Decision con Incertidumbre

« Modelado e Inferencia.

— En el tema anterior se presenté como modelar un dominio con
incertidumbre y a realizar diversos tipos de razonamientos
(inferencias) sobre éste.

« Decision:

— Sin embargo, el papel de un agente inteligente no debe ser
unicamente el de un observador, si no el de un actor. Esto es,
debe elegir entre distintas acciones de forma racional.

« Acciones y resultados.

— Las acciones producen resultados que generalmente modifican
nuestro conocimiento sobre el dominio.

— Estos resultados dependen también de variables que no
controlamos (llamadas también el “estado del mundo”).
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Elementos de un problema de
decision
De manera formal en un problema de decision tenemos:
— Un conjunto de acciones: A, A,,..., A,
— El estado del mundo: X,, X,,..., X_,
— Unconjunto de resultados R;, R,,..., R, que dependen de las acciones
y del estado del mundo.
Ejemplo:
— Quiero para hacer una fiesta en el jardin de mi casa pero puede que
llueva ¢ deberia hacer la fiesta dentro de casa?
» Acciones: “preparar la fiesta dentro” o “prepararla fuera”.

« Estado del mundo: “llueve” o “no llueve”.

» Resultados: (la fiesta se hace fuera y no llueve), (la fiesta se hace dentro y llueve), (la
fiesta se hace dentro y no llueve), (la fiesta se hace fuera y llueve).

¢ Como decidir de forma racional?
— Debemos elegir aquella accién que proporcione el “mejor” resultado.

Preferencias

— Por tanto, para decidir de forma racional es necesario conocer las
preferencias entre los distintos resultados de las acciones.

* En el ejemplo de la lluvia del parrafo anterior los resultados estan ordenados de mejor
a peor.
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Presencia de la incertidumbre en
problemas de decision

 |Incertidumbre en el estado del mundo

— Generalmente, el estado del mundo tiene asociado
incertidumbre. Si utilizamos probabilidad esta incertidumbre
puede modelarse con la distribucion conjunta P(X,, X,..., X.,)

* En el problema de la lluvia, no sabemos si va a llover.

 |Incertidumbre en los resultados

— Como los resultados de nuestras acciones dependen del estado
del mundo, los resultados de nuestras acciones tienen también
incertidumbre.

— Cuando hay incertidumbre, una accion producira los resultados
R,, R,,..., R, con probabilidades p,, p,,..., p,- Se dice entonces
que su resultado es una loteria L=[p;, Ry; p,, Ry ;... ; Pry Ry]-

 Preferencias con incertidumbre

— Para elegir la “mejor” accion es necesario establecer una
preferencia entre las loterias. Pero,  COmo hacerlo?
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Preferencias con incertidumbre

e Preferencias racionales

— Idea: Para que sean racionales, la preferencias de un agente
inteligente deben cumplir ciertas restricciones.

— Notacion: A>B (A se prefiere a B), A=B (A y B son indiferentes),
A>B ( B no se prefiere a A)
e Restricciones (Axiomas de la teoria de la utilidad)
— Ordenacion: (A>B) v (B>A) v (A=B)
— Transitividad: (A>B) A (B>C) = (A>C)
— Continuidad: A>B>C=3p|[p, A; 1-p, C]=B
— Sustitubilidad: A=B = [p, A ; 1-p, C]=[p, B ; 1-p, C]
— Monotonia: A>B=(p>qe|[p,A; 1-p, B] >[q, A; 1-qg, B])
— Descomposicion:
[p, A; 1-p, [q,B; 1-q, CI] =[p, A; (1-p)q, B; (1-p)(1-q), C]
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Teoria de la utilidad

e Consecuencias de los axiomas de utilidad:
— Principio de utilidad
Si las preferencias de un agente obedecen a los axiomas de
utilidad, entonces existe una funcion real U llamada funcion de
utilidad asociada a cada resultado de forma que U(A)>U(B) si y
solo si se prefiere a A frente a By U(A)=U(B) si y solo si es
indiferente ante A o B.
U(A)>U(B) < A>B
U(A)=U(B) & A=B
— Utilidad de una loteria
La utilidad de una loteria es la suma de la probabilidad de cada

resultado multiplicada por la utilidad de cada resultado (utilidad
esperada):

U([plr er p2/ R2 I I pnr Rn])=Z pi U(RI)
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El Principio de la Maxima Utilidad
Esperada (MUE)

 Resumiendo:
— Bajo incertidumbre el resultado de una accion es una loteria.

— Para que las preferencias entre loterias sean racionales deben
cumplir los axiomas de utilidad.

— Si se cumplen los axiomas de utilidad cada posible resultado
tiene un valor numérico (su utilidad). Cuanto mayor es el valor
numeérico “mejor” es el resultado.

— La utilidad de una loteria es su utilidad esperada.

« Entonces:

— La forma racional de decidir para un agente es elegir aquella
accion que produzca la mayor utilidad esperada
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Descripcion formal del MUE

« Las variables del estado del mundo tendran un valor
desconocido o conocido (tienen evidencia)

« Para una accion A:

— Sus posibles resultados dependen del estado del mundo:
» {Resultado,(A),Resultado,(A),... Resultado,(A)}

— Las preferencias entre los resultados vienen dadas por una
funcidn de utilidad U:
» U(Resultado,(A)),U(Resultado,(A)),... U(Resultado,(A))

— Las probabilidades de obtener dichos resultados si se tiene la
evidencia E:
* P(Resultado,(A)|Accion=A,E),..., P(Resultado,(A)|Accion=AE)

- Entonces, la accion sera optima si hace maxima la
utilidad esperada:

U(A |E) = Z P(Resultad o.(A) | Accion = A,E)U(Result ado,(A))
i=1
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El Principio de la Maxima Utilidad
Esperada (MUE): Ejemplo

« Ejemplo:
— En el caso de la fiesta las acciones posibles son:
+ A,="preparar fiesta dentro”, A,="preparar fiesta fuera”

— Los resultados son:
* Res;(A,)= (lluvioso,dentro), Res,(A,)= (—lluvioso,dentro)
* Res;(A,)= (lluvioso,fuera), Res,(A,)= (—lluvioso,fuera)

— La funcion de utilidad es:

U(Tiempo,Lugar) Lugar P(T)
dentro fuera
u lluvioso 0.4
. uvi
Tiempo | YVI0SO (60) ©) —lluvioso | 0.6
—lluvioso (50) (100)

— Las probabilidades son:
* P(Res;(A;)|Accion=A,)=P(lluvioso,dentro)/P(dentro)=P(lluvioso)
* P(Res,(A;)|Accion=A,))=P(—lluvioso)
* P(Res;(A,)|Accion=A,))=P(lluvioso)
*  P(Res,(A,)|Accion=A,))=P(—lluvioso)
— Las utilidades son:

. U(dentro):U(Iluvioso,dentro)P(IIuvioso,dentroldentro)+U(—dluvioso,dentro)P(;Iiluvioso,dentoldentro)=
60*0.4+50%0.6=54

* U(fuera)=U(lluvioso,fuera)P(lluvioso,fueralfuera)+U(—lluvioso,fuera) P(—lluvioso,fueralfuera)=
0*0.4+100%0.6=60 (decisién 6ptima)

* U(dentro)=U(lluvioso,dentro)P(lluvioso|dentro)+U(—lluvioso,dentro) P(—lluvioso|dentro)=
60*0.4+50*0.6=78

* U(fuera)=U(lluvioso,fuera)P(lluvioso|fuera)+U(—lluvioso,fuera)P(—lluviosol|fuera)= 0*0.4+100*0.6=60

) ) _» La decisién 6ptima es la de hacer la fiesta dentro o . S
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Redes de Decision (Diagramas de

Influencia)

« Una red de decision es una representacion mediante
un grafo de las variables de un problema de decision
y sus relaciones.

- Esta compuesta de:

— Nodos aleatorios (6valos): Variables aleatorias que representan
el estado del mundo (igual que redes bayesianas).

— Nodos de decision (rectangulos): Representan posibles
elecciones para la accion a tomar.

— Nodos de utilidad (rombos): Representan la funcion de utilidad.
o Eiemplos Ubicacién del Aeropuerto

Lugar de la Fiesta
- Dafios Medio
Ambiente
eteorologicg
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Calculo de la Accién Optima en una
Red de Decision

e Para calcular la accion optima en una red de
decision (con un unico nodo de decision)

— Anadir la evidencia disponible a la red

— Para cada accion del nodo de decision:
e Poner el nodo de decision a ese valor

e Calcular la probabilidad de los nodos padres del nodo de utilidad, como se
hace en las redes bayesianas, utilizando un algoritmo de inferencia en redes
bayesianas.

e Calcular la utilidad esperada de cada accion
— Devolver la accidon con mayor utilidad esperada
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Aprendizaje

e Aprendizaje:

— “Cualquier cambio en un sistema que le permita obtener un
mejor rendimiento la proxima vez que realiza la misma tarea u
otra tarea similar” (Simon)

o ¢Por qué realizar aprendizaje en sistemas
basados en conocimiento?

— El proceso de adquisicion del conocimiento es muy caro

— Frecuentemente no se tienen expertos disponibles

— Por el contrario generalmente es posible disponer de grandes
cantidades de datos.

» El Aprendizaje nos permite disenar sistemas
basados en datos

— Ademas estos datos pueden combinarse con las opiniones de
distintos expertos
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Aprendizaje en Redes Bayesianas

* Proceso de Aprendizaje General

— Inferir la estructura y tablas de probabilidad condicional a partir
de datos e informacion a priori

R
Proceso
De
P(AIR,T
Aprendizaje A (AIRT)
L

 El Problema del Aprendizaje en Redes Bayesianas

Estructura Conocida Estructura Desconocida
Datos completos Estimacion Paramétrica Optimizacién sobre
estru€turas
Datos Incompletos Optimizacion Paramétrica Técnicas Combinadas
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Aprendizaje en RB: Datos Completos
y Estructura Conocida (DC/EC)

e En este caso:
— La estructura de la red es conocida.

— El Proceso de Aprendizaje nos proporciona los parametros que
describen las tablas de probabilidad condicional

Casos \

T, R, A

<t,r,—a>

<-t, r, —a> o
T R P(AIR,T) R P(AR,T)
tgr |7 |7 T CRO t r 0.99 | 0.01
t | |? |? t —r 0.2 |0.8
-t |r ? ? o —t r 0.8 (0.2
=t |-r|? |? —t |—=r |0.01]0.99
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Aprendizaje de Redes Bayesianas en
Netica

e Solo resuelve los casos de Estructura Conocida

e Estimacion de los parametros (Datos Completos)

— Dado un caso que proporciona valores para un nodo y sus
padres, la nueva probabilidad condicional p’ y el nuevo numero
de casos de los padres e’ se actualizan para esos valores en
funcion de los anteriores p y € como:

e'=e+1 p'’=(pxe+1)/(e+1) (si el estado del nodo coincide con el valor del
caso para ese nodo)

p'’=(pxe)/(e+1) (si no coincide con el valor)

e Fiemplo: —————=ARD T R P(AIRT)
J p "]t r 0.99 | 0.01 Casos t r 0.99 | 0.01
t —r |02 |08 t —r 0.2 0.8
&t | r 3 | o2 T. R A Tt | r 81 | 0.19
o o <t,r,—-a>
~t | =r |o0.01]09 —t —r 0.01 | 0.99
T R E : T R E’
o [T e N
t —r 3 / t. . —~ 3
~ |r < y I’, —a> - |r @
_t | or ] 980 —t | -r | 980
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