Sekwencyjne problemy decyzyjne

W sekwencyjnych problemach decyzyjnych uzytecznos¢ dziatan agenta nie
zalezy od pojedynczej decyzji, wyrazonej stanem, do ktérego ta decyzja
doprowadzitaby agenta, ale raczej od catej sekwencji jego akcji.

PRZYKLAD: agent znajduje sie w polu 3
START, i moze poruszac sie we wszystkich
kierunkach miedzy kratkami. Jego >
dziatalno$¢ konczy sie gdy osiagnie jedno
z pél (4,2) lub (4,3), z wynikiem N
zaznaczonym w tych polach.
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Gdyby zagadnienie byto w petni deterministyczne — i tym samym wiedza agenta

0 jego pofozeniu petna — to problem sprowadzatby sie do planowania dziatan. Na
przykfad, dla powyzszego zagadnienia przyktadowego dobrym rozwigzaniem bytby
nastepujacy plan dziatan: U-U-R-R-R. Ale réownie dobry bytby plan: R-R-U-U-R. Jesli
w dodatku pojedyncze akcje nic nie kosztuja (czyli liczy sie tylko stan koncowy), to
rownie dobry jest nawet plan: R-R-R-L-L-L-U-U-R-R-R, i wiele innych.
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Niepewnosc¢ efektow dziatan agenta

Jednak po uwzglednieniu niepewnosci, wynik dziatan agenta jest zgodny z jego
intencja tylko z pewnym prawdopodobienstwem. Na przyktad, mozemy przyjac, ze
akcja U (Up) przenosi agenta na pozadana pozycje ,w gére” z prawdopodobienstwem
0.8, natomiast z prawdopodobienstwem 0.1 wykonuje ruch w lewo, i podobnie

w prawo. Pewne jest tylko, ze agent nie pdjdzie w kierunku przeciwnym do
zamierzonego. Aby uprosci¢ analize przyjmijmy dodatkowo, ze obecnosc scian nie
zmienia tego rozkfadu prawdopodobienstwa, a tylko spowoduje niewykonanie zadnego
ruchu, gdyby ,wypadfo” ruszyc sie w Sciane.

0.8

0.1 0.1

W tej sytuacji mozemy oblicza¢ wartosci oczekiwane sekwencji ruchéw agenta. Ogdlnie
agent nie moze mie¢ pewnosci, ze po wykonaniu dowolnej z powyzszych sekwencji
znajdzie sie w pozadanym stanie terminalnym.

Podejmowanie ztozonych decyzji — sekwencyjne problemy decyzyjne 2



Polityka agenta

W odréznieniu od algorytméw planowania dziatan, agent powinien wypracowac swoj3
strategie nie w postaci konkretnej sekwencji dziatan, lecz w postaci polityki, czyli
schematu wyznaczajacego akcje, ktore powinny byc¢ podjete dla kazdego konkretnego
stanu, gdyby agent w nim sie znalazt.

Mozna okreslic optymalng polityke dla
zagadnienia przykfadowego. Zauwazmy, ze
w punkcie (3,2) polityka nakazuje agentowi

!
l
|
:

1

prébowac ruchu w lewo, co pozornie nie ma ? T -
sensu, ale pozwala agentowi ustrzec sie przed
wyladowaniem w niepozadanym stanie (4,2). ! T -~ | - l
Podobna sytuacja jest w stanie (4,1).
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Taka polityka wynika oczywiscie z domyslnego przyjecia zerowego kosztu ruchéw.
Gdyby wynik agenta zalezat nie tylko od stanu koncowego ale rowniez od liczby
wykonanych ruchéw, wtedy nie opfacatoby mu sie stosowac tak konserwatywnej
polityki.
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Uwzglednienie kosztéow ruchu

Przyjecie niezerowego kosztu ruchu, pomniejsza wynik uzyskany w stanach koncowych
o sumaryczny koszt wszystkich ruchéw. Oczywiscie wptywa to na ksztatt optymalnej
polityki agenta.

Na przykfad, diagram przedstawia optymalng
polityke uwzgledniajaca koszty ruchu
w wysokosci 1/25 jednostki. Zauwazmy, ze

w stanach (4,1) i (3,2) polityka dyktuje teraz ? T T
ruch bezposrednio w kierunku stanu (4,3),
pomimo ryzyka. Jednak w punktach (2,1) ! T -~ | = | =
i (3,1) nadal zalecany jest ruch okrezny.
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Formalnie, koszty ruchéw wprowadza sie w postaci funkcji nagrody dla stanéw
R(s) = —0.04, w tym przypadku nagrody o wartosci ujemnej, czyli kary. Suma nagréd
dla sekwencji standw wyznacza uzytecznosc tej sekwencji.

Podejmowanie ztozonych decyzji — sekwencyjne problemy decyzyjne 4



Problemy decyzyjne Markowa

Obliczanie polityki w postaci kompletnego odwzorowania stanéw do zbioru akgji
nazywane jest problemem decyzyjnym Markowa (MDP) jesli
prawdopodobienstwa przejs¢ wynikajace z podejmowanych akcji zalezg tylko od
biezagcego stanu, a nie np. od historii. Mowimy wtedy, ze problem posiada wtasnosc¢
Markowa.

Formalnie, problem decyzyjny Markowa jest okreslony przez:

e zbidr stanow ze stanem poczatkowym s
e zbidr akcji ACTIONS(s) mozliwych w stanie s

e model przejs¢ P(s'|s, a)

e funkcje nagrody R(s) (mozliwe réwniez: R(s,a), R(s,a,s’))

Rozwigzaniem MDP jest polityka 7(s) przyporzadkowujaca kazdemu stanowi ruch.
Zauwazmy, ze w warunkach niepewnosci, kazde podjecie dziatania przez agenta zgodne
z pewng polityka moze skonczyc¢ sie inng Sciezka dziatan, i innym wynikiem.
Optymalna polityka 7*(s) nazywamy polityke osiagajaca najwyzsza oczekiwang
uzytecznosc.
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Whptyw funkcji nagrody na polityke agenta

Zmienianie wartosci nagrody dla stanéw powoduje zmiane optymalnej polityki dla
zagadnienia. Przy bardzo duzych negatywnych nagrodach (wysokich karach) zalecane
jest jak najszybsze podazanie do stanu koncowego, obojetnie ktorego. Przy zblizaniu
sie nagrody do zera powraca pierwotna ,rozrzutna” polityka.
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W przypadku dodatnich wartosci nagrody agentowi przestaje sie optacac w ogéle
zmierza¢ w kierunku rozwigzania. Dziatanie przynosi zyski, wiec nalezy dziata¢, a nie
konczyc, zatem agent unika standw terminalnych.
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Problem horyzontu

W problemach MDP stany nie posiadajg uzytecznosci, z wyjatkiem stanow koncowych.
Mozemy jednak méwié o uzytecznosci sekwencji (historii) standéw Uj,([so, S1, .-+, Sn)),
jesli odpowiada ona zastosowane]j sekwencji akcji, i prowadzi do stanu koncowego. Jest
ona wtedy réwna uzyskanemu wynikowi koncowemu.

Poprzednio zdefiniowaliSmy optymalna polityke na podstawie oczekiwanej uzytecznosci
sekwencji stanoéw. Jednak wyznaczenie optymalnej polityki zalezy od istotnej kwestii:
czy mamy do dyspozycji nieskonczony horyzont czasowy, czy tez horyzont
ograniczony do jakiejs skonczonej liczby krokéw? W tym drugim przypadku konkretna
wartos¢ horyzontu moze wptywaé na ksztatt polityki optymalnej. W takich
przypadkach mowimy, ze optymalna polityka jest niestacjonarna. Dla probleméw z
nieskonczonym horyzontem polityka optymalna jest stacjonarna.

Obliczanie optymalnej polityki przy skonczonych horyzontach jest trudniejsze, i na razie
bedziemy rozwazali zagadnienia z horyzontem nieskonczonym.
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Dyskontowanie

Jak pokazuje rozwazany wczesniej przyktad, nieskonczone sekwencje akcji moga sie
zdarza¢, a nawet moga stanowic¢ optymalng polityke agenta. Rozwazanie
nieskonczonych, albo chocby bardzo dtugich, sekwencji jest czasami konieczne, np. gdy
zagadnienie nie posiada stanow terminalnych, albo gdy agent moze ich nie osiggnac.
Jednak takie obliczenia s3 ktopotliwe, poniewaz sumy nagrod osiggaja wtedy
nieskonczone wartosci, ktore trudno jest porownywac.

Jako jedno z rozwigzan tego problemu stosuje sie technike zwana dyskontowaniem
(discounting) polegajaca na efektywnym zmniejszeniu wktadu przysztych nagréd do
uzytecznosci za pomoca wspdtczynnika 0 < v < 1. Uzytecznos¢ sekwencji stanow H
definiujemy jako U(H) = =;v'R;, czyli:

Un([50, 81, -, 8n]) = R(s0) +vR(s1) +7°R(s2) + ... + 7" R(s)
Dlav < 1i R < R, tak zefiniowane uzytecznosci sg zawsze skonczone.

Technika dyskontowania ma swoje intuicyjne uzasadnienie w wielu dziedzinach zycia.
Odzwierciedla ona mniejsze znaczenie nagréd w odlegtej przysztosci. Podobnie,
w ekonomii stosuje sie dyskontowanie w ocenie wartosci inwestycji.
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Polityki wtasciwe i uSrednianie

W przypadku nieskonczonych sekwencji ruchéw istniejg jeszcze inne mozliwe podejscia
poza dyskontowaniem. Na przyktad, jako uzyteczno$¢ sekwencji mozna przyjaé
srednig nagrode obliczang na jeden krok.

Z kolei, jesli zagadnienie posiada stany terminalne, to mozliwe jest wyznaczenie
polityki, ktora gwarantuje doprowadzenie agenta do jednego z tych stanow. Wtedy
rozwazanie uzytecznosci sekwencji nieskonczonych nie wchodzi w gre. Polityki

gwarantujace doprowadzenia agenta do ktéregos ze stanow terminalnych nazywamy
politykami wtasciwymi.
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WHtasnosci uzytecznosci sekwencji stanow

Funkcje uzytecznosci sekwencji stanow nazywamy separowalng jesli:

U([SQ, S1yeeny Sn]) — f(So, U([Sl, cees Sn]))

Zauwazmy, ze dla naszego przyktadowego zagadnienia 4 x 3 funkcja uzytecznosci jest
separowalna, poniewaz mozna jg oblicza¢ z wzoru:

Un([so, 81, ..., 8n]) = R(so) + R(s1) + - - - + R(sy)

Méwimy, ze funkcja uzytecznosci sekwencji stanow jest addytywna, gdy posiada
nastepujaca wtasnosc:

Un([so, 51, -, Sn|) = R(so) + Up([s1, ---, Sn))

Okazuje sie, ze w wielu zagadnieniach praktycznych funkcje uzytecznosci sg
addytywne. Na przykfad, rozwazajac funkcje kosztu w zagadnieniach przeszukiwania,
domyslnie zaktadaliSmy, ze sg one addytywne. Addytywnos$¢ oznaczata tam, ze
poniesione koszty po prostu sie sumuja.
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Obliczanie optymalnej polityki — uzytecznosci stanéw

Do wyznaczania polityki optymalnej przydatyby sie uzytecznosci standéw (np. takie jak
na diagramie po lewej, jednak nie pytajmy na razie skad sie wziety). Moglibysmy wtedy
postuzy¢ sie zasadag MEU (maksymalnej oczekiwanej uzytecznosci), i dla kazdego
stanu wyznaczyc¢ ruch, ktory maksymalizuje oczekiwang uzytecznosc.

31 0812 0.868 0.918 3] — — —

2 | 0762 0.660 2 T T
1 0.705 0.655 0.611 0.388 1 T - - -
1 2 3 4 1 2 3 4

Jednak w zagadnieniach MDP stany jako takie nie maja obiektywnych uzytecznosci!
,Uzytecznos¢” stanu zalezy od polityki agenta, od tego co zamierza on w danym
stanie zrobi¢. Jednoczesnie polityka agenta zalezy od , uzytecznosci” stanow.

Uzytecznos$¢ standbw mozna wiec wprowadzi¢ na podstawie polityki.
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Uzytecznosci stanow

Uzyteczno$¢ stanu ze wzgledu na dang polityke mozna zdefiniowac jako wartosc
oczekiwang nagrod uzyskanych przez dziatanie zaczynajace sie w tym stanie:

ot - B [5R0)

Przez S; oznaczamy tu zmienng losowag oznaczajacg stan w jakim agent znajdzie sie w
kroku t po wystartowaniu ze stanu s i realizowaniu polityki 7.

Okazuje sie, ze pomimo iz teoretycznie polityka optymalna 7* = argmax U7 (s) zalezy
od wyboru stanu poczatkowego, to dla proceséw decyzyjnych posiadgjacych wtasnosé

Markowa, dla nieskonczonych sekwencji i przy zastosowaniu dyskontowania, nie ma tej
zaleznosci. Polityka optymalna wyznaczajaca droge agenta jest taka sama niezaleznie

od punktu startowego.

Jako uzytecznos$¢ standéw U(s) bedziemy wiec przyjmowac tak wtasnie okreslona
uzytecznoéé tego stanu ze wzgledu na polityke optymalna U™ (s).
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Programowanie dynamiczne

Optymalna polityke 7* jako funkcje okreslong na zbiorze stanéw mozna zwigzaé
z funkcja uzytecznosci standéw (jeszcze nieznana):

™' (s) = argmax X P(s'|s,a)U(s")

gdzie P(s'|s, a) jest prawdopodobienstwem, ze agent osiagnie stan s’ jesli znajdzie sie
w stanie s i zastosuje akcje a.

Poniewaz uzytecznosc¢ stanu chcemy okresli¢ jako wartos¢ oczekiwang dyskontowane;
sumy nagréd sekwencji standw, zatem mozna j3 zwigzac z uzytecznosciami stanow
sasiednich nastepujacym réwnaniem (Bellman 1957):

U(s) = R(s) + vm&aX%P(s’\s, a)U(s")

Dla n standw uzyskujemy wtedy n réwnan — niestety nieliniowych ze wzgledu na
obecnos¢ operatora max — z n niewiadomymi. Rozwigzywanie tego rownania
nazywane jest programowaniem dynamicznym.
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n-krokowe problemy decyzyjne

Gdyby w jakim$ zagadnieniu stany koncowe byty osiggane ze znanymi uzytecznoSciami
po doktadnie n krokach, wtedy mozma z réwnania Bellmana najpierw wyznaczyé
uzytecznosci stanow w kroku n — 1, potem w kroku n — 2, itd., az do stanu
poczatkowego. Zagadnienie tego typu nazywane jest n-krokowym problemem
decyzyjnym, i znalezienie jego rozwigzania jest stosunkowo proste.

Niestety, w wiekszosci zagadnien praktycznych nie mozemy zaktadac statfej, n-krokowej
sekwencji krokdw, np. ze wzgledu na pojawianie sie petli.
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Algorytm iteracji wartosci

Dla zagadnien, ktorych nie mozna przedstawi¢ w postaci powyzszego n-krokowego
problemu decyzyjnego, mozna obliczy¢ przyblizone wartosci uzytecznosci stanow
W procesie iteracyjnym zwanym iteracjg wartosci:

Uti1(s) = R(s) + ngLxZ/jP(s’b, a)Uy(s')

W kroku (¢ = 0) przyjmujemy dowolne warto$ci uzytecznosci wszystkich stanéw, i w
kolejnych krokach algorytmu obliczamy kolejne ich przyblizenia.

Algorytm mozna zatrzymac porownujac kolejne wartosci uzytecznosci standw,
| oszacowujac w ten sposéb btad. Optymalna polityka moze by¢ wyznaczona przez
przyblizone warto$ci uzytecznosci, nawet przed ich zbiegnieciem sie.

Podejmowanie ztozonych decyzji — iteracja wartosci
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Algorytm iteracji wartosci — przyktad
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Zbieznosc¢ algorytmu iteracji wartosci

W rozwazanym przyktadzie procedura iteracji wartosci przyktadnie zbiegta sie we
wszystkich stanach. Pytanie jednak czy mozna liczy¢, ze tak bedzie zawsze?

Okazuje sig, ze tak. Algorytm iteracji wartosci zawsze doprowadzi do osiggniecia
ustalonych wartosci uzytecznosci standw, ktore sg jedynym rozwigzaniem réwnania
Bellmana. Mozna okresli¢ liczbe iteracji algorytmu niezbedna do osiggniecia dowolnie
okreslonego bfedu ¢, gdzie R.,.x jest gornym ograniczeniem wartosci nagrody:

N = [log(2Rmax/€(1 — 7))/ log(1/7)]

Podejmowanie ztozonych decyzji — iteracja wartosci
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Zbieznosc¢ algorytmu iteracji wartosci — uwagi

e W praktyce w algorytmie iteracji wartosci mozna stosowaé kryterium stopu:
Uit = Uil| < el =)/~

e W praktyce optymalng polityke algorytm wyznacza istotnie wczesniej, niz wartosci
uzytecznosci ustabilizujg sie z matymi btedami.

e /N rosnie w nieograniczony sposéb, gdy ~y zbliza sie do jedynki. Mozna przyspieszy¢

zbiezno$¢ zmniejszajac -y, ale to oznacza skrocenie horyzontu agenta i zaniedbanie
efektéw dtugofalowych.

e Dla v =1 jesli w zagadnieniu istniejg stany terminalne, mozna wyprowadzic
podobne do powyzszych kryteria zbieznosci i btedow.

Podejmowanie ztozonych decyzji — iteracja wartosci
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Algorytm iteracji polityki

Poniewaz czesto optymalna polityka jest wzglednie nieczuta na konkretne wartosci
funkcji uzytecznosci, mozna jg oblicza¢ innym procesem iteracyjnym, zwanym iteracjaq
polityki. Polega ona na wyborze dowolnej polityki poczatkowej 7y, a nastepnie
cyklicznym, naprzemiennym, obliczaniu kolejnych przyblizen uaktualnionych
uzytecznosci, zgodnie z ponizszym wzorem:

Upsi(s) = R(s) + 7L P(s']s,m(s))Upsa ()
oraz uaktualnionej polityki, zgodnie z wzorem:

mer1(s) = argmax 3 P(s'|s,a)U(s")

W powyzszych wzorach m(s) oznacza akcje wyznaczong przez aktualna polityke 7 dla
stanu s. Zauwazmy, ze pierwszy wzoér generuje uktad réwnan liniowych, ktore mozna
rozwigza¢ doktadnie ze wzgledu na Ui, (s3 to doktadne wartosci uzytecznosci dla
aktualnej przyblizonej polityki) w czasie O(n?).
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Algorytm iteracji polityki (cd.)

Algorytm iteracji polityki zatrzymuje sie, gdy krok aktualizacji polityki nic juz nie
zmienia. Poniewaz dla skonczonej przestrzeni istnieje skonczona liczba polityk, zatem
algorytm na pewno zatrzyma sie.

Dla matych przestrzeni stanéw (n w O(n?)) powyzsza procedura jest czesto
najefektywniejsza. Jednak dla wiekszych przestrzeni czynnik O(n?) powoduje znaczne
spowolnienie procesu. Mozna wtedy stosowa¢ zmodyfikowang iteracje polityki
polegajaca na iteracyjnej aktualizacji wartosci uzytecznosci — zamiast ich
kazdorazowego dokfadnego wyznaczania — z wykorzystaniem uproszczonej aktualizacji
Bellmana zgodnie z wzorem:

Ui(s) = R(s) + 7S P(s'|s, mi(s)) Ur(s)

W porownaniu z oryginalnym rownaniem Bellmana pominiete tu zostato obliczanie
optymalnej akcji, poniewaz tutaj akcje wyznacza aktualna polityka. Tym samym
obliczenie to jest prostsze, i mozna wykonac kilka krokéw takich aktualizacji przed
kolejnym krokiem iteracji polityki (czyli aktualizacja polityki).
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Brak pewnej informacji o stanie — POMDP

W ogélnym przypadku agent moze nie byC w stanie stwierdzi¢ w jakim stanie znalazt
sie po wykonaniu akcji, a raczej moze to stwierdzi¢ z pewnym prawdopodobienstwem.
Takie zagadnienia nazywamy czesciowo obserwowalnymi problemami
decyzyjnymi Markowa (POMDP). W tych problemach agent musi oblicza¢
oczekiwang uzytecznos¢ swoich akcji bioragc pod uwage rézne mozliwe ich wyniki, jak
réwniez rézne mozliwe nowe informacje (nadal niekompletne), ktére moze uzyskad,

w zaleznosci od tego w jakim stanie sie znajdzie.

Rozwigzanie problemu decyzyjnego mozna otrzymac obliczajac rozktad
prawdopodobienstwa po wszystkich mozliwych stanach, w ktorych agent moze sie
potencjalnie znajdowac, uwzgledniajac niepewnga informacje o otoczeniu jakg udato mu
sie zgromadzic. Jednak w ogdlnym przypadku obliczenie to jest utrudnione ze wzgledu
na fakt, ze podjecie danej akcji spowoduje otrzymanie przez agenta jakichs nowych
informacji, ktére moga zmienic jego posiadang wiedze w sposob trudny do
uwzglednienia. Praktycznie agent musi bra¢ pod uwage nowe informacje, jakie moze
otrzymad, na réwni ze stanami, do ktérych moze trafi¢. Pojawia sie tu ponownie
kwestia wartosci informacji rozwazana wczesniej.
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POMDP — formalizacja

Zagadnienie POMDP jest zdefiniowane przez nastepujace elementy:

e zbidr stanow, jednak bez stanu poczatkowego s,

e zbidr akcji ACTIONS(s) mozliwych w stanie s,

o funkcje przejs¢: P(s'|s, a) — rozktad prawdopodobienstw przejscia do stanu s’ po
wykonaniu akcji a w stanie s,

e funkcja nagrody: R(s),

e model czujnikéw: P(e|s) — rozktad prawdopodobienstw uzyskania obserwacji e
(evidence), czeSciowo btednej, w stanie s,

e poczatkowy stan przekonan: by.

W zagadnieniach POMDP brak jest zatozenia o znajomosci stanu poczatkowego.
Zamiast tego, wprowadza sie stan przekonan agenta b(s) (belief state), ktéry jest
rozktadem prawdopodobienstw, ze agent jest w pewnym stanie s. W chwili
poczatkowej znamy jedynie poczatkowy stan przekonan b.

Zadaniem jest obliczenie polityki, generujacej sekwencje ruchow o maksymalnej
uzytecznosci. Oczywiscie, w trakcie wykonywania tej sekwencji agent bedzie zmieniat
swoj stan przekonan, tak ze wzgledu na otrzymywane w ich wyniku obserwacje, jak

i na skutek samego wykonywania akcji.
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POMDP — przyktad

Rozwazmy ponownie przykfad agenta w Srodowisku 4x3, 0.111 | 0.111 | 0.111
jednak tym razem agent nie wie w jakim stanie poczatkowym |
sie znajduje, i musi przyjac réwne prawdopodobienstwo % .11 0.11 | [0.000]

znajdowania sie w kazdym z nieterminalnych stanow.
0.111 | 0111 | 0.111 | 0111

Jaka moze byc¢ teraz optymalna polityka?

Rysunki ponizej przedstawiaja kolejne rozktady prawdopodobienstw pofozenia agenta
po wykonaniu przez niego kolejno po pieciu ruchéw: w lewo, w goére, i w prawo. Jest to
polityka niezwykle ostrozna i konserwatywna, ale rozrzutna. Jakkolwiek agent

z prawdopodobienstwem 0.775 znajdzie sie w ,,dobrym” stanie terminalnym, to
oczekiwana uzytecznosc tej sekwencji wynosi tylko 0.08.

0.300 | 0.010 | 0.008 0.622 | 0.221 | 0.071 |[0.024] | | 0.005 | 0.007 | 0.019

0.221 0.058

0.034 0.007 |[0.108

0.371 | 0.012 | 0.008 | 0.000 0.003 | 0.024 | 0.003 | 0.000 0.005 | 0.006 | 0.008 | 0.030
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Rozwigzywanie probleméw POMDP

Kluczem do rozwigzania POMPD jest zrozumienie, ze wybodr optymalnej akcji zalezy
tylko od aktualnego stanu przekonan agenta. Poniewaz agent nie zna swojego stanu
(i tak naprawde nigdy go nie pozna), zatem jego optymalna polityka musi by¢
odwzorowaniem 7w*(b) stanéw przekonan na akcje.

Kolejne stany przekonan mozemy obliczac wedtug wzoru:

V(s') = aP(e|ls’) > P(s'|s, a)b(s)

S

gdzie P(e|s’) okresla prawdopodobienstwo otrzymania obserwacji ¢ w stanie s, a «
jest pomocnicza statg normalizujacg sume standéw przekonan do 1.

Cykl roboczy agenta POMDP, zakfadajac, ze obliczyt on swoja kompletng optymalng

polityke 7*(D), jest wiec nastepujacy:

1. Dla biezacego stanu przekonan b, wykonaj akcje 7*(b).
2. Odbierz obserwacje e.
3. Przejdz do stanu przekonan b'(s’), i potwérz cykl.
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Przestrzen stanow przekonan

Poniewaz model MDP uwzglednia rozktady prawdopodobienstw, i pozwala
rozwigzywac takie zagadnienia, problemy POMDP mozna przeksztatcac na
rownowazne problemy MDP okreslone w przestrzeni przekonan. W tej przestrzeni
operujemy na rozktadzie prawdopodobienstw osiggniecia przez agenta zbioru przekonan
b’ gdy obecnie posiada on zbiér przekonan b i wykona akcje a. Dla zagadnienia o n
stanach, b sa n-elementowymi wektorami o wartosciach rzeczywistych.

Zauwazmy, ze przestrzen stanow przekonan, do ktorej zaprowadzito nas rozwazanie
zagadnien POMDP, jest przestrzenia ciggta, w odrdéznieniu od oryginalnego
zagadnienia. Ponadto typowo jest to przestrzen wielowymiarowa. Na przykfad, dla
Swiata 4 X 3 z poprzedniego przyktadu, bedzie to przestrzen 11-wymiarowa.

Przedstawione wczesniej algorytmy iteracji wartosci i iteracji polityki nie nadaja sie do
rozwigzywania takich zagadnien. Ich rozwigzywanie jest ogdlnie bardzo trudne
obliczeniowo (PSPACE-trudne).
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Przeksztatcenie POMDP do MDP

P(ela,b) = (ela, s, b)P(s|a,b)

P
= Y P(els")P(s'|a,b)
P

(e]s) ZSJP(S’|S, a)b(s)

PWha) = PWla.b) =3 P(le.a.b)Plela.b
= %}P(b’|e,a,b)Z/P(e\s’)gP(sﬂs,a)b(s)

S

gdzie
1 gdy b'(s')=aP(e|ls)ss P(s']s,a)b(s)

/ _
P(ble,a,b) = 0 w przeciwnym wypadku
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Powyzsze rébwnanie mozna traktowac jako definicje modelu przejs¢ dla przestrzeni
stanow przekonan. Pozostaje jeszcze przedefiniowac funkcje nagrody:

p(b) = b(s)R(s)

S

| wszystkie powyzej zdefiniowane elementy sktadajg sie na catkowicie obserwowalny
proces Markowa (MDP) na przestrzeni standéw przekonan.

Mozna udowodni¢, ze optymalna polityka 7*(b) dla tego MDP jest jednoczesnie
optymalna polityka dla oryginalnego zagadnienia POMDP.
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Obliczanie optymalnej polityki POMDP

Schemat algorytmu: definiujemy polityke 7(b) dla regionéw przestrzeni przekonan,
gdzie dla jednego regionu polityka wyznacza jedna akcje. Nastepnie proces iteracyjny
podobny do algorytméw iteracji wartosci czy iteracji polityki aktualizuje granice
regiondw, i moze wprowadza¢ nowe regiony.

Obliczona tym algorytmem optymalna polityka agenta dla powyzszego przyktadu daje
nastepujaca sekwencje akgcji:

[L,U, U R U U (R U U)*]

(cyklicznie powtarzajaca sie nieskonczona sekwencja R-U-U jest konieczna ze wzgledu
na niepewnos¢ osiggniecia stanu terminalnego). Agent osiagnie pozadany stan
docelowy z prawdopodobienstwem 0.866, a oczekiwana wartosS¢ uzytecznosci tego
rozwigzania wynosi (.38, czyli istotnie lepiej niz dla pierwotnie zaproponowanej naiwne;j
polityki (0.08).
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