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Abstract— When an autonomous agent faces many different,
but related tasks, obtaining abstract stochastic policies can be
helpful because they can be used as transferred knowledge to
accelerate learning in a new task throughout transfer learning
from previoudy solved tasks. This paper presents a novel model-
free algorithm for online building abstract stochastic policies for
Relational Markov Decision Processes, within the reinforcement
learning framework. This algorithm, AbsProb-RL, performs a
search in the policy-space and uses Monte Carlo techniques to
estimate the gradient of the value function of a policy. Results show
that AbsProb-RL can effectively find optimal abstract policies, if
given enough time.
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I. INTRODUCAO

problema. Quanto ao conhecimento a ser transfedigersas
opcbes tém sido exploradas, desde a construgdo de
macroagles (planos parciais) para transferénciausorno
aprendizado de novas politicas de atuacéo [3presferéncia
baseada na funcdo valor de cada estado [4] até onesm
construgdo de uma biblioteca de politicas, ondea aata
representa a solugdo de um problema anterior [5]. A
transferéncia de politicas se mostra vantajosatgropoucos
pré-requisitos para poder ser transferida: apenas u
mapeamento entre os estados das tarefas fontetinodés
necessario [6].

Ja quanto a representacdo, em geral os modelasnsgles
e com pouca semantica associada, sendo muito catsebo
problema em questdo e tornando assim mais difécikferir o
conhecimento representado dessa maneira. Uma aeonda

Cada vez mais nos deparamos com maquinas autbn@ma@ata tornar possivel essa transferéncia é o uswnde
ida cotidiana e os esforcos da area de Inteligénégpresentacéo relacionainais rica e generalizada [7]. Ela usa

Artificial sdo justamente voltados a construir agen
(méquinas) inteligentes que possam resolver os dinéssos
problemas. Nas tarefas de navegagdo robdtica, meagem
como objetivo achar o menor caminho para alcangatogal
especifico, sua meta. A capacidade de um ageraprdader e
adaptar-se a diferentes situacdes através da gaterom o
ambiente € um dos desafios da area, que é ataldo
aprendizado por reforgo (AR) [1]. Nesse tipo desafizado,
a agente aprendiz deve maximizar sua recompengsge(ita)
descobrindo, através de uma estratégia de tent&#veo com
repetidas interacdes com o ambiente, quais sdoettsoras
acOes a serem tomadas em cada situagao.

Um dos principais problemas do aprendizado pangefé
que o aprendizado pode ser lento e 0 agente paderdea
encontrar uma politica de acdo 6tima, pois como
aprendizado é baseado na interacdo do agente eambiente,
dependendo da sua dimenséo a exploracdo do amkielate
pode levar muito tempo. Uma alternativa para séeeareesse
processo é usar o conhecimento adquirido na resmlde um
problema anterior (fonte) e usa-lo no aprendizaglam outro
problema similar (destino), ao invés de aprendexsalver o

objetos e as relagbes entre eles para descreveunaom
permitindo d&stracdo Essa €& uma abstracdo natural
proveniente da representacdo escolhida e deve eer b
definida pelo projetista. Com ela, ndo s6 a dedarido
problema como também sua solucdo pode ser gerzelalide
modo a facilitar a sua aplicagdo em outras situmsgieilares.

p Nesse cenario, existem diversos trabalhos que @xpla
abstracdo de politicagpara transferéncia de conhecimento,
que é o foco também deste trabalho. Um dos primeiro
trabalhos a utilizar uma representacdo relaciormh @
aprendizado por reforgco propés o algoritmo TILDE ¢8e, a
partir de diversas experiéncias usando uma polfiiiaa,
induz uma arvore de decisdo que representa umécaoli
abstrata, usando os predicados para separar (Rigbss
egtados e apresentando a(s) acao(6es) mais freguentsuas
folhas. Matoset al. [9] estendeu esse algoritmo, para que
fossem geradas politicas nao-deterministicas, & @ssas
politicas como conhecimento a ser transferido, randb que
politicas n&do-deterministicas se comportam melha n
transferéncia (por serem mais flexiveis, ja querablpma
destino ndo é igual ao fonte). Ja Beirigtoal. [10] explorou

novo problema sem qualquer conhecimento prévio.s#eeuma abordagem diferente para se construir umaigaolit

processo se d& o nome de transferéncia de conhreoif2é
Para se realizar tal transferéncia, dois aspecs

importantes de serem considerados: qual o conhetinaeser

transferido e a representagéo utilizada para serales o
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abstrata. Ao invés de induzi-la a partir de umdtipal 6tima,
construiu-a buscando direto nos espacgos de estadgdes
abstratos, usando uma adaptacdo do classico aigallic AR,
0 Q-Learning [11]. Ja o algoritmo AbsProb-Pl [13ntém
constréi uma politica realizando uma busca diretaspaco
abstrato, mas no espaco de politicas e ndo deoestagicdes.
Resultados mostraram que essa abordagem é mais efet
aprendizado. Isso porque como estados abstratosnpod
agregar varios estados concretos, estados comerutiésr
valores sdo misturados. No entanto, o AbsProb-Rimé



algoritmo de planejamento, baseado em modelo, ¢ivréale
modelo como séo os de aprendizado por reforgo.

O problema de navegacéo robética pode ser describm
um problema de decisdo sequencial, pois é necespdei o
agente tome uma série de decisdes até que ela atuj
objetivo (chegar a um lugar especificado). Alénsaljst um
problema probabilistico, pois o controle de um robéica é
perfeito, entdo apds executada uma acéo, seu adsué
probabilistico. Esse tipo de problema pode ser taddecomo
um processo de decisdo de Markov relacional (RMD8))

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento dsPkbb-
RL, um algoritmo de aprendizado por reforco, livie
modelo, para construgdo politicas estocésticasaafistpara a
solucdo de RMDPs, politicas que generalizam o conteato
adquirido. Esse algoritmo faz uma busca no espago
politicas, ele comega com uma politica arbitréria eada
iteracdo ela é refinada. Além disso, para ser lilgenodelo,
ele usa técnicas Monte-Carlo para estimmaline os valores
necessarios para o refinamento da politica, ou, s&fa
estimativas sdo feitas a partir das repetioldsracdesdo
agente com o ambiente. Esse algoritmo é testadioermios
de robdtica movel. A principal motivagdo de se eter
politicas no nivel abstrato € possibilitar a tran&ficia do
conhecimento entre problemas similares, aproveitzedda
natural abstracdo da representacdo relacionalhdduapenas
sobre classes de objetos e suas relacdes.

Este trabalho organiza-se da seguinte maneiragao sk
descreve 0s principais conceitos abordados e riemspara
0 entendimento do trabalho, enquanto a seg¢do Htrdee
com mais detalhes as politicas estocasticas adistratsecao
IV apresenta o algoritmo AbsProb-RL e a sec¢do Vtraoss
experimentos realizados. Finalmente, na secédo YHoeas
conclusbes finais.

Il. CONCEITOSFUNDAMENTAIS

Os conceitos basicos envolvidos nesse trabalhoeePsos
de Decisao de Markov, sua extensdo Relacional
Aprendizado por Reforgo — sdo apresentados a seguir

A. Processo de decisdo de Markov (MDP)

Uma abordagem tradicional de
problemas estocéasticos de decisdo sequencial t®mgisuso
de Processos de Decisdo de Markov (MDP — Markovsizec

Process). Um MDP pode ser definido formalmente pe

quadruplaS, A, T, R, G, b°) [14], onde:
e Sé um conjunto finito de estados do ambiente;

formalizacdo pa

« b’: S [0, 1] é a distribuicdo de probabilidades do
estado inicial, indicando a probabilidade do agente
iniciar um episédio em cada estado.

O conjunto de acdes aplichAveis no estade S é
denotado poA(s). Dessa forma, uma transi¢cdo do estadd
paraj € S, decorrente da execucdo de alguma aGaoA(i),
ocorre com probabilidadg(i, a, j), e entdo uma recompensa
R(i,a,j) € recebida. A fungdo recompensa muitas vezes ndo
depende do estado destino, podendo ser descritso com
R(s:, a;) ou simplesmente depender apenas do estado no qual
0 agente se encontra, reduzindo-se pR@) Estamos
interessados em MDPspisddicos i.e., quando o agente
alcanca um estado € G, o episddio termina e um novo se
inicia em algum estado inicial de acordo don
d Assim, no ciclo percepgdo-acao, o agente aprerdierga,

a cada passo de iteragcdo, o estado correrte ambiente e
escolhe a acao, para realizar. Ao executar esta acgooa
agente recebe um reforgo penalizacdo ou recompensa, que
indica quao desejavel é o estado resultante A funcdo de
transicdo deve seguir a condicdo de Markov, i.es, a
probabilidades de transicdo de um estado ao oejperdiem
exclusivamente do estado atual, e ndo do histaiécestados
passados pelo agente.

Resolver um problema modelado por um MDP consiste e
computar uma politica que especifica quais acdasl] A
devem ser executadas quando o agente estd no esta8o
Se a politica for deterministica, tem-se qué§ — A, ou seja,

a politican é deterministica se leva cada estadoSeanuma
Unica acdo em. Dada a politica e um fator de descontal
[0, 1] que desconta recompensas futuras, a funga@ldr de
estado V: S » R, onde:

V™(s) = E [Z(ytrtlm So=5)|Vs€ES 1)
t=0

representa o valor de estar em um estado seguipdidtiaarn,

isto é, representa as recompensas esperadas.tigpotima

n* é a politica que satisfaz a condicad” ¥ V™, Os 0 Se

Orn'. A funcdo valor 6tima é denotada por V*. Assim, o
[fteresse consiste em computar uma politica quehamel
aproxime, ou, idealmente, iguale a politica otinta Uma
forma possivel de resolver um MDP é utilizando Ugo@tmo

3 aprendizado por reforgo. Para um MDP, sabe-seuma
politica deterministica é suficiente para otimaliel§l4].

A descricio do MDP dada prevé que o agente possui

* A€ um conjunto finito de agdes que o agente PogBservabilidade total, ou seja, ele sempre sabguarestado

realizar;

se encontra e portanto, de acordo com a condicédadieov,

* TSxAxS- [0, 1] € a funcdo de transicdo dg politica 6tima depende apenas do estado atutiet&mto,
estado; T(s, & s*+1) define a probabilidade degxjstem muitos casos nos quais o ambiente é paeiae

realizar a transicdo do estadppara o estada.;
quando se executa a agiems;

* R SxAxS- Réafuncido de recompensa, com
= R(S, &, S+1);

G c Sé um conjunto de estados-meta;

observavel, nos quais 0 agente ndo tem certezaaleestado

ele se encontra. Podemos definir problemas dessectimo
POMDPs (Processos de Decisdo de Markov Parcialmente
Observaveis). Os POMDPs sao definidos tais qualé@Bs

com o acréscimo de uma fungdo O(s,0) que indica a
probabilidade de se perceber a observagdo o nusdoest
Assim sendo, nhum POMDP, ao realizar uma obervagéo,



invés do agente determinar qual o seu estado terrete Conjuncdes de dtomos logicos representam estagsBnA
determina um estado de crenga, que € uma disfibuie um exemplo de estadd] Sseria:

probabilidades sobre todos os estados possiveis.slda s = inRoom(rl) A seeAdjRoom(r2)

interacdo com o ambiente o agente percebe umavalgderq indicando que o rob6 esta na sdlaa qual € conectada a sala
atualiza seu estado de crenca indicando a protiatiéi dele r2, pois consegue enxerga-la. Estamos assumindodicéo
estar de fato em;Ss, etc., executa entdo uma acgdo(@ de mundo fechado, i.e., todos os predicados orsitida
transicaoT (s,a,5+1) ocorre de acordo com a fungdo T inerennjuncgio sao falsos.

ao problema, ainda que o agente desconhegas) e uma Da mesma forma, define-se o conceito de estadkisatis
uma recompensa e uma nova observacan;ao percebidas como conjuncdes de atomos lI6gicos que contém \&siao
pelo agente. Em POMDPs complexos pode ser difteib@l |ugar de todas as constantes. Por exemplo, o estesti@to
encontrar politicas 6timas aproximadas, na reatidaata-se o = inRoom(R) A seeAdjRoom(R")

de um problema PSPACE-dificil [15]. representa estados nos quais o robd esta naRsalajual é

Pode-se utilizar diversas formas de representag@® @onectado a uma outra s@4 Neste caso, 0 estadoseria
estados e agcbes em um (PO)MDP. A representacamoredd uma instancia do estado abstratd@Jma substituica@ atribui
descrita a seguir, € uma delas e € bastante efptiva termos as varidveis de forma geeseja um dos possiveis
possibilitar abstragées do problema. estados concretos descritos por Assim, para o exemplo
acima, a instanciss seria alcangada com a substituicdo
0 = {R/r1,R'/r2}. Um estado & denominado concreto se
W45 contiver variaveis. Note que um estado abstpaide
representar mais de um estado concreto. Outroestatreto
s, alcancarias com a substituicd®, = {R/r3,R'/r4}. Ao
conjunto de todos os estados concretos possiveiseiden
alcancados a partir do estado abstsateS,,.

Analogamente, acdes abstratas podem ser repréasgar
atomos tendo variaveis como argumentos. Assim,
goToRoom(R) é uma agdo abstrata que indica que o robd
navega para uma salR, e goToRoom(rl) é uma acao
concreta com a substituicBlo= {R/r1}. A, é o conjunto de

B. Processo de decisdo de Markov Relacional (RMDP)

MDPs sdo essencialmente proposicionais, uma vez
cada estado tem que ser representado usando upGsigaD
separada, limitando sua expressividade por naoegoirs
representar adequadamente a estrutura embutideobkepa
e, assim, dificultando a generalizagdo de politigesa
diversos dominios com propriedades similares. Banaentar
a expressividade da representacdo proposicionaé-pe usar
uma representacao relacional, que permite eviderelacbes
entre objetos e usar variaveis.

Um vocabulario relaciona é um conjunto de constantes

predicados. Na representacao relacional, expresEbésrma o . ~
0t t... 1) sdo0 atomos, conp sendo um predicado gedcoes concretas abstraidas por uma agéo ahgtrata

~ - Dadas essas definicfes de estados e agbes ahdlieftoe-
relacdo entre os termas Um termo pode consistir em uma etinic & ah
L2 L . se comoS,, 0 conjunto de todos os estados abstratdg, ©
variavel (iniciando com letra mailscula) ou uma stante

(iniciando com letra mindscula, comm). Um conjunto de cogutntofdedtodas as ag:)es abstratals. RMDP taméé
atomos forma uma conjuncao. Atomos ou conjun¢desngo areta de um agente para resolver um ameem

. encontrar uma politica, tal qual no MDP. No RMDBd@-se

possuem variaveis sado dit@®ncretos. Toda conjuncdo é também considerar apenas os estados e agBes ahate
considerada existencialmente quantificada. Uma bdse A ap . & i
p) para a solucéo. Nesse caso, diz-se que resolvemos

HerbrandHBs é o conjunto de todos os possiveis atom ~ , o,
DP abstrato, e a sua solucéo sera politica abstrata
concretos que podem ser formados com os elemeafiis d Y . o d L
Além disso, ao invés de politicas abstratas detgstitas,

Com base neste conceito, foi proposto o MDP reftjo aqui usamos politicas abstratas estocasticas. @eupoliticas
RMDP [13,[16]], definido pela tupléZ, B, T, R, G, b°), onde: q POl , . s- {aup .
. . abstratas estocasticas € explicado com mais detathsecéo
*Y=CUP;UP, € um conjunto de constant&s que
representam os objetos do ambiente; predicdRips

usados para descrever as propriedades e relagies erC. Aprendizado por Reforgo
objetos; e predicado®, usados para descrever as Aprendizado por reforco é aprender o que fazeres i.
acoes. mapear estados a agdes — maximizando uma funcaigaef
*B € um conjunto de sentencas de logica de primeifaimérica. O agente ndo é ensinado sobre quais tmdes,
ordem que representam uma base de conhecimentazéi®o a maioria das formas de aprendizado supeneidin
dominio, usadas para restringir os estados (e ac¢Geas deve descobrir quais agdes resultam em maioness de
possiveis; recompensas através de tentativas. Nos casos mais
* Um conjunto de estad@&é definido como o subconjuntointeressantes, as ag¢Ges nédo afetam apenas a resampe
do conjunto de todas as possiveis conjungfes ssbrémediata, mas também os estados futuros e consequente

[

atomos ddiBpg ¢ que satisfaz as restricoeskte as recompensas futuras. Essas duas caracteritticidiva-e-
+ O conjunto de agBeA um o subconjunto dé/Bp, ., €70 € recompensa futura s@o as mais importantes do
novamente satisfazend aprendizado por reforco [1].

O aprendizado por reforco €, portanto, uma daseiran
de se encontrar a politica 6tima de um MDP, sem a
necessidade de possuir o modelo completo delessitaredo

T, R, G eb’sdo definidos como anteriormente, no MDP.



apenas interagir com o ambiente e receber seuscosfo  Percepcdo na célula 3 [parede acima, porta a esquerda,

mediante as a¢fes tomadas. Por modelo compleendmse porta a direita, parede abaixo, ndo esta na metay;
que o agente conhe@A, T, R, Ge b’. No aprendizado por « Percepcéo na célula# [parede acima, porta a esquerda,
reforco, o agente pode desconhécefouR. porta a direita, parede abaixo, esta na meta];

No aprendizado por reforco relacional, as técnidas <« Percepcdo na célula s [parede acima, porta a esquerda,
aprendizado sdo modificadas para tratar de RMDPisvas porta a direita, parede abaixo, ndo esta na meta];
de MDPs. A principal diferenca é que cada estaddusive ¢ Percepcéo na célula 8 [parede acima, porta a esquerda,
abstrato) ndo é mais atdbmico e sim uma estrutlagioeal, parede a a direita, parede abaixo, néo esta n§. meta

que permite o uso de variaveis e, assim, um esthdtrato
pode representar diversos estados concretos [13].

1 2 3 4 5

Ill. POLITICAS ABSTRATAS ESTOCASTICAS q q q h

Um RMDP é definido, portanto, com descri¢do relaalo
de estados e acgbes. S§g 0 conjunto de todos os estados
abstratos &\, 0 conjunto de todas as ac¢des abstratas, deﬁne-cOm essas percepgdes, o agente ndo consegueldistisg
se uma politica abstrata estocastica camg:Sey X Aar  estados 2,3 e 5. Na realidade, o agente percebesgeatro
=[01], com p(alo) =mn(o,a), 0 €Sap, @ €Az, sjtuacses distintas:

A%, € Ay, € A%, € 0 conjunto de agBes abstratas permitidas
no estado abstrater. Ou seja, numa politica abstrata '
estocastica, cada par estado abstrato-acdo alsbsEtai uma
probabilidade associada e dado um estado absiratoma das
probabilidades de cada agéo deve ser 1. Vale tasgak aqui
estamos sempre falando de politicas sem memoriseay
somente o estado atual determina a acdo a ser apmathio
uma historia.

Construir uma politica abstrata para resolver umDRM

abstrato assemelha-se a se resolver um POMDP is . ~ . .
» SO0 Essas situagbes poderiam ser também quatro estados

ambos os casos queremos encontrar as melhorespayéese N
d ~ abstratos, dada a abstragdo adequada. Dadas es#as
executar em cadagregaciode estados. Um estado abstrato €

~ > . situacdes, qual politica deterministica resulvémi@smo que
uma agregacdo de varios estados concretos, asgiim wma i
= . o subotimamente) o problema? Se o agente se encamdrar
observacao parcial pode refletir varios estadobéam

iy ... _Situacdo 2, nem ir para a direita nem ir para aevsia resolve
Levando em conta essa semelhanca, politicas estasas ¢ P P

sdo mais adequadas que deterministicas. As peliti((:)apmblema1 para qualquer estado inicial. Nesse, cast

deterministicas s&o um caso particular das estoegsonde politica estocastica pode resolver, mesmo que su@otente.
~ . - Uma politica estocastica abstrata possivel seria:

para cada estado uma das agfes possui probabilidatiedas

as outras 0. O fato € que uma politica estocagpiicke ser « Se enwoy, ir para direita com probabilidade 1;

arbitrariamente melhor que uma deterministica [17]. « Se emoy,, ir para direita com probabilidade 0.66 e ir
Para ilustrar essa afirmagdo, vamos analisar unplasm para esquerda com probabilidade 0.33;

exemplo. Considere um ambiente discreto com sdidas€ .  Se emo,, parar com probabilidade 1;

dispostas em linha, como mostra a Fig. 1, com @amet . gg emy,, ir para esquerda com probabilidade 1.

célula 4. Cada célula representa um estado e otegmele

realizar as seguintes acdes: ir para a direita, p@squerda ou  Assim, essa politica estocastica apresenta um wvadolio

ficar parado. A politica deterministica 6tima paesse de cada estado (considerando todos os estadosnintal

problema seria: se o agente estiver nas célulasul® ir para Provaveis) maior que qualquer politica determioésti

direita; se estiver na célula 4, parar; e se astigs células 5  Definida a politica estocastica abstrata, a peeyunte

ou 6, ir para a esquerda. surge €: como aplicar uma politica estocéasticaratst,;, a
Considere que 0 agente possui apenas uma Observé&acproblema concreto? O método utilizado por esteatho é

parcial do ambiente, estando apto apenas a perceper esta descrito a seguir. Quando o agente observa umcestad,

imediatamente ao seu redor. Ou seja, ele tem asnseg €encontra-se o estado abstratotal que s € S,. Entdo, a
percepgoes: politican,, fornece um conjunto de a¢8es abstratas, com uma

. i ) probabilidade associada a cada agdo. Uma acaatabsté

* Percepcdo na celula 1= [parede acima, parede &gcolhida probabilisticamente desse conjunto. Noie uma
esque.rda, porta a direita, parede abaixo, nao rmtaac;élo abstrata também pode ser mapeada para uraadeéri
metal; acbes concretas. Uma acdo concrat& entdo escolhida

) Pgrrf;g%ai‘feirtlz Ce{j{i‘;f gl)giigen?;ﬁ;; épgg%aegslguerd%.’leatériamente (com distribuicdo uniforme) do cotgud,,
P P ' ' numa operacdo chamada @eiwcretizacao(my, (o, a)). Essa

6

=

Figura 1 - Um ambiente discreto simples.

Situagdo 1= o; = [parede acima, parede a esquerda,
porta a direita, parede abaixo, ndo esta na metay;
Situagdo 2= o, = [parede acima, porta a esquerda, porta
a direita, parede abaixo, ndo esta na metaj;

Situagdo 3= o3 = [parede acima, porta a esquerda, porta
a direita, parede abaixo, esta na meta];

Situagdo 4= o4 = [parede acima, porta a esquerda,
parede a direita, parede abaixo, ndo esta na meta).



acaoa é aplicada, um novo estadcé observado e o0 processo ALGORITMO |
se repete UMA ITERAGAO DO ABSPROB-PI

1. Calcule a fungdo valdi™e» = (I — yT™a»)"'R;
Calcule o produt® = yb°(I — yT™ar)™1;
3. Paracadaacioe 4,,, calcule:

amap — T _ T, Taph -
IV. PROPOSTA DEALGORITMO A%Tab= (TTa — TTab)yTab;
4. Paracada € S,pea € Ay, calcule:

G(0,@) = Yses, C(s)A"ab(s);
Para cada € S, ache a melhor direcéo

Um algoritmo para se construir uma politica estiicas
abstrata é detalhado na préxima secéo.

n

Para se construir uma politica abstrata, que athiee sima
abstracdo de estados e ag¢fes, uma busca direspagoade
politicas é mais adequada [18]. Um dos mais famos 0¥ i
algoritmos com busca no espago de politicas Boticy @y = arg Maxgea,, G(0,a)
Iteration, algoritmo de programag&o dinamica para se resoly®- Escolha um tamanho de passe atualize a politica:
MDPs quando se possui 0 modelo completo do problé&nal € .
Policy cIlteration pgssui basicamente dF:)is pass%g ge ((1 ~ Omap(o,@) +6 (@u B 8)> Sea ¥ s
alternam iterativamente: avaliagdo e melhorameatpdiitica (1= )10y (0,a) + 6 £ og=at
atual. A avaliagdo da politica € o calculo do valer cada abi® [Agp!’ e
estado (Eg. 1) e o melhoramento é a escolha dacagioai
maximizar o valor de cada estado (Eq. 2).

Tap(0, @) <

O passo 1 corresponde ao passo de avaliacdo degoli
abstrata atual, calculando seu valor. Ele é o efprite do
Ti11(5) =argrggjc{r(S)+YZT(s,a,S')V”i(s')}vSeS (2) AbsProb-Pl a equacgdo 1 do Policy Iteration. O prodD
SIES (passo 2) contém a probabilidade de ocorréncia atia c
i , ~ . estado, considerando a politieg e a distribui¢&o inicial, pois
O AbsProb-PI [12] € a adaptacdo desse algoritma para politica ser4 avaliada baseada na distribuicémaindos

nivel abstrato, sendo necesséarias, obviamente, makgyu . .

o estados. Em seguida, calcula-se a diferenca no dala@dada
mudancas. Ele deve aprender uma politica abstra o, - ~
o . estado que uma politica que usa principalmente & a¢
probabilisticar,,. Para o passo de melhoramento da politica

foi necessario redefinir a funcao de transicao stades (Eq. Cdusaria, € isso € feito para cada agdo abstrataree (passo

3), definindo-a em dependéncia da politica em s@ali 3). No passo 4, calcula-se @ para cada par estado-agdo
' P P abstratos, somando o produtoCig) e A%™ab (s) somente dos

estados subsumidos peiala vez.

TTab (s, s") = Z 1 (|0, Z LT(S, a,s") 3) O_valorG, calcglado no passo 4, rep,re_sent_a j_ustan,]ente o]

[Agl gradiente da funcéo valor, cujo valor maximo indiceal é a
acdo abstrata cuja probabilidade de ocorréncia dere
i ) N i ) aumentada na politica para a obtenc&o de um medboltado
ondeAg, € 0 conjunto de agbes abstraise o conjunto de (ha550 5). A politica é entdo atualizada nessgatireusando
acOes concretas abstraidas pela acdo abstestaé 0 estado ;i tamanho de passb (passo 6), que pode variar a cada
abstrato que contém o estado concesaay(a|os) € 0 MESMO jtaracho.

que ma(os0). Note que a funcdoT™ apresenta as Esse algoritmo é baseado em modelo, necessitarssnipo
probabilidades de transicéo de cada estado s pdeaestado i, modelo completo do problema para funcionar. A
s’ quando se executa a politieg, i.e., a probabilidade de contribuicao deste trabalho é apresentar o AbsRtghuma
cada acdm: ser executada pela politica € multiplicada pe{grsao livre de modelo para o AbsProb-Pl. Paraadeisse
média das probabilidades de transicdo possiveis @eS |goritmo livie de modelo, é necessario avaliar aditipa
subsumidas po# e entdo as probabilidades de cada acgéo $p8sso 1) e calculaG sem o conhecimento da funcdo de
somadas. L _ transicaoT e reforcoR completas (passos 2, 3 e 4). Para que
Dadas essas defini¢cGes, o algoritmo AbsProb-RUEBD isso seja possivel, o AbsProb-RL usa técnidaste-Carlo
gradiente da funcéo valdt que indica a melhor direcéo (acdara estimar os valores desconhecidos, semelhangeiaja
abstrata) para se mudar a politica [19]. Inicialteeruma fg feito para se encontrar politicas em POMDPS, [L].
politica abstratarab € arbitrariamente inicializada. Entdo 0 o yso de Monte-Carlo para se estimar implica qagemte
algoritmo refina iterativamente essa politica, aléancar geve realizar diversas interagdes com o ambienteanjunto
algum critério de parada. Uma iteracdo do algorittigos ge experiéncias resultante dessas interagdes pequét ele
caIcu.Iols estdo na forma m'atr|C|aI € portanto upeesENtacoes estime os valores necessarios. Isso significa pam cada
vetoriais das func¢fes, esta detalhada no Algorlima qual:l iteracdo do AbsProb-PI (passos de avaliagio e magitento),
ea ma'E”Z |d<(a)nt|(fladeT"ab € a representacao vetoonal d® agente deve realizar diversos episodios com itiqaohtual,
Tmab(s,s'); b° € a representacdo vetorial de’(s) um ndmero suficiente para que ele possa estimatay dela
distribuicdo inicial de probabilidades de ocorrénde cada para entdo sim poder realizar um passo de melhotame
estado;R € a representacdo vetorial da funcéo recompensa AbsProb-RL encontra-se descrito no Algoritmo 2. A
R(s} Sw € 0 conjunto de estados abstratd®'e € uma matriz jdeia basica é a mesma do Policy Iteration: eleegacom

de transi¢bes definida similarmentd?, mas cuja politica uma politicarr,, (passo 1) e a cada iteracdo deve avalia-la e
escolhe uma acgédo abstrataempre

a€Agp aeAqy



melhora-la. Para poder avalia-la e calcular o graéi do

e a cada passo, uma das func@#é&s tem sua estimativa

valor, um nimerd (i) de episédios deve ser observado. Esatualizada, dependendo da acdo que foi realizadaetea

nuamero pode ser varidvel de acordo com a iteraghvegsas
fungcbes H séo
diferentemente do AbsProb-Pl, este algoritmo ¢é d@sena
interacéo do agente com o ambiente (passos 5% Tinal de

passo. E finalmente, o produfd, que tem sua definicdo

testadas na secdo V. Repare queproduzida novamente aqui:

C =yb°(I — yT™ab)™1, (6)

cada episodio, a estimativa é atualizada (passo 9) com Gabemos que:
valor G calculado em cada episédio (passo 8), seguindo uma L s s
. . T -1 T T,
taxa de aprendizadg(i,h). Essa taxa pode ser fixa ou (I = yT"@®)™" =1+ yT"® +y (T™ab)® 4 -

variavel e diversos valores para a fungdoctambém sé&o

explorados na secao V.

ApOs a execucdo dé(i) episddios, a politica é atualizada

(passos 10 e 11) tal qual no AbsProb-Pl, porém desan

7

— Z yt(Tnab)t
t=0

E também podemos dizer que a distribuicdo de priidberdies

estimativaG do gradiente. E entdo uma nova iteracdo se inicigiciais de cada estado multiplicada pela funcadraiesicac

repetindo-se o processo.

ALGORITMOII
ABSPROB-RL

Inicialize arbitrariamente
Para cada iteragéab
Para cada episodia € H (i)
Para cada passbdo episodich
Observee encontres tal ques € S,
Escolha agé@o= concretizacao(m,, (o, a))
Execute, receba e observe’
G, = AtualizaEstimativaG
G=0G+u@,hG, -6
0. Paracada € S,, ache a melhor dire¢éo
a; = arg maxqes,, G(o, @)
Atualize a politica:

((1 = 8)ngp(o, ) + 5<L(1 - e)),se a*ak

BOXOX~NOGOAMWODNRE

11.

|Aab|

£
1 -8y (o,a) + 6 ——,sea = a
|Aab|

Map(0, ) <

Falta definir o procedimentétualizaEstimativaG(passo
8), que contém justamente como Monte-Carlo é upada se
estimar o valor do gradient®é. Para o calculo dés, sdo

necessérias estimativas W&ab, T™ab, T™a  para toda agdo

vezes representa a probabilidade de ocorrénciadke estado
no passa:

b (T™) (s) = p(s; = S|map) (8)

Entdo, podemos definic(s) como a probabilidade de
ocorréncia de cada estadalada a politicar,;,, descontados
pelo fator de descontp. E essa probabilidade é facilmente
estimada através do conjunto de experiéncias dueage

C(s) = ) ¥p(se = slman) (©)
t=0

Assim sendo, o procedimentdualizaEstimativaGatualiza
as estimativas de todas as probabilidades desqéesndo ao
final de cada episédio uma estimativa :

G, (0, @) = Zsesg c(s) Z (T7e(s, s")

s'es

— TTab(s, S'))Vnab (s)

(10)

Esse é o algoritmo AbsProb-RL, que usa Monte-Qgzata
transformar o AbsProb-PlI num algoritmo livre de mlode
com aprendizadonline. A sua efetividade é testada na secao
V, na qual ele é submetido a uma série de expetasen

V. EXPERIMENTOS

a € A,,, e C. Basicamente, Monte Carlo usa todas as

experiéncias do agente para estimar cada um deskess.

Nesta segcdo os experimentos realizados séo dsscrito

Uma experiéncia no passa consiste dos valores Todos os experimentos foram feitos num ambientelaito
(S, ar T, Se41) € uUm  conjunto desses valores gera gl navegacao robdtica.

estimativas necessarias.

V™ab é estimado conforme a Eq. 1, s6 que com tempio fini

ao invés de infinito.

T™ab(s,s") = p(St41 = S'|St = S, Tap), 4)

A. Dominio da navegacéao robética

Modelamos o ambiente de navegacéo robética dividind
em regides discretas que sdo descritas unicamenteum
conjunto de predicados e um conjunto de objetoda@ena
dessas regifes representa um estado. Elas saddakvidm

ou seja, é a probabilidade de transicdo entre @stamhcretos sglas e corredores e  0s predicad@sRoom(ri) e

dado que a politica,;, € seguida. No caso das experiéncias @acorridor(ci) indicam se o agente se encontra numa sala ou
agente, a politica,, € sempre a politica seguida. Entdo ess@srredor, respectivamente. Com um alcance de isagduas

probabilidades sdo estimadas através da contageptesi de
todas as transi¢cdes que 0 agente experimentarogaraknte,
para cada acdo abstratae A,;,, temos

®)

T™(s,s") = p(Ses1 = S'|s¢ = s,a¢ € Ap),

células, o agente pode também ver. salas adjagentes
corredores adjacentes, portas, marcadores (pertonge) e
espagos vazios; e o0s predicadoseeAdjRoom(ri),
seeAdjCorridor(ci), seeDoor(di), seeMarkerNear(mi),



seeMarkerFar(mi) e seeEmptySpace indicam, B. Resultados

respectivamente, se 0 que o0 agente pode ver nuITEI®  para  averiguar o funcionamento do AbsProb-RL,
agente observa salas ou corredores adjacentes tgoseeesta reglizamos experimentos no ambiente de navegadiica,

ao lado de uma porta. sempre rodando 100000 episodios, sendo que cadadepi
possui um nuimero maximo de 500 passos. O tamanho de
1 2 |r3 4 I,-5 passod usado foi fixo, com§ = 0,05. Avaliamos entdo o
- ~ valor da politicar resultante a cada episddio, sendo o valor da
1 2| 3%54 | 5 6 | 798 | 9 L. .
politicaV™ definido como na Eq. 11.
10 11 12
— 03 o4 d5 i
ré| ¢ “ s r’ VT = Z b°(s){E Z:(ytrtlﬂ,s0 =5s) (11)
16 17 %’ 18 19 20 21 22 23 24 25 26 SES t=0
27 28 2 No primeiro experimento, usamos uma taxa de apzeddi
r) a 9 10 . rrkanm = 1/h. Isso significa que a estimati¢aé a média do# (i) ,
py < . episddios de cada iteracdodo AbsProb-RL e que ela é
% S Il I i St Ml B>l M reinicializada a cada iteracdo. Isso porque o vaer G
I depende da politica atual, entdo a cada vez qaepetitica €
Figura 2 - Ambiente de navegagao robética. Linlmassas representam mudada (ou seja, a (_:ad.a |teragéo) a ?St'mat'vamfe'ta-
paredes e as células numeradas s&o estados. A funcdoH (i) = 20i indica que a politica é atualizada a cada

n episédios e esse niumero aumenta de 20 em 20. Buasej

Finalmente, o agente também possui a habilidadeedr primeira atualizacéo ocorre apés 20 episédiosgarsa apos
a direcdo e distancia para a meta com trés premicadnais 40 (novos) episddios, e assim por diante. BE§s®ro é
nearGoal, appGoal(X), awayGoal(X). O primeiro indica se crescente para que o agente possa ter estimatethsnes dos
0 agente esta a uma distancia Manhattan de no ra&ida valores com o passar do tempo, pois com o pass&num é
meta; os outros indicam se o0 objeto X que o agesttevendo cada vez mais dificil também encontrar a direcdoa pa
estd mais perto da metaappGoal) ou mais longe melhorar a politica. Trés valores diferentes forstados
(awayGoal) relativamente ao proprio agente. Os objetgmra a fun¢ésl: incremento de 20, 50 e 100.
podem ser salas], corredoresf), portasdi) e
marcadoresii), i € N. 0,25

Todos o0s experimentos usam um mapa com 43 regit
(estados concretos). A Fig. 2 mostra esse mapagsanlo-
meta pode ser escolhido entre qualquer estadooddatuma
sala. Por exemplo, considere a meta no estado &6tado 12
seria descrito como:

S12 = inRoom(r4) A seeAdjCorridor(c) A appGoal(c)

A seeEmptySpace.

O estado abstrato correspondente,

0, = inRoom(X) A seeAdjCorridor(Y) A appGoal(Y) A

0,21

=1
¥

=
5]

=3
.
=

Valor politica

seeEmptySpace,
também engloba os estados 11 e 42, §g.~ {11,12,42}. 0,05 e
Dependendo da posigdo da meta, o conjunto de pob@c | | :Ei; - igcln
descreve diferentemente cada estado, gerando giesdra
diferentes. Os experimentos foram rodados consideras %1 R 4 5 & T s 5 10
seguintes metas: 5, 16, 34 e 43. n. de episodics e
As acdes sdo descritas pelos predicados: Figura 3 - Resultados para diferentes valores deriju = 1/h

P, = {gotoDoorAppGoal(di), gotoRoomAppGoal(ri),
goToCorridorAppGoal(ci), goToMarkerAppGoal(mi),
goToEmptyAppGoal, gotoDoorAwayGoal(di),
gotoRoomAwayGoal(ri), goToCorridorAwayGoal(ci),
goToMarkerAwayGoal (mi), goToEmptyAwayGoal}

e seus nomes sdo autoexplicativos, indicando qagemte
deve andar em dire¢@o ao objeto especificado.

A distribuicdo de probabilidades para estado ahic
uniforme para todos os estados.

A Fig. 3 ilustra os resultados do primeiro expentoe
Foram consideradas quatro diferentes metas e aandédlO
execucdes para cada uma é mostrada. Percebe-salqres
menores no incremento do nimero de episédios apasse
um aprendizado ligeiramente mais rapido no inigias que
acaba sendo mais lento ap6s certo padtdem inicio mais
lento queH;, mas ap6s 10000 episddios o valor de sua politica
cresce mais rapiddd, se encontra entre essas duas curvas.
Entretanto, nenhuma das curvas chegou ao valoro6tien
V™ = 0.30, calculado com o AbsProb-Pl ap6s os 100000
episodios.



Para tentarmos melhorar o desempenho do AbsProlo-Rlrpidosas, pois nem sempre a direcdo correta é ahet
segundo experimento investigou diferentes formaa paaxa Apesar disso, pelo fato d¢ndo aumentar, muito mais passos
de aprendizadqu. A primeira forma é a que foi usada nale atualizagdo sdo feitos e no geral vemos queub®
experimento anterior, média por iteracdoUma alternativa apresentaram sempre um valor superior as versfes
gue mostrou ser bem mais eficiente, é usar mmd@a@ia global incrementais. Vale notar também que a cub@) = 50

x ; = 1 L ; N .
e ndo por iteracdo. Nesse cagos —-. Isso significa que a POSSUl menos quedas que a cul@) = 20, pois faz uma

estimativa dos valores das politicas das iterapéesadas nao estimativa melhor do gradiente.
€ esquecida; apesar de cada iteracdo possuir ulftecapo
diferente, as politicas sao similares entre sia@ntima
estimativa ja inicializada se mostra ser melhor quea
inicializacao em zero.

A Fig. 4 ilustra os resultados deste segundo exjaetio,
desta vez com a média de 10 execucdes para apeaamica
meta (estado 16) e coid(i) = 50i. A média por iteracao
apresenta resultado similar ao experimento antemdio
chegando ao valor étimo. JA& a média global teve u

Walor da politica

desempenho muito melhor, alcangando eventualmetbees 0,15 i j
muito préximos ao valor 6timg™ = 0.362. ;
0.1 — —~H{i) = 20§ 7
0.4 : , : : : : : , e RS HQ) = 601
0,05 - —Hlil =20 4
I B

0,35

=1
.
iN]

n, de episodios 4

Figura 5 - Resultados para diferentes valores derkin = 1/ih

=1
+

o]
4]

VI. CONCLUSAO

Diante do exposto, pode-se concluir que é possivel
construir uma politica estocastica abstrata de nmdine
livre de modelo. Este trabalho apresentou um néyarigmo,

Valor politica
f=]
T

=3
¥

=
o

01"

AbsProb-RL, que permite a construgdo de uma palftesses
Media global ~ - . -
0.05 — — —Medin por iteraca moldes através de técnicas Monte Carlo para o lcaldo
— = "Fixo gradiente da funcdo valor de uma politica. Resoftad
T T T oy ot o v o mostram que o AbsProb-RL efetivamente alcanca textnd
n. episodios 4 similares ao algoritmo equivalente dependente delefop
w10 . . ,
Figura 4 - Resultados para diferentes valoresydada aprendizado. ainda que o processo possa ser lento. Concluirsieéta que

para se estimar os valores do gradiente, € maivaefaesar

Visto queu = 1/ih apresentou melhor resultado, o terceirgalores similares ja conhecidos para acelerarestsaativa.
experimento fixa essa taxa de aprendizado paranmevia Uma vantagem de se obter uma politica abstrata, ja
avaliar a variagdo do tamanho da janela de episétlidlém demonstrada em trabalhos anteriores, é acelenarendizado
das func¢Bes H ja definidas anteriormente, comodiargobal de uma nova tarefa, através da transferéncia deeconento.
ja carrega algum conhecimento prévio, foram testéalmbém Trabalhos futuros devem integrar o AbsProb-RL com a
valores fixos para H: a politica é sempre atuaizacdtada 20 transferéncia de conhecimento, possibilitando assim
ou 50 episodios. As médias de 20 execucdes paeefatde aprendizadmnlinee simultaneo de ambas politicas concreta e
chegar na meta 16 sdo mostradas na Fig. 5. abstrata.

Todas as curvas convergem para 0 mesmo ponto &pds 0
100000 episodios, mas aqui estamos mostrando apéhas AGRADECIMENTOS
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