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Aprendizado - paradigmas

- Aprendizado supervisionado

O critico comunica a EA o erro relativo entre a a¢ao que deve ser
tomada idealmente pelo EE e a acao efetivamente escolhida pelo
agente. Pares (corretos) de entrada/saida podem ser observados
(ou demonstrados por um supervisor).

- Aprendizado por refor¢o

0 critico comunica apenas uma indica¢ao de desempenho (indica¢ao
de quao bom ou ruim é o estado resultante), por vezes de modo
intermitente e apenas quando situa¢oes dramdticas sao atingidas
(feedback indireto, com retardo).

- Aprendizado nao—supervisionado

O critico nao envia nenhum tipo de informac¢ao ao EA, nao hd
“pistas” sobre as saidas corretas (geralmente utiliza-se
regularidades, propriedades estatisticas dos dados sensoriais)

Busca—se encontrar padroes ou estruturas / agrupamentos nos dados. Inclui
por exemplo técnicas de clusterizacao




Decisdes Sequenciais em Ambientes
Estocasticos

- 0 resultado imediato (préximo estado) nao depende
apenas do estado atual e da a¢ao do agente, outros
fatores influenciam de modo nao plenamente
conhecido (estocéstico)

0 estado atual e a ag¢ao tomada definem um conjunto
de possiveis estados sucessores com as respectivas
probabilidades

0 agente tem como objetivo maximizar seu retorno
acumulado a longo prazo

Decidir por um caminho ruim agora é plenamente aceitdvel se
no futuro houver recompensa significativac-:
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Sequential Decisions

The sequential decision problem can be seen as:

Observe system s state

Pick and execute an Actioin
(Systems evolves to a new state)

Observe an immediate reinforc

Repeat steps 1 - 3

Reinforcement

(We implicitly assumed discrete time!) .

- cti
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Example

e 4x3 discrete fully-observed environment

e Actions: Up, Down, Left and Right

e Sequence [U, U, R, R, R]:
(1) goes up around the barrier and reaches
the goal state (4,3) with probability
0,8°=0.32768.
(11) there 1s also a chance of accidentally
reaching the goal by going (1,1) — (2.1)
— (3.1) = (3.2) = (3.3) — (4,3) with
probability 0,1% x 0,8. Total = 0.32776

Transition model:
0,8

| L~0.1




Example - 2

Utility function for the agent depends
on a sequence of states (environment
history)

In each state s, the agent receives a
reinforcement r(s). which may be
positive or negative, but must be
bounded.

Utility = sum of the rewards received Transition model:

Here: r(s) = —0.04 Vs except E/i
r(43)=+1 and r(4,2)=-1
| '}0,1

= reach goal after 10 steps: =
utility = 10 x =0,04 + 1 = 0,6 t a¢+on




Processo Decisorio de Markov
(Markov Decision Process)

- Método de decisao para problema de decisao
sequencial pode ser modelado como um modelo de
transi¢ao Markoviano e refor¢os aditivos

0 qualificador Markov significa que as transig¢oes

dependem de um subconjunto dos ultimos estados e da
acao selecionada.

Markov assumption: X, depends on bounded subset of X,.,_,

e First-order Markov process: p(X,/X,.; ;) = p(XX, )
e Second-order Markov process: p(X{X,.. ) = p(XJX; 5, X, ;)




Formal Definition of a MDP

An MDP is defined as (S, A, p, 1 ):

® S is the set of possible system states
(arbitrary finite set);

® A is the set of allowable actions (arbitrary
finite set);

® p: SXAXS — [0,1] is the transition
probability function:

® 1: SXA — N is the reinforcement function:




Formal definition of a MDP - 2

® The set A of allowable actions:

®A =uU,_q A where A is the set of allowable
actions in state se S

@ Or we might restrict the model: A = A_for all se S
® The transition probability function p:
®p() s, a)—or p(s, a, |) — denotes the probability
that the system 1s 1n state j€ S at time t+1, when the

decision maker performs action ac A in state s€ S
at time t.

®2isp(ls a)=1




Formal definition of a MDP - 3

® The reinforcement function r:

®1(s.a), denotes the value of the reward or cost
received when performing ae A, in s€ S at time t.

¢ When positive, r(s.a) 1s an income, and when
negative a cost.

& Can be:
I(s):

r(s,a);
r(s.a,)) withr(s,a) =2, q1(s,a,)) p(jls, a)




Exemplo 1: Controle de Inventario

- 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 come¢o do periodo k
- Acao: a, = compra feita no come¢o do periodo k

- Uma perturbag¢ao aleatéria w, = demanda no periodo
k, respeitando uma certa distribuic¢ao de
probabilidade

- Refor¢o r = r(s) + ca, onde r(s,) é o custo de
estocar s, unidades do produto no periodo k e ¢ é o
custo unitario do produto comprado.




Exemplo 1: Controle de Inventario

- Evolug¢ao do estado: s = s+ a. — m

- Fun¢ao de custo a ser minimizada:




Exemplo 2: Péndulo Invertido

- Problema: controlar um péndulo invertido exercendo
forgas +F ou —F sobre a base do carrinho (controle
bang-bang). “Controlar” significa nao permitir
que a barra caia




Exemplo 2: Péndulo Invertido

- Estado: quadrupla
- Acao a, : *F ou -F (xt,ax 0 3@)

toYeto
- Refor¢o: -1 em caso de falha, senao O.
- Evolug¢ao do estado: s, = f(s., a) (?)

- Possivel fun¢ao recompensa a ser maximizada:

V(SO ) = E-

desconto temporal y < 1: POR QUE?




O que é uma solugdo para um
Problema de Markov?

- Una sequencia de ag¢oes (plano)
pode resolver um ambiente
Estocdstico?

- Politicas (ou Estratégia) versus
Planos-:*Formalizac¢ao




O que é uma solugdo para um
Problema de Markov?

- Exemplo: Controle de Movimenta¢ao de robo
modelado como um PDM
No inicio, robd estd em 11 (estado s; )
Objetivo é levar o robo até 14 (estado s, )

Robo pode “deslizar” ao tentar se mover de uma
posi¢ao para outra




MDP Example - Mobile Robot

@B atels)
o = wait
0.2

at(r1,12) move(r1,12,13) at(r1,13) 5

e Robot r1 starts wait("| 82 | 0.87~(s3
. e 4 Pl
at location I1 move(r1,13,12)
# State s1in
the diagram g
e Objective i tg wait (3 4
get r1 to location 14 at(r1,11) 4

0.5
& State s4 in Start 0.5 Move(r1,I1,14)
the diagram

ve(r1, I,
(pI'El' 1)anow

o

PR
2 pe
~ o
g 2
S /8

_n_mve[r‘! 4.,11)

"
L]

g‘ .

-

wait(') at(r1,14) Goal




MDP Robot - 2
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MDP Robot - 3
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MDP Robot - 4
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e No fixed sequence of actions can be a solution, because we can’t
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Seqiiencia ndo funciona...

. E necessdrio uma fun¢ao que mapeie estados
a acoes. Esta funcao é chamada de
estratégia ou politica(policy)

I. S—> A, #s)=ae A




Policies for the Grid World




Exemplos de
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Politicas — Problema 2
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Initial state

It is possible to define a probability distribution over
states for the first, but for simplicity. Let’ s define s,
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In the example, P(sy) = 1, and P(s) = 0 for all other states




History: sequence of states
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History: sequence of states - 2

n, = {(s1, move(r1,1,12)),
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History: sequence of states - 3
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History: sequence of states -4
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Qualidade de Politicas

- Em um PDM com transicoes nao deterministicas, Uma
politica pode garantir alcan¢ar sempre o estado
objetivo em um determinado numero de passos ou
custo ¢

Como definir quando uma politica é melhor que
outra? Chegar ao estado objetivo é o bastante?

- E necessédrio uma forma de medir a qualidade de uma
dada politica. Como ?




Qualidade de Politicas - 2

- Qual o valor de uma politica? Valores sao na
verdade associados a histéricos---

- Mas como vimos, politicas induzem uma
distribui¢ao de probabilidades sobre
historicos. Assime-

- Essa qualidade (ou utilidade) pode ser
medida através do valor esperado da adoc¢ao

de uma poli* " -
ElV.(h)]=Z , P(hl )V (h)




Politica Otima

- Pode—se definir politica 6tima (x*) como a
politica com o maior valor esperado.

EIV.(h] =X, P(hl 7) V. (h)

- Pergunta: Pode—se afirmar que ao adotar um
politica 6tima um agente A sempre obterd maior
valor que outro agente B com uma politica nao
Otima em um dado periodo de tempo?




Reinforcements can be negative (cost) or
positive (reward)

2

e Reinforcement r(s) :
F=
for each state s: 052
wait

i
® — cost C(s,a) c=1

-

¢ + reward R(s) cl= 100
e Example:

»

¢ C(s,a)=1foreach  r=0 /_ .
“horizontal” action c=1 wait("

& C(s,a) =100 for Start
each “vertical™ action

® ((s,wait) = 1. C(s,wait) = 1: C(swait) = 0. C(sgwait) = 100
4 R as shown
e Utility function: generalization of a goal (additive rewards)

®1fh=(sps,..)then V_(h)=2,,,R(s;)— C(s; n(s;))

0.5
0.5




= {

(s1, move(r1,i1,I12)),
(52 move(r1,|2,I13)),
(s3, move(r1,l3,l4)),
(
(

s4, walit),
s5, wait) }

h,=(s1,82,83,8d,84, ...)
Vi(h) = (0—-100) + (0— 1)+ (0—100) + 100 + 100 + ... =
h,={81, 52, 85. &5 ..

Vii(he) = (0 — IDO)+{{}—]}+{{]—]{H} +(0—100) + (0 - 100) +

Algum problema com recompensa infinita?




Discounted Reinforcements

Time should influence the value of a reinforcement?.

A 100 dollars reward now or 100 dollars reward six months from now are the
same?

Problems with infinitive time require discounted reinforcements! Why?

e A discount factor ydescribes the preference of an
agent for current reinforcements over future reinforcements

O=y=<l
¢ When ¥ is close to 0. reinforcements in the distant future are
viewed as insignificant.
¢ When y is 1, discounted reinforcements are exactly
equivalent to additive reinforcements.
Discounted reinforcements:

V_(h) =1(sy) + Y1(s,) + Y°r(s,) + Yor(s;) +. ..




Value with discounted reinforcement

55:)

await1m
E= [

= {(s1, move(r1,1112)),  "=Tuls2 T T

(s2, move(r1,12,13)),  wait

(s3, move(r1,13,l4)), ©='

(

(

s4, wait),
s5, wait) }

=0.9 r=0 1)
4 c=1 waitOf

Start
h,=(s1, s2, s3, 54, s4,

m{h)— .9%0-100) + 9'[0 1) +.9%(0-100) +.9° 100 + .94 100 + ... = 547.9

h,=(51,82 85 .85 ...)

Viri(hy) =.9%0-100) + .91(0 - 1) + .9%(-100) + .9%(-100) + ... = -910.1

E[Vi(h)] = 0.8 x 5479 + 0.2 x (-910.1) = 256.3




Otimalidade de Politicas e Horizonte

- A maximiza¢ao do valor esperado é o critério

mais utilizado para determinar otimiza¢ao de
politicas.

Entretanto, isso é dependente do numero de passos
(decisOes) que o agente dispoe para agir. Isto é
comumente chamado de horizonte de tomada de
decisao.

O horizonte pode ser finito ou infinito

Finite Horizon: fixed time N after which nothing matters

vM>N, Vi(h)om = Vr(h)on




MDP de Horizonte Finito e Politicas
Estacionarias

® Suppose an agent starts at (3,1) in the
4x3 environment, and N=3

Then, to have any chance of reaching
the goal, the optimal action 1s:

n(3,1)=Up
e Suppose N=100. Then, there is plenty
of time to take a sater route and go
left: (3,1)=Left
= The optimal action in a given state could change
over time!

Optimal policies for finite-horizon MDPs
are nonstationary.




Stationary policies and Infinite
Horizons

® With no fixed time limit, there is no reason to
behave differently in the same state at different
times =@ the optimal policy is stationary.

¢ For completely observed environments,
policies for infinite horizon are simpler.

& Note that infinite horizon does not mean

that all histories are infinite; it just
means that there 1s no fixed deadline!

# In particular, there can be finite state _ _
sequences in an infinite-horizon MDP G poliey or fly
sefiontes L al i : observable infinite-
containing a terminal (absorbing) state. horizon MDP and r(s)

as shown.




Policy Value with Infinite Horizon

Discounted reinforcements and y <1. If reinforcements
are bounded by Rpax:

V(i)=Y 7r(s)<S ¥R, =

Rﬂ]ﬂ}(

=y

[f the environment contains terminal states and if the
agent 1s guaranteed to get one eventually.

A policy that is guaranteed to reach a terminal state 1s a
proper policy (in this case, we can use y=1).

You can compare infinite histories in terms of the
average reinforcement obtained by time step.




Politica Otima

- J4 vimos que uma politica 6tima (m*) é aquele
com maior valor esperado, entao podemos
definir:

rT*=argmax E

/4

2. 7r(s)| 7
- ]
3

V_(h)

Vg

- Como encontrar uma politica 6tima dado um MDP %
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An algorithm to calculate the optimal
policy

¢ Basic idea: calculate the utility of each state and then use
the state utilities to select an optumal action in each state.

Utility of a state — defined in terms of the utility of state

()= B 76| m.5,=5

SEquences:

The true utility of a state, V(s). is just V=(S), which allows
the agent to choose the action that maximizes the expected
utility of the subsequent state:

7 #(s) = arg max Z p(s'ls,a)V(s")




Value [teration Algorithm

® [he utility of a state is the immediate reinforcement for that
state plus the expected discounted utility of the next state,
assuming that the agenjf chooses the optimal action:

V(s)=r(s)+ }’mjl}(z p(s'ls,a)V(s") Beliman equation

V(1,1)= -0.04 + y max{ 0.8V(1,2)+0.1V(2,1)+0.1V(1,1), (Up)
0.9V(1,1)+0.1V(1,2), (Left)
0.9V(1,1)+0.1V(2,1), (Down)
0.8V(2,1)+0.1V(1,2)+0.1V(1,1)} (Right)

V(3,3)=-0.04 + vy max{ 0.8V(3,3)+0.1V(2,3)+0.1V( (Up)
0.8V(2,3)+0.1V(3,2)+0.1V( (Left)
0.8V(3,2)+0.1V(2,3)+0.1V(4,3), (Down)
0.8V(4,3)+0.1V(3,3)+0.1V(3,2)} (Right)

1 ?

3
3
3
2

)
),
)
)

4
3.
4,
3

1




Value lteration Alaorithm - 2

e ;1 possible states = n Bellman equations, one for each state
» We want (o solve it simultaneously!
* Problem: equations are nonlinear!
» Solution: iterative approach!

¢ Value iteration algorithm:

» Start with arbitrary initial values tor the utilities

» Calculate the right-hand side of the equation and
plug it into the left-hand side

» Repeat until reach equilibrium




Exemplo Deterministico — Fungdo de Valor

® Ambiente discreto 4x4, com obstaculos.

® Agente deve alcancar posicao destino D a partir
de qualquer lugar do ambiente.

® Acoes que o agente pode realizar: N, S, L, O

® Penalidade por executar uma acao (qualquer) = -1
¢ Melhor politica => caminho mais curto

® Exemploparay=1ep(s’ |s,a)=1 Vs, s, a, sendo
s” vizinho de s (vizinhanca 4 na grade); p(s’ | s,a)
= () para estados nao vizinhos




D

Ambiente exemplo

Funcao valor 6tima:
indica as penalidades
esperadas até atingir
0 destino, seguindo
uma politica étima.

'
.
’

D - -

Politica otima
obtida a partir da
funcao valor 6tima
(melhores acgdes,
para cada estado).




Calculando V(s)

Considerando r(s,a) e fator de desconto igual a 1

v
r

V(s) = max, ( (1(s, O) + V(s'y), 5 |
(s, N) +.}?{5’z))s V(s) = max_ ( (r(s, O) + V(s',)),
T{S, L} +EV{5,3”! (i"{S, L) + V(Ejg)))
(s, S) 4 V(') ) = max, ((-1+0), (-1+(-1)))
+0), (-140), (-1+0))

(
(
(
= max, ((-140), (-1
.




Outro Exemplo Gridworld

Agente move-se no grid.

Observacoes = estados = células.

Quatro acbes possiveis: N, S, L, O.

Acoes que produzem choque com paredes: r = —1, agente nao se move.
Estado A: reforco +10, qualquer acdo leva a A'.

Estado B: reforco +5, qualquer acdo leva a B'.

Politica de acbes: para cada estado, uma acdo entre as quatro € escolhida aleatoriamente.

A 22.0(24. 4220 19.4(17.5

N By
\ +5 16.8(22.0/19.8 17.8(18.0

ﬁ E!"i 19.8/17.2 16.0/14.4

17.8(16.0 14.413.0

A"r 14.4{16.0/14.4 13.0/11.7

b) ¥+




Discussdo da Iteragdo de Valor

Algoritmo de Iterag¢ao de valor computa um novo valor a
cada itera¢ao e escolhe a politica baseado nesses valores

Este algoritmo converge em numero de itera¢oes em tempo
polinomial do numero de estados

O numero de estados pode ser muito grande em problemas
reais e E necessdrio examinar o espac¢o inteiro em cada
itera¢ao. Por tal razao, o algoritmo demanda significativa
quantidade de tempo e espa¢o para problemas com grande
numero de de estados

H4 algoritmos alternativos como itera¢ao de politica

Além disso, a fun¢ao de transi¢ao propabilistica p e os
retornos devem ser conhecidos, mas muitas vezes nao é este

0 caso!
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A equagdo de Bellman e o algoritmo
de Iteracdo de Valor

- Vimos que uma politica o6tima é aquela que maximiza o valor
esperado de seguir de tal politica a partir de um estado
inicial. Formalmente:

7T = arg max E{i Y'r(s,)| 7Z':|
=0

T

X |
i

V_(h)

T

- Vimos também que

- e (:.')= arg max Z p(s'ls,a)V(s")
a p




Programagdo Dindmica e Equagdes de
Otimalidade de Bellman

Considere os seguintes operadores de Programa¢ao Dinamica

O Operador de Aproximacoes Sucessivas T, . Para qualquer funcio V' : &
e politica p1 : S — A,

(TuV)(s) = (s, u(s)) +v X P(s'|s, u(s))V(s")

.H'FES

O Operador de Iteracao de Valores T . Para qualquer funcio V : § — R,

(TV)(s) = max[r(s,a) +v X P(s'|s,a)V(s')]

gesS




Teoremas de Programagdo Dindmica

Para qualquer V'(s) e estado s, a funcdo de utilidade 6tima satisfaz

Para toda politica it e estado s, a funcdo de utilidade satisfaz
Vi(s) = lim (7,'V)(s)
E possivel demonstrar que a fungao V¥ é o ponto fixo do

operador T (Equa¢ao de otimalidade de Bellman), ou

V=TV
Também é possivel demonstrar que para uma dada politica M, a
fun¢ao V, é a Unica fung¢ao limitada que satisfaz

V=T




Algoritmos para MDP

- 0 algoritmo de Itera¢ao de valor, nada mais é
do que a aplicag¢ao recursiva do operador T, a
uma aproxima¢ao inicial arbitrdria V,

£'s) = ;1.1'15_-;[1111':1 T YV)(s)]

ou seja,
' (s) = argmax(r(s,a) +v X P(s|s,a)V*(s)]

fesS

S




Outro algoritmo para MDP: [teragao
de Politica

Algoritmo 2: Método da lteracdo de Politicas

Dada uma politica inicial 1”, dois passos sucessivos s3o executados em loop até que p* (ou
uma boa aproximagdo) seja encontrada.

No primeiro passo, a politica atual z; € avaliada (i.e., tem sua utilidade calculada), através
da solucdo do sistema:

Vi, = Ty, Vi,

Este é o passo de Avaliacao da Politica.

No segundo passo, uma politica melhorada é obtida através de:
pr+1(8) = arg[(TVy,)(s)]

ou seja

firi1(s) = argmin(s,a) +v X P(s'[s,a)V,,(s')]

ded




Outro Exemplo Gridworld

Agente move-se no grid.

Observacoes = estados = células.

Quatro acbes possiveis: N, S, L, O.

Acoes que produzem choque com paredes: r = —1, agente nao se move.
Estado A: reforco +10, qualquer acdo leva a A'.

Estado B: reforco +5, qualquer acdo leva a B'.

Politica de acbes: para cada estado, uma acdo entre as quatro € escolhida aleatoriamente.

A‘\. B 22.0(24. 4220 19.4(17.5 1+

Y
\ +5 10.8(22 0/10.8 17.8/16.0 1
aﬁ B"i 17.8(10.8/17.8/18.0)14.4 T
1
1

178160 14.413.0

A"r 14.4{16.0/14.4 13.0/11.7

a) grnidworld b) c)

- Mais informa¢oes Cap. 21 (Russel e Norvig, 2013)




