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Partea V

inv&tarea prin recompensa online cu
aproximare



Recap: Nevoia de aproximare

e In aplicatii reale de control, x, u continue! (sau discrete cu
multe valori)

@ Reprezentarea prin tabel imposibila

@ Aproximarea functiilor de interes Q(x, u), V(x), h(x)
necesara 0[]



Recap: Partea 4 — Algoritmi offline

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

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

Algoritmi exemplificati:
@ iteratia Q cu interpolare
@ 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)

Retele neurale profunde
Invatarea prin recompensi cu retele neurale profunde



Partea V 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)



Principiul RL

functie de

recompensa recompensa

algoritm RL

@ Urmarim acum cu adevarat procedura RL de interactiune
online

actiune

@ Exista multi algoritmi; discutam cétiva



Continut partea 5

o TD cu aproximare

9 RL prin gradientul legii de control (policy gradient)



TD cu aproximare

o TD cu aproximare
@ SARSA aproximata
e Invatarea Q aproximata
@ Maximizare si discutie



TD cu aproximare
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o TD cu aproximare
@ SARSA aproximata



TD cu aproximare

Reamintim SARSA clasica

SARSA cu e-greedy
for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
_ Jargmax, Q(xo,u) cu prob. (1 —ep)
| aleatoare cu prob. &g
repeat la fiecare pas k
aplica ug, masoara Xy, primeste ry 1
argmax, Q(xx4+1,u) cuprob. (1 —ex41)
aleatoare CU prob. ey 1
Q(Xk, k) — Q(Xk, Uk) +
[Fke1 + Y Q(Xict 1, Uk1) — Q(Xk, U]
until traiectoria terminata
end for

U1 =
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Reamintim: Derivarea actualizarii SARSA (on-policy)

@ Actualizare:
Q(Xk, Uk) «— Q(Xk, Uk) + ak[rki1 +vQ(Xks1, Uk1) — QXk, Uk)]
= Q(xk, Uk) + oA — Qxk, u)]
@ Ry este un estimat cu bootstrap (folosind ecuatia Bellman)
al return-ului Monte Carlo Ry din (xk, ux) pentru legea

curenta de control h

@ Ry este el insusi un esantion al Q"(x, ux), deci in final
rulam o versiune estimata a actualizarii ideale:

Q(Xk, Ux) — Q(Xk, Ux) + o[ Q" (X, ty) — Q( Xk, k)]
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SGD pentru cazul aproximat

@ Extindem ideea de mai sus la aproximatorul parametric
Q(x, u; 6)

@ Nu mai putem actualiza direct Q, in schimb actualizam ¢
folosind coborarea pe gradient stohastica (SGD) pe
eroarea de aproximare patratica:

1 ~
Okr1 = Ok — Eakve {Qh(Xk: ux) — Q(Xk, Uk; Qk)} 2
= Ok + Vo Q(xk, Uk; Ok {Qh(Xk, ui) — Q(Xk, Ui 9/()}
@ Inlocuim Q"(xx, uy) cu egantlonul Monte Carlo Ry, apoi

Ry cu estimatul cu bootstrap Ry = ri. 1 +’YQ(Xk+1 Ukt 0k):
Okt = Ok + Vo Q(Xk, U; Ok) [fk+1 + Y Q(Xk 41, Ukt Ok) — QX U Hk)}

u
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Semigradient

Oks1 = Ok + axVoQ(Xk, Uk; k) [fk+1 + Y Q(Xkg1, Ukt Ok) — QX Uk Hk)}

@ Actualizarea finala nu este un gradient complet, deoarece
R depinde de 6 prin Q(xk+1 , Uk 1; 0k), dar doar al doilea
termen al erorii este diferentiat!

= Astfel de metode se numesc de semigradient.

@ Termenul din paranteza patrata este o diferenta
temporala aproximata.
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llustratie

llustratia grafica este similara cazului clasic:

dar acum prezenta aproximarii necesita utilizarea gradientului



Obiectiv si comparatie cu metodele fitted

~

Oki1 — O + O[kV@Q(Xk, Uk; (9;() [Qh(Xk, Uk) — @(xk, Ug; Qk)}

minimizeaza urmatorul obiectiv sub distributia generata de
esantioanele (xk, uk):

Leva = E { [Qh(x, u) — Q(x, u; 6)}2}

@ Comparam cu obiectivul “fitted”, unde distributia este
P oy 2
implicit tot cea a esantioanelor: >"7 | [Rs — Q(xs, Us; 9)}
@ Dacad Y 12, a2 este finitd i >3 e — o0, SGD converge
catre un minim local al Leya.

@ Acest lucru raméane valabil cand Q"(xk, ux) este inlocuit cu
esantionul Monte Carlo Ry, dar nu si pentru estimatul cu
bootstrap Ay, din cauza actualizarilor semigradient! w



TD cu aproximare

SARSA aproximata semigradient

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 Xy, primeste ry 1
alege uy.1 (ex. e-greedy din Q(Xx.1,-; 0x))
Ok+1 = Ok + o Vo Q(Xk, Ux; Ok)-

[fkﬂ + Y QX415 Uk+1; Ok) — Q(Xk, Uk; 9,()}
until traiectoria terminata
end for

Explorarea este desigur necesara si in cazul aproximat.
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Actualizarea semigradient pentru invatarea Q

Reamintim actualizare din invatarea Q clasica:
Q(Xi, tk) — Qlxic, Uie) + ki1 + 7 mMax QX1 U ") — Qxk, ug)]

~ Q(Xi, Uk) + o[ Q7 (X, Ui) — QX Ui)]
in cazul aproximat, folosim gradientul:

1

Ok+1 = Ok — Eakv() {Q*(Xk: uk) — Q(Xk, U Hk)}
=0k + axVy (Xk Uk; k) [ (X, Uk) — a(X/« Uk?ek)}
~ Ok + ak Vo Q(Xk, Ux; O )-

[fk+1 +7ymax Q(Xks1, U3 i) — Qxk, Ug; Hk)]

u



llustratie




TD cu aproxmare

Invagarea Q aproximata semigradient: algorltm

Invatarea Q aproximati cu explorare =-greedy

for fiecare traiectorie do
initializeaza xg
repeat la fiecare pas k
alege uy (ex. e-greedy din Q(xk, 0x))
aplica u, masoaran,m, primeste ri. 1
Ok+1 = Ok + ax Vo Q( X, Ux; Ok)-

[rk+1 +7 max Q(Xi1, U 0k) — QX Ui Ok )

until traiectoria terminata
end for
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o TD cu aproximare

@ Maximizare si discutie
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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
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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
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Discutie despre metodele TD aproximate

@ Complexitate redusa
@ Convergenta este garantata pentru versiuni modificate

@ Ratele de explorare si de invatare trebuie sa fie reglate cu
grija pentru toate metodele

@ La fel ca in cazul clasic, metodele TD aproximate invata
lent, deci trebuie accelerate

@ Reluarea experientei si return-urile pe n pasi sunt aproape
direct aplicabile (ultimele pentru SARSA, dar pot fi extinse
la Q-learning off-policy)



Policy gradient
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9 RL prin gradientul legii de control (policy gradient)



Policy gradient
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Reprezentarea legii de control

@ Tipul 2: Legea de control aproximata explicit

@ Reamintim avantajele: mai usor de tratat actiuni continue
si de integrat cunostinte a priori

@ De exemplu, lege de control reprezentata folosind atribute
(functii de baza):

h(x; 1) = Z Gi(X) i
i—1



Policy gradient
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Lege de control cu explorare

@ RL online = policy gradient trebuie sa exploreze
Prob(u)

— > U
h(x)
@ Explorarea gaussiana aplica u in x cu probabilitatea:

P(ulx) = N'(h(x; ), o) =: h(x, u; 9)

unde ¢ contine pe langa p si covariantele in matricea o

@ Astfel, reprezentam o lege de control stohastica, incluzand
direct explorarea in parametri
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Traiectorie
@ Traiectoria 7 := (Xo, Up, - - -, Xk, Uy - - - )
generata cu h; recompensele rezultate
Mooy, ..

@ Consideram un MDP determinist pentru
simplitate. Return-ul de-a lungul
traiectoriei:

(0.) oo
R(T) = st = > 7 p(xk: uk)
k=0 k=0

@ Probabilitatea traiectoriei = dati fiind
parametrii legii de control ¢:

Py() = Hzo h(Xk, u; )
unde X1 = f(Xk, Ux) up




Policy gradient
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Obiectiv

Consideram xg fixat, pentru simplitate

Obiectiv

Maximizarea return-ului asteptat din x; al
legii de control h(-, -; 9):

Jy=Eo (R} = [ AE)Po(r)dr
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ldeea principala

Ascensiune pe gradient pentru maximizarea
J19:
Y — 9+ aVydy
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Derivarea gradientului

Dorim sa usuram implementarea actualizarii folosind date:
Vody = / R(r)VyPy(7)dr

— [ ROPo(r)Vslog Po(r)dlr

= Ey {R(T)w log [ﬁ h(xi, uk; 19)] }

k=0

=Ey {R(T) > Vylog (X, Uk ?9)}
k=0
Unde:

@ am folosit “likelihood ratio trick”
VﬁPﬁ(T) = Pg(T)Vﬁ |Og Pg(T)
@ am inlocuit integrala cu o asteptare si am substituit Py(7)
@ am inlocuit logaritmul produsului cu suma logaritmilor u



Policy gradient
000000080000 00

Implementarea gradientului

@ Exista multe metode de estimare a gradientului, bazate de
ex. pe Monte-Carlo

@ De exemplu, REINFORCE foloseste legea de control
curenta pentru a executa n, traiectorii-esantion, fiecare cu
lungimea finita K, si estimeaza:

. 1 n- [K—1
= — ~%r,
Vdy - Z [Z s, k]

Z Vy log h(xs k> Us k; 19)]
T s=1 Lk=0

(posibil adaugand un baseline pentru a reduce variania)
@ Comparat cu formula exacta:

Vady = Ey {R(T)Z Vi log h(Xk, Uy 19)}
k=0

@ Gradientul Vy Iogﬂpreferabil direct calculabil (prin formuld) [y
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Pollcy gradient: algoritm

Policy gradient cu REINFORCE
initializeaza ¢
repeat
executa n; traiectorii-esantion cu lungimea K
estimeaza:
K—1

Z Vy log B(Xs,ka Us k; )
k=0

n-

VAaJa—fZ [Zv rsk]

Ts1

actualizeaza parametrii: ¥ « 9 + aVydy
until finalizarea experimentului
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Scaun rulant asistat electric (cu Feng et al.)

@ Sursa de putere hibrida: utilizator uman si baterie

@ Scop: urmarirea referintei de viteza, optimizand asistenta
pentru:
(i) a atinge nivelului dorit de oboseala a utilizatorului
(i) a minimiza consumului de baterie

@ Provocare: utilizatorul are dinamica necunoscuta W


https://ieeexplore.ieee.org/document/8667013/
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PAW: Configuratia experimentului

@ Utilizatorul seteaza viteza, trage/impinge joystick-ul cand e
prea obosit/vrea mai mult efort

@ Recompensa penalizeaza eroarea de viteza, semnalul
joystick-ului /, si magnitudinea asistentei (pentru
economisirea energiei)

r=—wi(V— Vier)? — wal? — wa?

@ Controller Pl cu reglarea constantelor folosind policy
gradient (specific, algoritmul POWER)
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PAW: Rezultate
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Terminologie engleza

coborare pe gradient stohastica stochastic gradient descent, SGD

semigradient = semigradient
diferenta temporald aproximata = approximate temporal difference

gradientul pe legea de control = policy gradient
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Exerciii

@ Gasiti actualizarile de tip semigradient ale parametrilor ¢
pentru a aproxima V" si V*.

@ Generalizati actualizarea semigradient din SARSA cu
return pe n pasi.

@ incercati s& gasiti o formuld completa de coborare pe
gradient pentru SARSA, care ia in considerare dependenta
estimatului cu bootstrap de vectorul de parametri.
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