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Abstract— This paper presents an online support vector regression (osvrPI) policy iteration algorithm for
control of nonlinear systems whose dynamics is unknown. By using the osvrPI, optimal or near optimal control
policies can be obtained without a priori knowledge of the model of the plant to be controlled. The algorithm uses
an online support vector regression algorithm(osvrTD-Q) to perform the policy evaluation step. The utilization
of support vector machines brings an improvement on generalization ability due to its characteristic of making
sparse the solution.
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Resumo— Neste trabalho é apresentado um algoritmo de iteracdo de politica com méquina de vetor suporte
(osvrPI) para controle de sistemas néo lineares em que a dindmica do sistema é desconhecida. A aplica¢do do
algoritmo osvrPI permite encontrar politicas 6timas, ou quase-6timas, sem que haja conhecimento a prior: do
modelo da dindmica do sistema a ser controlado. O algoritmo usa um algoritmo de diferengas temporais com
madquinas de vetor suporte on-line (osvrTD-Q) para realizar a etapa de avaliagao de politica. O uso das mdquinas
de vetor suporte traz uma melhoria na capacidade de generalizagdo associada & sua caracteristica de tornar a

solug@o esparsa. O algoritmo proposto é testado em uma cadeia de Markov estocéstica, problema tipico de

aprendizado por reforco.

Palavras-chave— Aprendizado de Maquina, Aprendizado por Reforco, Iteragdo de Politica, Aproximacao da

Fungao Valor, Maquina de Vetor Suporte Online.

1 INTRODUCAO

O aprendizado por reforco - reinforcement learn-
ing (RL) é uma estrutura de aprendizado de
maquina para resolver problemas de tomadas de
decisoes sequenciais modelados como um processo
de decisao markoviano - Markov decision pro-
cess (MDP). Em problemas de RL o controlador
aprende um comportamento através da sua inter-
acao com o sistema, baseado em sinais de “reforgo”
do sistema (Sutton and Barto, 1998). O contro-
lador recebe como entrada o estado do sistema
(S;) e tem como saida uma agio (4;), escolhida
de acordo com uma politica, que é aplicada ao sis-
tema resultando em uma transicao para um novo
estado (S;y1) e uma recompensa (R;11) que avalia
a qualidade dessa transigao, veja Figura 1. O
objetivo do controlador é encontrar uma politica
otima ou quase Otima a partir da sua experién-
cia sem que haja conhecimento de um modelo do
MDP. Para tanto, algoritmos de RL geralmente
estimam a fungao valor dos MDPs observando os
dados gerados a partir das transi¢oes dos estados.

O principal obstaculo no RL é que suas
solugoes nao podem ser representadas de maneira
exata para problemas com espacos de estado con-
tinuos ou discretos com alta dimensao, como é
o caso da maior parte dos problemas de cont-
role (Bugoniu et al., 2010). Com isso, vem a
necessidade de utilizar representacoes compactas
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através de aproximadores de fungao para aproxi-
mar a fungao valor.

No método de iteracao de politica - policy it-
eration (PI) as fungbes valor e as politicas sdo
aproximadas separadamente em duas estruturas
distintas, por isso a PI pode ser vista como uma
classe do algoritmo de aprendizado ator-critico.
Lagoudakis and Parr (2003) propuseram o algo-
ritmo de iteracao de politica baseado em minimos
quadrados - least squares policy iteration (LSPI)
em que a funcao valor é aproximada usando o al-
goritmo de diferencas temporais baseado em min-
imos quadrados - least squares temporal difference
(LSTD) proposto por Boyan (2002), obtendo as-
sim, boas condigoes de convergéncia, estabilidade
e complexidade das amostras do que algoritmos
anteriores. Entretanto, a estrutura de aproxi-
magao da fungao valor pode apresentar queda no
seu desempenho quando as fungoes de base sao
escolhidas inapropriadamente (Lagoudakis and
Parr, 2003). Para resolver esse problema Xu et al.
(2007) propuseram uma versao baseado em ker-
nel do algoritmo LSPI, chamado KLSPI, que usa
fungoes kernel Mercer para aproximar as fungoes
valor, embora o algoritmo tenha obtido bons re-
sultados, ele nao pode ser aplicado de maneira on-
line.

Neste trabalho é proposto um algoritmo de
iteragao de politica on-line, chamado osvrPI,
em que a etapa de avaliacao de politica é re-
alizada pelo algoritmo de diferengas temporais
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com méaquinas de vetor suporte on-line (osvrTD-
Q), trazendo para a avaliacdo de politica as pro-
priedades de generalizagao e convergéncia iner-
entes das maquinas de vetor suporte - support
vector machines (SVM) (Cristianini and Shawe-
Taylor, 2000). Comparado com os algoritmos
LSPI e KLSPI, o algoritmo proposto traz duas
vantagens, uma é a selecao automatica das fungoes
de base, proporcionada pelo uso das SVMs e a
outra ¢é a possibilidade de ser aplicado on-line, o
que o torna mais adequado para problemas de con-
trole.

Este trabalho apresenta a seguinte organiza-
¢ao: na Segao 2 é apresentado uma breve in-
troducao de maquinas de vetor suporte para re-
gressao, assim como sua versao on-line, que pos-
sibilitou o desenvolvimento deste trabalho. Na
Secao 3 é feita uma descrigdo do problema de
aprendizado por reforgo. Sao apresentados os pro-
cessos de decisao markovianos e os algoritmos de
diferencgas temporais e de iteragao de politica. Na
Secao 4 sdo propostos os algoritmos osvrPI para it-
eracao de politica on-line e osvrTD-Q para aprox-
imacao da funcao valor na etapa de avaliagao de
politica. Na Secao 5 o algoritmo osvrPI é sub-
metido a um experimento computacional e o re-
sultado é discutido em comparagao aos algoritmos
LSPI e KLSPI que inspiraram a proposta deste
trabalho. Por fim, na Segao 6 sao feitas algumas
conclusoes sobre o trabalho.

2 Ma&quinas de vetor suporte on-line
para regressao

As SVMs tém atraido grande interesse por parte
da comunidade de aprendizado de maquinas
(Schélkopf and Smola, 2001), embora, a princi-
pio nao é possivel realizar atualizagoes recursivas
no modelo de uma SVM, tornando seu uso pouco
pratico para aplicacoes em que o valor desejado
das observagoes existentes mude rapidamente,
como ¢ o caso em problemas de RL (Martin, 2002).
Para lidar com essa limitagao o algoritmo maquina
de vetor suporte on-line para regressao - online
support vector regression (OSVR) foi proposto in-
dependentemente por Martin (2002) e Ma et al.

(2003).
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Figure 1: Interacdo Controlador-Sistema.
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A ideia fundamental do algoritmo OSVRs
consiste em atualizar o seu modelo de modo a
satisfazer as condigoes de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) quando um dado de treinamento é adi-
cionado ou retirado do conjunto de treinamento,
modificando sua influéncia na fungao de regressao,
sem que seja necessario treinar o modelo nova-
mente do inicio.

2.1 Madiquina de vetor suporte para Tegressao

O objetivo no problema de vetor suporte - support
vector (SV) para regressao é estimar uma fungao
linear

Fx) =wTe(x)+b (1)

que fornega uma boa aproximacao para o conjunto
de dados de treinamento {x;,y;}}¥ ;, em que x € R™
¢ a entrada e y € R ¢ a saida observada, {¢;(x)}.%
é um conjunto de fungoes de base nao lineares que
mapeia o espago de entrada em um espaco car-
acteristico. O vetor de pardmetros w € R™ e o
viés b sao desconhecidos. O problema consiste em
obter estimativas para w que minimizem a norma
[[w]|2 = wTw. A introducao da func¢iao perda e-
insensivel proposta por Vapnik (1995),

ce(y, £(x)) = max(ly — f(x)| — €,0), (2)

possibilitou obter solugoes esparsas também no
problema de regressao. A forma primal do prob-
lema de otimizagao para regressao é dada por:

1 T CN . /
SWIWHCY (& +E)

minimizar:
i=1
sujeito a:  y; —wl(x;) —b<e+¢& (3)
wlo(x;) +b—y; <e+¢
i=1,2,....,N

A constante ¢ > 0 determina o compromisso en-
tre a capacidade de ajuste de f e a tolerancia a
erros maiores que ¢. O problema de otimizagao
(3) é resolvido através do seu dual, formulado en-
contrando o ponto de sela associado a funcao de
Lagrange, obtendo-se a chamada expansao em ve-
tores suporte

NS’U
£ =" (a; — f)p(x;) To(x) +b (4)

=1

em que Ny, é 0 numero de vetores suporte obtidos
resolvendo o problema de otimizacao. Em muitos
casos uma funcao kernel k(x;,x;) = ¢(x;)To(x;)
pode ser definida evitando que o vetor ¢(x) seja
explicitamente calculado. Isso é possivel apenas
se a funcao kernel satisfaz a condicao de Mercer.
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2.2 Algoritmo OSVR

O lagrangiano de problema dual pode ser repre-
sentado como

Lp(a, o, 8,8 uu,¢)

N N
1
=5 D (e —af)(aj — al)k(xixj) = > (i —af)y;
ig=1 i=1
N N
+ey (a+af) = (S + 5jaf)
=1 i=1

N N
+> il = C) (e = O] +¢> (o — of) (5)
i=1 i=1

em que &;, &), m;,n, > 0 € ¢ SA0 08 NOvos multi-
plicadores de Lagrange. As derivadas parciais de
Lp com respeito as varidveis primais (a;, o) de-
vem ser nulas no ponto de étimo, o que leva as
seguintes relagoes:

da;Lp =0
N

Z(aj70‘9)k(xi7xj)*yi+57§i+ni+<:0 (6)
j=1

N
= (aj - o )k(xi, %) +yi +e— 8 +1; — ¢ =0, (7)
j=1
i=1,2,....N
A variavel ¢ em (6) e (7) equivalente a b em (1)
e (4) em condigdes de otimalidade (Martin, 2002;

Ma et al., 2003). As condig¢oes de complementari-
dade de KKT correspondentes sao

S;c; =0, 62042 =0, (8)
i =1,2,...,N

Uma vez que a;a = 0 (Cristianini and Shawe-
Taylor, 2000), e o;, 0} >0, é possivel definir o coe-
ficiente 6; como

92' = oy — CYI» (10)

7

e a funcdo margem h(x;) como

h(x;) == f(x;) = ¥is
N
= Zejk(xi,Xj)-i-b—yi. (11)
j=1

Combinando as equagoes (6) a (11), as condigoes
de KKT podem ser reescritas como:

h(xi) > g, 0; =—C,
h(x;) = ¢, -C<6; <0,
—e < h(x;) <e, 0; =0, (12)
h(x;) = —¢, 0<0; <C,
h(xi) < —¢, 0, =C.
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O conjunto de amostras de treinamento T
pode ser classificado em trés conjuntos distintos
de acordo com (12):

Vetores suporte marginais: s = {i| |6;| = C}
Vetores suporte de erro: £ = {i| 0 < |6;| < C}

Amostras restantes: £ = {i| 9; =0}

Em que a representacao geométrica da dis-
tribuicao das amostras do conjunto de treina-
mento 7 nos conjuntos 5, £ e ® pode ser vista
na Figura 2.

h(x) x

x 'E,G,:fc
el S, —C<6;<0
x X
0 * x XXXX R, 0;=0
e - = x S5, 0<0,<C
x £797:C
x X
X X

Figure 2: Distribuicao das amostras de treina-
mento nos conjuntos s, £ e & de acordo com as
condigoes de KKT, exemplo unidimensional.

Quando um novo dado (x¢,yc) é adicionado
ao conjunto de treinamento 7, o algoritmo OSVR
atualiza a funcao mdéquina de vetor suporte
para regressao - support vector regression (SVR)
treinada. Cada novo dado de treinamento deve
satisfazer uma das condigdes em (12). Se (xc,yc)
pertence a ®, nenhuma atualizacao no modelo
SVR deve ser feita. Por outro lado, se (xc,ye) per-
tence a £ ou s, o valor inicial de 6. é gradualmente
alterado para passar a respeitar as condigoes de
KKT (Ma et al., 2003). Quando um dado ¢ reti-
rado do conjunto de treinamento, o mesmo pro-
cedimento iterativo é realizado até que os dados
restantes em 7 satisfagam as condigoes de KKT.

3 Formulacao do problema

Em problemas de RL o objetivo é encontrar uma
politica 6tima, que maximize as recompensas acu-
muladas durante toda a trajetéria do processo,
em sistemas modelados como MDPs (Sutton and
Barto, 1998).

3.1 Processo de decisao markoviano

Um MDP é caracterizado pela tupla {S, A, p, 7}, em
que S € o espago de estados, A é o espago de agoes,
p é a probabilidade de transicao de estados dado
que uma acao a é tomada no estado s

p(s'|s,a) = Pr{Sy41 = §'|St = 5, A4 = a}, (13)
e r a recompensa esperada

7(s,a,8') = E{Ry11|St = 5,At = a,Dy1 = s'}.  (14)
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Uma politica é uma sequéncia = = {r;}$2, em
que h; é uma funcao que mapeia o estado s em
uma agao a, em que h;(s,a) é a probabilidade de
At =a caso St = s.

A funcgao valor estado, vr : S — R, € caracteri-
zada como o retorno esperado em um dado estado
s a0 seguir uma certa politica h:

T
v (s) Ex { > YT Ry 44
k=t

St = s} (15)

em que Ex{-} denota o valor esperado quando que
o controlador segue a politica 7 e 0 < v <1 é 0
fator de desconto. A fungdo valor estado-acdo,
gr : S x A — R é caracterizada como o retorno
esperado quando uma agao a é tomada em um
estado s, seguindo uma certa politica =:

T
gr(s,0) = En { > 7 Ry
k=t

St =s,A4 = a} . (16)

Resolver uma tarefa de RL significa encon-
trar uma politica que resulta no maior acumulo
de recompensas ao longo de uma trajetéria. Para
MDPs finitos é possivel definir precisamente uma
politica, ou um conjunto de politicas =* étimas,
que partilham a mesma funcao valor 6tima ¢*,
dada por

q*(s,a) = m?xqﬂ(s,a) VseS, ae A

De modo que uma politica 6tima 7* pode ser
obtida como

h*(s) € arg max q* (s, a) (17)

3.2 Iteracdo de politica e diferencas temporais

A PI pode ser vista como uma classe da ar-
quitetura de controle ator-critico, representada na
Figura 3, em que o critico realiza a etapa de avali-
acao de politica e o ator a etapa de melhoria de
politica.

A avaliagdo de politica é realizada, geral-
mente, por um algoritmo de diferengas temporais
- temporal differences (TD) para estimar a fungao
valor ¢r sem nenhum conhecimento do modelo do
MDP. Uma vez que a funcdo valor foi estimada
é possivel obter uma politica que seja melhor, ou

dr

Critico

Ay

Ator Sistema

t

Figure 3: Arquitetura de controle ator-critico.

Sty
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pelo menos igual, a politica anterior no ator, na
etapa de melhoria de politica de modo que

7 = arg max qr (s, a). (18)
a

Este processo iterativo é repetido até que =’ seja
igual a 7, quando isso ocorre a politica obtida é a
politica 6tima =*. A convergéncia do algoritmo de
PI depende diretamente da qualidade da aproxi-
magao da fungao valor.

O método de TD usa a experiencia para re-
solver o problema de avaliacao de politica; dada
alguma experiencia seguindo a politica = é pos-
sivel estimar uma fungao valor aproximada ¢ para
vr (15). No método de TD é preciso esperar até o
préximo instante de tempo para atualizar a esti-
mativa #(S;). Por exemplo, o método de TD mais
simples, conhecido como TD(0), tem como regra
de atualizacao:

5(Sy) < 9(St) + o [Reg1 +70(Se1) —9(S)]  (19)

em que « é um fator de aprendizado, e o erro TD
é definido como:

8t = Ryq1 +99(Se41) — 0(St) (20)
4 osvrPI

Em RL on-line, a solucao é aprendida dos dados
coletados pela interagao do controlador com o sis-
tema. Um algoritmo on-line, deve entao, fornecer
um bom desempenho o mais cedo possivel, e nao
somente no fim do processo de aprendizado, como
é o caso off-line. Os algoritmos LSPI e KLSPI
sao originalmente algoritmos off-line, eles realizam
a melhoria de politica somente depois que uma
funcao valor estado-acao seja aproximada por uma
grande quantidade de dados previamente coleta-
dos. No algoritmo osvrPI, proposto, as melhorias
de politica sao realizadas apds algumas transicoes
de estado. Neste periodo a avaliacao da politica
atual é feita.

Para assegurar uma boa capacidade de gen-
eralizagao na etapa de avaliagao de politica do
algoritmo osvrPI, proposto. Um novo método
de aprendizado por TDs usando SVMs é pro-
posto para aproximar a fungao valor estado-agao,
chamado osvrTD-Q. O algoritmo osviTD-Q é
uma variacao do algoritmo osvrTD apresentado
em (Teixeira and Bottura, 2015). No algoritmo
osvrTD-Q a fungao valor estado-agéo (16) é aprox-
imada usando a expansdo de vetores suporte (4),
de forma que

NSU
d(s,a) = > (a; —apk(ls a;) ,[s g T) +b  (21)

i=1

e 0s parametros «, o' e b sao obtidos utilizando
o algoritmo OSVR descrito na Segao 2.2. O erro
TD agora é dado por:

0t = re41 +74(Se41, App1) — 4(St, Ar) (22)
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Figure 4: MDP de 4 estados problematica.

Introduzir uma SVM na etapa de avaliacdo de
politica possibilita que o algoritmo osvrPI lide
com problemas em que a fungao valor tem com-
portamento nao linear, sem que haja necessidade
de uma escolha cuidadosa das fungoes de base. E,
além disso, agrega a propriedade de esparsificagao
da solucgao.

5 Resultados experimentais

Para ilustrar a capacidade de aproximacao do al-
goritmo osvrPI e a sua simplicidade, quando se
trata da escolha das fungoes de base. O exper-
imento é uma cadeia de Markov de 10 estados,
em que uma versao simplificada de quatro estados
é mostrada na Figura 4. Para cada estado exis-
tem duas agdes possiveis, “esquerda” (L) e “direita”
(R), cada acdo tem probabilidade de sucesso de
0,9 e falha de 0,1. Para o problema de quatro es-
tados, o vetor de recompensas para cada estado é
(0,41,+1,0) e o fator de desconto v é igual a 0,9. A
politica 6tima para esse problema é RRLL. Koller
and Parr (2000) usaram um algoritmo de iteracdo
de politica para resolver esse problema usando o
algoritmo LSTD para fazer a avaliagao de politica,
no entanto, devido a uma escolha ruim de fungoes
de base somente conseguiram obter politicas que
oscilavam entre LLLL e RRRR.

Lagoudakis and Parr (2003) conseguiram lidar
com esse problema através da escolha das fungoes
de base, no entanto, ao aumentar o numero de
estados uma escolha mais cuidadosa deve ser feita,
como observaram Xu et al. (2007).

Agora considerando um problema com 20 es-
tados com a mesma dinamica do problema ante-
rior, exceto que a recompensa de +1 é dada so-
mente nos estados limitantes (1 e 20). A politica
Otima nesse caso e ir para esquerda nos estados
de 1-10 e ir para direita nos estados de 11-20.
Este experimento foi realizado em (Lagoudakis
and Parr, 2003) e (Xu et al., 2007), neles os dois
algoritmos usam uma colegao de dados aleatérios
de 5000 passos. Xu et al. (2007) compara o de-
sempenho dos dois algoritmos pelo nimero de it-
eragoes onde ocorre a convergéncia e mostra que o
algoritmo KLSPI é mais eficiente na taxa de con-
vergéncia e ainda exige menos trabalho na selegao
de fungoes de base.
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Estado

(a) 6 iteragdes (60 passos)

Estado
(b) 10 iteracdes (100 passos)

0 5 10 15 20
Estado

(c) 100 iteragdes (1000 passos)

Figure 5: Funcao valor estado-acao ¢r da politica
avaliada 7. Linha sélida - valor aproximado pelo
algoritmo osvrTD-Q), linha tracejada - valor 6timo
real.

O algoritmo osvrPI também nédo exige que
seja feito uma escolha das fungoes de base e ainda
apresenta uma vantagem em relagao aos dois algo-
ritmo mencionados, por ser realizado de maneira
on-line. O algoritmo osvrPI foi aplicado ao mesmo
problema, porém os dados foram coletados a me-
dida que a politica era aplicada. A cada 10 passos
uma nova politica melhorada era obtida.

O desempenho do algoritmo pode ser visto
na Figura 5, em que é mostrado a funcao valor
estado-agao aproximada pelo algoritmo osvrTD-
Q, em linhas sdlidas. E o valor 6timo real é
mostrado em linhas tracejadas. As linhas em ver-
melho sao referentes a agao “direita” e as linhas
azuis sao referentes a acao “esquerda”. E mostrado
a evolucao do algoritmo osvrPI apos 6 iteragoes,
10 e 100 (que equivale a 60, 100 e 1000 passos). J&
a Figura 6 explicita a politica melhorada aplicada
ao sistema apds cada uma dessas etapas.

O experimento foi realizado usando um mod-
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1 5 10 15 20

1 5 10 15 20

1 5 10 15 20

(c) 100 iteragoes (1000 passos)

Figure 6: Politica melhorada =. Vermelho indica
ir para direita e azul indica ir para esquerda.

elo de SVM com fungoes kernel gaussianas com
largura ¢ = 0,2, C =20 e e = 0,1. O algoritmo pro-
posto apresenta caracteristicas semelhantes ao al-
goritmo KLSPI (Xu et al., 2007), em relagio a es-
parsidade da solucao capacidade de aproximagao
e generalizagao e escolha automatica das fungoes
de base, por se tratarem de algoritmos baseados
em maquinas kernel. No entanto, o algoritmo pro-
posto é mais eficiente para aplicagao em problemas
de controle por poder ser executado on-line, como
pode ser visto na Figura 6(b), apds 10 iteragoes,
que equivale a apenas 100 passos o algoritmo ja
fornecia ao sistema uma politica 6tima para ser
executada, enquanto que isso s6 foi possivel no al-
goritmo KLSPI apdés uma coleta de dados de 5000
passos e 3 iteracgoes de politica.

6 Conclusoes

Como uma classe de métodos de programagao
dindmica aproximada livre de modelo, o RL é bas-
tante promissor quando aplicado em problemas de
tomada de decisao sequencial complexos em que
nao seja possivel aplicar programagao dinamica
classica ou métodos de aprendizado supervision-
ado, seja por falta de informagao para criar um
modelo ou seja por o modelo ser muito complexo.

O algoritmo osvrPI proposto utiliza SVM
para aproximar a funcdo valor para estabelecer
implicitamente um modelo para a dinamica do sis-
tema de modo que o desempenho de controlador é
otimizado no decorrer do tempo, a medida em que
a iteracao de politica é executada on-line. Em-
bora os resultados obtidos neste trabalho sejam
promissores, a aplicacdo do algoritmo osvrPI de-
pende ainda de mais investigacao em relagao ao
seu tempo de execugdao quando a complexidade
do problema aumenta.
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