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Resumo. Processos Markovianos de Decisdo modelam problemas de atingir
uma meta com menor custo possivel. Nesse trabalho estuda-se o compromisso
entre probabilidade de chegar a meta e o custo médio incorrido.

1. Processos Markovianos de Decisao

Processos Markovianos de Decisdo (Markov Decision Process - MDP) modelam
problemas nos quais um agente toma decisdes sequenciais e os resultados das agdes sao
probabilistico [Mausam and Kolobov 2012]. MDPs consideram um agente interagindo
com um processo, € em todo tempo ¢: (i) o agente observa um estado s;, (if) o agente
escolhe uma ac¢do ay, (iii) 0 agente paga um custo c;; € (iv) o processo transita para um
novo estado s;. As transi¢des e custos apresentam a propriedade de Markov, segundo a
qual ambas s6 dependem do estado atual s; e acdo executada a;. O objetivo do agente
¢ escolher uma sequéncia de a¢des, de maneira que o sistema atue de forma 6tima em
fun¢do de um critério pré-estabelecido.

Nesse estudo, serd utilizado uma formulacao particular de MDP, o Shortest Sto-
chastic Path, em que o agente deve buscar atingir um estado meta enquanto diminui o
custo do caminho até o mesmo. Neste trabalho busca-se estabelecer os compromissos
entre o custo e a probabilidade de chegar a meta, estabelecendo o 6timo de Pareto.

2. Shortest Stochastic Path

Este projeto apoia-se principalmente no problema de Caminho Estocéstico mais
Curto (Shortest Stochastic Path - SSP), que considera um estado meta e custos [Bertsekas
and Tsitsiklis 1991]. Um estado meta € um estado terminal, isto é, quando o agente atinge
a meta o processo se encerra. Um SSP ¢é definido por uma tupla (S, A, P,C, I, G) onde:
s € S sdo os estados possiveis; a € A sdo as agdes possiveis; P : S X A xS — [0,1] éa
funcéo de transicdo; C' : S x A — R™ é a fungdo custo; G € o conjunto de estados meta;
e sg € S € o estado inicial.

A solucdo de um SSP consiste em politicas, que descrevem quais agdes devem ser
tomadas em cada situacdo. Uma politica € propria se ela garante que a meta € alcancada
com probabilidade 1.

Classicamente, considera-se problemas nos quais existem politicas préprias. Dada
uma politica prépria, pode-se definir o custo acumulado esperado a partir de um estado
seS:

V™(s) =E th So =8,
=0



e define-se a politica 6tima 7*(s) = argmin, V7 (s).

Quando nao existe politica propria, ocorrem dead-ends, que sao estados a partir
dos quais ndo pode ser alcangado um estado meta. Na presencga de dead-ends o custo acu-
mulado esperado € infinito, portanto, deve-se considerar critérios diferentes do classico.

3. Critério MCMP

Para avaliar politicas com dead-ends, € preciso considerar os seguintes conceitos:

Traco 7": uma sequéncia de estados que pode ser finita ou infinita,

T*: o i-ésimo estado do trago 7T,

* 7T.s: 0 conjunto de todos tracos obtidos a partir de s seguindo uma politica 7, e
7;?8 C 7Tr.s: 0 subconjunto de tracos que alcanga a meta.

Se um traco T' € T, ¢é finito, entdo ele alcanca um estado meta, e define-se a
probabilidade de um trago finito ocorrer seguindo uma politica como:

7|
Prn =[] P(@+ T, (T").

i=1

A probabilidade de uma politica alcancar a meta é Pg s = ZTETES Pr . e o custo acumu-
lado de um trago finito é Cr., = 2170 C(T, w(T7)).

3.1. Definicao

Para lidar com tragos finitos, o Critério MCMP (Minimum Cost given Maximum
Probability) [Trevizan et al. 2017] permite uma acao de desisténcia, ou seja, quando ele
se depara com um dead-end, ele pode desistir e pagar o custo gasto até aquele momento.
Para garantir que a probabilidade de chegar a meta é maximizada, a agdo de desisténcia é
utilizada apenas quando um dead-end € encontrado.

Considere a seguinte fun¢do auxiliar que torna todos os tracos de uma politica
finitos:
s se|T|=0o0uP¢ =0
si(T') caso contrario

wio7) = {

Considere p,,q; = max, PY,_ ,isto é, a probabilidade maxima de atingir a meta a

m,80°
partir do estado inicial sy, o Critério MCMP € definido da seguinte forma:

7 = argmin E Co),xProx-
{7T|P7£r;,30:pmax} TETx,s

3.2. Solucao via Programacao Linear

O critério MCMP pode ser resolvido utilizando dois problemas de programacao
linear, LP1 e LP2 [Trevizan et al. 2017]. LP2 encontra a probabilidade maxima de se

atingir a meta. LP1 encontra a politica 7 com menor custo médio e com Pf so = Pmaz-

Ambos problemas consideram varidveis z, , paratodo s € S e a € A, que indi-
cam a frequéncia de ocorréncia acumulada média para cada par estado-a¢ao. A dinamica
do MDP é restringem as solugdes ao especificar um modelo de fluxo de entrada in(s) e



saida out(s) para cada estado s, com as particularidades para o estado inicial e estados
metas. Ambos problemas consideram as seguintes defini¢cdes para todo s € S:

in(s) = Z Ty P(s|s',a) e out(s) = Z Ts -

s'€S,acA a€A (4

O LP2 calcula o valor de p™**, utilizando as entradas para os estados metas como

objetivo, desconsiderando completamente os custos envolvidos e € descrito abaixo:

max, Y. cgin(sy)
sujeitoa x5, >0 Vs € S,a € Als)
out(s) —in(s) =0 Vse S\ (GUsp)
out(sg) — in(sg) =1

O LP1 calcula o custo minimo restrito as dindmicas do ambiente e também as
politicas que garantem a probabilidade de chegar a meta e é descrito abaixo:

Mily,, D .cs.0e4 TsaC(8,0)
sujeitoa x5, >0 Vs € S,a € A(s)
out(s) —in(s) <0 Vse S\ (GUs)

out(sg) —in(sg) <1

(Cl> ngeg in(59> = Pmax

4. Compromisso entre Probabilidade para a Meta e Custo Médio

O critério MCMP estabelece um sistema de preferéncias que prioriza a chance de
chegar a meta, independente do custo associado. No entanto, como ja discutido por [Freire
and Delgado 2017], uma pequena reducao na probabilidade de chegar a meta pode trazer
uma reducdo consideravel no custo médio.

Um compromisso entre probabilidade de chegar a meta e custo médio pode ser
obtido escolhendo uma probabilidade de chegar a meta arbitraria p e encontrando o menor
custo correspondente. Esse custo pode ser obtido com o LP1, alterando a restri¢gao (C'1)
para ngeg in(s,) = p. Aqui obtemos 0s compromissos por amostragem com p variando
entre 0 € Py, com intervalo de 0,02 para p < 0,9 e intervalo de 0,01 para p > 0, 9.

Para fazer a avaliacao do compromisso em um problema concreto, utilizou-se um
problema artificial, o problema de Travessia do Rio, como descrito em [Freire et al. 2019].
O problema de travessia do rio considera um agente que deve chegar em um estado meta
a partir de um estado inicial (estado 7 e 2, respectivamente, na figura 1). Para isso ele
precisa atravessar um rio, que possui uma ponte (estado 6) e uma cachoeira (estado 4). O
caminho pela ponte é maior, porém garante uma probabilidade maior de chegar na meta.
Se o agente escolhe passar pelo rio o caminho é menor, porém, por conta da forca da
correnteza, ha a probabilidade de cair na cachoeira, que € um dead-end. Os experimentos
foram realizados em uma instancia do problema do rio com: 20 de altura e 3 de largura,
probabilidade de cair no rio 0,1, e for¢a da correnteza 0,5.

A figura 1 mostra o compromisso entre probabilidade de chegar a meta e custo
médio. Para o critério MCMP, tem-se p,q. = 0.95238 e cnee = 16.835. Note que,
pequenas alteragdes na probabilidade de chegar a meta pode gerar grandes ganhos em
termos de custo médio (p = 0.95000 implica ¢ = 9.1240).
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Figura 1. Esquerda: Problema do Rio de tamanho 3x3. Direita: Compromisso
entre probabilidade da meta e custo médio.

5. Conclusao

Neste trabalho foram apresentados: (i) um método para levantar o compromisso
entre probabilidade de alcangar a meta e custo médio; e (i) um experimento em um pro-
blema artificial que deixa evidente a necessidade de estabelecer um compromisso entre
esses dois objetivos. Embora mostrou-se o 6timo de Pareto para esse compromisso, o
mesmo foi obtido por amostragem uniforme, os préximos passos consistem em estabele-
cer o 6timo de Pareto gerando apenas as politicas ndo-dominadas [Silva and Costa 2011]
e criar um método para obten¢do do melhor compromisso entre os dois objetivos para um
usudrio especifico [Silva et al. 2006].
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