io probabilistica. (b) Exemplo em que
dois estados s e s’ estavam agrupados em um bloco Bi, mas foram separados através da operagio SSPLIT
que gerou os blocos Bs e By. Contudo, s e s' podem ser reagrupados, gerando novamente By porque ambos
tem a mesma probabilidade conjunta de alcancar o bloco Bs.

Os refinamentos obtidos pela combinacao da operacao SSPLIT com uma funcao para juntar
blocos sao chamados de refinamentos 6timos. Quando os estados sdo representados com expres-
soes DNF, a juncao dos blocos se da por meio da uniao (disjuncéo) das expressoes de cada bloco
utilizado na juncao. No exemplo dado, By = {(X1 A =X2) V (= X1 A X9)}.

Os experimentos realizados neste trabalho mostram que na maior parte dos casos nao é vanta-
joso juntar blocos que foram divididos com os refinamentos fatorados porque os modelos minimais
geralmente ja sao encontrados pela reducao de modelos.

4.7 Computagao eficiente da minimizacao de modelos

Uma variacao do Algoritmo 4.4.2 foi proposta com o objetivo de tornar o refinamento dos blocos
mais eficiente (Guo e Leong, 2010). Para isso, é necessario gerar parti¢des de cada acao localmente,
0 que implica em um nimero menor de refinamentos.

Na estrutura dos MDPs fatorados, podem existir varidveis de estado que ndo interferem nas
probabilidades de transi¢do. Uma forma de identificar as varidveis de estado essenciais X, i.e., que
interferem probabilisticamente nas transicées do MDP, é verificar recursivamente que varidveis de
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Algoritmo 4.6.1: JuntarBlocos(Pp;, By, a) (Givan et al., 2003)

Entrada: PB;: uma particao de B; em que cada bloco B;- € Pp, € estavel com relagao ao
bloco B,,; By: um bloco de P; e a: a acao atual.

Saida: Pp;: uma partigdo de B; em que cada sub-bloco é estavel com relagao ao bloco By,
considerando a agao a. Além disso, Pp; é minimal.

1 enquanto houver algum par de blocos B} , B, € Pp; t.q. P(By|Bj,,a) = P(By|Bj,,a) faca
2 Pp; < Pp; — Bj, — Bj,;

3 Pp, < Pp,; U (B;1 U B}Q);

4 fim

5 retorna 7>Bj;

estado aparecem em Pjé = \aea Pg, e determinar o conjunto de variaveis que sao pais dessas varia-
veis na partigdo por recompensa atraves das DBNs (Guo e Leong, 2010). Considerando o MDP das
Figuras 2.3(a) e 2.4 (Dean e Givan, 1997), sem conhecer os blocos intermediarios gerados durante a
minimizacao de modelos, é possivel perceber que X7 € a tnica variavel da qual a funcado recompensa
depende e portanto X, = {X1}. O proximo passo, é determinar recursivamente que variaveis de
estado podem ser acrescentadas ao conjunto X, = { X1}, verificamos que variaveis sdo pais de X/, e
neste caso pais(X]) = {X1, X2} Apos adicionar Xy ao conjunto X, é possivel perceber pela DBN
que X/ ndo tem pais e portanto, X, = {X1, Xa}.

O Algoritmo 4.7.1 é uma versao melhorada do Algoritmo 4.4.1 que usa 0s conceitos de compu-
tacdo de partigoes locais para cada acdo e em seguida, encontra uma particao que é um refinamento
de cada uma das particoes locais. Com os refinamentos locais, ainda é possivel realizar a juncao de
blocos considerando cada agdo apenas uma vez no Algoritmo 4.7.2. Depois de gerar a particdo local-
mente, ela é propagada para a particao principal com a operacao de refinamento. O resultado final
ainda é uma bissimulagdo estocastica, mas com menos computagoes redundantes (Guo e Leong,
2010).

Algoritmo 4.7.1: Redugdo de modelos melhorada (M) (Guo e Leong, 2010)

Entrada: M: um MDP
Saida: P: uma particdo homogénea, i.e., uma bissimulagdo estocéstica exata

P Naca Prs
repita
para cada a € A faga
Pk, < Nxex. P
P+ PNPk.;
fim
até até P nao mudar;
retorna P;

o N9 O ok W

A computagdo de MRFS pode ser realizada de forma ainda mais eficiente usando
ADDs (Kim e Dean, 2002). Desta forma, é necessario gerar uma particdo de recompensa para
cada acdo e transicao probabilistica com base nas varidveis de estado essenciais do MDP. Depois
disso, basta computar o refinamento delas, ou seja, produto entre os ADDs () dessas particoes
(i.e., uma bissimulagao estocastica exata (Guo e Leong, 2010)) como é apresentado pela equagao a
seguir:
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Algoritmo 4.7.2: Minimizac¢ao de modelos melhorada (M) (Guo e Leong, 2010)

Entrada: M: um MDP
Saida: P: uma particdo homogénea minimal, i.e., uma bissimulacdo estocastica exata com o
menor nimero de blocos possivel.

P+ maGA Pg;

repita

para cada a € A faga
P;L(t:mp A ﬂXiGXe Pg(z';
PY ﬂBwGP;t:mp JuntarBlocos(77;1(—t:m’p7 By, a) ;
P~ PNPx.;

fim

até até P nao mudar;
retorna P;

Pop = Pa @ Paxe, (4.6)

AR R
em que Ppp = Quea Php €
A7X€ — 1X',

Pop‘ = Quca(@x,cx. Pon’)-

O Algoritmo 4.7.3 é uma versao do Algoritmo 4.7.1 que usa ADDs para representar as parti¢oes.

De forma similar, acrescentando uma chamada & funcdo para juntar blocos, podemos obter uma
versao do MMFS (Algoritmo 4.7.2) com ADDs.

Algoritmo 4.7.3: Reducao de modelos melhorada com ADDs (M, X.) (Guo e Leong, 2010)

Entrada: M: um MDP, X.: conjunto de varidveis de estado essenciais
Saida: P: uma particdo homogénea, i.e., uma bissimulagdo estocéstica exata

a,R
Ppp 4 Quea Ppps
repita
para cada a € A faga
a,Xe a,X; .
Ppp° < Qx,ex. Pop's
a,Xe,
fim

até até Ppp nao mudar;
retorna Ppp;
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4.8 Exemplo de redugao e minimizagao de modelos com refinamen-
tos fatorados

Considere o exemplo das Figuras 2.3(a) e 2.4, em que é dada a DBN de uma a¢ao a, o ADD da
funcéo recompensa e os ADDs da funcio de transicdo probabilistica para cada variavel de estado.
Observe que os ADDs da func¢éo de transicdo probabilistica consideram apenas X]’- =1,Vj €{1,2,3}
. Isso acontece porque no diagrama dual, o ADD de XJ’- = 0 é igual ao ADD de X]’- = 0, exceto
pelos valores nas folhas. Por esse motivo, os dois lados geram parti¢des iguais.

Seja Pip = {X1,~X1} a particdo baseada na funcao recompensa (Figura 4.8(a)), que neste caso
nao é uma bissimulacio estocastica exata. Apesar disso, dada uma particao inicial de S, é possivel
obter uma bissimulacdo estocéstica exata aplicando o algoritmo de minimizagao (ou redugdo) de
modelos que utiliza a operagao SSPLIT (Dean e Givan, 1997).

Supondo que temos a DBN (Figura 2.3(a)) e a partigdo Pf (Figura 4.8(a)), a minimizacao de
modelos (Algoritmo 4.4.2) seleciona um bloco em P§ para verificar a estabilidade com relacao a
todos os blocos de Pf. Suponha que foi escolhido o bloco By = { X}, para obter sub-blocos estéveis
com relacado ao préprio bloco Bj. Para isso, o algoritmo verifica quais variaveis de estado descrevem
o bloco com o qual é necessario obter estabilidade. Nesse caso, o algoritmo obtém que o conjunto
de varidveis que descreve B contém apenas a varidvel X;. Com base nisso, é necesséario calcular
a interseccao de By com P% para que B seja estavel com relacao ao préprio By, i.e., para que
qualquer par de estados s,s’ € Bj, a probabilidade de alcancar o proprio By seja a mesma. A
computagao desses sub-blocos de By, que chamaremos de Pp,, é realizada da seguinte maneira:
Pp, = B ﬂpg(l = {Xl} N {Xl, X1 A X9, X1 A _\XQ} = {Xl}

Como pode ser visto, o bloco Pp, € igual ao bloco B; (o que elimina a necessidade de juncao).
Em seguida, o algoritmo precisa verificar a estabilidade de B; com relacao ao bloco Bs, o resultado
é o mesmo porque By também ¢é descrito apenas pela negagao da variavel X;. Em seguida, dividindo
Bs com relagao ao proprio bloco Bs, a particao é refinada porque a interseccao passa a depender da
utilizagao de outras duas variaveis de estado que nao eram utilizadas (ADDs da Figura 2.4). Logo,
temos:

PBQ =BoN Pgﬁ = {_'Xl} N {Xl, X1 A Xg, X1 A _‘XQ} = {—|X1 ANXo, = X1 A —|X2}.

Apos a obtencdo de Pp,, a minimizagdo de modelos tenta juntar os blocos descritos por = X7 A X5
e = X1 A —Xs. Mas isso nao é possivel por que as probabilidades desses blocos alcancarem os blocos
antes da divisao diferem.

Depois disso, ¢ realizado o teste de estabilidade de Pp, com relacao ao bloco By, mas a particao
Pp, mantém-se a mesma. Como Pp, inclui em sua descri¢ao a varidvel de estado X3, o SSPLIT
deve considerar essa variavel e a particio Py, na iteragao seguinte do algoritmo. Contudo, P,
nao inclui nenhuma variavel de estado diferente na descricio da particdo atual porque X} nao
depende de nenhuma variavel conforme pode ser visto na DBN (Figura 2.3(a)). Observe também
que a varidvel de estado X3 néo aparece na descricdo de nenhum bloco e quando for verificada
estabilidade entre blocos, X3 ndo ¢ mencionada. Por esse motivo, ndo é necessirio considerar a
variavel de estado seguinte X4 porque ela nao influencia as transi¢des de nenhum par de blocos e
consequentemente, podemos ignorar a parti¢ao P%. .

Apods cada divisao de blocos com SSPLIT, o algoritmo de minimizacao realiza a juncdo de
blocos Bj, e Bj, que tém a mesma probabilidade conjunta de alcancar um bloco B,,. Contudo,
neste exemplo isso nao acontece porque nao aparecem coincidéncias como ocorre no exemplo da
Figura 4.7. Com isso, a particdo resultante P, que é uma bissimulacao estocastica exata, é dada
por (Figura 4.8(b)):

P = {Xl, X1 A Xo, X1 A ﬁXz}.

Uma outra forma de obter a mesma particao é usando o Algoritmo 4.7.2. A diferenca é que nesse
outro algoritmo, X, deve ser calculado antes e as particoes sdo calculadas localmente para cada
agao. Depois disso, é computada a intersec¢ao de todas as parti¢oes usadas (que também ignoram

P%,)-
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.105

—
S

0.21

(a) Particdo uniforme com rela- (b) Parti¢cao homogénea.
¢ao a fungdo recompensa, i.e.,
Ph.

Figura 4.8: Parti¢oes baseadas no MDP definido com as Figuras 2.3(a) e 2.4 (Givan et al., 2000)

4.9 Resumo do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o seguinte contetudo:

e as particOes e como elas podem ser usadas para encontrar bissimulagoes estocasticas exatas,
que sao relacoes de equivaléncia sobre o conjunto de estados do MDP;

e como representar particoes usando ADDs; e

e diferentes algoritmos, baseados em parti¢oes enumerativas e fatoradas, para encontrar bissi-
mulacoes estocéasticas exatas.



Capitulo 5

Bissimulacao estocastica aproximada

Em uma bissimulacdo estocdstica aprorimada, é possivel agrupar estados mesmo que eles néo
sejam equivalentes. Desta forma, os estados que tém transi¢oes aproximadamente iguais ao executar
cada uma das agoes também podem ser agrupados se forem considerados intervalos de valores para
as fungoes de recompensa e transicao probabilistica.

As vantagens de se computar uma bissimulagao estocastica aproximada sao: (1) o modelo redu-
zido pode ser menor do que os MDPs obtidos a partir da bissimulacao estocéastica exata; e (2) é mais
facil de computar do que particoes homogéneas que geram MDPs minimais. Contudo, ao encontrar
uma bissimulagdo estocastica aproximada, a politica 6tima do modelo reduzido pode nao ser 6tima,
no modelo original, uma vez o modelo reduzido ¢ um BMDP (Givan et al., 2000) (Capitulo 3).
Além dessa desvantagem, BMDPs sdo mais dificeis de resolver do que MDPs.

5.1 Bissimulacao estocastica aproximada - Definicoes

As defini¢oes apresentadas para bissimulagao estocéstica exata (Segao 4.3) sao estendidas na bis-
simulac@o estocéstica aproximada permitindo aproximagdes com base em uma constante € € [0, 1].

Defini¢ao 10. Uma parti¢cao P é e-uniforme com relag¢do a fungao recompensa (Dean et al.,
1997) se para cada B; € P, para cada par s,s' € B; e para cada a¢io a € A, temos:

|R(s,a) — R(s',a)| <e. (5.1)
Caso R(s,a) ¢ [0,1], pode-se normalizar a fungdo recompensa com (Ferns et al., 2004):

R(& a) — MiNgeg,acA R(87 a)
maxsesacA R(s,a) —mingegqaca R(s, a)

R'(s,a) = (5.2)

Definicao 11. Um bloco Bj € P € e-estdvel com relagdo a um bloco By, € P (Dean et al.,
1997), se para todo par de estados s,s' € B; e para toda agio a € A, tivermos:

| Z P(s"|s,a) — Z P(s"|s',a)| <e. (5.3)
s""€By s"’"€By

Definicao 12. Um bloco Bj € P € e-estavel (Dean et al., 1997) se for e-estavel com relagao a
todos os blocos de P.

Defini¢ao 13. Uma particao é e-homogénea (Dean et al., 1997) se houver todos os blocos de
P forem e-estdveis. Para € = 0, tem-se a bissimulagdo estocdstica exata como um caso particular
da bissimulacdo estocdstica aprorimada.

Cada bloco de uma particdo P que é e-homogénea pode ser visto como um estado abstrato
do BMDP M/, que ¢ o modelo reduzido obtido da bissimulagdo estocéstica aproximada. Sejam

47
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B;, Bj, By, estados abstratos de My. As fungoes de recompensa e transigao probabilistica para cada
par de estado abstrato e agdo no BMDP sdo definidas da seguinte maneira:

R&(Bi, a) = [minsep, R(s,a), mazsep, R(s, a)] (5.4)
e
Pi’(Bw|Bj,a):[mins€Bj Z P(s"]s,a), mazyep, Z P(s"]s,a)]. (5.5)
5" € By s"€ By

A Figura 5.1 apresenta um exemplo em que um bloco By é 0.2-estavel com relagdo ao préprio
bloco By e também com relagao ao bloco By. Supondo que uma particao 0.2-homogénea contém os
blocos By e By, com a Equagdo 5.5 é possivel obter a fungdo de transicao da Figura 5.2 no BMDP.

Figura 5.1: Transi¢oes de By para By, dois blocos de uma parti¢do e-homogénea (¢ = 0.2), considerando
que hd uma unica agio a € A e que a fungdo recompensa é igual para todo s € S.

Figura 5.2: Transi¢oes do BMDP extraido a partir do par de blocos da Figura 5.1.

Os algoritmos para encontrar bissimulacoes estocédsticas aproximadas particionam o conjunto
de estados com base na fungdo recompensa e depois refinam a particdo até que seja gerada uma
particao e-homogénea. Depois de obtido, o BMDP pode ser resolvido com os algoritmos apresentados
no Capitulo 3.

5.2 Juncao de Blocos Aproximada

Como foi visto no Capitulo 4, a bissimulacao estocéstica exata pode ser computada através dos
algoritmos MRFS e MMFS. A juncdo de blocos realizada por MMFS considera juntar os blocos que
tém probabilidades conjuntas iguais de alcancar um dado bloco B,,. Uma outra forma de realizar
essa juncao € considerando probabilidades conjuntas aproximadamente iguais de se alcancar B,
i.e., uma jungdo de blocos aproximada.

Para computar uma juncao de blocos aproximada, suponha que sao dados sub-blocos em Pp;
estaveis com relacdo a um dado bloco By, e que esses blocos podem ser colocados em ordem crescente
de acordo com P(Bw\Bg», a) dado que B} € Pg,;. Depois disso, ¢ possivel agrupar de forma gulosa
os blocos B} € Pp; que satisfacam a Equagdo 5.3. As Figuras 5.3(a), 5.3(b) e 5.3(c) exemplificam
esse processo de juncao de blocos de forma aproximada apés a utilizacao de SSPLIT.
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Algoritmo 5.1.1: Juntar Blocos Aproximado(Pp;, By, a,€) (Dean et al., 1997)

Entrada: Pp;: uma particao de B; em que cada bloco B;- € Pp, € estavel com relagao ao
bloco B,,; By: um bloco de uma particdo P; a: a agdo atual; e e: uma constante
em [0, 1] usada na aproximagao.

Saida: Pp;: uma parti¢do de B; em que cada sub-bloco B; € Pp; é e-estavel com relagao ao

bloco B, considerando a acao a.

[uny

enquanto houver algum par de blocos B’ , B € Pp; t.q. |P(By|B;

X a) = P(By|Bj,, a)| < €

faca 1
2 Pp; + Pp; — Bj, — Bj,;
3 'PB]. <—PBJU(B§1U392);
4 fim
5 retorna Pp;;

Para implementar a e-redugao de modelos (e model reduction with factored splits - eMRFS), é ne-
cessario usar o Algoritmo 4.4.2 e substituir a chamada ao algoritmo JuntarBlocos (Algoritmo 4.6.1)
por uma chamada ao algoritmo JuntarBlocosAprozimado (Algoritmo 5.1.1).

Quando a e-reducdo de modelos é computada, ndo pode ser garantido que a particdo obtida sera
a menor particao e-homogénea. Isso acontece porque as escolhas de quais blocos juntar considerando
o valor € sao realizadas de forma gulosa (Dean et al., 1997). Além disso, dados dois valores €1 e €2
tal que €1 < €2 e ambos estdo no intervalo [0, 1], ndo se pode garantir que as partigoes obtidas pelo
algoritmo usando ey terao menos blocos do que as particoes obtidas quando for usado €;. Apesar
disso, se €1 = 0 e €3 €]0,1], a parti¢gdo obtida usando €, é do mesmo tamanho ou menor do que a
particdo obtida com €1 = 0. Obter a menor particdo com um dado € é um problema impraticavel
(Givan et al., 2000; Goldsmith e Sloan, 2000).

A Figura 5.4 resume o funcionamento dos algoritmos que permitem encontrar bissimulac¢oes
estocasticas (exatas e aproximadas). Dentre eles: a redugao de modelos (Figura 5.4(a)), que apenas
refina os blocos; a minimizacao de modelos (Figura 5.4(b)), que refina os blocos e tenta obter uma
particdo minimal exata a partir de jungoes; e a e-reducdo de modelos (Figura 5.4(c)), que obtém
particdes aproximadas que na maioria das vezes sdo menores que a minimal.

Assim como na bissimulagdo estocastica exata, os algoritmos descritos nesse capitulo também
podem ser implementados com operacoes entre ADDs, o que os torna mais eficientes. Essa foi a
versao implementada e avaliada neste trabalho.

5.3 Exemplo com e-Reducao de Modelos

Nesta se¢do, é realizada uma revisdo do exemplo da Segdo 4.8, mas desta vez com maior foco
na utilizacdo de um valor € > 0, neste caso, ¢ = 0.05. Com este exemplo, é apresentado como é
possivel obter particdes ainda menores que a particdo homogénea, obtida por MMFS que gera um
MDP minimal (Givan et al., 2000).

Supondo que temos a particao Pg (Figura 4.8(a)), eMRFS seleciona um bloco em P, para torna-
lo e-estavel com relagao a todos os blocos de Pf,. Suponha que foi escolhido o bloco By = {X1}. O
primeiro passo, é a execucdo da linha 3 do Algoritmo 4.4.2, que permite a obtencao de sub-blocos
estéveis com relacao ao proprio bloco Bi. Para isso, o algoritmo verifica quais varidveis de estado
descrevem o bloco com o qual é necessario obter estabilidade. Nesse caso, o algoritmo obtém que o
conjunto de varidveis que descreve B contém apenas a variavel X;. Com base nisso, é necessario
calcular a intersecgao de By com P% para que Pp, seja estavel com relagao ao bloco By, i.e., para
que qualquer par de estados s,s’ € B} € Pp,, a probabilidade de alcancar B seja a mesma com
relagao a acao a (neste exemplo, |A| = 1). A computagao desses sub-blocos de By, que chamaremos
de Pp,, € realizada da seguinte maneira:
PBl =B 073?(1 = {Xl} N {Xl, X1 A Xg, 0 X1 A —|X2} = {Xl}
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(a) Blocos obtidos com SSPLIT em um MDP arbitrario.

Ordenacao de transicoes fixando By | Ordenacao de transicoes fixando By
P(By|By,a) =0.2 P(Bs|B,a) = 0.3 ) o1
P(By|Bs,a) = 0.6 )e _o1 P(Bs|Bs,a) = 0.4 e=v
P(By|By,a) = 0.7 P(Bs|By,a) = 0.8

(b) Ordenagoes de blocos de acordo com as probabilidades de transigao.

(c) Blocos juntados de forma gulosa de acordo com as ordenagoes realizadas.

Figura 5.3: Ezemplo de juncao de blocos aproximada em um MDP considerando que ¢ = 0.1 e que a
recompensa € igual para By, Bs e Bs.

Como pode ser visto, Pp, é igual ao bloco B; e portanto, nao é necessario usar a juncao de
blocos aproximada porque o bloco nao foi dividido e nao ha blocos para juntar. Em seguida, o
algoritmo precisa verificar a e-estabilidade de B; com relacao ao bloco Bs, o resultado é o mesmo
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O
POHBOC

PODOC

NaAYSNAVEARYER
SO AN ANVAN

(a) Redugao (b) Minimizagao (¢) e-Redugao

Figura 5.4: Exzemplo de como refinamentos e jungdes sao realizados na computacio de bissimulagdes esto-
casticas exatas ou aprorimadas através dos algoritmos de redugdo, minimizacdo e e-redu¢io de modelos. As
setas para baizo indicam refinamentos; enquanto as setas para cima indicam jungoes.

porque B> também é descrito apenas pela negacao da varidvel X;. No passo seguinte, ao dividir Bo
com relacdo ao préprio bloco Bs, a particdo é refinada porque a interseccdo passa a depender da
utilizagao de outras duas variaveis de estado que nao eram utilizadas (ADDs da Figura 2.4). Logo,
temos:

PB2 =BoN P?ﬁ = {—'Xl} N {Xl, X1 A Xg, X1 A _‘XQ} = {—|X1 ANXo, = X1 A —|X2}.

Como resultado do ultimo SSPLIT, Pp, tem dois sub-blocos que chamaremos de Bj = {-X1 A
Xo} e By, = {—X1 A—=X3}. A partir desses dois blocos, ¢ possivel selecionar cada um deles e obter
ordenacé6es de acordo com a probabilidade de alcancar cada bloco de P, a particao antes do SSPLIT
(Figura 4.8(b)). Desta forma, fixando Bj , as probabilidades de alcangar cada bloco de P seriam
P(Bi|By,,a) = 0.7 e P(Bs|Bj ,a) = 0.3. Por outro lado, as probabilidades de alcangar cada bloco
de P fixando By, seriam P(B1|Bs,,a) = 0.65 e P(B2|B5,,a) = 0.35. Observe que selecionando cada
bloco de P, a diferenca entre as probabilidades de se alcancar By ou By tomando cada bloco de
Pp, € menor do que ou igual a € = 0.05, i.e., os blocos que foram divididos de forma exata podem
ser juntados se o valor € = 0.05 for considerado. Como isso ocorre quando os dois blocos que foram
divididos sao selecionados e para todos os blocos alcancaveis de P, é possivel juntar os blocos que
foram divididos obtendo novamente a parti¢do da Figura 4.8(a), que é uma particdo e-homogénea
(observe que a diferenca de Py e P| é menor ou igual a 0.05 em todas as transigoes).

Uma outra forma de obter o mesmo resultado é usando o Algoritmo 4.7.2 combinado com o
Algoritmo 5.1.1. A diferenca é que nesse outro algoritmo, X, deve ser calculado antes e as particoes
aproximadas sdo calculadas localmente para cada agdo e considerando a constante € nas juncoes.
Depois disso, é computada a interseccao das particoes locais obtidas.
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5.4 Resumo do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o seguinte contetido:

e as bissimulagoes estocasticas aproximadas e como elas podem gerar abstracoes ainda menores
do MDP original; e

e como obter BMDPs a partir de bissimulactes estocasticas aproximadas.



Capitulo 6

Bissimulacao estocastica sobre estados
alcancaveis

As otimizagoes propostas neste capitulo sao: (1) computagao da bissimulagao estocéstica apenas
sobre os estados alcancgéveis a partir de um estado inicial sg (ao invés de considerar todo o conjunto
de estados do problema); e (2) remocgao de parti¢oes repetidas no algoritmo MRF'S (Algoritmo 4.7.1)
e em sua variante que é computada sobre os estados alcancéveis a partir de sg. Em trabalhos
anteriores que usavam bissimulacoes estocéisticas e apresentavam resultados empiricos, os maiores
MDPs reduzidos tinham 20 varidveis (Kim e Dean, 2002). Com as melhorias deste trabalho, é
possivel reduzir problemas com um ntimero 7 vezes maior. Além disso, é possivel reduzir esses
problemas num tempo menor.

6.1 Bissimulacoes estocasticas sobre estados alcancaveis

Os algoritmos MRFS, MMFS e eMRFS podem ser melhorados se usarmos a informagao sobre
o estado inicial (geralmente conhecido nos problemas de planejamento). A Figura 6.1 apresenta, de
forma resumida, trés diferentes particdes de um conjunto S:

a) uma particao em que os estados em S sdo tratados individualmente, i.e., cada bloco contém um
p G q ) )
tnico estado (Figura 6.1(a));

(b) uma parti¢ao sobre S de forma que os blocos nao sao necessariamente unitarios (Figura 6.1(b));
e

(c) uma partigdo sobre S em que 1 bloco contém os estados nao alcancaveis a partir de so (Fi-
gura 6.1(c)).

64 estados 45 estados abstratos 21 estados abstratos

Estados
nio
alcangéveis
a partir de
S0

(a) (b) ()

Figura 6.1: Exemplo de como as parti¢cées podem ser realizadas sobre S. O primeiro quadrado, contém 64
tridngulos de tamanho unitdrio que representam cada estado s € S (com o estado inicial so identificado).
O segundo quadrado mostra uma possivel parti¢ao de S em que alguns estados foram agrupados. O terceiro
quadrado mostra uma particao baseada nos estados alcan¢dveis, ignorando os estados inalcancdveis.

53
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A ideia de se considerar apenas partigoes do tipo (c) para célculo da bissimulagao estocéstica
implica nas seguintes vantagens:

e 0 modelo reduzido resultante passa a ser menor do que se fossem consideradas parti¢oes do
tipo (b); e

e 3 computacdo da bissimulagdo estocastica passa a utilizar particoes menores, o que torna essa
computacdo mais eficiente.

6.1.1 Analise de Alcancabilidade com BDDs

Se os estados alcancaveis sao computados antes de se procurar por uma bissimulagéo estocastica,
P P .~ .y S|so
& possivel obter a particao por alcancgabilidade Pp) = {(Baicancaveis|sor 1)s (Baicancaveis|so» 0) }»
em que, dado um estado inicial so, Bajcancaveis|s, r€presenta o bloco de estados alcancaveis a partir

de 50 € B_gcancaveis|s, Tepresenta o bloco de estados inalcangaveis a partir de so.

s Slso . - . L. .
Com o objetivo de encontrar PD‘DO, é necessério visitar todos os estados alcancaveis a partir de

so. Este procedimento é feito camada por camada, simulando cada acao do MDP em cada estado
alcangavel (como em uma busca em largura (Russel e Norvig, 2003)). Isso pode ser feito eficiente-
mente se representarmos os estados em cada camada como BDDs (Fourman, 2000) e efetuarmos as
operagoes de unido, intersec¢do e marginalizagdo entre BDDs.

Por exemplo, a Figura 6.2 ilustra uma instancia do dominio Nawigation, no qual o objetivo do
agente é navegar em uma grade 2 x 3 (Figura 6.2(a)) e chegar na posicao (Xs,Y3) partindo da
posicao (Xa,Y1), usando agbes que o levam para cada uma das seguintes direges: norte, sul, leste
e oeste. A parti¢ao Pg‘go para esse problema ¢ mostrada na Figura 6.2(b). Note que os estados que

correspondem a caminhos que terminam na folha de valor 1 s2o os estados alcangaveis a partir do
estado inicial sg = X1, Y1 A X1, Yo AN X1, V3N X0, Y1 A X0, Yo A X0, Y3,

X1, Y X, V1

X1, Y, X5, Ys

X1, Y3 X, Y3 1

(a) (b)

Figura 6.2: Instdncia do dominio Navigation com 6 varidveis de estado (2° estados). (a) Grade 2 por 3.
(b) Partigcdo por alcancgabilidade a partir de so = - X1Y1 A —X1Ya A X1V A XoVh A = XoYo A = X0Y5.
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Algoritmo 6.1.1: ObtemSucessoresPorAcao (CamadaAtualpp, a)

Entrada: CamadaAtualpp: um BDD representando um conjunto de estados alcancados
ap6s n agoes; a: uma acao do MDP fatorado.
Saida: Sucessorespp: um BDD representando um conjunto de estados alcancéaveis a partir
de CamadaAtualpp ao executar a agao a.

[uny

Sucessorespp < CamadaAtualpp;

2 para cada X; € X faca

3 SucessoresParciaispp < BDD em que cada folha da CPT de (a, X]) com probabilidade
positiva € igual o 1;

4 Sucessorespp < Sucessorespp N SucessoresParciaispp;

5 fim

6 para cada X; € X faca

7 Sucessorespp < Marginaliza¢do em Sucessorespp sobre varidvel X;;

8 fim

9 Sucessorespp < Mapeie todas as varidveis de Sucessorespp para X; ao invés de X{;

10 retorna Sucessorespp;

Um conjunto de estados pode ser representado por um BDD da seguinte forma: os estados que
pertencem ao conjunto levam a folhas com valor 1; e os estados que nao pertencem ao conjunto levam
a folhas com valor 0. O Algoritmo 6.1.1 recebe um BDD, que representa um conjunto contendo os
estados da camada atual, e uma acao a. Como resultado, o algoritmo devolve um BDD que informa
quais sdo os estados sucessores da execucao de a na camada atual.

O funcionamento do Algoritmo 6.1.1 é detalhado a seguir. Na Linha 1, a camada de sucessores
é inicializada com a camada de estados atuais, isso é feito de forma temporaria. Nas Linhas 2-4,
o algoritmo considera para cada varidvel X; € X quais sdo os estados que podem ser alcancados
verificando o ADD P(X/|CamadaAtualpp, a). Para tornar essa computagao mais eficiente, os ADDs
sao substituidos por BDDs de forma que se a probabilidade for positiva, substituimos seu valor por
1. Na Linha 5, o algoritmo calcula a interseccao dos estados que podem ser alcancados considerando
cada variavel de estado X/ de forma que apenas aqueles com probabilidade conjunta diferente de 0
sejam incluidos na camada de sucessores da acao a. Apés a execucao da Linha 5, temos um BDD
em Sucessorespp que € composto por estados na camada atual e estados na camada seguinte.
Nas Linhas 6-8 ¢ computada uma marginalizacao sobre cada varidvel X; € X cujo resultado é
Sucessorespp contendo apenas os estados da camada seguinte. Na Linha 9, o algoritmo mapeia
as varidveis usadas para descrever estados da camada seguinte de forma que essas varidveis sejam
da forma X; ao invés de X/. Com isso, a camada seguinte pode ser usada adequadamente para
refinamentos se a particao ja tiver sido encontrada e para a computacao das camadas de estados
mais adiante no MDP se o processo ainda nao tiver terminado.

O Algoritmo 6.1.2 recebe um MDP M, um estado inicial sy e uma profundidade méaxima p.
Esse algoritmo explora os estados alcancéveis a partir de sg, camada por camada, chamando o
Algoritmo 6.1.1 para cada camada e a¢do. O algoritmo termina quando a profundidade p é alcan¢ada
ou se a camada seguinte é igual a camada atual, i.e., todos estados alcancaveis foram visitados.

O Algoritmo 6.1.2 é explicado em detalhes a seguir. Na Linha 1, a parti¢ao por alcangabilidade é
inicializada com uma tnica folha de valor 0, que representa todos estados como néo alcancéaveis. Nas
Linhas 2-3, é criado um BDD para representar a camada atual, que inicialmente possui apenas um
caminho que leva a uma folha de valor 1 e esse caminho é dado pelas atribuicées do estado inicial.
Nas Linhas 2-20, o lago principal visita os estados alcancaveis, camada por camada. Internamente ao
laco principal, as Linhas 5-14 permitem descobrir os estados da camada seguinte fazendo chamadas
ao Algoritmo 6.1.1. Antes de visitar a proxima camada, o algoritmo adiciona a camada seguinte a
parti¢do por alcangabilidade e verifica nas Linhas 16-18 se a camada seguinte ¢ diferente ou se foi
encontrado um ponto fixo (momento no qual o algoritmo pode ser interrompido). Na Linha 19, o
algoritmo faz com que a camada atual receba a camada seguinte para iniciar a préxima iteracao.
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6.1

Algoritmo 6.1.2: ObtemEstadosAlcangaveis (M, so, p)

© N O oA W N

e e e e
AW N R O

15
16
17
18
19
20

21

Entrada: M: um MDP fatorado, so: um estado inicial representado de forma fatorada e p:

uma, profundidade maxima.
Saida: Pg‘goz uma particdo por alcancabilidade.

Poy « {0};
CamadaAtualpp + {0};
CamadaAtualpp <+ CamadaAtualpp U {sg — 1};
para i < 0 até p faca
CamadaSeguintepp < 0;
para cada a € A faga
se CamadaSeguintepp = () entao
‘ CamadaSeguintepp <+ ObtemSucessoresPor Acao(CamadaAtualpp,a);
fim
senao
CamadaSeguinte Acaopp < ObtemSucessoresPorAcao(CamadaAtualpp, a);
CamadaSeguintepp <+ CamadaSeguintepp U CamadaSeguinte Acaopp;
fim
fim
Pg‘[s)o — Pg‘[s)o U CamadaSeguintepp;
se CamadaSeguintepp = CamadaAtualpp entao
‘ interrompa;
fim
CamadaAtualpp <+ CamadaSeguintepp;
fim
retorna PgISDO;
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Na Linha 21, apés o lago principal, o algoritmo devolve a particao por alcancabilidade.

Teorema 2. Os Algoritmos 6.1.1 ¢ 6.1.2 encontram Pglgo no pior caso em tempo polinomial no

ndmero de estados.

Demonstrac¢ao. Considere que |S| = 2" é o tamanho do conjunto de estados. O nimero maximo
de n6s em um BDD que considera cada varidavel X; € X e X] € X’ é limitado superiormente por
2 x|S)?2 —1,i.e., O(|S]?). Considere as complexidades apresentadas para cada operacio envolvendo
BDDs na Tabela 2.3. O Algoritmo 6.1.1 tem sua complexidade dada pela seguinte soma, em que ci
é a complexidade da linha 7:

cl 4+ |X| x (34 c4) + | X| x 7T+ 9 + c10. (6.1)

Substituindo cada ci pelas devidas complexidades é possivel limitar superiormente a Equacao 6.1
por:
O(IS1?) + IX| x [O(8[*) + O(IS|))] + [X| x O(IS|*) + O(IS[*) + O(|X]) =
2xO(ISI%) +|X| x [O(IS*) + O(IS|))] + |X| x O(IS|*) + O(IX]) < // ja que | S| > |X| para |X| > 1
3 x O(I8%) + |X| x [O(S?) + O(IS|))] + |X| x O(IS|*) =
(IX]+3) x O(ISP) +2 x [X] x O(IS|)] <
2 x| X| x O(S|%) +2 x [ X| x O(S|*)] =
6 x |X] x O(|S]*) = O(|S]").
Portanto, o Algoritmo 6.1.1 é polinomial no nimero de estados para uma constante ¢ = 6 x |X| e
S| > 1.1

De forma similar, a complexidade de cada linha do Algoritmo 6.1.2 é dada por di e pode ser
calculada da seguinte maneira:

dl +d2 +d3+p x [d5 + |A| x (d11 + d12) + d15 4 d16 + d17 + d19] + d21. (6.2)

Com isso, podemos limitar a Equacao 6.2 superiormente com:
2 x O(|A]) + O(IS[*) +p x [O(JA]) + 2 x O(S|*) + O(IS[*) + 2 x O(|A]) + O(|S]*)] + O(|A|) =
3 x O(|A]) +O(|S[*) +p x [3x O(|S|*) + O(IS]*) +3 x O(JA])] < 2
3x O(ISI") +p x [3xO(|S|") +4 x O(ISP)] <
3% O(IS]*) +p x [Tx O(|S|")] =
(Tp + 3) x O(]S|Y).
Como S é um conjunto finito de estados e p é uma constante que delimita uma profundidade
méxima, o Algoritmo 6.1.2 é polinomial em S para uma constante ¢ = 7p+ 3 e |S| > 1.
Como os Algoritmos 6.1.1 ¢ 6.1.2 sdo polinomiais no nimero de estados do MDP, o mesmo

. . . .~ S
pode ser afirmado com relacdo a complexidade de pior caso para encontrar a particdo PD%O. O

. .. . s . . e

Depois de computar a particao por alcancabilidade PD%O em tempo polinomial, podemos utilizé-
la como uma maéscara que permite economizar tempo e espaco evitando que refinamentos sejam
realizados sobre blocos de estados inalcancgéveis dado sg.

6.1.2 Reducao de modelos sobre estados alcancgaveis

O algoritmo MRFS pode ser melhorado se utilizarmos a particao por alcancabilidade Pglgo,
especialmente em problemas com matrizes de transicdo esparsas em que o niamero de estados al-
cancaveis pode ser bem menor do que o conjunto completo de estados.

O algoritmo Reachability-based MRFS (ReachMRFS) (Algoritmo 6.1.3) funciona como segue.

Primeiro, suponha que Pg'go ¢ dada como entrada. Nas Linhas 1-5, cada particao Pég% é multi-

plicada pela particao Pg‘g), 0 que permite a obtencdo de parti¢oes simplificadas Q‘Bg, em que o0s

'Os calculos foram realizados supondo que os BDDs nio estio em sua forma reduzida. Contudo, na pratica,
sempre sao usados na forma reduzida.

20s conjuntos A e S de um MDP sio finitos, entdo |A| e |S| sdo constantes. Dessa forma, temos que |A| é limitado
superiormente por O(|S]) e |S| é limitado superiormente por O(]A]).
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estados inalcancaveis sdo rotulados com 0. Como a particdo por alcancabilidade tem apenas dois
blocos, identificados com os valores 0 e 1, ao realizar o produto dessa particdo com as parti¢des do
MDP, algumas folhas passam a ter valor 0 e outras continuam como estavam. Dessa forma, muitas
folhas podem passar a ter valor 0, o que reduz o niimero de folhas e permite um armazenamento
mais compacto em memoria. Além disso, ao realizar refinamentos entre parti¢des que ja foram
simplificadas, o niimero de blocos na particao refinada tende a crescer menos do que em particoes
sobre S. As particoes Q%g sdo usadas para computar uma particao uniforme com relacao a funcgio
recompensa sobre os estados alcancaveis. Depois de obter as parti¢oes por recompensa sobre Sy,
nas Linhas 6-13 é computada uma particdo com blocos estaveis sobre os estados alcangaveis do
mesmo modo, obtendo simplificacbes a partir de Pg};{. Finalmente, na Linha 14 é computada a
bissimulacdo estocastica sobre os estados alcangaveis.

Algoritmo 6.1.3: ReachMRFS-V1(M, PS'BO)

Entrada: M: um MDP fatorado; e PE‘BO: uma parti¢ao por alcancabilidade.

Saida: P: uma particdo em que existe uma bissimulagdo estocéstica sobre os estados
alcancaveis e 1 bloco contém todos os estados inalcancaveis dado sg.
// MRFS sobre estados alcangdveis

AR .
1 Ppp < 1
2 para a € A faga
a,R a,R S|so .
AR AR aR .
4 | Ppp < Ppp ®Lpp;
5 fim
A, X .
6 Prp < 1;
7 para a € A facga
8 QQD)D( +— 1
9 para X; € X, faca
a, X a, X a,X; Slso .
10 QDD<_QDD®PDD ®PDD7
11 fim
AX AX a,X
12 Ppp < Ppp ® Lpp;
13 fim

AR AX.
retorna Ppp;

[Er——
[, "N

6.1.3 Minimizacao e e-Reducao sobre estados alcangaveis

Os algoritmos Reachability-based MMFS (ReachMMFS) e Reachability-based e MRFS (Reach-

eMRFS) sao obtidos de forma similar ao ReachMRF'S, ou seja, com o uso de pglgo para evitar com-
putacoes com estados inalcangaveis dado o estado inicial sg. Além disso, ReachMMFS usa Juntar-
Blocos (Algoritmo 4.6.1); enquanto Reach-eMRFS usa JuntarBlocosAproximado (Algoritmo 5.1.1).
Nessas versoes com alcancabilidade, ao invés de computar jungoes de todos para todos entre os blo-
cos da particao, utiliza-se apenas os blocos com rotulos diferentes de zero, i.e., blocos alcancéveis
dado sp.

Para resolver o MDP minimal obtido com ReachMMFS, basta usar o LRTDP. Nesse caso,
¢é utilizado o mesmo procedimento que obtém as probabilidades de transicdo entre blocos com os
MDPs reduzidos obtidos por ReachMRFS. Por outro lado, para resolver um BMDP reduzido obtido
com Reach-eMRFS, o procedimento se baseia no LRTDP Robusto. Para identificar as probabilidades
de transicdo entre blocos que agora sao dadas por intervalos, é necessario obter as distribuicoes
de probabilidades de cada estado no bloco porque os estados em um mesmo bloco podem ter
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diferentes distribuigoes. Isso é um pouco mais dificil do que escolher um representante como é feito
nas partigoes obtidas com base em ReachMRFS e ReachMMFS. Apés o término de Reach-eMRFS
com uma combinag¢do dos Algoritmos 6.1.3 e 5.1.1, é necessario resolver o BMDP com o LRTDP
Robusto (Algoritmo 3.2.4).

Na implementagao de Reach-eMRFS deste trabalho, as fungoes Ry e P} sao obtidas conforme
é apresentado no Algoritmo 6.1.4, no qual sdo encontradas as probabilidades de cada estado num
mesmo bloco alcangarem outros blocos. Depois disso, para cada bloco alcancavel B’, sao definidos
quais estados minimizam e maximizam a probabilidade de alcancar o bloco B’ selecionado. Apos
avaliar cada bloco B’ com esse algoritmo, o Algoritmo 6.1.4 devolve as fung¢oes encontradas, que sao
usadas na Equacdo 3.5 para resolver o BMDP. Contudo, ainda é necessario obter probabilidades
exatas entre os blocos para encontrar uma solugdo robusta. Isso é feito com o Algoritmo 3.2.1, que
foi visto no Capitulo 3.

Algoritmo 6.1.4: ObtemFuncoesBloco(P, B, a)
Entrada: P: uma particao que é e-homogénea; B: um bloco alcangavel em P; e a: uma agao
do MDP.
Saida: (Ry, Py): fungdo recompensa intervalar para (B, a) e uma distribuicao de
probabilidades dadas por intervalos P, que apresenta os intervalos de transicdo, i.e.,
as probabilidades minima e méxima de alcancar cada bloco seguinte considerando a

acao a.

R4+ (B, a) + maxsep R(s, a);
R|(B,a) + mingep R(s, a);
para s € B faca
para B’ € P faca
| P(B'|s,a) < P(B|s,a) + P(s|s, a);
fim
fim
para B’ € P faca
P\ (B'|B,a) + mingep P(B'|s,a);
Py(B'|B,a) - maxscp P(B'|s,a);
fim
retorna (R, P})
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Considerando que a implementacdo é fatorada, para cada s que satisfaz a féormula DNF que
descreve B, é possivel obter o valor minimo R| e maximo R4 com base em cada R(s,a).

Em um segundo momento, deve-se encontrar P;(B'|B,a), que ¢ uma tarefa mais complicada.
Para cada s que satisfaz a férmula que descreve B, é necessario encontrar os sucessores de s calcu-
lando a probabilidade conjunta para MDPs fatorados (Equagao 2.9). Considerando um BDD para
cada B’ € P alcangavel, ¢ possivel multiplicar o BDD atual pela probabilidade conjunta, o que
permite simplificar o ADD da funcao de transicdo restando apenas as probabilidades de alcancar o
bloco B’ fixado. Ao somar essas probabilidades, é obtido P(B’|s,a). Depois disso, basta realizar a
mesma operacao para outros estados em B e outros blocos B’ (todas as combinagoes considerando
estados em B e blocos alcangaveis B’). Por fim, com varios ADDs que possuem as probabilidades
P(B'|s,a), é calculado o minimo desses ADDs que ¢é referenciado por P|(B’|B, a); e 0 maximo, que
é referenciado por Py(B’'|B,a) (vide operacoes com ADDs no Capitulo 2). Dessa forma, o processo
termina e as probabilidades Pi(B’ |B,a) para cada B’ podem ser devolvidas para serem usadas
pelo Algoritmo 3.2.4. O mesmo processo se repete para cada bloco do BMDP resultante obtido por
Reach-eMRFS.

Considere o exemplo da Figura 4.8(a). Supondo que o estado inicial é dado pela atribuigao
-X1 A =Xy A = X3, através da particao 0.05-homogénea é possivel perceber que esse estado é re-
presentado pelo estado abstrato descrito por —X7. Considerando as variaveis de estado essenciais
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Xe = {X1, X2}, os estados que satisfazem =X s@o aqueles que tém em suas descrigoes =X1 A Xo
e = X1 A = Xs. Com isso, as probabilidades conjuntas considerando esses dois conjuntos de esta-
dos como origem sao exibidas na Figura 6.3(a). Observe que apenas X; aparece nos ADDs de
probabilidade conjunta (isso é simplificado dessa forma porque apenas X; ¢ usada na particao
0.05-homogeénea). Ao computar o minimo e o maximo desses ADDs, os ADDs da Figura 6.3(b)
sdo obtidos. A partir desses ADDs, & possivel obter que Py(X; = 0|X; = 0,a) = [0.3,0.35] e
Pi(X{ =1|X; =0,a) = [0.65,0.7].

X1 A X X1 A Xy min max

0.3 0.7 0.35 0.65 0.3 0.65 0.35 0.7
(a) Probabilidade de alcancar cada bloco a (b) Probabilidades minimas e méaximas de
partir de dois estados diferentes. alcancar cada bloco.

Figura 6.3: Ezemplo de computagio do Algoritmo 6.1.4 (Linhas 3-11) com o uso de ADDs.

6.2 Eliminacao de particoes repetidas

Uma outra melhoria proposta nesse trabalho para a computacao eficiente da bissimulacao esto-
castica é a eliminagdo de particoes repetidas nos algoritmos MRFS e ReachMRFS, que envolvem
parti¢oes obtidas com base em: (1) fun¢do recompensa considerando todas as agdes do MDP; e (2)
funcao de transicdo considerando as varidveis de estado essenciais X.. De forma geral, o nimero de
partigoes distintas utilizadas por esses algoritmos pode ser no maximo |A|+ (|4| x | X]) (Capitulo 4).
Contudo, em situacoes préticas, essas particoes ndo sao todas distintas e utilizar particGes repetidas
torna a computagdo da bissimulagio estocéastica mais lenta. A seguir, definimos uma outra forma de
se computar uma bissimulacao estocastica exata fazendo a eliminacado de particGes repetidas antes
do processo de refinamentos.

Sejam P e P’ partigoes de um MDP. Dizemos que P = P’ se |P| = |P’| e se para cada B; € P
existe um bloco Bj € P’ com a mesma expressdo DNF caracterizando ambos. Com base nisso,
uma particao P’ obtida de uma fung¢io f (recompensa ou transi¢ao probabilistica) ¢ repetida se em
MRF'S foi encontrada uma particdo P (antes de encontrar P’), obtida de uma funcao g (recompensa
ou transigdo probabilistica), e temos que P = P’. Dada uma lista de parti¢oes L, dizemos que as
particoes sdo distintas entre si se para cada particdo P; € L obtida a partir de uma fungdo do MDP,
nao houver P; € L obtida a partir de uma outra funcao do MDP tal que P; = P;.

Com base na relacdo de igualdade entre particOes, é possivel ignorar durante a etapa de refina-
mento de MRFS qualquer parti¢do repetida. Ao evitar partigdes que ndo refinam a particido atual
e considerar apenas uma lista L de particoes distintas entre si, a computacdo de MRFS se torna
mais eficiente. O Algoritmo 6.2.1 apresenta uma maneira de criar uma lista que contém particoes
mutuamente distintas de um MDP.

Considere o exemplo da Figura 6.4 em que X = {X1, X2} e A = {a1, a2}. Observe que os ADDs
R(X,a1), P(X] = 1|1X,a), P(X}, = 1|X,a1), R(X,a2), P(X] = 1|X,a2) e P(X} = 1|X,a2),
dados na definicdo do MDP, sdo mutuamente distintos. Apesar disso, as parti¢cées que sdo obtidas
com cada ADD nao sao distintas. A partir desse MDP, sao geradas as seguintes particoes: Pp' =
{Xl, —\Xl}, Pg(ll = {Xl A=X9, X1 A Xo, —\Xl}, ’Pgé = {Xl, —\Xl}, ’Pla%z = {Xl A=X9, X1 A Xo, —\Xl},
Py = {X1,-X1} e P = {verdadeiro} (P, tem um tnico bloco com todos os estados). Uma
implementacao do Algoritmo 6.2.1 que recebesse o MDP fatorado deste exemplo, devolveria as
seguintes partigoes (considerando a ordem que as parti¢oes foram mencionadas): Py = { X1, X1},
P = {X1 A =Xa, X1 A Xo, X1} e 77;(22 = {verdadeiro}. As outras partigdes sao repetidas, por
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R(X, a) R(X,as)

P(X,=1|X,a)) P(X]=1]X,a)

P(X; = 1/X, 02

0.6 0.3

Figura 6.4: Um MDP fatorado que possui fung¢des a partir das quais € possivel gerar partigcées repetidas.

exemplo: Pp! = P¢ = Py, = {X1,-X1}. Dessa forma, computar a intersecgdo das 6 partigdes
resulta em P = { X1 A—=X29, X3 A X5, =X1}, que é 0 mesmo resultado obtido se forem computadas as
intersecgoes considerando as 3 parti¢oes (sem repeticoes). A Figura 6.5 ilustra as parti¢des obtidas
a partir das fungoes do MDP que foram mostradas na Figura 6.4.

O Algoritmo 6.2.1 recebe um MDP M e um conjunto de variaveis de estado essenciais X, para
M. Nas Linhas 1-7, o algoritmo inicializa o mapeamento Pg;stintas de forma que cada partigdo
adicionada seja considerada distinta (verdadeiro). Depois disso, nas Linhas 8-16, as partigoes sao
verificadas na mesma ordem da insercdao e o algoritmo alterna o mapeamento das partigdes que se
repetem para que seus valores sejam recebam falso, i.e., ndo sdo consideradas distintas. Enfim, nas
Linhas 17-22, o algoritmo preenche a lista L com as parti¢des distintas.

O Algoritmo 6.2.2 recebe um MDP M e um conjunto de variéveis de estado essenciais X.. Antes
de computar uma bissimulagdo estocastica, o algoritmo obtém uma lista L de particoes distintas
computada pelo Algoritmo 6.2.1. Depois de obter as |L| partigoes distintas, o algoritmo computa
um refinamento dessas particdes usando a operagao de interseccao de particdes apresentada no
Capitulo 4.
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6.2

Algoritmo 6.2.1: ObtemParti¢oesDistintas (M, X.)

Entrada: M: um MDP fatorado, X.: um conjunto de varidveis de estado essenciais para o
MDP.
Saida: L: uma lista que contém as particoes distintas do MDP de entrada.

Paistintas < O /* inicializa mapa que informa se cada particao € repetida ou nao.*/;
para cada a € A faca
,Pdistintas-adiCione(,P?% = true);
para cada X; € X, faca
Pdistinta&adiCione(,Pg(i — tTue)
fim
fim
para i =1 até ’Pdistmtas| faca
se Pyistintas [Z] = true entao
para j =i+ 1 até |Puistintas| faga
se Pistintas|t| = Pistintas|j] entao
‘ Pdistintas []] — (Pdistintas []] = false);
fim
fim
fim
fim
L+ 0;
para i =1 até ’Pdistmtas| faca
se Pyistintas|t] = true entao
‘ L.adicione(Py;stintas|i]);
fim
fim
retorna L;
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Algoritmo 6.2.2: ReducaoDeModelosSemParticoesRepetidas (M, X.)

Entrada: M: um MDP fatorado, X.: um conjunto de varidveis de estado essenciais para o
MDP.
Saida: P: uma particdo homogénea que representa um MDP enumerativo reduzido.

1P+1;

2 L < ObtemParticoesDistintas(M, X.);
3 para P; € L facga

4 | P+ PNP;

5 fim

6 retorna P;
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Py Pr’
X1 A-Xq
Xl ﬂ)(1 j)(1
X1 NXo
X, -X X1 -X1

a2
’PXZ

-X verdadeiro

X1 A-X4

X1 NXo

Figura 6.5: Ezemplo de particoes obtidas do MDP fatorado da Figura 6.4. Os nomes das particoes em
vermelho e circulados identificam parti¢des consideradas repetidas pelo Algoritmo 6.2.1.

O Algoritmo 6.1.3, apresentado anteriormente neste capitulo, reduz um MDP considerando os
estados alcancaveis, as particoes por recompensa e particoes obtidas de X, para cada acdo. Uma
forma de evitar as parti¢gdes repetidas e ainda assim computar bissimulacdes estocésticas sobre
os estados alcancaveis é com a combinacao de ReachMRFS e eliminacao de particdoes repetidas,
conforme é apresentado no Algoritmo 6.2.3.

Algoritmo 6.2.3: ReachMRFS-V2(M, Pglgo)

Entrada: M: um MDP fatorado; e Pg'goz uma particao por alcancabilidade.

Saida: Ppp: uma particao em que existe uma bissimulacao estocéstica sobre os estados
alcancaveis e 1 bloco contém todos os estados inalcancéveis dado sg.
// MRFS sobre estados alcangdveis sem partigoes repetidas do MDP

Ppp < 1;

L <+ ObtemParticoesDistintas(M, X.);

para P};—) p € L faca

Pbp + Ppp N P}glg);

Ppp < Ppp N Php;
fim

N O s WY

retorna Ppp;

O Algoritmo 6.2.3 computa uma lista L de partigdes distintas chamando o Algoritmo 6.2.1
e depois as simplifica utilizando a particdo Pg‘go. Como resultado do algoritmo, a particdo Ppp
contém uma bissimulacao estocéstica sobre os estados alcancaveis. Por outro lado, os estados nao
alcancaveis a partir de sg estdo todos em um tnico bloco. Com base na particao encontrada pelos
Algoritmos 6.1.3 e 6.2.3, se é dado um estado inicial sg, é possivel descobrir em qual bloco da
particdo o estado sg estd. Da mesma forma, é possivel saber em que bloco cada estado s esta.
Como a particdo devolvida por esses algoritmos é uma bissimulacdo estocastica exata sobre os
estados alcancaveis, qualquer estado alcancavel em um mesmo bloco tém a mesma probabilidade de
alcancar outros blocos. Desta forma, se considerarmos o LRTDP, cada estado visitado no trial passa
a representar um bloco de estados e assim, sempre que algum estado num bloco ja representado
é visitado, basta atualizar o representante, que é o primeiro estado visitado no bloco atual. De
maneira similar, a probabilidade de s € B alcancar algum bloco B,, ¢ dada pela Equacao 4.4.
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Neste trabalho, foi possivel observar que em alguns problemas é obtida uma aceleracao na
computagdo de MRFS e ReachMRFS quando parti¢gdes repetidas sdo eliminadas durante a redugéo.
Além disso, o numero de blocos na particao homogénea resultante é o mesmo, se consideramos ou
nao as particoes repetidas.

6.3 Resumo do Capitulo

Nesse capitulo foram apresentadas as seguintes contribuicoes:

e a computagao da bissimulacao estocéstica sobre os estados alcancaveis de um MDP com estado
inicial;

a demonstracao de que a andlise de alcancabilidade para determinar os estados alcancaveis
de um MDP pode ser realizada com ADDs em tempo polinomial no ntimero de estados desse
MDP;

7

e a eliminacao de particoes repetidas antes da computacao da bissimulacdo estocastica exata
quando essa ultima é calculada usando o algoritmo de redugdo de modelos; e

e a combinacao de bissimulacado estocastica exata sobre os estados alcancéveis e eliminacao de
particoes repetidas (ReachMRFS-V2).



Capitulo 7

Analise Experimental

Neste capitulo, apresentamos uma breve descricao dos dominios utilizados para a analise com-
parativa dos algoritmos propostos. Os experimentos realizados tiveram como objetivo:

1. analise comparativa entre os algoritmos para a computagdo da bissimulagdo estocastica: sobre

o conjunto completo de estados (algoritmo MRFS) e sobre os estados alcangaveis (algoritmo
ReachMRF'S);

2. anélise do algoritmo de computacido da bissimulagdo estocastica com alcancabilidade elimi-
nando particoes repetidas;

3. anélise do valor de € no célculo da bissimulacao estocastica aproximada com alcancabilidade
(algoritmo Reach-eMRFS);

4. andlise comparativa entre os 3 algoritmos propostos: ReachMRFS, ReachMMFS e Reach-
eMRFS; e

5. andlise de desempenho das solucéoes do MDP original e do MDP reduzido.

Os experimentos realizados para este trabalho rodaram em um computador com 4GB de RAM
e processador Intel Core i5. As implementagoes foram desenvolvidas em Java usando o sistema
RDDLSim (Sanner, 2010), o simulador oficial da IPPC-2011 (International Probabilistic Planning
Competition-2011) (Sanner, 2010). Dentre essas implementagoes foram desenvolvidas variagoes de
agregagao de estados que permitem encontrar bissimulagoes estocésticas sobre S ou Sgjcancaveis|so (o
conjunto de estados alcancaveis dado um estado inicial sg). Depois de executar as diferentes formas
de agregagao de estados para computar bissimulagoes estocasticas, o MDP (ou BMDP, se € > 0)
reduzido foi resolvido usando o algoritmo LRTDP (Segao 2.2.4) (ou LRTDP Robusto (Segao 3.2.2))
comy=0.99¢& =103,

7.1 Dominios para analise comparativa

Para analisar as implementacgoes feitas neste trabalho, foram realizados experimentos com os
problemas da IPPC-2011. Nessa competicao, os problemas foram especificados em RDDL (Relatio-
nal Dynamic Influence Diagram Language) (Sanner, 2010), uma linguagem para representar MDPs
fatorados.

Na IPPC-2011 haviam 8 dominios com 10 instancias cada. Para avaliar as implementacoes deste
trabalho, foram escolhidos 6 dos 8 dominios: Crossing Traffic, Elevators, Game of Life, Navigation,
Skill Teaching e SysAdmin (Apéndice B). Além disso, foram incluidas algumas instancias com
tamanhos diferentes dos usados na competi¢do para permitir uma melhor comparacdo entre os
algoritmos propostos.

Os dominios também podem ser classificados de acordo com a densidade da fungdo de transicao,
como foi definido no Capitulo 2. Se a matriz de transicao for densa para pelo menos uma acao a € A

65
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do MDP, entao consideramos que o dominio é denso; caso contrario, consideramos que o dominio
€ esparso.
Nas proximas subsecoes, sdo apresentados os dominios da IPPC-2011.

7.1.1 Crossing Traffic

O Crossing Traffic pode ser visto como uma versao de planejamento para o jogo eletrénico
Frogger (KKonami, 1981). Este ¢ um dominio esparso em que o agente estd em uma grade de m linhas
por n colunas (m x n). O agente esta inicialmente na posi¢ao de coordenada (1,n), e tem como
meta atravessar a rua (que é representada pela sub-grade que vai da posicao (2,1) até (m — 1,n)),
e chegar ao destino, que é dado pela coordenada (m,n). Contudo, o agente deve evitar atravessar
a rua diretamente e buscar um percurso mais seguro porque obstaculos que representam veiculos
vém da coluna mais a direita para a coluna mais & esquerda e podem atropelar esse agente. O
atropelamento representa o pior estado do MDP, em que todas as acGes passam a ter recompensas
negativas.

iJ

Figura 7.1: Visualizacio no RDDLSim de um estado em uma instdncia do dominio Crossing Traffic.

A Figura 7.1 apresenta o visualizador do RDDLSim para o dominio Crossing Traffic em uma
instancia com 32 varidveis de estado, que neste caso sao 4 x 4 para as possiveis posicoes do agente e
4 x 4 para as possiveis posicoes de obstaculos. Neste exemplo, o agente é representado pelo quadrado
azul, os obstaculos sao representados pelos quadrados verdes e o estado meta é representado pela
letra ’G’.

7.1.2 Elevators

No dominio Elevators, que também ¢é considerado esparso, o objetivo do agente é minimizar o
tempo que as pessoas esperam por elevadores em um prédio. Com isso, o agente deve decidir entre
acoes como fazer os elevadores subirem ou descerem de um andar para o outro, além de abrir e
fechar as portas do elevador.

dv| du

Figura 7.2: Visualizagdo no RDDLSim de um estado em uma instincia do dominio Elevators.

A Figura 7.2 apresenta o visualizador do RDDLSim para o dominio Elevators em uma instancia
com 13 variaveis de estado. A insténcia possui 1 elevador e 3 andares, sendo que as variaveis de
estado do MDP sao definidas por propriedades relacionadas ao elevador e aos andares como: se a
porta do elevador estd aberta ou fechada, e se existem pessoas esperando em um dado andar. O
estado visualizado inclui:

e um elevador no primeiro andar e com a porta fechada ’|’;
e esse mesmo elevador estd descendo v7;

e duas pessoas querendo descer para o térreo 'd’ (o 'd’ & esquerda da porta representa que a
pessoa estd dentro do elevador; enquanto o ’d’ & direita representa que a pessoa esta fora do
elevador); e
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e uma pessoa querendo subir para o segundo andar representada pela letra 'u’ & direita, i.e.,
fora do elevador.

7.1.3 Game of Life

O dominio Game of Life, baseado no jogo de mesmo nome proposto por John H. Conway em
1970 (Gardner, 1970), é representado em RDDL por uma grade x X y contendo células biologicas que
podem estar vivas ou mortas de acordo com a vida existente nas células vizinhas. Em planejamento,
diferentemente do que ocorre no Game of Life original, o agente pode interferir a qualquer momento
dando vida a células especificas com o intuito de maximizar o namero de células vivas na grade
ao longo das geracoes, i.e., diferentes instantes de tempo. Devido & possibilidade de interferéncia e
dependéncia das células com suas vizinhas, Game of Life ¢ um dominio denso.

TIME = 5:

XX.
X.X
XX

Figura 7.3: Visualizagio no RDDLSim de um estado em uma instdncia do dominio Game Of Life.

A Figura 7.3 apresenta o visualizador do RDDLSim para o dominio Game of Life em uma
instancia com 9 varidveis de estado, i.e., uma grade 3 x 3. A igualdade "TIME = 5’ corresponde ao
horizonte atual. Além disso, pontos (.) correspondem a células mortas; enquanto as letras xis (X)
correspondem a células vivas. Desta forma, as posigoes (1,3),(2,2) e (3,1) da grade tém células
mortas; enquanto as outras estao vivas.

7.1.4 Navigation

O dominio Navigation é esparso e similar ao dominio Crossing Traffic. No estado inicial, o
agente também esta na posi¢ao (1,n) e deve ir até a posi¢ao (m,n). Além disso, o agente ndo pode
seguir diretamente pela coluna n porque desta forma, existe uma grande probabilidade de o agente
desaparecer. Neste dominio, quanto mais distante o agente permanecer da coluna n (exceto nas
linhas 1 e m), mais seguro o agente estara.

Figura 7.4: Visualizacdo no RDDLSim de um estado em uma instdncia do dominio Navigation.

A Figura 7.4 apresenta o visualizador do RDDLSim para o dominio Nawigation em uma ins-
tancia com 100 variaveis de estado. Assim como em Crossing Traffic, o agente é representado pelo
quadrado azul. Os quadrados de cor branca representam posicoes seguras da grade. Por outro lado,
os quadrados em tons de cinza sao as posi¢coes nas quais o agente tem maior probabilidade de
desaparecer (quanto mais escuro, maior ¢ essa probabilidade). A letra 'G’ representa o estado meta.

7.1.5 Skill Teaching

No dominio Skill Teaching, que é considerado esparso, o objetivo do agente é ensinar disciplinas
para um estudante. O ensino ocorre por meio de dicas e questdes de miltipla escolha. Além disso,
algumas disciplinas possuem pré-requisitos. O agente deve maximizar a pontuacao do estudante pla-
nejando quais disciplinas ensinar e quando ensinar. Para otimizar o ensino, o agente deve considerar
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quando dar dicas ou usar questoes de miltipla escolha. Esse dominio nao possui um visualizador
especifico no RDDLSim.

7.1.6 SysAdmin

No dominio SysAdmin, que é considerado denso, o agente é um administrador de uma rede com
n computadores. Nessa rede, cada computador é representado por uma varidvel de estado e o agente
deve manter o maior nimero de computadores ligados usando acoes que reiniciam cada um dos n
computadores. O agente deve considerar se outros computadores estao ligados antes de reiniciar um
computador da rede e recebe maiores recompensas se houver muitos computadores ligados.

TIME = 4: ...X.

Figura 7.5: VisualizacGo no RDDLSim de wm estado em uma instdncia do dominio SysAdmin.

A Figura 7.5 apresenta o visualizador do RDDLSim para o dominio SysAdmin em uma instancia
com b5 varidveis de estado. A igualdade "TIME — 4’ corresponde ao horizonte atual. Além disso,
nesse visualizador, os pontos (.) representam computadores ligados; enquanto as letras xis (X), re-
presentam computadores desligados. Portanto, de acordo com o exemplo, o computador 4 é o tnico
desligado.

7.1.7 Instancias dos dominios analisados

As instancias usadas neste trabalho estdo brevemente descritas na Tabela 7.1. Os campos dessa
tabela sdo: Dom-Inst - nome do dominio e namero da instancia; | X | - namero de variaveis de estado;
|S] - nimero maximo de estados; | Sg.| - ntumero de estados alcancéveis a partir de so; e | A| - ntunero
de acoes.
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Dom - Inst I X | |S] | |Sae| | |A]
Crossing Traffic- 1 | 18 | 28 80 5
Crossing Traffic- 2 | 18 | 28 80 5
Crossing Traffic- 3 | 32 | 232 | 4312 | 5
Crossing Traffic-4 | 32 | 232 | 4312 | 5

Elevators - 1 1328 | 114 | 5
Elevators - 2 20 | 229 | 5184 | 25
Elevators - 3 20 | 229 | 5184 | 25
Elevators - 4 16 | 216 | 832 | 5
Elevators - 5 24 | 224 | 43264 | 25
Elevators - 6 24 | 2% | 43264 | 25
Elevators - 7 19 | 219 [ 4352 | 5
Elevators - 10 22 | 222 [ 21504 | 5
Game of Life - 1 9 | 29 29 10
Game of Life - 2 9 | 29 29 10
Game of Life - 3 9 | 29 29 10
Game of Life-4 | 16 | 216 [ 216 [ 17
Game of Life- 5 | 16 | 26 | 216 117
Game of Life- 6 | 16 | 26 | 216 117
Navigation - 1 12 | 272 13 5
Navigation - 2 15 | 25 16 5
Navigation - 3 20 | 229 | 21 5
Navigation - 4 30 [ 239 | 31 5
Navigation - 5 30 [ 239 | 31 5
Navigation - 6 40 | 29 [ 41 5
Navigation - 7 50 | 299 | 51 5
Navigation - 8 60 | 200 | 61 5
Navigation - 9 80 | 280 | 81 5
Navigation - 10 | 100 | 2! | 101 | 5
Skill Teaching - 1 | 12 | 2%2 63 5
Skill Teaching - 2 | 12 | 2'2 63 5
Skill Teaching - 3 | 24 | 224 | 1053 | 9
Skill Teaching - 4 | 24 | 224 [ 1053 | 9
Skill Teaching-5 | 36 | 2% [ 13851 | 13
Skill Teaching - 6 | 36 | 276 [ 13851 | 13
SysAdmin - 1 10 | 210 20 |11
SysAdmin - 2 10 | 210 20 |11

Tabela 7.1: Instdncias dos dominios da IPPC-2011 analisadas neste trabalho.

7.2 Anilise Experimental

7.2.1 Comparacao entre ReachMRFS e MRFS

Esta secdo apresenta os resultados empiricos da comparagao entre os algoritmos para computa-
cao da bissimulacao estocéastica sobre o conjuntos de estados completo (MRFS) e sobre os estados
alcancaveis a partir de um estado inicial sg (ReachMRF'S).

A Figura 7.6 mostra o tempo médio (considerando 30 execucoes de cada algoritmo) para re-
duzir cada instancia (MDP M) dos dominios Crossing Traffic, Elevators e Skill Teaching, obtendo
um modelo reduzido M’ e resolvendo-o com o LRTDP. Note que foi possivel reduzir e resolver
mais instancias com o algoritmo ReachMRFS. Além disso, para os problemas resolvidos por am-
bos, ReachMRFS foi mais rapido porque: (1) esse algoritmo gasta menos tempo para reduzir os
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Figura 7.6: Comparacio entre ReachMRFS e MRFS nos dominios Crossing Traffic, Elevators, Skill Tea-
ching e Navigation. Cada barra indica o tempo para reduzir e resolver uma instdncia reduzida com o LRTDP.
Os nimeros sobre as barras indicam |S’| obtido pelo algoritmo de redugdo.

problemas e; (2) os MDPs reduzidos obtidos sdo menores. No dominio Elevators, as instancias 5-6
e 10 também puderam ser resolvidas, mas ndo sdo mostradas no grafico devido aos longos tempos
de processamento. Para essas instdncias somente o algoritmo ReachMRFS foi capaz de obter um
modelo reduzido que pudesse ser resolvido (Tabela 7.2).

Dominio-Instancia | |S| | |S’| | Tempo para reduzir e resolver M’
elevators-5 224 [ 41793 ~ 10 horas
elevators-6 224 | 41793 ~ 8 horas e 30 minutos
elevators-10 222 | 21505 =~ 4 dias e 12 horas

Tabela 7.2: Desempenho de ReachMRFS em instdancias dificeis do dominio Elevators.

Para o dominio Navigation (Figura 7.6(d)), os resultados foram ainda melhores: o algoritmo
LRTDP néao foi capaz de resolver as instincias 3-10 quando os problemas foram reduzidos pelo
MRFS; apenas quando reduzidos com ReachMRFS. O motivo que fez ReachMRFS ter melhor
desempenho nos problemas apresentados foi porque esses problemas tém matrizes de transicdo
esparsas.

O pior caso de MRFS e ReachMRFS foi nos dominios com matrizes de transicao densas. Na
IPPC-2011, os dominios com esse tipo de matriz sdo Game of Life ¢ SysAdmin. Nesses dominios
nao hi vantagem em usar andlise de alcancabilidade porque S = Sgyicancaveis € POT €8sa razdo, as
redugoes obtidas por MRFS e ReachMRFS foram as mesmas. O pior dos cendrios apareceu no
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dominio SysAdmin, em que nao houve reducao alguma.

7.2.2 Reducao de modelos: eliminacao de particoes repetidas no ReachMRFS

Como foi visto no Capitulo 6, um MDP pode ter muitas parti¢cdes repetidas. Note que, eliminar
particbes repetidas é possivel apenas para os algoritmos MRFS e ReachMRFS. Isso porque os
algoritmos que juntam blocos (de forma exata ou aproximada), algoritmos MMFS (Secdo 4.4) e
eMRFS (Segao 5.2), precisam de todas as parti¢oes para computar a probabilidade conjunta.

Nessa secao mostramos que a eliminagdo de partigdes repetidas pelo algoritmo proposto Rea-
chMRFS pode tornar a reducdo de modelos muito mais rapida.

A Figura 7.7 apresenta a andlise de tempo e do nimero de particbes usadas na reducgdo de
modelos sobre estados alcangaveis considerando parti¢oes distintas (algoritmo ReachMRFS-V2)
para os dominios Elevators, Skill Teaching e Navigation. Os resultados mostram que considerar
apenas particoes distintas (ReachMRFS-V2) durante a redu¢ao de modelos implica em um aumento
significativo de desempenho.

Note que, para o dominio Skill Teaching, as instancias 5 e 6 provocam estouro de meméria
quando sao usadas as particoes repetidas durante a computacao da bissimulacdo estocéstica sobre
Salcancaveis (algoritmo ReachMRFS-V1).

No dominio Navigation, a diferenca entre as quantidades de particoes utilizadas nas diferentes
versoes de ReachMRF'S nao é tdo grande conforme pode ser visto pelos ntmeros da Figura 7.7. E
também nao é possivel observar um grande impacto em desempenho como nos outros dominios.
Apesar disso, ReachMRFS sem particoes repetidas ainda é mais eficiente, o que mostra que evitar
refinamentos excessivos é uma boa estratégia mesmo em dominios com poucas parti¢oes repetidas.

7.3 Comparacgao entre os trés algoritmos propostos de reducao com
alcancabilidade: ReachMRFS, ReachMMFS e Reach-ceMRFS

7.3.1 Tempo de reducao e tamanho dos modelos reduzidos

A Tabela 7.3 apresenta os tamanhos dos MDPs e BMDPs obtidos pelos algoritmos ReachMRFS-
V2, ReachMMEFS e Reach-eMRF'S para os problemas da IPPC-2011. Os campos da tabela sdo: Dom-
Inst - nome do dominio e namero da instancia; S| - o nimero méaximo de estados; |.S|4i. - namero de
estados alcancaveis dado so; |S’| - tamanho do conjunto de estados do MDP reduzido/minimal; %|S’|
- percentual de reduc¢do/minimizacao do MDP; T - tempo médio em segundos para encontrar PS‘BO
e executar MRFS/MMFS sobre Byjcancaveis|so; € € € {0.1,0.2,0.3} - tamanho do conjunto de estados
apds e-reducao sobre estados alcancaveis. A sigla NT significa 'Nao Terminou’ e isso pode ser causado
por estouros de memoria ou tempos maiores que 12 horas para reduzir o problema. E possivel
observar que em todos os dominios escolhidos, exceto em Crossing Traffic, ndo ha vantagens em
utilizar ReachMMFS. E ainda assim, a vantagem de reduzir mais os problemas de Crossing Traffic
nao é tao grande. Além disso, ao observar o algoritmo Reach-eMRFS temos uma maior redugao no
tamanho de |S’| quando € aumenta, mas o algoritmo é tdo ineficiente quanto ReachMMFS.

Com base nessas observacoes, a conclusio é que ao reduzir os MDPs de forma exata, a utilizacao
da reducdo de modelos é melhor porque: (1) a minimiza¢do de modelos nem sempre gera MDPs
com menos estados do que a redugao de modelos; e (2) a minimizacdo de modelos gasta muito
tempo de processamento durante a etapa de juncao de blocos (especialmente quando |P| ¢ grande
e o problema tem matriz de transi¢ao densa).

Além de nao reduzir mais os problemas na maioria dos experimentos, ReachMMFS consome
mais tempo que ReachMRFS porque é necessério calcular a probabilidade conjunta entre todos os
blocos para verificar quais blocos podem ser reagrupados. Desta forma, em dominios em que as
matrizes de transicdo sdo densas, verificar a estabilidade entre blocos pode ser dificil mesmo em
problemas considerados pequenos, por exemplo, |S| = 219
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Alcancabilidade e Redugdo | Alcangabilidade e Minimizacdo | Alcangabilidade e e-Redugdo
Dom-Inst IS | 1S]ate (ReachMRFS) (ReachMMFS) (Reach-eMRFS - apenas |S’|)
157 %S| T, [19] %S| T, e=01]e=02] e=03

Crossing Traffic-1 | 218 | 80 37 [ ~99.9859% | 0.52 | 26 | ~ 99.9901% 0.89 26 26 26
Crossing Traffic-2 | 218 80 37 | = 99.9859% | 0.55 | 26 | ~ 99.9901% 0.68 26 26 26
Crossing Traffic-3 | 232 | 4312 | 893 ~ 100% 506 | 365 | =~ 100% 58.36 365 365 365
Crossing Traffic-4 | 232 | 4312 | 893 ~ 100% 511 [365| =~100% 57.47 365 365 365
Elevators-1 213 1 144 145 ~ 98.23% 049 | 145 | ~98.23% 2.68 121 117 117
Elevators-2 220 1 5184 | 5017 | ~ 99.5215% | 13.15 | NT NT NT NT NT NT
Elevators-3 220 1 5184 | 5017 | ~ 99.5215% | 9.27 | NT NT NT NT NT NT
Elevators-4 2161832 | 833 |~ 98.7280% | 1.43 | 833 | ~ 98.7289% 17.46 701 685 661
Elevators-5 2211743264 | 41793 | ~ 99.7509% | 755.83 | NT NT NT NT NT NT
Elevators-6 221 143264 | 41793 | ~ 99.7509% | 811.27 | NT NT NT NT NT NT
Elevators-7 219 | 4352 | 4353 | = 99.1697% | 9.35 | NT NT NT NT NT NT
Elevators-10 222 | 21504 | 21505 | ~ 99.4873% | 195.02 | NT NT NT NT NT NT
Game Of Life-1 | 29 29 253 | ~ 50.5859% | 0.18 | 253 | ~ 50.5859% | 124.29 252 236 215
Game Of Life-2 | 29 29 253 | ~ 50.5859% | 0.20 | 253 | ~ 50.5859% | 110.62 252 236 220
Game Of Life-3 | 29 29 253 | ~ 50.5859% | 0.18 | 253 | ~ 50.5859% | 105.43 252 236 201
Game Of Life-4 | 216 | 210 120929 | ~ 68.0649% | 104.37 | NT NT NT NT NT NT
Game Of Life-5 | 216 | 216 120929 | ~ 68.0649% | 107.66 | NT NT NT NT NT NT
Game Of Life-6 | 216 | 216 120929 | ~ 68.0649% | 96.06 | NT NT NT NT NT NT
Navigation-1 212 13 14 | ~99.6582% | 029 | 14 | ~ 99.6582% 0.41 14 14 14
Navigation-2 215 16 17 | ~99.9481% | 025 | 17 | ~ 99.9481% 0.39 17 17 17
Navigation-3 220 [ 21 22 | ~99.9995% | 047 | 22 | ~ 99.9995% 0.97 22 22 22
Navigation-4 230 31 32 ~ 100% 0.93 32 ~ 100% 1.43 32 32 32
Navigation-5 230 [ 31 32 ~ 100% 0.96 | 32 ~ 100% 1.36 32 32 32
Navigation-6 2%0 41 42 ~ 100% 142 | 42 ~ 100% 2.77 42 42 42
Navigation-7 250 1 51 52 ~ 100% 256 | 52 ~ 100% 6.27 52 52 52
Navigation-8 200 1 61 62 ~ 100% 4.08 | 62 ~ 100% 5.07 62 62 62
Navigation-9 280 181 82 ~ 100% 13.35 | 82 ~ 100% 17.09 82 82 82
Navigation-10 | 2190 | 101 102 ~ 100% 3324 [102| =~ 100% 39.92 102 102 102
Skill Teaching-1 | 212 63 48 | ~98.8281% | 0.52 | 48 | ~ 98.8281% 1.27 35 35 27
Skill Teaching-2 | 22 | 63 48 | ~98.8281% | 042 | 48 | ~ 98.8281% 1.36 35 35 27
Skill Teaching-3 | 2%* | 1053 | 702 | ~ 99.9958% | 3.15 | 702 | = 99.9958% 48.75 367 299 252
Skill Teaching-4 | 22% | 1053 | 702 | ~ 99.9958% | 3.50 | 702 | ~ 99.9958% 54.18 416 299 254
Skill Teaching-5 | 230 | 13851 | 8748 ~100% | 110.08 | NT NT NT NT NT NT
Skill Teaching-6 | 230 | 13851 | 8748 ~100% | 140.99 | NT NT NT NT NT NT
SysAdmin-1 210 [ 2l0 210 0% 0.17 | NT NT NT NT NT NT
SysAdmin-2 210 [ 20 210 0% 0.15 | NT NT NT NT NT NT
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Tabela 7.3: Tamanhos dos MDPs obtidos por ReachMRFS e ReachMMFS.
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Figura 7.7: Comparacio entre tempo gasto para reduzir MDPs com os algoritmos ReachMRFS-V1 e
ReachMRFS-V2 nos dominios Elevators, Skill Teaching e Navigation. Os numeros acima das barras in-
dicam o nimero de particoes usadas pelos algoritmos.

7.3.2 Tempo total (reducao e solugao) e qualidade das solugGes aproximadas

Existe um compromisso entre tempo e tamanho das particées obtidas por ReachMRFS, Re-
achMMFS e Reach-eMRFS. Apesar de ReachMRFS ndo garantir que computa a menor parti¢gdo
homogénea possivel sobre Syicancaveis, @ particao é computada rapidamente. Por outro lado, Rea-
chMMFS garante que devolve a menor particdo homogénea possivel sobre Syjcancaveis, Mas nao é no
menor tempo. Além disso, sdo frequentes os casos em que as particdes obtidas por ReachMMEFS sao
iguais aquelas calculadas por ReachMRFS (Tabela 7.3). Enfim, Reach-eMRF'S pode obter parti¢oes
aproximadas ainda menores do que aquelas obtidas por ReachMMFS, mas a parti¢do resultante
tem pior qualidade devido as aproximacoes realizadas e o modelo resultante é um BMDP, que é
mais dificil de resolver.

Analise de tempo total

A comparagdo apresentada nesta segdo é baseada nos tempos e porcentagens de reducao do
conjunto de estados para os dominios Game of Life e Skill Teaching, que s2o mais beneficiados pelo
valor de €. A implementacgdo de Reach-eMRFS se baseia em dividir os blocos com SSPLIT e depois
juntar blocos que foram divididos de forma exata usando € € {0.1,0.2,0.3}, que sdo valores para
os quais o BMDP ndo é tao diferente do MDP original (Tabela 7.3). O tempo total, por sua vez, é
dado pela soma de tempo para reduzir e resolver cada instancia.

Com base nos experimentos para os dois dominios (Figura 7.8), é possivel perceber que Rea-
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chMRFS e ReachMMFS geram MDPs iguais, mas ReachMRFES permite a computagao da solugao
6tima em menos tempo porque gera uma bissimulacao estocastica exata sobre os estados alcan-
Gaveis sem usar partigoes repetidas e sem juntar blocos. Por outro lado, ReachMMFS tende a
gastar mais tempo porque nao elimina particoes repetidas e precisa realizar a juncao de blocos.
Ao comparar Reach-eMRFS com ReachMMFS, Reach-eMRFS tende a ser mais eficiente por utili-
zar particoes menores durante o processo de reducio e juncao, especialmente com valores maiores
para e. Finalmente, ao comparar ReachMRFS e Reach-eMRFS, é possivel concluir que com € > 0.3,
Reach-eMRFS tende a se aproximar de ReachMRFS. Contudo, Reach-eMRFS ainda é pior que
ReachMRFS porque consome mais memoria na etapa de juncao de blocos, que nio é realizada em
ReachMRFS e além disso, precisa de um € grande para gerar um BMDP reduzido, mas que pode
ser bastante impreciso. Dessa forma, concluimos que ReachMRFS é a forma mais eficiente de se
agregar estados estudada neste trabalho.

Apesar de ReachMRFS nao garantir que gera o menor MDP equivalente ao MDP original,
esse algoritmo ja reduz muito os problemas, obtendo redugoes maiores do que 98% na maioria dos
casos (Tabela 7.3). Além disso, é uma forma exata de se reduzir os problemas, diferentemente de
Reach-eMRFS que é aproximada e comeca a ser melhor apenas quando € ja é grande (e > 0.3). Con-
tudo, quando € é grande, Reach-eMRFS gera partigoes que muitas vezes nao sao aproximadamente
equivalentes ao MDP original e politicas bastante ruins sao obtidas a partir do BMDP resultante.

Analise de qualidade das solug¢oes do modelo aproximado

Apos aplicar o algoritmo Reach-eMRFS sobre o MDP original, o BMDP pode ser resolvido
utilizando um critério pessimista. Desta forma, considerando a utilizacdo do LRTDP Robusto, a
solugao ¢ uma politica 6tima pessimista 7, cujo valor ¢ dado por V. Esse valor normalmente é
diferente do valor ¢timo V* computado diretamente com base no MDP original. Por esse motivo, é
necessario algum critério para definir uma porcentagem de erro de V. se comparado com V™.

Neste trabalho, a porcentagem de erro de V. se comparado com V* & computada com base nos
valores 6timos e robustos apds terem convergido no estado inicial sg. Nos problemas analisados, sg
é unico e contém informacado de todos os outros estados convergidos. Com isso, a porcentagem de

erro ¢ calculada da seguinte maneira:

[V*(s0) = Vpes(s0)|
[V*(s0)]

A Figura 7.9 apresenta a porcentagem de erro computada em sg nas trés primeiras instancias
do dominio Game of Life. Com base nos experimentos, quanto maior o valor de € (e porcentagem
de reducdo) no Reach-eMRFS, maior o erro no valor da politica Tpess POdendo chegar a quase 15%
de erro na terceira instancia usando ¢ = 0.3.

Enquanto em Game of Life o erro pode crescer bastante, a situagao no dominio Skill Teaching
(Figura 7.10) é diferente. Ao utilizar € = 0.3 em Skill Teaching, o maior erro obtido a partir
da solugao aproximada foi menor do que 3%, o que é considerado muito pequeno se observarmos
que a reducao foi de aproximadamente 99.99%. Como foi mencionado anteriormente, Reach-eMRFS
consome mais memo6ria do que ReachMRF'S, e isso inviabilizou experimentos com instancias maiores
usando a implementacao aproximada nos dois dominios.

x 100. (7.1)
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Figura 7.8: Tempo gasto pelas implementa¢des de redu¢do, minimizagao, e-redu¢ao de modelos sobre os
estados alcangdveis somado com o tempo para resolver os problemas com LRTDP ou LRTDP Robusto nos
dominios Game of Life e Skill Teaching. No caso da e-redugao de modelos, foram utilizados € € {0.1,0.2,0.3}

7.4 MDP original versus MDP reduzido: analise de tempo

Com base nos resultados anteriores podemos concluir que o algoritmo ReachMRFS é a melhor
implementacdo para a computacdo de bissimulagoes estocasticas proposta neste trabalho. Nessa
secdo, queremos comparar o tempo gasto na solugdo original do MDP, com a solugdo do modelo
reduzido sobre os estados alcancaveis. Para obter uma comparagdo justa, usaremos o algoritmo
LRTDP para resolver ambos os modelos: o original e o reduzido por ReachMRFS.

No dominio Crossing Traffic (Figura 7.11(a)), ReachMRFS+LRTDP ¢é mais lento em todas
as instancias se comparado com o proprio LRTDP sobre um MDP original M. Apesar disso, nas
instancias 3 e 4 desse dominio, ReachMRFS+LRTDP quase empata com o LRTDP que resolve
M de forma direta. No dominio Skill Teaching (Figura 7.11(d)), os resultados sao parecidos, mas
ReachMRFS+LRTDP ainda consegue superar o LRTDP na tdltima instancia.

Por outro lado, o LRTDP ¢é mais lento ao resolver o MDP M do que ao resolver o MDP M’
obtido por ReachMRFS+LRTDP no dominio Game of Life (Figura 7.11(b)). Infelizmente, por ser
um dominio denso, Game of Life é mais complexo e apenas 3 instancias foram resolvidas com ambas

as implementacoes.
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Porcentagem de erro por instincia em s,
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Figura 7.9: Perda de qualidade com relagdo a trés diferentes valores de € nas primeiras instdncias de Game
of Life. Os valores sobre as barras indicam a porcentagem de redugdo.
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Figura 7.10: Perda de qualidade com relagao a trés diferentes valores de € nas primeiras instdncias de Skill
Teaching. Os valores sobre as barras indicam a porcentagem de redugdo.

No dominio Nawvigation (Figura 7.11(c)), ReachMRFS+LRTDP comega perdendo por pouco
do LRTDP que resolve o MDP original M, mas a partir da instdncia 7 a vantagem do LRTDP
comega a aumentar. Essa mudanga ocorre porque & medida que | X| aumenta, se torna mais dificil
encontrar uma bissimulacdo estocastica sobre Syjcancaveis- Além disso, a redugdo nesse dominio é
principalmente devido & anélise de alcancabilidade, que é realizada de forma implicita no LRTDP
através dos trials.

Com base nos experimentos dessa secao, podemos concluir que ReachMRFS pode tornar alguns
problemas bem mais faceis de se resolver. Contudo, existe um custo de se realizar essa redugdo. Ao
somar o tempo de reducio e o tempo para resolver o MDP reduzido, foi observado que ReachMRFS
obtém vantagem quando o problema é complexo e a parti¢ao homogénea sobre os estados alcangaveis
¢ menor que o conjunto de estados alcancaveis.

7.5 Resumo do Capitulo
Nesse capitulo foram apresentados os seguintes contetdos:
e dominios da IPPC-2011 usados para anélise empirica;

e resultados da anélise empfirica que comparou técnicas tradicionais de bissimulacao estocastica
com as técnicas propostas neste trabalho; e
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7.9

Dominio: Game of Life

Dominio: Crossing Traffic
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Comparacao entre ReachMRFS+LRTDP e LRTDP nos dominios Crossing Traffic, Game of

Life, Navigation e Skill Teaching. Os nimeros sobre as barras indicam o nimero de estados encontrados em

cada solugao.

Figura 7.11

e resultado da comparacao entre a melhor técnica de bissimulacao estocastica proposta neste

trabalho (ReachMRFS-V2+LRTDP) com o LRTDP aplicado diretamente sobre o MDP ori-

ginal.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Encontrar politicas 6timas para MDPs considerando os estados relevantes a partir de um estado
inicial sp € uma abordagem que tem sido exaustivamente explorada pela comunidade de plane-
jamento probabilistico. Neste trabalho, é utilizada a informacdo de estados alcancaveis durante o
processo de encontrar uma bissimulacdo estocéstica, que pode ser exata ou aproximada. Os resul-
tados empiricos mostram que a parti¢do por alcancabilidade permite: (1) uma computacdo mais
eficiente do modelo reduzido; (2) uma representacéo das partigdes de forma mais compacta durante
a computacgdo da bissimulagao estocastica e consequentemente um modelo abstrato menor; e (3) a
resolucao de problemas com um grande ntimero de estados.

Além dos resultados ja mencionados, foi observado que o algoritmo ReachMRFS (Reachability-
based Model Reduction with Factored Splits) possibilita a resolugao de problemas maiores, mesmo
reduzindo relativamente menos que os algoritmos ReachMMFS (Reachability-based Model Minimi-
zation with Factored Splits) e Reach-eMRFS (Reachability-based e-Model Reduction with Factored
Splits). Isso acontece porque a computacao de ReachMRFS é mais simples e permite relaxar algu-
mas etapas da computagao, diferentemente dos outros dois algoritmos. Dentre as etapas que podem
ser otimizadas em ReachMRFS estdo: eliminacao de parti¢oes repetidas (que néo pode ser feito em
ReachMMFS) e determinacgao da funcao de transicdo entre estados abstratos. Além dessas vanta-
gens, os modelos obtidos com ReachMRFS sdo MDPs, que sdo mais faceis de resolver do que os
BMDPs obtidos pelo Reach-eMRFS.

Com base nas observacoes anteriores, chegamos a conclusao que houveram melhorias nos al-
goritmos de agregacdo de estados que permitem encontrar bissimulagdes estocasticas exatas ou
aproximadas considerando estados alcancaveis, sendo essa a principal contribuicao desse trabalho.

8.1 Trabalhos correlatos

Duas técnicas similares as ideias apresentadas neste trabalho sdo Symbolic RTDP (sRTDP)
(Feng et al., 2003) e anélise de alcancabilidade estruturada para MDPs (Boutilier et al., 1998). O
sRTDP resolve MDPs exatos usando representacoes fatoradas e realizando reducdes dinamicamente,
i.e., enquanto encontra uma politica 6tima para o MDP. Contudo, as atualizacoes de Bellman no
sRTDP sdo muito custosas (Feng et al., 2003). A segunda técnica, apresentada em (Boutilier et al.,
1998), executa uma anéalise de alcangabilidade estruturada antes de resolver o MDP. Depois disso,
utiliza essa informacado para simplificar as DBNs do MDP fatorado. Finalmente, resolve o MDP
fatorado de forma aproximada.

8.2 Publicacoes

Com base neste trabalho foi gerado um artigo que apresenta as melhorias desenvolvidas para o al-
goritmo de redugao de modelos com refinamentos fatorados sobre estados alcancéaveis (ReachMRFS-
V2). O artigo foi apresentado na BRACIS 2013 (Brazilian Conference on Intelligent Systems).

79



80

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

8.3 Trabalhos Futuros

Este trabalho pode ser estendido de algumas formas:

e Utilizacao de heuristicas para a remocao de agoes do MDP de origem. Durante

a computacio da bissimulagdo estocastica (exata e aproximada) sdo realizados varios refi-
namentos com base nas particoes obtidas das diferentes acdes do MDP. Contudo, o niimero
de blocos da particao resultante tende a aumentar com cada refinamento que é computado.
Isso pode se tornar um problema porque a particao resultante pode ter muitos blocos e con-
sequentemente, serd muito custoso representar computacionalmente essa particdo e realizar
operacoes com ela. Obter um subconjunto A" C A de a¢oes mais relevantes pode permitir
que estouros de memoria sejam evitados. Mas com isso, no modelo reduzido, o mesmo sub-
conjunto A’ deve ser utilizado para encontrar uma politica (ndo necessariamente 6tima). A
estratégia de parar os refinamentos antes de alcancar uma, particdo homogénea, ja foi estudada
de algumas formas diferentes em planejamento deterministico e probabilistico (Dean et al.,
1997; Katz et al., 2012; Kim e Dean, 2003).

Aperfeicoar analise de alcancabilidade. Existem diferentes formas de se representar os
estados alcangéveis em um MDP. Neste trabalho, é obtida uma particao por alcancabilidade
dada por um BDD em que as atribui¢oes com valor 1 representam estados alcancéveis e as
atribuicoes com valor 0, estados inalcangaveis. Uma outra maneira € criar restri¢goes por meio
de combinagcoes de varidveis de estado para identificar estados que nao podem ser alcancados
(Boutilier ef al., 1998). Em alguns casos, essa representagao pode ser mais compacta e permitir
que a anilise de alcangabilidade seja realizada em problemas ainda maiores. Como resultado,
pode ser possivel encontrar a bissimulacao estocéstica sobre os estados alcancgéiveis nesses
problemas.

Uma outra possibilidade, é nfo visitar todos os estados alcangéveis. Ao invés disso, visitar
os estados alcancaveis dada uma profundidade méaxima d. Apesar disso, o resultado pode ser
ruim se houver estados com as melhores recompensas em uma profundidade além de d.

E importante ressaltar que a analise de alcancabilidade auxiliou num melhor desempenho
na computacdo de bissimulacoes estocéasticas exatas e aproximadas deste trabalho, mas que
otimizar a forma como essa andlise é realizada pode permitir resultados ainda melhores em
dominios como: Crossing Traffic, Elevators e Skill Teaching.

Utilizar técnicas de amostragem do Glutton. O Glutton (Kolobov et al., 2012) é uma
implementagdo enumerativa otimizada do LRTDP que foi um dos destaques da IPPC-2011.
Dentre as otimizagoes que o Glutton incorpora, estd a amostragem da fun¢do de transigdo,
i.e., quando um estado tem muitos sucessores, o Glutton obtém apenas um subconjunto desses
estados para computar a politica gulosa. Dessa forma, os trials do Glutton sdo muito mais
rapidos e isso afeta pouco na qualidade da politica obtida (Kolobov et al., 2012). Com esse
recurso, seria possivel obter melhores resultados em dominios com matrizes de transicao densas
como Game of Life e SysAdmin.

Comparacao de ReachMRFS+LRTDP com sRTDP. O sRTDP é uma solucao fatorada
para MDPs que pode gerar estados abstratos dinamicamente de duas formas considerando:
(1) estados que tém valores similares; ou (2) estados que alcangam um mesmo subconjunto
de estados. Devido as semelhancas entre sSRIDP e ReachMRFS+LRTDP, a comparagao en-
tre ambos pode apresentar vantagens e desvantagens das diferentes formas de agregacao de
estados.



Apéndice A
Notacao Assintotica

A notagao assintotica (Cormen et al., 2009) é uma das ferramentas da anélise de algoritmos para
medir de forma teérica a complexidade de algoritinos quando a entrada tende a assumir valores
muito grandes. Para fazer isso, a notacao assintética define que algoritmos tém complexidades
medidas em cada instrucao por meio de funcbes que podem ser: constantes, logaritmicas, lineares,
polinomiais, etc. Neste trabalho, a analise assintotica ¢ usada por meio da notagao O (O Grande),
que define a complexidade de pior caso para um dado algoritmo com base nos parametros de entrada.

Seja A um algoritmo e n o tamanho de uma entrada para A. Com a notagdo O, é possivel
dizer que, A(n) = O(f(n)), i.e., o algoritmo A tem complexidade de pior caso dada por uma fungao
f(n). Em outras palavras, a complexidade de A ¢é limitada superiormente por uma func¢ao de n. Para
afirmar que A(n) = O(f(n)), é necessario encontrar constantes ¢ e ng com as quais seja possivel
demonstrar que A(n) < ¢ x f(n) para todo n > ng.

Existem outras notacoes que sao utilizadas para analisar a complexidade dos algoritmos, mas
neste trabalho apenas a notacdo O é usada.
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Apéndice B
Dominios especificados em RDDL

Este apéndice apresenta os 6 dominios utilizados neste trabalho. Os dominios sdo apresenta-
dos na linguagem RDDL (Relational Dynamic Influence Diagram Language) (Sanner, 2010). Além
deles, é apresentado também o dominio e problema utilizado no artigo de e-reducdo de modelos

(Dean et al., 1997).

B.1 Crossing Traffic

1 domain crossing traffic mdp {

2 requirements = {

3 reward—deterministic

4 }s

5

6 types {

7 xpos : object;

8 ypos : object;

9 }s

10

11 pvariables {

12

13 NORTH(ypos, ypos) : {non—fluent , bool, default = false};
14 SOUTH(ypos, ypos) : {non—fluent , bool, default = false};
15 EAST(xpos, xpos) : {non—fluent, bool, default = false};
16 WEST(xpos, xpos) : {non—fluent , bool, default = false};
17

18 MIN-XPOS(xpos) {non—fluent , bool, default = false};

19 MAX-XPOS(xpos) : {non—fluent , bool, default = false};
20 MIN-YPOS(ypos) {non—fluent , bool, default = false};

21 MAX-YPOS(ypos) {non—fluent , bool, default = false};

22

23 INPUT-RATE : {non—fluent , real, default = 0.2};

24

25 GOAL(xpos ,ypos) : {non—fluent , bool, default = false};
26

27 // Fluents

28 robot—at (xpos, ypos) {state—fluent , bool, default =
29 obstacle—at (xpos, ypos) : {state—fluent , bool, default =
30

31 // Actions

32 move—north : {action—fluent , bool, default = false };

33 move—south : {action—fluent , bool, default = false};

34 move—east : {action—fluent , bool, default = false };

35 move—west : {action—fluent , bool, default = false};

36 b

37

38 cpfs {

39

40 robot—at’(?x,7y) =

41

42 // Goal is absorbing so robot stays put

43 if ( GOAL(?x,7y) ~ robot—at(?x,?y) )

44 then

45 KronDelta (true)
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else if ( exists {?x2 : xpos, 7y2 : ypos} [ GOAL(?x2,7y2) ~ robot—at(?x2,7y2)

then
KronDelta(false) // because of fall —through we know (7x,y)

// Check for legal robot movement (robot disappears if at an
else if ( move—north ~ exists {?y2 : ypos} [ NORTH(?y2,7y) ~
~ Tobstacle—at (?x,7y2) | )
then
KronDelta(true) // robot moves to this location
else if ( move—north ~ exists {?y2 : ypos} [ NORTH(?y,?y2) ~
1)
then
KronDelta(false) // robot leaves this location
else if ( move—south ~ exists {?7y2 : ypos} [ SOUTH(?y2,7y) ~
~ Tobstacle—at (?x,7y2) | )
then
KronDelta(true) // robot moves to this location
else if ( move—south exists {?y2 : ypos} [ SOUTH(?y,?y2) ~
1)
then
KronDelta(false) // robot leaves this location

1= (7x2,7y2)

obstacle)
robot—at (7x,?7y2)

robot—at (7x,7y)

robot—at (?x,7y2)

robot—at (?7x,?y)

else if ( move—east ~ exists {?x2 : xpos} [ EAST(?x2,?x) ~ robot—at(?x2,7y) ~

“obstacle—at (?7x2,7y) | )
then
KronDelta(true) // robot moves to this location

else if ( move—east ~ exists {?x2 : xpos} [ EAST(?x,7x2) ~ robot—at(?x,7y) |

)

then
KronDelta(false) // robot leaves this location

else if ( move—west ~ exists {7x2 : xpos} [ WEST(?x2,7x) ~ robot—at(?x2,7y) ~

“obstacle—at (?7x2,7y) | )
then
KronDelta(true) // robot moves to this location

else if ( move—west ~ exists {?x2 : xpos} [ WEST(?x,?x2) ~ robot—at(?x,7y) |

)

then
KronDelta(false) // robot leaves this location

// A noop or illegal movement, so state unchanged
else

KronDelta( robot—at(?x,?y) ~ T“obstacle—at(?x,7y) );

obstacle—at’(?x, ?y) =

// No obstacles in top or bottom row (these rows are safe havens)

if ( MIN-YPOS(?y) | MAX-YPOS(?y) )
then KronDelta( false )

// Check for RHS border input cell
else if ( MAXXPOS(?x) )
then Bernoulli( INPUT-RATE )

// Not a top or bottom row and not a border input cell — inherits obstacle

to east
else

KronDelta( exists {?x2 : xpos} [EAST(?x,?x2) ~ obstacle—at(?x2,%?y)] );

s

// 0 reward for reaching goal, —1 in all other cases

reward = [sum {?x : xpos, ?y : ypos} —(GOAL(?x,?y) ~ Trobot—at(?x,?y))];



B.2 Elevators

1 domain elevators mdp {

2

3 requirements = {

4 constrained —state ,

5 reward—deterministic

6 }s

7

8 types {

9 elevator object ;

10 floor object ;

11 b

12

13 pvariables {

14

15 // Probability someone arrives at the floor (up or down)

16 ARRIVE-PARAM( floor ) { non—fluent , real, default = 0.0 };

17

18 // Penalty for persons in the elevator going in right/wrong direction

19 // Note: a constant 1.0 penalty for people waiting at a floor

20 ELEVATOR-PENALTY-RIGHT-DIR { non—fluent , real, default = 0.75 };

21 ELEVATOR-PENALTY-WRONG-DIR { non—fluent , real, default = 3.00 };

22

23 // Useful definitions

24 TOP-FLOOR( floor ) { non—fluent , bool, default = false };

25 BOTTOM-FLOOR( floor ) { non—fluent , bool, default = false };

26 ADJACENT-UP( floor , floor) { non—fluent , bool, default = false };

27

28 // Person waiting state

29 person—waiting—up(floor) { state—fluent , bool, default = false };

30 person—waiting —down( floor) { state—fluent , bool, default = false };

31 person—in—elevator —going—up(elevator) { state—fluent , bool, default = false

}s
32 person—in—elevator —going—down(elevator) { state—fluent , bool, default = false
}s

33

34 // Elevator state

35 elevator —dir—up(elevator) { state—fluent , bool, default = true };

36 elevator—closed (elevator) { state—fluent , bool, default = true };

37 elevator—at—floor (elevator , floor) : { state—fluent, bool, default = false };

38

39 // Actions: the elevator must move in one direction, it can only switch

40 // direction by signaling the change when the door opens

41 // (i.e., the passengers must know which direction the

42 // elevator is going before they gel on... then the elevator

43 // is constrained to go in that direction when the door closes).

44 move—current —dir (elevator) : { action—fluent , bool, default = false };

45 open—door—going—up(elevator) action—fluent , bool, default = false };

46 open—door—going—down (elevator) { action—fluent , bool, default = false };

47 close—door(elevator) : { action—fluent , bool, default = false };

48 }s

49

50 cpfs {

51

52 // We might even allow people to get off the elevator if it switches

53 // directions on them while they’'re in it, but we won’t model this now.

b4

bb // A person is waiting unless they get on an elevator going in their

56 // direction.

o7 person—waiting—up’(?f) =

58 if (person—waiting—up(?f) ~

59 “exists {?e: elevator} [elevator—at—floor (?7e, 7f) elevator —dir—up(?e) ~
elevator —closed (7e)])

60 then KronDelta(true)

61 else Bernoulli (ARRIVE-PARAM(?f));

62

63 person—waiting—down’(7f) =

64 if (person—waiting—down(?f) ~

65 “exists {7e: elevator} [elevator—at—floor(?e, ?f) =~ Televator—dir—up(?e) ~
“elevator—closed (?e)])

66 then KronDelta(true)

67 else Bernoulli (ARRIVE-PARAM(?f));

ELEVATORS
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// A person is in the elevator going in a direction if someone gets on
// in that direction or someone was already on in that direction and does
// mot get off.
person—in—elevator —going—up’(?e) =
if (person—in—elevator—going—up(?e))
// 1f elevator not at top floor then stays true, otherwise set to false
then KronDelta( “exists {?f : floor} [elevator—at—floor(?e, ?f) ~ TOP-FLOOR

(7£)] )
else
// No one in elevator going up... can only be true if someone going up gets
in
KronDelta( exists {?f : floor}
[ elevator—at—floor (?e, ?f) ~ elevator—dir—up(?e) ~
“elevator—closed (?e) ~ person—waiting—up(?7f) | );

person—in—elevator —going—down’(7e) =
if (person—in—elevator —going—down(?e))
// If elevator not at bottom floor then stays true, otherwise set to false
then KronDelta( “exists {?f : floor} [elevator—at—floor (?e, ?f) ~ BOTTOM-
FLOOR(?f)] )
else
// No one in elevator going up... can only be true if someone going up gets
in
KronDelta( exists {?f : floor}
[ elevator—at—floor(?e, ?7f) ~ Televator—dir—up(?e) ~
“elevator—closed (?e) ~ person—waiting—down(?f) | );
// Elevator needs to be explicitly closed
elevator—closed ’(7e) =
KronDelta ([ elevator—closed (?e) ~ ~open—door—going—up(?e)
down(?e) |
| close—door(?e));

“open—door—going—

// Elevator’s destination is set when door is opened (to signal
// to people which direction the elevator is going)
elevator—dir—up’(?e) =
if (open—door—going—up(?e))
then KronDelta(true)
else if (open—door—going—down(?e))
then KronDelta(false)
else
// If not explicitly set then previous direction persists
KronDelta( elevator—dir—up(?e) );

Elevator movement

//
//
// Note: if the elevator should pause at a floor , it can simply open
// do noops (all actions false).

elevator—at—floor ’(?7e, 7f) =

?/////////////////////////////////////////////////////////////////

FElevator does not move if door is open or elevator does not move
///{//{///{////{//<§{{/{/(/////////////{/é//{(/{{/////////////////
then KronDelta( elevator—at—floor (?e, 7f) )

//////////////////////////////////////////////////////////////////

/ These handle the floor that is moved
//////////////////////////////////////////////////////////////////
else if (move—current—dir(?e) ~ elevator—dir—up(?e) ~ exists {?cur : floor}
[elevator —at—floor (?e, ?cur) -~ ADJACENT-UP(?cur,?f)])
then KronDelta(true)
else if (move—current—dir(?e) “elevator —dir—up(?e) exists {?cur : floor}
[elevator —at—floor (?e, ?cur) ~ ADJACENT-UP(?f,?cur)])
then KronDelta(true)

A e i da

These handle failed actions — stay at current floor
//////?/{///////////{////{////{//////{/////////{//////////4{//{{// L L toor)
[elevator —at—floor (?e, ?f) ~ ADJACENTH UP(71f) ?next)]) .
then KronDelta( elevator—at—floor (?e, 7f) )
else if (move—current—dir(?e) ~ Televator—dir—up(?e) ~ Texists {?next : floor

}

[elevator—at—floor(?e, ?f) ~ ADJACENT-UP(?next,?f)])
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138 then KronDelta( elevator—at—floor(?e, ?7f) )

139

ii(l) ??//O/té////////{///t///////2//////{//////{//?l//////é////////////////

}g /{////////////////////////////////////////////////////////////////

144 // If here, state persists

145 KronDelta( false );

146 }s

147

148 // Reward is a sum of waiting penalties for those in elevators and at floor

149 reward =

150 [sum_ {?e: elevator} |

151 —ELEVATOR-PENALTY-RIGHT-DIR * (person—in—elevator—going—up(?e) ~ elevator—dir
—up(7e))

152 11 +

153 [sum {?e: elevator} |

154 —ELEVATOR-PENALTY-RIGHT-DIR * (person—in—elevator—going—down(?e) ~ Televator—
dir—up(?e))

155 11+

156 [sum {?e: elevator} [

157 —ELEVATOR-PENALTY-WRONG-DIR * (person—in—elevator —going—up(?e) =~ Televator—
dir—up(?e))

158 11+

159 [sum {?e: elevator} [

160 —ELEVATOR-PENALTY-WRONG-DIR * (person—in—elevator—going—down(?e) ~ elevator—
dir—up(?e))

161 11 +

162 [sum {?f: floor} [

163 — person—waiting—up(?f) — person—waiting—down(?f)

164 1

165 }s

166 }
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domain game of life mdp {

requirements = { reward—deterministic };
types {
X _pos : object;

y_pos : object;

)

pvariables {
NOISE-PROB(x_pos,y_pos) : { non—fluent , real, default = 0.1 };
NEIGHBOR(x pos,y pos,x pos,y pos) : { non—fluent, bool, default = false };
alive(x_pos,y pos) : { state—fluent, bool, default = false };
set (x_pos,y_pos) : { action—fluent , bool, default = false };

s

cpfs {
// For interactivity: we allow an agent to explicitly set different cells.

alive ’(?x,%y) =
if ([alive(?x,?y) ~ ([sum_{?x2 : x _pos, ?y2 : y_pos} NEIGHBOR(?x,?y,?x2,7y2)
alive (7x2,7y2)] >= 2)
~ ([sum_{?x2 : x_pos, ?y2 : y pos} NEIGHBOR(?x,?y,?x2,?y2) ~ alive(?
x2,7y2)] <= 3)]
| [Talive(?x,?y) ~ ([sum_{?x2 : x_pos, ?y2 : y pos} NEIGHBOR(?x,?y,?x2
,7y2) © alive(?7x2,7y2)] = 3)]
| set(7x,7y))
then Bernoulli(1.0 — NOISE-PROB(?x,%7y))
else Bernoulli (NOISE-PROB(?x,%7y));

b
reward = sum_{?x : x_pos, ?y : y pos} [alive(?x,?y) — set(?x,7y)];
state—action—constraints {

forall {?x : x pos, 7y : y pos}
[(NOISE-PROB(?x,7y) >= 0.0) ~ (NOISE-PROB(?x,7y) <= 1.0) |;
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domain navigation mdp {
requirements = {
reward—deterministic

T3

types {
xpos : object;
ypos : object;

b
pvariables {

NORTH(ypos, ypos) : {non—fluent , bool, default = false};

SOUTH(ypos, ypos) : {non—fluent , bool, default = false};

EAST(xpos, xpos) : {non—fluent, bool, default = false};
)

WEST(xpos, xpos) : {non—fluent, bool, default = false};
MIN-XPOS(xpos) {non—fluent , bool, default = false };
MAX-XPOS(xpos) : {non—fluent , bool, default = false};
MIN-YPOS(ypos) {non—fluent , bool, default = false };
MAX-YPOS(ypos) {non—fluent , bool, default = false};

P(xpos, ypos) : {non—fluent , real, default = 0.0};

GOAL(xpos ,ypos) : {non—fluent , bool, default = false};

// Fluents
robot—at (xpos, ypos) : {state—fluent , bool, default = false};
// Actions
move—north : {action—fluent , bool, default = false };
move—south : {action—fluent , bool, default = false};
move—east : {action—fluent , bool, default = false };
move—west : {action—fluent , bool, default = false};

}s

cpfs {

robot—at’(?x,%7y) =

if ( GOAL(?x,?y) ~ robot—at(?x,?y) )
then
KronDelta (true)
else if (( exists_ {?x2 : xpos, ?y2 : ypos} | GOAL(?x2,?y2) ~ robot—at(?x2,?y2
) 1)
| ( move—north
)
| ( move—south ~ exists {?y2 : ypos} [ SOUTH(?y,?y2) ~ robot—at(?x,7y) |
)
| ( move—east ~ exists {?x2 : xpos} [ EAST(?x,7x2) ~ robot—at(?x,7y) | )
| ( move—west ~ exists {?x2 : xpos} [ WEST(?x,7x2) ~ robot—at(?x,7y) | ))
then
KronDelta(false)
else if (( move—north ~ exists {?y2 : ypos} [ NORTH(?y2,?y) ~ robot—at(?x,?y2
) 1)
| ( move—south ~ exists {?y2 : ypos} [ SOUTH(?y2,7y) "~ robot—at(?x,7y2) |
)
| ( move—east ~ exists {?x2 : xpos} [ EAST(?x2,7x) ~ robot—at(?x2,7y) | )
| ( move—west ~ exists {?x2 : xpos} [ WEST(?x2,7x) ~ robot—at(?x2,7y) | )

exists {?y2 : ypos} [ NORTH(?y,?y2) ~ robot—at(?x,?y) |

)
then
Bernoulli( 1.0 — P(?x, ?y) )
else

KronDelta( robot—at(?x,?y) );

}s
// 0 reward for reaching goal, —1 in all other cases
reward = [sum_ {?x : xpos, ?y : ypos} —(GOAL(?x,?7y) ~ “robot—at(?x,?y))];
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59
60

61

domain skill teaching mdp {

requirements = {
reward—deterministic

s

types {

s

skill : object;

pvariables {

//how valuable is this skill?
SKILL. WEIGHT(skill) : { non—fluent, real, default = 1.0 };

//some skills are pre—reqs for others. Your ability to achiev a higher level
skill is dependent on how

//many of the pre—reqs you have mastered

PRE REQ(skill , skill) : { non—fluent, bool, default = false };

J//probability of getting a question right if you have all the pre—regqs

PROB_ALL PRE(skill) : { non—fluent , real, default = 0.8 };

//if you don’t have all the pre—cons, probaility mass is summed using these
individual pieces

PROB PER PRE(skill) : { non—fluent, real, default = 0.1 };

PROB_ALL PRE MED(skill) : { non—fluent, real, default = 1.0 };

//if you don’t have all the pre—cons, probaility mass is summed using these
individual pieces

PROB PER PRE MED(skill) : { non—fluent , real, default = 0.3 };

PROB_HIGH( skill) : { non—fluent , real, default = 0.9 };
LOSE PROB(skill) : { non—fluent, real, default = 0.02 };

J/proficiency wvalues, they accumulate so low and med can be on at the same time
and only high will turn off

proficiencyMed (skill) : { state—fluent, bool, default = false };

proficiencyHigh (skill) : { state—fluent, bool, default = false };

updateTurn(skill) : {state—fluent , bool, default = false };

answeredRight (skill): {state—fluent , bool, default = false};
hintedRight ( skill): {state—fluent , bool, default = false};
hintDelayVar(skill) : {state—fluent , bool, default = false};

//two actions. Hint can get you directly to proficiencyMed, but only if all
the pre_regs are on
askProb(skill) : {action—fluent , bool, default = false};

giveHint (skill) : {action—fluent , bool, default = false};
}s
cpfs {
updateTurn’(?s) =
KronDelta( [forall {?s2: skill} “updateTurn(?s2)] ~ (askProb(?s) | giveHint (?
$)) )

el

33

//without intermediate nodes, we need to keep
that have been attained

on’’ all proficiency levels

answeredRight ’(?s) =
if ([forall {?s2: skill} “updateTurn(?s2)] "~ askProb(?s) ~ proficiencyHigh(?s

))
then Bernoulli (PROB HIGH(?s))
else if ([forall {7?s2: skill} “updateTurn(?s2)]| ~ askProb(?s) ~
proficiencyMed (?s) ~forall {?s3: skill }[PRE REQ(?s3, ?s) =
proficiencyHigh (?7s3)])
then Bernoulli (PROB_ALL PRE MED(7s))
se if ([forall {?s2: skill} “updateTurn(?s2)] ~ askProb(?s) ~proficiencyMed(?s)
~ askProb(7s))
then Bernoulli(sum {?s2: skill }[PRE REQ(?s2, ?s) % PROB PER PRE MED(?s) |)
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else if ([forall {7s3: skill} “updateTurn(?s3)]| ~ askProb(?s) ~forall {?s2:
skill }[PRE REQ(?s2, ?s) => proficiencyHigh(?s2)])
then Bernoulli (PROB_ALL PRE(?s))

else if ([forall {7?s2: skill} “updateTurn(?s2)] ~ askProb(?s) ~ askProb(7s))
then Bernoulli(sum {?s2: skill }[PRE REQ(?s2, ?s) = PROB PER PRE(?s)])
else

KronDelta( false );

hintedRight’(?s) =
KronDelta( [forall {?s3: skill} “updateTurn(?s3)| ~ giveHint(?s) ~ forall {?
s2: skill }[PRE REQ(?s2, ?s) => proficiencyHigh(?s2)] );

hintDelayVar’(?s) =
KronDelta( [forall {?s2: skill} “updateTurn(?s2)]| ~ giveHint(?s) );

//proficiencyMed can be reached through a hint if all preconditions are known
or by a problem answered correctly
proficiencyMed ’(?s) =
if (TupdateTurn(?s) ~ proficiencyMed (?s))
then KronDelta( true )
else if (updateTurn(?s) ~ hintedRight(?s))
then KronDelta( true )
else if (updateTurn(?s) ~ answeredRight(?s))
then KronDelta( true )
else if (proficiencyHigh(?s)) //may come down
then KronDelta( true )
else if (proficiencyMed(?s) =~ updateTurn(?s) ~ hintDelayVar(?s))
then KronDelta( true ) //can’t lose it on a hint
else
KronDelta( false );

//high proficiency is reached by getting a question and having proficiencyMed
//but you can lose it too if you get questions wrong
proficiencyHigh’(7s) =
if (forall {?s2: skill}[ updateTurn(?s2)]) //student turn
then KronDelta( proficiencyHigh(?s) )
else if (TupdateTurn(?s) ~ proficiencyHigh(?s))
then Bernoulli (1.0 — LOSE PROB(?s))
else if (proficiencyMed (?s) ~ updateTurn(?s) ~ answeredRight(?s))
then KronDelta( true )
else if (proficiencyHigh(?s) ~ updateTurn(?s) ~ (hintDelayVar(?s) | answeredRight
(?s))) //can’t lose it on a hint
then KronDelta( true )
else KronDelta( false );

T3

reward = [sum {?s : skill} [SKILL WEIGHT(?s) % proficiencyHigh(?s)]|] + [sum_ {7s
skill} —[SKILL WEIGHT(?s) * ~proficiencyMed (?s)]];
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domain sysadmin mdp {

reward—deterministic // this domain does not use a stochastic reward

requirements = {

s

types {
computer : obj

}s

pvariables {

REBOOT-PROB :
REBOOT-PENALTY : { non—fluent , real, default = 0.75 };

ect;

{ non—fluent , real, default = 0.1 };

CONNECTED( computer , computer) : { non—fluent , bool, default = false };

running (computer) : { state—fluent , bool, default = false };
reboot (computer) : { action—fluent , bool, default = false };
b
cpfs {
running ’(?x) = if (reboot(7x))
then KronDelta(true) // if computer is rebooted then must be running
else if (running(?x)) // otherwise outcome depends on network
properties
then Bernoulli (.45 + .5x%[1 + sum {?y : computer} (CONNECTED(?y,?x) °
running (?y)) |
/ [1 +sum {?y : computer} CONNECTED(?y,?x)])
else Bernoulli (REBOOT-PROB) ;
b
reward = sum_{?c computer} [running(?c¢) — (REBOOT-PENALTY # reboot(?c))];
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B.7 Exemplo usado no artigo de BMDPs descrito com RDDL

1 // Dominio adaptado do artigo 'Model Reduction Techniques for
2 // Computing Approzimately Optimal Solutions for MDPs’ de Givan & Dean.

3

4 domain example aprox_givan mdp {

5 requirements = {

6 reward—deterministic

7T}

8

9 pvariables {

10 x1l : {state—fluent , bool, default = false};
11 x2 : {state—fluent , bool, default = false };
12 x3 : {state—fluent , bool, default = false};
13}

14

15 cpfs {

16 x1’ = if (x1) then Bernoulli (0.8)

17 else if (7"x1 ~ x2) then Bernoulli (0.7)
18 else Bernoulli (0.65);

19 x2’ = Bernoulli (0.7);

20 x3’ = if (x2) then Bernoulli (0.7)

21 else if ("x2 ~ x3) then KronDelta (true)
22 else Bernoulli (0.5);

23}

24

25 reward = if (x1) then 1 else 0;
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// Insténcia adaptada do artigo ’'Model Reduction Techniques
// for Computing Approzimately Optimal Solutions for MDPs’ de Givan & Dean.

1

2

3

4 instance example aprox givan inst_ mdp {
5 domain = example aprox givan mdp;
6
7
8
9

init —state {

“x1;
x2;
10 “x3;
1
12
13 max—nondef—actions = 1;

14 horizon = 40;
15 discount = 0.99;
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