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" Uvodem

m Teorie pravdepodobnosti (probability
theory) popisuje v co ma agent verit na
zakladeé pozorovani.

m Teorie uzitku (utility theory) popisuje co
agent chce.

m Teorie rozhodovani (decision theory)
spojuje obé predchozi teorie dohromady a
popisuje co by mel agent délat.

podivame se na staticky pripad (jedno rozhodnuti)
i na posloupnost rozhodnuti
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" N Rozhodovaci site

m Jak obecné popsat mechanismus rozhodovani?

m Rozhodovaci sit’ (influencni diagram) popisuje
vztahy mezi vstupy (soucasny stav), rozhodnutimi
(budouci stav) a uzitkem (budouciho stavu).

Nahodné uzly (oval)
reprezentuji nahodné proménné
stejné jako v Bayesovskych sitich.

Rozhodovaci uzly (obdélniky)
popisuji rozhodnuti, které mize
agent udélat (zatim uvazujeme
jediny).

Uzly uzitku (kosocCtverce)
popisuji funkci uzitku.

Airport Site
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" Rozhodovaci sitée

vyhodnocovaci algoritmus

m Akce se vybira na zakladé vyzkouseni vsech
moznych hodnot rozhodovaciho uzlu.

1. nastavime hodnoty pozorovanych proménnych
2. pro kazdou moznou hodnotu rozhodovaciho uzlu

nastavime rozhodovaci uzel na danou hodnotu

pouzitim pravdépodobnostni inference vypocteme
pravdépodobnosti rodi¢l uzlu uzitku

vypocteme uzitek pomoci funkce uzitku
3. vybereme akci s nejvetsim uzitkem

m Pro pripady, kde je vice uzl( uzitku
pouzivame pri vybéru akce techniky pro
viceatributové funkce uzitku.
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" -EEENETT Rozhodovaci site

konstrukce
m Vytvoreni kauzalniho modelu
uréeni symptom{, nemoci, lécby a vztaht mezi nimi
s Zjednoduseni kvalitativhiho modelu
pokud nam jde o léCbu, mdZeme odstranit uzly, které s nim nesouvisi.
nékteré uzly Ize spojit (IéCba a jeji nacasovani)
m Prirazeni pravdépodobnosti

vyplnéni pravdépodobnostnich tabulek
jako v Bayesovs e siti (dle ucebnic,
databazi pacientl, rozhodnuti experta)

m Navrzeni funkce uzitku

mdzeme enumerovat mozné vystupy
(zalezi nejen na lékafi, ale i na pacientovi,
ktery mdze mit jiné preference)

m Verifikace a doladéni modelu

vysledky se porovnaji se zlatym
standardem, napriklad skupinou lékail

m Analyza citlivosti

kontrola, zda vysledky systému nejsou
citlivé na drobné zmeni vstupu (malé
zmény vstupu vedouci k velkym rozdilim
vystupu indikuji problém v modelu)
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" - Motivacni priklad

m Uvazujme agenta pohybujiciho se
) e v prostredi o rozmeérech 3x4

m Prostredi je plné pozorovatelné
(agent vzdy vi, kde se nachazi)

1 START

1 2 3 4

m Agent mize provést akce Up, Down, Left, Right
mnozinu akci pro stav s znacime A(S)

.. 1vysledek akce je ale nejisty
- ﬁm = s pravdépodobnosti 0,8 plijde spravnym smérem
= s pravdépodobnosti 0,1 pljde kolmo k pozadovanému sméru
pravdépodobnost, Ze [Up,Up,Right,Right,Right] vede ze
START do cile (hodnota +1) je 0.8 + 0.14x0.8= 0.32776.
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" MDP

= Pro popis prechodi (aplikace akce) pouzijeme
pravdepodobnostm distribuci P(s'|s,a) — pravdépodobnost
prechodu z s do s' akci a.

opét uvazujeme Markovsky predﬁoklad (pravdépodobnost
prechodu nezavisi na predchozich navstivenych stavech)

m UzZitek tentokrat zavisi na proslych stavech
kazdy stav ma prifazeno ocenéni (reward) R(s)
= napr. +1 (cil), -1 (nechtény stav), -0.04 (ostatni stavy)
funkce uzitku bude (zatim) soucet ocenéni navstivenych stav(l

= funkce uzitku je zde podobna jako pri hledani nejkratsi cesty do cile
(plus mame stochasticky charakter akci)

. Marko)vsky rozhodovaci proces (Markov Decision Process
— MDP
sekvencni rozhodovaci problém v piné pozorovatelném
stochastickém prostredi s Markovskym prechodovym modelem a

Q aditivni funkci uzitku

‘
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" Reseni MDP

m Ve stochastickém prostfedi nemlzeme pracovat s
pevnym poradlm akci (planem)

agent se mlze vydat jinam, nez bylo naplanovano

m ProtoZe predem nevime, kam akce agenta zavede,
potrebujeme v kazdem stavu vedet, co délat (kam

Jit).
0 Resenlm MDP je strategie (dpollcy) coz je
funkce urcujici pro kazdy stav doporucenou akci —

n(S)

hledame strategii s nejvetsim ocekavanym uzitkem
(optlmalnl strategle)

strategii mdze realizovat klasicky reflexni agent
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"= Optimalni strategie

priklad

m optimalni strategie maximalizuje oCekavany uzitek
1 zalezi samozrejmé na ocenéni stavll
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" oS Uzitek v Case

horizont

m Jak obecné definovat funkci uzitku pro posloupnost stavi?

1 je to podobné jako pro viceatributové funkce uzitku
U([so,Sy,---,Sn]) (stavy jsou atributy), ale

1 jaky mame horizont?

m konecny horizont
1 mame dany pevny termin N a po ném uz na ni¢em nezalezi
ULSosS1-:+sSn+]) = U([SoS1/--/Sn]) , o
1 optimalni politika zalezi na terminu (neni stacionarni)
= pro N=3 voli ze stavu (3,1) akci Up
= pro N=100 voli ze stavu (3,1) bezpecnou akci Left
= nekonecny horizont
71 neni d@vod se ve stejném stavu chovat v rlizné casy rlzné
=1 optimalni politika je stacionarni

1 to neznamena nutné nekonecné posloupnosti stavu, pouze zde
neni zadny termin dokonceni (deadline)
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Uzitek v case
definice funkce

m funkce uzitku se chova jako viceatributova funkce
uzitku U([SOISII n])

m Pro ziskani Jednoducheho vzorecku fpro vypocet funkce
uzitku uvaZUJeme stacionarni preference
[S0,S1,S,,...] Ma preferenu K [Sq,S'1,S'5,---] stejnou jako
[ 11521 ] k [S 1/5 27" ]
nase preference ,zitra a dnes" jsou stejné

mV I[(>r|pade stacionarnich preferenci jsou dva zptisoby
jak rozumné definovat funkci uzitku

aditivni funkce uzitku

U([Sq,51,55,---1) = R(Sp) + R(s;) + R(S,) + ...
kumulovana (discounted) funkce uzitku
U([SOISIISZI---]) = R(SO) + Y R(Sl) + 'YZ R(SZ) + ...
n faktor slevy y € (0,1)

preference mezi aktualnim a budoucim ocenénim
(bllzko 0 = budoucnost neni ddlezita, blizko 1 = budoucnost je stejné
dUlezita jako soucasnost — aditivni funkce uzitku)

odpovida Urokové mire 1/y - 1
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" S 3 &
Uzitek v case
vlastnosti

m Budeme pouzivat kumulovanou funkci uzitku

m pro svet%/ bez cilového stavu a nekonecny horizont by
aditivni funkce u2|tku  byla problémova (pro nekonecné
posloupnosti stavll dava +o nebo -w)

m uzitek v kumulované funkci uzitku je kone€ny (uvazujeme
omezené ocenem s maximem R.,,)

U([SOISIISZI ]) | 0,.. +oo I R(S) < zl =0,...,+w Y- Rmax = Rmax/ (1' Y)

m Pokud ma prostred| C|Iovy stav, do kterého se agent
garantované muze dostat, nebudeme potrebovat pracovat s
nekonecnymi posloupnostml

radna (proper) strategie — garantuje dosazeni cilového stavu
mdzeme pouzivat aditivni funkci uzitku

str?tle(gle které nejsou radné (improper), maji nekonecny celkovy

uzite

s U nekonecne posloupnosti Ize porovnat primeérné ocenéni
(lepsi je zOstat ve stavu s ocenénim 0.1 nez ve stavu
s ocenénim 0.01)
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" Optimalni strategie

vlastnosti

m Hleddme ocekavany uZitek strategie = pro pocatecni stav s
U(s) = E[Zicg, +. ¥ R(S)]
S, je nahodna promeénna popisuijici stav v Case i
m Optimalni strategie pro pocatecni stav s
¥, = argmax, U™(s)

m Zalezi ale na pocatecnim stavu?
kdyz se strategie 1*, a n*,, sejdou v n€jakém stavu c neni
duvod, aby pokracovaly ruzne

m M{zeme definovat uzitek stavu U(s) = U™(s)

R(s) je ,kratkodobé"™ ocenéni, o
zatimco U(s) je ,dlouhodobé™ oceneni

akce budeme vybirat na zakladé principu
maximalizace ocekavaneho uzitku

n*(s) = argmaX,xe) Zs P(s'|s,a) U(s')
Pozor, to nemusi byt akce vedouci
do stavu s nejvetsim U(s)!

3 0812 | 0.868 | 0918

2 0.762

0660 | [=1]

1 0.705 0.655 0611 0.388

1 2 3 4
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I -
Bellmanova rovnice

m Uzitek stavu primo zavisi na uzitku okolnich
stavl (pokud agent voli optimalni akci).

U(S) = R(S) + 1 MaX, xe Ze P(S'15,2) U(S)

m Tomuto vztahu se rika Bellmanova rovnice.

U((1,1)) =-0.04 +
Y max[ 3 | 0812 | 0.8e8 | 0918
0.8U((1,2)) + 0.1U((2,1)) + 0.1U((1,1)),
0.9U((1,1)) + 0.1U((1,2)), :
0.9U((1,1)) + 0.1U((2,1)),
08U((2,1)) + 01U((1,2)) + 01U((1,1))] 1 | o705 | 0655 | 0611 | o388
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" o Iterace hodnot

algoritmus

m Na zakladé Bellmanovy rovnice miizeme navrhnout algoritmus pro feSeni MDP.
m Problém je, Ze mame soustavu nelinearnich rovnic.
m Pouzijeme iterativni postup
zacneme s libovolnymi vstupnimi hodnotami U(s)
U(s) upravime na zakladé Bellmanovych rovnic (Bellmantiv update)
Upar(S) < R(S) + y Max, ue) Z¢ P(S5,2) U(S)

function VALUE-ITERATION(mdp, ¢) returns a utility function
inputs: mdp, an MDP with states S, fransition model P, reward function R. discount ~
¢, the maximum error allowed in the utility of any state
local variables: U, U’ vectors of utilities for states in S, initially zero
. the maximum change in the utility of any state in an iteration

repeat
Ue—Ud+0
for each state s 1n S do
' + "Df /
U'[s]« R[s] * 7 max ZP(S Is,a) Uls']
if|U'[s] — Uls]| > dthend«|U'[s] — Uls]i

until 8 < e(1 —~)/v
return IJ
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" o Iterace hodnot

konvergence

Jak miizeme garantovat konvergenci iterace hodnot
ke skutecne hodnoté uzitku stavu?

m Bellman(v update spInUJe vlastnost kontrakce
(If(x) - f(x)f)< c|x X|,kde0<c<1)
ma jediny pevny bod 03]
po kazdeé iteraci se priblizime k pevném bodu
m U funkce U méfime vzdalenost jako maximalni [ 7
vzdalenost odpovidajicich prvk{ vektoru. o1/
|U| = max, [U(s)| - 0 5 10 15 20 25 30
m Necht' BU je Bellmanlv update vektoru U, potom Nanbe ofsertons
|BU; — BU'}| <y [U; — U]
|BU, — U] <y |U; = U], kde U je hledany uZitek stavu (pevny bod)

m Pocet krokt potiebny pro priblizeni se k U na vzdalenost ¢
|BU, — U] <2R..../ (1-7v) maximalni vzdalenost od U na zacCatku
|IBUy— U] <yN 2R,/ (1-7) v kazdém kroku se priblizime o vy
N =[log(2R,.,/ e(1- v))/log(1/y)] polet kroké do chyby &

m Ukoncovaci podminka pro dosazeni vzdalenosti € od U
|BUiy;s —BUl <e(l-7v)/y

Utility estimates
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" o Iterace hodnot

ztrata strategie

m Agenta fakticky zajima, jak dobra je strategie
. dle aktualni hodnoty U; vzhledem k
optimalni strategii n*.

definujme ztratu strategie r; jako |Umi — U]
pokud |U;,— U| < e potom |Uni—=U| <ey/(1-v)

m V praxi tedy strategie | N
konverguje k optimalni % \ h
strategii rychleji nez
funkce uzitku a pevného  “=|
bodu dosahne drive. RN

Number of iterations
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" I ;
Iterace strategie
princip
m Optimalni strategii mizeme ziskat, i kdyz je funkce uzitku jesté
nepresna.

Pokud je jedna akce jasné lepsi nez ostatni, potom uzitek stavu
nemusi byt presny.

m To mzeme vyuzit u jiného algoritmu feSeni MDP, tzv. iterace
strategie, ktery je zalozeny opakovani nasleduijicich krokd:

evaluace strategie — vypocet Ui pro strategii .
= protoZe zname akce, feSime zjednodusené Bellmanovy rovnice
Uri(s) = R(s) + v Z¢ P(s'[s, m(s)) Uri(s")
= pro maly pocet stavl n Ize pouzit pfesny vypocet metodami linearni algebry
— Casova slozitost O(n3)
= pro Vétsi pocet stavd pouzijeme nékolik krokll zjednodusené iterace hodnot
Uj11(S) < R(S) + v Z¢ P(s'[s, m(s)) U(s)

zlepseni strategie OD
mi41(S) <= argmax, ) Z¢ P(s'[s,a) Uri(s") % :O
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"~ Iterace strategie

algoritmus

function POLICY-ITERATION(mdp) returns a policy
inputs: mdp, an MDP with states S, transition model P
local variables: [/, a vector of utilities for states in S, initially zero
7, a policy vector indexed by state, initially random

repeat
U < Poricy- EVALUATION(r, U,mdp)
unchanged? +— true
for each state s in S do
if max, EP(s Is,a) Uls'] > z P(s'|s,n(s)) [/[s'] then

7r[s]<—aIgmaxa ZP(s |s,a) - U[S]

unchanged? + false
until unchanged?
returnn

m Strategii je konecné mnoho a pfi kazdém kroku
strategii zlepSujeme, proto algoritmus musi skoncit.
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