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Resumo — Os algoritmos de busca necessitam que os custos estipulados para os ambientes ou mapas sejam confidveis. A
dificuldade estd justamente na definicdo dos custos referentes a cada tipo de drea ou terreno nos mapas a serem examinados.
Como se pode observar, o problema mencionado inclui a dificuldade em se determinar qual o custo de cada caracteristica
relevante presente no mapa, bem como os custos de suas possiveis combinagdes. A proposta do artigo € mostrar como € feita a
predi¢do desses custos em novos ambientes tendo como base a predi¢do de dados estruturados definindo um aprendizado
funcional entre dominios de entrada e saida, estruturados e arbitrarios. O problema de aprendizado em questdo é normalmente
formulado como um problema de otimizacdo convexa de maxima margem bastante similar a formulacdo de maquinas de
vetores suporte multi-classe. Como técnica de solucdo realizou-se a implementacdo do algoritmo MMP (Maximum Margin
Planning) [3]. Como contribuicdo, desenvolveu-se e implementou-se dois algoritmos alternativos, o primeiro denominado
Perceptron Estruturado e o segundo Perceptron Estruturado com Margem, ambos os métodos de relaxacdo baseados na
formulacdo do Perceptron. Os mesmos foram analisados e comparados. Posteriormente temos a explora¢do dos ambientes por
um agente inteligente utilizando técnicas de aprendizado por reforco. Tornando todo o processo, desde a andlise do ambiente e
descoberta de custos, até sua exploracdo e planejamento do caminho, um completo processo de aprendizado.

Palavras-chave — Aprendizado de Mdquina, Planejamento com Maxima Margem, Perceptron Multi-classe, Planejamento
de Caminhos e Predi¢dao de Dados Estruturados.

1 Introducao

O objetivo do presente trabalho € possibilitar a predi¢do de custos em novos ambientes ou mapas tendo como base a
predicdo de dados estruturados definindo um aprendizado funcional entre dominios de entrada e saida, estruturados e
arbitrdrios. Aplicado ao problema de planejamento de caminhos este aprendizado torna possivel a obtencdo de planos ou
politicas a partir da percep¢do das caracteristicas dos mapas, sendo de grande importancia a sua utilizacdo em sistemas de
navegacdo de robds mdveis. Freqiientemente, nestes sistemas de navegagdo, ocorre uma clara distin¢do entre os niveis de
percepcdo e de planejamento, sendo o planejamento de caminhos obtido somente a partir do prévio conhecimento da matriz de
custos relacionada ao espaco de estados-a¢des do problema.

Neste problema, relacionado a predicdo de custos, tem-se como dados de entrada um conjunto de caminhos ou trajetérias
escolhidos por um especialista em um ou mais mapas. Estes caminhos sdo escolhidos de forma a beneficiarem algum tipo de
estratégia relacionada a presenca ou nio de determinadas caracteristicas, servindo de base ou de exemplo na defini¢do do
mapeamento de custos de novos mapas. Desta forma, o mapeamento obtido possibilitard o planejamento de novos caminhos
em novos ambientes de forma similar ao tipo de estratégia escolhida pelo especialista.

O problema de aprendizado em questdo é formulado como um problema de otimizagdo convexa de maxima margem
estruturado bastante similar a formulacdo de médquinas de vetores suporte multi-classe [2]. Como técnica de solugdo realizou-se
a implementacdo do algoritmo MMP proposto por Ratliff et al. (2006) que utiliza uma técnica de sub-gradiente, aplicada a
minimiza¢do de uma fun¢@o objetiva irrestrita, relacionada a formulacdo de mdxima margem. Também, de forma alternativa,
para a solucdo do problema de predicdo, propds-se a implementacdo de um método de relaxagcdo, denominado Perceptron
Estruturado, o qual tem semelhancas com o esquema de correcdo proposto para o algoritmo perceptron multi-classe (Bakir et
al., 2000).

Com o intuito de comprovar a eficiéncia desta abordagem bem como a corretude dos algoritmos implementados, foram
realizados diversos testes com diferentes dados de entrada refletidos na escolha de diferentes mapas, caminhos e
caracteristicas. Os resultados alcancados corresponderam ao esperado demonstrando sempre uma forte associacdo entre a saida
obtida representada pelos custos aprendidos e o planejamento de novos caminhos seguindo a estratégia definida pelo
especialista para o conjunto de treinamento.

2 Modelo de Predicao de Dados Estruturados

2.1 Formulacao de Maxima Margem
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Dado um conjunto de treinamento S = {(x(i), y(i), i=1,..., m} formado por uma colecio de pares, sendo cada par formado por
uma amostra representada por um objeto estruturado x(i) (tal como um mapa) e uma solucdo desejada y(i) (tal como um
caminho) deseja-se obter um vetor de pardmetros w tal que [1]:

arg Max , ¢ y;) {wT.f(x(i), v)} = y(i), i=1,...,m, ()

sendo Y(i) o espaco de todas as solucdes ou exemplos possiveis dependente do objeto estruturado x(i). Muito embora a
cardinalidade de Y(i) possa ser muito elevada, é possivel a utilizacdo de uma técnica de gerag@o que resolve de forma eficiente
a determinacdo do falso-exemplo y.

Ou seja, o aprendizado do vetor de pardmetros w permite que a melhor solu¢cdo encontrada para cada par da colecdo seja
exatamente a solu¢do proposta no conjunto de treinamento. A abordagem mais utilizada na solu¢do deste problema,

relacionado & predi¢do de dados estruturados, se baseia em uma generalizagdo do principio da formulacdo de maxima margem
[4] empregado nas mdquinas de vetores suportes [6] e implica na solu¢dio do seguinte problema de programacado quadratica:

Min ¥ llwll?
Sujeito a: 2)

wEO(i) = Max \cyp { W () + 1(y) }, i=1,....m,

sendo f{y) = fix(i),y) e a funcdo l(y) = [(y(i),y) definida como uma fun¢do de perda que escalona o valor geométrico de
margem requerido para o falso-exemplo y em relagdo a amostra y(i).

A margem de uma amostra (x(i), y(i)) sobre qualquer outro exemplo y € Y(i) € interpretada como:
Wl (fi(y(i)) - Max , < i) { fi(y)) /1wl 3)

Em uma versdo modificada pode-se considerar a utilizagdo de um pardmetro de margem identificado por y o qual deve
ser maximizado com a restri¢cdo adicional de controle da norma do vetor de pardmetros w. Assim o problema de otimizacdo
convexa, sugerido em [5], pode ser reescrito na forma:

Max y
wll =1
Sujeito a: 4)

wlfi(v(i) - Max oy { W' fi(y) + (y) } = 7, i=1,...m

Desta forma, a minimiza¢do da norma do vetor w ou a equivalente maximizacio da margem p resulta na obtencio de uma
solucdo de mdxima margem que satisfaz o conjunto de restricdes. Para os casos de ndo separabilidade pode-se admitir a
introdugdo de varidveis de folga como utilizado nas maquinas de vetores suporte. E interessante observar que o problema:
Max ¢ y) (w" f(y) + I{y)} tem precisamente a mesma forma do problema de predi¢io para o qual se necessita aprender os
parametros. Em geral, este problema é de complexidade polinomial e de féicil solugc@o (tal como um problema de caminho
minimo sobre um grafo de estados).

2.2 Problema de Predicao de Custos

O problema de predi¢do de custos foi formulado no contexto de uma cole¢do de mapas e caminhos tendo como objetivo a
maximizacdo de recompensas. Neste problema cada mapa é representado por um grafo de estados formado um conjunto de
pares estados-agdes e cada estado de um mapa € caracterizado por um conjunto de caracteristicas. Cada caminho ¢é
representado por um vetor de frequéncias x# que indica a ocorréncia ou ndo das diversas a¢des ou arcos para cada possivel par
estado-a¢do ou transicdo definido pelo mapa. Cada mapa € representado por uma matriz F de caracteristicas, distribuida para
todo conjunto de pares estado-acdes. Assim o produto F.u representa a quantidade de cada caracteristica presente no i-ésimo
mapa em funcdo da escolha do caminho representado por . Finalmente o produto w’ .Fu representa a recompensa total do
caminho x4 no i-ésimo mapa computado em funcdo dos valores apresentados pelo vetor de pardmetros w. O equacionamento

deste problema foi apresentado por Ratliff et al. (2006), tendo a forma:
Min ¥z 1lwll?
Sujeito a: o)
wl.Fyu; > Max wecil WTF,jl + l,vT.,u },i=1,...,m,

sendo G(i) a representacdo de todas as escolhas possiveis de caminhos referentes ao i-ésimo mapa.

Sem perda de generalidade optou-se neste trabalho pelo problema de minimizagdo de custos. Assim, o equacionamento
toma a forma:
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Min ¥ llwll?
Sujeito a: (6)

WT.F,jli < Min ,,EG“){WTF,;u - l,~T.,u}, i=1,....m,
3 Técnicas de Solucao

3.1 Formulacao de Programacao Quadratica

Para a solucéo do problema de maximizac¢do de recompensas apresentado em (5) Ratliff et al. (2006) propdem a minimizacio
de uma funcdo objetiva ndo diferencidvel mas convexa, obtida da relaxacdo do problema, com o uso de uma técnica de sub-
gradiente. Assim deve-se minimizar a fungao:

Liw) = Vliwlly + C.Y ;Max ,, c oo { w'. Fue + I ) - w'. Fy, (7
Esta funcao possui como sub-gradiente:
g=w+ C(Y, Fu* - Fu) ®)

computado em funcio da determinag@o da politica 6tima p* relativa ao caminho 6timo da matriz de custos de cada mapa de
entrada obtida da equagdo: (w'. F; + I;'). Para tanto se utiliza o algoritmo A* que apresenta complexidade quadratica em
relagdo a quantidade de estados ou células.

Assim o vetor w fica atualizado na forma:
wew-ng ou wew(l-n)-n(C(Y;,Fu* - Fuw)) 9)

para uma taxa 5 de aprendizado reduzida de forma gradativa de acordo com o nimero de iteragdes e uma pardmetro de
regularizacdo positivo C.

3.2 Método de Relaxacao

Se ndo for imposta a condi¢do de maximizagdo da margem pode-se reformular o problema de predicio com minimizacio de
custos como um problema de viabilidade de um sistema de inequacdes na forma:

Encontrar um vetor w vidvel, tal que:

wiFu, < Min ,copf{w. Fu+1 p},i=1...m, (10)
Ou, de modo alternativo:

wlFu - Min ,cou{w' Fu+1"u}<0,i=1,...m (11)

Para a solucdo deste problema pode-se empregar uma variante do algoritmo primal do perceptron o qual foi denominado
Perceptron Estruturado com a seguinte regra de correcéo:

Para cada mapa representado pelo indice i=/,...,m :

Se (W.Fu; - Min ,, c g { w.Fu + lu}) >0, (12)
ou seja, se uma inequacgdo ndo estd sendo satisfeita, entdo atualizar o vetor w na forma:

we—w- n(Fu- Fu¥), sendoO<y <1, (13)

sendo # uma taxa de aprendizado constante e o vetor 4* determinado através da comparacio direta de todo conjunto de
caminhos existentes propostos no conjunto de treinamento S, ou seja:

IU* = argMin pneSe u# y(i){WT~ Fi/u+liT~,u Il (14)

Assim, o vetor u* representa sempre a melhor alternativa de caminho desconsiderando o caminho correto ou
escolhido associado a cada mapa fornecido. Caso a diferenga nio seja positiva certifica-se que o caminho escolhido tem um
custo inferior a melhor alternativa ndo sendo neste caso necessdria a corre¢do do vetor de pardmetros w. Observa-se que neste
caso a fun¢do de perda /() ndo escalona o valor geométrico da margem mas atua como um fator de penalidade com o objetivo
de evitar a ocorréncia de custos negativos nos mapas. Isto € necessdrio devido a utilizacdo do algoritmo A* para a
determina¢do dos caminhos 6timos relacionados ao conjunto de teste. A vantagem de se utilizar a escolha da melhor alternativa
de caminho entre um conjunto de caminhos existentes e ndo sobre todos os caminhos possiveis estd na reducio do esforco
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computacional. Neste novo processo a complexidade € linear e relacionada a quantidade de mapas existentes no conjunto de
treinamento, lembrando que os custos dos caminhos em um mapa sdo resultados do produto interno do vetor w pelos vetores
pré-computado de caracteristicas dos caminhos representados por Fiu .

A regra de corregdo obtida para o algoritmo Perceptron Estruturado pode ser facilmente derivada seguindo o raciocinio
descrito a seguir. Seja o vetor diferenca definido para cada mapa da colecio na forma:

0;= Fu; - Fu*. (15)
A condi¢do de viabilidade do algoritmo Perceptron é dada por:
who, > 0, i=1,..m. (16)
Desta forma, a funcio de perda relacionada a estratégia de minimizaga@o de custos serd dada por:

Jiw) = X Max{0, w'.5;} . (17)

Esta funcdo deve ser minimizada. Portanto, pode-se definir o gradiente local relativo a i-ésima amostra como:
V,J(w)= 6= Fu; - Fu*. (18)
Assim, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
-wh. & < Oou w'.(Fu; - Fu*) >0, (19)

utiliza-se a seguinte regra de correcdo para o vetor de custos:
wee—w- n(Fu - Fu*), 0<y <1, equivalente, portanto a equagdo de corre¢do proposta em (13).
De outra forma, para um problema de maximizagdo de recompensas tem-se:
0i= Max , cci (Fipe s L) - Fuy = Fe* - Fyy (20)
A condi¢do de viabilidade do algoritmo Perceptron permanece a mesma sendo dada por:
w.6;>0,i=1..m. 1)
Assim tem-se a mesma funcio de perda apresentada em (17) definindo o gradiente local:
V,Jiw)= 0;,= Fu* - Fy;. (22)
Portanto, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
-w. 8 < Oou w.(Fu* - Fu; )> 0, (23)
utiliza-se a seguinte regra de correcdo para o vetor de custos:

wew- n(Fu* - Fu), 0<n <1 24

E interessante observar a similaridade entre a equagdo (24) e a equagio de corregdo do algoritmo MMP representada em
(9). A diferenca principal estd relacionada a redugdo dos valores das componentes do vetor w e consequentemente no valor da
sua norma no sentido de atender ao objetivo de minimizacdo da funcio apresentada em (7).

4 Resultados Experimentais

4.1 Conceituacao do Problema

Para validar os conceitos e algoritmos desenvolvidos neste trabalho optou-se pela solu¢do de um problema pratico de
planejamento relacionado a determinacio de caminhos em um mapa quadriculado. O problema foi definido como um problema
de minimizacdo de custos ou de obtencdo do caminho minimo. Os mapas foram simulados com o uso de matrizes 5x5. Cada
componente de uma matriz define uma célula ou estado contendo um tipo de terreno. Para a realizacdo de movimentos foram
permitidas quatro acdes possiveis relacionadas, respectivamente, as dire¢des: norte, leste, sul e oeste. Também, determinou-se
uma célula de origem e uma célula de destino para todos os caminhos a fim de conseguir uma melhor visualizacdo e
comparag¢do dos resultados.

No exemplo foram utilizados seis mapas 5x5 para o conjunto de treinamento. Cada mapa contém as caracteristicas do
terreno e o melhor caminho dado pelo especialista do dominio. Para o conjunto de teste, foram utilizados doze mapas.

Nos mapas pode-se ter a presenca ou ndo de cada caracteristica bem como a sua intensidade. Desta forma pode-se
combinar a utilizaclio de caracteristicas na definicdo de um tipo de terreno de cada célula. Como exemplo pode-se mencionar a
existéncia de um terreno contendo um pouco de vegetacdo, um pouco de rocha e rastros de uma antiga trilha. Para uma melhor
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visualizacdo e simplificagdo dos resultados optou-se somente pela presenca ou ndo de cada caracteristica e suas combinagdes
possiveis, definindo assim oito tipos diferentes de terreno de acordo com a cardinalidade do conjunto poté€ncia. As
caracteristicas e suas combinacdes utilizadas estao representadas na Figural:

=
‘.J -

Figura 1: No primeiro quadro tem-se somente trilha; no segundo, somente rocha; no terceiro: trilha e rocha; no quarto:
trilha e vegetacio; no quinto: rocha e vegetaciio; no sexto: trilha, rocha e vegetacao (trilha abandonada); no sétimo,
somente vegetacio e, finalmente, no oitavo tem-se a auséncia de caracteristicas.

4.2 Resultados do Conjunto de Treinamento

A Figura 2 apresenta os mapas utilizados no conjunto de treinamento incluindo os caminhos tracados pelo especialista. Pode-se
observar nesta figura que todos os caminhos possuem a célula 1 correspondente a entrada (1,1) da matriz como origem e a
célula 22 correspondente a entrada (5,2) da matriz como destino. Pelos resultados alcangados constatou-se que ambos 0s
algoritmos convergiram para os mesmos caminhos definidos pela estratégia do especialista, indicando desta forma que o
aprendizado foi bem sucedido e as matrizes de custos obtidas refletem a estratégia de planejamento adotada pelo mesmo.

Como parametros do algoritmo MMP foram utilizados: taxa de aprendizado 0.5, valor de perda 2 e parimetro de
regularizacdo 1. O vetor w foi inicializado com [0.1,0.1,0.1]. O algoritmo MMP necessitou de 17 iteracdes para convergir com
tempo de execugdo aproximado de 0.035 segundos. Também foi estipulado um méximo de 1000 iteracdes a fim de analisar o
efeito sobre a maximiza¢do da margem, ou seja, como o algoritmo e sua margem se comportam tendo um alto nimero de
iteragdes fixos. Seu tempo de execugdo é 0.402 segundos. Como pardmetros do algoritmo Perceptron Estruturado foram
utilizados: taxa de aprendizado 0.2, valor de penalidade 2. O vetor w também foi inicializado com [0.1,0.1,0.1]. O algoritmo
necessitou de somente 6 iteragdes para convergir com tempo de execucio aproximado de 0.015 segundos.

Os parametros do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem foram os mesmos do Perceptron Estruturado e a
separacdo das classes se d4 de maneira idéntica, com mesmo nimero de itera¢des e tempo. Foi também estipulado um méaximo
de 1000 iteracdes para analisar a maximizagdo da margem e o tempo de execucdo foi de 0.125 segundos.

Figura 2: Mapas de treinamento com seus respectivos caminhos tracados pelo especialista do dominio.

Na andlise da Fig. 2 pode-se concluir que, segundo o especialista, geralmente € melhor escolher um caminho que
segue uma trilha sem vegetacdo e sem rocha. Entretanto, caso o caminho requeira uma trilha de maior comprimento o
especialista podera sugerir que o caminho passe por uma trilha com vegetacdo, com rocha ou com vegetagdo e rocha. Pode-se
perceber também que o especialista evita fortemente as células contendo vegetacdo e rocha, mas sem a existéncia de trilha.
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Figura 3: Mapas de prova com seus respectivos caminhos tracados pelo especialista do dominio.

A Fig. 3 é um conjunto de controle que nao participa do processo de aprendizado, porém € utilizado no conjunto de teste,
sendo respectivamente seus seis primeiros mapas. Isso € feito para uma melhor comparacgdo dos resultados obtidos com aquilo
que era esperado pelo especialista.

E importante ressaltar que os resultados obtidos atendem a um processo de escolha relacionado a técnica de planejamento
por maxima margem. Isto indica que a escolha do especialista reflete também o melhor caminho ou aquele de menor custo
quando comparado a todas alternativas presentes no conjunto de treinamento considerando as matrizes de custos aprendidas
pelos algoritmos. Ou seja, pode-se citar o fato de que, para cada mapa, nenhuma escolha alternativa dos caminhos apresentados
possuird menor custo que o caminho sugerido pelo especialista para o mesmo. Para demonstrar esta propriedade do
planejamento foram elaboradas 4 tabelas (Tabelas 1, 2, 3 e 4) que mostram os valores de custos geométricos para todos os
mapas e caminhos do conjunto de treinamento para cada algoritmo. Estes valores sdo obtidos dividindo-se os valores dos
custos dos caminhos pelas respectivas normas do vetor w.

Sendo que, para o algoritmo MMP até a separagdo das classes obteve-se o vetor de custos w, w[0]: 0.819397, w[1]:
0.209730, w[2]: -5.461417, com norma = 5.526524, ja com 1000 iteragdes obteve-se: w[0]: 0.530317, w[1]: 0.450290, w[2]: -
5.367245, com norma = 5.409307. Para o algoritmo Perceptron Estruturado obteve-se o vetor de custos: w[0]: 1.100000, w[1]:
0.900000, w[2]: -4.70000, com norma = 4.910193. Para o Perceptron com margem em suas 1000 iteracdes obteve-se: w[0]:
0.942207, w[1]: 0.813118, w[2]: -4.900445 com norma = 5.056014 e margem maxima final: 0.171629.

Uma medida de qualidade da solu¢do proposta por cada treinamento pode ser considerada como a diferenca entre o custo
geométrico do caminho do especialista e 0 do caminho alternativo de menor custo. Os valores em negrito correspondem aos
custos geométricos do caminho do especialista e os custos geométricos dos caminhos alternativos de menor custo.

Tabela 1 — Custos geométricos do algoritmo MMP.

Mapa | Caminho 1 Caminho 2 Caminho 3 Caminho 4 Caminho 5 Caminho 6 Margem
1 0.68218 5.18501 4.01057 6.55951 3.03105 13.13026 2.34887
2 4.20548 0.85970 4.01057 0.87708 5.37992 11.22972 0.01738
3 4.20548 5.18501 1.04591 4.40039 3.40348 6.34577 2.35756
4 4.20548 5.18501 1.04591 0.87708 3.40348 12.02819 0.16883
5 1.89456 5.18501 1.69965 4.40039 0.75807 5.06101 0.94157
6 3.03105 2.83614 4.01057 5.57482 4.20548 1.46181 1.37432

Tabela 2 — Custos geométricos do algoritmo MMP com 1000 iteracoes.

Mapa Caminho 1 Caminho 2 Caminho 3 Caminho 4 Caminho 5 Caminho 6 Margem
1 0.82247 5.27904 4.10615 6.50595 3.16825 13.32495 2.34578
2 4.34114 0.94985 4.10615 1.05746 5.51403 11.50793 0.10760
3 4.34114 5.27904 1.13104 4.57613 3.53062 6.63518 2.39958
4 4.34114 5.27904 1.13104 1.05746 3.53062 12.08367 0.07357
5 2.07855 5.27904 1.84356 4.57613 0.98885 5.44749 0.85470
6 3.16825 2.93326 4.10615 5.74902 434114 1.76243 1.17082
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Tabela 3 — Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado.
Mapa Caminho 1 Caminho 2 Caminho 3 Caminho 4 Caminho 5 Caminho 6 Margem

1 1.85328 6.78181 5.41730 8.28887 4.58230 17.24983 2.72901
2 5.94681 2.13840 5.41730 2.38279 7.31132 15.70202 0.24439
3 5.94681 6.78181 2.54572 6.47632 5.39693 9.83668 2.85121
4 5.94681 6.78181 2.54572 2.38279 5.39693 15.74276 0.16292
5 3.40108 6.78181 2.87157 6.47632 2.21987 8.43144 0.65170
6 4.58230 4.05279 5.41730 7.84083 5.94681 3.97133 0.08146

Tabela 4 — Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem.

Mapa | Caminho 1 Caminho 2 Caminho 3 Caminho 4 Caminho 5 Caminho 6 Margem
1 1.52232 6.35300 5.03659 7.73519 4.15513 16.10454 2.63281
2 547154 1.78172 5.03659 1.95727 6.78794 14.48772 0.17554
3 547154 6.35300 2.12890 5.90649 4.84948 8.87492 2.72058
4 547154 6.35300 2.12890 1.95727 4.84948 14.65284 0.17162
5 2.99955 6.35300 2.12890 5.90649 1.84396 7.53298 0.72063
6 4.15513 3.72018 5.03659 7.22289 5.47154 3.26211 0.45806

4.3 Resultados do Conjunto de Teste

Figura 4: Mapas de testes com os custos ja associados a cada caracteristica e os caminhos tracados pelo algoritmo A*.

Na Figura 4 foram apresentados os resultados dos dois algoritmos aplicados ao conjunto de teste. Primeiramente, utilizou-se o
algoritmo MMP e, em seguida, utilizou-se o algoritmo Perceptron Estruturado. Para a obten¢do da matriz de custos associada a
cada mapa multiplicou-se o vetor w de custos pela sua matriz F de caracteristicas. A matriz de caracteristicas possui dimensdes
3x25x4 representando a ocorréncia das 3 caracteristicas para cada um dos possiveis pares estado-a¢do do mapa, estando os
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valores das caracteristicas relacionados ao tipo de terreno para o qual a ac¢do associada ao estado incide. Assim, apds a
realizacdo do produto w.F tem-se uma matriz 25x4 representando o custo de transi¢éo relativo a cada par estado-ag@o a qual
finalmente € reduzida para uma matriz 5x5 representando o custo final de cada célula ou estado. Esta reducdo é possivel
considerando o fato de que todas as transi¢des para uma mesma célula possuem o mesmo custo associado obtido diretamente
do custo da célula ou do estado sucessor.

A linha continua amarela sdo os caminhos achados com base no vetor de custo do algoritmo MMP até a separacdo das
classes, ou seja, 17 iteracdes. Na maioria dos mapas, os caminhos coincidiram para todos os vetores de custos dos varios
algoritmos, porém quando ndo ocorreu, foram tracados desvios com formas diferentes para os quatro algoritmos como segue.
O caminho com quadrados laranja, mapas trés e doze, pertence aos desvios feitos pelo algoritmo MMP com suas 1000
iteracdes. O caminho com a linha tracejada branca representa o algoritmo Perceptron Estruturado, mapas cinco, dez e doze. O
algoritmo Perceptron Estruturado com Margem, mapas cinco, nove, dez e doze, representado pelo caminho com cruzes azuis
claras.

Ap6s a obtengdo das matrizes de custos obtém-se o caminho 6timo ou caminho minimo com a utilizacdo do algoritmo
A*. Para tanto, a matriz de custos ndo deve conter custos negativos no sentido de observar a condi¢do de mondtona crescente
da funcdo de avaliacdo. Observando a fig. 4 pode-se constatar que os resultados obtidos foram bastante semelhantes e
satisfatdrios.

Na andlise dos resultados pode-se observar que os caminhos tragados corresponderam em sua maioria as expectativas do
especialista. Além disso, pode-se notar que os caminhos escolhidos quase sempre evitaram as células sem trilha e com
vegetacdo e rocha, mesmo quando o caminho ndo correspondeu exatamente ao do especialista definido no conjunto de prova.
Somente os mapas 3 e 5 diferiram do caminho do conjunto de prova, com o0 MMP e o Perceptron respectivamente.

5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o algoritmo Perceptron Estruturado, uma alternativa a técnica de solugdo do algoritmo
MMP. Como foi observado tanto nas Fig. 2, 3 e 4, quanto nas Tabelas 1, 2, 3 e 4, os algoritmos apresentaram resultados bem
semelhantes, todavia o algoritmo Perceptron Estruturado exige um menor gasto de memdria e processamento, o que o deixou
mais rdpido. Isto se deve principalmente ao fato do mesmo ndo precisar executar o algoritmo A* em seu processo de
aprendizado.

Constatou-se, também, que o algoritmo Perceptron Estruturado prediz eficientemente os mapas de custos de novos
ambientes a partir de um pequeno nimero de mapas de treinamento, possibilitando que a sua utilizacdo seja estendida para
outras aplicacdes envolvendo o problema de predicao de dados estruturados.
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