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Introduccion

 Los robots han evolucionado y &5
realizan tareas muy diferentes
que hace algunos anos

* [os ambientes son dinamicos,
las tareas son complejas y
dificiles de modelar

> Se ha recurrido a sistemas de
aprendizaje




Aprendizaje por Retfuerzo

* Modelado como un MDP: <S,A,P,R>

* En cada estado (s), se selecciona una
accion (a), se cambia de estado (P(s’[s,a) y
se recibe una recompensa (R(s,a))

* Se aprende por prueba y error a realizar
una tarea explorando el ambiente




Aprendizaje por Refuerzo

* V(s) y Q(s,a) = funciones de valor: Lo
que espero recibir de recompensa

* 7(s) => a: politica:Define que accion a
realizar en cada estado

* Objetivo: Encontrar la politica que

maximice la recompensa acumulada
esperada




Aprendizaje por Refuerzo

v No requiere un modelo del ambiente
v El agente aprende solo

v Converge a la politica 6ptima

X El aprendizaje es lento

X Pocos desarrollos en ambientes
complejos con variables continuas

X No se pueden reutilizar politicas



Transfer Learning

* Idea: Aprender una tarea mas rapido usando
informacion de otra tarea similar




TL en RL

Curva de aprendizaje

Recompensa
acumulada

Episodios




TL en RL

* En RL se pueden transferir diferentes
aspectos:

 Politica ()

* Funciones de valor (Q o V)
* Tuplas o ejemplos

* Parametros de aprendizaje

* En este trabajo transferimos parametros
y sintetizamos tuplas




Transferencia de Tuplas

* Se tiene que definir qué tuplas transferir

e Filtro de Lazaric:

» /De donde transferir? La
probabilidad de que la tarea origen
genere muestras de la tarea destino
(task compliance)

 ;Cuales transferir? Muestras muy
relevantes o muy alejadas (relevance)




Procesos (Gaussianos

e Distribucion Gaussiana

multivariada: gN[ETRDN

» Un Proceso Gaussiano es una K
generalizacion a un namero
infinito de variables ENICACINIERER)

output, f(x)
output, f(x)




Procesos (Gaussianos

* Aunque parece peor trabajar con
dimensionalidad infinita, lo que se calcula
se hace en dimensiones finitas

p(YayT) — N(Ov Kyir + 021) Kyir = {

Ky KNT]

Kmw Kr




Procesos (Gaussianos

» Kernel e Hiperparametros

lengthscale

-




Calculo de Hiperparametros

* Se minimiza ¢l logaritmo de los
datos con respecto a los

: , L=-1 6
hiperparametros 8 2(y16)

* Se obtiene su derivada con
respecto a los hiperparametros
para optimizarlos

oL

00;

* Se puede caer en minimos locales




PILCO

» Usa GP para modelar funciones de
transicion (P(s’|s,a))

» Usa funciones de base radial para
representar la politica

e Ciclo:
 Dada una 1w obten datos
e Con datos infiere funcion de transicion

* Con funcion de transicion evalua y
mejora




PILCO

trial #1 (random actions)




QTL y SST

En este trabajo usamos GP para:
* Modelar funciones de transicion
* Transferimos hiperparametros

* Encontramos diferencias de funciones para
sintetizar tuplas



QTL

 Idea de transferir hiperparametros (sesgo
sobre distribucion de posibles P(s’|s,a))

TAREA ORIGEN

Parametros de politica Hiper-parametros de

(solo primera iteracién) funcién de transicién

GP

Aprendizaje de Hiper-parametros Funcién de transicién :
hiper-parametros Transferencia Busqu’c.da
cualitativa de politica
¢ inferencia
Interacciéon con =
ambiente olitica

Politica

TAREA OBJETIVO (proceso episddico)




Integracion de Hiperparametros

 Usando un factor
de olvido

e Actualizacion
Bayesiana



SST

Sintesis de tuplas:

* Aprender funcion de transicion en tarea
objetivo, aprender/usar fn. en tarea
original, aprender fn. de su diferencia

* En espacios poco explorados generar
ejemplos usando ejemplos de tarea
original transformados por funcion de
diferencia




;Donde y Cuantas Tuplas?

* En lugares desconocidos (alejados en
<s,a>): S1 ya tengo ejemplos no
necesito generar

» Generar hasta completar el nimero de
ejemplos usados en la tarea original

* Mantener ese numero fijjo => 1r
reduciendo el numero de ejemplos de la
tarea original conforme se explora la
tarea objetivo




Muestras de tarea origen +

Muestras de tarea objetivo )}




Muestras de tarea origen +

Muestras de tarea objetivo )

X +
X -

+ + 7T

ftarget - fsource SIS fdz’f




N X

+ + T

O
i

O
L

Muestras de tarea origen

_I_

Muestras de tarea objetivo )¢

Muestras sintéticas

fta'rget o fsource =l fdz'f

O




Muestras de tarea origen +

Muestras de tarea objetivo )}

Muestras sintéticas O




Experimentos

Probar en 3 dominios:

* Péndulo invertido
(clasico)

* Auto en la montana
(transferencia
negativa)

* De cuadroptero a
helicoptero




Experimentos QTL

Probar:

» Transferencia desde diferentes variantes
» Usar hiperparametros de tarea original
 Usar la politica de tarea original

* Diferentes valores de y (y=0 => PILCO)

* Enfoque Bayesiano



Experimentos QTL

Enfoque

0.8 kg.

1.0 kg.

1.5 kg.

2.0 kg.

PILCO (v = 0)

36.95/228.47/9

35.53/206.09/10

33.32/218.63/22

29.71/204.41/25

Transferencia de

Hiper-pardmetros

37.08,/236.59/9

33.04/185.99/11

32.98,/260.33 /22

29.66,/240.98/25

QTL

~=0.9

37.55/287.44/7

34.97/236.20/9

32.84/589.57/9

29.79/527.65/12

37.20,/240.86/9

34.50,/217.40/10

32.78,/415.95/20

29.90/366.68/21

37.06,/246.41/9

34.59,/212.92/10

N(u‘l .l46.44/I)umtuuucidu

N(:/l ].7.63/1)2.’5(‘01:0&(31)

Bayesiano

37.57/272.91/8

35.66/236.43/9

32.68,/602.55/10

29.97/539.79/12

Transferencia de politica

35.77/214.35/10

32.81/156.76/11

N(.‘n/ 1 73.90/[)(smtuxxucizlu

N(:/l50.64/I)(:scuuocitiu




QTL

Recompensa total

——— PILCO (y=0) 18 X masa Original

— > — Transferencia de hiper-parametros
—&— QTL-PILCO (y=0.9)
* - QTL-PILCO (y =0.5)
O- QTL-PILCO (y=1)
— = — QTL-PILCO (Bayesiano)
Transferencia de politica
1 L

I

8 9 10 11

PILCO (y=0)
Transferencia de hiper—parametros
~—E&—— QTL-PILCO (y=0.9)
# - QTL-PILCO (y =0.5)
L—  QTL-PILCO (y=1)
E3 QTL-PILCO (Bayesiano)
Transferencia de politica

Recompensa total

Episodios




Recompensa total

n

Recompensa total

w

Ty

—%—  QTL-PILCO (Bayesiano)

PILCO (y =0)

~O— QTL-PILCO (y = 0.9)
QTL~PILCO (y=0.5)
QTL-PILCO (y=0.1)

L L

8 9

PILCO (y=0)
QTL-PILCO (y=0.9)
QTL-PILCO (y=0.5)
— & — QTL-PILCO (y =0.1)
—%— - QTL-PILCO (Bayesiano)

Episodios

300% motor

10

Recompensa total

Velocidad:-0.014188, Fuerza:0.89923

T T T

PILCO (y=0)
QTL-PILCO (y=0.9)
QTL-PILCO (y =0.5)
QTL-PILCO (y=0.1)
QTL-PILCO (Bayesiano)

Episodios

150% motor

Potencia Task compliance

50 % 0.64

150 % 0.76

300 % 0.34




Experimentos QTL

Enfoque Tiempo de convergencia Desempeno Recompensa acumulada

PILCO (v = 0) 24 132.5 1890.4

QTL (v = 0.1) 21 130.61 2096.8

QTL (v = 0.5) 22 130.95 2123.9

QTL (v = 0.9) 21 131.53 2153.5

QTL bayesiano 19 131.99 2225 04




Experimentos SST

 PILCO

» Transferir todas las tuplas

» Transferir usando filtro simple
* Transferir usando filtro Lazaric
* Todas las tuplas + SST

 Filtro simple + SST

 Filtro Lazaric + SST



Experimentos SST

Algoritmo evaluado

1/2x

2X

3x

4x.

PILCO (sin transferencia)

216.00

206.10

218.63

204.42

QTL (bayesiano)

267.56

236.43

602.55

039.79

Transferencia de todas las tuplas

42.10

48.16

100.25

88.46

Filtro de Lazaric

336.70

359.73

060.69

605.71

Sintesis de tuplas

200.98

217.43

256.90

237.00

Filtro simple

296.41

342.51

041.38

064.21

346.35 383.37 613.58 616.58
344.99 380.94 641.18 613.44

Filtro de Lazaric 4+ SST

Filtro simple 4+ SST

Recompensa total




PILCO
Transferencia de todas las tuplas

O~ 88T todas las tuplas
—x— - Filtro simple
Filtro de Lazaric
—+— Filtro de Lazaric + SST
#* — Filtro simple + SST

Recompensa total

| 1
6 7
Episodios

PILCO
Transferencia de todas las tuplas
SST todas las tuplas
Filtro simple
Filtro de Lazaric
Filtro de Lazaric + SST
—#*— - Filtro simple + SST

Recompensa total

Y

2
4, %

\

15
Episodios




Experimentos SST u

Algoritmo

50 %

150 %

300 %

PILCO (sin transferencia)

26.39

173.72

265.48

QTL (bayesiano)

01.21

222.60

206.60

Transferencia de todas las tuplas

17.56

52.90

64.05

Filtro de Lazaric

46.78

191.28

223.68

Sintesis de tuplas

50.57

232.47

252.73

Filtro simple

45.81

186.32

202.70

Filtro de Lazaric 4+ SST

54.70 289.75 276.39

Filtro simple 4 SST

01.34

249.45

268.78




Experimentos SST

PILCO
—&— V-REP Autopiloto (Referencia)
QTL-PILCO (Bayesiano)
SST todas las tuplas
Filtro de Lazaric
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Transferencia de todas las tuplas
—=+— " Filtro simple
—&— Filtro de Lazaric + SST
Filtro simple + SST

Episodios




Ejemplo




Conclusiones

* RL opcion para aprender en robotica

* En dominios con muchas variables
(continuas) se tarda mucho y no puede
re-utilizar lo aprendido

o Transfer learning es una opcion para
aprender mas rapido reutilizando lo
aprendido




Conclusiones

* Dos opciones para hacer TL en RL en
dominios continuos

» Transferir/integrar parametros (QTL)
 Sintetizar ejemplos (SST)
* Buenos resultados en distintos dominios
Trabajo Futuro

e Dominios con diferentes variables de
estado

» Transfer desde multiples tareas
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1 1 N
L=—logp(y|0) = ilog det C(0) + §yTC_1(0)y + > log(2m)




