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Introduccion
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(algunos) Tipos de aprendizaje

» Aprendizaje Supervisado: encontrar un mapeo de entrada a
salida, supervisor provee valores correctos.
» Regresion: la salida corresponde a un valor numérico.
» Clasificacion: la salida corresponde a una etiqueta de clase.

» Aplicaciones:

Reconocimiento de rostros, escritura, gestos
» Diagndstico médico

» Bioinformatica, Quimioinformatica
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Recomendaciones
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» Entrada: preferencias de otros usuarios con perfil similar
» Salida: prediccion de la etiqueta de clase que me interesa
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Deteccién de Spam

SCORE HUGE SAVINGS on the BEST DRUGS. spam x &8
Tressa Gruger <bhiyywogekes> w000 14, poce st 7 [T
porami =

A :Por qué este mensaj Ia carpeta Spam? un que se
aese s Wicamasin
% gowr > osparoi~ Trocuci mensa Desoctarpara: griogo x

HIGH-QUALITY MEDICATIONS FOR
THE BEST PRICE!

CLICK HERE..
MEN'S HEALTH:

Viagra as low as $0.99 Cialis as low as $1.59
Viagra super Active+ as low as $2.55 Viagra professional i1as low as $3.50
Viagra super Force as low as $4.25  Cialis super Actives as low as $2.99

ANTI-ALLERGIC/ASTHMA:

» Entrada: palabras en correo, junto con la cantidad de repeticiones
» Salida: Spam / No-Spam
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Reconocimiento de objetos

iCub Simulator




(algunos) Tipos de aprendizaje

» Aprendizaje no supervisado: de los datos de entrenamiento, sélo
se conocen las entradas
» Aplicaciones:

» Extraccion de caracteristicas
» Reduccion de la dimensionalidad




Reconocimiento de amigos en Facebook

Sugerencia en el etiquetado de amigos

| t Cristobal Barrientos Low

“EE: Pablo Riquelme Caamafio
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Aprendizaje reforzado

» Aprende de interacciones con el entorno
» Aplicaciones:

» Problemas de decisién secuencial
» Sistemas adaptivos




Aprendizaje reforzado
Fundamentos
Definicion de un problema en RL




Psicologia

» Edward L. Thorndike - Animal Intelligence: An experimental study
of the associate processes in animals (1898)

» El animal modifica su conducta segun interaccion de prueba y
error con el medio ambiente




Interaccion

El agente interactia con el entorno a través de percepciones y
acciones.

» Recibe como entrada (percibe), el estado actual del entorno, s.
» Luego, genera una accion (ejecuta) a como salida.

» Recibe una senfal de refuerzo (recompensa).




Esquema

SISTEMA

accion a;

observaciones
-

-

A

estado X1

recompensa rq




Elementos

Un problema de aprendizaje reforzado (RL - Reinforcement Learning),
formulado como un MDP (Proceso de Decision Markoviano) esta
compuesto por (S, A, T,R) donde...

» ;Markoviano?




Proceso de Markov

Un estado si se dice que obedece a un proceso de Markov (de 1er
orden) ssi:
Pr{sk+1lskt = Pr{sk+1ls1, .., Sk},




Elementos

Un problema de aprendizaje reforzado, formulado como un MDP
(Proceso de Decision Markoviano) esta compuesto por (S, A, T,R)
donde

S: Conjunto de estados

A: Conjunto de acciones

T: S x A xS — [0, 1] (desconocido)
R:SxA xS —R.

.S — A.
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Aprendizaje Reforzado

Estado s, € S: Accibn g, € A
Sk — & Sk+1
Funcion de transicion de estado T

Sk+1 = T(Sk, a)




Recompensas

Ik = r(Sk—1, @, Sk)

» >0
>rk:O
>fk<0

Politican: S — A
Una politica es éptima si maximiza la recompensa a largo plazo




Retorno

Funcién de Valor:
— .
VT(SK) = Ik + kst + 7P lki2 + o = D 7 Tk
i=0

0<y <1, ry acotado

Una politica 7* es éptima si:

V*(s) = V™ (s) > V™(s) Vs,x




Métodos
Plataforma para ejemplos
Value lteration
Policy lteration
Q-learning




Value Iteration

Consiste en realizar k iteraciones, hasta que Vi(s) — Vk_1(s) es
suficientemente pequeno, con actualizaciéon segun

Vi(s) = max > p(s,s,a)- (r(s,s, @)+ Vi_1(s))




Value Iteration

k=0
Wx)=0 vses
while A > ¢ do > (para e pequeno)
forsec Sdo
Vi1(X) = MaXaca 3 ges Pri(s, a s')} (R(s,a) + yV(s'))
end for .
A = || Vieyr — W]
k=k+1
end while
return 7
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Ejemplo

2|[1]

0 1 2 3

» Estados: ubicacioén en la grilla
» Acciones: arriba, izquierda, derecha, abajo
» Recompensa: +1, -1, -0.1




Ejemplo

Después de 1 iteracion:

-

0.1 -01| 1
-0.19. -0.1 | =1
-0.1 | -0.1 |-0.19 | -0.1
0 1 2 3



Ejemplo

Después de 2 iteraciones:

0| 0.62( 0.8 1
2(-0.27(-0.19| 0.62 |-0.27
0 1 2 3




Ejemplo

En convergencia:

062/ 08 | 1 |
0.46 0.8 |
0.31|0.46 | 0.62 | 0.46
0 1 2 3



Toma de decisiones

Entonces...

Vi(s) = max > p(s,s.a)- (r(s,s @)+ Vi-1(5))

» debo ejecutar necesariamente la accion que maximiza este
argumento?
» comportamiento greedy
» comportamiento e-greedy




Policy Iteration

S A

7o(S) = accion aleatoria
W(s)=0 Vvses
evaluar_politica()
mejorar_politica()

Vse S

> arbitrariamente
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Policy lteration

evaluar_politica():

1: k=0

2: while A > ¢ do > (para e pequeno)
3 forse Sdo

4 Viy1(8) = maxaea Y ocs Pr{(s,a ')} (R(s,a) + v V(s'))

5: end for A

60 A= Vi — Vil

7 k=k+1

8: end while
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Policy lteration

mejorar_politica() :

politica_estable = true

k=0

forsc Sdo
#hy1(8) = argmaxac 4 Yges Pri(s,a )} (R(s, a) + 7 V(s)
if 7ATk(S) 75 ﬁ’k-H (S) then

politica_estable = false

end if

end for

if politica_estable then
return 7,

. else

evaluar_politica()

. end if
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Ejemplo

» Se encuentra de forma directa la politica

» De todas formas se evalla la funcion de valor




Ejemplo

0| der. der. | der. | meta

1| arr . arr. |prohib

2| arr. | der. | arm. | izq.
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Valor Q

» Asi como V/(s) corresponde a la funcién que valoriza el estado,

Q(s, a) corresponde a la funcién que valoriza el tomar cierta
accion en ese estado.

» Para una politica 6ptima 7*, se cumple

Q*(s,a) > Q"(s,a) Vs,a,w




Q-learning

» Consiste en iterar sobre cada par (estado,accion), para a y ~ fijos.
» Actualizacion:

Q(sk, a) < (1 —a) Q(sx, ak) + a (fk+1 + max Q(Sk41, a))




Q-learning

N

1: Q(Sp,ay) =0 VseS, acA

2. fork=1,2,...,ndo

3: Observar sy, ax, R(Sk, ax), Sk-+1

4: Qsk, ax) = Qsk, a) + « (Rk+1 +y maxa,; Qsky1s akgt) — Qlsk, ak))
5: end forA

6: return Q

Suponiendo Q = Q*, entonces la accién éptima para cada estado se
puede obtener maximizando:

= (s{k]) = argmax Q*(sfk]. alk]).
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Ejemplo

» No se realizan iteraciones sobre todo el espacio de estados, sélo
cuando el estado se visita

» Este ejemplo es repetitivo (cuando se llega a un estado final,
vuelve al inicio)

» atencion con los optimos locales




Ejemplo

Pegado en 6ptimo local:

0| der. | izqg. meta
1| arr . prohib
2| am. | izq.
0 1 3




Ejemplo

Incorporando exploracion:

0| der. | der. | der. | meta
1| am . prohib
2| arr. | izq.

0 1 2 3




Aplicaciones en robotica
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RoboCup SSL

» G.A. Ahumada, C.J. Nettle and M.A. Solis, ‘Accelerating
Q-learning through Kalman Filter Estimations applied in a
RoboCup SSL Simulation’, Proceedings of the 10th IEEE Latin
American Robotics Symposium, 2013.
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RoboCup SSL

Estado compuesto por
» posicion de pelota
» posicion y orientacién de arquero




RoboCup SSL

Generacion de estrategia defensiva

estado compuesto por:

v

dist(K;,pelota), dist(T;,pelota)
dist(Kj,K;)
dist(Kj, T;)

angle(K;, T;)

Memoria de Ingenieria Civil Informatica - Franco Ollino (2016)
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RoboCup SSL

Generacion de estrategia defensiva

Goles concedidos
- 3

» recoleccién de experiencias (transiciones)
» actualizacion por lotes

. y cencro e P
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Péndulo invertido rotatorio

Péndulo dez Furuta




Lectura recomendada

» Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement Learning:
An Introduction, 1998.

» Jens Kober, J Andrew Bagnell, and Jan Peters. Reinforcement
learning in robotics: A survey. The International Journal of
Robotics Research, 32(11):1238-1274, 2013.

» Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver, et al.
Human-level control through deep reinforcement learning. Nature,
518(7540):529-533, 2015.
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Preguntas?
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