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"I thought AlphaGo was based on probability calculation and that it was merely a machine. But when I saw
this move, I changed my mind. Surely, AlphaGo is creative."

LEE SEDOL

WINNER OF 18 WORLD GO TITLES



DEEP MIND: IL CASO ALPHAGO
Il gioco di Go è stato a lungo considerato il più impegnativo tra i

giochi strategici a causa della difficoltà di valutare le posizioni

e gli spostamenti.

Supervised Learning policy network

Rollout policy che consiste nel giocare la

stessa posizione e registrare il risultato. 

Una rete SL viene addestrata con delle mosse

provenienti da un dataset di partite.

12 layer convolutional neural network

4 weeks on 50 GPUs

Reinforcement Learning policy

network

l'apprendimento viene migliorato dalla

valutazione del numero di partite vinte. Si

crea un dataset con una Policy network che

sceglie i movimenti.

12 layer convolutional neural network

1 weeks on 50 GPUs

Reinforcement Learning value

network

Attraverso una regressione viene

pronosticato il Risultato utilizzando una

value network per determinare le posizioni

sul goban.

12 layer convolutional neural network

1 weeks on 50 GPUs



TIMELINE DEL REINFORCEMENT LEARNING
Il Reinforcement Learning (RL) è uno dei campi più interessanti nell'ambito del Machine Learning oltre ad

essere uno dei più antichi.

1992

TD-GAMMON

Apprende il gioco del  backgammon con una

minima conoscenza delle regole

avvicinandosi al livello dei maestri più

forti del mondo.

2013

ATARI 2600

Impara a giocare da zero a qualsiasi

gioco dell'Atari 2600 senza alcuna

conoscenza preliminare delle

regole.

2016

ALPHAGO

AlphaGo sconfigge il leggendario Lee

Sedol, vincitore di 18 titoli mondiali,

famoso per la sua creatività e

considerato il più grande giocatore

dell'ultimo decennio.

2050

ROBOCUP

Iniziativa ideata nel 1993 e avviata nel

1997 con l'obiettivo di realizzare, entro il

2050, una squadra di robot umanoidi

autonomi .



MACHINE LEARNING 

Supervised learning

consiste nel trarre un modello a

partire dai dati di addestramento

etichettati (training set) i quali

consentono di effettuare

previsioni relative a dati non

disponibili. Un Esempio è l'utilizzo di

un algoritmo di classificazione che

permetta il filtraggio dei messaggi

spam di posta elettronica, 

IL machine learning è oggi ritenuto uno degli approcci più importanti dell’intelligenza artificiale.

Un sistema di Machine Learning  durante la fase di training apprende a partire da esempi (in modo più o meno

supervisionato) e Successivamente sarà in grado di generalizzare e gestire nuovi dati nello stesso dominio applicativo.

Unsupervised learning

ii dati di addestramento non sono

etichettati.  Il sistema cerca di

imparare senza poter contare

sulla guida di una variabile nota.

UN tipico esempio è il clustering

che consente di organizzare una

serie di informazione all'interno di

gruppi significativi come accade

per le indagini di marketing.

Semisupervised
learning

possono gestire dati parzialmente

etichettati. 

Alcuni servizi di hosting di foto

permettono il riconoscimento per

esempio dei volti adottando il

clustering ed è sufficiente

etichettare un solo volto per

classificare gli altri.

Reinforcement Learning

Il sistema di apprendimento

chiamato agente osserva l'ambiente,  

lo aiuta a selezionare ed eseguire

azioni ottenendo in cambio una 

 ricompensa.

Cassie il robot bipede dell'Agility

Robotics adotta questa Tipologia di

algoritmi per imparare a camminare.

https://www.agilityrobotics.com/robots


REINFORCEMENT LEARNING 

Ad ogni step:

Esegue l'azione

Riceve informazioni sullo stato

Riceve la ricompensa 

ad ogni step:

Riceve l'azione 

Emette uno stato (Modifica il suo stato)

Emette la ricompensa

Azione

Stato

Ricompensa

Agente Ambiente

L’apprendimento dell’agente è dato dalla continua interazione con l’ambiente Al fine di raggiungere il corretto addestramento

che deve culminare con la massimizzazione della ricompensa.



RicompensaStato

AMBIENTE RL
è l’universo in cui esiste l’agente. 

L’ambiente si trova sempre in uno stato specifico che viene modificato dalle azioni che l’agente intraprende.

Azioni

Azioni eseguite dall’agente per

modificare lo stato dell’ambiente

Informazioni che l’ambiente fornisce

all’agente.

Fornisce all’agente un feedback

relativo all’azione intrapresa.



è un toolkit open-source che fornisce un’ampia varietà di ambienti

simulati  rilasciato nel 2016 da Elon Musk e Sam Altman, con lo

scopo di fornire un benchmark di intelligenza artificiale facile da

configurare e utilizzabile con  Python.

AMBIENTE OPENAI GYM

01 02 03 04 05

insieme di azioni che possono

essere eseguite e sono sia

discrete che continue

action�space

insieme di osservazioni

fornite all’agente che

identificano lo stato

dell’ambiente nelle fasi

temporali

observation�space

eseguire un’azione che

restituisce la corrente

osservazione, ricompensa e

l’indicazione sulla fine

dell’episodio

step

riporta l’ambiente al suo

stato iniziale ottenendo

la prima osservazione di

inizializzazione

reset

rappresenta in forma grafica

l'ambiente

render



obiettivo:  far oscillare l'end-effector sopra il primo giunto di una quantità pari a uno dei collegamenti in un

tempo minimo.

SISTEMA ROBOTICO: ACROBOT

4 posizioni dei giunti

2 velocità angolari dei giunti

Variabili di stato

(+1) una coppia positiva

(-1) una coppia negativa

(0) nessuna coppia applicata.

coppia applicata al giunto B
A

B
(-1) per ogni step eseguito,

(0) alla fine dell'episodio.

Ricompensa 

E



configurazione iniziale: collegamenti rivolti verso il basso

L'obiettivo è raggiunto per una ricompensa Media pari a -100 per episodio

L'episodio  termina al raggiungimento dell'obiettivo oppure viene "Forzato" l'arresto al raggiungimento dei 500 step.

Caratteristiche dell'esperimento:

ENVIRONMENT OPENAI GYM: ACROBOT-V1

observation_space (posizione dei giunti

action_space (0 = positiva,1 = negativa, 2 =

nessuna)

velocità angolare dei giunti)

�__init__

Scelta dell'azione randomica

Dinamica del sistema e il metodo numerico RK

per ricavarne la soluzione

Attribuzione del Reward

Step()�
Riporta il sistema alla

configurazione iniziale

Reset():�



import�gym

gym.make("Acrobot-v1")
Modulo e environment

Box(-28.274333953857422, 28.274333953857422, (6,), float32) 

discrete(3)

Working with OpenAI Gym

env.observation_space

env.action_space

env.reset() array([ 0.99987675, -0.01570013, 0.99984668, 0.01751027, 0.00964072, 0.08657703]). 

array([ 0.99999847, 0.001749 , 0.99999471, -0.0032539 , 0.16044516, -0.28752225]), -1.0, False, {})env.step(action=0)

for�episode�in�range(10):�

����obs�=�env.reset()

����for�step�in�range(50):

��������action�=�env.action_space.sample()�

��������nobs,�reward,�done,�info�=�env.step(action)�������

��������print(f"Step�{step}:�State={nobs},�Reward={reward}")



Policy 
rappresenta il modo in cui l’agente sceglie di compiere un’azione per

raggiungere l’obiettivo

Agente RL
è l’elemento che intraprende l’azione che

influenza lo stato Dell’ambiente al fine di

ricevere la ricompensa 

Funzione valore
è la misura della bontà dell'azione scelta

Modello matematico Markov Decision

Process
Strumento di calcolo



Nel 2013 DeepMind dimostrò che l’utilizzo di reti neurali profonDE

(deep neural networks DNN) può funzionare molto meglio,

soprattutto per problemi complessi.

DEEP LEARNING

Neuroni artificiali

è utilizzato all’interno di una classica rete

neurale. Ad ogni neurone appartenente ad una

rete è attribuito un peso.

Artificial Neural Network

I neuroni artificiali sono disposti su strati e

ognuno è connesso in modo tale che le

informazioni possano propagarsi da un livello

all’altro. 

I livelli presento sono quello di iNput/output e

Hidden.

Gradient descent

è un algoritmo di ottimizzazione generico con

l'obiettivo di minimizzare la funzione di 

 perdita. La rete viene percorsa in

forward/back propagation in modo da

aggiornare i pesi. 



è un metodo di RL di approssimazione di funzione che rappresenta un’evoluzione del metodo Q-Learning

in cui una tabella contenente le funzioni valore (s, a) viene sostituita da una rete neurale.

DEEP Q LEARNING

Equazione di BellMan

Contiene le informazione

relative allo stato

precedente, quello attuale,

la ricompensa e gli

iperparametri.

target network

viene congelata per diversi

passaggi di tempo mentre

vengono aggiornati e copiati i

pesi dalla  predict network.

predict network

utilizzata per prevedere i

valori Q e apprende i pesi w

corretti utilizzando il

gradient descent.

Experience replay

Le informazioni

di transizione < s; a; r; s0 >

devono essere salvate

all’interno di un buffer

01 02 03 04



TENSORFLOW E TF-AGENTS

Metodi:

reset(): restituisce un oggetto TimeStep che

contiene l’osservazione iniziale;

STEp() applica un’azione e restituisce una tupla

contenente lo stato, la ricompensa, il done e le

eventuali info;

Da Array a Tensori:

una pre-elaborazione dell’ambiente Gym e

la sua successiva conversione in ambiente

TensorFlow

è una libreria  open source di Reinforcement Learning, definita lo stato dell’arte di

TensorFlow. È modulare e ha come obiettivo quello di rendere la programmazione ai fruibile

ad un numero sempre maggiore di utenti. 

OPENAI GYM VS TF-AGENTS



STRUTTURA DI UN AGENTE TF-AGENT

Driver

Observer Data Set

Ambiente

Buffer

Collect policy Agente

Q-Network

Obs

Act

Obs
Act

Trajectories Mini Batch

Training

BLocco 1 Blocco 2

Esplora l’ambiente e raccoglie le esperienze

BLOCCO 1

apprende e aggiorna la policy

BLOcco 2



Modulo: ENvironment

import�tensorflow�as�tf

from�tf_agents�.�environments�import�suite_gym

from�tf_agents�.�environments�import�tf_py_environment

train_py_env�=�suite_gym.load(env_name)

eval_py_env�=�suite_gym.load(env_name)

train_env�=�tf_py_environment.TFPyEnvironment(train_py_env)

eval_env�=�tf_py_environment.TFPyEnvironment(eval_py_env)

suite_gym.load

rappresenta il caricamento

dell’ambiente Gym;

tf_py_environment.TFPyEnvironment

permette la conversione tra un ambiente OpenAI Gym

sviluppato mediante NumPy (array) in un

TFPyEnvironment (tensori).

eval_env verrà utilizzato per la valutazione;

train_env verrà utilizzato per il training. 

Questo primo modulo prevede il caricamento e la conversione di due ambienti:



Modulo: Q-Network
from�tf_agents�.�networks�import�q_network

fc_layer_params�=�(100�,32�,32�,100)

q_net�=�q_network.QNetwork(

train_env.observation_spec(),

train_env.action_spec(),

fc_layer_params�=�fc_layer_params)

fc_layer_params

rappresenta il numero e la

dimensione dei livelli nascosti che in

questo caso sono di tipo DEnse con

funzione di attivazione Relu.

train_env.observation_spec()

rappresenta lo spazio delle osservazioni

train_env.action_spec()

rappresenta lo spazio delle azioni



Modulo: Deep Q Network

from�tf_agents�.�agents�.�dqn�import�dqn_agent

optimizer�=�tf.compat.v1.train.AdamOptimizer�(

learning_rate�=�learning_rate)

train_step_counter�=�tf.Variable�(0)

agent�=�dqn_agent.DqnAgent(

train_env.time_step_spec(),

train_env.action_spec(),

q_network�=q_net,

optimizer�=�optimizer,

td_errors_loss_fn�=�common.element_wise_squared_loss,

train_step_counter�=�train_step_counter)

optimizer

richiede un ottimizzatore in questo

caso Adam Optimizer.

time_step_spec()

action_spec

contiene le informazioni relative all’osservazione, alla

ricompensa, al valore discount e al time step;

action_spec fornisce le informazioni relative all’azione;

element_wise_squared_loss

è la funzione di perdita



ModulI: POlicy e Replay Buffer

eval_policy�=�agent.policy

collect_policy�=�agent.collect_policy

replay_buffer�=

tf_uniform_replay_buffer.TFUniformReplayBuffer�(

data_spec�=�agent.collect_data_spec�,

batch_size�=�train_env.batch_size�,

max_length�=�replay_buffer_max_length)

POlicy

agent.policy: La policy principale utilizzata per la

valutazione e la distribuzione.

agent.collect_policy: Un secondo criterio utilizzato per la

raccolta dei dati

Replay Buffer

TIpologia di Buffer: Lineare

rappresenta le specifiche relative alle traiettorie che il

buffer memorizzerà;

rappresenta la dimensione dei batches;

Lunghezza massima del buffer.



CREAZIONE DI UN DATA SET
Il buffer di riproduzione deve essere in grado di raccogliere le traiettorie in maniera tale da creare un data set di esperienze.

collect_step

Inizializza l’ambiente al current_time_step,

genera l’azione attraverso la policy e ricava

la tupla delle traiettorie

collect_data

la funzione di iterare la funzione def

collect_step per un certo numero di step,

generando una tupla collect_step

dataset�=�replay_buffer�.�as_dataset�(

num_parallel_calls�=3,

sample_batch_size�=�batch_size�,

num_steps�=2).prefetch�(3)

Data Set

Numero di step di campionamento

Misura del Batch

Numero di elementi in parallelo che elabora



Risultati del Training
N. livelli 3

Nodi hidden (100,32,100)

N. iterazioni 20000

N. initial collect steps 10000

N. dati replay buffer 100000

batch size 64

learning rate 1e-3

N. aggiornamenti 500

Dati e Iperparametri impostati per l'esperimento:

DQL VS Q-Learning



COLABORATORY E GPU

Nessuna configurazione necessaria

Accesso gratuito alle GPU

"Colab" permette di scrivere ed eseguire codice Python 

 direttamente dal browser con i seguenti vantaggi:

 Tesla K80,

 Tesla T4s,

Tesla P4s,

Tesla P100s.

Colab mette a disposizione quattro differenti schede:
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Batou, Ghost in the shell

"Che siano esperienze simulate o sogni, le informazioni sono al tempo stesso realtà e

fantasia. E, in ogni caso, tutti i dati che una persona accumula durante il corso della

propria esistenza non sono che una goccia nel mare."

Grazie per l'Attenzione !

LinkedIn: www.linkedin.com/in/ornella-fanais


