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Abstract. In probabilistic planning, an usual problem is the Stochastic Shortest
Path (SSP) in a Markov Decision Process (MDP), where the objective is to find
policies that reach a goal with the minimum expected accumulated cost. In the
presence of states from where it is not possible to reach a goal, this criterion
is not well-defined in these states. Because of that, there are extensions and
other formulations for this particular case, like the GUBS criterion. Although
algorithms to solve SSPs under this criterion exist, they need to make sweeps th-
rough the entire state space. With that in mind, this work proposes UCT-GUBS:
an online planning algorithm based on UCT to solve SSPs under the GUBS cri-
terion. The results of the experiments that were performed show empirically that
the algorithm makes the desired trade-off between cost and probability to goal
when its parameters are varied, with the ability of making a decision in less or
more time depending on the time limit provided to the algorithm, an important
characteristic of UCT.

Resumo. Em planejamento probabilistico, um problema comum é o de cami-
nho estocdstico mais curto (SSP), no qual se deseja encontrar politicas que
chegam a uma meta com o menor custo acumulado esperado. A presenca de
estados a partir dos quais ndo é possivel alcancar uma meta, os dead-ends,
torna esse critério indefinido nesses estados. Por isso, existem extensoes e no-
vas formulagées para esse caso particular, como o critério GUBS. Embora exis-
tam algoritmos para solucionar esse critério, todos eles necessitam iterar pelo
espaco completo de estados. Tendo isso em vista, no presente trabalho é pro-
posto o UCT-GUBS, um algoritmo online de planejamento baseado no UCT
para resolver SSPs sob o critério GUBS. Os resultados dos experimentos reali-
zados mostram empiricamente que o algoritmo demonstra um compromisso en-
tre custo e probabilidade para a meta conforme a variag¢do dos seus parametros,
podendo tomar uma decisdo em um tempo menor ou maior dependendo do
tempo limite passado para o algoritmo, que é uma caracteristica importante
do UCT.

1. Introducao

Na drea de tomada de decisdo sequencial, é preciso modelar a interacdo do agente
com o ambiente. No contexto de planejamento probabilistico, o formalismo mais utili-
zado é o de Processos de Decisdo Markovianos (Markov Decision Processes - MDPs)
[Puterman 1994], nos quais um agente estd em um determinado estado do problema



e, a cada passo, deve escolher entre um conjunto de agdes uma acdo que serd execu-
tada, levando-o a um novo estado no proximo passo. Um problema comum nessa drea
¢ o de encontrar o caminho estocastico mais curto (Stochastic Shortest Path - SSP)
[Bertsekas 1995], no qual se procura encontrar um caminho ou politica que alcance uma
meta, minimizando o custo acumulado esperado. No entanto, esse critério € indefinido
em estados a partir dos quais ndo se pode alcangar a meta, os dead-ends.

Isso motiva adaptagdes do modelo existente de SSP-MDPs e a criagdo de novos
critérios para encontrar solucdes para esse tipo de problema. O uso de extensdes como
fator de desconto ou penalidade para ‘“desistir” [Puterman 1994, Kolobov et al. 2012],
sdao exemplos de solucdes para esse problema sob o critério de custo acumulado espe-
rado. Além disso, existem modelos que otimizam critérios diferentes, como o MAX-
PROB [Kolobov et al. 2011], que encontra politicas que maximizam a probabilidade de
chegar a meta. No entanto, nenhum desses modelos permite estabelecer um compromisso
com significado entre probabilidade de chegar a meta e custo acumulado esperado. Como
uma consequéncia disso, ndo € claro como escolher valores da penalidade ou do fator de
desconto para que a politica 6tima encontrada pelo modelo gradualmente priorize mais
ou menos caminhos com um risco maior de nao se chegar a meta, com um custo respec-
tivamente menor, por exemplo.

O critério GUBS (Goals With Utility-Based Semantics) [Freire and Delgado 2017]
foi proposto como uma maneira de se encontrar solu¢des para SSPs com dead-ends com
uma parametrizagdo com significado para obter um melhor compromisso entre probabi-
lidade de chegar a meta e custo acumulado esperado. Para isso, existem dois algoritmos
que resolvem SSPs sob o critério GUBS [Freire and Delgado 2017, Freire et al. 2019],
mas ambos necessitam iterar sobre o espaco completo de estados, sendo impraticaveis em
problemas de tamanho grande. Tendo isso em vista, € necessario que algoritmos mais
eficientes, que nao precisam iterar por todos os estados do problema, sejam propostos.

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira: a secdo 2 apresenta os
fundamentos basicos de MDPs, SSPs e alguns dos modelos alternativos para resolvé-los
na presenca de dead-ends. A sec¢do 3 descreve o critério GUBS, demonstrando algumas
de suas caracteristicas e resultados tedricos importantes. A se¢do 4 apresenta o algoritmo
UCT-GUBS, e a secdo 5, os experimentos realizados com ele e os resultados obtidos. Por
fim, a secdo 6 expde as conclusdes do trabalho.

2. Processos de Decisao Markovianos (MDPs)

Na area de planejamento probabilistico, € comum que a interacdo de um agente com o
ambiente seja modelada por meio de um MDP. Nesse processo, a cada passo discreto de
tempo ¢ o agente estd em um estado s. Ele toma uma acao a que o leva a um novo estado
s, seguindo uma fung¢ao de transi¢do. Cada vez que uma agdo é executada em um estado,
0 agente paga um custo c.

Definicao 1. Um MDP é uma tupla M = (S, A, T, C) [Puterman 1994], em que:

e S ¢ o conjunto de estados em que o agente pode estar em cada passo de tempo;

e A ¢ o conjunto de acoes que podem ser executadas em cada estado;

o1 :SxAxS — [0,1] € afuncdo de transicao, tal que T (s,a,s') indica a
probabilidade do agente estar em um estado s' no préximo passo, dado que no
passo atual a acdo a é executada no estado s; e



e C:S8 x A— Réafuncdo de custo, que define o custo associado a execu¢do da

acdo a estando no estado s.

Uma solugdo para um MDP é uma politica: uma fun¢do 7 : S — A que ma-
peia estados em acdes. Uma politica 6tima 7* € uma politica que otimiza uma fungdo
valor objetivo. Uma abordagem comum € avaliar uma politica pelo seu custo acumulado
esperado, ao segui-la a partir de um determinado estado:

V™(s)=E [Z celso = s] ) (1)

t=0

A partir da qual a seguinte equacao pode ser derivada [Puterman 1994]:

VT(s) = )+ > [1( V() )
s'eS

De maneira andloga, o operador de Bellman [Bellman et al. 1957] T € definido da se-
guinte maneira:

(TV)(s) = mln{ s, a +Z s,a,s) 5')]}. 3)

Esse operador tem como ponto fixo a fungdo valor 6tima V™, isto é, a fun¢do valor asso-
ciada a politica 6tima 7*. Ou seja, no limite, V* € obtida como o resultado de infinitas
aplicacdes do operador 7 em qualquer fungao inicial V.

Um objetivo usual no contexto de MDPs é encontrar o caminho estocastico mais
curto (Stochastic Shortest Path - SSP) [Bertsekas 1995]. Dado um horizonte indetermi-
nado (quando se sabe que eventualmente o processo chegard a um fim) e um conjunto
de estados meta, o objetivo nesse problema € determinar a politica 6tima que minimiza o

custo acumulado esperado a partir de cada estado s.
Definicao 2. Um SSP-MDP (ou SSP, para simplificar) é uma tupla M, = (S, A, T,C,G),

em que:
e S, A, T e C sao definidos como na Definigcdo 1;
e G é o conjunto de estados absorvedores chamados de meta, tal que T'(g,a, g) = 1
eC(g,a) =0,Yae AeVg € q.
E as seguintes condigoes sdo atendidas:

1. Existe pelo menos uma politica propria. Uma politica é propria se, ao segui-la,
um agente alcanca um estado meta a partir de qualquer estado s com probabili-
dade 1; e

2. O valor de qualquer politica ™ que ndo é propria é V7 (s) = oo.

Embora SSPs fornecam uma definicdo consistente e que existam algoritmos
eficientes para resolvé-los, como o LAO* [Hansen and Zilberstein 2001] e LRTDP
[Bonet and Geffner 2003], as suas pré-condi¢cdes podem ser muito restritivas para diver-
sos tipos de situacOes. Mais especificamente, pode ser necessdrio resolver um problema
que possui estados chamados de dead-ends, a partir dos quais ndo € possivel alcancar a
meta. A violacdo dessa condicdo implica que a aplicagdo do operador de Bellman defi-
nido na Equagdo 3 ndo converge para um ponto fixo. Por isso, é necessario que o modelo
tradicional de SSPs seja alterado de maneira que ainda seja possivel resolver esse tipo de
problema, mesmo na presencga desses estados.



2.1. Modelos Alternativos para SSPs com Dead-ends

Uma das extensdes mais comuns para MDPs em situagdes que uma politica tem valor
infinito para algum estado s € S € o uso de um fator de desconto ~ sob os custos rece-
bidos, tal que 0 < v < 1 [Puterman 1994]. Dessa maneira, um historico originalmente
definido por h = {(so, ag, co), (s1,a1,¢1), ..., (ST, ar,cr)} tem os seus custos transfor-
mados em {%cg, v'cy,...,7T “ter}. Com essa modificagdo, uma politica é avaliada por
VT =C(s,m(5)+7 D> ges [T(s,7(s),s)V(s")], que tem um valor finito para cada estado
s, mesmo que T = oo. Isso possibilita o uso de algoritmos ja conhecidos para solucionar
SSPs, ao se utilizar essa extensao.

Pode-se também associar uma penalidade finita D ao custo do agente “desistir”
do processo, ao alcangar um dead-end. Dessa maneira, o conjunto de agdes € esten-
dido com uma agdo especial, que se escolhida leva o agente a um estado meta, sob a
penalidade de pagar o custo DD. SSPs com essa extensdao sao chamados de fSSPUDEs
[Kolobov et al. 2012]. A adicao de D e da acdo especial evita que a fungdo valor divirja
nesses estados.

Outros modelos utilizam critérios diferentes para encontrar a solu¢do de SSPs.
O critério MAXPROB [Kolobov et al. 2011] avalia politicas com base na probabilidade
de encontrar estados meta ao segui-las, de maneira que a politica 6tima é a que maxi-
miza a probabilidade de chegar a meta, sem considerar os custos do problema. Uma
abordagem alternativa é considerar um critério dual. Esse critério encontra politicas que
minimizam o custo, tal que essas sejam politicas que maximizam a probabilidade de che-
gar a meta. Nos iSSPUDESs [Kolobov et al. 2012], a penalidade de se visitar um dead-end
¢ considerada como infinita, de maneira que esses estados sejam evitados a0 maximo.
Por isso, o critério dual € utilizado ao encontrar as politicas MAXPROB, e depois as
politicas que minimizam o custo esperado com uma equacao de otimalidade especifica.
S3Ps [Teichteil-Kdnigsbuch 2012] possuem outra formulagio para encontrar politicas que
minimizam o custo esperado acumulado dentre as que maximizam a probabilidade de che-
gar a meta, inclusive para o caso de horizonte infinito, para MDPs com custos estritamente
positivos.

3. Goals with Utility-Based Semantics (GUBS)

As diferentes formulagdes para resolver SSPs com dead-ends fornecem variadas maneiras
para se encontrar solu¢des exatas e bem definidas para esses problemas. No entanto, um
problema que elas compartilham € o fato de ndo terem uma maneira intuitiva de modifi-
car os seus parametros, para encontrar politicas que fazem um compromisso suave entre
probabilidade de chegar a meta e custo acumulado esperado. No caso do MAXPROB, o
unico critério a ser otimizado € a probabilidade de chegar a meta. Nos iSSPUDEs, esse
mesmo critério € otimizado como primeiro passo, para depois encontrar a politica que
minimiza o custo, dentre as politicas que maximizam a probabilidade de chegar a meta.
Nos modelos com fator de desconto e penalidade, por exemplo, ndo é claro como definir
valores de v e D, de maneira que caminhos que priorizam menos a meta em favor da
obtencdo de um menor custo sejam escolhidos.

Tendo essas questdes em vista, o critério GUBS foi proposto como uma maneira
de oferecer uma alternativa para amenizar esse tipo de problema.



Definicao 3. O critério GUBS [Freire and Delgado 2017] avalia um histérico com a se-
guinte funcdo utilidade U :

U(CT? 5T) = u(CT) + Kgl,Bnga (4)

em que (p = ZtT:_Ol c(s, ar), Pr = g se até o tempo T algum estado meta foi alcancado,
e Br = —g caso contrdrio, u é uma fungdo de utilidade sobre o custo acumulado e K, é
a utilidade constante de se alcancar a meta. Um agente segue o critério GUBS se avalia
politicas com a seguinte fungdo valor:

V7(s) = E[U(Cr, Br)lm, so = s]. (5)

Os seguintes teoremas mostram que um agente que segue o critério GUBS pri-
oriza metas se certas condi¢des forem atendidas, e como os seus parametros podem ser
escolhidos para priorizar politicas com mais ou menos probabilidade de se chegar a meta.
Teorema 1. [Freire and Delgado 2017] Um agente seguindo o critério GUBS prioriza
metas, se:

1. uw:R = [Unin, Unaz)s
2. u(() € estritamente decrescente em (;
3. Kg > Umaﬂc - Umm

Teorema 2. [Freire and Delgado 2017] Seja P; a probabilidade de uma politica 7
alcangar a meta. Considerando duas politicas w e 7', tal que Py > Pg”/, um agente
que segue o critério GUBS prefere 7 sobre 7', se:

Pr K

-2 > g : 6
PTF/ Umaz - Umzn + Kg ( )

Pode-se ver por meio desses teoremas que o critério GUBS fornece uma maneira
mais clara de se priorizar metas tendo a preocupagdo com 0 coOmpromisso entre custo e
probabilidade para meta. Um dos seus pontos negativos € que a politica 6tima seguindo
esse critério ndo € markoviana, ou seja, depende do histérico completo para escolher a
proxima acdo. Isso dificulta que uma solucdo exata seja encontrada por programacao
dinamica.

Em [Freire and Delgado 2017] € proposto um algoritmo para solucionar SSPs sob
o critério GUBS. Nesse algoritmo € realizada uma iteracdo de valor, indo de trds para
frente de um custo méximo dado como parametro até (0, calculando por programacgao
dindmica os valores dos estados. Esse algoritmo ndo garante uma solucao 6tima, pois
nao é possivel definir a priori o custo maximo alcangado ao seguir uma politica 6tima de
um problema em especifico. Quando existem dead-ends no dominio, o custo da politica
nesses estados € infinito, o que impossibilitaria a enumeracio deles para se encontrar a
politica 6tima.

Em [Freire et al. 2019] é proposto um novo algoritmo que resolve SSPs sob o
critério GUBS de maneira exata, sob a condi¢do de que a funcdo de utilidade sobre o
custo seja u((r) = e 7, em que ) é o fator de risco e € positivo. Esse caso particular
do GUBS € nomeado de eGUBS, e o algoritmo que soluciona SSPs sob esse critério €
chamado de eGUBS-VI.



4. UCT-GUBS

Apesar do eGUBS-VI possuir a propriedade importante de encontrar uma solu¢io exata
sob o critério eGUBS, ele ainda é um algoritmo de iteracdo de valor. Isso significa que
¢ preciso realizar vdrias passagens em todos os estados em S, o que o torna impraticdvel
em casos nos quais esse conjunto € muito grande. Para resolver esse problema, seria
necessario um algoritmo que tenha o mesmo objetivo, mas que consiga lidar com um
espaco grande de estados, sem precisar visitid-lo por completo.

Por essa razdo, no presente trabalho é proposto o algoritmo UCT-GUBS (Upper
Confidence Bounds Applied to Trees Under GUBS). UCT-GUBS ¢ uma modificagdo do
algoritmo de Monte Carlo Tree Search UCT (Upper Confidence Bounds Applied to Trees)
[Kocsis and Szepesvari 2006] utilizada para encontrar politicas sob o critério GUBS. Em
linhas gerais, o algoritmo funciona de maneira online, isto €, o planejamento € realizado
enquanto o agente atua no ambiente. Dessa maneira, dado que o agente estd em um estado
s, o algoritmo realiza repetidas simulagdes (também chamadas de rollouts) de trajetorias
partindo desse estado s, construindo uma arvore, em que cada né representa um estado
encontrado na profundidade de busca d, e cada um dos seus ramos representa a tomada
de uma acio especifica, levando a um novo estado na profundidade d + 1.

Seja Qq4(s,a,d) a qualidade de se executar a a¢do a, estando no estado s e pro-
fundidade d, o algoritmo ento atualiza uma estimativa atual do valor de Q,(s, a, d) para
diferentes ag¢oes a € A, ao calcular a média das utilidades dos histéricos resultantes dos
rollouts enquanto o tempo limite nao for atingido. Ao fim dessas simulagdes, a acdo esco-
lhida para ser tomada no estado s e profundidade d é a que maximiza Q,(s, a, d), ou seja,
a que fornece maior utilidade. Ao contrario do eGUBS-VI, o UCT-GUBS (assim como
o UCT) ndo encontra uma solucao exata. Ao invés disso, ele tenta encontrar solucdes
boas com pouco tempo de planejamento, de maneira que as estimativas fiquem melhores
conforme esse tempo aumenta. O pseudocddigo do UCT-GUBS pode ser visualizado no
Algoritmo 1.

Algoritmo 1: UCT-GUBS
Entrada: SSP-MDP M, = (S, A, T, C, G), fun¢do heuristica h, fungao de
utilidade sobre o custo u, utilidade constante da meta K, estado
inicial s e profundidade méxima D

Saida: a
1 inicio
2 Seja@Qy: S x AxN—=R
3 repita
4 ‘ BUSCA(M,, Qq4, h,u, K,, ', D, 0)
5 até rempo limite;,
6 G <— argmaXg/e M,.A Qd(87 alﬂ 0)
7 fim
8 retornaa

Esse algoritmo realiza o processo descrito, chamando a sub-rotina BUSCA a cada
itera¢do, enquanto o tempo limite nao for atingido. Quando isso acontece, a a¢do que



maximiza Q4(s, a,0) é a acdo escolhida pelo algoritmo. O pseudocédigo do algoritmo de
busca € mostrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: BUSCA
Entrada: SSP-MDP M, = (S, A, T, C, G), fungdo de qualidade @), funcdo
heuristica h, funcao de utilidade sobre o custo u, utilidade
constante da meta Ky, estado s, profundidade méxima D e
profundidade d
Saida: Custo g obtido no rollout a partir do n6 atual e indicador g que €
verdadeiro se algum estado meta foi alcancado, e falso caso contrério
inicio
se s € G entao
‘ g < verdadeiro
senao
‘ g < falso
fim
se d = D entao
| retorna0,g
fim
se s ¢ folha entao
Ng,d < 0
para cada a € A faca
Qa(s,a,d) « h(s,a)
Ns.a,d 0
fim

o 0 N S AW N =

e <
AW N = O

p—
wn

fim
a < argmaxyc 4 UCB1(s,d,d)
c <+ C(s,a)
s’ amostre o proximo estado de acordo com 7T'(s,a, s’), Vs' € S
¢, g < BUSCA(M,Qq,h,u, Ky, 5,D,d+1)
g+ c+q
g<gVvyg
se g entao
| k< K,
senao
| k<0
fim

ns,a,de(Sva:d)+u(q)+k
28 Qa(s,a,d) + et

N NN NN N NN e e e
N S N AW =S Y NN

29 Ngd < Ngq+ 1

30 Nsa,d < Ns,a,d +1
31 fim

32 retornagq,g

O processo de busca consiste em executar acdes e ir para novos estados, até que
um horizonte limite seja atingido (linha 7). No caso que o n6 correspondente ao estado
s e profundidade d na arvore € folha, ou seja, € um nd que nao tem filhos, o seu valor é



inicializado com uma fun¢do heuristica i (linhas 10-16). Durante a simulacao, as agcdes
sdo escolhidas segundo o critério UCBI1 [Auer et al. 2002], na linha 17, definido pela
seguinte expressao:

UCBI1(s,a,d) = Qq(s,a,d) + C (7)

em que n, 4 € 0 nimero de vezes que o estado s foi visitado na profundidade d, e n;, 4 €
o numero de vezes que a acao a foi tomada no estado s e profundidade d.

A ac¢do que maximiza essa equagdo € a escolhida para ser executada. Essa ex-
pressdo € uma maneira de lidar com o dilema de exploration-exploitation. Quanto mais
estimativas forem feitas para uma acao a em um estado, mais o segundo termo da soma
diminui para a e aumenta para outras agdes no mesmo estado. Por outro lado, quanto
maior a utilidade da estimativa atual, maior € o valor desse estado para essa expressdo. A
constante C' € um fator de exploracdo, que vai dar mais ou menos peso para a exploracao
de acdes que ndo foram muito escolhidas até entao.

O préximo estado s’ € entdo amostrado com base em 7', dado o estado atual s e
a acdo escolhida a (linha 19). O custo de executar essa acdo nesse estado € obtido, e a
func¢do é chamada recursivamente para o proximo estado (linha 20). Por fim, o novo valor
da estimativa atual de (QQ4(s,a,d) é calculado ao atualizar a sua média, com a utilidade
do histérico obtido no rollout. Essa utilidade é a soma de u(g), em que ¢ é custo total
que foi obtido, e K,, se um estado meta foi alcancado (linha 28). O algoritmo devolve
dois valores: g e g, em que g € verdadeiro se um estado meta foi atingido, e falso caso
contrario.

5. Experimentos e Resultados

O algoritmo UCT-GUBS! foi implementado dentro da infraestrutura do PROST
2[Keller and Eyerich 2012], um planejador do estado da arte que foi utilizado como
base pelos vencedores da trilha de planejamento probabilistico totalmente observavel
das competi¢des internacionais de planejamento (IPC) dos anos de 2011, 2014 e 2018
[Sanner and Yoon 2011, Grzes et al. 2014, Keller 2018]. Essa infraestrutura implementa
o algoritmo UCT, juntamente com algumas otimizagdes que melhoram o seu desempenho.

Os experimentos foram realizados em instancias do dominio NAVIGATION, da
IPC 2011. A funcio heuristica, o valor da constante C' e o horizonte maximo dos rol-
louts utilizados foram os padrdes da configuracdo IPC2011 do PROST. Para calcular a
heuristica é usada uma fun¢do de busca de aprofundamento iterativo (Iterative Deepening
Search); a constante C, no célculo da expressdo UC B1 (Equagdo 7) para a dupla (s, d), é
atribuido o valor atual de max,e 4 Qq(s, a, d); o valor utilizado para o horizonte méximo
dos rollouts € 15. A fun¢do de utilidade sobre o custo acumulado utilizada foi a mesma
do eGUBS-VI [Freire et al. 2019], ou seja, u(¢r) = e 7, com A = 0.1, na qual {7 é o
custo acumulado obtido no rollout.

Dominio NAVIGATION: esse é um problema do estilo grid world, tendo M linhas
e N colunas, e cada estado representado por uma coordenada (z, y). Em qualquer estado,

I'Seu cédigo-fonte estd disponivel em https://github.com/GCrispino/prost/tree/eniac-2020
2Seu cédigo-fonte esta disponivel em https://github.com/prost-planner/prost
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(a) Instancia 1 do NAvi- (b) Instancia 2 do NAVIGA- (c) Instancia 3 do NAvi-
GATION TION GATION

Figura 1. Visualizacao das 3 instancias do dominio NAVIGATION utilizadas.

0 agente tem como possiveis acdes os movimentos nas 4 direcoes cardeais, e o objetivo
¢ alcancar o estado meta. Na primeira e dltima linha (estados (1,y) e (M, y), para 1 <
y < N), as acoes sdo deterministicas. No entanto, nas linhas intermedidrias, o agente tem
uma probabilidade P(x,y) (quanto mais longe da meta, menor é essa probabilidade) de
desaparecer, indo para um estado a partir do qual ndo pode mais sair (um dead-end).

Foram utilizadas 3 instancias desse dominio, com dimensdes de 4 X 3, 5 x 3
e b X 4, e cujas respectivas visualizacOes estdo expostas na Figura 1. Em cada uma das
delas, quadrados brancos indicam que as transi¢des neles sao deterministicas. Nos outros,
quanto mais escuro, mais a probabilidade do agente desaparecer ao executar uma acao se
aproxima de 1. O estado marcado de azul € o inicial, e 0 marcado com um G € a meta.

Foram variados os parametros de tempo de planejamento para cada estado, e valo-
res de K. Para os valores de tempo de planejamento foi utilizado 1 segundo, o padrao do
sistema do PROST, além dos valores de 0.5 e 0.1 segundo, para avaliar os resultados do
algoritmo mesmo com tempos menores de planejamento. Para K, sdo utilizados valores
entre 0.01 e 2. Esses valores foram escolhidos pelo fato de que, nas instancias testadas,
entre esses valores existe uma variacdo entre as politicas 6timas sob o critério GUBS,
com excec¢do apenas da primeira instancia. Dessa maneira, € possivel verificar o quanto
os resultados do UCT-GUBS se aproximam dos 6timos nesses experimentos.

Para cada uma dessas configuragdes, foram executados 100 rodadas do algo-
ritmo. Em cada rodada, o planejamento comec¢a do estado inicial, o algoritmo faz as
simulacdes durante o tempo de planejamento, e submete uma agdo, indo para um novo
estado. Esse processo se repete até que o horizonte maximo tenha sido atingido. Para
todas as instancias desse dominio, o horizonte méximo da rodada, especificado no seu
arquivo de entrada, é 40. Sdo analisadas as médias das probabilidades de chegar a meta
(divis@o do nimero de rodadas que se chegou a meta sobre o nimero total de rodadas) e
dos custos totais obtidos nas rodadas.

Na instancia 1 do NAVIGATION, as probabilidades observadas se aproximam das
probabilidades da politica exata sob o critério GUBS (Figura 2a), mas a partir de K, =
0.3. Antes disso, o UCT-GUBS escolhe politicas com uma probabilidade menor de chegar
a meta do que a politica 6tima. Ademais, pode-se observar que o comportamento das
rodadas com um tempo menor de planejamento ndo mostram muitas diferencas quanto ao
seu desempenho, apresentando resultados semelhantes. No caso dos custos (Figura 2b),
€ possivel visualizar que para valores pequenos de /; os custos de rodadas que chegam
a meta sdo menores, mas com a penalidade da média dos custos de todas as rodadas ser
mais alta que para valores menores, pelo fato do agente priorizar caminhos com um risco
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Figura 2. Resultados da instancia 1 do dominio NAVIGATION
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Figura 3. Resultados da instancia 2 do dominio NAVIGATION

maior de ndo se chegar a meta.

Na segunda instancia, percebe-se um comportamento similar quanto as proba-
bilidades e custos obtidos. No primeiro caso, a partir de K, = 0.5, esses valores se
aproximam mais aos exatos. No maior valor testado (K, = 2) esses valores sofrem uma
maior oscilacdo, principalmente nos dois testes com menor tempo de planejamento, suge-
rindo que para maiores valores de K, pode ser necessario um nimero maior de amostras
para se aproximar do valor exato. O gréifico de custos se apresenta similar aos resultados
da primeira instancia. Aqui, € interessante notar que os custos obtidos dos testes com
tempo de planejamento de 0.5 e de 1 segundo tem uma diferenga pequena, praticamente
imperceptivel nas linhas do gréfico.

Os resultados da terceira e ultima instancia sao similares aos anteriores, com uma
oscilagdao menor nas probabilidades — o que pode se explicar pela pequena variagdo das
politicas Otimas exatas sob o critério GUBS para os valores de K, utilizados — e uma
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Figura 4. Resultados da instancia 3 do dominio NAVIGATION

oscilagao maior do custo. Isso pode-se explicar porque em algumas situacdes, o agente
fica “indeciso”, por exemplo, se movendo para leste e oeste, atrasando o momento de
atravessar pelas linhas com probabilidade de desaparecer e pagando um custo maior que
0 6timo.

Em geral, observa-se que, para as instancias do dominio testado, quando se uti-
lizado um tempo menor de planejamento, ndo houve grande perda de desempenho no
algoritmo. Isso indica que apenas valores ainda menores que 0.1 causariam perda consi-
deravel de desempenho, o que pode variar em outros dominios. Além disso, o compro-
misso entre custo e probabilidade € realizado conforme os valores de K ; sdo modificados,
com a possibilidade de se utilizar um tempo de planejamento adequado ao usudrio.

6. Conclusao

No presente trabalho foi proposto o algoritmo UCT-GUBS, que realiza planejamento on-
line em SSPs para encontrar politicas sob o critério GUBS. Foram feitos experimentos em
trés instancias do dominio NAVIGATION, variando o tempo de planejamento e a utilidade
da meta K,. Foi observado que o algoritmo encontra politicas fazendo o compromisso
entre probabilidade de chegar a meta e custo, na variagao de valores de K ;. Além disso,
nao foram observadas mudangas considerdveis quando diminuido o tempo de planeja-
mento para tomar uma decisdo. No entanto, € possivel que seja observada uma perda de
desempenho maior para o caso em que valores menores que .1 segundo sejam utilizados,
ou em problemas de tamanho maior.

Trabalhos futuros podem estender os experimentos ao analisar diferentes dominios
com dead-ends. Um exemplo é o CROSSING TRAFFIC, outro dominio da IPC 2011.
Variacdes no algoritmo como o uso de uma heuristica que leva em conta as probabili-
dades da funcdo de transicdo e a maneira como as estimativas sdo atualizadas podem
melhorar o seu desempenho. Além disso, novos algoritmos para o critério GUBS podem
ser propostos, aproveitando ideias de algoritmos que seguem outras abordagens, como no
caso do LAO* e LRTDP, que encontram solu¢des exatas com busca heuristica.
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