Control prin invatare
Master ICAF, An 1 Sem 2

Lucian Busoniu



Partea V

inv&tarea 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



Recap: Partea 4 — Algoritmi offline

pornind de la:
—model f, p
—sau date (xs, Us, s, X5), s =1,..., N

@ gaseste solutie aproximata CA?(X, u), fl(x), etc.
@ controleaza sistemul folosind solutia gasita

Algoritmi exemplificati:
@ iteratia fuzzy Q
@ iteratia Q bazata pe date



Partea V in plan

Problema de invatare prin recompensa

Solutia optimala

Programarea dinamica exacta

Invatarea prin recompensa exacta

Tehnici de aproximare

Programarea dinamica cu aproximare (var. continue)

invatarea prin recompensa cu aproximare (var.
continue)

Exista multi algoritmi, doar 2 sunt selectati pentru discutie



Continut partea 5

@ invitarea Q si SARSA cu aproximare
9 Reluarea experientei

9 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)]
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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’) ]

= ldeal, scade eroarea [Q*(xk, ux) — Q(Xk, Uk)]
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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 .. ~
Blest = O — 50k | Q" (X Ui) — Qi Ui )| 2

0 —~ ) ~
=5 Q(Xk, Uk; Ok) - {Q*(Xk-/ Uk) — Q(Xk, U; Hk)}

:9k+akae

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

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

Oki1 = Ok + ak—

(diferenta temporala aproximata)



Invatarea Q & SARSA aproximate
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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 ri 1

~

0
Ok1 = Ok + Oék%Q(Xka Uk; O )-

e -+ Ymax Qe U ) — Qe i 0

until traiectoria terminata
end for

Desigur, explorarea necesara si in cazul aproximat [1/[J



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 & functii de baza in x
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invitarea Q aprox.: demo mers robotic (E. Schuitema)

Aproximator: tile coding
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@ 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 —

dQQ(Xk:Uk:@k)'

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

Okt = Ok + ax



Invatarea Q & SARSA aproximate Reluarea experientei

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(Xx1,-; 0x))

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

00

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



invatarea Q & SARSA aproximate
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Discutie invatarea Q, SARSA

Convergenta
@ Convergenta garantata pentru variante modificate
@ Complexitate scazuta
@ Explorarea cruciala pentru toate metodele
@ Rata de invatare « delicata



Reluarea experientei

9 Reluarea experientei



Reluarea experientei
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Motivare

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

= Timp, uzura crescute, profituri scazute

@ Accelerarea invatarii este necesara



Reluarea experientei
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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



aproximate Reluarea experientei
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SARSA aproximata cu reluarea experientei

SARSA aproximata cu reluarea experientei

for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
alege ug
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 U1, 0k) — a(Xk, Uk; Qk)}

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



aproximate Reluarea experientei
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Procedura ReiaExperienta

ReiaExperienta

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

~

0
Ok+1 = Ok + ak%Q(XM Uk; k)

[rk+1 + 'ya(Xk+1 s Uk41; 0) — a(Xk, Ux; O)
end loop



Reluarea experientei
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Pendul: RL cu reluarea exp., demo (Sander Adam)

u



Reluarea experientei
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Robot portar: RL cu reluarea exp., demo (S. Adam)
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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)
e 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
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~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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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



Perspective
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Invatarea prin recompensa cu retele adanci — Deep RL

O modalitate de a trata starile cu dimensionalitate mare cand
acestea sunt imagini (sau pot fi asimilate unor imagini)



A aproximate xperiente Perspective
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Deep Q-network, DQN

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

@ 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
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