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REINFORCEMENT LEARNING MODEL: CONTROL OF NONLINEAR AND
UNSTABLE PROCESSES

Tomas Bl"ezinal, Zdenék Ehrenbergerz, Ctirad Kratochvil®

Summary: Some experiences with using of the reinforcement learning
model at control of nonlinear unstable processes are published in this
paper. Control process is characterized by extensive depth in such cases, so
the learning is computationally very demanding. We propose both using of
nonlinear grid of the Q-function approximation table and also using of the
learning conception “ by expert observation” . Learning off (optimal) control
policy is not based on blind searching a state space, but it is in progress
with the help of further component, that is able to control the process.
Problems are studied on active magnetic bearing one-mass model.

1. Uvop

Jednim z cil umélé inteligence je ziskat nastroje k tvorb¢é “inteligentnich agentt*
samostatné dosahujicich cilli ve slozitych prostiedich. Zakladni vyhodou uceni je schopnost
zlepSovat chovani agentl v Case.

Bez znalosti pozadovaného chovani agenta miize byt velmi obtizné ziskat i malou
mnozinu piikladt (tréninkovych faktd) tohoto chovani. Disponovat mnozinou tréninkovych
fakti je ale nutné, je-1i problém formulovan jako uloha uceni s ucitelem.

Problematiku vSak Ize ptirozené formulovat jako optimaliza¢ni Glohu, kde je optimalni
chovani definovano jako chovani, které¢ pribézné extremalizuje néjakou cilovou funkci
agentova chovani, jejiz odhad je prubézné zpiesnovan. Zptesiiovani odhadu probihd na
zéklad¢ jednoduchého ohodnocovani okamzitého vykonu agenta. Takové tlohy se nazyvaji
ulohy opakované posilovaného uceni (reinforcement learning, RL). Konven¢ni RL
architektury jsou ale vétSinou dost pomalé na to, aby byly pro feSeni mnoha uloh prakticky
pouzitelné.

V piispévku je hodnocen vliv volby rastru na rychlost uceni RL architektury postavené
na tabulce a dale vliv konceptu ueni “pozorovanim experta”. Nauceni (optimalni) fidici
strategie zde neni zalozeno na pouze slepém prozkoumavani stavového prostoru prostiedi, ale
probiha za pomoci dal§iho ¢lenu schopného proces fidit.
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Problematika je studovana na simulaci fizeni jednohmotového modelu aktivniho
magnetického loziska (AML).

2. POUZITA KONCEPCE
Q-uceni je pravdépodobné nejpopularn€jsi a nejefektivnéjsSi RL algoritmus bez
modelu. Optimalni Q-funkce je definovéna jako Q" (SI , u) =max, Q, (SI , u), Us 0OS,0Ouliu,

kde Qn(S ) U) = r(S ) U) + Z::m Vk_il’(Sk, IT(SK )) , 0<y<1, [2]. Optimalni strategie je potom

v y . v (e * Ja N v v
Q-uceni je to, ze Q-hodnoty konverguji ke Q nezavisle na chovani agenta. Bohuzel vSak
konvergence muze byt velmi pomala.

ProvedI-li agent v Case t, akci u,, kterd pfevedla stav prosttedi z S do S, (v Case

t.,) je jednou z moznosti realizace kroku uceni

Ae(S,U): (y/]—l)e(S,U)‘Fl, pI‘O(S:S()D(U: uk) §] SJDU U
(y/\—l)e(s, u), jinak ’ ’ 0

AQ(s, u):a(r(s(, U, ) +ymaxQ(Se.;, Uw ) —Q(s, u)e(su), 081 §0u U.

Uceni “pozorovanim experta” vychazi z toho, Ze je pro dany stav znama piiméfena
akce pfevzata od experta. Mélo-1i by byt IT( S) =Uu', potom jednoduchou volbou

Q(s, U') =max,,, Q(s, u)+&,>0 2)

bude zajistén vybér akce S .
Jako modelu prostiedi je pouzito jednoduchého jednohmotového modelu AML [1]

mx(t) +bx(t) + F, (x(t). 1 (t)) =F.®)
Cx()=x,1(t) =1, x(t) =5 t<0, (3

R (1)Lt =u(y)” T X0 = o0, 0

kde m je hmotnost hmotného bodu, X(t) vychylka hmotného bodu, i(t) znaci proud
prochdzejici loziskovymi elektromagnety, R a L jsou odpor a indukénost civek
elektromagnettl, sila F, (t) zavadi ruSeni zplsobené nevyvazenosti a zatiZenim rotoru, u(t)

predstavuje napéti na elektromagnetech, b viskdzni tlumeni (zavadi vliv okolniho prostredi
na model), a konecné F, (X(t),i (t)) je sila od magnetického loziska ptisobici na hmotny bod.

Ukolem agenta je, aby svym chovanim (generovanim akci) dostal vychylku hmotného
bodu do intervalu <—xr , X, > a udrzel ji v ném. Agent tak pfedstavuje fidici ¢len AML.

3. IMPLEMENTACE Q-FUNKCE
Stav prostfedi S je chéapan jako aritmeticky vektor jistych veli€in prostredi
S =(Sl,..., S”), Podobné akce u jako aritmeticky vektor fidicich veli¢in u :(ul,..., um).

Necht {gij}?‘o, je posloupnost uzlovych bodu rastru i-té veliCiny prostiedi (konstituujici
J:

stav) z S takova, Ze gij < g'J < j<j, J,]'=0,..., p. Hodnotou indexu reprezentujicim



hodnotu i-té¢ veliCiny prostiedi vzhledem k rastru nazveme takovy index |, pro ktery
gij <s < gijﬂ. Zcela analogicky je zavedena reprezentace akce skladajici se z fidicich velicin

fi
i

s uzlovymi body rastru { h]} o Funkce Q(s, u) je potom reprezentovana tabulkou, jako

Q(s7 u) = qj1j2mjn+m 9
kde j' reprezentuje hodnotu i -té veli¢iny prostiedi (resp. i —n-té fidici veli¢iny).

Pfiméfenost aproximace funkce Q(s, u) tabulkou bude zfejmé ovlivnéna konkrétni
volbou uzlovych bodl rastru. Bude-li poli rastru malo, pijde zfejmé o pfili§ hrubou
aproximaci (ktera nepovede ani na suboptimdlni fidici strategii), bude-li rastr pfili§ jemny,
stane se netnosnym pozadavek modifikaci Q-hodnot nad zna¢n€ vysokym poctem poli.
V prvém piipadé je vylouéeno dosazeni funkce Q° (s, u) s dostate¢nou ptesnosti, v druhém
piipadé toto neni dosazitelné bez zdlouhavého vypoctu.

DalSim faktorem je to, ze “kvalita” strategie fizeni bude ziejmé zaviset i na velikosti a
poloze (tj. uzlovych bodech) jednotlivych poli rastru. Pro mnozinu stavii s pozadavkem
“jemnéjsich” fidicich zasahti bude tfeba jemnéjsiho rastru, nez v oblastech bez této podminky.
Z hlediska dosazeni strategie fizeni s jistou hladinou UspéSnosti béhem urcitého poctu
prichodi vypocetni procedurou tedy lze ocekavat existenci optimalniho rastru, jak co do
poctu poli, tak co do jejich velikosti.

4. PROVEDENE EXPERIMENTY

Jsou popsany dvé sady experimentl: s linearnim rastrem ( gij‘+l - gij‘ =konst ,
Ji=0,...,p, i =1...,n a opét analogicky pro {h}}rji_o) a s nelinedrnim rastrem, kdy jsou
podminky linearniho rastru asponi v jednom piipad€ poruSeny.

Pfi vSech provadénych experimentech byly akce agenta byly brany z mnoziny

{—U 0, Umax} . Po¢ate¢ni podminky X,, X,, |, byly voleny ndhodné, ale pouze takové, pro

které je soustava “fiditelna®, tj. pouziti napéti U _, (s vhodnym znaménkem) zarucuje

max

existenci takového ¢asu 7, pro ktery X(T) =0.
Posilovaci funkce agenta r byla definovéana jako

Lo pro(x[<x)O(%kE %)
r=1 0. pro (0 <X <X,) 0% < XMT (XF X)) -
-1, jinak

kde x a X jsou velikosti okamzité vychylky a rychlosti uvniti kterych je hmotny bod
pokladan za stabilizovany.

Uceni bylo chapéano jako uspésné, jestlize se béhem néj soustava fidicimi zésahy
dostala do stavu, ve kterém plati (|xk| <X) D(|)'<k|£ X.). Uceni bylo pokladano za neuspésné,
jestliZe se soustava dostala do stavu, kdy |xk| =X_.. UCeni probihalo tak dlouho, dokud nebyl

zaznamenan bud’ Gspéch, nebo neuspeéch. Uspésnost znamena pocet tspésnych uceni (pokustt)
vztazeny na pocet vSech provedenych uceni (pokusit).



Pro experimenty bylo pouzito hodnot parametri modelu podle [1] (m=35,65[kg],
R=2[Q], L=500"[H], b=20[kgs"], ¢ =128900° [kgs”], c, =454[kgms’A"],
c, =318410° [kgm?s™], c, =84100° [kgm'A's?], c, =3800° [kgs*A™],
c, =30[kgms”A~]). Hodnoty X a X byly zvoleny x =10.10"[m], % =20.10" [ms™],
U =80[V].

Pocatecni testy mély za ukol zjistit, jak hruby rastr stavovych veliin je pro ucici
algoritmus kriticky a dale, jevi-li se jako vhodné&jsi z hlediska GispéSnosti uceni stav prostiedi
definovany jako (X, %, I, ) nebo jako (X, X, %) . Z vysledkii experimenti vyplynulo, Ze pro
ob¢ uvazované definice stavl prostfedi je hranice schopnosti uceni uréena rozdélenim kazdé

ze stavovych proménnych na 6 intervald (n=3, p, =p,=p, =6) a dale, Ze se pro dalsi

vvvvvv

V legendach nésledujicich grafii je pouzito oznaceni x pro X, x1dot pro X, x2dot pro
X aipro | . Pfipojené Cislo znaci pocet dilkl rastru dané veli¢iny.
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Obr.1: Minimalni rastr, stavy prostedi (X, X, Ik)
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Obr.2: Minimalni rastr, stavy prostredi (Xk, X Xk)
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experimentl, bran piipad (Xk, X Xk) . Vysledky jsou shrnuty na obr. 3-5.
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Obr.3: Vliv volby linearniho rastru vychylky na priibéh u
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Obr.6: Vliv volby neline
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Obr.8: Vliv volby nelinedrniho rastru zrychleni na priibéh uceni

4.3. Uceni “pozorovanim experta“

Experimenty s ucenim “pozorovanim experta®“ nejsou dosud uzavieny. Dosavadni
vysledky naznacuji, Ze “pozorovani experta“ podstatné zvySuje uspéSnost v pocatecnich
fazich uceni (pfi cca 150 pokusech az na 70%), ovSem pii pfechodu na standardni Q-uceni
muze dojit, i pii zvySovani poctu pokusti, ke stagnaci uspé$nosti na hladin€ asi 95% nebo
dokonce k jejimu zhorSeni.

5. ZAVER

Metoda vyuzivd schopnost uceni postupné zlepSovat chovani AML. Provedené
simulace prokazaly existenci (sub)optimalniho rastru pouzitého v aproximaci Q-funkce. Pfi
jeho pouziti dochazi k vyraznému zrychleni procesu uceni. Prostiedi reprezentované modelem
AML je tiditelné tabulkou (s prohleddvacim mechanismem) obsahujici 6% 6x6 %3 hodnoty

(a funkci max). Je pravdépodobné, ze souCasné zavedeni nelinearniho rastru pro vSechny
veli¢iny prostfedi povede k dalsimu zlepSeni procesu uceni.

Rovnéz uceni ’pozorovanim experta” muze piinést podstatné zrychleni procesu uceni,
pfi porovnani se standardnim ucenim (pouzivajicim slepého prohleddavani stavového
prostoru). Vyrazné zvysuje pocatecni uspesSnost uceni, ale dlouhodobé mutize vést ke stagnaci
nebo dokonce zhorSeni UspéSnosti. Toto konstatovani vSak vychéazi z dosud neuzavienych
experimentd.
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