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Como programar um “jogador
automatico” para enfrentar um
adversario que as vezes é imperfeito?




Opgdo 1: MINIMAX (Teoria dos Jogos)

* ldéia: escrever um programa que maximize a
expectativa de vitoria do jogador, considerando
que o adversario jogara de modo a minimizar esta
expectativa (expansao da arvore de estados).

Mas 0 nosso adversario ndo joga sempre de modo
a minimizar a expectativa... MINIMAX néo se
aplica.

Opgdo 2: Usar um modelo probabilistico do
adversdrio

Idéia: escrever um programa que maximize uma
expectativa de vitoria do jogador, considerando
gue o adversario jogara de acordo com um
modelo.

Muito bom. Mas primeiro preciso gerar o modelo
do nosso adversario...




Opgdo 3: Usar Aprendizado por Reforgo

* Primeiro defino uma tabela de nimeros,
enderecada pelos possiveis estados do problema.

Cada namero da tabela ¢ uma medida da
probabilidade de se vencer o jogo, a partir do
estado correspondente. Chamemos esta medida de
valor do estado. Inicialmente, carrego a tabela com
valores aleatérios, porque a principio ndo sei quao
bom ou quéo ruim um estado é (ndo desenvolvi
nenhum modelo).

Opgdo 3: Usar Aprendizado por Reforgo

 Jogo varias vezes contra o adversario. Propago o
resultado final de cada jogo aos estados que
levaram a isto, modificando seus respectivos
valores.

O resultado final é propagado porque sei o valor
esperado associado aos estados finais. Por
exemplo, qualquer estado com trés X alinhados
tem valor 1, e qualquer estado com trés O
alinhados tem valor 0.




Algumas Idéias Fundamentais

Aprendizado por experimentacao
“O mundo € o melhor modelo de si mesmo”

AR ¢ caracterizado por problemas que envolvem
0 conceito de Autonomia

AR liga conceitos de 1A e Controle Otimo
AR é aplicavel a problemas reais

Bibliografia Bdsica: livros

* Reinforcement Learning: An Introduction

A. Barto / R. Sutton, MIT Press, 1998
© Didatico, principios bem explicados, bons exercicios
® Discussao insuficiente de alguns tdpicos importantes

Neurodynamic Programming
D. Bertsekas / J. Tsitsiklis, Athena, 1996

© Razoavelmente completo e bem formalizado
® Um pouco confuso e pesado para uma primeira leitura




TDGammon (Tesauro, 1992)

Jogo estocastico

Arvore de estados
de alta
ramificacdo: da
ordem de 1020
estados !

TD-6ammon (Tesauro, 1992)

» Aprendizado por Reforco baseado em multiplos
jogos consigo mesmo (self-play)

» Tao bom quanto melhores jogadores humanos !!!

Isto é um pouco mais impressionante do que um
jogador automatico pro Jogo da Velha...
Naturalmente, TD-Gammon chamou muito a
atencdo para o uso de técnicas de AR em
problemas realistas...




1. Caracterizando o problema

¢ Autonomia: o que &, para que serve
* O modelo basico

. Uma metodologia para se estudar AR

Processos Decisorios de Markov
Programacédo Dinamica

Forca Bruta: O Método Monte Carlo
O Método das Diferencas Temporais
— O conceito de bootstrapping

— Formulacéo ndo-causal
— Formulacéo causal




3. AR = Controle Otimo + Autonomia

 Predicéo ok... E o Controle?
« Controle Autbnomo: Q-learning

1. Caracterizando o problema




Autonomia (Russel/ & Norvig, 1997)

Agente = “Algo” que observa e atua em um ambiente

Autonomia = Capacidade de um agente escolher a¢cdes com
base na propria experiéncia

Experiéncia = Interagdo com o ambiente

Um animal é autbnomo (mas nenhum agente € tabula rasa...)
Uma R.N.A. treinada com supervisdo nao é autbnoma
Um programa de inferéncia tipico ndo é autbnomo

Por que estudar agentes aut6nomos?

* Em Engenharia: modelos mais simples e precisos -
agente desenvolve modelo necessario e suficiente
para a tarefa em questao.

Em IA: enfoque alternativo com énfase na
atividade situada do agente como fator de
aprendizado (1A nouvelle - Brooks, Maes,
Mataric, etc..).

Em ciéncia cognitiva: formalizacdo de conceitos
behavioristas




2. Uma metodologia para se

estudar AR

Agente < Processo Dindmico

Processo
Dinamico
- &




Como estudar agentes autonomos?

A teoria: processos de deciséao de Markov (MDP’s)
Estados s
Acles a
Reforgos r(s,a)
Transicdes entre estados

Condicdo de Markov: Estado atual depende apenas de
ultimos estado e acéo ( e possivelmente de algum
parametro aleatério independente)

O critério: uma funcdo de valor (ou custo) V

O objetivo: encontrar politica de a¢bes que maximize
(minimize) o valor esperado do valor (custo)

CTC15

(S 1.1y @¢) r(sy ay) 1(S 11y Aa1)

10



Exemplo 1: Controle de Inventdrio

Problema: comprar uma quantidade de um certo
produto a intervalos regulares (em um total de N
intervalos) de modo a satisfazer uma certa demanda
Estado: s, = estoque no comeco do periodo k

Acdo: a, = compra feita no comego do periodo k

Uma perturbacg&o aleatoria w, = demanda no periodo Kk,
respeitando uma certa distribuicdo de probabilidade
Reforco r, = r(s,) + ca,, onde r(s,) € o custo de estocar s,
unidades do produto no periodo k e ¢ € o custo unitario do
produto comprado.

Exemplo 1: Controle de Inventdrio

» Evolucéo do estado: S,,, = S, + a, - W,
» Funcdo de custo a ser minimizada:
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Exemplo 2: Peéndulo Invertido

Problema: controlar um péndulo invertido exercendo
forcas +F ou -F sobre a base do carrinho (controle
bang-bang). “Controlar” significa ndo permitir que a
barra caia ou que o carrinho choque-se com as paredes.

Exemplo 2: Peéndulo Invertido

Estado: quéldrupla(xt , X, 6, Qt)

Acéo: +F ou -F

Reforgo: -1 em caso de falha, sendo 0.
Evolugéo do estado: s, = f(s,, a,) (?)
Possivel fungdo de custo a ser minimizada:

V(s,)=E{ 3
t=0

desconto temporal y < 1: POR QUE?

CTC15
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Modelo Bdsico Agente < Processo

“estado”

agente !

SE EU TENHO AS PROBABILIDADES DE
TRANSICAO (ou seja, um modelo do processo)

! 1

PROBLEMA CLASSICO DE CONTROLE OTIMO
(solucéo baseada em programacéo dinamica)
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Controle Otimo

Idéia fundamental:

(0 0]
— Defino a fungéo de valor V(So)ZkZ Ps, |Sk—l'ak)7/kr(sk)
=0

— Obtenho uma politica de agGes que maximize a fungdo de valor

\f(so) = kEOP(Sk | S a;)7kr(sk)= maa{kgop(sk | S al:)7/kr(sk ):l

m :{aoai} politicadtimade acdes

desconto temporal y < 1: necessario para
problemas sem terminagédo garantida ...

CTC15

Controle Otimo: Operadores Fundamentais

» Operador de Aproximacg6es Sucessivas

TV Xs)=r(s, u(s))+ 7Y P(s'|s, uls)V ()

s'eS

» Operador de Iteracdo de Valores

(TV)s)= mgx{r(s, a)+y Y P(s'|s,aN (s')}

s'eS

14



Operadores Fundamentais: Exemplo
Estados s,, s, , desconto y = 1 Acdes a,, a,
Reforgos r(s;, a;) = 2, r(s;, 8,) =1 ValoresV (s,) =1,V (S3) =2
politicas p,={p(s)=ay , py(S)=-..}& mo={1y(S1)=2,, 1o(S2)=-..}

. 0.6 . 0.5
SO G Cl oioe (&)
02 (3)

(T,ulvxsl): r(sl’ﬂl(sl))+7/§§ P(S’ | S,,ul(Sl))/ (S'):
=2+1x(0.6x1+0.4x2)=3.4

CTC15

(Tﬂz \% Xsl) = r(51’ H (Sl))+ 72 P(S' 'S, 14, (31))‘/ (S’) =

s'eS

=1+1x(0.5x1+0.5x2)=2.5

(TV)s,)=34




Controle Otimo: Propriedades dos Operadores

Teorema 1 (S)— |Im(TNVXS

N —o0

Corolario 1 V_(s)=lim (TN Vv )(s

N—o0

Teorema 2 V' =TV  (Equacdo de Bellman)
ou seja, \/ 60 (Gnico) ponto fixo do operador T

Corolério 2 V. =TV

ou seja, V” é 0 (Unico) ponto fixo do operador T”

* *
Teorema 3 Uma politica u é 6tima se e somente se TTV =TV

Controle Otimo: Algoritmos de Programagéo Dindmica

* lteracdo de Valores

arngm TNV )(s J

* Iteracdo da Politica
« passo 1: avaliar a politica atual 4

— ~TM
V/”k o T/‘k V/‘k ou V/‘k = T/”k V/‘k

e passo 2: obter uma politica melhorada 4y 1

/Uk+1 argl(TV/z XS J
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Autonomia

!

Modelo do processo nao disponivel

!

Probs. de transicdo desconhecidas

Aprendizado por Reforgo = Contc 2l ¢io + Aut
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Como aprender autonomamente?

Por enquanto, vamos nos concentrar na estimacao do custo V
para uma politica fixa de acdes (esqueca o controle) ...

Solugéo: tentar minimizar iterativamente (Robbins-Monro) uma
estimativa da funcéo de custo

ciclo:
observo novo estado S,
defino experiéncia (S, S, 1)
atualizo estimacéo de custos (ou espero um pouco...)
escolho acdo ™" em funcéo das novas estimativas

CTC15

Algoritmo Robbins-Monro

o =+ (9. %)-1)
v, :amostrado de acordo com p(vr)
«, : coef. de aprendizado

r, converge (com prob.1) para E[g(r,,V)]se:

© © )
D =0e) ol <o
t=0 t=0
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3 Propostas

» Monte Carlo: uso experiéncias completas
para estimar custos

« TD (0): uso experiéncia imediata para
estimar custos

Proposta 1: Monte Carlo

Idéia: forca bruta
Forma geral da iteracéo:

= = 9 N =
Vt+N =Vt+a(rt+7rt+l+7/ rt+2+'“+}/ I’t+N _Vt)

Um dado estado pode aparecer mais de um vez ao longo de uma trajetoria

Método “primeira visita”: so atualizo o custo para a parte da trajetoria
relativa a primeira visita.

Método “toda visita”: atualizo o custo para toda parte de trajetoria
relativa a qualquer visita.

® Problema: atualizagéo requer trajetoria completa

CTC15
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Proposta 2: TD(0)

Idéia: Basear aprendizado em minimizagédo do erro de
predicao:

\7t : predicdo no instante t

Um dado estado pode aparecer mais de um vez ao longo de uma trajetdria

Meétodo “primeira visita”: s6 atualizo o custo para a parte da trajetoria
relativa a primeira visita.

Meétodo “toda visita”: atualizo o custo para toda parte de trajetéria relativa
a qualquer visita.

TD(0) X Monte Carlo

Random Walk :
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Monte Carlo, “primeira visita”

D= E=fim: V,(D)=0+.8(00+1-0)=.8

D=C=D=E=fim:V,(D)=.8+.8(0+0+0+1—.8) =.96

D=C=B=A=fim

V,(D)=.96+.8(0+0+0+0-.96)=.192

TD(0), “toda visita”

V,(D)=0+.8(0+0-0)=0, V,(E)=0+.8(1+0-0)=.8
D=C=D=E=fim:

V,(D)=0+.8(0+0-0)=0, V,(C)=0+.8(0+0-0) =0,
V,(D)=0+.8(0+.8-0) =.64, V,(E)=.8+.8(1+0—.8) =.96
D=C=B= A= fim:

V,(D)=.64+.8(0+0—.64)=.128, V,(C)=0+.8(0+0-0) =0,
V,(B)=0+.8(0+0-0)=0, V,(A)=0+.8(00+0-0)=0

CTC15

21



TD(0) X Monte Carlo

RKS errar,
averaged
aver states Q.1

5
Walks / Episodes

Variantes

 Online: atualizagoes feitas assim que R,™ é
computado.

 Offline: atualizacdes “guardadas” e feitas apenas
ao final do episodio. Valores V ndo sdo
modificados durante a execucdo de uma trajetdria.
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Aproximando PD para Controle

TD(A) + Operador de I** 40 de Vaic  “sem modelo”
)|

~

Método dv. ~racdo de . ca “Autébnomo”

Tem um operador “min” atrapalhando...

Tentemos entdo obter diretamente o controle usando um método
baseado no operador de aproximacdes sucessivas...

Valores Q

A

Q(stiat>:r(st’at)+7/z P<St+1 | sl’a‘l)‘/*<st+l)
V*(St) = TV*(St) = mainQ(st,at)
2 Ql5113) = 1(s18) + 7Y P(sea |53 )maxQ(s, a ) = (T°Q)s,.a,)

Sts1

onde

(TeQJs, a)i r(s,a)+ ;/Z: P(s'|s, a)muinQ(s', u)
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Valores Q

Qual é a diferenca fundamental entre

(TQQ)(S, a)i r(s,a)+ yZ P(s'|s, a)mJaxQ(s', u)

€

(Tv )(s)i m?x{r(s, u)+7/§ P(s'|s, u)/(s’)}

© “min” agora aparece dentro do somatorio...
Posso definir um algoritmo do tipo Robbins-Monro
para aproximar TQ!!!

Q-Lear'ni ng Watkins, 1989

* No tempo t, 0 agente:
— observa estado s; e seleciona acéo a;;
* No tempo t+1, 0 agente:
— observaestado s, ;
— atualiza o valor de ag¢éo Q(s; ,a;) de acordo com
AQs @)= [+ ymax, Q (St.q ,@) - QS ,a)]
© Aproxima o operador T® (iterag6es Robbins-Monro)
© Convergéncia garantida (para representacao tabular)

© Acdes de treino podem ser escolhidas livremente
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Qt+1(stvak>: Qt(st’ak )+(Z I +7m3XQt(St+1’ a)—Ql(sl,a")

CTC15
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