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Processos Markovianos de Decisao com
heuristicas, juncao de abordagens backward e
forward para transferéncia de conhecimento
baseados em politicas

R. G. Pontes and V. F. Silva

Abstract— This article discusses studies conducted in the area
of artificial intelligence for problems developed in Abstract
Markov Decision Processes, involving algorithms for feature
selection, based on previous studies for greedy search strategies
"backward" and "‘forward", adopting a mixed strategy which,
despite being computationally expensive, avoids local optimum
and ensures best sets of attributes. Also are discussed strategies
that adopt heuristics in order to reduce this computational cost,
achieving success in comparison to previous algorithms,
developed without blended approach and without adopting
heuristics.

Keywords— Markov Decision Process, selection of features,
greedy search.

I. INTRODUCAO

ROCESSOS Markovianos de Decisdo (em inglés
PMarkov Decision Process, MDPs) sdo formulacbes

muito utilizadas em ambientes de decisdo sequenciais e
estocasticos (Puterman, 1994; Mausam & Kolobov, 2012;
Kaelbling et al., 1998). As principais caracteristicas que
compdem os MDPs sdo as transicBes probabilisticas entre
estados, a possibilidade de se observar o estado corrente do
agente de acordo com a acdo executada pelo mesmo e a
possibilidade de se alterar este processo, em periodos
nominados como épocas de decisdo. A solucdo para um MDP
consiste na definicdo de uma politica que mapeia para cada
estado uma acgdo; enquanto a solucdo 6tima maximiza as
recompensas recebidas dependendo de uma funcéo valor que
especifica como recompensas devem ser acumuladas (Coelho,
2009).

Na confec¢do de algoritmos para a resolucdo de MDPs, sdo
propostos duas abordagens para a analise dos problemas: na
primeira, iteracdo de valor, utiliza-se a avaliagdo no espaco de
valores, onde para cada estado mapeado € atribuido um valor,
atualizado de acordo com as a¢des executadas e recompensas
acumuladas durante as épocas de execucdo. A execucdo deste
algoritmo é interrompida quando ndo hd mais alteracdes
significativas nos valores atribuidos, ou seja, quando a
variacdo ndo passa de um determinado valor atribuido pelo
desenvolvedor do algoritmo (um threshold). J& a outra
abordagem envolve avaliagdo no espaco de politicas, onde
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também h4 o célculo dos valores, mas o critério de parada do
algoritmo é diferente, pois envolve a analise das melhores
acOes a serem tomadas em cada estado para a obtencdo da
melhor recompensa, de acordo com as agOes realizadas e
valores de recompensa coletados até entdo, envolvendo as
interac6es com os estados adjacentes ao mesmo. A atualizacéo
de valores é interrompida quando, em uma determinada época
de execucdo, ndo é detectada troca de acdo Otima para o
conjunto de estados, comparando a época de execucdo
imediatamente anterior, evitando assim uma dependéncia do
algoritmo de um threshold determinado.

A transferéncia de conhecimento é importante no ambito
dos problemas sequenciais resolvidos com MDPs, visto que a
carga computacional utilizada para a execugdo de modelos de
aprendizagem (tanto em abordagens no espaco de valores
quanto no de politicas) é elevada. Bogdan e Silva (2012)
propuseram um modelo onde, utilizando abordagens backward
e forward separadamente, facilitariam o calculo de modelos de
aprendizado mais genéricos, onde o conhecimento acumulado
em um determinado problema fosse repassado como um
modelo para outro problema, com algumas caracteristicas
semelhantes e que ndo necessitaria passar pelo treinamento
completo.

Uma abordagem para possibilitar a transferéncia de
conhecimento é a utilizagdo de estados abstratos. A
abordagem com estados abstratos se desenvolve tendo como
base a existéncia de atributos para um determinado espaco a
ser analisado. Os atributos sdo caracteristicas que, em
conjunto, podem determinar a unicidade de um estado. Por
exemplo, em um problema envolvendo um conjunto de carros
podemos utilizar seu identificador Gnico (nimero da placa, por
exemplo) ou um conjunto de atributos que o identifique (cor,
modelo, ano, marca, etc). Utilizando-se deste recurso,
podemos aplicar um modelo desenvolvido a partir de
caracteristicas genéricas para problemas semelhantes. Por
exemplo, utilizando o conjunto dos veiculos, podemos
estender o aprendizado desenvolvido em um conjunto para
outro que apresente elementos com caracteristicas
semelhantes, como por exemplo esquemas de rodizio para
veiculos com o final da placa de nimero semelhante.

Dependendo do problema em questdo pode ser interessante
escolher um subconjunto de atividades. Primeiro, esse
subconjunto pode facilitar o aprendizado em uma tarefa a
partir do zero, ja que diminui a quantidade de observacoes
possiveis. Segundo, a escolha de um subconjunto pode evitar
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“overfitting”, isto é, facilitar a generalizagdo na transferéncia
de conhecimento entre tarefas. O conjunto ndo pode ter um
nimero grande de atributos ao ponto de identificar
unitariamente cada elemento do conjunto original (para ndo
haver baixa abstragcdo dos estados) nem ser vazio o suficiente
para que ndo agregue 0s conhecimentos necessarios para o
desenvolvimento dos problemas a serem enfrentados. Para
realizar esta analise, duas abordagens foram utilizadas por
Bogdan e Silva (2012), abordagens backward e forward.

Na abordagem backward, sdo considerados inicialmente
todos os atributos e, recursivamente, o algoritmo identifica o
atributo mais supérfluo e o descarta, até chegar a um ponto
com zero atributos. Durante a execucdo, ele vai analisando 0s
valores dados aos estados, executando o algoritmo MDP com
0 conjunto atual daquela época de execugdo, e vai
armazenando em um vetor, que mostra ao final a eficacia de
cada conjunto de atributos selecionados em relagdo ao
conjunto original.

Ja a utilizacdo de abordagem forward é inversa a
abordagem backward, pois na mesma o conjunto é iniciado
sem atributos e é computado em cada época de execugdo 0
melhor atributo a ser incluido no conjunto, ordenando o vetor
de atributos desde o elemento mais relevante até o menos
relevante, considerando todas as execugdes realizadas.

Buscamos entdo, através deste artigo, analisar as
caracteristicas e melhorias apontadas ao se desenvolver um
algoritmo que une as duas abordagens backward e forward
dinamicamente executadas.

Il. ARCABOUCO TEORICO

A seguir, sdo apresentadas defini¢cdes acerca dos aspectos
inerentes ao desenvolvimento deste artigo, tais como definicéo
de um MDP (Pellegrini e Wainer, 2007), abstracoes e selecdo
de atributos (Bogdan e Silva, 2012).

A.  Formalizagéo de um MDP

Os MDPs sdo representados formalmente por uma tupla (S,
A, T, R) com os seguintes componentes: S é o conjunto total
de estados que o MDP pode estar em algum determinado
momento de sua execucdo; A é um conjunto de acdes que o
agente pode tomar em algum determinado momento. Vale
ressaltar que uma acdo pode levar a uma mudanca de estado
ou permanéncia no mesmo; T(s,a,s’) é uma distribuicdo de
probabilidade sobre a chance do sistema transitar para um
estado s' estando anteriormente em um estado s através da
realizagdo de uma acdo a. Se for aplicado sobre uma politica
nao-deterministica, é um valor graduado entre 0 e 1 para cada
possivel s°, se for deterministica, ¢ mapeado diretamente a um
estado s’; e R(S) é a funcdo recompensa e retorna a
recompensa quando o processo esta no estado “s” (pertencente
a S). Essa recompensa pode ser positiva ou negativa
(penalidade).

A solucdo de um MDP é uma politica que mapeia para cada
estado uma acdo; enquanto a solugdo Otima maximiza as
recompensas recebidas dependendo de uma funcéo valor que
especifica como as recompensas devem ser acumuladas.
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Usualmente V™ (s) = E[X 2,y V|, Sy = S| e * é 6timo se
VT"(s) > VT(s) paratodo s € S e toda politica m.

B. Transferéncia de conhecimento em MDPs

Os MDPs podem ser descritos ndo apenas como um
conjunto de estados e agdes, seus estados também podem ser
desmembrados em estruturas menores conhecidas como
atributos. Os atributos possibilitam uma abstracdo do
problema a ser modelado como um MDP de tal forma que
possibilita a transferéncia de conhecimento entre problemas
semelhantes (Otterlo, 2004).

Os estados podem ser abstraidos ao considerar um conjunto
de atributos binarios F = {f;, f5, ..., f,}, que sdo atributos
relevantes ao conjunto S de estados, tal que a tupla f; : s =
[0,1] indica a presenca do atributo f; no estado s pertencente ao
conjunto S. Ja ¢ é um estado pertencente ao conjunto S, que é
0 conjunto de estados abstratos, ou seja, identificados pela
presenca de seus atributos. Cada o é Unico e mapeado ndo
através de um valor numérico ou indice, mas sim pelo
conjunto F(c) de atributos que o compde; e cada estado
concreto s pode ter um estado o atribuido a ele.

Utilizando estes atributos, pode-se realizar a transferéncia
de conhecimento entre dois problemas desenvolvidos sob a
forma de um MDP, pois durante a execucdo dos algoritmos de
iteracdo de valores ou de politicas, ao invés de se determinar
um valor para o estado atual s, é atribuido o valor ao estado
abstrato ¢ e a todos os atributos que o compde (f;, fo.... fy),
formulando uma politica 6tima para os mesmos. Assim, em
caso onde seja necessario comparar dois problemas com
atributos semelhantes, caso seja aplicavel, o aprendizado
realizado sobre um conjunto de dados é relevante na solucéo
do problema a ser solucionado no outro conjunto de dados.

Analogo ao caso dos estados abstratos também temos, no
conjunto dos MDPs com caracteristicas abstratas, agGes
abstratas. Estas a¢des o € A,y induzem a um conjunto de acdes
A,. Como para cada estado s € A séo permitidas a execugdo
apenas de acBes do conjunto A, também ha uma restricdo a
quais acOes abstratas pertencentes a A, possam ser
executaveis pelos estados abstratos. A regra para a validade de
execucdo de uma acdo abstrata é dada pela seguinte férmula:

A ={ala € Ay ANVs € S,3a € Aqa € A}

Assim, cada acdo abstrata o podera ser executada por um
estado abstrato ¢ apenas se for possivel correlaciona-lo a pelo
menos uma acao nao abstrata a representada pela a¢do abstrata
a (ou seja, uma agdo a € A,), em relacdo a cada estado s
correlacionado ao estado abstrato o (ou seja, um estado s €
So).

Um exemplo préatico disso é a utilizacdo do aprendizado
para a resolugdo de problemas envolvendo navegacdo
robdtica, onde atributos comuns a tarefa sdo levados em conta
durante o treinamento e confeccdo da politica (proximidade a
objetos, como porta e corredores; distancia entre o robd e a
porta, nocbes de localizacdo em geral, se 0 mesmo esta
distante do objeto, se esta proximo da meta, etc.). A politica
obtida entdo é aplicada sobre o outro ambiente ndo avaliado
anteriormente, porém como o treinamento foi realizado sobre
a abstracdo de estados através de atributos comuns, o que foi
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aprendido durante o treinamento pode ser aproveitado no outro
ambiente.

Para realizar a transferéncia de conhecimento, deve-se
considerar politicas abstratas m,; que mapeia estados abstratos
0 € S,pem acles abstratas a € Agy,.

Como através desta abordagem existem casos onde ndo
existam acGes abstratas possiveis de serem realizadas por
certos estados abstratos, € recomendado que, durante a
implementacdo do problema, seja implementada para todos os
estados abstratos uma agéo abstrata valida or, onde em caso de
sua execucdo seja realizada uma acdo valida qualquer dente as
presentes em A, para que assim ndo haja problemas durante a
execucao.

A partir da formulacdo de suas componentes, podemos
declarar uma politica estocastica abstrata representada por
como sendo 7ap : Sapy X Ay — [0,1], onde apds recebeu um
estado abstrato o ¢ executada uma agdo abstrata o com
probabilidade m,p(o,00) variando entre 0 (ndo sera executada) e
1 (seré executada com 100% de certeza).

C. Formalizacéo do algoritmo AbsProb-PI

O algoritmo AbsProb-Pl é um algoritmo que implementa a
iteracdo de politicas baseado no gradiente (Silva et al., 2012).
E um algoritmo importante, pois, através do mesmo, €
possivel localizar politicas abstratas localmente 6timas, em
relacdo a recompensa acumulada.

Define-se uma matriz de transicdo T™ab (s,s’) e uma
funcéo-valor V™ab (s) como segue:

1
Tap N = —_—
TTab(s,s") aEZAab ap(a|o(s)) * aE;AS A NA] T(s,a,s1),
Vmab = (I — yT™ab)~1r,
aonde r, T™ab e V™ab sdo representacdes vetoriais da fungdo
recompensa r(s), da matriz de transicdo T™ab (s,s') e da
funcdo valor de estados V™ab (), respectivamente.

Anéloga a matriz T™ab, é definida uma matriz de transicéo
T*#, responsavel por realizar a escolha de execugdo entre uma
acdo abstrata o com probabilidade de ocorréncia 1 — € e o
conjunto das outras agOes abstratas possiveis de execugdo com
probabilidade €, sendo £>0. Também definimos uma fungdo de
desconto gradual 6(i) = (1+i)‘1, onde i é a iteracdo de
execucdo do algoritmo e k é uma constante. Considerando b°
como sendo a representacdo vetorial da distribuicdo inicial de
b%(s), os passos do algoritmo AbsProb-PI sdo descritos desta

maneira, de acordo com o que foi definido por Silva et al.
(2012):

1.Inicialize a politica
aleatoriamente, tal que:

abstrata probabilistica g,

€
7 Vo € Sap, @ € Agp Z ap(0, @) = 1Va € Sy
ab| a€ay,

2. A cada iteracdo i realizar as seguintes etapas:

Tap(0, @) =

(a) Calcular o valor da fungéo V™ab

(b) Calcular o produto de C = yb°T(1 — yT™ab)~?
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(c) Para cada a € A, calcular

Tﬂ-'ab)vnab

A%Tab— (Ta,g _

(d) Para cada o€ S,, e cada a€ A, calcular
W(o,a) = Yses, C(s)A%™ab(s)

(e) Para cada o € S,, procurar a melhor direcdo
(g = argmax gey,, W(o, @)

(f) Selecionar um valor de desconto §(i) e atualizar a
politica 7o, da seguinte maneira:

(1= 8(0)) (0, @) +6(7) <|A‘g| +(1- s)> Jifa = a;
ab

(1= 6(0))ap(0,@) + 6(1) —— ifa # a}
|Aab|

Tap (0, ) «

D. Abordagens para selecéo de atributos

Bogdan e Silva (2012) definem quatro tipos de algoritmos
diferentes para selecdo de atributos no &mbito dos MDPs
abstratos, baseadas em duas abordagens. Uma é conhecida
como backward, e percorre o conjunto de atributos de um
MDP desde cheio (com todos os atributos) até o conjunto
vazio (sem nenhum atributo). J& o outro é conhecido como
forward e realiza o inverso do backward, ou seja, percorre
desde o conjunto vazio de atributos até um conjunto com
todos os atributos. Também existem duas variantes destas
abordagens, backward heuristico e forward heuristico, que se
utilizam de heuristica para reduzir substancialmente o tempo
de execucdo dos algoritmos. Todos serdo discutidos
minuciosamente a seguir.

Os quatro algoritmos dependem de uma funcdo de avaliagéo
V(F) que avalia o conjunto de atributos F.

Para a obtengdo do valor V do conjunto Fr_ (F menos o
atributo f), Bogdan e Silva (2012) propSem dois métodos
distintos, um denominado full backward, executa uma
avaliacdo plena do valor dos atributos e outro, denominado
backward por estimativa de peso heuristica (ou apenas
“backward com heuristicas”, para simplificar), que pode até

N.
ter [max{@ﬁmax—z}] vezes menor custo do que a

execucao plena do método full backward.
O método full backward envolve a avaliagdo de um
conjunto de atributos pelo valor da politica 6tima abstrata no

conjunto de estados abstratos 55{;‘. O valor determinado do
conjunto de atributos seguira a seguinte definicao, envolvendo
a execucdo do algoritmo AbsProb-PI:

oy  AbSProb—PI (S, Npassos ),V (Fr-) = bOT(1 = yTTar) I

E desta abordagem que deriva o backward com heuristicas.
A diferenga consta na menor quantidade de calculos
computacionais que o mesmo executa, pois utiliza o vetor C
que o algoritmo AbsProb-PI cria, vetor este que representa o
desconto acumulado esperado para o valor de recompensa
obtido em cada s € S do MDP seguindo a politica abstrata
T 4p- ESta heuristica consiste em pegar estes valores do vetor C
para criar uma estimativa do peso de cada estado baseado nas

AFf_

politicas anteriores. A politica 7, € determinada pela
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¢k, 0 (s),2)
Ysesq C(s)

ﬁ:;:_ ¢ obtida através da execucdo do algoritmo AbsProb-Pl

sobre o conjunto original de atributos F e a funcdo o%:S —

SF, mapeia cada estado original no conjunto de estados
abstratos.

~ AFro % L
equagio 7,1 (o,a) = ==¢ ,onde a politica

A

Apbs a obtencdo da politica n:;;_, podemos definir os
valores de V(F;_) como sendo V(Fy_)=boT(I-

_Fp_
yT%ab )7Ir.

Como fizeram para a obtencdo dos valores V(F;_) dos
atributos no algoritmo backward, Bogdan e Silva (2012)
também buscaram a obtengdo dos valores do conjunto Fr, (F
mais o atributo f) desenvolvendo dois métodos distintos, um
denominado full forward, que executa uma avaliagdo plena do
valor dos atributos e outro, denominado forward por
estimativa heuristica baseada em gradientes (ou apenas
“forward com heuristicas”, para simplificar) que, assim como
o0 algoritmo backward com heuristicas faz em relacdo ao full

backward, pode até ter [max {@ | Fnax — 2}] vezes menor

custo do que a execucdo plena do método full forward.

O célculo heuristico do método forward com heuristicas
envolve o gradiente W (o, a) calculado pela execugdo do
algoritmo AbsProb-Pl, sendo que este gradiente calculado é a
forma representada de como (e, quantitativamente, quanto) a
politica corrente pode ser melhorada com a adicdo de um
atributo. Dada a politica corrente 7/, obtida na execucéo do
algoritmo AbsProb-Pl, a estimativa heuristica baseada em
gradiente define o valor dado a um conjunto de atributos Fr,
da seguinte forma:

V(Ff+)= Z maxgea,, W(o,a),
UES:£+

E. Execucdo gulosa dos algoritmos backward e forward

Os algoritmos backward e forward tém em comum a
caracteristica de serem executados de forma gulosa,
considerando a iteracdo atual como sendo a Ultima. Porém esta
escolha gulosa acaba por minar a qualidade do conjunto em
um todo, gerando uma solucdo subétima. Por exemplo na
execucdo de um algoritmo backward onde um atributo que, de
inicio, ndo fosse muito relevante ao problema, fosse retirado,
poderia ganhar consideravel importancia a partir de outras
iteragBes, considerando outras combinagdes de atributos, mas
por ser uma execucdo gulosa do algoritmo este atributo nunca
ird adentrar no conjunto de atributos posteriormente.

Para minimizar tal problema propomos uma abordagem
mista na resolucdo de MDPs, alternando a execucdo de
“fungdes backward” e “fungdes forward” no mesmo
algoritmo, dando a chance de que certos atributos que foram
descartados (ou adicionados precocemente) possam ser
readmitidos (ou eliminados, respectivamente), caso haja
relevancia do atributo no conjunto naquela iteracdo corrente.
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I1l. ABORDAGENS MISTAS PARA SELECAO DE ATRIBUTOS

Nossas propostas de abordagens mistas baseiam-se nos
algoritmos backward e forward ja descritos anteriormente, e
suas variantes com heuristicas.

Os experimentos desenvolvidos por Bogdan e Silva (2012)
predispdem-se a realizar as iteragdes sobre os conjuntos de
atributos de maneira isolada, ou seja, uma execugdo completa
para o algoritmo backward, outra para o algoritmo forward e
uma para cada variante dos dois algoritmos supracitados.
Assim, pode-se realizar uma analise em separado da eficacia
de cada abordagem por si s6. Sob o ponto de vista da eficacia
da selecdo dos atributos, é uma alternativa valida, mas podem
ocorrer problemas devida a natureza gulosa dos algoritmos,
como ja foi citado anteriormente.

A nossa proposta envolve, num mesmo algoritmo, a
utilizacdo de sequéncias alternadas de execucdo das duas
modalidades de abordagem para selecdo de atributos
(backward e forward, com ou sem heuristicas). O mesmo pode
iniciar com conjunto de atributos vazio (F < @) e iterar
inicialmente utilizando a abordagem forward, cuja abordagem
nomeamos como algoritmo Forward-Backward; ou iterar
sobre um conjunto de atributos inicialmente cheio (F « E, )
e iterar inicialmente utilizando a abordagem backward, cuja
abordagem nomeamos como algoritmo Backward-Forward.
Estas mesmas proposicdes valem para os algoritmos baseados
em heuristicas, nomeados respectivamente de algoritmo
Forward-Backward com heuristicas e Backward-Forward
com heuristicas, respectivamente.

A seguir, 0s passos de execucdo para a abordagem
Forward-Backward:

1. Inicialize o conjunto de atributos F < @, ou seja, com
nenhum atributo contido no conjunto F.

2. Enquanto o valor do complemento de F for maior do que
1 (JF¢ > 1]), ou seja, ainda existirem atributos a serem
acrescentados ao conjunto F, fazer o seguinte:

Para todos os atributos f pertencentes & FC, simular a
adicdo do mesmo no conjunto F, construindo o conjunto
Frg = F U {f} e avaliar este novo conjunto, utilizando-se
do algoritmo AbsProb-PI para calcular o valor V(Fgp).

(@)

Encontrar o atributo f  mais relevante do conjunto de
estados abstratos, através da funcéo
f¢ = argmax;¢pc,V(Fpp), € adiciona-lo ao conjunto F,
fazendo F = F u {f%} e eliminando f ® do conjunto F°.

(b)

©
(d)

Armazenar f¢ em um vetor F,yq

Para todos os atributos f pertencentes & F®, simular a
remo¢do do mesmo no conjunto F, construindo o
conjunto Frg = Frg — {f} e avaliar este novo conjunto,
utilizando-se do algoritmo AbsProb-PIl para calcular o
valor V (Fgg)
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(e) Encontrar o atributo f ° menos relevante do conjunto de
estados abstratos, através da funcéo

fP = argmaxgerV (Frgp).

() Caso f@ =+ fP, eliminar o atributo f ® do conjunto F e do
vetor F,qq € repetir os passos (d), (e) e (f) até f¢ = f?

3. Como resultado, retornar a lista F,4q de atributos
adicionados, ordenados por relevancia.

Segue 0s passos de execucdo para a abordagem Backward-
Forward:

1. Inicialize o conjunto de atributos F « F,,,,, OU Seja, com
todos os atributos contidos no conjunto F.

2. Enquanto o valor de |F| > 1, ou seja, ainda existirem
atributos no conjunto F, fazer o seguinte:

(a) Para todos os atributos f pertencentes a F, simular a
remogdo do mesmo, construindo o conjunto Fgr = F —
{f} e avaliar este novo conjunto, utilizando-se do
algoritmo AbsProb-Pl para calcular o valor V (Fgg) .

(b) Encontrar o atributo f # menos relevante do conjunto de

estados abstratos, através da funcéo

= argmaxscrV (Frg), € elimina-lo do conjunto F,
fazendo F = F — {f%}.

(c) Armazenar £ em um vetor F

(d) Para todos os atributos f pertencentes & F, simular a
insercdo do mesmo no conjunto F, construindo o
conjunto Fgr = Fgr N {f} e avaliar este novo conjunto,
utilizando-se do algoritmo AbsProb-PIl para calcular o
valor V (Fgr)

(e) Encontrar o atributo f ® mais relevante do conjunto de
estados abstratos, através da funcéo

fP = argmax;¢zc)V (Fgp).

() Caso f* # fP, adicionar o atributo f ®a0 conjunto F e a0
vetor F e repetir os passos (d), (e) e (f) até f¢ = f?

3. Como resultado, retornar a de atributos,

ordenados por sua relevancia.

lista Fq

Os mesmos passos sdo validos para os algoritmos Forward-
Backward com heuristicas e Backward-Forward com
heuristicas, sendo que, assim como os algoritmos originais
desenvolvidos por Bogdan e Silva (2012), a porcéo referente a
acdo forward destes algoritmos utiliza-se do vetor C (desconto
acumulado esperado para o valor de recompensa obtido em
cada s € S do MDP seguindo a politica abstrata m,;) que o
algoritmo AbsProb-Pl desenvolve para compor a politica

JFfr_ .
abstrata na,’; e, em seguida, desenvolver os valores de

V(F;_), conforme seguem formulas:
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Yses, C(S)Rap (6" (s),@) _
=== )=

O mesmo é valido para a por¢éo referente a acdo backward,
que utiliza-se do vetor de gradientes W (o, @) e da politica
atual 7L, desenvolvidos pela execugdo do algoritmo
AbsProb-PI, conforme segue:

V(Fpy) = Z maxgea,, W (o, a)

Ff+

Ff_

_Ff_
bOT(l _ )/Tna]l: )_ll‘

G’ES
Como percebe-se pela composigéo dos algoritmos, a cada
execucdo dos algoritmos Backward-Forward e Forward-
Backward sdo executados o0s nucleos dos seus algoritmos de
inspiracdo, tanto para as versdes sem heuristica quanto para as
versdes heuristicas, em relacdo a seus pares de origem.
Portanto, a execugdo sempre sera de, no minimo, duas vezes a
execucdo de uma das abordagens de origem; por exemplo,
uma execucao do algoritmo Backward-Forward sera, no
minimo, duas vezes mais demorada do que a execu¢do do
algoritmo Backward somente. O que compensa esta
abordagem mais demorada é que os resultados de otimizagao
do conjunto de atributos permite melhores resultados do que a
execucdo de uma abordagem nédo mista.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para a realizacdo de experimentos avaliativos,
desenvolvemos no ambiente de desenvolvimento Matlab os
algoritmos propostos por Bogdan e Silva (2012) backward,
forward, backward com heuristicas e forward com heuristicas,
além de nossas propostas realizadas com as abordagens mistas
dos mesmos.

A. Descricdo dos ambientes utilizados

Foi escolhido um problema simplificado de navegacdo
robédtica, onde o agente tem como acles disponiveis para a
exploragdo “caminhar ao norte”, “caminhar ao sul”, caminhar
a leste” e “caminhar a oeste”, com 90% de chances de
executar a acdo e 10% de ir as outras direcBes, garantindo
assim que, mesmo que custosamente, sempre o algoritmo
tenha chances de chegar a sua meta proposta.

Foram desenvolvidos dois ambientes, “Original” e “Teste”.

O ambiente original é composto por um conjunto ordenado
de 273 possiveis estados, sendo apenas 155 alcancaveis por
exploragdo. Sdo subdivididos em estados “parede”, “porta”,
“corredor” e “sala”, conforme a imagem 1.

[s[s] |

c [P[s[s[s] |
&l [s[s[s] |
---------------------

Imagem 1. Ambiente original de exploracdo, onde os estados marcados com

TRl

“S” sao pertencentes a uma sala, “C” ou “.” a um corredor e “P” s3o portas.

J& 0 ambiente de testes envolve a mesma formulacéo do
ambiente original, porém é composto de mais estados
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possiveis (total de 1025, sendo 650 exploraveis), conforme a

imagem 2.
IsTs | s[s[s| |s
Eaﬁ :s S]P: Eﬁl S]P:s
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Imagem 2. Ambiente de exploragdo “teste”, onde os estados marcados com
“S” sdo pertencentes a uma sala, “C” ou “.” a um corredor e “P” sdo portas.

No ambiente original, sdo designados 11 estados-meta, ou
seja, sdo pontos no mapa (geralmente centros de salas)
designados como uma tarefa a ser realizada, e a meta do
explorador é justamente chegar até este ponto, utilizando suas
acOes padréo (caminhar ao norte, ao sul, a leste e a oeste),
sendo que enquanto ele for explorando vai perdendo 1 ponto
por iteracdo, for¢ando o algoritmo a procurar os estados-meta
no menor tempo, visando a menor perda de pontos possiveis.
J& no ambiente de teste 0 nimero de estados-meta aumenta
para 35, e os valores de pontos perdidos por iteracéo e de
alcance da meta mantém-se equivalentes em relagéo ao
ambiente original.

O MDP descrito tem como atributos 0 mesmo conjunto
descrito por Bogdan e Silva (2012) para a resolucao dos
algoritmos backward e forward, como segue:

TABELA 1. VARIAVEIS REPRESENTANDO OS ATRIBUTOS (FEATURES)

‘ Feature | Notation |
see_empty_space Es
see_door_far Df
see_room Sr
see_corridor Sc
see_ambience Sa
see_anything An
in_room In
near_to_goal Ng
almost_near_to_goal Ang

As propriedades de cada atributo séo as seguintes:

e see_empty space (Es): é um atributo que, quando ativo,
representa que no estado corrente o explorador vé um espaco
alcangavel e vazio;

e see _door_far (Df): é um atributo que, quando ativo,
representa que no estado corrente o explorador v& uma porta
a mais de 3 passos de distancia;

e see_room (Sr), see_corridor (Sc) e see_ambience (As)
sdo atributos que, ao verificar proximidade dos itens citados
(porta, corredor e ambiente/sala) retorna positivo;

e see_anything (An) é um atributo que retorna positivo

qguando see_room, see_corridor ou see_ambience retorna
positivo;
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e in_room (In): quando ativo, representa que o estado
corrente esta localizado dentro de uma sala;

e near_to_goal (Ng): quando ativo, representa que, no
estado corrente, o explorador esta a 5 passos (ou menos) da
meta;

e almost_near_to_goal (Ang): quando ativo, representa
que, no estado corrente, o explorador esta entre 8 e 5 passos
da meta.

Além dos atributos representados acima, para o conjunto de
atributos {Es, Df, Sr, Sc, Sa, An} sdo considerados duas
variantes, conforme nomenclatura adotada:
(atributo)_opposite_to_goal e (atributo) _ahead_to_go. Assim,
totalizamos 15 atributos a serem avaliados nos dois ambientes.

A descricdo de dois ambientes, Original e Teste, foi
necessaria para a avaliagdo dos algoritmos em relagdo a
eficacia dos conjuntos de atributos e politicas determinadas
encontrados durante a etapa de aprendizado no ambiente
Original para as tarefas designadas a ocorrerem no ambiente
Teste; e pela proposicdo dos ambientes reflete a caracteristica
de utilizacdo dos métodos de resolucdo de problemas com
MDPs na realidade, onde em um ambiente simulado e
pequeno sdo realizados os testes (para diminui¢do de custos
computacionais), para posteriormente ter o aprendizado
aplicado num ambiente de tamanho maior e com grau de
complexidade igualmente grande.

B. Execucéo dos testes

Os primeiros testes avaliaram os algoritmos baseados nos
propostos por Bogdan e Silva (2012) em nossos dois
ambientes propostos (Original e Teste). Para a execucdo do
algoritmo AbsProb-PI determinamos 0 Nyassos = 1000; ou seja,
1000 iteracOes a serem executadas e, em cada iteracdo, todos
o0s estados-meta sdo considerados nos ambientes.

Para a realizagdo das avaliagdes, foram realizados 20 testes
para cada conjunto (Original e Teste), onde séo selecionados
metade dos estados-alvo para treinamento do conjunto e a
outra metade é utilizada para avaliagdo das politicas e
atributos.

Na imagem 3, sdo apresentados os resultados das execucdes
dos algoritmos, sendo que, na escala horizontal, quanto mais
préximo da extremidade direita, maior o nimero de atributos
no conjunto de atributos considerado (F) e o valor vertical
representa o valor do conjunto atual de atributos considerado
(quanto maior o valor, melhor € o conjunto).
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Imagem 3. Média das avaliagbes dos algoritmos forward com e sem
heuristicas no ambiente Original (a) e comparativo de eficacia da politica
prescrita pelos algoritmos com e sem heuristica na abordagem forward (b) e
backward (c) no ambiente original, apés 20 execugdes.

Os resultados obtidos nos graficos da imagem 3 sao
semelhantes aos obtidos por Bogdan e Silva (2012) em seus
experimentos, salvo as devidas adaptacdes referentes aos
ambientes de testes e pardmetros de execucdo utilizados, que
sdo ligeiramente diferentes entre si; por exemplo o valor
adotado de npasss, Que nos testes da proposta original fora
utilizado com o valor 280 e, em nossa proposta, valor 1000.
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Conforme os resultados das execucdes anteriores foram se
adequando ao ja estudado, partimos para a execucdo dos
algoritmos préprios, tanto as versdes baseadas em heuristicas
quanto as que ndo eram baseadas neste modelo.

Através da analise dos graficos fica visivel a melhora de
desempenho dos algoritmos conjuntos, conforme segue:

-30 T

40t

45 —— Forward s/ heuristicas

—&— Forward - Backward
s/ heuristicas

-30

T

40

50+

—— Backward s/ heuristicas

= —&— Backward- Forward

s/ heuristicas

(b)
Imagem 4. Média das avaliagdes dos conjuntos de atributos com os algoritmos
Forward comparado ao algoritmo Forward-Backward (a) e Backward
comparado ao algoritmo Backward-Forward (b), no ambiente Original.

Conforme verificado tanto no grafico (a) quanto no grafico
(b) da imagem 4, os algoritmos de abordagem mista realizam
alternativamente a insercdo e remocdo de atributos,
dependendo do valor do conjunto de atributos que as formulas
de backward e forward fornecem adicionando e retirando
elementos diversos do conjunto. Isto faz com que haja uma
menor influéncia do fator limitante de eficiéncia aplicado pela
abordagem gulosa dos dois algoritmos propostos por Bogdan e
Silva (2012), que levava a diversos étimos locais que nem
sempre representavam a melhor op¢do para determinado
conjunto de atributos selecionados, algo facilmente visivel
comparando, no grafico (b) da imagem 4, o conjunto retornado
pelo algoritmo backward sem heuristicas comparado ao
algoritmo misto Backward-Forward no conjunto de seis
atributos, onde verifica-se uma diferenca de eficacia entre os
dois conjuntos propostos de cerca de 1,5 ponto a mais para a
abordagem mista.
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TABELA 2. TEMPO DE EXECUGAO DOS ALGORITMOS ABORDADOS NO
AMBIENTE ORIGINAL

Algoritmo Tempo de execugdo (seg)
Backward sem heuristicas 1968,3 segundos
Forward sem heuristicas 1941,7 segundos
Backward com heuristicas 655,43 segundos
Forward com heuristicas 632,77 segundos
Backward-Forward sem heuristicas | 5734,4 segundos
Forward-Backward sem heuristicas | 5123,6 segundos
Backward-Forward com heuristicas | 1509,2 segundos
Forward-Backward com heuristicas | 1370,3 segundos

A utilizacdo de abordagem mista demanda em média 2,77
vezes mais tempo de execucdo, comparada aos algoritmos
backward e forward separadamente. Porém a utilizacdo de
heuristicas combinada a abordagens mistas consegue ser
reproduzida, em média, em 73,6% do tempo que seria
demandado para a execucdo dos algoritmos backward e
forward separadamente, e em comparacdo a seus pares mistos
sem heuristica, este indice chega a promissores 26,53% de

tempo de execucdo (ver tabela 2).
-30 T

40

45+ / i

—o— Backward-Forward com heuristicas
—=&— Forward-Backward com heurisficas
--{=-- Backward sem heuristicas

—«— Forward sem heurisficas
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Imagem 5. Média das avaliagdes dos conjuntos de atributos com quatro

modelos de abordagens do algoritmo de selecdo de atributos.

Na imagem 5 pode-se ver a comparagéo entre a eficacia
dos algoritmos mistos com heuristicas aos algoritmos
backward e forward sem heuristica, separadamente. Como
podemos ver no gréafico, especialmente na faixa de 4 atributos
selecionados, os algoritmos combinados, mesmo que se
valendo de heuristicas para agilizar o processo de coémputo dos
valores das politicas e atributos selecionados, conseguem ser
melhores do que as abordagens full dos algoritmos Backward
e Forward para certos conjuntos, e com poucos ou muitos
atributos selecionados as abordagens mistas conseguem ser
equivalentes as abordagens full supracitadas. Considerando

que o tempo demandado para a execucdo de uma iteracdo
dos algoritmos mistos com heuristicas seja menor do que o de
full Backward e de full Forward e apresentam resultados
satisfatorios, é considerada valida a utilizacdo dos mesmos
para solucionar problemas referentes a selecdo de atributos em
MDPs abstratos.
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A imagem 6 compara a diferenga entre a pior abordagem
em um determinado conjunto de atributos e as outras
abordagens realizadas. O grafico tém as mesmas propriedades
do gréafico da imagem 5, ou seja, na escala horizontal sdo
representadas as quantidades de atributos naquela iteragdo e,
na vertical, a diferenga em pontos entre a pior abordagem e as
outras.

25 T T

Backward sem heuristica
Forward sem heuristica
Backward-Forward sem heuristica
Forward-Backward sem heuristica

/\ r
TAAN
V

0 10 15
Imagem 6. Diferenga computada entre a pior abordagem em um determinado
conjunto de atributos e as outras abordagens, através da média de valores de
politicas e atributos de 20 execucdes para cada quantidade de atributos.

Com os dados apresentados, fica mais facil notar que, na
maior parte dos casos analisados, os algoritmos mistos sdo
melhores do que os algoritmos full, sem heuristicas; por
exemplo no conjunto entre 3 e 8 atributos ininterruptamente as
abordagens mistas com heuristicas obtiveram melhor
avaliacdo e menor custo computacional de tempo do que suas
contrapartes.

No &mbito da transferéncia de conhecimento, foram
realizados testes de migracdo da politica computada no
ambiente Original e avaliada no ambiente Teste. Para isso,
foram realizadas duas execucdes do algoritmo para cada valor
de conjunto de atributos (de 0 a 15) e computada a média. Os
resultados sdo exibidos na imagem 7.
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Imagem 7. Valor do conjunto de atributos calculado no conjunto Original e
aplicada no conjunto Teste para as oito abordagens estudadas, quatro com
heuristicas e quatro sem heuristicas, sendo que em (a) sdo retratados o0s
algoritmos ndo mistos e, em (b), as abordagens mistas.

E importante salientar que, apesar da imprecisdo dos dados
colhidos, devido a execucdo de apenas duas iteracBes dos
algoritmos, 0s mesmos ja apresentam comportamento
semelhante ao observado por Bogdan e Silva (2012) em
relacdo aos algoritmos propostos por eles. No caso, a partir de,
aproximadamente, 2/3 da quantidade total de atributos, os
algoritmos ndo conseguem executar mais uma politica
satisfatéria de transferéncia de conhecimento entre o0s
problemas, pois hé overfitting. J4 em relacdo a faixa entre 1/3
e 2/3 do total de atributos, temos uma variancia entre as
abordagens dos algoritmos e, com excec¢do de dois conjuntos
de atributos (com 5 e 9 atributos, no exemplo do grafico (b) da
imagem 7), sempre obtém uma politica melhor do que a partir
de 10 atributos (2/3 do total).

V. CONCLUSAO

Apresentamos dois algoritmos que melhoram a abordagem
anterior, no ambito de selecdo de atributos, ao agregar uma
abordagem mista entre a técnica backward e forward
propostos separadamente por Bogdan e Silva (2012) em
estudos anteriores. Também realizamos experimentos para
avaliar a qualidade das politicas apontadas pelos algoritmos
criados e realizamos comparagdes de eficacia em relagdo aos
algoritmos ndo mistos, obtendo uma melhor avaliagdo em
relagdo aos mesmos, mesmo considerando a situacdo de
comparagdo entre algoritmos mistos heuristicos e algoritmos
ndo mistos e ndo heuristicos, onde obtivemos melhor
qualidade da politica gerada em um menor tempo de execucao.
Como ja foi analisada a eficdcia dos conjuntos de
abordagens mistas em relagdo aos algoritmos ndo mistos, é
interessante realizar em futuras pesquisas a avaliacdo dos
conjuntos de atributos obtidos no conjunto Original aplicados
para treinamento e avaliagdo no conjunto de Testes e um
maior refinamento na andlise da migracdo da transferéncia de
politicas entre os dois conjuntos bidirecionalmente
(treinamento em Original e avaliacdo em Teste e vice versa).
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