Compromissos arbitrarios entre custo e probabilidade a meta
e algoritmo de busca heuristica em planejamento
probabilistico sob o critério GUBS

Gabriel Nunes Crispino', Valdinei Freire!, Karina Valdivia Delgado’
1Universidade de Sdo Paulo — Sdo Paulo, Brasil

Abstract. Stochastic Shortest Path Markov Decision Processes (SSP-MDPs) are
used to model probabilistic sequential decision problems where the objective is
to minimize the expected accumulated cost to goal. However, in the presence of
dead-ends, this criterion can become ill-defined. GUBS, a criterion based on
Expected Utility Theory that makes trade-offs between costs and probability-to-
goal, was proposed to address these problems. The dissertation contains a com-
parison between GUBS and other related criteria for solving SSP-MDPs in the
presence of dead-end states, and introduces theoretical definitions and results
that show that GUBS, unlike these other criteria, allows for a trade-off between
accumulated costs and probability-to-goal, and also guarantees arbitrary trade-
offs that can be tuned from its parameters without previous knowledge of the
problem. Also, this dissertation introduces eGUBS-AO%, an optimal heuristic
search algorithm for solving the eGUBS criterion. As subproducts of this mas-
ters dissertation, a-MCMP, a new criterion, and UCT-GUBS, an algorithm for
solving SSP-MDPs under the GUBS criterion, were also proposed.

Resumo. Processos de Decisdo Markovianos de Caminho Estocdstico mais
Curto (SSP-MDPs) sdo utilizados para modelar problemas de decisoes sequen-
ciais probabilisticas em que o objetivo é minimizar o custo acumulado espe-
rado para a meta. No entanto, na presenga de estados a partir dos quais ndo
se pode alcancar a meta (dead ends), esse critério pode deixar de ser bem-
definido. GUBS, um critério baseado em Teoria da Utilidade Esperada que
realiza compromissos entre custos e probabilidade a meta, foi proposto para
resolver esses problemas. A dissertacdo de mestrado tem como contribuicoes
uma comparagdo entre o GUBS e outros critérios para resolver SSP-MDPs na
presenga de dead ends, e introduz defini¢cdes e resultados tedricos que mos-
tram que o GUBS, ao contrdrio desses outros critérios, possibilita a realizacdo
de compromissos entre custos acumulados sobre perdas em probabilidade a
meta, e também garante compromissos arbitrdrios que podem ser configura-
dos a partir dos seus pardmetros sem conhecimento prévio do problema a ser
resolvido. Além disso, o presente trabalho introduz o eGUBS-AO¥*, um algo-
ritmo otimo de busca heuristica para resolver o critério eGUBS. Como sub-
produtos da dissertacdo de mestrado, também foram propostos o a-MCMP, um
novo critério, e o UCT-GUBS, um algoritmo de Monte Carlo Tree Search para
resolver SSPs sob o critério GUBS.

1. Introducao

Processos de Decisdo Markovianos de Caminho Estocastico mais Curto (Stochastic Shor-
test Path Markov Decision Processes — SSP-MDPs) [Bertsekas 1995] sdo utilizados para



modelar problemas em que um agente interage com um ambiente por meio de acdes com
resultados estocasticos, com o objetivo de minimizar o custo esperado para a meta. Em
SSP-MDPs, podem existir estados tal que a partir deles a probabilidade de alcancar a
meta (probabilidade a meta) € menor que 1. Esses estados sdo chamados de dead ends
e, quando sdo inevitdveis no problema, o critério convencional que minimiza o custo es-
perado para a meta € mal-definido. Por essa razdo, novos modelos ou adaptagdes desse
critério precisam ser definidos. No caso do critério MAXPROB [Kolobov et al. 2011],
politicas 6timas maximizam a probabilidade a meta, sem avaliar custos. Outros critérios
lexicograficos minimizam o custo acumulado esperado a meta considerando apenas cami-
nhos que maximizam a probabilidade a meta, como em iSSPUDEs [Kolobov et al. 2012],
S3Ps [Teichteil-Konigsbuch 2012] e no critério MCMP [Trevizan et al. 2017]. Também
é possivel utilizar um fator de desconto v € (0, 1) [Teichteil-Konigsbuch et al. 2011] ou
uma penalidade finita D para desistir do processo [Kolobov et al. 2012] para que o critério
de custo acumulado esperado seja bem-definido na presenca de dead ends inevitaveis.

Para ilustrar esses problemas, considere o exemplo de uma pessoa que precisa
pegar um voo em um determinado horério. Isso pode ser considerado um problema de ra-
ciocinio sob incerteza, ja que certas acoes que a pessoa pode tomar com esse objetivo sao
estocdsticas. Por exemplo, ao esperar em um ponto de dnibus para pegar um Onibus para
o aeroporto, ndo se pode definir deterministicamente o tempo que o préximo Onibus de-
morard para chegar, ou até mesmo o tempo que levara para a pessoa chegar no aeroporto
considerando qualquer que seja o meio de transporte utilizado para esse fim. Critérios
que consideram politicas que maximizam a probabilidade a meta (como MAXPROB
[Kolobov et al. 2011] e critérios lexicograficos como iSSPUDE [Kolobov et al. 2012],
S3P [Teichteil-Konigsbuch 2012] e MCMP [Trevizan et al. 2017]) ndo resultariam em de-
cisOes realisticas para esse problema, ja que haveria uma grande chance de tais decisdes
fazerem com que o agente saia para o aeroporto muito cedo (ou até imediatamente) ao ten-
tar maximizar a probabilidade de chegar 14, ao invés de sair com um intervalo de tempo
mais realistico. Outro problema dessa abordagem lexicografica é que ela nao permite que
compromissos sejam feitos entre politicas que levam a custos grandes e outras que ndo
maximizam a probabilidade a meta, mas que levam a custos consideravelmente meno-
res. Ao longo desse trabalho esse tipo de compromisso serd referido como compromisso
infinito-infinitesimal. No caso do exemplo dado, um possivel caso em que esse tipo de
compromisso ndo seria realizado seria se o agente preferisse uma politica que tem como
acdo pegar um tixi para o aeroporto pagando um valor arbitrariamente grande por isso,
comparada com outra que leva o agente a pegar um Snibus com um custo arbitrariamente
menor, desde que a probabilidade a meta da primeira opcao seja maior que a segunda. A
primeira op¢do seria a politica 6tima mesmo que essa diferenca entre as probabilidades
seja infinitesimal, e o tempo de chegada de ambas seja similar.

Os outros critérios mencionados (uso de um fator de desconto ou de uma penali-
dade finita) podem realizar compromissos ao ter seus parametros ajustados para refletir
em decisOes mais realistas se comparadas apenas a escolha de politicas que maximizam a
probabilidade a meta. No entanto, para alguns problemas esses modelos podem dar pre-
feréncia igual ou superior a politicas que ndo alcancam metas se comparadas a politicas
que alcancam, o que € uma propriedade indesejada.

Baseado nos problemas desses critérios presentes na literatura, o GUBS (Go-



als with Utility-Based Semantics) [Freire and Delgado 2017], um critério que com-
bina priorizacdo de metas sobre histéricos com Teoria da Utilidade Esperada, foi pro-
posto. O critério eGUBS, um caso particular do GUBS em que uma fun¢do de utili-
dade exponencial é utilizada com um fator de risco negativo, foi também proposto em
[Freire et al. 2019]. No mesmo trabalho, o eGUBS-VI, um algoritmo de iteragao de va-
lor, foi introduzido para resolver SSP-MDPs de maneira 6tima sob o critério eGUBS.

1.1. Objetivos

A dissertacdo de mestrado tem como principais objetivos identificar e introduzir proprie-
dades tedricas ao critério GUBS e outros critérios da literatura para resolver SSP-MDPs
com dead ends inevitaveis e propor algoritmos que resolvam SSP-MDPs sob o GUBS.

1.2. Contribuicoes

Na dissertacdo de mestrado sao introduzidos dois conceitos principais para realizar uma
comparacao tedrica entre o critério GUBS e outros critérios: primeiro, uma defini¢do do
que decisdes em SSP-MDPs que permitem compromissos infinito-infinitesimais sio; e
segundo, uma propriedade da preferéncia entre pares de politicas em um critério. Essa
propriedade, nomeada de propriedade de priorizacdo de probabilidade a meta a-forte,
pode ser garantida por um critério se a razao entre valores de probabilidade a meta de
todos pares de politicas estdo limitados por um valor « a partir da preferéncia entre elas
para todo SSP-MDP, em que 0 < a < 1. Entre outros resultados, o presente trabalho
demonstra que o GUBS € o unico critério entre todos os analisados que ndo apenas permite
compromissos infinito-infinitesimais, como também garante a propriedade de prioriza¢ao
de probabilidade a meta a-forte para um « arbitrario, tal que 0 < a < 1.

Além de novas contribuicoes relacionadas as propriedades tedricas do GUBS e dos
critérios relacionados, alguns resultados no formato de defini¢des, corolarios e teoremas
sdao modificados com adicdes referentes aos conceitos de priorizagdo de probabilidade a
meta a-forte e da realizacdo de compromissos infinito-infinitesimais. Ademais, o trabalho
propde o algoritmo eGUBS-AO*, e o seu desempenho comparado com o0 eGUBS-VI em
diferentes dominios de SSP-MDPs com dead ends € analisado. Por questdes de espago,
os resultados e discussoOes desse conjunto de experimentos ndo estdo disponiveis no pre-
sente resumo. Uma andlise empirica para comparar o critério GUBS com outros critérios
presentes na literatura com o mesmo proposito € também realizada. Também por razdes
de espago, as provas de todos teoremas, corolarios, e proposi¢des contidas na dissertacao
nao foram incluidas no presente trabalho.

Como resultado do presente trabalho de mestrado, também foi proposto um novo
critério chamado a-MCMP, uma extensao do critério MCMP [Trevizan et al. 2017] que
também garante que a priorizagdo de probabilidade a meta «-forte seja mantida para
0 < a < 1. Além disso, foil também proposto um algoritmo de Monte Carlo Tree Search
para resolver SSP-MDPs sob o critério GUBS, o UCT-GUBS. Ambas essas contribui¢des
foram introduzidas respectivamente em [Crispino et al. 2023] e [Crispino et al. 2020].
No presente resumo, por questdes de espaco, essas contribui¢cdes ndo sdo descritas.

2. Caminho Estocastico mais Curto

Um MDP de Caminho Estocastico mais Curto (SSP-MDP) [Bertsekas 1995] € uma tupla
M = (8,50, A, P,c,G), em que: S é o conjunto de estados; so € S € o estado inicial; A



Figura 1. Exemplo de um SSP-MDP

é o conjunto de a¢des que podem ser executadas em cada estado; P : S x A x S — [0, 1]
¢ a funcdo de transicdo, tal que P(s,a,s’) = Pr(syy1 = §|sy = s,a; = a) indica a
probabilidade do agente estar em um estado s’ no préximo passo, dado que a acdo a é
executada no estado s no passo atual; ¢ : S x A — R € a funcdo de custo, que define
um custo ¢(s, a) ao tomar uma agdo a em um estado s; e G C S € o conjunto de estados
meta absorvedores.

Em um SSP-MDP, a interacio do agente com o ambiente, considerando
cada passo de tempo ¢ € {0,1,...,7}, pode ser resumida em um histérico h =
{(s0,a0,¢0), ..., (ST_1,a7_1,¢r_1),s7}. A solugdo de um SSP-MDP é uma politica 7
que € estaciondria e markoviana. Tradicionalmente, SSP-MDPs convencionais consi-

deram o critério de otimalidade de custo acumulado esperado. Nesse critério, uma

politica 7 é avaliada pela fungio valor V7(s) = limr o E |3 ¢ | 7,50 = s|. A

partir dessa funcdo, pode-se derivar a funcdo valor 6tima, denotada por V*, tal que
V*i(s) = 0ses € G, e V*(s) = mingea{c(s,a) + >, .5[P(s,a,s)V*(s')]}, caso
contrdrio [Bellman et al. 1957]. Assim, a politica 6tima 7* pode ser obtida a partir de
V*. A medida de custo acumulado esperado nao € bem-definida para SSP-MDPs quando
dead ends sao inevitaveis, ja que nesses casos, a funcdo valor V™ dessas politicas diverge.

3. Politicas que Priorizam Metas

Enquanto critérios que maximizam probabilidade a meta tem a vantagem de serem bem-
definidos para SSP-MDPs com dead ends inevitdveis e de ndo possuirem parametros,
¢ razodvel questionar o quao racionais sdo decisdes tomadas sob eles. Por outro lado,
critérios que permitem compromissos arbitrdrios entre custo e probabilidade a meta o
fazem a partir de uma escolha apropriada de valores para seus parametros, o que pode ori-
ginar o questionamento do quao dificil pode ser escolher esses valores apropriadamente.

Por exemplo, considere o SSP-MDP na Figura 1, em que 1 < ¢ < L sdo custos
arbitrdrios, P € (0, 1] é uma probabilidade arbitrdria, 6 € (0, P) é um escalar arbitrario,
54 € um estado meta, e s; um dead end. No estado inicial sy, 0 agente tem trés agdes
para tomar: a, b e c. A acdo a € a que tem a probabilidade a meta maxima P, mas que
leva o agente a pagar um custo grande L. A acdo b tem probabilidade a meta P — 9, um
valor muito préximo de P, e que faz com que o agente pague ¢, um custo muito menor
que L. Uma questao importante € a de se maximizar probabilidade a meta € uma escolha
racional quando 6 — Oe L — ¢ — oco. A agdo c leva o agente diretamente para o dead
end s; ao pagar 1. Assim que o agente alcanga sy, ele paga 1 para os proximos passos
de tempo. Outra pergunta que pode ser feita € se € racional a escolha de ¢ em sy, mesmo
quando P — 0 e ¢ — co. A agfio a seria a escolha 6tima para os critérios MCMP e S°P,
enquanto que para critérios que realizam compromissos como fSSPUDE e o critério de



custo descontado, qualquer uma das a¢des a, b, ou ¢ poderia ser a 6tima, dependendo dos
valores escolhidos para seus parametros.

3.1. Quanto Pagar por um Aumento Infinitesimal de Probabilidade a Meta?

Apesar de critérios baseados em maximizar probabilidade a meta como MAXPROB,
MCMP, e S*P parecerem nio ter grandes desvantagens, eles no permitem compromissos
entre grandes aumentos em custos acumulados para pequenas perdas em probabilidade a
meta. [sso acontece porque, como esses critérios maximizam a probabilidade a meta, nao
faz diferenca se existe uma acdo que tem uma medida de custo muito menor que outra
acdo com uma probabilidade a meta ligeiramente menor. Logo, critérios que maximizam
probabilidade a meta ndo permitem a realizacdo de compromissos infinito-infinitesimais.
A prova formal disso esta disponivel na dissertacao.

3.2. Até Quanto um Aumento de Probabilidade a Meta Compensa na Existéncia de
Custos Infinitos?

Se compromissos infinito-infinitesimais sdo desejaveis, pode-se perguntar para o quanto
de acréscimo em probabilidade a meta se torna razodvel pagar um custo arbitrariamente
grande (infinito). A préxima definicio mensura tal acréscimo de maneira relativa. Para
essa definicdo, considere a seguinte notagdo para politicas e histdricos: A > B significa
que o tomador de decisdes prefere A a B, A ~ B significa que o tomador de decisdes
tem preferéncia igual para A e B, e A > B significa que o tomador de decisdes tem
preferéncia maior ou igual por A em relacdo a B. Além disso, considere PZ(s) como a
func¢do de probabilidade a meta, que descreve a probabilidade de alcancar um estado meta
ao seguir a politica 7 a partir de um estado s.

Definicao 1 (Priorizacao de probabilidade a meta a-forte). Considerando 0 < o < 1,
um critério de decisdo tem prioriza¢do de probabilidade a meta «-forte se, para todos

SSP-MDPs M e para todos pares de politicas (w, ') € Il x 11, a condi¢do = = ' —>
PE(s0)
PZ (s0)

politicaw' € II, n* = 7/ —

> «, é verdadeira, tal que Pgl(s()) > (. Se 7* é a politica otima, entdo para toda
PE (s0)
P (s0) —

Entre os seus possiveis tipos, existem dois casos especiais de priorizagdo de pro-
babilidade a meta a-forte: a-forte com o = 1, chamada de 1-forte, e a-forte com « % 0,
chamada de apenas-0-forte. Considere novamente o SSP-MDP da Figura 1. Se o critério
de decisdo utilizado tem priorizacdo de probabilidade a meta 1-forte, entdo a acdo a é
6tima para qualquer valor de P, L, /, e ). Se o critério tem priorizacdo de probabilidade a
meta apenas-0-forte, ¢ pode ser 6tima mesmo que ela ndo leve o agente a um estado meta.
Se o critério de decisdo tem priorizagdo de probabilidade a meta a-forte com 0 < o < 1,
b pode ser 6tima dependendo dos valores de P, L, /, e ¢ e/ou dos parametros do critério.

Como demonstrado formalmente na dissertacdo, o critério MAXPROB tem
priorizacdo de probabilidade a meta 1-forte e, por outro lado, os critérios de custo des-
contado e fSSPUDE garantem somente prioriza¢do apenas-O-forte. Ou seja, para esses
dois dltimos critérios, enquanto um « arbitrario pode ser garantido para um SSP-MDP
especifico, nao é possivel escolher um v > 0 que seja suficiente para qualquer SSP-MDP.
Isso significa que uma politica m que ndo alcanga a meta (Pj5(sy) = 0) pode ser esco-
lhida no lugar de qualquer outra politica 7’ que tem alguma chance de alcangar a meta
(PE (s0) > 0).



Tabela 1. Tipos de priorizacao de probabilidade a meta o-forte e compromissos
infinito-infinitesimais.

Priorizacdo de probabili- | Falta de compromissos
dade a meta a-forte infinito-infinitesimais
MAXPROB [Kolobov et al. 2011] 1-forte Sim
Lexicograficos [Kolobov et al. 2012, | 1-forte Sim
Teichteil-Konigsbuch 2012,
Trevizan et al. 2017]
fSSPUDE [Kolobov et al. 2012] apenas-(0-forte Nao
Custo descontado | apenas-0-forte Nao
[Teichteil-Konigsbuch et al. 2011]
GUBS [Freire and Delgado 2017] a-forte, 0 < a <1 Nao

4. Critério GUBS (Goals with Utility-Based Semantics)

O critério GUBS [Freire and Delgado 2017] avalia um histérico baseado no seu custo
acumulado e na condi¢do de um estado meta ter sido alcangado ou nao nesse historico.
No GUBS, entdo, sdo atribuidos pesos para essas duas propriedades do histdrico basea-
dos, respectivamente, em uma fun¢do de utilidade u sobre custos acumulados Cr, € uma
utilidade constante de alcangar metas /,. Assim, a funcdo de utilidade sobre histéricos
utilizada pelo critério GUBS é: U(Cy, fr) = u(Cr) + K, fr, tal que S é uma varidvel
indicadora que vale 1 caso até o tempo 7' um estado meta tenha sido alcancado, e 0 caso
contrario. Ademais, um agente segue o critério GUBS se ele avalia uma politica 7 sob a
fungdo valor V7, 54(s) = limy_,o E[U(Cr, fr)|m, so = s].

Uma politica 77* € 6tima sob o critério GUBS se ela maximiza a fungdo V5 g, ou
seja, Vips(s) = Vipps(s),Vr € Ile Vs € S. Note que uma maximizagdo € utilizada
porque no critério GUBS valores de utilidade s@o considerados ao invés de custos, como
€ o caso do critério convencional para SSP-MDPs definido na Secao 2.

4.1. Critério GUBS e Priorizaciao de Probabilidade a Meta a-forte

Considerando que a sua func¢do utilidade utilizada como parametro seja da forma w :
R U {00} = [Unin, Unaz), 0 critério GUBS tem prioriza¢do de probabilidade a meta «-
forte para 0 < o < 1 se Uyaz, Unmin € a constante K, forem escolhidos apropriadamente.
Isso é demonstrado formalmente na dissertacdo. A Tabela 1 resume como a priorizagao
de probabilidade a meta a-forte é garantida para cada critério, assim como se cada um
deles permite a realizacdo de compromissos infinito-infinitesimais. Note que o GUBS € o
unico que garante priorizagdo de probabilidade a meta a-forte para 0 < o < 1 e permite
a realizacao de compromissos infinito-infinitesimais.

4.2. Critério eGUBS

O GUBS Exponencial (Exponential GUBS - eGUBS) [Freire et al. 2019] é um caso do
GUBS em que « € uma a fun¢do de utilidade exponencial. O uso dela € baseado em SSP-
MDPs sensiveis ao risco [Patek 2001]. Essa fun¢do utilidade u € entdo definida como
u(Cr) = 0, se O = 00, e u(Cr) = e*°T, caso contrdrio, para um custo acumulado C7 e
fator de risco A < 0.

Para resolver o critério GUBS, o custo acumulado precisa ser considerado para
computar valores de utilidade. Por essa razdo, € necessario definir uma func¢do valor



para o eGUBS que depende nao apenas em um estado s, mas em um custo acumulado
C'. Essa funcdo ¢ definida como funcdo valor estado-custo. Considere que o agente ja
pagou um custo acumulado C, estd no estado s, e entdo segue a politica 7 a partir desse
ponto. A fungdo valor estado-custo é definida por V7, zs(s, C) = limp o E[U(C +
Cr, Br)|m, sg = s|, descrevendo a utilidade esperada obtida pelo agente.

A funcdo valor de uma politica estaciondria avaliada sob o critério eGUBS pode
ser expressada da seguinte maneira, em termos de V" (s) (a fungéo valor da politica 7 para
SSP-MDPs sensiveis ao risco): Vi zg(s, C) = e*V(s) + K,P5(s) (a demonstragdo
formal desse resultado esta disponivel na dissertacao).

A principal propriedade do critério eGUBS € a de que um custo maximo pode ser
obtido tal que quando o agente alcancga esse custo acumulado, a politica 6tima a partir
desse ponto € estaciondria. Na dissertacdo, ¢ demonstrado formalmente que esse custo
maximo a partir do qual a politica 6tima sob o0 eGUBS ¢ estaciondria é dado pela equagao
Conao(5) = max{W (s), maxyes, .. (s ac. ) Crmas(5) — c(5,a)]}. em que Seee(s) =
{s' | 3a € Atalque P(s,a,s’) > 0,Vs' € S}, Ay(s') = {a € A | P(s,a,s) >
0},V(s,s') € S x S é o conjunto de a¢des que levam o agente de s a ', e W(s) é o
custo minimo a partir do qual a politica 6tima € estaciondria considerando apenas s (sua
defini¢do formal est4 disponivel na dissertacao).

4.3. Algoritmos Exatos para Resolver o Critério eGUBS

O eGUBS-VI [Freire et al. 2019] € o primeiro algoritmo exato a resolver SSP-MDPs sob
o critério eGUBS. De maneira geral, o e GUBS-VI realiza o célculo do C,,,,, (uma versao
menos eficiente da funcio C,,,, introduzida na Se¢do 4.2) a partir do valor da politica
6tima de um critério lexicografico sensivel ao risco (definido formalmente na dissertacao),
e realiza o cdlculo da politica 6tima sob o eGUBS de tras para frente para estados aumen-
tados a partir de uma politica 6tima do critério lexicografico sensivel ao risco.

Na dissertagcao de mestrado € introduzido o algoritmo eGUBS-AO*, um algoritmo
de busca heuristica baseado no AO* que encontra politicas 6timas para SSP-MDPs sob
o eGUBS. Ele tem trés fases principais: (i) computar o valor do critério lexicografico
sensivel ao risco V) (s) para cada estado alcangével; (ii) computar C’max(s) para 0 mesmo
conjunto de estados; e (iii) computar V%, z¢ ao realizar busca heuristica no SSP-MDP.

Uma diferenca entre os algoritmos eGUBS-VI e eGUBS-AO* € que o dltimo com-
puta a fungdo C,,,.(s) para cada estado alcangdvel de s;, enquanto que o eGUBS-VI
computa um dnico valor escalar C),,, € o utiliza para cada estado. Considerando isso,
o passo (iii) é a principal diferenca entre os dois algoritmos. Para executar a busca, o
eGUBS-AO* mantém dois grafos: GG, o grafo da melhor solucdo parcial do algoritmo, e
G', o grafo explicito, que guarda informagdes sobre todos estados aumentados visitados
durante a busca. Na dissertagdo, é demonstrado que o eGUBS-AO* retorna uma politica
6tima sob o critério eGUBS quando utilizada uma heuristica admissivel A,,.

5. Experimentos e Resultados

Experimentos foram realizados em trés dominios: Navigation [Sanner and Yoon 2011],
River [Freire and Delgado 2017] e Triangle Tireworld [Little et al. 2007]. Os experi-
mentos tem como objetivo responder as seguintes questoes: (i) Qual € a influéncia dos



pardmetros A e K, na diferenga entre C,,,, (utilizado no eGUBS-VI) e C‘mam(so) (utili-
zado no eGUBS-AO*)? (ii) Qual € a influéncia de A e K, no nimero de estados armaze-
nados em memoria por eGUBS-VI e eGUBS-AO*? (iii) Qual € a influéncia de A e K, no
numero de atualizagdes realizadas por eGUBS-VI e eGUBS-AO*? (iv) Como eGUBS-
VI e eGUBS-AO* escalam de acordo com o nimero de estados do problema em termos
de tempo? (v) Existem direcdes sobre qual algoritmo utilizar entre o0 eGUBS-VI ou o
eGUBS-AO*? (vi) Como o critério eGUBS se compara a outros critérios? Por questdes
de espacgo, o presente resumo apresenta apenas a discussdo sobre os experimentos para
comparar o eGUBS com outros critérios, com o objetivo de responder a pergunta (vi).

A seguir, serdao mostrados resultados de experimentos feitos em instancias seleci-
onadas dos dominios para comparar politicas obtidas sob o critério eGUBS com politicas
obtidas sob os critérios fSSPUDE, critério de custo descontado e MCMP. Para eles, os
seus parametros (D, ¥, € Ppaz, respectivamente) foram variados do menor valor para o
maior no conjunto de valores escolhidos, exceto para os valores de p,,q, para o critério
MCMP, que foram variados do maior valor para o menor. Por fim, essas politicas foram
avaliadas sob o0 eGUBS e os valores resultantes disso foram entdo comparados com o va-
lor da politica 6tima sob esse critério. Por essa comparacdo, pode-se avaliar se diferentes
critérios podem encontrar politicas 6timas para o eGUBS apenas ao escolher pardmetros
apropriados e, se ndo, o quao préximo do valor 6timo eles chegam.

As figuras 2a e 2b mostram esses resultados para a instancia 10 do dominio Na-
vigation e instancia 5 do dominio River, respectivamente. Os valores de K, e A para a
instancia 10 do dominio Navigation foram fixados em 107'2 ¢ —0.1, e para a instancia 5
do dominio River, 0.01 e —0.1, respectivamente. Para ambas configuracdes de dominios,
o Unico critério que foi capaz de encontrar uma politica que o valor chegou préximo do
6timo sob 0 eGUBS foi o critério de custo descontado para o valor de v = 0.9 em ambas
instancias. Como nao existe um procedimento claro para escolher um certo valor para os
parametros desses critérios com alguma garantia dos valores das politicas resultantes sob
o eGUBS, um conjunto indefinido de valores precisa ser variado para esses parametros
com esse propoésito. Em algumas situacdes, isso pode ser impraticdvel se € desejado ter
garantias no valor das politicas resultantes sob o critério eGUBS.

Por outro lado, se apenas uma aproximacgado € suficiente, é possivel que poucos
valores de cada parametro precisem ser testados para cada critério para que se aproxime
do valor 6timo do critério eGUBS. Além disso, novamente, para os critérios fSSPUDE e
de custo descontado, existem garantias de que no limite o critério MAXPROB ¢ atingido
(para o critério MCMP, isso acontece por padrao). Na Figura 2a ambos critérios fSSPUDE
e de custo descontado obtém a politica que maximiza a probabilidade a meta no dltimo
ponto testado (D = 50, v = 0.999), enquanto que na Figura 2b, o valor exato ndo € obtido
(D = 1500, v = 0.999).

E também importante ressaltar que um tomador de decisdo pode ndo ter recursos
suficientes para resolver diferentes critérios para variados valores de cada um de seus
parametros, a fim de encontrar uma aproximag¢do razodvel ao valor 6timo do critério
eGUBS, especialmente sem garantias. Para a instincia 10 do dominio Navigation o
tempo gasto para computar o valor 6timo do critério eGUBS foi suficiente para resol-
ver os critérios de custo descontado, fSSPUDE, e MCMP para respectivamente 5, 8 e 6
valores diferentes de seus parametros. Para a instincia 5 do dominio River, o tempo foi
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Figura 2. Comparacao do valor da politica étima para o eGUBS com o valor das
politicas 6timas para os critérios fSSPUDE, de custo descontado e MCMP.

suficiente para resolver os critérios base para 6, 2, e 3 valores de parametros diferentes.

6. Consideracoes Finais

A dissertagdo de mestrado fornece uma andlise do critério GUBS, um critério que
combina priorizagdo de metas sobre histéricos com Teoria da Utilidade Esperada,
comparando-o com outros critérios da literatura que resolvem SSP-MDPs com dead ends,
e também apresenta resultados tedricos referentes as suas propriedades. Entre outros re-
sultados, € demonstrado que o GUBS € o unico critério que garante a propriedade de
priorizacao de probabilidade a meta a-forte para 0 < o < 1, e que permite compromis-
sos infinito-infinitesimais. O critério eGUBS, uma instancia do GUBS que utiliza uma
funcdo exponencial com um fator de risco negativo, também é analisado. E possivel de-
monstrar que, a partir de um certo custo acumulado, a politica 6tima sob o critério eGUBS
¢ 6tima sob o critério lexicografico sensivel ao risco.

Na dissertacao de mestrado é proposto o eGUBS-AO*, um algoritmo de busca
heuristica que realiza uma busca do estado inicial guiada por uma fung¢do heuristica,
também tendo como entrada uma politica 6tima do critério lexicografico sensivel ao risco.
A busca pode parar quando valores do custo acumulado de estados aumentados (s, C')
alcangam C,,,,, (), podendo parar antes dependendo dos valores obtidos durante a busca.

Experimentos foram realizados nos dominios Navigation, River e Triangle Ti-
reworld. Os seus resultados indicam que, para esses dominios, o algoritmo eGUBS-AO*
pode em geral ter um melhor desempenho quando a fungdo heuristica € boa o suficiente,
além de sempre processar um nimero igual ou menor de estados aumentados. Em outros
casos, 0 eGUBS-VI pode ser uma melhor escolha em fun¢cdo do menor processamento
das estruturas de dados auxiliares necessarias para busca no eGUBS-AO*. O segundo
conjunto de experimentos, que analisa politicas obtidas que sdo 6timas sob o eGUBS
comparando-as com politicas obtidas sob outros critérios indicam que € possivel se apro-
ximar de politicas 6timas sob 0 eGUBS por meio de outros critérios e algoritmos para
resolvé-los. No entanto, ndo existem garantias tedricas de quanto processamento precisa
ser realizado para que isso aconteca em qualquer dominio.
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