Der Wert des Information-Sammelns

Zusatzliche Information hat Wert in dem Malb wie sie das
Handeln dndert, um den erwarteten Gesamtnutzen zu steigern

Erwarteter Nutzen bei gegebener Evidenz E:
EU(AIE) = max ) .P(Result,(a) | Do(a), E) x U(Result,(a))

Erwarteter Nutzen fur neue Evidenz in Variable E;
EU(ARIE, E) = max,y,P(Result(a) | Do(a), E, E)) x U(Result(a))

(Erwarteter) ,Wert der perfekten Information” (VPI) bzgl. E;
Berechne erwarteten Nutzengewinn tber alle moglichen

Auspragungen e, von E:
VPI(E) = [S,P(E;= e, | E) x EU(A,,JE, E=e,)] — EU(AIE)
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Eigenschaften von VPI

Nichtnegativ. = Vj,E VPIg(E;) >0
Achtung: VPI ist der erwartete Wert!

Nichtadditiv @ VPIg(E;, E) # VPIg(E;)+ V PIg(E})
Beispiel fir Ungleichheit: E; = E;

Kommutativ

VPIp(Ej, Ey) = VPIg(E)) + VPlg i (Ey) = VPIg(Ey) + V Plg 5, (E;)

Informationsbeschaffung als sequenzielles Problem



Entscheiden mit Informationsammeln

function INFORMATION-GATHERING-AGENT( percept) returns an action
static: ). a decision network

integrate percept 1nto D
j < the value that maximizes VPI(FE;) — Cost(E;)
if VPI(E;) > Cost(E;)
then return REQUEST(E;)
else return the best action from D

Als nachstes gehen wir von der Entscheidung fiir einzelne Aktionen
zum Generieren von Planen unter Unsicherheit

380
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Sequenzielle Entscheidungsprobleme
Ab jetzt: Optimale Sequenzen von Aktionen unter Unsicherheit

Beispiel

b e Up(1,1) = [0,8(1,2); 0,142,1) 0,1(1,1)]
Right(,)=[...] Left()=[...] Down()=[...]

1 2 3 4

Up, Up, Right, Right, Right erreicht (4,3) mit
P=0,8+0,1%x0,8 = 0,32768+0,00008 = 0,32776
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Markowsche Entscheidungsprozesse (MDPs)

Voraussetzungen:

 Vollstandige Beobachtbarkeit
(Agent ermittelt sicher, auf welcher Position er ist)

* Markow-Eigenschaft: Folgezustand hangt nur ab von
Ausgangszustand und Aktion (nicht von fritheren Aktionen)

MDP:

e Startzustand S, (Beispiel: (1,1))

e Transitionsmodell T(s,a,s°): W'keit, von Zustand s mit a in s’
zu kommen (syntaktische Variante der entspr. Lotterie)
(Beispiel: T((1,1),Up,(1,2))=0,8)

e Reward-Funktion R(s): Belohnung (positiv oder negativ), einen
Zustand zu erreichen (Beispiel: —0,04 auller fiir (4,2), (4,3))

TJUNIVERSITAT e
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Der Nutzen des Agierens

Voraussetzungen:

e Nutzen ergibt sich aus der Summe von Rewards der besuchten
Zustande

e Rewards in naher Zukunft sind moglicherweise anders zu
gewichten als in ferner Zukunft: Faktor 0<y<1
(Abschlag, discount factor)

* Die Lange von Aktionssequenzen ist a priori nicht beschrankt

U([Sy,S,S55.-.]) = E Y'R(s,)

Fir y<1 und R, ist der Nutzen jeder Aktionssequenz endlich:

00 00 R
! t
U([$y,8;585,---1) = E)f R(s,) < E)/ R = 1 max
t=0 t=0 =Y
S .
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MDP-Plane (Taktiken, Politiken, policies)

Nutzen von Aktionssequenzen 3| = | = | — | ¢
bewertet beobachtetes Verhalten,
hilft aber nicht entscheiden, was 2 | 4 } -
der Agent in Zustand s, tun soll!

1| b = |- | —
Ein MDP-Plan ist eine Beispiel
Abbildung t : S—A 1 2 3 4

Ein optimaler MDP-Plan ist ein MDP-Plan mit maximalem
erwartetem Nutzen:

JT

m* = argmax E E y'R(s,)|7
t=0 i

Zwei Basisalgorithmen daftr: Value Iteration, Policy Iteration

RIUNIVERSITAT -
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,Riickrechnen” von Nutzen auf Zustande

Grundidee der Value lteration:

e Definiere Bewertung von Zustanden: Was erwarte ich, dass
ich langfristig als Reward bekomme, wenn ich in s bin?

e Bewertung heilst Nutzen U™(s)
(Vorsicht Falle: Die Reward-Funktion des MDP bleibt unverandert!)

* MDP-Plan macht dann Gradientenaufstieg tiber erw. Nutzen

U"(s)=E E)/’R(st)‘n,so =5
=0 _

Der , objektive Wert” eines Zustands ist dann der Nutzen
eines optimalen MDP-Plans: U(s) = U™ (s), oder anders ...

RIUNIVERSITAT -
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Die Bellmann-Gleichung

Der Nutzen eines Zustands ist sein Reward plus der
(erwartete, diskontierte) Nutzen des Nachfolgezustands
unter der optimalen Folgeaktion

U(s)=R(s) + )/maXET(S,a,S')U(S')

... definiert ein Gleichungssystem utber ein MDP,
das U™ (s) lokal charakterisiert

Idee der Value Iteration: Approximiere U(s) durch lokale
Propagierung von Nutzenwerten bzw. Rewards an
Nachbarzustande gemal$ Transitionsmodell T des MDP,
bis Werte ,hinreichend stabil”

RJUNIVERSITAT -
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Value Iteration

function VALUE-ITERATION(mdp, €) returns a utility function
inputs: mdp, an MDP with states S, transition model 7', reward function R, discount ~
¢, the maximum error allowed 1n the utility of any state
local variables: [/, [/’ vectors of utilities for states in .S, mitially zero
d, the maximum change in the utility of any state in an iteration

repeat
U+ U'; a+0
for each state s in S do
U'[s] + R[s] + ~ max Z'T(s,a,s') Uls']
if | U'[s] — Uls]| > dthend « |U'[s] — Uls]|
until 6 < (1 — )/~
return [/
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Konvergenz der Value Iteration

Satz
Der Value Iteration-Algorithmus konvergiert fur alle Zustande s
des MDP auf den Nutzen U™ (s), welcher dem optimalen MDP-
Plan st* entspricht

Cy . 1 :
Beweisskizze: s. Russell/Norvig 17.2 Sl ¢ =0.0001
£ 1e+06 - ¢=0,001 -------
= =001 swrernnnes
§ 100000 - c=0,1 s
. < 10000 ;
Zahl der lterationen £
. 4§ )
bis zur Konvergenz &
in Abhangigkeit vom o
Abschlagsfaktor y und
vom erlaubten Fehler 0,50,55 0,6 0,650,70,750,80,850,9 0,95 1
E=C- Rmax Minderungsfaktor y

(b)
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Ergebnis fiir Beispiel-MDP It. Russell/Norvig

angeblich: 3 | o812 | o868 | o918 | [+1

. y=1,
°* R(s)=-0,04 2 | 0,762 0,660 | [=1
fur nichtterminale s

1 0,705 0,655 0,611 0,388

Probe: 1 2 3 4
U(3,3) =R((3,3) + 1x 3T((3,3),Right,s \U(s*)
=-0,04 + 0,8x1+ 0,1x0,660 + 0,1x0,918
=-0,04+0,8+ 0,066 +0,0918=0,9178

Achtung: Probe klappt nicht fiir andere Zustande!! (z.B. (3,1))

T I
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Ist das wirklich schlimm?

Gesucht ist nicht der ,wahre”, objektive Nutzen eines
Zustands, sondern der optimale MDP-Plan!

Maximaler Fehler
Taktikverlust --------

0,8 1

Der optimale MDP-

0.6 1™ s
Plan ergibt sich

Maximaler Fehler/Taktikverlust

0.4 1 zumeist schon bei
o recht grob

’ approximierten

0 Utilities!

0 2 4 6 8 10 12 14
Anzahl an Iterationen
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Optimale MDP-Plane ohne prazise Utilities

Grundidee der Policy Iteration: Starte mit beliebigem (zufallig
gewahltem) MDP-Plan, iteriere die folgenden beiden Schritte:

e Bewertung: Berechne die Utility U, jedes Zustands unter dem
aktuellen MDP-Plan =,

e Verbesserung: Berechne, wenn moglich, basierend auf den
aktuellen Utilities einen besseren MDP-Plan =, ,

Effizienter als Value Iteration, weil fiir Bewertung aktuelle Utility
der Zustande nicht tber alle moglichen Aktionen maximiert
werden muss! Vereinfachung der Bellmann-Gleichung (n Gleich.

mit n Unbekannten, [6sbar in O(#13)): U.(s) = R(s) + yz T(s,m (s),s)U,(s")

Fir grolSe n: Berechne fiir aktuelle Schatzung der U.(s) in k
Durchlaufen (Komplexitit: kn):U. (s) = R(s) + yE T(s,7w.(s),s"U.(s)

ir“i UNIVERSITAT > 101
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Policy Iteration

function POLICY-ITERATION(mdp) returns a policy
inputs: mdp, an MDP with states S, transition model T
local variables: [/, /', vectors of utilities for states in S, imitially zero
m, a policy vector indexed by state, imtially random

repeat
U +— POLICY-EVALUATION(m, U, mdp)
unchanged? + true

for each state s in S do
if max, Z T(s,a,s") Uls'] > Z T(s,m([s],s") Uls'] then

(s ]<—argma\ Z T(s,a, e) Uls']

unchanged? + false
until unchanged?
return 7

POLICY-EVALUATION ist die Bewertung auf der vorigen Folie
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Partielle Beobachtbarkeit: POMDPs

Voraussetzungen im Unterschied zu MDPs:

e Keine vollstandige Beobachtbarkeit (Agent weils evtl. nicht,
auf welcher Position er ist), auller moglicherweise bei Ziel

e Sensormodell O(s,0): W'verteilung; gibt an, mit welcher

W'keit in s die Beobachtung (observation) o gemacht wird;
andert nicht den Zustand!

Bspl.: Steht Agent in Blickrichtung vor einer Wand, nimmt er das mit
p=0,7 wahr; mit p=0,1 sieht er eine Wand, wo keine ist.

POMDP (MDP unter partieller Beobachtbarkeit):

e Zustandsmenge (Start S,), 7(s,a,s), R(s) wie in MDP

e Sensormodell O(s,0)

 Uberzeugungszustand (belief state, Subjektive
Zustandsinformation): W'verteilung b(s) Uber der
Zustandsmenge (abgeleitete Komponente!)

RIUNIVERSITAT -
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POMDP Beispiel

Uberzeugungszustand bei Gleichverteilung tiber die Nicht-
Zielzustande:

b=(1/9,1/9, ..., 1/9,0,0)
b((1,1)) = 1/9, b({4,3)) =0 0,111 | 0,111 | 0,111 ||0,000

0,111 . 0,111 | |0,000

0,111 | 0,111 | 0,111 | 0,111

Werte ,Uberzeugungs-Masse” (Aufenthaltsw’keit), nicht Nutzen!
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Aktualisierung des Uberzeugungszustands

e Neuer U-Zustand b* wird errechnet, nachdem Aktion a
ausgefuhrt und eine Sensormessung o im resultierenden
Weltzustand gemacht wurde (normalisiere b mit Faktor a):

b'(s') = (xO(S',O)E T(s,a,s)b(s)

Erweitert auf die Zustandsmenge: b* := FORWARD(b,a,0)

Wiederholtes Aktualisieren des U-Zustands nach Beobachtung
ohne Aktion flihrt zu Verletzung der Unabhangigkeitsannahme!
(,s0lange beobachten, bis die Uberzeugung konvergiert”)

Mangels Beobachtbarkeit des ,,objekjgiven” Weltzustands
basiere die Aktion auf den U-Zustand!
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U-MDPs (belief MDPs)

POMDP-Pléne kénnen bestimmt werden als optimale
MDP-Pléne im zugehdrigen U-MDP (belief MDP)!

Startzustand des U-MDP: Initialer U-Zustand
Reward-Funktion des U-MDP  P(D) = Eb(S)R(S)

Transitionsmodell des U-MDP
EP(ola s'.b)P(s'la,b) = EO(S O)ET(sa s")b(s)

w(b,a,b') = P(b'l a,b) =

1, wenn b* = FORWARD(b,a,0), 0 sonst
UNNERS 306
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Optimale U-MDP-Pline

. kann man im Prinzip mit Value/Policy Iteration finden,

. doch sind U-MDPs in der Regel hochdimensional und haben

immer einen kontinuierlichen Zustandsraum!
Bspl.: U-MDP fiir 11er-Giter 11-dimensional

Russell/Norvig stellen kurz dynamic decision networks vor
(DDNs, eine Variante von Bayes-Netzen)

Einige Arbeiten (einschlielSlich eigenen) existieren dazu, die
U-Zustande als Mengen propositionaler Fakten zu
reprasentieren (U-Zustande als W’keit moglicher Modelle)

Es gibt derzeit kein wirklich praktikables Verfahren,
POMDPs interessanter Grolie zu behandeln!
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Handlungsplanung

Mehr dazu
* Russell/Norvig

M. Ghallab, D. Nau & P. Traverso:
Automated Planning — Theory and Practice
Morgan Kaufmann, 2004

 http://www.planet-noe.org/ > Service > Repositories
Sammlung von Informationen und Links
(einschlielSlich herunterladbare Planungssysteme u.v.a.)

e Seminar im SS 2005
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