Control prin invatare
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https://www.nature.com/articles/nature14236

RL pentru manipularea unui cub Rubik (OpenAl)

invata controlul de finete al unui numar mare de actuatori, chiar si in
prezenta perturbatiilor externe. W


https://openai.com/index/solving-rubiks-cube/

RL pentru proiectarea circuitelor digitale (Nvidia /
Google)
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https://arxiv.org/abs/2205.07000
https://arxiv.org/abs/2004.10746

RL for plasma control in a fusion reactor (DeepMind)
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Invatarea plasamentului optim al circuitelor prefix paralele, cum ar fi
sumatoarele, optimizand suprafata, intarzierea si puterea.



https://www.nature.com/articles/s41586-021-04301-9

RL pentru controlul plasmei intr-un reactor de fuziune
(DeepMind)

°0600

Diferite forme ale plasmei au fost obtinute de controlerul Tnvatat,
inclusiv o configuratie noua de tip ,,picatura”.


https://www.nature.com/articles/s41586-021-04301-9

Planificarea pentru un robot domestic (UTCluj)

Robotul domestic se asigura ca intrerupatoarele sunt oprite
Control la nivel Tnalt (actiuni realizate de alte controlere la
nivelul fizic)

u


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7759736/

Alte aplicatii

Inteligenta artificiala, medicina, sisteme multiagent, economie
etc.

u
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De ce invaiare?

invatarea identifica solutii care:
@ nu pot fi proiectate in avans

— problema prea complexa
(ex. controlul sistemelor puternic neliniare)
— problema incomplet cunoscuta
(ex. explorarea robotizata a spatiului cosmic)

@ se imbunatatesc permanent
© se adapteaza unui mediu variabil in timp

Esentiala pentru orice sistem inteligent |
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Metode bazate pe model

Cursul va pune accent si pe metodele bazate pe model:
@ Stau la baza invatarii prin recompensa
(ex. programarea dinamica)
@ Sunt inspirate din invatarea prin recompensa
(ex. planificarea)
@ Sunt utile separat de invatare, cand avem modelul,
fiindca trateaza probleme complexe (ex. neliniare)
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Principiul RL

functie de
recompensa

recompensa
algoritm RL

actiune

@ Interactiune cu un sistem prin stari si actiuni
@ Feedback despre performanta in forma recompensei
@ Inspirata din invatarea umana si animala
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Exemplu: manipularea cubului Rubik

@ Stari: unghiurile articulatiilor,
pozitiile si orientarile cubului si
ale tintei

@ Actiuni: 11 valori pentru fiecare
dintre cele 20 de articulatii
actionate

@ Recompense:

o distanta fata de starea tinta
@ recompensa pozitiva cand o
tinta este atinsa

@ recompensa negativa cand
cubul este scapat
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Exemplu: robot domestic

switch 1

@ Stari: coordonate pe grid, starile intrerupatoarelor

@ Actiuni: migcari NSEV, comutare intrerupator

@ Recompense: cand un intrerupator pornit este oprit
(si penalizare cand unul oprit este pornit!)

Exemplu de abstractizare: problema rezolvata la nivel inalt,
actiunile efectuate de catre controlere la nivelul fizic up
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Exact vs. aproximat; Determinist vs. stohastic

o Partile 1-3: metode exacte — stari si actiuni discrete cu
un numar mic de valori
@ pas intermediar, necesar pentru a injelege problema mai
dificila cu aproximare
o util si separat, daca problema poate fi abstractizata intr-una
discreta la nivel inalt
@ Partea 4 si mai departe: metode cu aproximare — stari si
actiuni discrete cu multe valori, sau continue

Sistemul se poate comporta:
@ Determinist — raspunde la aceeasi actiune in acelasi fel
@ Stohastic
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9 Cazul determinist
@ Proces de decizie Markov
@ Legea si obiectivul de control
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Un exemplu simplu: robot menajer

= | QL

baterie robot gun
menajer

@ Robot menajer intr-o lume 1-D

@ Colecteaza gunoi (recompensa +5) sau baterie
(recompensa +1)

@ Dupa ce un obiect a fost colectat, episodul se termina
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Robot menajer: Stare & actiune

actiune u

=l | O-f

stare x

@ Robotul se afla intr-o stare x (casuta)
@ si aplica o actiune u (ex. inainteaza la dreapta)

u=-1 u=1
- O+
< —
T -

x=0 1 2 3 4 5

@ Spatiul starilor X = {0,1,2,3,4,5}
@ Spatiul actiunilor U = {—1,1} = {stanga, dreapta}
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Robot menajer: Tranzitie si recompensa

recompensar=>5

= 080

noua stare x’

@ Robotul atinge o noua stare x’

@ si primeste o recompensa r = calitatea tranzitiei
(aici, +5 pentru colectarea gunoiului)
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Robot menajer: Func;ii de tranziIie & recompensé

—_ —> ——

@ Functia de tranzitie (comportamentul sistemului):

X' =f(x,u) = {

X daca x terminal (0 sau 5)
X+ u altfel

@ Functia de recompensa (performanta imediata):
1 daca x =1 si u= —1 (baterie)
r=p(x,u)=<5 dacad x=4siu=1(gunoi)
0 altfel

@ De notat: Starile terminale nu pot fi parasite
si nu sunt recompensate! up
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O nota asupra recompensei

@ De fapt, recompensa depinde de tranzitie r = j5(x, u, x’)
@ Dar x’ determinat de (x, u) si poate fi inlocuit in formula:

ﬁ(X, U>X,) = :5(X7 u, f(Xv U)) = p(X, U)
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Proces de decizie Markov, cazul determinist

Proces de decizie Markov

Format din:

@ Spatiul starilor X

@ Spatiul actiunilor U

© Functia de tranzitie x’ = f(x,u), f: XxU— X

© Functia de recompensa r = p(x,u), p: XxU—R
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9 Cazul determinist

@ Legea si obiectivul de control
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Lege de control

@ Legea de control h: functie din x in u (reactie de la stare)
— > > — [

1
T

Exemplu: h(0) = « (stare terminala, actiunea este irelevanta),
h(1) = -1, h(2) =1, h(3) =1, h(4) =1, h(5) = *
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Robot menajer: Return

Luam h care merge intotdeauna la dreapta
R'(2) ="+ 7'+ 4% +%0+ 70+ ..

Fiindca x3 terminala, toate recompensele ulterioare sunt 0
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Obiectiv

Gaseste h care maximizeaza returnul:

o0 oo
R(x0) = > v = 32 ¥*p(xk, h(xk))
o k=0 k=0
din orice X
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Factor de discount

Factor de discount v € [0, 1):
@ induce un “pseudo-orizont” pentru optimizare
@ margineste suma infinita
@ reprezinta incertitudinea crescanda despre viitor
@ ajuta convergenta algoritmilor

De notat: Exista si alte tipuri de return!
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Alegerea factorului de discount

Pentru a alege v, compromis intre:
@ Calitatea pe termen lung a solutiei (v mare)
© “Simplitatea” problemei ( mic)

in practica, ~ suficient de mare pentru a nu ignora recompense
importante de-a lungul traiectoriilor sistemului
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Exemplu: Alegerea ~ pentru un sistem simplu

Raspunsul unui sistem liniar de ordinul 1:

1

08r
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>
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021

0

0 20 40 60 80
k

Valoarea ~ pentru ca recompensele la intrarea in regim
stationar sa fie vizibile din starea initiala?
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Solutie: Alegerea ~ pentru un sistem simplu

Pentru k ~ 60, v¥ s& nu fie prea mic, de ex.

7% > 0.05
v >0.05"%% ~ 0.9513

~K pentru v = 0.96:

1

0.8

0.6

~
-

0.4

0.2

0
0 20 40 60 80



Cazul stohastic

Q Cazul stohastic
@ Probabilitati
@ Problema de RL in cazul stohastic
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Variabile aleatoare discrete

@ O variabila discreta x poate lua n valori, in setul
X ={X1,Xo,...,Xn}.

@ Fiecare valoare este asociata cu o probabilitate
p(X1)a p(X2)7 s 7p(Xn)! unde p(Xf) € [O’ 1]! Zi p(Xi) =1.
Functia p: X — [0, 1] se numeste functia de masa de
probabilitate (probability mass function, PMF).

Exemplu: Valoarea unui zar este o variabila aleatoare discreta,
cu n = 6 valori posibile, x; = 1,..., xg = 6. Pentru un zar

corect, p(x;) = &, Vi=1,...,6

De notat: n poate sa creasca la infinit; descrierea matematica
ramane valida
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Valoarea asteptata (expectanta)

@ Media valorilor, ponderata de probabilitati; valoarea
a” a priori, data fiind distributia de probabilitate:

“asteptata
E{x} =) p(x)x
xeX
Exemplu: Pentru un zar corect, expectanta este

1 1 1

@ O functie cu o variabila aleatoare ca argument, g: X — R
este la randul ei o variabila aleatoare, cu expectan;a:
E{g(x)} =>_ p(x
xeX
Exemplu: Daca fetele 1-4 castiga 1$, iar fetele 5-6, 109,
1 1 1 1 1 1
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Independenta

Variabilele aleatoare x, y sunt independente daca
probabilitatea vectorului z = (x, y) este p,(z) = px(x) - py(¥),
unde pz, px, py sunt PMFurile celor trei variabile (conceptul se
extinde la oricate variabile)

Exemple:

@ Valorile unui zar aruncat la momente diferite de timp sunt
independente. Printre altele, probabilitatea de a obtine 6
este independenta de cate valori 6 au fost obtinute la pasii
anteriori

@ Valorile temperaturii in doua zile consecutive nu sunt
independente! Sistemul este dinamic (are inertie), valorile
curente depind de cele anterioare
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Cazul stohastic

@ Starea nu mai evolueaza deterministic, ci stohastic

@ Ex. robotul menajer “aluneca” si:

e se deplaseaza in directia intentionata cu proba. 0.8
@ ramane pe loc cu proba. 0.15
e se deplaseaza in directia opusa cu proba. 0.05

= | | Ol

P=0.05 P015 P=0.8
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Robot menajer stohastic: Functia de tranzitie

L
=

Ot

P=0.05 pg45 P=0.8

f(x, u, x") = probabilitatea de a ajunge in x’

dupa ce u a fost aplicata in x

f(x,u,x') =

0.8
0.15
0.05

daca x terminal, x’ = x

daca x neterminal, X’ = x +u
daca x neterminal, x’ = x
daca x neterminal, X’ = x — u
altfel



Robot menajer stohastic: Functia de recompensa

0 0 0 0 5
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P=0.05 P=0.15 P=0.8

@ Tranzitia nu mai este complet determinata de (x, u)
= starea urmatoare x’ trebuie inclusa explicit

@ j(x,u, x’) = recompensa asociata atingerii x’
ca urmare a actiunii u in x

@ Pentru robotul menajer:
5 dacax#5six'=5

px,u,x)=<¢1 dacdx#0six' =0
0 altfel
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Proces de decizie Markov: cazul stohastic

Proces de decizie Markov

@ Spatiul starilor X

© Spatiul actiunilor U

@ Functia de tranzitie 7(x, u, x'), f: X x Ux X — [0,1]
©Q Functia de recompensa j(x, u,x’), p: XxUxX—R




Cazul stohastic
0O000e000000

Obiectiv in cazul stohastic

Gaseste h care maximizeaza returnul asteptat:
o
A1(0) = By, { 35 7470 P 1) |
=0

din orice xg
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Lege de control, factor de discount in cazul stohastic

De notat:
@ legea de control h(x) are aceeasi structura
@ factorul de discount ~ are aceeasi semnificatie



Cazul stohastic
0O00000e0000

Exemplu: Tnlocuirea unei masini

{@é

inlocuieste

@ Masina de productie cu n stari diferite = grad de uzura
1=stare perfecta, n=complet degradata

@ Produce valoarea v; operand in starea i

@ Uzura stohastica: starea i trece in j > i cu proba. pj;,
ramaneinicupj=1—pjj1—...— Pin

@ Masina poate fi oricand inlocuita (presupunem
instantaneu), platind costul ¢



Cazul stohastic
00000008000

Exemplu: Procesul de decizie Markov

@ Spatiul starilor X = {1,2,...,n}

@ Spatiul actiunilor U = {Agteapté,inlocuiegte}
(en. Wait, Replace)
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Exemplu: Procesul de decizie Markov (continuare)

inlocuieste

pj dacau=Asii<j
fx=iux =j)=<1 dacau=Isij=1
0 inorice alta situatie

- , .)_{v,- dacau=A
—c+vy dacau=I 0l
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Inlocuirea unei masini: motivare

Cadrul RL ofera o
lege de decizie optimala care
maximizeaza valoarea pe termen lung a masinii
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Terminologie engleza

invatarea prin recompensa = reinforcement learning, RL
stare = state

actiune = action

recompensa = reward

functie de tranzitie = transition function
functie de recompensa = reward function

proces de decizie Markov = Markov decision process
lege de control = policy

return = return

factor de discount = discount factor

variabila aleatoare = random variable

functie de masa de probabilitate = probability mass function
valoarea asteptata = expected value
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Bibliografie

Material obligatoriu: slide-urile pentru cursuri

Carti optionale:
@ D. Bertsekas, Dynamic Programming and Optimal Control,
vol. 2, Athena Scientific, 2012.

@ R. Sutton, A. Barto, Reinforcement Learning: An
Introduction, ed. 2, 2018.

@ D. Bertsekas, Reinforcement Learning and Optimal
Control, Athena Scientific, 2024.

@ L. Busoniu, Reinforcement learning and dynamic
programming for control, 2012 (lecture notes).
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Logistica

Notare:
@ 50% examen
@ 50% laboratoare
@ 10% teste curs

Regulament laboratoare:
@ laboratoarele obligatorii pentru participarea la examen

@ solutie = raport PDF + cod: max 10p predata la timp, max
5p daca intarzie

@ solutiile trebuie validate prin discutii la colocviu
@ orice laborator copiat sau generat de LLM = recontractare
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Website, contact

http://busoniu.net/teaching/ci2026
Email: lucian@busoniu.net, stefan.pirjeQRaut.utcluj.ro

Info
@ Material de curs (prezentari)
@ Laboratoare
@ Program
@ etc.



Test

Test



	Introducere
	Introducere

	Cazul determinist
	Proces de decizie Markov
	Legea şi obiectivul de control

	Cazul stohastic
	Probabilităţi
	Problema de RL în cazul stohastic

	Organizarea CI
	Organizarea CI


