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Abstract. With the recent advances in automated planning based on deep-learning techniques, Deep Reactive
Policies (DRPs) have been shown as a powerful framework to solve Markov Decision Processes (MDPs) with a certain
degree of complexity, like MDPs with continuous action-state spaces and exogenous events. Some differentiable planning
algorithms can learn these policies through policy-gradient techniques considering a finite horizon MDP. However, for
certain domains, we do not know the ideal size of the horizon needed to find an optimal solution, even when we have a
planning goal description, that can either be a simple reachability goal or a complex goal involving path optimization.
This work aims to solve a continuous MDP through differentiable planning, considering the problem horizon as a
hyperparameter that can be adjusted for a DRP training process. This preliminary investigation show that it is possible
to find better policies by choosing a horizon that encompasses the planning goal.

Categories and Subject Descriptors: Computing methodologies/Artificial intelligence [Planning and scheduling):
Planning under uncertainty; Computing methodologies/Machine Learning [Machine learning approaches|: Markov
decision processes

Keywords: continuous state and action planning, Markov decision processes, machine learning, differentiable planning

1. INTRODUCAO

O problema de planejamento probabilistico em espagos continuos e estocasticos é considerado um
grande desafio para pesquisadores da area de planejamento automatico da IA. Uma forma de resolver
esses problemas é modelé-los como Processos de Decisdo Markovianos (do inglés, Markov Decision
Processes - MDP) [Puterman 2014], com variaveis continuas e tomada de decisdo em tempo discreto,
chamado de horizonte de decistes. Solugoes conhecidas, em geral, fazem algum tipo de aproximagao,
por exemplo, os algoritmos de Programagdo Dindmica Simbdlica [Vianna et al. 2015; Sanner et al.
2011] raciocinam sobre uma abstragdo do espago de estados com a limitagao de resolverem apenas
instancias pequenas. Outras solugoes fazem uma discretizacdo do espaco de estados, como no caso do
algoritmo UCT [Kocsis and Szepesvari 2006] que usa métodos de Monte-Carlo.

Uma outra forma de resolver problemas de planejamento em espacos continuos e complexos é utilizar
algoritmos baseados em técnicas modernas de aprendizado de maquina, que buscam explorar a ca-
pacidade das redes neurais serem bons aproximadores de fungoes para encontrar uma politica/solucao
sem a necessidade de fazer alguma aproximagao ou discretizagao a priori. Um exemplo classico é o
uso da técnica chamada de gradiente de politica [Williams 1992; Sutton et al. 1999].

Um trabalho recente baseado em gradiente de politica em conjunto com a modelagem de grafos de
computacao estocasticos [Schulman 2016] é o trabalho de [Wu et al. 2017], que resolve um problema
de planejamento deterministico e continuo utilizando gradientes de politica e a técnica de gradiente
descendente estocéstico para encontrar valores aproximados de agoes para este ambiente. Posterior-
mente, o trabalho de [Bueno et al. 2019; Bueno 2021] estendeu esta técnica para MDPs com estados
e agoes continuas, treinando uma rede neural que representa uma politica aproximada, chamada de
politica reativa profunda (DRP, do inglés Deep Reactive Policy). Por resolverem problemas de plane-
jamento utilizando técnicas de diferenciacdo baseadas em gradiente, esses algoritmos sao também
chamados de algoritmos de planejamento diferencidvel. Uma das limitagoes do planejamento
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Fig. 1. Instancia (Navigation.2) do dominio de planejamento continuo Navigation (Figura extraida de [Bueno et al.
2019]).

diferenciavel é que, devido a necessidade de construgao do grafo de computacgao estocéstico, é preciso
definir a priori um horizonte fixo para o MDP em questao. No entanto, a definicao de um horizonte
muito pequeno pode fazer com que a meta de alcancabilidade ndo seja satisfeita; enquanto que com
um horizonte maior é possivel encontrar trajetorias melhores satisfazendo também a meta de cam-
inho; por outro lado, com um horizonte muito grande, custos desnecessarios podem ser adicionados
as politicas encontradas.

[Dominio de navegacdo com meta de caminho] O dominio Navigation [Faulwasser and Find-
eisen 2009] é um problema de planejamento de caminhos em 2 dimensdes no qual o agente deve
alecangar uma determinada regido de destino (meta de alcangabilidade) se desviando de zonas de de-
saceleragao ao longo do caminho (meta de caminho), as quais "atrasam" o seuw movimento, fazendo
com que o agente alcance seu destino em um numero mator de passos. Dado o horizonte de tempo
que o agente tem para agir, ele tenta tracar uma rota na qual possa ter o menor numero de atrasos
possivel, enquanto tenta alcancar a localizagdo destino. Uma instdncia desse dominio € chamada de
Navigation.i, sendo i o numero de zonas de desaceleragao.

Esse trabalho usa técnicas modernas de planejamento diferenciavel para resolver problemas de
planejamento no espago continuo e estocastico com horizonte indeterminado e com metas complexas
de planejamento. O objetivo é analisar como diferentes valores de horizonte de um CSA-MDP estao
relacionados com a satisfagao da meta. Para isso, realizamos experimentos com o algoritmo TF-MDP
[Bueno et al. 2019; Bueno 2021| para a instancia Navigation.2 ilustrada na Figura 1.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Na area de planejamento automético, um problema muito estudado é o planejamento probabilistico,
onde o processo de tomada de decisao sequencial de um agente envolve um raciocinio sob incerteza. Isto
é, a0 executar uma acao o agente pode resultar em um conjunto de estados possiveis com incerteza
sobre o custo (ou recompensa) acumulado ao longo de um dado horizonte. Um arcaboug¢o comum
utilizado para modelar esse problema ¢ dado pelos Processos de Decisdo Markovianos (MDPs, do
inglés Markov Decision Processes) [Puterman 2014]. No contexto desse artigo, utilizaremos uma
extensdao de MDPs classicos, chamados de CSA-MDPs (do inglés, Continuous State-Action MDPs).

Um CSA-MDP com tempo discreto e horizonte finito pode ser definido como em [Bueno et al. 2019;
Bueno 2021] como uma tupla M = (S, 4,9, T,pw.,C, H, sp), onde S C R™ é o espago de estados;
A CR™ é o espago de agoes; @ C R™ é o conjunto de eventos exdgenos; 7 : Sx Ax QxS — [0,1] éa
funcao de transigdo dada por uma fungao de densidade de probabilidade condicional p(s'|s, a,w) sob
o préoximo estado s’ dado o estado atual s, a agdo a e o evento w; p,, é a probabilidade sob o conjunto
de eventos exdgenos; C : S x A — R>( é a funcdo custo que especifica o retorno imediato recebido
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pelo estado atual s apos aplicar a agao s; H =0,1,..., H —1 & o conjunto finito de passos de decisao;
e sg € o estado inicial.

Os CSA-MDPs podem ser considerados MDPs fatorados [Boutilier et al. 1999|, em que o estado s é
representado por um vetor n-dimensional e essas dimensoes sao independentes dado o estado anterior
e a acao. Nesta modelagem, a fungao de transi¢do pode ser decomposta sobre o conjunto de fungoes
de probabilidade das variaveis de estado: p(s¢11]|st, at,wi) = H;‘L:1 (S48, ag, wy).

Uma politica deterministica Markoviana 7, localizada no espago de politicas II, é definida
pela fungdo 7 : S x H — A onde uma agao pode ser obtida considerando um estado e um passo de
decisdo. Neste artigo para efeito de simplificaco de notagéo, denotaremos 7 (s,t) como w(s;). Por
fim, a funcdo valor V7™(s) é considerada como o custo total esperado recebido pela politica 7 do
estado s para um horizonte finito H, i.e.:

S] (1)

O objetivo de um agente em um CSP-MDP é encontrar uma politica 6tima 7* no espago de
politicas II tal que:

H-1

Z C(s¢,7(s¢))

t=0

VTi(s)=E

7 =argmin V7™ (sg) (2)
mell

2.1 Politica Reativa Profunda e Grafo de Computagao Estocastico

Uma Politica Reativa Profunda (DRP, do inglés Deep Reactive Policy) [Bueno et al. 2019; Bueno 2021]
é um modelo que tenta representar uma fungao que mapeia estados em agoes. Usualmente ela pode ser
representada como um modelo paramétrico construido a partir de uma rede neural feed-forward, redes
que sdo boas aproximadoras universais de fungdo [Hornik 1991; Leshno et al. 1993]. Os parametros
desta fungdo (os pesos da rede neural) sdo chamados de 6§ e a DRP em si é denotada como 7y & 7.

Uma DRP, assim como uma rede neural, pode ser representada por um grafo de computagao
estocastico [Schulman et al. 2015; Schulman 2016]: um formalismo criado para representar uma es-
trutura de computagdo/modelo que mistura calculos deterministicos com dados de variaveis aleatorias
amostradas de distribuicoes cujos parametros dependem de resultados de computagoes anteriores. Essa
representagao pode ser utilizada para realizar calculos eficientes de amostragem dos valores expressos
por este grafo e uma estimagao eficiente de gradientes dos célculos expressos por este grafo.

O grafo de computagao estocéastico pode ser definido como um grafo dirigido aciclico G = (V, FE) em
que o conjunto de vértices V. =0UDUS e E é o conjunto de arestas. © sdo os vértices de parametros
de entrada, que sao valores observaveis; D sao os vértices deterministicos, que correspondem a fungoes
dos vértices pais; e S s@o os vértices estocasticos, representando variaveis aleatérias condicionalmente
distribuidas de acordo com uma fungao cujos pardmetros dependem dos vértices pais. Para o conjunto
de arestas E, considera-se que uma aresta (u,v) pertence a ele se o vértice v ou sua funcdo de
probabilidade dependem do vértice u. Considerando v e w como arestas de grafo de computagao
estocastico G, pode-se definir trés propriedades neste grafo: v < w diz que existe um caminho de
dependéncia do vértice v ao w em G; v <P w diz que existe um caminho de v a w que passa somente
por vértices deterministicos e v < w diz que existe um caminho de v a w que passa ao menos em um
vértice estocastico. Em sua representacao grafica, vértices de entrada sao denotados como elementos
sem borda, vértices deterministicos com borda quadrada e vértices estocasticos com borda circular.

Pode se definir uma fungao objetivo .J : © — R para estes grafos, dada por J(0) = Eyes [>.cc ¢(0)],
em que ¢ € C C D sdo vértices folhas conhecidos como vértices custo. E possivel diferenciar J em
relagio & 6 com algoritmos de diferenciagdo automatica se ndo houver a propriedade 6 < J(8).
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T

a)

Fig. 2. Representagao de um CSA-MDP como um grafo de computagao estocéstico: a) sem o truque de reparametrizagio;
e b) com o truque de reparametrizagdo (Figura extraida de [Bueno et al. 2019])

Na Figura 2.a pode-se ver a representacao de um CSA-MDP como um grafo de computagao es-
tocastico (exemplo extraido de [Bueno et al. 2019]), em que: (i) os vértices de entrada sdo os vértices
de estado inicial sy e pardmetros de politica 6; (ii) os vértices estocésticos sdo as variaveis de estado
St41 ~ P(+|s¢, ar,wi) e os eventos exogenos wy ~ p,,(+); e (iii) os vértices deterministicos sdo as variaveis
de agdo a; = my(s¢) e os custos ¢; = C(s¢,as). O vértice de custo é a estimativa da fungdo valor Ve,
Nesta figura pode-se notar que este CSA-MDP nao pode ser diferenciado, pois existe ao menos um
caminho de 6 a V™ que passa por um vértice estocastico (ou seja, existe a propriedade § <7 V’”’).
Para contornar esta limita¢ao pode-se utilizar o truque da reparametrizacao [Kingma and Welling
2014|, que permite amostrar uma variavel aleatoria y ~ p(+|¢), transformando-a em uma fun¢ao deter-
ministica y = z(&; ¢) em que é amostrada uma variavel auxiliar aleatéria & ~ pe(-) de uma distribuicao
pe independente de y e ¢. No caso dos CSA-MDPs, pode-se reparametrizar s;11 ~ p(-|s¢, mg(s¢)) em
St11 = f(s¢,m9, &), com & ~ p(-) amostrado como um ruido independente. Na Figura 2.b pode-se ver
um CSA-MDP como um grafo de computagdo estocéstico com o truque de reparametrizagao aplicado.
Com isto, a propriedade 6 <P V™ existe no grafo e a propriedade 0 < V™ nao.

2.2 Planejamento Diferenciavel

Tendo em vista que podemos tratar a busca de uma politica 6tima como um processo de otimiza-
¢do (Equagdo 2), uma maneira eficiente de se encontrar solugdes aproximadas para CSA-MDPs é
transformar uma instancia de um problema em um grafo de computacao estocastico, calcular seu
gradiente e aplicar um processo de otimizacao deste grafo com um gradiente descendente estocastico.
Nesta abordagem os algoritmos aprendem os parametros de entrada do grafo, tal qual um algoritmo
de aprendizado de méquina ajusta e aprende os parametros do seu modelo. Estas técnicas de fato
caracterizam a abordagem de planejamento chamada de planejamento diferenciavel.

Em [Wu et al. 2017] foi proposto um algoritmo chamado de TF-PLAN para tomada de decisdo
sequencial em ambiente deterministico com espacos continuos, no qual se estrutura um problema de
decisao sequencial como um modelo representado por um grafo de computagao estocastico em que os
vértices de entrada sao pardmetros que representam as agoes a serem tomadas em cada instante de
tempo.

Em [Bueno et al. 2019; Bueno 2021] foi proposta uma extensao do algoritmo TF-PLAN para MDPs,
chamado de TF-MDP, em que uma Politica Reativa Profunda é treinada em conjunto com um grafo de
computagao estocastico usando o truque de reparametrizagao. Além de considerar efeitos estocésticos,
o TF-MDP permite que sejam resolvidos problemas para tomada de decisao sequencial em ambientes
com estados e agOes continuas. Nesses algoritmos, a avaliacao de politica é feita executando-se o
algoritmo TF-MDP por N vezes e calculando a média do valor esperado do estado inicial, isto é
V7 (s0), que chamaremos de customedio das N politicas encontradas pelo TF-MDP.
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3. BUSCA PELO HORIZONTE IDEAL DE UM CSA-MDP COM HORIZONTE INDEFINIDO

Visto que os trabalhos atuais em planejamento diferenciavel consideram apenas MDPs com horizonte
fixo, este trabalho propoe o seguinte problema: dado um CSA-MDP e a descricao da meta de plane-
jamento, € possivel definir o horizonte ideal para esse problema?

A primeira modificacdo que faremos para diferenciar politicas 6timas geradas para diferentes hori-
zontes é identificar aquelas que possuem baixo custo médio mas que nao alcangam um estado meta.
Para isso definimos um CSA-MDP orientado a meta com penalidade.

3.1 Processos de Decisao Markovianos com estado e agao continuos orientados a meta com penalidade

Um CSA-MDP orientado a meta com penalidade (do inglés, Goal-oriented CSA-MDP) é
definido pela tupla M = (S, A4,Q,T,p.,C,H,G,s0,k), em que S, A, Q, T, p,, C, H, e sp seguem
a mesma definicao de um CSA-MDP; G C § é a meta de alcangabilidade dada por um conjunto de
estados meta a serem alcancados pelo agente e k é uma penalidade que o agente recebe caso nao
termine em um estado meta no instante H (isto é, sy ¢ G):

(sm), se sgp€G

"(smg)+k, caso contrario

3)

<> <>

V™ (su) = {

onde V™ (sp7) € custo total esperado de CSA-MDPs sem meta (Equagao 1), e k > V™ (s) para todo
estado s € S dada uma politica 6étima 7*.

3.2 Busca de horizonte para CSA-MDPs orientados a meta

Nesse trabalho assumimos que o horizonte ideal de um CSA-MDP M orientado a meta é desconhecido
a priori, isto é, nao se sabe a quantidade de passos de decisao necessaria para se alcangar a meta.
Como dito anteriormente, podemos fixar um horizonte que superestime o horizonte ideal, porém isso
adicionaria custos desnecessarios a politica encontrada pelo TF-MDP. Por outro lado, se subestimamos
o horizonte ideal, a politica encontrada teria um custo maior devido a penalidade por nao alcangarem
um estado meta. Além disso, é importante notar que mesmo as politicas que satisfagam a meta de
alcangabilidade também podem ser melhoradas com um horizonte maior para satisfazerem a meta de
caminho.

Chamaremos de H, o horizonte de um CSA-MDP orientado a meta que quando resolvido pelo TF-
MDP ¢ capaz de devolver a politica 6tima de menor custo médio. Assim, esse trabalho investiga formas
de encontrar o horizonte ideal H,; bem como sua relagdo com horizontes de politicas que satisfagam a
meta (de alcangabilidade e de caminho).

Para fazermos a busca por H utilizamos o TF-MDP com diferentes tamanhos de horizonte (inteiros
entre H,,in € Hyaz) € devolvemos a politica de menor custo médio. Nesse processo consideramos
o horizonte como um hiperparametro do algoritmo e como métrica de avaliacao usamos a média do
custo total esperado devolvido em N rodadas do algoritmo TF-MDP. Além disso, verificamos qual é o
menor horizonte, chamado de Hy,;, cuja politica devolvida pelo TF-MDP possui uma taxa de satisfagao
de meta maior que 95% em Z simulagoes da politica devolvida pelo TF-MDP.

O Algoritmo 1 realiza a busca descrita acima e devolve o valor do horizonte Hy, a politica cor-
respondente 7, bem como o valor de Hyy. O algoritmo recebe como entrada: (i) um CSA-MDP
orientado a meta M; (ii) um valor de horizonte minimo H,,;,; (iii) um valor de horizonte méaximo
H,paz; (iv) um inteiro N indicando o nimero de vezes que o algoritmo TF-MDP sera executado para
cada horizonte considerado; (v) um inteiro Z indicando o ntmero de vezes que a politica 6tima para
um dado horizonte é simulada para a realizagdo do teste de meta e (vi) p = («, epochs, batch), uma
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tupla contendo a taxa de aprendizado «, o nimero de épocas de treinamento da DRP (epochs) e o
namero de amostras de trajetorias simuladas utilizadas para treinar a DRP (batch).

Algoritmo 1: TF-MDP com HORIZONTE INDEFINIDO
Entrada: H,;p, Hinge, M, N, Z, p

inicio
custog 1= 00
Hgy, Hyqy := —00,—00
g = &
h = Hmzn

enquanto h < H,,,, faga

customedio, ™ := EXECUTATF-MDP-N-VEZES(Mp, N, p)

// Caso as politicas encontradas n8o satisfagam a meta, 0 cuStOmedio ©
acrescido de uma penalidade.

se custOmedio < CuStogy entao
custog 1= customedio

Hy,mg = h,m

fim

se Hyq # —00 entao

taxameta = SIMULA-POLITICA(M,, 7, Z)
se taxameta > 0.95 entao

| Hsqt = h
fim
fim
h:=h+1
fim
devolve Hy, Hyot, g

fim

4. EXPERIMENTOS

O Algoritmo 1 foi executado para N=10 na instancia Navigation.2 (contendo 2 zonas de desaceleragao)
com os seguintes parametros: a = 0,001, epochs = 200, batch = 128, H,in, = 5, Hyae = 25,2 = 10.
Como arquitetura da DRP foi usada uma rede neural feed-forward com quatro camadas ocultas, de
tamanhos 256, 128, 64, 32 e funcao de ativagao ELU. Todos os experimentos foram executados em
uma méquina com 16 GBs de memoria e 6 processadores de 2,6 GHz em um ambiente Unix.

4.1 Dominio Navigation

Considere o dominio Navigation descrito na Segdo 1. A posicao do agente a cada instante ¢ é dada
pela variavel de estado p; € R? e o movimento do agente é dado pela varidvel de acio a; € [—1,1]2.
A dindmica de movimento do agente é dada pela funcao:

2
A= - 15
1;I T+ eap(—ag1lpe — o)112)

g
pey1 ~ Normal(p = py + Aag, 0 = == |ay])

V2

em que cada zona de desaceleracao j é caracterizada por uma posicao central ¢; e uma constante
de decaimento «;, com seu efeito dependendo da distancia euclidiana entre esta posigao central e
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Custo total - Navigation.2

..... H_{sat}
..... H_{g}
— H

N

v

o
L

200 A

150 A

100 A

Custo total médio

50 -

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Horizonte

Fig. 3. Meédia e desvio padrdo do custo de trajetoria em cada horizonte para o dominio Navigation.

a posicao do agente. O fator de desaceleragdo conjunto A é dado pela multiplicacdo de cada zona
de desaceleragao independente. A funcao custo é a distancia euclidiana da posicdo do agente até a
posicao da meta em cada passo de decisdo do problema, ou seja: C; = ||pr — gl2 -

No ultimo passo do problema, caso o agente nao tenha alcancado a meta, ele recebera uma penali-
dade k. A penalidade k foi considerada como k = 150 para o Nawvigation.2. Os estados meta s; € G

neste problema sao aqueles nos quais a distdncia euclidiana da posi¢ao do agente p; até a meta é
menor ou igual a 1, ou seja, ||pr — g|l2 < 1.

Nos experimentos deste artigo o mapa de navegagao é uma regiao continua, limitada por um
quadrado, com o agente iniciando na ponta inferior esquerda e a meta na ponta superior direita na
instancia Navigation.2 que possui com duas zonas de desaceleracao localizadas em pontos diferentes.

4.2 Resultados

A Figura 3 mostra a média e o desvio padrao do custo das politicas encontradas pelo TF-MDP para cada
horizonte considerado pelo Algoritmo 1. Podemos observar que a politica encontrada com horizonte
18 satisfaz o teste de meta (isto é, alcanga a taxa minima de sucesso definida pelo Algoritmo 1),
mostrando também uma queda do custo total médio o que se justifica pelo fato dessas politicas nao
receberem penalidades. Note ainda que com valores maiores de horizonte, H = 19,20 e 21, o agente
tem mais "tempo" para se desviar das zonas de desaceleragdo e assim evitar que o seu movimento
atrase, o que respectivamente causa uma diminui¢ao ainda maior do custo total das politicas 6timas
devolvidas pelo TF-MDP. No entanto, para horizontes maiores que H = 22, o custo total médio cresce,
indicando que o aumento de passos de tempo adiciona custos desnecessarios as politicas encontradas.
Assim, os resultados mostram que H, = 22 é o horizonte ideal para a instancia Navigation2.

5. CONCLUSAO

Dado um MDP com estados e agoes continuas, uma limitacao da solucao baseada em planejamento
diferenciével é a necessidade de construgao do grafo de computagao estocastico considerando um
horizonte fixo. No entanto, sabemos que um horizonte muito pequeno pode fazer com que a meta
de alcangabilidade de um MDP néao seja satisfeita; enquanto que com um horizonte maior é possivel
encontrar trajetorias melhores satisfazendo também a meta de caminho do MDP. Por outro lado, um
horizonte muito grande resulta em custos desnecessarios.

Este trabalho propoe um estudo preliminar sobre como encontrar o horizonte ideal para CSA-MDPs
orientados a meta. O algoritmo proposto se inspira no algoritmo de planejamento classico GRAPHPLAN
[Blum and Furst 1997|, que cria um grafo de planejamento e incrementa o horizonte do problema até
encontrar uma politica que alcance a meta.
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A ideia de encontrar o horizonte ideal para CSA-MDPs orientados a meta pode ser utilizada para
expandir o uso de DRPs com planejamento online [Bueno 2021] ou mesmo buscar meios de adaptar esta
modelagem de CSA-MDPs orientados a meta descritos em [Trevizan and Veloso 2012| para problemas
de caminho estocasticos curtos (SSPs, do inglés Shortest Stochastic Paths) com dominios continuos.

Em trabalhos futuros, pretendemos analisar diferentes dominios de planejamento bem como explorar
outros tipos de metas complexas para investigar como os diferentes horizontes afetam o treinamento
de DRPs e a politica 6tima encontrada. Outra proposta de trabalho é a construgao de uma heuristica
para estimar o valor de horizonte H,,;, e assim encontrar o valor de H, de maneira mais eficiente.
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