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Partea V

Tnvétarea prin recompensa online cu
aproximare



Recap: Nevoia de aproximare

o in aplicatii reale de control, x, u continue!

@ Reprezentarea prin tabel imposibila

@ Aproximarea functiilor de interes
Q(x, u), V(x), h(x) necesara



Partea 5 in plan

Problema de invatare prin recompensa

Solutia optimala

Programarea dinamica (variabile discrete)

Invatarea prin recompensa (variabile discrete)
Tehnici de aproximare

Programarea dinamica cu aproximare (var. continue)

@ Partea V: invatarea prin recompensa cu aproximare
(var. continue)

o Planif i conti -



Recap: Partea 4 — Algoritmi offline

pornind de la:
—model f, p
—sau date (Xs, Us, s, X5), S=1,..., Ny

@ giseste solutie aproximatd Q(x, u), h(x), etc.
@ controleaza sistemul folosind solutia gasita

Algoritmi exemplificati:
@ iteratia fuzzy Q
o iteratia Q bazata pe date
@ LSPI, iteratia lege de control CMMP



Partea 5 in plan: Categorii de algoritmi

Dupa utilizarea unui model:
@ Bazat pe model: f, p cunoscute
@ Fara model: doar date

Dupa nivelul de interactiune:
@ Offline: algoritmul ruleaza in avans
@ Online: algoritmul controleaza direct sistemul

Exact vs. cu aproximare:
@ Exact: x, u numar mic de valori discrete
@ Cu aproximare: x, u continue (sau multe valori discrete)

Exista multi algoritmi, doar cativa sunt selectati pentru discutie



Continut partea 5

@ invitarea Q si SARSA cu aproximare
e Actor-critic

© LsPionline

@ Accelerarea RL cu aproximare

e Perspective



invatarea Q & SARSA aproximate

@ invatarea Q si SARSA cu aproximare
@ Invatarea Q aproximata
@ SARSA aproximata



Invatarea Q & SARSA aproximate
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Reamintim: Invatarea Q

invatarea Q cu e-greedy
for fiecare traiectorie do
initializeaza xo
repeat la fiecare pas k
_ Jargmax, Q(xk, u) cu prob. (1 — &)
Yk =1 aleatoare cu prob. =4
aplica ug, masoara X1, primeste ri 1
Q(Xk, Uk) — Q(Xk, Uk) + o
(i1 -+ max Qi1 U') — Qxk U]
until traiectoria terminata
end for

Diferenta temporala: [rc, 1 + v maxy Q(Xki1,U") — Q(Xk, k)]

u
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invatarea Q aproximata

e invitarea Q scade diferenta temporala:

Q(Xk, Ux) — Q(Xk, Uk)+ak[ris1+7 max Q(Xk41, U )= Q(Xk, uk)]

® ki1 +ymaxy Q(xk.1,U) Inlocuieste idealul Q*(x, uk)

[ Vezi si Bellman: Q*(x, u) = p(x, u) + ymax, Q*(x’,u’) ]

= Ideal, scade eroarea [Q*(xk, ux) — Q(Xk, Uk)]



invatarea Q & SARSA aproximate
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Invitarea Q aproximata (continuare)

Aproximare: folosim E)(x, u; 0), actualizam parametri

@ Gradient pe eroarea [Q*(xk, Ux) — a(xk, Ug; 0)]:
10 1., ~
Blest = O — 50k | Q" (X Ui) — Qi Ui )| 2

o ~ . N
=5 Q(Xk, Uk; Ok) - {Q*(Xk-/ Uk) — Q(Xk, Ux; Hk)}

:0k+akae

@ Foloseste estimare pentru Q* (X, u):
0 ~
5 Q. Ui )

M1 + 7y Max Q(Xks1, U3 0) — Q(Xk, Ui Hk)}

Oki1 = Ok + ak—,

(diferenta temporala aproximata)



Invatarea Q & SARSA aproximate Actor-criti line
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Invatarea Q aproximata: algoritm

invé;area Q aproximata cu explorare e-greedy
for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
repeat la fiecare pas k
~ Jargmax, @(Xk, u;0x) cuprob. (1 —eg)
Y = 1 aleatoare cu prob. £
aplica ug, masoara Xy, primeste ry 1

~

0
Oc1 = Ok + a5 QXc, Uk O

[fk+1 + 7 max Q(X41, U'; ) — Q( Xk, Uk Ok)

until traiectoria terminata
end for

Desigur, explorarea necesara si in cazul aproximat



Invatarea Q & SARSA aproximate
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Reamintim: Maximizare

Solutia 1:
@ Legea de control nu este reprezentata explicit
@ Actiuni greedy calculate la cerere din Q

Solutia 2:
@ Legea de control aproximata explicit



invatarea Q & SARSA aproximate
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Maximizare in invatarea Q aproximata

@ Actiuni greedy calculate la cerere din Q:
...mglxa(x,u;é?)...

= Solutia 1: Legea de control reprezentata implicit

@ Aproximatorul functiei Q trebuie sa garanteze
solutie eficienta pentru max

@ Ex. actiuni discrete & functiii de baza in x
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invitarea Q aprox.: demo mers robotic (E. Schuitema)

Aproximator: tile coding




invatarea Q & SARSA aproximate
[ Jelele]

@ invatarea Q si SARSA cu aproximare

@ SARSA aproximata



invatarea Q & SARSA aproximate
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SARSA aproximata

Reamintim SARSA clasica:

Aproximare: similar cu invatarea Q
@ actualizam parametri
@ bazat pe gradientul functiei Q
@ si diferenta temporala aproximata

o -

deQ(Xk:Uk:@k)'

It + Y Q(Xk1, Uk15 Ok) — Q(Xk, Uk; Hk)}

Ok11 = Ok + ax



SARSA

SARSA aproximata

for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
alege up (ex. e-greedy din Q(xo, -; 0o))
repeat la fiecare pas k
aplica ug, masoara X1, primeste ri 1
alege uy.1 (ex. e-greedy din Q(Xx,1,-; 0k))

Ok1 = Ok + k== Q(Xk, U; O)-

00

[fk+1 + Y QX 41, Uk 11 Ok) — QX U Qk)}
until traiectoria terminata
end for



@ Functia Q reprezentata via o refea neuronala Q(xx.1, -; 0x)

@ Retea neuronala “deep” cu multe nivele, cu structuri si
functii de activare specifice

@ Reteaua antrenata pentru a minimiza diferenta temporala,
similar cu algoritmul standard

@ Antrenare pe mini-batch-uri de tranzitii, similar cu iteratia Q
bazata pe date = algoritmul combina RL online si offline

p. N
AT
i u



9 Actor-critic
@ Algoritm
@ Exemplu



Actor-critic
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Lege de control explicita

@ Solutia 2: Legea de control aproximata explicit: B(x; )

Avantaje:
@ Actiuni continue mai ugor de folosit
@ Reprezentarea poate include mai usor cunostinte expert



Actor-critic
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Schema actor-critic
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@ Actor: legea de control E(x; )
@ Critic: functia V, V(x; 0)



Actor-critic
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Actualizarea criticului

@ Gradient pe diferenta temporala:

critic Ey 1/ 1/
0— 60+ Qe t (()79 V(Xk; 9)[I’k+1 + V(Xk+1;9) — V(Xk; 0)]

criti oy
=0+ Qe tc% V(Xk; Q)Ak
@ Provine din ecuatia Bellman pentru V"
VI(x) = p(x, h(x)) + 7 V(f(x, h(x)))

= De fapt, evaluarea legii de control



Actor-critic
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Explorare-exploatare

@ RL online = actor-critic trebuie sa exploreze
@ Ex. explorare Gaussiana

Ug = h(Xk; 79) + Uexplor

unde termenul explorator Uepior Gaussian cu medie 0

Prob(u)




Actor-critic
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Actualizarea actorului

d ~ N
Y — 39+ Oéil(cmr(()fﬁh(xk; ’Uq)[Uk — h(Xk; ﬁ)]Ak

Intuitie:
@ Daca Ak > 0, adica r.q + V(xk+1 ;0) > V(Xk; 0),
performanta mai buna decat cea asteptata
= apropie de actiunea u, exploratoare

@ Daca Ak < 0, performanta mai proasta
= indeparteaza de uy



Actor-critic

for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
repeat |a fiecare pas k
Uk — h(xg; )+ explorare
aplica u, mésAoaré Xki1s prAimegte k1
A — I + V(X1 0) = V(X 0)
0 — 0 + a5t 2V (x; 0) Ak
0 — 9 + a2 2 h(xye; 0) [k — h(xk; 9)] Ak
until traiectoria terminata
end for

@ De notat: rate de invaiare diferite actor & critic



Actor-critic
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Actor-critic — iteratie legea de control optimista

@ Reamintim: Actualizare critic
=1 pas de evaluare a legii de control

@ Actualizare actor
= imbunatatire incrementala a legii de control

= Actor-critic = iteratie pe legea de control

@ Actualizarile alterneaza la fiecare tranzitie
= Actor-critic ~ iter. legea de control optimista



Actor-critic
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9 Actor-critic

@ Exemplu



Actor-critic
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Exemplu: Pendulul inversat cu carucior

4?‘

u (fortd)
<>
o O

-~
X

@ Forta transmisa prin accelerarea caruciorului

@ Obiectiv: caruciorul la pozitie referinta,
mentinand pendulul vertical

@ Nu este nevoie de swingup



Actor-critic
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Pendul cu carucior: Aproximator

Atat actor cat si critic: interpolare (aproximare “fuzzy”)
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Actor-critic
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Schema de control

Referinta p{ Control —
pozitie: > Cont':(?l | Pendul-
PID unght: "1 carucior

- ]

@ Bucla externa, control pozitie: PID classic
@ Bucla interna, control unghi: actor-critic



Actor-critic
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Pendulul cu carucior: demo

A
\J



Actor-critic
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Rezultate

Suprafata criticului Suprafata actorului




Actor-critic
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Rezultate (continuare)

Traiectorie de-a lungul Tnvatarii

5[ =

— 0 - "/
é : /\\ : ,/ \ : ,//MT\ : //
c pail / \ -/ \ /
2 O‘A,‘wﬂﬂg;_(dlr/ :\‘ v/ \ y '\ ! / |
g | | ‘J : ( \ I | y
| \ N
§ oy —— ! [ — S N _ ,,x\,)‘,‘
0 10 20 30 40 50 70 80 90 100
time[s]
2
¥ l “H ;‘ ‘IHM J‘ I I
s ) MmN ]
% ‘H“\““ | [ \\U“ ‘u \ | !
Sl 1 f
2 . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
time[s]
10 T T T
5

o f |
‘ I H
— , ” 11 \/ I \ ‘\ dr\rw \“”\ \—«Mml "’ﬂ AN AN ““‘:,my”ﬂ,‘\,awu\vv\(v\",qﬁ‘\n.wrw,\»ﬂ ‘L‘U‘AMVAJV‘.A‘,I‘WM—
| ‘ |
| ! 1
10 . . . . . . .

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

time[s] i“i

control input [-]
o




LSPI online

© LSPionline



}SA aproximate Ac c LSPI online

Reamintim: LSPI

lteratia pe legea de control CMMP (LSPI)
date fiind (Xs, Us, Is, X5), S=1,..., N
repeat la fiecare iteratie
Evaluarea legii de control:
A—0, B—0, b0
fors=1,...,n,do

actualizeaza A, B, b folosind (xs, Us, Is, X5)

end for

rezolva A9 = vB6 + b gasind 6

imbunatétirea legii de control: h(x) « argmax, E)(X, u; 6)
until terminare



(%! RSA aproximate ritic LSPI online

LSPI online

@ Nu exista date Tn avans, colecteaza online, interactiv
o imbunétateste legea de control optimist
@ De notat: A, B, b refolosite chiar daca h se schimba!

A~ 0, B— 0, b+« 0;initializeaza h(x)
for fiecare traiectorie do
repeat fiecare pas k
aplica ug, masoara Xy, primeste ry 1
actualizeaza A, B, b folosind (Xk, Uk, k1, Xk+1)
if au trecut K tranzitii then
rezolva A9 = vB6 + b gasind 0
imbunatateste h(x) — argmax, Q(x, u; 6)
end if
until traiectoria terminata

end for w



LSPI online
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LSPI: Explorare-exploatare

aplica uy, masoara xi. 1, primeste rx_ 4 )

@ Explorare necesara, ex. s-greedy:

s — h(x) cu prob. 1 — ¢
“o actiune aleatoare cu prob. g,



LSPI online
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Exemplu: Pendul inversat

@ x = [unghi «, viteza a]"
@ u =voltgj

5 0
0 01

@ Factor de discount v = 0.98

Op(x,u):—xT[ ]x—uﬁu

@ Obiectiv: stabilizeaza orientat in sus
@ Putere insuficienta = balanseaza inainte & inapoi

u



LSPI online
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Pendul inversat: LSPI online, demo

u



LSPI online
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Céata explorare?

Scorul legii de control invatate
(explorarea oprita)

Score
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= Trebuie gasit un echilibru!

Performanta in timpul Tnvatarii
(cu explorare)

Return with exploration
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LSPI online
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Comparatie intre algoritmii prezentati

Convergenta

o Invatarea Q, SARSA, actor-critic:
convergenta garantata pentru variante modificate

@ LSPI online: nu exista garantii

Complexitate
@ Per iteratie, invatarea Q, SARSA, actor-critic < LSPI online

Reglaj parametri
@ Explorarea cruciala pentru toate metodele

@ Ratele de invatare o delicate
(actor-critic are doua rate de invatare)

@ LSPIl online: K —mai usor de acordat



Accelerarea RL

0 Accelerarea RL cu aproximare
@ Urme de eligibilitate
@ Reluarea experientei



Accelerarea RL

Motivare

@ Dezavantaj metode TD aproximate:
ca si in cazul discret, invata incet

= Timp, uzura crescute, profituri scazute

@ Accelerarea invatarii este necesara



Accelerarea RL
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Urme de eligibilitate

@ Reamintim cazul discret — urma e(x, u) de-a lungul
traiectoriei:

) e(x,u,)=1
g S lia)=02)° (X2 Ui2)=(74)° Ie(X’\"‘u"‘):?" I

(st ()

Q(x,u) —Q(x,u) + ak - e(x, u)-
(i1 + v max QX1 u') — Q(xx, uk)vx, u

@ Cand x, u continue, e(x, u) nu se poate reprezenta direct



Accelerarea RL
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Urme de eligibilitate in cazul aproximat

@ Idee: in actualizarea cu gradient, de ex. invatarea Q:

0 ~
Ok1 = Ok + - QX Uk O)-

00
Mkt + v maxy Q(Xkq1, U's Ok) — Q(Xk, Uk; Ok)
@ ..tratam gradientul a%ié(xk, Uk; Bx) ca pe o contributie a

parametrului i la actualizarea curenta

@ Luam in considerare contributia cumulativa
(scazand cu y\) pana la pasul curent:

Ok41 = Ok + ak€x i1

{fkw + v maxy a(Xk+1 U5 0k) — Q(xi, Uk Hk)}

€k 1 = Z(’Y)\ Q(xe, Ug; Or)



SA aproximate c LSPI online Accelerarea RL

Urme de ellglbllltate in mva;area Q aprOX|mata

Implementare iterativa in invatarea Q:

invatarea Q()\) aproximata
for fiecare traiectorie do
initializeaza xo, € = [0,...,0]"
repeat la fiecare pas k
argmax,, @(XK, u;0x) cuprob. (1 —eg)
aleatoare cu prob. e
aplica ug, masoara X1, prlmegte Mk
actualizeaza ex 1 = (YA\)ex + 55 Q(xk Ugk; Ox)
Ok1 = Ok + ak€x i1

U =

[fk+1 +ymaxy Q(Xky1, U'; 0x) — Q(Xk, Ug; HK)}
until traiectoria terminata
end for



Accelerarea RL
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Urme de eligibilitate in alfi algoritmi

@ Urmele de eligibilitate se pot adapta simplu
la SARSA si invatarea criticului din actor-critic

@ Ideea se extinde si la LSPI, dar mai complicat



Accelerarea RL
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0 Accelerarea RL cu aproximare

@ Reluarea experientei



Accelerarea RL
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Reluarea experientei

@ Stocheaza tranzitiile (X, Uk, Xk+1, Mk+1)
intr-o baza de date

.'
e
-

@ La fiecare pas, reia n tranzitii din baza de date
pe langa actualizarile normale



SARSA aproximate c Accelerarea RL
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SARSA aproximata cu reluarea experientei

SARSA aproximata cu reluarea experientei

for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
alege uy
repeat la fiecare pas k
aplica ug, masoara xx. 1, primeste ry. 4
alege Uk 1

0 ~
0k+1 = 0k + Oék%Q(Xlﬁ Uk, 0/()

[fkﬂ + ’Ya(XkH s Uk1;0k) — a(Xk, Uk; Qk)}

adauga (X, Uk, Xk+1, r'k+1) la baza de date
ReiaExperienta
until traiectoria terminata
end for



aproximate Actor-critic LSPI online Accelerarea RL

0000000 000000C 0000000800

Procedura ReiaExperienta

ReiaExperienta

loop de N ori
preia o tranzitie (x, u, x’, r) din baza de date

~

15)
Okr1 = Ok + ak%Q(Xk, Uk; Ok)-

[rk+1 + 'ya(Xk+1 y Uk+1, Ok) — a(Xk, Uk; Ok)
end loop
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Pendul: RL cu reluarea exp., demo (Sander Adam)

u



Accelerarea RL
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Robot portar: RL cu reluarea exp., demo (S. Adam)




e Perspective



Perspective
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Conexiuni: Control optimal

@ Controleaza un sistem minimizand costul J
@ Bazat pe model
@ Posibil in timp continuu, orizont finit

RL, DP sunt control optimal!
@ Controleaza un sistem maximizand returnul R"(x)
@ In timp discret, orizont infinit
@ RL fara model, bazat pe date/interactiune



Perspective
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Conexiuni: Control predictiv

@ Bazat pe model, clasic liniar
@ Principiu de baza: receding horizon

referinta »

~o--
L0  iesire prezisa y

o’
jesire antcrioa—ré N - actiuni de control u
orizont contro!

k+H,

< >
orizont predictie

k k+H

timp >
trecut prezent viitor

Controlul predictiv este si el o varianta de control optimal,
bazata pe model



Perspective
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Procese de fabricatie

Focus curs: Controlul sistemelor generice

Procese de fabricatie
@ Legate de logistica si operations research
@ Variabile discrete sunt importante
posibil combinate cu variabile continue: hibrid
Aproximarea ramane esentiala

@ Tranzitii de stare cu durata variabila:
procese de decizie semi-Markov

DP & RL din perspectiva operations research:
Warren B. Powell, Approximate Dynamic Programming: Solving
the curses of dimensionality, ed. 2, Wiley, 2011.

u



Perspective
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Probleme deschise

RL & DP in curs de dezvoltare

Probleme deschise:
@ Garantii de siguranta si stabilitate
@ Stari si actiuni cu dimensionalitate mare
@ Stari care nu pot fi masurate
@ Strategii de explorare
@ Sisteme multiagent
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