UNIVERSITETI I PRISHTINES “HASAN PRISHTINA”
FAKULTETI I INXHINIERISE MEKANIKE
DEPARTAMENTI | MEKATRONIKES

TEMA E DIPLOMES - MASTER

NGRITJA NE KOHE REALE E LAVJERRESIT LINEAR
TE PERMBYSUR DUKE PERDORUR
REINFORCEMENT LEARNING

Mentor: Kandidat:
Prof. Asoc. Dr. Xhevahir Bajrami BSc Fisnik Kagiu

Prishtiné, Republika e Kosovés, 2024



Abstrakt

Pérparimi i shpejté i inteligjencés artificiale ka cuar né integrimin né rritje té algoritmeve
inteligjente té kontrollit né sistemet moderne té kontrollit, duke adresuar kérkesén né rritje pér
zgjidhje me performancé té larté. Kjo tezé paraget modifikimin e njé kontrolluesi me gradient
politik té pércaktuar thellésisht (DDPG) bazuar né mésimin pérforcues té thellé (DRL) pér té
pérmirésuar performancén e kontrollit té sistemit. Politika optimale e kontrollit e algoritmit DDPG
rrjedh nga procesi i vendimmarrjes Markov dhe korniza Aktor-Kritik, me modifikime pér té
pérmirésuar konvergjencén dhe stabilitetin. Duke rregulluar kapacitetin dhe bazén e pérvojés sé
algoritmit DDPG, sistemi éshté né gjendje té shmangé optimizimet lokale dhe té pérshpejtojé
trajnimin. Pér mé tepér, struktura e rrjetit Kritik éshté pérmirésuar pér té zbutur mbivlerésimin e
vlerés Q, duke shkurtuar késhtu periudhén e konvergjencés me norma té uléta té té mésuarit. Pér
té vértetuar efektivitetin e gasjes sé propozuar, njé sistem kontrolli pér lavjerrésin e vetém té
pérmbysur (SIP) u zhvillua dhe u testua fillimisht né njé mjedis simulimi, dhe mé pas u testua né
laboratorin e Mekatronikés, né Fakultetin e Inxhinierisé Mekanike té& Universitetit té Prishtinés.
Analiza krahasuese me kontrolluesit tradicionalé dhe gasjen standarde DDPG demonstron se
kontrolluesi i pérmirésuar DDPG arrin pérgjigje mé té shpejté ndaj shgetésimeve, zvogélim té
zhvendosjes dhe devijimeve kéndore, si dhe stabilitet superior. Ky kérkim gjithashtu ilustron
potencialin e kombinimit té teknologjive té t€ mésuarit té thellé dhe té mésimit pérforcues pér té
zgjidhur probleme komplekse té kontrollit, duke ofruar njé zgjidhje té vlefshme pér kontrollin
inteligjent autonom né sisteme si kontrolli i shpejtésisé sé motorit DC dhe stabilizimi i lavjerrésit
té pérmbysur. Rezultatet theksojné aftésité e pérmirésuara té géndrueshmérisé dhe konvergjencés
sé algoritmit té pérmirésuar DDPG, duke ofruar njohuri té vlefshme pér aplikimin e mésimit

pérforcues (RL) né sistemet tradicionale té kontrollit.

Fjalé kyce: Gradient Politik i Pércaktuar Thellésisht (DDPG), Mésim Pérforcues (RL), Sistemet
e Kontrollit, Mésim i Thellé (DL), Sistemet Dinamike



Abstract

The fast progress of artificial intelligence has led to the increased use of intelligent control
algorithms in modern control systems, meeting the growing need for high-performance solutions.
This thesis presents the modification of a deep deterministic policy gradient (DDPG) controller
based on deep reinforcement learning to improve system control performance. The DDPG
algorithm's best control policy comes from the Markov decision process and the Actor-Critic
framework, with changes made to improve convergence and stability. By adjusting the capacity
and experience pool of the DDPG algorithm, the system can avoid getting stuck in local optima
and can speed up training. Additionally, the Critic network structure is improved to reduce the
overestimation of the Q-value, which shortens the convergence period at low learning rates. To
test the effectiveness of the proposed approach, a control system for a single inverted pendulum
was developed and first tested in a simulation environment, and then it was tested in the
Mechatronics Laboratory at the Faculty of Mechanical Engineering, University of Prishtina. A
comparative analysis with traditional controllers and the standard DDPG approach shows that the
improved DDPG controller responds faster to disturbances, reduces displacement and angular
deviations, and has better stability. This research also shows the potential of combining Deep
Learning and Reinforcement Learning techniques to solve complex control problems, providing a
practical solution for intelligent autonomous control in systems like DC motor speed control and
inverted pendulum stabilization. The results show the improved robustness and convergence
abilities of the DDPG algorithm, giving valuable insights into how reinforcement learning can be

applied in traditional control systems.

Keywords: Deep Deterministic Policy Gradient, Reinforcement Learning, Control Systems, Deep

Learning, Dynamical Systems
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Shkurtesat
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DDPG : Deep Deterministic Policy Gradient
DL : Deep Learning
DNN :  Deep Neural Network
DON :  Deep Q-Network
DRL : Deep Reinforcement Learning
DP :  Dynamic Programming
EOM : Equations Of Motion
HIB :  Hamilton-Jacobi-Bellman
LOR : Linear Quadratic Regulator
LOT : Linear Quadratic Tracker
LTI : Linear Time-Invariant
MDP :  Markov Decision Process
ML : Machine Learning
MPC :  Model Predictive Control
MSE :  Mean-Squared Error
PG :  Policy Gradient
PPO :  Proximal Policy Optimization
RL :  Reinforcement Learning
SARSA :  State-Action-Reward-next State-next Action
SIP . Single Inverted Pendulum
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1. Hyrje

Teoria e rr{gljjllimit optimal, njé disipliné matematikore e mirépércaktuar, identifikon strategjité
optimale té rregullimit pér sistemet dinamike duke optimizuar funksionet e kostos gé kapin
objektivat specifike té dizajnit. Njé qgasje kryesore pér zgjidhjen e kétyre problemeve éshté
Programimi Dinamik (DP), i cili siguron optimalitetin duke zgjidhur ekuacionin diferencial té
pjesshém Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB). Metodat tradicionale té rregullimit optimal
funksionojné offline dhe kérkojné njohuri té plota té dinamikés sé sistemit. Inteligjenca Artificiale
(Al) éshté béré instrumentale né mundésimin e autonomisé adaptive, duke pérfshiré zhvillimin e
programeve kompjuterike gé shfagin sjellje inteligjente. Softuerét gé demonstrojné funksione
njohése si perceptimi, planifikimi dhe té mésuarit konsiderohen pjesé e Al-sé. Machine Learning
(ML), njé nénfushé e Al-sé, pérgendrohet né zhvillimin e algoritmeve gé zgjidhin probleme duke
nxjerré njohuri nga té dhénat. ML kategorizohet né tre lloje kryesore bazuar né riveprimin e té
dhénave: Mésim i Mbiké&qgyrur, Mésim i Pambikéqyrur dhe Mésim Pérforcues (RL). Né Mésimin
e Mbikéqyrur, algoritmet pérdorin té dhéna trajnimi té etiketuar pér té ndértuar modele qé
pérgjithésojné marrédhéniet hyrje-dalje. Né té kundertén, Mésimi i Pambikéqyrur pérfshin
zbulimin e modeleve té fshehura né té dhéna pa etiketa pa ndonjé riveprim. Mésimi Pérforcues
(RL) pérfshin njé agjent gé& merr vendime me kalimin e kohés pér té optimizuar performancén
afatgjaté, me veprime té ndérmarra né njé cikél t& mbyllur té ndikuar nga rezultatet e méparshme.
RL trajton problemet e vendimmarrjes sekuenciale né fusha té ndryshme, pérfshiré rregullimin,
kérkimin operacional, ekonominé dhe mjekésing, duke gjetur zgjidhje pér ekuacionin HIB né kohé
reale. Kjo pérshtatshméri né kohé reale ka shtyré studiuesit té zhvillojné kontrolloré té bazuar né
RL pér té arritur rregullim optimal autonom.

1.1 Qéllimet
Objektivi kryesor i késaj teze masteri éshté té shqyrtoj aplikimin e Deep Reinforcement Learning
né dizajnin e rregullimit té sistemeve dinamike duke pérdorur Reinforcement Learning Matlab
Toolbox. Pér té arritur kété géllim té pérgjithshém, jané pércaktuar disa detyra specifike:

1. Rishikimi i literaturés ekzistuese mbi Deep Reinforcement Learning me géllim identifikimin e
njé algoritmi té pérshtatshém pér aplikimet e rregullimit;

2. Fitimi i aftésive né pérdorimin e Reinforcement Learning Matlab Toolbox;

3. Zhvillimi dhe zbatimi i njé kontrolluesi me rregullim efektiv pér té dyja sistemet lineare dhe
jolineare si njé implementim referencial.

1.2 Pérmbledhje e tezés
Pas Kkapitullit hyrés, kjo tezé eksploron dy koncepte kryesore: Mésimi Pérforcues (en.
Reinforcement Learning) dhe Mésimi i Thellé (en. Deep Learning), duke kulmuar né aplikimin e
tyre né sistemet dinamike duke pérdorur Matlab. Struktura e tezés éshté si vijon:

1. Hyrje: Shpjegon prapavijén dhe objektivat e tezés.

2. Reinforcement Learning: Ofron njé pérmbledhje té ploté té gjendjes sé artit né Mésimin
Pérforcues, duke pajisur lexuesin me mjete thelbésore pér té hyré né kété fushé kérkimi dhe
duke krahasuar terminologjin me rregullimin tradicional.

3. Deep Reinforcement Learning: Diskuton pérdorimin e Rrjetave Neurale pér Mésimin
Pérforcues, me njé fokus té vecanté né algoritmin Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
pér sistemet me kohé té vazhdueshme.



Implementimi i DDPG duke pérdorur RL MATLAB Toolbox: Pérshkruan dizajnin e
sistemeve té kontrollit linear dhe jolinear pér té kryer eksperimente té mésimit pérforcues né
aplikacione reale, si¢ jané modeluar né njé mjedis té simuluar duke pérdorur Reinforcement
Learning Matlab Toolbox dhe Toolbox té rregullimit né kohé reale Quanser.

Pérmirésimi i té mésuarit bazuar né funksionin e shpérblimit plotésues pér DLR:
Propozon njé metodé pér té gjeneruar té dhéna té marra né ményré efikase gjaté fazés sé té
mésuarit, duke pérshpejtuar procesin dhe promovuar konvergjencén drejt zgjidhjeve optimale.
Pérfundime: Pérmbledh rezultatet e marra nga eksperimentet, duke ofruar disa njohuri dhe
reflektime.

Perspektivat: Ofron pérfundime nga perspektiva e punés s€ mundshme té ardhshme.

10



2. Reinforcement Learning

Mésimi pérforcues (RL) ofron algoritme té fugishme gé jané té afta té pércaktojné rregulluesit
optimalé pér sisteme lineare dhe jolineare, edhe né skenaré ku dinamikat jané pércaktuese,
stokastike, té panjohura ose shumé té pasigurta. RL funksionon si njé kuadér pa model, i afté pér
té adresuar problemet e kontrollit optimal té formuluara si Procese Vendimmarrése Markoviane
(MDP) [1]. Ky kapitull kryesisht eksploron gasjet e Al-sé ndaj RL nga perspektiva e inxhinierisé
sé kontrollit. Fillimisht, do té diskutohen konceptet themelore té teorisé sé rregullimit dhe RL,
vecganérisht ato gé kané té béjné me rregullimin tradicional, pér té krijuar njé kuptim themelor.
Aftésia e RL pér té menaxhuar sisteme dinamike komplekse pa kérkuar modele té garta e bén até
jashtézakonisht té vilefshme né fusha si robotika, automjetet autonome dhe sistemet adaptive té
rregullimit. Duke shfrytézuar RL, inxhinierét mund té dizajnojné kontrollues qé mésojné politika
optimale pérmes ndérveprimit me mjedisin, duke pérmirésuar vazhdimisht performancén bazuar
né reagimet e marra. Pérshtatshméria e RL shtrihet né aplikacione té ndryshme, pérfshiré
automatizimin industrial, kujdesin shéndetésor dhe financat, ku vendimmarrja nén pasiguri éshté
thelbésore. Pé&r mé tepér, pérparimet e fundit né Deep Reinforcement Learning (DRL), i cili
integron teknikat e Deep Learning me RL, kané rritur ndjeshém aftésiné pér té trajtuar hapésira té
médha té gjendjes dhe veprimit [2]. DRL ka treguar rezultate premtuese né detyra komplekse si
luajtja e video lojérave, kontrollimi i krahéve robotiké dhe optimizimi i konsumit té energjisé né
rrjete té zgjuara. Ndérsa thellohemi mé shumé né gasjet e Al-sé ndaj RL, béhet e qgarté se ky
ndryshim paradigmatik né inxhinieriné e rregullimit ka potencialin té revolucionarizojé ményrén
se si ne dizajnojmé dhe zbatojmé sistemet e rregullimit.

> Agent
State, st RejV\‘POf‘Qe_MeV\t Ac’t‘uonf ot
Reward, rt Le_af‘nlng
Environment =

Figura 2.1 Cikli i ndérveprimit agjent-mjedis tipik i t€ mésuarit pérforcues (RL)
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2.1 Bazat e teorisé sé rregullimit

Fusha e matematikés dhe inxhinierisé e njohur si rregullimi automatik studion se si té manipulojné
variablat hyrése pér té ndikuar né sjelljen e njé sistemi pérmes njé hyrjeje komanduese.
Konkretisht, njé sistem rregullimi pérbéhet nga njé grup pajisjesh gé¢ menaxhojné, komandojné,
drejtojné ose rregullojné sjelljen e pajisjeve té tjera pér té arritur njé performanceé té déshiruar. Me
fjalé té thjeshta, njé sistem rregullimi éshté njé sistem gé drejton sisteme té tjera pér té arritur njé
gjendje specifike. Sistemet e rregullimit mund té kategorizohen gjerésisht né sisteme rregullimi
linearé dhe sisteme rregullimi jolinearé. Sistemet e rregullimit linearé respektojné parimet e
homogjenitetit dhe aditivitetit, duke siguruar pérgjigje té parashikueshme dhe proporcionale ndaj
ndryshimeve té hyrjes. Né té kundért, sistemet e rregullimit jolinearé nuk ndjekin kéto parime dhe
mund té shfagin sjellje mé komplekse.

Né kété tezé, fokusi éshté vetém né sistemet e rregullimit me riveprim (en. feedback). Njé sistem
rregullimi me riveprim kontrollon daljen e tij duke pérdorur matjen e daljes si njé sinjal riveprimi.
Ky sinjal riveprimi krahasohet me njé sinjal reference pér té gjeneruar njé sinjal gabimi té
rregullimit, i cili mé pas pérpunohet nga njé kontrollues pér té gjeneruar hyrjen e rregullimit té
sistemit. Sistemi i rregullimit, i njohur si kombinimi i procesit dhe aktuatorit, ka daljen e tij y té
matur duke pérdorur sensoré. Bllok diagrami né figurén 2.2 ilustron njé sinjal té pérgjithshém
riveprimi.

Reference ‘5:-"'5'”9\| Inputl w Outpul vy
;“:—l Controller II }l Flowt ; . }

N\

Meosured output

Figura 2.2 Bllok diagrami gé pérfagéson njé sistem rregullimi té mbyllur

Objektivat kryesore té rregullimit me riveprim jané té sigurojné gé variablat me interes né njé
proces ose sistem, té shikohen si sinjalet e daljes, ose té ndjekin trajektoret e referencés ose té
mbahen afér pikave té caktuara té tyre. Riveprimi éshté thelbésor pér tre arsye kryesore:

1. Pér té kundérvepruar sinjalet e ndérhyrjes gé ndikojné né daljen.
2. Pér té pérmirésuar performancén e sistemit né prani té pasigurisé s€ modelit.
3. Pér té stabilizuar njé sistem té pagéndrueshme.

Pérmes pérdorimit té riveprimit, sistemet e rregullimit mund té arrijné nivele té déshiruara té
performancés, pavarésisht pranisé sé ndérhyrjeve dhe pasigurive.

2.1.1 Sistemet lineare té rregullimit
Sistemet lineare té rregullimit jané thelbésore né inxhinieriné e rregullimit dhe karakterizohen nga
varésia e tyre nga ekuacionet diferenciale lineare. Kéto ekuacione jané lineare né variablat e varur,
derivatet e tyre né lidhje me variablin e pavarur (zakonisht koha) dhe funksionin e hyrjés ose
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rregullimit. Sistemet lineare rregullohen nga parime kyce té tilla si aditiviteti, homogjeniteti dhe
superpozicioni:

o Additiviteti: Nése njé hyrje x; ¢on né njé dalje y; dhe njé hyrje x, con né njé dalje y,,
atéheré shuma e secilés x; + x, ¢con né shumén e ¢cdo dalje y; + y,.

e Homogjeniteti: Nése njé hyrje x con né njé dalje y, atéheré njé hyrje e shkallézuar kx (ku
k éshté njé konstant) con né njé dalje té shkallézuar ky.

e Superpozicioni: Nése njé hyrje x, ¢con né njé dalje y, dhe njé hyrje x, ¢on né njé dalje y,,
atéheré njé kombinim i hyrjeve k,x, + k,x, (ku k, dhe k, jané konstante) con né njé
kombinim té daljeve k,y, + k,y,.

Njé shembull ilustrues i njé sistemi linear éshté sistemi njédimensional masé-susté-amortizator,
si¢ tregohet né figurén 2.3.

> 2(t)

k e ~

WA P
D_—\g )

b

Figura 2.3 Sistemi njédimensional masé-susté-amortizator
Dinamika e kétij sistemi pérshkruhet nga ekuacioni diferencial:
mZ+bz+k =u(t) (2.1)
Né kété ekuacion, m pérfagéson masén, b koeficientin e amortizimit, k konstantén e sustés dhe

u(t) forcén e jashtme té aplikuar né sistem. Duke prezantuar variablat x; = z dhe x, = z, ne
mund té pérfagésojmé sistemin né formén e hapésirés sé gjendjes:

()= (22 () @u(t) (22)

Pérfagésimi i pérmbledhur i hapésirés sé gjendjes pér kété sistem éshté:

x = Ax + Bu (2.3)
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ku x éshté vektori i gjendjes, u éshté vektori i rregullimit té hyrjes, A &shté matrica e dinamikés sé
sistemit, dhe B éshté matrica e hyrjes. Dalja y e sistemit mund té shprehet si njé kombinim linear
I variablave té gjendjes:

y=Cx+ Du (2.4)

Kétu, C éshté matrica e daljes gé pércakton cilat variabla té gjendjes maten, dhe D éshté matrica
kthyese gé lidh hyrjen direkt me daljen. Nése matricat A, B, C, dhe D mbeten konstante me kalimin
e kohés, sistemi klasifikohet si linear i pandryshueshém né kohé (LTI).

2.1.2 Sistemet jolineare té rregullimit
Sistemet e rregullimit jolinear karakterizohen nga paaftésia e tyre pér té respektuar parimin e
superpozicionit, gé do té thoté se dalja e tyre nuk éshté proporcionalisht e drejtpérdrejté me hyrjen
e tyre. Né inxhinieri, sistemet jolineare luajné njé rol thelbésor né teoriné e rregullimit sepse té
gjitha sistemet praktike shfagin sjellje jolineare né njé masé té caktuar. Kjo jolinearitet shpesh
éshté pér shkak té faktoréve té tillé si saturimi, ku pérgjigja e njé sistemi béhet e kufizuar pér shkak
té kufizimeve fizike, duke e parandaluar até té japé energji té pafundme.

Njé shembull i shkélgyer i jolinearitetit né sistemet e rregullimit éshté kushti i saturimit, i cili
ndodh sepse sistemet reale kané kufij né energjiné gé ato mund té prodhojné ose té thithin. Ky
sjellje kérkon zhvillimin dhe aplikimin e strategjive té specializuara té rregullimit t& pérshtatura
pér sistemet jolineare, duke siguruar performancé té sakté dhe efikase.

Ekuacionet e gjendjes dhe té daljes pér sistemet jolineare zakonisht shprehen si mé poshté:
x(t) = flx(@), u(®)]
y(t) = glx(®), u(t)]

Né kéto ekuacione, x(t) pérfagéson vektorin e gjendjes, u(t) hyrjen e rregullimit, y(t) daljen, dhe
f dhe g jané funksione jolineare gé pérshkruajné dinamikén e sistemit dhe marrédhéniet e daljes,
pérkatésisht. Kéto ekuacione theksojné kompleksitetin dhe nevojén pér teknika té avancuara té
rregullimit pér té menaxhuar sjelljet jolineare né aplikimet praktike.

2.2 Reinforcement Learning pér aplikimet optimale té rregullimit
Qéllimi kryesor i njé sistemi té rregullimit éshté té pércaktojé hyrjet optimale té rregullimit pér té
arritur sjelljen e déshiruar té njé sistemi. Sistemet e rregullimit me riveprim pérdorin dalje té
matura si riveprim pér té pérmirésuar performancén dhe pér té korrigjuar shgetésimet dhe gabimet
e rastésishme. Inxhinierét dizajnojné kontrollet pér té pérmbushur kérkesat e sistemit duke
pérdorur riveprimin e sistemit té rregullimit sé bashku me njé model té kombinuar té procesit dhe
aktuatorit.

Mésimi i pérforcimit (RL) ka njé géllim té ngjashém me sistemet e rregullimit, por pérdor njé gasje
té ndryshme. Njé agjent RL méson njé politiké, e pérfagésuar nga njé sekuencé veprimesh ose
hyrjesh rregullimi, pér té rregulluar njé mjedis dinamik dhe pér té rrit njé funksion objektiv. Pér
shembull, merrni parasysh detyrén e parkimit té njé automjeti duke pérdorur njé sistem drejtimi té
automatizuar. Kétu, kompjuteri i automjetit (agjenti) duhet ta parkojé makinén né orientimin dhe
vendndodhjen e duhur.
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Kontrolluesi gjeneron hyrjet e rregullimit té drejtimit, frenimit dhe pérshpejtimit (veprime) duke
pérdorur té dhéna nga kamerat, akselerometrat, xhiroskopét, njé marrés GPS dhe lidar (vézhgime).
Kéto hyrje rrregullimi dérgohen te aktuatorét gé rregullojné automjetin. Vézhgimet e rezultuara
varen nga aktuatorét, sensorét, dinamika e automijetit, sipérfagja e rrugés, era dhe shumé faktoré
té tjeré mé pak té réndésishém.

Ky formulim synon té térheqé vémendjen e ekspertéve té teorisé sé rregullimit, pasi ajo pérshtatet
ngushté me objektivat e fushés sé tyre. Ndérsa teoria e rregullimit éshté kryesisht e bazuar né
modele, ML éshté kryesisht i bazuar né té dnéna. Figura 2.4 ilustron njé pérfagésim té pérgjithshém
té bllok sistemit té rregullimit, i cili mund té pérkthehet né njé kornizé RL:

—— Traditional Control

Measurements Reinforcement Leaming
-

RL AI?Oﬁthm “Actions

&Pohcy upola\'te_
Control

Reference Contrjo”e.r Input | Plont =
Observations PO! ey Actions Environment
A

State Feedback
Meosurements

Figura 2.4 Té mésuarit pérforcues (RL) kundrejt rregullimit tradicional

Nga perspektiva e RL, kombinimi i procesit dhe aktuatorit (plant), sinjali referues dhe llogaritja e
gabimit konsiderohen pjesé e mjedisit (en. environment). Mjedisi mund té pérfshijé gjithashtu
elementé té tillé si zhurma e matjes, sinjalet e shqetésimit, filtrat dhe konverterét. Vézhgimet (en.
observation) jané vlera té matshme nga mjedisi gé jané té dukshme pér agjentin, né varési té
senzoréve té disponueshém. Kéto vézhgime pérdoren né algoritmet RL pér té gjetur sekuencén
optimale té hyrjeve té rregullimit.

Hyrjet e rregullimit jané veprime (en. action) té ndérmarra nga kontrolluesi. Sekuenca e veprimeve,
e njohur si politiké (en. policy) (n), mésohet nga agjenti (en. agent) duke pérdorur metoda té
meésimit té pérforcimit. Funksioni i shpérblimit (en. reward), i ngjashém me njé funksion kostoje
né teoriné e rregullimit, mat performancén e agjentit, duke e ndihmuar até té kuptojé nése veprimet
e tij jané né pérputhje me performancén e déshiruar té sistemit. Pér shembull, funksionet e
shpérblimit mund té dizajnohen pér té minimizuar gabimin e gjendjes sé géndrueshme duke ulur
njékohésisht pérpjekijet e rregullimit [3, 4, 5, 6, 7].

2.3 Bazat e Reinforcement Learning
Mésimi i pérforcimit (RL) éshté njé degé e Machine Learning (ML) qé merret me problemin e
marrjes sé vendimeve sekuenciale. Ndryshe nga metodat tradicionale té marrjes sé vendimeve qé
mund té mbéshteten né njé veprim té vetém, RL thekson nevojén pér njé sekuencé veprimesh gjaté
kohés pér té arritur njé rezultat té déshiruar. Kjo éshté vecanérisht e dobishme né mjedise dinamike
ku vendimet e menjéhershme ndikojné né gjendjet dhe shpérblimet e ardhshme.
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Korniza e RL éshté projektuar pér té trajtuar probleme ku zgjidhja optimale kérkon konsiderimin
e pérfitimeve afatgjata dhe jo vetém té pérfitimeve té menjéhershme. Kjo pérfshin njé agjent gé
ndérvepron me njé mjedis pérmes veprimeve, merr riveprime né formén e shpérblimeve dhe
rregullon politikén e tij pér té rrit shpérblimin kumulativ me kalimin e kohés. Konceptet themelore
né RL pérfshijné agjentin, mjedisin, gjendjet, veprimet, shpérblimet dhe politikén.

Ky seksion ofron njé pérmbledhje té ploté té kétyre koncepteve themelore né RL, duke u ofruar
lexuesve njé kuptim té forté pér té gasur dhe zbatuar algoritme té ndryshme RL. Algoritmet
kryesore né kété fushé pérfshijné Q-learning, Deep Q-Networks (DQN) dhe metodat e Policy
Gradient. Secili prej kétyre algoritmeve ofron strategji unike pér té balancuar eksplorimin dhe
shfrytézimin, duke siguruar gé agjenti jo vetém té shfrytézojé informacionin e njohur, por edhe té
zbulojé strategji té reja pér té pérmirésuar performancén.

Mésimi i pérforcimit (RL) é&shté i aplikueshém gjerésisht né fusha té ndryshme, pérfshiré
robotikén, lojérat dhe modelimin financiar. Duke kuptuar bazat, studiuesit dhe praktikuesit mund
té zhvillojné sisteme inteligjente té afta pér té mésuar dhe pérshtatur né mjedise komplekse dhe té
pasigurta [3, 4, 6, 7].

2.3.1 Prova-gabimi-té mésuarit
Mésimi i pérforcimit (RL) pérdor cikle t& mésimit pérmes provave dhe gabimeve pér té rrit
shpérblimin total gé njé agjent merr nga mjedisi. Kjo rritje mund té shihet si zvogélim i funksionit
té kostos, i ngjashém me teoriné optimale té rregullimit, pasi funksioni i shpérblimit éshté
formuluar bazuar né problemin e rregullimit dhe kérkesat e sistemit.

Mijedisi pérbéhet nga variabla gé lidhen me problemin dhe sistemin. Kombinimi i té gjitha vlerave
té mundshme qé kéto variabla mund té marrin njihet si hapésira e gjendjes, e shénuar si S. Njé
grup specifik vlerash té vézhguara né ¢do kohé t éshté njé gjendje s,. Agjentét mund ose nuk mund
té kené gasje né gjendjen aktuale s, t€ mijedisit, né varési té disponueshmérisé sé senzoréve.
Variablat gé agjenti mund té perceptojé né ¢do kohé t quhen vézhgime. Kombinimi i té gjitha
vlerave té mundshme té kétyre variablave éshté hapésira e vézhgimeve, e shénuar si 0. Gjendja
dhe vézhgimi pérdoren shpesh ndérsjelltas né komunitetin RL, pasi agjentét zakonisht lejohen té
shohin gjendjen e brendshme té mjedisit, megjithése kjo nuk éshté gjithmoné e vérteté.

Né cdo gjendje s;, mjedisi ofron njé grup veprimesh at gé agjenti mund té zgjedhé. Grupi i té gjitha
veprimeve té mundshme né cdo gjendje quhet hapésira e veprimit, e shénuar si A. Figura 2.5
ilustron grafikisht ndérveprimin midis agjentit dhe mjedisit, i cili pérséritet sekuencialisht me
kalimin e kohés. Né ¢do hap kohor t, agjenti vézhgon njé gjendje s, € S, pastaj zgjedh njé veprim
a; € A bazuar né politikén e tij, qé pérfagéson sjelljen e agjentit né kohén t.

Politika mund té jeté determinuese ose stohastike dhe zakonisht shénohet si m(a;|s;):

n(se,ar) = Plaglse] (2.4)
ku politika = ofron njé probabilitet P [a;|s;] pér té ndérmarré njé veprim né mjedise stohastike
ose zgjedh drejtpérdrejt veprimin né ato determinuese. Agjenti pastaj merr njé vézhgim té ri nga
mjedisi né hapin tjetér kohor s,.,, sé bashku me njé shpérblim skalar r,,, té pércaktuar né

ekuacionin 2.5, dhe gjendjen tjetér s, ;. Shpérblimi skalar pérfagéson pérfitimin e menjéhershém
pas kalimit nga gjendja s; né s, , dhe ndérmarrjen e njé veprimi té caktuar a,.
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Tepr = P(Xp,Up)

(2.5)
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Figura 2.5 Cikli prové-gabim-mésim

Grupi i gjendjes, veprimit, shpérblimit dhe gjendjes sé re té vézhguar nga agjenti né njé hap kohor
specifik t quhet pérvojé (2.6):

er =< St ApTet1,Sev1 > (2.6)
Cdo pérvojé ofron njé mundési pér té mésuar dhe pér té pérmirésuar performancén e agjentit.
Detyra qé po zgjidhet nga agjenti mund té keté ose t& mos keté njé pérfundim natyror. Detyrat me
njé pérfundim natyror, si lojérat, quhen detyra episodike. Pérkundrazi, detyrat pa pérfundim
natyror, si mésimi i lévizjes pérpara, quhen detyra té vazhdueshme. Sekuenca e hapave kohoré nga
fillimi deri né fund té njé detyre episodike quhet episod. Agjentét mund té kérkojné disa hapa
kohoré dhe episode pér té mésuar sjelljen e déshiruar. E ngjashme me vendimmarrjen njerézore,
marrja e njé shpérblimi té konsiderueshém né njé hap kohor specifik t nuk pérjashton mundésiné
e marrjes sé njé shpérblimi té vogél menjéheré pas tij, dhe nganjéheré mund té jeté mé miré té
injorohet shpérblimi i menjéhershém pér té fituar mé té médhenj mé voné [3, 4, 6, 7].

2.3.2 Kthimi

Vlera e kthimit G, éshté shpérblimi total i grumbulluar gé njé agjent merr me kalimin e kohés, i
pércaktuar matematikisht si vijon (2.7):

s (2.7)
Ge(T) = Teyr + Vg +0 = Z Y¥reksr v €I10,1]
k=0

Kétu, y pérfagéson faktorin e zbritjes, i cili éshté thelbésor pér té siguruar gé vlera e kthimit té
mbetet e kufizuar né raste ku shuma e shpérblimeve zgjatet pafundésisht. Ky faktor tregon
gjithashtu njé preferencé pér shpérblimet e menjéhershme mbi ato té ardhshme. Objektivi kryesor
i agjentit éshté té rrisé kété shpérblim kumulativ. Né kété kontekst, T éshté pércaktuar si sekuenca
e gjendjeve dhe veprimeve brenda mjedisit, si¢ tregohet né ekuacionin 2.8:
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T = (Sp, Ag, S1, Ay, ---) (2.8)

Né kété sekuencé, s, pérfagéson daljen e matur ose gjendjen né hapin kohor t = 0, ndérsa a,
shénon hyrjen e rregullimit té aplikuar né sistem ose veprimin e ndérmarré né hapin kohor t = 0.
Né ményré té ngjashme, a, éshté dalja e matur ose gjendja né hapin kohor t = 1, dhe a, éshté
hyrja e rregullimit té aplikuar né sistem ose veprimi i ndérmarré nga agjenti né hapin kohor t = 1,
dhe késhtu me radhé.

2.3.3 Procesi i Vendimmarrjes Markov
Procesi i Vendimmarrjes Markov (MDP) ofron njé kornizé té forté matematikore pér modelimin e
ndérveprimit ndérmjet njé agjenti, politikés sé tij dhe mjedisit.

Ai karakterizohet nga tufa (S, A, r, P):

1. Njé grup gjendjesh, S, gé pérfshin té gjitha gjendjet e mundshme té mjedisit, duke pérfshiré
daljet e matshme diskrete ose té vazhdueshme.

2. Njé grup veprimesh té mundshme, A(s), qé pérfshin té gjitha veprimet ose hyrjet e
rregullimit té zbatueshme né ¢do gjendje.

3. Njé funksion shpérblimi .., = p(x;, u.), gé pérfagéson shpérblimin e menjéhershém té
vézhguar pas kalimit nga gjendja s; né s;,.,; pérmes veprimit a;.

4. Njé model kalimi, P(s;41|S: a¢), Qé tregon probabilitetin e kalimit né gjendjen s.,; pas
marrjes sé veprimit a, né gjendjen s;.

Kéto gjendje kalimi i pérmbahen pronésisé sé Markovit, gé nénkupton se probabiliteti i arritjes né
gjendjen s, varet vetém nga gjendja aktuale s;, pa marré parasysh asnjé gjendje paraprake. Nése
informacioni i ploté pér gjendjen e mjedisit éshté i gasshém pér agjentin, mjedisi quhet plotésisht
i vézhgueshém; pérndryshe, éshté pjesérisht i vézhgueshém.

Pér mé tepér, hapésirat e veprimit dhe té gjendjes mund té jené diskrete ose té vazhdueshme. Njé
hapésiré veprimi diskrete pérmban njé grup té kufizuar veprimesh, ndérsa njé hapésiré veprimi e
vazhdueshme pérfshin nj¢ numér té pafund veprimesh té mundshme. Natyra e hapésirés sé
veprimit ndikon ndjeshém né gasjen pér zgjidhjen e problemit té mésimit té pérforcimit (RL) [8].

Identifikimi i natyrés diskrete ose té vazhdueshme té hapésirave té veprimit dhe té gjendjes éshté
thelbésor pér té pércaktuar teknikat mé té pérshtatshme té RL-sé. Kjo kuptimésie vendos bazat pér
trajtimin e problemeve mé té avancuara té RL-sé, té cilat do té hulumtohen né seksionet né vijim.

[9]

2.3.4 Funksioni i Vlerés
Funksioni i vlerés V,(s;) éshté vlera e pritur E,; e kthimit té gjendjes s; kur ndiget politika m si¢
pércaktohet né ekuacionin 2.9. Praktikisht, ai pérfagéson shpérblimin e pritur gé agjenti mund té
mbledhé né té ardhmen duke filluar nga gjendja aktuale s,. Sinjali i shpérblimit r,,, pérfagéson
vetém njé vleré lokale té shpérblimit né kuptimin qé merr parasysh vetém gjendjen, ndérsa
funksioni i vlerés ofron njé pamje mé té gjeré té shpérblimeve té ardhshme: éshté njé lloj
parashikimi i shpérblimeve.

Ve(se) = Eplrips + Yre + Vzrt+3 + o lse] = Eplrees + vGeyq |Se] (2.9)
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Me fjalé té tjera, funksioni i vlerés vleréson se sa e miré éshté njé gjendje, e pérfagésuar nga vlera
e pritur E,; nén politikén . Vini re se nuk merr parasysh veprimet, por vetém sa miré éshté té jesh
né até gjendje té vecanté 1, (s;) né lidhje me detyrén specifike. Duke marré parasysh se sa miré
éshté té jesh né njé gjendje duke marré parasysh edhe veprimin e ndérmarré nga agjenti, &shté e
nevojshme t'i referohemi funksionit té vlerés sé veprimit, i njohur gjithashtu si funksioni-Q ose
funksioni i vlerés-Q i pércaktuar né ekuacionin 2.10 dhe i shénuar si Q,(s¢, a¢), 1 cili jep kthimin
e pritur pér kryerjen e veprimit a, né gjendjen a, né njé hap té pérgjithshém kohor ¢, nén politikén
T

Qr(sp,ar) = Eq[Gilse, ar]l = Exlrees + Yregn + Vzrt+3 + - |se agl (2.10)
= Ep[re41 + VGiiq ISt ael

Né té dyja kéto funksione té vierés, G.(s;) éshté vlera e kthimit si¢ pércaktohet né ekuacionin 2.7.
Funksioni optimal i vlerés i shénuar si V*(s;) éshté ai qé jep vlerén maksimale krahasuar me té
gjitha funksionet e tjera té vlerés si¢ pércaktohet né ekuacionin 2.12:

V*(s;) = maxV,(s;) VsE€S (2.11)
T

V*(se) = max Z P(str1,TesalSe @) + [ + ¥V (Se4q)] VS ES (2.12)

St+1€S

Me fjalé té tjera, ai jep kthimin e pritur maksimal kur fillohet né gjendjen s, dhe duke vepruar
sipas politikés optimale * mé pas. Nga ana tjetér, funksioni optimal i vlerés sé& veprimit i shénuar
si Q*(s;, a,) dhe i pércaktuar né ekuacionin 2.13 éshté ai gé jep vlerén maksimale krahasuar me té
gjitha funksionet e tjera té vlerés sé veprimit:

Q*(sp,ar) = maxQ,(s,,a,) Vse€S,a€A (2.13)
s
X 2.14
Q*(sp) = mC?X Z P(Sey1,7ISear) + |1 + )/rartlax Qr (Se41,A¢41)| Vs ( )
St+1€S ik
e€ES,a€eA

dhe jep kthimin e pritur kur fillohet nga gjendja s, duke kryer veprimin a,, dhe pastaj duke vepruar
sipas politikés optimale =* mé pas. Ka njé lidhje té réndésishme midis funksionit optimal té vlerés
sé veprimit dhe veprimit optimal: politika optimale né s, do té zgjedhé veprimin gé rrit kthimin e
pritur kur fillohet né gjendjen s,. Prandaj, nése Q*(s,, a;) éshté i njohur, veprimi optimal a*(s;)
mund té merret drejtpérdrejt si¢ tregohet né ekuacionin 2.15.

@’ (s;) = argmaxQ” (s, a,) (2.15)

2.3.5 Ekuacioni i Bellman-it
Qéllimi i agjentit éshté té pérafrojé njé politiké optimale =*, e cila rrit vlerén e ¢do gjendje, duke
dhéné v* dhe Q* si funksionet optimale té vlerés sé gjendjes dhe té vlerés sé veprimit. Programimi
Dinamik (DP) éshté njé metodé optimizimi gé thjeshton njé problem té ndérlikuar si RL duke e
ndaré até né nén-probleme mé té thjeshta gé mund té zgjidhen mé pas. ldeja éshté té shfrytézojmé
faktin gé funksionet e vlerés pérmbushin Ekuacionin e Optimalitetit té Bellman-it. Sipas Barto dhe
Mahadevan (2003) [10], ekuacionet jané si mé poshté:
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V*(s;) = maxV,(s;,) Vs€S (2.16)

V*(se) = max z P(sty1,7elSe ae) + [1eqr + ¥V (se41)] VS ES (2.17)
St+1€S
Q*(sp,a;) = maxQ,(s,a;) Vse€S,a€eA (2.18)
A
(2.19)

Q*(s¢) = m;lx § P(Sts1,Te+11Se,a) + |11 + yr(?ax Qn (Se41,ar11)| Vs
t+1
St+1€S

€S,aceA

Kétu, P(s;,,) éshté probabiliteti i gjendjes sé tranzicionit, gé pérfagéson probabilitetin e
vézhgimit té funksionit té shpérblimit r,,,; dhe gjendjes s,,; nga gjendja e méparshme s, pas
kryerjes sé veprimit a.

2.3.6  Pritshméria
Meqgenése objektivi éshté té rritet shpérblimi afatgjaté i sé ardhmes, pritshméria e dhéné né
ekuacionin 2.20 pérdoret si shuma e peshuar e té gjitha rezultateve t¢ mundshme té shumézuara
me probabilitetet e tyre. Me fjalé té tjera, pritshméria, e njohur gjithashtu si mesatarja, llogaritet
nga shuma e produktit té ¢do vlere té gjendjes dhe probabilitetit té saj:

E[f(x)] = Z P(x) f(x) (2.20)

Né kété ekuacion, P(x) pérfagéson probabilitetin e ndodhjes sé njé variabli té& pérgjithshém té
rastit x, dhe f(x) éshté njé funksion i pérgjithshém qé tregon vlerén e gjendjes x. Duke integruar
probabilitetet e rezultateve té ndryshme me vlerat e tyre pérkatése, kjo formulé ofron njé masé té
vetme té pritshmérive té shpérblimeve té ardhshme.

2.3.7 Eksplorimi kundrejt shfrytézimit

Njé problem i réndésishém né RL éshté balancimi midis eksplorimit dhe shfrytézimit. Pér té arritur
shpérblime té larta, agjenti duhet té zgjedhé veprime duke aplikuar njé hyrje kontrolli gé ka provuar
mé paré dhe di gé éshté i miré. Pér té zbuluar kéto veprime, agjenti duhet té zgjedhé veprime gé
nuk jané testuar duke pérdorur pasojat e vézhguara nga mjedisi. Eksplorimi i referohet agjentit RL
gé eksploron mjedisin pér té€ mbledhur mé shumé informacion, ndérsa shfrytézimi do té thoté
ndjekja e politikés mé té miré aktuale nga pérvojat e mbledhura né té kaluarén dhe té disponueshme
pér agjentin pér té fituar sa mé shumé shpérblim té jeté e mundur. Me fjalé té tjera, shpérblimet
afatshkurtra duhet té sakrifikohen né ményré gé té gjendet njé politiké e miré né afat té gjaté duke
eksploruar gjendjet gé ende nuk jané paré nga agjenti. Sfida kryesore gé lind né projektimin e
sistemeve RL éshté né balancimin e tregtisé midis eksplorimit dhe shfrytézimit. Né njé mjedis
stohastik, veprimet duhet té merren mjaftueshém miré pér té marré njé vlerésim té shpérblimit té
pritur. Njé agjent qé ndjek ekskluzivisht eksplorimin ose shfrytézimin éshté i destinuar té jeté mé
pak se efektiv. Ai béhet mé keq se rastésia e pastér (d.m.th., njé agjent i rastésishém).
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Ekzistojné disa zgjidhje té tilla si eksplorimet naive dhe mé té pérdorurat quhen eksplorime
greedy, € — greedy dhe € — greedy té dekompozuar. Kéto teknika jané mjaft té thjeshta pér
t'u kuptuar dhe zbatuar né praktiké, por ato vuajné nga njé mangési e madhe, gé éshté se kané njé
pendesé nén-optimale. Né fakt, pendesa e té dyjave greedy dhe € — greedy rritet né ményré
lineare me kalimin e kohés. Kjo éshté e thjeshté pér t'u kuptuar intuitivisht pasi greedy do té
fokusohej né njé aktivitet qé, edhe pse mund té keté prodhuar rezultate pozitive né té kaluarén, nuk
ishte né fakt veprimi mé i miré. Pra, greedy do té vazhdojé té pérfitojé nga kjo situaté ndérsa
injoron mundésité e mundshme. Me fjalé té tjera, ai shfrytézon tepér shume.

Nga ana tjetér, e — greedy eksploron tepér shumé sepse edhe kur njé veprim duket té jeté optimal,

metoda vazhdon té alokojé njé pérgindje té caktuar té kohés pér eksplorim, duke humbur késhtu

mundésité dhe duke rritur pendesén totale. Formulimi i saj éshté mjaft i thjeshté:

a*(s;) = arg max Q*(s;, a,) me probabilitet (1 — €) (2.21)
a

le té jetée € (0,1):{ o o -
veprim i rastésishém me probabilitet €

Veprimi a*(s;) i shprehur né ek. 2.21 merret nga agjenti sipas politikés mé té miré aktuale 7. Vini
re se né fillim té trajnimit, probabiliteti pér té béré eksplorim do té jeté i madh me njé vieré té larté
€, késhtu gé shumicén e kohés agjenti do té eksplorojé. Ndérsa trajnimi vazhdon dhe pér pasojé
funksionet Q pérmirésohen né vlerésimet e tyre, éshté e nevojshme té zvogélohet gradualisht vlera
€ pasi agjenti do té keté nevojé pér gjithnjé e mé pak eksplorim dhe mé shumé shfrytézim:

N

Epsi[on

"I_r“o\?ning
Figura 2.6 Pérgjigja e epsilonit gjaté trajnimit

Nga ana tjetér, ndérsa koha kalon, gasjet € — greedy té dekompozuara pérpigen té zvogélojné
pérgindjen e caktuar pér eksplorim. Grafiku né figurén 2.7 tregon se si kjo mund té rezultojé né
pendesén mé té miré.
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Figura 2.7 Krahasimi i pendesés né lidhje me metodat e eksplorimit
Véshtirésia géndron né aftésiné pér té kryer procesin e shuarjes né ményreé té duhur.

2.3.8 Qasjet ndaj RL
Cdo agjent né njé kornizé té mésimit pérforcues (RL) funksionon bazuar né njé algoritém specifik
té dizajnuar pér té optimizuar shpérblimet gé merr nga mjedisi i tij. Cdo lloj algoritmi RL ka
karakteristika dhe funksionalitete unike. Kuptimi i kétyre dallimeve éshté thelbésor pér zgjedhjen
e algoritmit mé té pérshtatshém té pérshtatur pér kérkesat specifike té njé problemi té dhéné.
Peizazhi i algoritmeve RL éshté i gjeré dhe vazhdimisht né zhvillim, duke e béré sfiduese
paragitjen e njé pérmbledhje gjithépérfshirése. Megjithaté, dallimet e theksuara né kété seksion
synojné té kapin aspektet mé kritike té réndésishme pér kété tezé, pa pretenduar té jené shteruese.

Algoritmet e mésimit pérforcues (RL) mund té Kklasifikohen gjerésisht né kategori té ndryshme
bazuar né strategjité e tyre t& mésimit dhe teknikat e zbatimit. Klasifikime té zakonshme pérfshijné
algoritmet pa model kundrejt algoritmeve té bazuara né model, metodat e bazuara né vleré kundrejt
metodave té bazuara né politiké, dhe algoritmet me politiké né veprim kundrejt atyre me politiké
jashté veprimit [11]. Algoritmet pa model, si Q-learning dhe SARSA, mésojné drejtpérdrejt nga
ndérveprimet me mjedisin pa pasur nevojé pér njé model té mjedisit, ndérsa algoritmet e bazuara
né model, si Dyna-Q, pérdorin njé model pér té simuluar dhe planifikuar veprimet. Metodat e
bazuara né vleré fokusohen né vlerésimin e funksioneve té vlerés, me shembuj té spikatur pérfshiré
Q-learning dhe Deep Q-Networks (DQN). Metodat e bazuara né politiké, si REINFORCE dhe
Optimizimi Proksimal i Politikés (PPO), optimizojné drejtpérdrejt politikén gé dikton veprimet e
agjentit. Algoritmet me politiké né veprim mésojné vlerén e politikés gé po realizohet nga agjenti,
ndérsa algoritmet me politiké jashté veprimit, si Q-learning, mésojné vlerén e njé politike optimale
pavarésisht veprimeve té agjentit [12].

Kéto dallime jané thelbésore pér té kuptuar avantazhet dhe kufizimet e gasjeve té ndryshme té RL
dhe pérshtatshmériné e tyre pér aplikacione té ndryshme. Né kontekstin e késaj teze, fokusi do té
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jeté né shpjegimin e kétyre dallimeve pér té ofruar njé kuptim té ploté té metodave RL té
zbatueshme pér problemin né fjalé.

2.3.8.1 Komponentét e t& mésuarit
Njé dallim kryesor midis algoritmeve té mésimit pérforcues (RL) vjen nga ményrat e ndryshme se
si kéto algoritme shfrytézojné komponentét e agjentit. Kéto strategji mund té shpjegohen duke
pérdorur metrika té politikés, modelit dhe funksionit té vlerés té pércaktuara né seksionet 2.3.1 dhe
2.3.4.

Njé nga aspektet kritike té njé algoritmi RL éshté nése agjenti ka gasje né modelin e mjedisit. Ky
model i mundéson agjentit té parashikojé kalimet e gjendjes dhe shpérblimet. Njé metodé pa model
nuk e shfrytézon modelin e mjedisit pér té zgjidhur problemin RL. Né vend té késaj, veprimet e
rregullimit té aplikuara nga agjenti bazohen né vézhgimet e drejtpérdrejta té gjendjes aktuale.
Agjenti vézhgon mjedisin dhe zgjedh hyrjen mé té miré té rregullimit né pérputhje me rrethanat.
Kjo gasje bie né kundérshtim me metodat e bazuara né model, ku agjenti ka njohuri té ploté pér
mjedisin, pérfshiré edhe bimen e sistemit. Metodat e bazuara né model, nga ana tjetér, supozojné
se agjenti ka njohuri té ploté pér mjedisin, pérfshiré edhe kombinimin e procesit dhe aktuatorit.
Kéto metoda mund té jené té dobishme né mjedise pércaktuese, ku agjenti mund té shfrytézojé té
gjitha informacionet e disponueshme pér té mésuar njé politiké optimale [13]. Megjithaté, marrja
e njohurive té sakta pér mjedisin shpesh éshté sfiduese pér shkak té faktoréve si parametrat e
panjohur té sistemit ose kompleksiteti i veté sistemit. Si rezultat, metodat pa model jané béré mé
té njohura dhe té zhvilluara né ményré té gjeré dhe té testuara.

Njé dallim tjetér thelbésor midis algoritmeve RL éshté pérdorimi i politikés ose funksionit té vlerés
si elementi gendror i metodés. Metodat e bazuara né politiké fokusohen né pérafrimin e politikés
sé agjentit, zakonisht e pérfagésuar si njé shpérndarje probabilistike mbi veprimet. Kéto metoda
synojné té optimizojné drejtpérdrejt sjelljen e agjentit, por mund té kérkojné ndérveprime té gjera
me mjedisin, duke i béré ato mé pak té efektshme né mostra. Né té kundért, metodat e bazuara né
vleré pérfshijné agjentin né gjetjen e sjelljes optimale né ményré indirekte duke shfrytézuar
funksionet e vlerés. Né vend gé té fokusohen né shpérndarjen probabilistike té veprimeve, metodat
e bazuara né vleré pércaktojné vlerén e té gjitha veprimeve t€ mundshme dhe zgjedhin até mé té
mirén. Ndryshe nga metodat e bazuara né politiké, metodat e bazuara né vleré mund té pérfitojné
nga burime shtesé si té dhénat e politikés sé vjetér ose replay buffer.

Né pérmbledhje, kuptimi i kétyre dallimeve éshté thelbésor pér zgjedhjen e gasjes sé duhur RL pér
njé problem té caktuar. Kjo tezé kryesisht fokusohet né gasjet pa model pér shkak té thjeshtésisé
dhe géndrueshmérisé sé tyre né aplikime té ndryshme. Megjithaté, njohja e forcave dhe kufizimeve
té té dyja metodave, me dhe pa model, éshté thelbésore pér pérparimin e kérkimeve RL dhe
aplikimeve té tyre praktike.

2.3.8.2 Qasjet e té mésuarit
Shumé sfida rregullimi né robotiké dhe drejtim té automatizuar kérkojné struktura té avancuara,
jolineare té rregullimit. Zgjidhjet pér kéto sfida shpesh pérfshijné metoda si programimi i fitimeve,
rregullimi i géndrueshém dhe rregullimi modelor parashikues jolinear (MPC). Megjithaté, zbatimi
i kétyre metodave zakonisht kérkon njé nivel té larté ekspertize nga inxhinieri i rregullimit dhe njé
sistem té afté pér matje online. Rregullimi i fitimeve dhe parametrave, pér shembull, mund té jeté
mjaft kompleks.
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Né té kundérten, mésimi pérforcues (RL) ofron njé paradigmé té ndryshme ku sjellja e agjentit
mund té mésohet ose online ose offline. Né njé mjedis online, procesi i mésimit ndodh paralelisht
me ndérveprimin e vazhdueshém té agjentit me mjedisin, duke mbledhur vazhdimisht
informacione té reja. Né anén tjetér, mésimi offline mbéshtetet né njé dataset fiks, duke pérparuar
drejt mésimit me té dhéna té kufizuara.

Njé dallim tjetér i madh né algoritmet RL éshté gasja e tyre ndaj mésimit té politikés. Algoritmet
on-policy varen shumé nga té dhénat e trajnimit t& marra sipas politikés aktuale, duke pérdorur
vetém té dhénat e mbledhura me politikén e fundit. Né anén tjetér, metodat off-policy mund té
shfrytézojné té dhéna nga burime té ndryshme pérvec pérvojés sé drejtpérdrejté, si pér shembull
buferat e pérvojés sé gjeré nga episodet e kaluara. Kéto bufera zakonisht zgjidhen né ményré té
rastésishme pér t'i béré té dhénat mé afér té genit té pavarura dhe té shpérndara né ményré identike
[14].

Nén-seksioni vijues do té shpjegojé gasjen e pérdorur shpesh bazuar né model, Programimin
Dinamik (DP). DP éshté thelbésor pér t'u kuptuar pasi pérmban té gjitha ideté dhe kornizat kryesore
gé mbéshtesin shumicén e algoritmeve RL.

2.3.9 Qasja e bazuar né model: Programimi Dinamik

Programimi Dinamik (DP) éshté njé gasje kyce e pérdorur pér té trajtuar problemet e mésimit
pérforcues (RL). Né thelb, DP éshté njé metodé e gjithanshme qé dekompozon problemet
komplekse né nénpjesé mé té menaxhueshme. Duke zgjidhur kéto nénpjesé, ne mund té agregojmé
zgjidhjet e tyre pér té adresuar né ményré gjithépérfshirése problemin fillestar kompleks. Kjo
metodé éshté vecanérisht efektive pér problemet e bazuara né Procesin e Vendimit Markovian
(MDP), pasi supozon njohuri té plota té sistemit, duke mundésuar késhtu pércaktimin e rezultatit
mé té miré té arritshém.

DP ofron njé kornizé té fugishme pér zgjidhjen e problemeve té bazuara né MDP duke shfrytézuar
njohuri té plota té sistemit. Kjo kornizé éshté kryesisht e aplikueshme pér problemet e bazuara né
model, ku modeli i mjedisit éshté i pércaktuar miré. Natyrshméria e DP pérfshin pérdorimin e njé
ose mé shumé vlerave té vlerésuara gjaté fazés sé pérditésimit, gjé qgé mund té béjé gé rezultatet té
varen shumé nga vlerésimet fillestare. Kjo karakteristiké nénvizon ndjeshmériné e metodave DP
ndaj kushteve fillestare.

Metodat kryesore té DP pérfshijné pérséritjen e politikés dhe pérséritjen e vlerés. Pérséritja e
politikés pérfshin vlerésimin dhe pérmirésimin e pérseritjeve té politikave derisa té gjendet njé
politiké optimale. Pérséritja e vlerés, nga ana tjetér, fokusohet né pérditésimin e funksionit té vlerés
derisa té konvergjojé né funksionin optimal té vlerés. Té dyja metodat ilustrojné fuginé e DP né
zgjidhjen sistematike té problemeve RL duke i ndaré dhe rafinuar né ményreé té pérseritur zgjidhjet
[15].

2.3.9.1 Pérséritja (Iteracioni) e politikés (policy)
Iteracioni i Politikés éshté njé gasje e dizajnuar pér té gjetur politikén optimale * duke rafinuar
né ményré iterative njé politiké fillestare té rastésishme. Kjo metodé pérbéhet nga dy hapa
kryesore: Vlerésimi i Politikés 2.23 dhe Pérmirésimi i Politikés 2.24.

Hapi i Vlerésimit té Politikés synon té vlerésojé politikén aktuale duke aplikuar né ményré iterative
Ekuacionin e Bellmanit, si¢ éshté shpjeguar né Seksionin 2.3.5. Duke filluar me njé funksion
vlerash té rastésishme V, (s;) pér té gjitha gjendjet, ekuacioni i Bellmanit pérdoret pér té pérditésuar
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kéto vlera, duke siguruar gé ato té reflektojné shpérblimet e pritura té ardhshme. Ky proces iterativ
vazhdon deri sa funksioni i vlerés té konvergjojé.

Mé pas, hapi i Pérmirésimit té Politikés synon té pérmirésojé politikén aktuale duke zgjedhur
veprime gé japin shpérblime mé té larta. Kjo béhet duke vlerésuar funksionin e vlerés sé veprimit
Q(s., a,), icili jep vlerén e marrjes sé njé veprimi specifik a, né gjendjen aktuale s, dhe ndjekjes
sé politikés ekzistuese T mé pas. Nése njé politiké e re ' jep njé vleré mé té larté se politika e
méparshme m, ajo konsiderohet mé e miré. Ky pérmirésim iterativ vazhdon deri sa nuk ndodhin
mé modifikime né politiké, duke rezultuar né politikén optimale ™.

Hapat e Vlerésimit dhe Pérmirésimit té Politikés mund té pérmblidhen si mé poshté:

1. Vlerésimi i Politikés: vlerésimin e funksionit té vlerés v, pér njé politiké té dhéné  duke
pérdorur kopje té sinkronizuara duke iteruar Ekuacionin e Bellmanit. Rregulli i pérditésimit
éshté:

V(st) « Enlrisr + vVi(sern)] (2.23)

2. Pérmirésimi i Politikés: pérmirésimin e politikés duke vepruar né ményré té etur me
respekt pér funksionin e vlerés té vlerésuar V,(s,). Veprimi mé i miré pér secilén gjendje
zgjidhet pér té pérmirésuar :

n(sy) « arg maaXE,T [re41 + YVe(Sesr)] (2.24)
Ky proces iterativ, i njohur si Iteracioni i Politikés, ndalet sapo politika té stabilizohet dhe té mos

ndryshojé mé, duke treguar se politika optimale * éshté gjetur. Pseudo-algoritmi pér Iteracionin
e Politikés éshté paragitur mé poshté:
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Algorithm 1: Policy Iteration Algorithm

Data: 6: a small number
Result: V: a value function s.t. V = v,, m: a deterministic policy s.t. = m,
Function Policylteration is
/* Initialization */
Initialize V (s) arbitrarily;
Randomly initialize policy r(s);
/* Policy Evaluation */
A< O
while A < 6 do
foreachs € S do

v « V(s);

V(s) « Xs (s, rls,m(s)r +yV(sN];

A= max(A v — V(s)]);
end
end
/* Policy Improvement */
policy-stable « true;
foreachs € S do
old-action « m(s);
(s) « arg mc?xzsf,rrp(s’,rls, a)[r + yV(s)]I;
if old-action ! = m(s) then
| policy-stable « false;
end
end
if policy — stable then

retunV = v, and T = m,;

else
‘ go to Policy Evaluation;
end
end

kuV (s) =V (s) 2.9, V™ éshté funksioni—V optimal i pércaktuar né 2.12, V,, = Vm éshté
funksioni—V sipas politikés aktuale r, =* éshté politika optimale gé duhet gjetur, S éshté hapésira
e gjendjes, s" = s;41.

Vini re se 8 éshté parametri qé pércakton saktésiné: sa mé shumé qé vlera té jeté afér 0, aqg mé i
sakté do té ishte vlerésimi.

2.3.9.2 Pérséritja (Iteracioni) e vlerés
Qasja e dyté e pérdorur nga Programimi Dinamik (DP) pér té zgjidhur Proceset e Vendimeve
Markoviane (MDP) éshté Iteracioni i Vlerave (VI). Iteracioni i Vlerave éshté njé tekniké iterative
gé alternon midis vlerésimit té politikés dhe pérmirésimit té politikés derisa té konvergjojé né
politikén optimale *. Ndryshe nga lteracioni i Politikés, VI pérdor njé version té modifikuar té
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vlerésimit té politikés pér té pércaktuar funksionin e vlerés V(s,) dhe mé pas méson politikén
optimale nga ai.

Iteracioni i Vlerave thjeshton procesin duke kombinuar hapat e vlerésimit té politikés dhe
pérmirésimit té politikés né njé operacion té vetém pérditésimi. Kjo metodé llogarit vlerén e secilés
gjendje nén politikén aktuale dhe mé pas pérditéson politikén bazuar né kéto vlera derisa funksioni
I vlerés té stabilizohet dhe t€ mos mund té béhen pérmirésime té métejshme. Qéllimi éshté té
rafinohet iterativisht funksioni i vlerés dhe politika derisa té gjendet zgjidhja optimale.

Pseudo-algoritmi pérkatés pér Iteracionin e Vlerave éshté si mé poshté:

Algorithm 2: Value Iteration Algorithm

Data: 6: a small number
Result: rr: a deterministic policy s.t. m = m,
Function Valuelteration is
/* Initialization */
Initialize V (s) arbitrarily, except V (terminal);
V (terminal) « 0;
/* Loop until convergence */
A< 0O
while A< 6 do
foreachs € Sdo
v « V(s);
V(s) « max E o p(s',rls, lr +yV(s)];
A<~ max(A v — V(s)]);
end
end
/* Return optimal policy */
return  s.t. m(s) « arg mc?xzsr,rrp(s’,rls, a)[r + yV(s)];

end

2.3.9.3 lIteracioni i Politikés kundrejt Iteracionit té Vlerave
Iteracioni i Politikés dhe Iteracioni i Vlerave jané té dy algoritme té programimit dinamik qé
pérdoren pér té gjetur njé politiké optimale * né njé mjedis té Mésimit Pérforcues (RL). Té dyja
pérdorin njé hap té vetém pérpara dhe pérditésime té modifikuara té Bellman-it, si¢ éshté diskutuar
mé paré.

Dallimet kryesore ndérmijet kétyre dy gasjeve jané té theksuara si mé poshté:

e NE Iteracionin e Politikés, pika fillestare éshté njé politiké fikse. Pérkundrazi, Iteracioni i
Vlerave fillon duke zgjedhur funksionin e vlerés. Né té dy algoritmet, hapi i pérmirésimit
zbatohet né ményré iterative deri sa té arrihet konvergjenca.

e Politika pérditésohet pérmes algoritmit té Iteracionit té Politikés, ndérsa algoritmi i
Iteracionit té Vlerave pérditéson funksionin e vlerés drejtpérdrejt. Megjithaté, ¢do iteracion
i té dy algoritmeve pérditéson né ményré indirekte funksionin e vlerés sé gjendjes dhe
politikén.
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e Funksioni i Iteracionit té Politikés pérfshin dy faza pér ¢do iteracion: vlerésimin e politikés
né fazén e paré dhe pérmirésimin e politikés né fazén e dyté. Duke marré maksimumin mbi
funksionin e shfrytézimit pér té gjitha veprimet e mundshme, funksioni i iteracionit té
vlerave kombinon kéto dy faza.

e Algoritmi i iteracionit té vlerave éshté mé i thjeshté pasi kombinon dy fazat e iteracionit té
politikés né njé operacion té vetém pérditésimi. Megjithaté, ai kalon pérmes té gjitha
veprimeve té mundshme pér té gjetur vlerén maksimale té veprimit, duke e béré até mé té
réndé né aspektin e llogaritjeve.

e Té& dy algoritmet jané té garantuar gé do té konvergojné né njé politiké optimale
eventualisht. Megjithaté, algoritmi i Iteracionit té Politikés konvergjon brenda mé pak
iteracioneve, duke e béré até mé té shpejté se algoritmi i Iteracionit té Vlerave [16].

Si pérfundim, dallimet kryesore midis kétyre algoritmeve mund té pérmblidhen si mé poshté:

Iteracioni i Politikés Iteracioni i Vlerave
Fillon me njé politiké té rastésishme Fillon me funksionin e vlerave té rastésishme
Algoritmi éshté mé kompleks Algoritmi éshté mé i thjeshté
Garantohet té konvergjojé Garantohet té konvergjojé
ME e liré pér t'u llogaritur ME e shtrenjté pér t'u llogaritur
Kérkon pak pérséritje pér té konvergjuar Kérkon shumé pérséritje pér té konvergjuar
ME i shpejt Mé i ngadalté

Tabela 2.1 Pérmbledhje e Iteracionit té Politikés kundrejt Iteracionit té Vlerave

2.3.10 Qasjet pa model
Hipoteza kryesore e metodave té Programimit Dinamik (DP) éshté té kesh njé njohuri té ploté té
mjedisit. Megjithaté, kjo nuk éshté gjithmoné e mundur nga njé perspektivé praktike, vecanérisht
pér sistemet shumé komplekse ose mjediset me pasiguri té konsiderueshme. Né skenaré té tillg,
agjenti ose rregulluesi duhet té nxjerré informacion pérmes pérvojés duke pérdorur metoda pa
model. Kéto metoda operojné nén supozimin se nuk ka njohuri paraprake rreth tranzicioneve té
gjendjes dhe shpérblimeve.

Qasjet pa model jané thelbésore pér sistemet e rregullimit ku modelimi i mjedisit éshté sfidues ose
i pamundur. Njé nga teknikat kryesore pa model éshté mésimi me Diferencé Temporale (TD).
Mésimi TD kombinon ide nga metodat Monte Carlo dhe programimi dinamik. Ajo pérditéson
vlerén e njé gjendjeje bazuar né ndryshimin (ose diferencén temporale) midis vlerave té gjendjeve
té njépasnjéshme. Kjo metodé lejon agjentin té€ mésojé direkt nga pérvoja e papérpunuar pa pasur
nevojé pér njé model té dinamikés sé mjedisit.

Metodat e mésimit me Diferencé Temporale, té tilla si TD(0), SARSA (Gjendje-Veprim-
Shpérblim-Gjendje-Veprim), dhe Q-Learning, jané pérdorur gjerésisht né aplikime té ndryshme.
TD(0) éshté forma mé e thjeshté, duke pérditésuar vlerén e gjendjes aktuale bazuar né shpérblimin
e vézhguar dhe vlerén e vlerésuar té gjendjes sé ardhshme. SARSA, njé metodé né politiké,
pérditéson funksionin e vlerés sé veprimit bazuar né veprimet e politikés aktuale. Né kontrast, Q-
meésimi, njé metodé jashté politikés, synon té mésojé funksionin optimal té vlerés sé veprimit né
meényré té pavarur nga veprimet e agjentit [17].
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Kéto gasje pa model ofrojné zgjidhje té fugishme pér sistemet e rregullimit, vecanérisht né mjedise
ku ndértimi 1 nj¢ modeli té sakté éshté i papraktikueshém. Duke u mbéshtetur né pérvojén dhe
pérditésimet iterative, ato mundésojné agjentin té adaptohet dhe té optimizojé sjelljen e tij né
ményré efektive.

2.3.11 Meésimi me Diferencé Temporale

Mésimi me Diferencé Temporale (TD) éshté njé koncept thelbésor né Mésimin Pérforcues (RL).
Metodat TD kategorizohen si pa model sepse i lejojné agjentit té mésojé drejtpérdrejt nga pérvojat
pa u mbéshtetur né njé model té paracaktuar té mjedisit. Né& mésimin TD, agjenti pérditéson
vlerésimet e tij té vlerés bazuar né shpérblimet e vézhguara dhe vlerén e vlerésuar té gjendjes sé
ardhshme, njé proces i njohur si bootstrapping. Kjo do té thoté se vlerésimet pérditésohen duke
pérdorur vlerésimet e tjera té mésuara té funksionit pa pritur rezultatin pérfundimtar. Mésimi TD
adreson problemin e parashikimit, ku géllimi éshté té vlerésohet funksioni i vlerés. Rregulli i
pérditésimit pér funksionin—V né mésimin TD &shté i pércaktuar si:

V(se) « V(se) + alres + ¥V (see1) —V(sp)] (2.25)

ku a pérfagéson normén e mésimit (¢ € (0,1)) dhe y éshté faktori i zbritjes (y € (0,1)). Norma
e mésimit a pércakton né c¢faré mase informacioni i ri zévendéson informacionin e vjetér. Pér
shembull, nése @ = 1, agjenti pérfshin plotésisht shpérblimin e ri, ndérsa nése &« = 0, agjenti
injoron informacionin e ri.

Termi [repq + YV (s41) —V(sy)] éshté i njohur si gabimi i TD, i cili éshté thelbésor pér
pérditésimin e funksionit té vlerés:

8¢ =Tepq1 + YV (St31) — V(sp) (2.26)
Komponentét gé pérbéjné gabimin TD referohen si Objektivi TD:
8 =Tepq1 + YV (St41) (2.27)
Teknikat e mésimit TD pér parashikim aplikohen né metoda té ndryshme RL, duke pérfshiré:

e SARSA (Gjendje-Veprim-Shpérblim-Gjendje tjetér-Veprim tjetér): Njé metodé e politikés
né veprim ku funksioni i vlerés sé veprimit pérditésohet bazuar né veprimet e marra nga
politika aktuale.

e Q-learning: Njé metodé e politikés jashté veprimit qé synon té mésojé funksionin optimal
té vlerés sé veprimit pavarésisht nga politika aktuale duke marré parasysh veprimin mé té
miré té mundshém né gjendjen e ardhshme.

Kéto gasje pa model ofrojné zgjidhje té géndrueshme pér sistemet e rregullimit, vecanérisht né
mjedise ku ndértimi i nj¢ modeli té sakté éshté i pamundur. Duke u mbéshtetur né pérvojé dhe
pérditésime iterative, ato i lejojné agjentit té adaptojé dhe optimizojé sjelljen e tij né ményré
efektive.

2.3.11.1Mésimi SARSA
SARSA (Gjendja-Veprimi-Shpérblimi-Gjendja-Veprimi) éshté njé metodé e mésimit té
Diferencés Temporale (TD) gé éshté on-policy dhe online, e cila merr emrin e saj nga sekuenca e
veprimeve dhe gjendjeve qé vleréson: (s¢, as, 741, Se+1, Ae+1)- Kjo metodé operon duke pérdorur
parimin e parashikimit TD pér té mésuar funksionin e vlerés sé veprimit, Q(s;, a;), né vend té
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funksionit té vlerés sé gjendjes, V(s,). Eshté njé tekniké né politiké sepse vleréson funksionin e
vlerés sé veprimit, Q. (s;, a;), pér politikén aktuale n(s;) dhe njékohésisht pérditéson politikén
n(s;) pér té gené lakmitare né lidhje me funksionin e vlerés sé veprimit té vlerésuar, Q,(s;, a;).
Pérditésimi i funksionit—Q arrihet pérmes bootstrapping, si¢ éshté formuluar né Ekuacionin 2.25,
dhe ndjek rregullin né Ekuacionin 2.28 pas ¢do kalimi né njé gjendje jo-terminal s;.

Q(spar) « Q(spap) + alreps + ¥Q(Serq, Arr1) — Q(Se ar)] (2.28)

Nése haset njé gjendje terminale s.,;, Q(s¢41,arq) vendoset né zero. Eshté demonstruar se
SARSA konvergjon né funksionin optimal té vlerés sé veprimit, Q*(s;, a;), dhe politikén optimale,
m*(s.), me kusht qé té gjitha ciftet gjendje-veprim té vizitohen né njé numeér té pafundém heré dhe
politika gradualisht béhet plotésisht lakmitare. Né thelb, agjenti ndérvepron me mjedisin, duke
pérditésuar politikén e tij bazuar né veprimet e ndérmarra dhe shpérblimet pérkatése té marra.

Pseudo-algoritmi i SARSA-s ilustrohet mé poshté:

Algorithm 3: SARSA (on-policy TD control) for estimating = = =,

Algorithm parameters: step size « € (0,1), small epsilon > 0;
Initialize Q(s;, a;), forall s, € S, a, € A, arbitrarily except that Q (terminal, -) = 0;
For each episode:
Initialize s;;
For each step of episode:
Choose a, from s, using policy derived from Q(s;, a; (e.g., —greedy));
Take action at, observe 7,1, St41;
Q(spyar) « Q(sp,ar) + alrees + ¥Q(Se41, Arer) — Qs a)];
St < St+1
Ay < Ariq,

end;
end;

2.3.11.2Q-learning
Njé nga pérparimet e réndésishme né fushén e Mésimit Pérforcues (RL) éshté zhvillimi i algoritmit
té rregullimit off-policy, i njohur si Q-learning. Ky algoritém fokusohet né pérditésimin e
funksionit—Q né njé ményré té ngjashme me SARSA, me ndryshimin kryesor gé géndron né
gasjen ndaj bootstrap-it. Né algoritmin Q-learning, veprimi i ardhshém zgjidhet bazuar né njé
politiké lakmitare, qé do té thoté se veprimi i zgjedhur éshté ai qé rrit funksionin—Q té gjendjes sé
ardhshme. Ky proces éshté pérmbledhur né Ekuacionin 2.29:

Q(sear) « Q(spae) +a [Tt+1 +y maaXQ(St+1: at+1)] (2.29)

Kétu, a pérfagéson normén e mésimit brenda intervalit (0,1), dhe y tregon faktorin e zbritjes,
gjithashtu brenda intervalit (0,1).

Pseudo-algoritmi pér Q-learning éshté pérshkruar si mé poshté:
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Algorithm 4: Q-learning (off-policy TD control) for estimating 7 =~ m,

Algorithm parameters: step size « € (0,1), small epsilon > 0;
Initialize Q(s;, a;), forall s, € S, a; € A, arbitrarily except that Q (terminal, -) = 0;
For each episode:
Initialize s;;
For each step of episode:
Choose a, from s, using policy derived from Q(s;,a; (e.g., —greedy));
Take action at, observe 7,1, St41;

Q(sp,ar) « Q(spar) +a [Tt+1 + y max Q(sg,a) — Q(Strat)];

St < St+1s
end;

end;

Né kété kontekst, a i referohet veprimit gé rrit funksionin—Q né njé hap té vecanté kohor t. Duke
pérditésuar vazhdimisht vlerat Q né kété ményré, Q-learning synon té konvergjojé né njé politiké
optimale qé rrit shpérblimin kumulativ pér agjentin gé ndérvepron brenda mjedisit té tij.

2.3.11.3SARSA kundrejt Q-learning
Dallimi mé i réndésishém midis SARSA dhe Q-learning géndron né ményrén se si funksioni—Q
pérditésohet pas ¢do veprimi. Q-learning, njé metodé Off-policy, pérditéson vlerat e funksionit té
tij Q duke pérdorur vlerén Q té gjendjes sé ardhshme s;,; me veprimin lakmitar a,,,; gé rrit
funksionin—Q né hapin e ardhshém kohor. Né thelb, ai vleréson shpérblimin e pérgjithshém té
ardhshém té zbritur pér secilin funksion—Q duke supozuar se ndiget njé politiké lakmitare
(greedy), edhe nése politika aktuale nuk éshté lakmitare.

Nga ana tjetér, SARSA, njé metodé On-policy, pérditéson vlerat e funksionit té tij Q duke pérdorur
vlerén Q té gjendjes sé ardhshme s,,; me veprimin a,,, té nxjerré nga politika aktuale. Kjo do té
thoté qé SARSA vleréson shpérblimin e pérgjithshém té ardhshém té zbritur pér secilin
funksion—Q duke supozuar se politika aktuale vazhdon té ndiget.

Tabela e méposhtme thekson ndryshimet kryesore midis algoritmeve Q-learning dhe SARSA:

Q-learning SARSA
1. Léviz nj¢ hap duke zgjedhur a, nga|1l. Léviz njé hap duke zgjedhur a, nga
hapésira e veprimeve A hapésira e veprimeve m(s;)
2. V&zhgo 1,41, 541 2. VEzhQgo 1¢11, Stt1, Apiq
3. Pérditéso funksionin—Q Q(s;, a;) 3. Pérditéso funksionin—Q Q(s;, a;)
4. Pérditéso politikén (s;) « 4. Pérditéso politikén m(s;) < Q(St41,aAt)
arg mcflx(st, az)

Tabela 2.2 Krahasimi ndérmjet Q-learning dhe SARSA

2.4 Pérfundimi: Disavantazhet e Mésimit Pérforcues (RL)
Algoritmet e diskutuar né kété kapitull jané té dizajnuara pér té punuar me sisteme gé kané gjendje
dhe veprime té pércaktuara miré dhe diskrete. Brenda kétij kuadri, tabelat bazuar né funksionin—V
ose funksionin—Q jané ndértuar, ku numri i rreshtave korrespondon me madhésiné e hapésirés sé
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gjendjeve dhe numri i kolonave korrespondon me hapésirén e veprimeve. Megjithaté, kjo gasje
mund té ¢ojé né sfida té réndésishme. Pér shembull, funksioni—V kérkon njé hyrje pér ¢do gjendje,
ndérsa funksioni—Q kérkon njé hyrje pér ¢do ¢ift gjendje-veprim.

Pér mé tepér, mésimi i vlerés sé ¢do gjendjeje individualisht mund té jeté i ngadalté, njé problem
i njohur si mallkimi i pérmasave. Njé ményré pér té adresuar kété problem éshté pérmes pérdorimit
té Rrjetave Neurale Artificiale (ANN) si pérafrues funksionesh. Integrimi i teorisé sé rrjeteve
neurale, i njohur zakonisht si Deep Learning, me Mésimin Pérforcues (RL), rezulton né até gé
njihet si Mésim Pérforcues i Thellé (DRL).

Né kapitullin e ardhshém, ne do té prezantojmé konceptet themelore nga Deep Learning, duke
pérgatitur terrenin pér njé eksplorim mé té detajuar té metodave té Deep Reinforcement Learning.
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3. Deep Reinforcement Learning
Mésimi Pérforcues (RL) ka pérparuar ndjeshém me integrimin e teknikave té Mésimit té Thellé
(DL). Pérpjekjet e fundit kérkimore né bashkimin e kétyre dy fushave kané guar né krijimin e
sistemeve, algoritmeve dhe agjentéve té fugishém té Mésimit té Thellé Pérforcues (DRL), té cilét
kané demonstruar arritje té jashtézakonshme [18]. Koncepti themelor i DRL éshté té vlerésojé
vlerat e funksionit—V dhe funksionit—Q né vend qé t'i llogarisé ato drejtpérdrejt, duke adresuar
problemin e ndéshkimit t& dimensionit té pérmendur né seksionin 2.4:

V(se) = Vp(se) (3.1)

Q(St' at) ~ Qrc(stJ at)

Pérdorimi i Rrjetave Neurale Artificiale (ANN) si vlerésues jo vetém gé redukton kohén e trajnimit
pér sisteme me dimensione té larta, por gjithashtu kérkon mé pak hapésiré né memorie [19]. Kjo
gasje formon njé uré ndérmjet Mésimit Pérforcues tradicional (RL) dhe pérparimeve té fundit né
teoriné e Mésimit té Thellé (DL) [4, 20].

Ky kapitull do té fokusohet né algoritmet pa model, té cilat pérshtaten me natyrén e punés sé
paragitur. Seksionet e méposhtme do té diskutojné gjendjen mé té avancuar dhe teorité kryesore
pas kornizés sé Deep RL, duke pérfshiré njé pérmbledhje té& pérdorimit té Rrjetave Neurale si
pérafrues funksionesh. Pér mé tepér, do té prezantohen dy algoritme té thella aktor-kritik té
pérdorura pér zgjidhjen e problemeve té kontrollit né kété tezé: metoda e Gradientit té Politikés
sé Deterministéve té Thellé (DDPG).

3.1. Bazat e Deep Learning

Deep Learning (DL) pérfshin pérdorimin e aproksimimit té funksioneve jolineare me shumé
shtresa, mé sé shumti té zbatuara pérmes Rrjetave Neurale. Né dallim nga té genit njé degé e
vecanté e Machine Learning (ML), DL pérbéhet nga njé séré teknikash dhe metodologjish té
synuara pér té pérdorur rrjetat neurale pér té adresuar detyra té ndryshme té ML. Duke shfrytézuar
kéto teknika té avancuara, DL mundéson krijimin e modeleve gé mund té pérpunojné dhe té
mésojné nga sasi té médha té dhénash, duke e béré até vecanérisht efektiv pér detyra té tilla si
pérpunimi i imazheve dhe zérit.

Mésimi i Thellé Pérforcues (DRL) i referohet specifikisht zbatimit té DL pér té trajtuar problemet
e Mésimit Pérforcues (RL). Kjo gasje pérmiréson aftésité e RL tradicional duke pérfshiré aftésité
e fugishme té nxjerrjes sé vecorive dhe njohjes sé modeleve té DL, duke lejuar trajtimin e
mjediseve mé komplekse dhe me pérmasa té larta [21].

Ky seksion pérfshin bazat e Mésimit té Thellé (DL), duke ofruar njé pérmbledhje gjithépérfshirése
té koncepteve dhe parimeve bazé gé mbéshtesin kété fushé. Ajo gjithashtu do té shqyrtojé se si
kéto koncepte integrohen me Mésimin Pérforcues (RL) pér té krijuar sisteme té fugishme dhe
efikase té té mésuarit.

3.1.1. Rrjetet Neurale Artificiale (ANNS)
Rrjetet Neurale Artificiale (ANNs) fillimisht u zhvilluan pér té simuluar ményrén se si
funksionojné truri i kafshéve dhe njerézve. Megjithése jané njé thjeshtézim i proceseve biologjike,
ato kané provuar té jené jashtézakonisht té dobishme si pérafrues funksionesh. Kéto ANNSs quhen
rrjete sepse pérbé&hen nga shumé neurone (nyje) té lidhura sé bashku, ashtu si truri i njeriut. Cdo
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neuron merr shumé hyrje, té quajtura dendrite, nga neuronét e méparshém. Kur njé kombinim
linear i kétyre hyrjeve tejkalon njé potencial té caktuar, ai dérgon sinjalin pérmes njé daljeje té
vetme té quajtur akson. Matematikisht, faza e pérpunimit pér ¢do neuron j pérfshin marrjen e
hyrjeve, llogaritjen e shumés sé peshuar té tyre dhe pastaj shtimin e njé biasi b:

n
lnj = wai'j +b
i=0

ku indeksi i shtrihet né té gjitha nyjet né shtresén e méparshme té lidhura me té. Mé pas, aplikohet
njé funksion aktivizimi g, duke prodhuar daljen:

(3.2)

n (3.3)
i=0

Kéto neurone jané té organizuara né shtresa té ndryshme, té cilat mund té ndahen né tri kategori
kryesore: shtresat e hyrjes, shtresat e fshehura dhe shtresat e daljes. Cdo rrjet neural ka njé ose
mé shumeé shtresa hyrése ku té dhénat e hyrjes futen né rrjet si dhe njé ose mé shumé shtresa dalése
gé gjenerojné rezultatin pérfundimtar bazuar né detyrén e rrjetit. Shtresat e hyrjes dhe daljes jané
té lidhura pérmes shtresave té fshehura gé pérmbajné dinamikén e rrjetit né lidhje me detyrén e tij.
Numri i shtresave té fshehura varet nga kompleksiteti i vlerésuar i funksionit té aktivizimit.

Bias Wejsfh't
G\O-'=1
O g
\ ”r?
[,./‘f . i
ol —-—-___“’____)_ I ! \
/ -
Input Input Activation Output Output
Links Function Function Links

Figura 3.1 Shembull i njé modeli té thjeshté pér njé neuron té vetém [5]

Cdo nyje né kéto rrjete zbaton njé klasifikues linear, por rrjeti né térési mund té pérafrojé funksione
jolineare gjithashtu. Njé prové e hershme e teoremés sé pérafrimit universal tregoi se dy shtresa té
fshehura mund té pérshkruajné cdo funksion, dhe mé voné u tregua se edhe njé shtresé e vetme e
fshehur éshté e mjaftueshme pér té pérfagésuar cdo funksion té vazhdueshém. Kjo arrihet duke
ndryshuar peshat e ndryshme té nyjeve né rrjet, té referuara kolektivisht si parametra té rrjetit dhe
zakonisht té shénuara si 8. Sfida kryesore atéheré béhet gjetja e njé kombinimi peshash gé lejon
rrjetin té prodhojé njé funksion gé pérafrohet ngushtésisht me funksionin e synuar, bazuar né
procesin e té mésuarit [19].



Figura 3.2 Shembull i thjeshté qé tregon njé rrjet té thellé neural me katér shtresa [5]

3.1.2. Procesi i té mésuarit

Procesi i mésimit né rrjetet neuronale fokusohet né identifikimin e grupit optimal té parametrave,
0, pér té arritur pérafrimin mé té miré t€ mundshém té funksionit pér njé objektiv té specifikuar.
Ky proces pérfshin disa hapa kryesoré:

1. Rruga Pérpara: Vektori i vecorive hyrése X kalon pérmes rrjetit neural pér té gjeneruar
njé rezultat t& parashikuar ¥ = f£(X,0). Ky hap pérfshin llogaritjen e aktivizimeve té
secilés shtresé neuronesh njéra pas tjetrés deri sa té arrihet shtresa pérfundimtare e daljes.

2. Llogaritja e Humbjes: Rezultati i parashikuar ¥ krahasohet me vlerén aktuale y duke
llogaritur funksionin e humbjes L(0). Funksioni i humbjes mat mospérputhjen midis
daljes sé rrjetit neural dhe vlerés sé vérteté. Njé nga funksionet e humbjes mé té pérdorura
éshté Gabimi Mesatar i Katéruar (MSE), i cili pércaktohet si:

L, 9) = e —y)? (3.4)

Ky hap mat se sa miré pérputhen parashikimet e rrjetit me té dhénat aktuale.

3. Back-propagation: Procesi i mésimit vazhdon duke llogaritur gradientin e funksionit té
humbjes né lidhje me secilin parametér né rrjet. Back-propagation pérdoret pér té pérhapur
kéto gradiente mbrapa népér rrjet, duke pérdorur rregullin e zinxhirit pér té llogaritur
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derivatet e funksioneve té pérbéra. Pér shembull, nése y = g(x) dhe z = f(g(x)),
derivati Z—i llogaritet si:

0z 0z 0dy (3.5)

y=9),z= f(g(x)),a =3y 9

Ky hap éshté thelbésor pér té kuptuar se si ndryshimet né parametrat e rrjetit ndikojné né
humbjen totale.

4. Pérditésimi i Parametrave: Hapi pérfundimtar né procesin e mésimit pérfshin
pérditésimin e peshave té té gjitha neuroneve. Kjo zakonisht béhet duke pérdorur metodén
e gradient descent, e cila synon t& minimizojé funksionin e humbjes duke rregulluar
parametrat e rrjetit né drejtim té kundért té gradientit té humbjes. Rregulli i pérditésimit
pér gradient descent éshté:

0t+1 — Ht - aVHL (36)

kKu a éshté norma e mésimit, njé hiperparametér gé kontrollon madhésiné e hapave té
pérditésimeve.

5. Rregullimi: Pér té siguruar gé rrjeti neural té gjeneralizojé miré mbi té dhéna té panjohura,
pérdoren teknikat e rregullimit pér té parandaluar overfitting dhe underfitting. Rregullimi
pérfshin shtimin e njé termi ndéshkimi né funksionin e humbjes, i cili ndihmon né mbajtjen
e kompleksitetit t& modelit nén kontroll. Funksioni i modifikuar i humbjes me rregullim
éshté:

L'(6) = L(y,9) +29(6) 3.7)

ku A éshté faktori i rregullimit. Dy metoda té zakonshme té rregullimit jané rregullimi L!
dhe L2. Rregullimi L' ndéshkon shumén absolute té peshave:

10) = L0,9) + A5 10]F ¢2)

Rregullimi L? ndéshkon shumén e katroréve té peshave:

1
120) = L(y,9) + 251161 &)

Kéto teknika ndihmojné né arritjen e njé ekuilibri midis kompleksitetit té modelit dhe
performancés.
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3.1.2.1. Funksionet e aktivizimit
Funksionet e aktivizimit jané thelbésore né futjen e jo-linearitetit né rrjetet neuronale, duke
pérmirésuar aftésiné e tyre pér té modeluar funksione komplekse dhe jo-lineare. Disa nga
funksionet e aktivizimit mé té pérdorura pérshkruhen mé poshté dhe paragiten né Figurén 3.3:

Sigmoid —» g(x) = T

e*—e™*
Hyperbolic Tangent - g(x) = eX + g% (3.10)

Rectified Linear Unit (ReLu) - g(x) = max(0,x)
Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLu) — g(x) = max(a, x)

kua € (0,1) zakonisht vendoset né 0.01.
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Figura 3.3 Grafiku i funksioneve té aktivizimit: (a) Sigmoid; (b) Tanh; (c) ReLU; (d) LeakyReLU

Né praktiké, rrjetet neuronale shpesh pérdorin ReLU né shtresat e fshehura pér shkak té efikasitetit
té tij llogarités dhe natyrés sé tij jo-saturuese. Ndérkohé, Tanh preferohet né shtresat e daljes pér
té normalizuar rezultatin ndérmjet —1 dhe 1.

Kéto funksione aktivizimi formojné bazén e fazés s€ mésimit né rrjetet neuronale, vecanérisht né
detyrat e mésimit pérforcues (RL). Né RL, algoritmet gé pérdorin rrjetet neuronale pér té vlerésuar
drejtpérdrejt inputet e kontrollit quhen metoda té Gradientit té Politikés (PG). Nga ana tjetér,
algoritmet aktor-kritik pérdorin rrjetet neuronale pér té vlerésuar funksionin—Q, duke pércaktuar
mé pas hyrjet optimale té kontrollit.
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Seksionet e ardhshme do té shqyrtojné kéto metoda né detaje, duke guar né njé kuptim té ploté té
algoritmit té Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) té pérdorur né kété tezé.

3.2. Algoritmet i Policy Gradient
Ndryshe nga Q-Learning, algoritmet e gradientit té politikés (PG) fokusohen né optimizimin e
drejtpérdrejté té politikés pér té rritur shpérblimin e pritur duke gjeneruar njé trajektore . Qéllimi
éshté té mésohet politika optimale * gé ofron veprimin mé té miré nga ¢do hap kohor t deri né
kohén terminale T.

Matematikisht, metodat e gradientit té politikés synojné té maksimizojné funksionin e objektivit
J(6) duke rregulluar parametrat 8 té rrjetit neural gé parametron funksionin e politikés. Ky

objektiv shprehet si:
T-1
Z Tt+1]
t=0

Parametrat optimalé té politikés 6 gjenden duke zgjidhur problemin e méposhtém té optimizimit:

® (3.11a)
J(0) =E

0" =arg meaxj(é?) (3.11b)

Megenése kjo pérfshin njé problem té maksimizimit, politika optimohet duke pérdorur ngritjen e
gradientit. Kjo pérfshin llogaritjen e gradientit té funksionit té objektivit né lidhje me parametrat e
politikés 6 dhe pérditésimin e kétyre parametrave né drejtimin e gradientit. Rregulli i pérditésimit
éshté dhéné nga:

Ops1 < O + Vo] (6) (3.12)

Ku a éshté norma e mésimit gé kontrollon madhésiné e hapit né drejtimin e gradientit. Eshté e
réndésishme té theksohet se ngritja e gradientit éshté e kundérta e zbritjes sé gradientit (si¢ éshté
pércaktuar né Ekuacionin 3.6) dhe ajo pérditéson parametrat 8, né drejtimin pozitiv té gradientit
té performancés sé politikés, si¢ matet nga termi V,j ().

3.2.1. Derivimi i Policy Gradient (PG)
Duke zévendésuar termin e pritshém me pérkufizimin e tij, rezultati i méposhtém merret:

T-1
Z Tes1 o]
t=0

ku i éshté njé piké e rastésishme fillestare né njé trajektore, dhe P(s;, a;|t) éshté probabiliteti i
ndodhjes sé s;, a, duke pasur parasysh trajektoren t;.

Duke diferencuar té dy anét né lidhje me parametrin e politikés 6 dhe duke pérdorur pronén
dlogf(x) _ f'(®)

J(6) =E &1

T-1
= Z P(s¢, ae| D141
t=i

o = o ne marrim:
aJ r-1 (3.14)
20 = VgJ(6) ~ Z Vo log P (st ae|t)Tesq
t=i
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Vini re se shpérblimi i pritshém éshté zévendésuar me mostra té rastésishme té episodeve. Duke
pérdorur pérkufizimin e kthimit si¢ &shté pércaktuar né Ekuacionin (2.7), ne marrim:

-1 (3.15)
Vo) (8) = Z Vo log e (e, ac)G:
t=0

Termi i paré mat se sa e mundshme éshté trajektorja nén politikén aktuale 7z, dhe duke e shumézuar
me kthimin, ajo rritet né rast té shpérblimeve pozitive té larta. Pérkundrazi, mundésia e njé politike
zvogeélohet nése rezulton né njé shpérblim té larté negativ. Né thelb, gradienti i politikés rrit
probabilitetet pér veprime té mira dhe zvogélon ato té veprimeve té kéqija.

Hapat Kryesoré té Algoritmeve té Gradientit té Politikés jané:

Kryerja e njé trajektore duke pérdorur politikén aktuale 7.

Ruajtja e logaritmit té probabiliteteve dhe vlerave té shpérblimeve né ¢do hap t.
Llogaritja e shpérblimit té ardhshém kumulativ té zbritur né ¢do hap t.
Llogaritja e gradientit té politikés dhe pérditésimi i parametrit té politikés 6.
Pérséritja e hapave 1-4 deri sa té arrihet politika optimale ™.

agrOdDE

Avantazhi kryesor i algoritmeve té gradientit té politikés éshté stabiliteti i tyre né konvergjencé
pasi ato pérditésojné politikén aktuale drejtpérdrejt né ¢cdo hap t né vend qé té rinovojné funksionet
e vlerés nga té cilat té nxjerrin politikén. Pér mé tepér, algoritmet e gradientit té politikés mund té
trajtojné hapésira té veprimeve té pafundme dhe té vazhdueshme sepse agjenti vleréson veprimin
drejtpérdrejt né vend qé té llogarité vlerén Q pér ¢cdo veprim té mundshém. Njé pérfitim tjetér éshté
aftésia e tyre pér té mésuar politika stohastike, té cilat mund té jené té dobishme né kontekste té
pasigurta ose né mjedise pjesérisht té vézhgueshme [22].

Megjithé kéto avantazhe, algoritmet e gradientit té politikés kané njé mangeési té réndésishme: ato
kané tendencén té konvergjojné né njé maksimum lokal né vend té optimumit global. Kjo éshté
pér shkak se ato bazohen né logaritmet e probabiliteteve, duke rezultuar né gradienté té
zhurmshém, gjé gé mund té shkaktojé mésim té pagéndrueshém ose konvergjencé né njé politiké
jo optimale.

Pér té adresuar kété céshtje, njé gasje hibride e njohur si arkitektura Aktor-Kritik u prezantua. Kjo
gasje synon té shfrytézojé pikat e forta té metodave té gradientit té politikés dhe metodave té
bazuara né vlera pér té pérmirésuar stabilitetin dhe konvergjencén.

3.2.2. Arkitektura aktor-kritik
Qasjet e gradientit té politikés sé pastér tentojné té mésojné ngadalé dhe jané sfiduese pér t'u
zbatuar né aplikacione online pér shkak té variancés sé larté né vlerésime. Megjithaté, metodat e
Diferencés Temporale (TD) té diskutuar né Seksionin 2.3.11 mund té adresojné kéto céshtje.

Metodat aktor-kritik integrojné teknikat e gradientit té politikés dhe TD pér té mésuar njékohésisht
njé politiké dhe njé funksion—@Q, duke pérdorur kété té fundit pér bootstraping. Politika mésohet
nga rrjeti nervor aktor, i cili kontrollon veprimet e agjentit. Funksioni—Q mésohet nga rrjeti nervor
kritik, i cili vleréson cilésiné e veprimeve té marra nga aktori. Konkretisht, aktori éshté pérgjegjés
pér politikén, ndérsa kritiku vleréson funksionin e vlerés (p.sh., funksionin Q-value).
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Né kontekstin e Mésimit té Thellé té Pérforcimit (DRL), metodat aktor-kritik mund té
pérfagésohen duke pérdorur rrjete nervore si péraférsues funksionesh: aktori pérdor gradienté té
nxjerré nga metoda e gradientit té politikés pér té rregulluar parametrat e politikés, ndérsa kritiku
vleréson funksionin e pérafért té vlerés pér politikén aktuale w. Faza e mésimit realizohet pérmes
ndérveprimit midis rrjeteve nervore aktor dhe kritik me mjedisin né ¢do hap kohor ¢ si vijon:

1. Aktori éshté njé rrjet qé pérpiget té marré veprimin mé té miré a, qé maksimizon rezultatin
e tij bazuar né gjendjen aktuale s;.

CRITIC: Qfst, at | O)

CRITIC PREDICTS THE VALUE OF THAT ACTION

Q-VALUE

FUNCTION o
B,
e WY
—_—
|
STATE J \ ,
OBRSERVATIONS \ A A ¥\
st ! - A A ) A7 PE— -
) : ) ACTIONS= at

Figura 3.4 Faza e mésimit Aktor-Kritik: Hapi 1

2. Kiritiku éshté njé rrjet i dyté gé vleréson funksionin—Q duke marré si hyrje veprimin e
marré nga aktori a, né hapin kohor t dhe vézhgimet nga mjedisi s;,, dhe r;,;.

- M\ 1
|

¥ 1) \

| [
\ A = | -

{ | | ¥

: \./ \
STATE } AcTIONS
OBSERVATIONS at

st 4 > >

ACTOR IS RESPONSIBLE FOR
CHOOSING, THE ACTION

ACTOR: nlst | 6)
Figura 3.5 Faza e mésimit Aktor-Kritik: Hapi 2

3. Kritiku pastaj pérdor shpérblimin r..; nga mjedisi pér té pércaktuar saktésiné e
parashikimit té tij té vlerés duke llogaritur gabimin, i cili pércaktohet si diferenca midis
vlerés sé re té pérafért té gjendjes sé méparshme (vlera e synuar) dhe vlerés sé vjetér té
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gjendjes sé méparshme nga vlera aktuale e rrjetit kritik: gabimi TD si¢ pércaktohet né
Ekuacionin 2.26 dhe pérdoret nga metodat TD. Vlera e re e pérafért bazohet né shpérblimin
e marré dhe vlerén e zbritur té gjendjes aktuale. Gabimi i jep kritikut njé ndjesi nése gjérat
shkuan mé miré apo mé keq sesa pritej.

STATE
OBSERVATIONS
st

CRITIC: Qlst, at | 0)

YE = REisl + ~QE(Sti+, wtstisl | 61) | 0t)
ERROR: (yi-Glsti; ati | 92

-
-«
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Q-VALUE
FUNCTION

—

ACTOR: st | 6)

Q-VALUE ACTIONS
FUNCTION = at

Figura 3.6 Faza e mésimit Aktor-Kritik: Hapi 3

4. Kiritiku pérdor kété gabim pér t'u pérditésuar né té njéjtén ményré si do té bénte njé
funksion i vlerés, duke siguruar parashikime mé té mira herén tjetér kur té jeté né kété

gjendje.
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Figura 3.7 Faza e mésimit Aktor-Kritik: Hapi 4



5. Aktori gjithashtu pérditésohet duke pérdorur daljen e kritikut pér té rregulluar
probabilitetin e tij pér té marré até veprim specifik pérséri né té ardhmen.

Yti = Rti+1 + rQE(Sti+l, ntlsti+t | 61) | Ot)
ERROR: (yi-G(sti; ati | P2
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’ N
’
,I
'
H Q-VALUE
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st _
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ACTOR: (st | 6)
Figura 3.8 Faza e mésimit Aktor-Kritik: Hapi 5

Kombinimi i algoritmeve té gradientit té politikés (PG) dhe teknikave TD tani konsiderohet
standard pér zgjidhjen e problemeve té Mésimit té Pérforcimit (RL) pér shkak té performancés dhe
stabilitetit té tyre. Shumica e algoritmeve moderne mbéshteten né arkitekturén aktor-kritik dhe e
zgjerojné kété ide bazé né teknika mé té sofistikuara dhe komplekse, si algoritmi i Gradientit té
Politikés Deterministe té Thellé (DDPG), i cili &éshté njé nga teknikat mé té pérdorura pér sistemet
e rregullimit, si¢ do té shpjegohet né seksionin e ardhshém [23, 24].

3.3. Deep Q-learning

Q-Learning éshté njé algoritém shumé i pérdorur né Mésimin pérforcues (RL). Fillimisht,
konsiderohej i pagéndrueshém kur pérdorej me rrjete nervore, duke kufizuar aplikimin e tij né
detyra dhe probleme gé pérfshinin hapésira gjendjesh me dimensionalitet té kufizuar. Megjithaté,
éshté demonstruar se algoritmet dhe teknikat Q-Learning mund té pérdoren né ményré efektive me
rrjete nervore. Ky algoritém ka arritur performancé né nivel njerézor né shtaté lojéra video né
konsolén Atari 2600 duke pérdorur vetém imazhe té papérpunuara té pikseléve si hyrje. Futja e
rrjeteve nervore ka zgjatur emrin e algoritmit nga Q-learning né Deep Q-Learning ose Deep Q-
Network (DQN).

DQN éshté njé metodé e pérafrimit té funksionit té RL gé funksionon vetém me hapésira veprimi
dhe gjendjeje té pandérprera. Ajo pérfagéson njé evolucion té metodés Q-Learning, ku tabela e
veprimit té gjendjes zévendésohet nga njé rrjet nervor i vetém, rrjeti Kritik, sic pércaktohet né
arkitekturén aktor-kritik.

Né kété algoritém pa model, online dhe off-policy, mésimi nuk konsiston né pérditésimin e njé
tabele, por né rregullimin e peshave té neuronéve gé pérbéjné rrjetin pérmes backpropagation.
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Mésimi i funksionit té vlerés né DQN bazohet né modifikimin e peshave sipas funksionit té
humbjes L,:

2 (3.16)
L = (E [Tt+1 + VmC?XQ(StH; at)] - Q(sg, at))

ku E [rt+1 + ymax Q(s;41, at)] pérfagéson kthimin optimal té pritur, ndérsa Q(s., a;) éshté
a
rezultati i rrjetit nervor né hapin kohor t.

Gabimet e llogaritura nga funksioni i humbjes pérhapen prapa pérmes rrjetit duke pérdorur
backpropagation, duke ndjekur logjikén e zbritjes sé gradientit. Gradienti tregon drejtimin e rritjes
mé té madhe té njé funksioni dhe lévizja né drejtimin e kundért zvogélon gabimin. Sjellja e
politikés pérdor njé qasje € — greedy pér té siguruar eksplorim té mjaftueshém.

Aspekti kryesor gé e bén DQN efektiv &shté pérdorimi i riprodhimit té pérvojés. Me kété tekniké,
pérvoja e agjentit e, = (S¢, As, Te41, Se+1) € Mbledhur né ¢cdo hap kohor t ruhet né njé dataset té
formés D = (e, €41, ---, €7) t€ njohur si memorja e riprodhimit.

Trajnimi kryhet pérmes njé teknike mini-batch, dmth., duke marré njé nén-véllim té mostrave té
pérvojés té nxjerra rastésisht nga kjo memorje riprodhimi. Kjo tekniké lejon pérdorimin e
pérvojave té kaluara né mé shumeé se njé pérditésim té rrjetit. Pér mé tepér, nén-véllimi i zgjedhur
rastésisht nga memorja e riprodhimit ndihmon né prishjen e korrelacionit té forté ndérmjet
pérvojave té njépasnjéshme, duke zvogéluar késhtu variancén midis pérditésimeve.

3.4. Deep Deterministic Policy Gradient
Gradienti i Politikés Deterministike té Thellé (DDPG) éshté njé algoritém aktor-kritik pa model
dhe off-policy, i dizajnuar pér hapésira veprimi té vazhdueshme, i prezantuar nga Dr. Lillicrap et
al. [3] né vitin 2015. Ky algoritém éshté vecanérisht i pérshtatshém pér mjedise me hapésira
veprimi té vazhdueshme, si shumé detyra fizike té rregullimit, dhe ka demonstruar performancé té
larté né kéto skenare [25]. DDPG shtrin dy algoritme themelore: Deep Q-Networks (DQN) dhe
Deterministic Policy Gradient (DPG).

DDPG pérdor disa teknika té avancuara, duke pérfshiré riprodhimin e pérvojés dhe rrjetet e
synuara, té cilat pérmirésojné stabilitetin dhe efikasitetin e mésimit. Algoritmi njékohésisht méson
njé funksion té vlerés Q(s,, a;) dhe njé politiké 7. Ai pérdor té dhéna off-policy dhe Ekuacionin e
Bellman pér té mésuar funksionin—Q@, i cili mé pas ndihmon né mésimin e politikés @:

Qr(sp,ar) = Est+1~E[rt+1 + yEat+1~n(Qn(st+1J at+1))] (3.17)

ku r.,, éshté shpérblimi nga mjedisi pas veprimit a, né hapin e kohés t, s,,;~E tregon se
tranzicioni éshté mostruar nga mjedisi E, dhe a,,,~m do té thoté se veprimi éshté mostruar nga
politika . Pér njé politiké deterministike, e shénuar si u, pritshméria e brendshme mund té
anashkalohet:

Ql‘ (St' at) = E5t+1~E [rt+1 + yQ(l) (st+1' .u(st+1))] (318)

DDPG mund té mésojé off-policy duke pérdorur tranzicionet e gjeneruara nga njé politiké tjetér g,
pasi pritshméria varet vetém nga mjedisi. Duke pérdorur politikén greedy nga Q-learning, u(s;) =
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arg max Q (s, a;), dhe duke pérfagésuar funksionin—@Q si njé afrim funksioni i parametrizuar nga

6o, gabimi mesatar i katrorit pérdoret si njé funksion humbjeje i ngjashém me gasjen aktor-kritik:
L(6g) = Egpb sy, -5 0t — Q(st,a0)169)7], (3.19)

ku
Ve = Teg1 T YQ(Sta1, U(St41)1600), (3.20)

dhe pP éshté tranzicioni i zbritur i gjendjes pér politikén B. Termi y, shpesh quhet vlera e synuar.
DDPG pérdor njé gasje aktor-kritik ku aktori éshté njé afrim i parametrizuar i njé politike
deterministike u(s.|6,), dhe kritiku éshté njé afrim i parametrizuar i funksionit té vlerés sé
veprimit Q(s., a.|6y), té dyja té pérfagésuara nga rrjete nervore té thella. Kritiku Q(s., a)
mésohet duke pérdorur ekuacionin e Bellman té ngjashém me Q-learning, ndérsa aktori mésohet
duke pérdorur gradientin e politikés. Gradienti i politikés éshté thjesht gradienti i pritshém i
funksionit té vlerés sé veprimit:
Vol = E _,8[Ve,Q (e, 1(516,)]60)] (3.21)
=E_,8[Va,Q(st, 11(5e)|09) Ve, 1(5¢16,)] (3.22)

3.4.1. Pérséritja e Buffers
Trajnimi i rrjetave nervore shpesh supozon se mostrat jané té pavarura dhe té shpérndara né ményré
identike (i.i.d.). Megjithaté, né mésimin pérforcues (RL), mostrat vijné nga ndérveprime té
njépasnjéshme me mijedisin, duke shkelur kété supozim. Pér mé tepér, shfrytézimi efektiv i
optimizimeve té harduerit kérkon trajnim né mini-batches né vend té mésimit online.

Pér té adresuar kété sfidé, pérdoret njé buffer i ripérséritjes sé pérvojés, né metodén Deep Q-
learning, né té cilin gjenerohen dhe ruhen né njé memorie pérséritése té ndryshme tuple pérvoje
e; = (S, g, Te+1, Se+1) [26]. Kjo memorie ruan njé grup té kufizuar té pérvojave té kaluara, duke
siguruar gé té dy, aktori dhe kritiku, té& pérditésohen né ¢do hap kohor duke pérdorur njé mini-
batch té pérzgjedhur uniformisht nga ky buffer. Kjo gasje siguron mostra té pakorrelacionuara pér
trajnim. Kur bufferat arrijné kapacitetin e tyre, mostrat e vjetra hidhen pér t'i béré vend té rejave.

Pérdorimi i bufferave té pérséritjes ofron pérparési té réndésishme, si thyerja e korrelacionit midis
mostrave té njépasnjéshme dhe pérmirésimi i stabilitetit dhe efikasitetit té procesit t€¢ mésimit.
Duke mundésuar ripérdorimin e pérvojave té kaluara, bufferat e pérséritjes rrisin shpejtésiné e
konvergjencés dhe performancén e pérgjithshme té algoritmeve RL.

3.4.2. Rrjetet e Objektivit
Pér té siguruar mésimin e géndrueshém me rrjetet nervore té thella, algoritmi DDPG (Gradienti i
Politikés sé Pércaktuar té Thell€) pérdor njé tekniké gé pérfshin rrjetet e objektivit. Rrjeti kritik
Q(s¢,a|8) pérditésohet vazhdimisht ndérkohé qé pérdoret pér té llogaritur vlerén e objektivit té
pércaktuar né ekuacionin 3.20 té funksionit té humbjes. Kjo do té thoté qé pérditésimi i
parametrave varet nga parametrat 8 gé po pérditésohen. Kjo varési mund té ¢ojé né divergjencé né
pérditésimin e funksionit—@Q, duke e béré procesin e mésimit té pagéndrueshém.

Pér té zbutur kété ¢éshtje, algoritmi krijon kopje té té dy rrjeteve, atij té aktorit dhe kritikut, té cilét
shénohen si ' (st|6Q#) dhe Q" (s¢, a;|0,), pérkatésisht. KEto rrjete objektivi pérdoren posaceérisht
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pér té llogaritur vlerat e objektivit, duke siguruar késhtu mé shumé géndrueshméri né procesin e
mésimit.

Ideja themelore éshté qé peshat e rrjeteve té objektivit té inicializohen si kopje té peshave té
rrjeteve té aktorit dhe kritikut, por té pérditésohen mé ngadalé pér t'i mbajtur ato té fiksuara pér
disa hapa kohoré. Kjo arrihet pérmes pérditésimeve té "buté", té cilat shprehen matematikisht si
mé poshté:

Oy < 0y + (1 — 1)y (3.23)

0, « 10, + (1 — 1), (3.24)

Né kéto ekuacione, T éshté njé hiperparametér qé zakonisht caktohet me njé vleré té vogél (p.sh.
0.001). Mekanizmi i ngadalté i pérditésimit siguron qé rrjetet e objektivit té evoluojné gradualisht,
duke pérmirésuar ndjeshém géndrueshmériné e pérgjithshme té mésimit duke parandaluar
ndryshimet e shpejta gé mund té cojné né pagéndrueshméri dhe divergjenceé.

3.4.3. Eksplorimi
Si¢ u diskutua mé paré, balanca midis eksplorimit dhe shfrytézimit éshté njé sfidé e réndésishme
né té mésuarit pérforcues, vecanérisht né hapésirat e veprimit té vazhdueshém. Duke gené se
DDPG (Gradienti i Politikés sé Pércaktuar té Thellé) funksionon off-policy, problemi i eksplorimit
mund té shképutet nga veté algoritmi i té mésuarit.

Pér té lehtésuar eksplorimin nga agjenti DDPG, zhurma e marré nga njé proces zhurme N futet né
politikén e aktorit kur zgjidhet njé veprim gjaté trajnimit:

n(sy) = u(st|0u) + N (3.25)

Kjo tekniké njihet si zhurma e veprimit. Ky proces ndihmon né gjenerimin e zhurmés té
korrelacionuar né kohé, gé éshté e dobishme pér eksplorim duke zbutur zhurmén me kalimin e
kohés, duke siguruar njé sjellje eksploruese mé té géndrueshme.

Pér té minimizuar shkallén e déshtimit gjaté trajnimit, késhillohet qé té ruhet varianca e zhurmés
midis 1% dhe 10% té veprimit maksimal té rregullimit té hyrjes. Ky interval siguron gé zhurma e
shtuar éshté e mjaftueshme pér té nxitur eksplorimin pa destabilizuar procesin e trajnimit.

Pér mé tepér, hulumtimet e fundit sugjerojné alternativa si zhurma Gaussiane ose zhurma e
parametrave adaptivé, té cilat mund té jené mé té thjeshta pér t'u zbatuar dhe ende efektive né
ruajtjen e njé balance midis eksplorimit dhe shfrytézimit. Secila metodé ka avantazhet e saj dhe
mund té zgjidhet bazuar né kérkesat specifike té detyrés né fjalé [27].

3.5. Pérfundimi: Diskutim mbi RL
Né kété piké, mund té duket se thjesht vendosja e njé mjedisi, vendosja e agjentit RL né té dhe
Iénia e kompjuterit pér té zgjidhur té gjitha problemet éshté e mjaftueshme ndérsa inxhinieri merret
me detyra té tjera. Megjithaté, edhe nése vendoset njé agjent ideal dhe algoritmi RL konvergjon
né njé zgjidhje, ende ekzistojné sfida té réndésishme, duke pérfshiré nevojén pér ekspertizé pér té
interpretuar sakté dhe pér té pérmirésuar rezultatet.
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Kéto sfida reduktohen né dy pyetje kryesore:

e Simund té jemi té sigurt se zgjidhja do té funksionojé?
e A mund té pérmirésohet zgjidhja edhe nése duket se éshté efektive?

Céshtja e paré ka té béjé me kompleksitetin e politikés, e cila pérbéhet nga njé rrjet nervor me njé
numér té madh peshash, pérthyerjesh dhe funksionesh aktivizimi jolineare. Ndérveprimi i kétyre
elementeve krijon njé funksion té sofistikuar gé mapon vézhgimet e nivelit té larté né veprime té
nivelit té ulét. Ky funksion é&shté né thelb njé kuti e zezé pér projektuesin, i cili mund té keté njé
intuité pér funksionimin e tij, por nuk mund té kuptojé plotésisht arsyet e vlerave specifike. Njé
problem tjetér i lidhur me kété gasje éshté fugia kompjuterike dhe memorja e nevojshme. Koha e
nevojshme pér té aplikuar kéto algoritme mund té ndryshojé ndjeshém, nga disa minuta né disa
oré, né varési té fugisé kompjuterike té disponueshme dhe hiperparametrave té pérdorur. Kjo
variabilitet mund té jeté njé kufizim i madh, vecanérisht kur krahasohen sisteme té ndryshme. Nga
ana tjetér, metodat tradicionale té rregullimit mund té béhen té papérshtatshme ose té pamundura
kur pérballen me sisteme shumé jolineare, hapésira té médha té gjendjeve dhe veprimeve, ose
sisteme gé jané té véshtira pér t'u modeluar (p.sh., njé robot gé ecén). Megjithaté, kéto metoda jané
té pérshtatshme kur njésia nuk éshté tepér komplekse dhe dinamika e saj éshté miré e kuptuar. Pér
shkak té kétyre problemeve, zbatimi i algoritmit DDPG, i cili do té diskutohet né kapitullin e
ardhshém, kérkoi shumé kohé pér rregullimin e hiperparametrave. Ky proces pérfshinte testime té
gjera pér té arritur njé performancé té miré nga agjenti né sistemin gé do té kontrollohej. Procesi i
rregullimit duhej t& merrte parasysh si kohén e trajnimit, ashtu edhe numrin e madh té
hiperparametrave té pérfshirg.
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4. Zbatimi i DDPG duke pérdorur RL MATLAB Toolbox

Reinforcement Learning Toolbox né MATLAB ofron funksione dhe blloge té ndryshme thelbésore
pér trajnim politikash duke pérdorur algoritme RL, pérfshiré Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG). Kéto politika mund té pérdoren pér té zhvilluar kontrolloré dhe algoritme té marrjes sé
vendimeve pér sisteme komplekse. Politikat mund té zbatohen duke pérdorur Deep Neural
Networks (DNNSs), ekuacione polinomiale, ose tabela kérkimi. Toolbox-i lejon trajnimin e
politikave duke i mundésuar atyre té ndérveprojné me mjedise té modeluara duke pérdorur skripta
MATLAB ose blloge Simulink. Pér mé tepér, toolbox-i lehtéson vlerésimin e algoritmeve,
eksperimentimin me cilésimet e hiperparametrave dhe monitorimin e progresit té trajnimit.

Né kété seksion, do té demonstrohet implementimi i algoritmit DDPG né sisteme dinamike lineare
dhe jolineare pér kontroll optimal pér té vlerésuar performancén e algoritmit. Implementimi do té
analizohet hap pas hapi duke ndjekur diagramin e méposhtém:

1. Formulimi i Problemit: Pércaktimi i detyrés gé agjenti duhet té mésojé, duke pérfshiré se
si agjenti ndérvepron me mjedisin nga perspektiva e vézhgimeve dhe veprimeve, dhe ¢do
géllim parésor dhe dytésor qé agjenti duhet té arrijé.

2. Krijimi i Mjedisit: Pércaktimi i mjedisit né té cilin operon agjenti, duke pérfshiré
ndérfagen midis agjentit dhe mjedisit dhe modelin dinamik té mjedisit.

3. Pércaktimi i Shpérblimit: Hartimi i sinjalit té shpérblimit gé agjenti pérdor pér té matur
performancén e tij né lidhje me géllimet e detyrés dhe pérshkrimi se si ky sinjal llogaritet
nga mjedisi.

4. Krijimi i Agjentit: Pércaktimi i agjentit, duke pérfshiré pérkufizimin e njé pérfagésimi té
politikés dhe konfigurimin e algoritmit té té mésuarit té agjentit dhe hiperparametrat e tij.

5. Trajnimi i Agjentit: Trajnon pérfagésimin e politikés sé agjentit duke pérdorur mjedisin
e pércaktuar, sinjalin e shpérblimit dhe algoritmin e té mésuarit.

6. Validimi i Agjentit: Vlerésimi i performancés sé agjentit té trajnuar duke simuluar
agjentin brenda mjedisit pér té siguruar gé ai plotéson kriteret e déshiruara té performancés.
[28]

4.1.Lavjerrési i vetém i pérmbysur
Kontrollimi i ekuilibrit té njé Lavjerrési té Pérmbysur té montuar né njé pajisje Quanser IP02, duke
pérdorur algoritmin DDPG, éshté zbatuar me sukses. Lavjerrési i pérmbysur éshté njé problem
klasik né teoring e rregullimit, shpesh i pérdorur pér té ilustruar dhe zhvilluar strategji té ndryshme
rregullimi.

Sistemi Quanser IP02 éshté pérdorur né kété studim. Sic tregohet né Figurén 4.1, Lavjerrési i
Pérmbysur pérfshin njé karrocé gé léviz pérgjaté njé shtrati dhe njé shufér qé l1ékundet rreth boshtit
té karrocés. Megjithé thjeshtésiné e dukshme, mekanika e lavjerrésit paraget njé kompleksitet té
konsiderueshém, qé kérkon ekuacione té gjata pér té pérshkruar lévizjen e tij saktésisht.

Enkoderét pérdoren pér té matur pozicionin e karrocés (d.m.th., kéndi i motorit DC) dhe kéndin e
lavjerrésit, si dhe normat e ndryshimit té tyre, duke pérkufizuar daljen e sistemit:

Ve = :Vtmeas = [X a x Of] (41)
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Sistemi Quanser 1P02 é&shté i njohur pér aftésiné e tij pér té lehtésuar studimin e strategjive té
rregullimit linear dhe jolinear, duke e béré até njé platformé té shkélqyer pér zbatimin dhe testimin
e algoritmeve té avancuara si DDPG.

Figura 4.1 Quanser P02 Lavjerrési i vetém i pérmbysur [29]

4.1.1. Problemi i kontrollit té pozicionit

Kontrolli i njé lavjerrési mbetet njé nga sfidat themelore né fushén e sistemeve té rregullimit.
Stabilizimi i lavjerrésit né pozicionin e drejté éshté njé detyré kritike, shpesh e arritur duke
pérdorur njé teknikeé té rregullatorit linear kuadratik (LQR), e cila éshté e njohur pér efektivitetin
e saj. Qéllimi kryesor i zbatimit té algoritmit model-pavarur Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) éshté gé té mundésojé agjentin jo vetém té mésojé dinamikén e sistemit, por gjithashtu té
stabilizojé até dhe té Iékundé lavjerrésin né pozicionin vertical [30]. Ky pozicion pércaktohet né
origjinén e sistemit té referencés: a, = 0 [rad] dhe x, = 0 [cm].

Né kété kontekst, pér problemin Linear Quadratic Tracker (LQT) me horizont té pafund, géllimi
éshté té projektohet njé kontrollues optimal pér sistemin. Ky kontrollues siguron qé dalja y, =
Veroas =X @ % @] t& ndjeké trajektoren e  pozicionit  t&  referencés
Vtrer = [x a % a]l=[0 0 0 o0]. Kontrolluesi vepron mbi diferencén midis kétyre

dyjave, e cila pércaktohet si gabimi i kontrollit e,:

€t = Vtmeas — Vrer (4.2)

Pér kété studim, konsiderohet Lavjerrési i PErmbysur i montuar né njé pajisje servo Quanser 1P02.
Dinamika e sistemit pérfshin aftésiné e lavjerrési pér té lékundur dhe stabilizuar né pozicionin
vertikal, pavarésisht nga sfidat dhe kompleksitetet e natyrshme té lévizjes sé lavjerrésit. Enkoderét
pérdoren pér té matur pozicionin dhe normén e ndryshimit té krahut rrotativ dhe lidhjes sé
lavjerrésit, duke ofruar reagime kritike pér kontrollin [29].
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4.1.2. Krijimi i Mjedisit

Mijedisi i pérdorur pér té trajnuar agjentin éshté njé model dinamik jolinear i sistemit té lavjerrésit
té pérmbysur, té montuar né njé pajisje Quanser IP02. Ky mjedis éshté i pércaktuar né bllokun e
modelit té lavjerrésit Simulink Quanser 1P02 té ofruar nga MATLAB, i cili pérmban té gjitha
ekuacionet e dinamikés reale té lavjerrésit té pérmbysur dhe parametrat fiziké té harduerit. Sistemi
pérbéhet nga njé krah motorik, i cili éshté i aktivizuar nga njé motor DC servo, me njé krah
lavjerrési té varur né fund té tij. Ky sistem éshté sfidues pér t'u kontrolluar sepse éshté i nén-
vepruar, shumé jolinear dhe me fazé jo minimale.

4.1.2.1.  Modelizimi i Sistemit
Modeli i lavjerrésit té vetém té pérmbysur té montuar né njé sistem servo Quanser 1P02 éshté
paragitur né Figurén 4.2. Ky konfigurim pérfshin njé karrocé té aktivizuar nga njé motor DC gé
drejton lévizjen e lavjerrésit. Pozita e karrocés, x., dhe kéndi i lavjerrésit, &, maten té dyja duke
pérdorur enkoder. Drejtimi pozitiv i x,. pércaktohet si né té djathté kur shikohet karroca, dhe «
éshté zero kur lavjerrési éshté plotésisht i drejté.

Karroca ka njé masé M, dhe njé gjatési L., me momentin e saj té inercisé té dhéné nga:

M.L.? (4.3)
.]C = 3

Lidhja e lavjerrésit, e lidhur né fund té karrocés, ka njé gjatési totale L,, dhe gendra e masés sé saj

ndodhet né L;” Momenti i inercisé sé lavjerrésit rreth gendrés sé masés sé tij éshté:

M,L, > (4.4)

_ _'p™p

ku M, éshté masa totale e lidhjes sé lavjerrésit. Kéndi i lavjerrésit a rritet pozitivisht kur rrotullohet
né drejtimin kundér akrepave té orés (CCW).
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Figura 4.2 Skema lineare e lavjerrésit té pérmbysur
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4.2.2.1. Ekuacionet e Lévizjes
4.2.2.1.1. Metoda e Lagranzhit

Metoda e energjisé sé Lagranzhit &shté njé qgasje analitike e fugishme e pérdorur pér té nxjerré
modelin dinamik té njé sistemi. Né& kété metod&, fokusohemi né forcén drejtuese, F., e cila
gjenerohet nga motori DC dhe transmetohet te karroca pérmes pinionit té motorit, duke e
konsideruar até si hyrjen kryesore. Hapi i paré né zbatimin e metodés sé Lagranzhit pérfshin
pércaktimin e Lagranzhit té sistemit. Lagranzhi pércaktohet si ndryshimi ndérmjet energjisé totale
kinetike dhe energjisé totale potenciale té sistemit. Duke llogaritur sakté kéto pérbérés energjie, ne
mund té nxjerrim ekuacionet e lévizjes gé pérshkruajné dinamikén e sistemit. Kjo gasje ofron njé
meényré sistematike pér té trajtuar kompleksitetet e pérfshira né modelimin e sistemeve dinamike,
vecanérisht kur kemi té b&jmé me shkallé té& shuméfishta lirie ose kufizime.

Né kontekstin e sistemit toné, energjia kinetike pérfshin kontribute nga lévizja translative e
karrocés dhe lévizja rrotulluese e pinionit té motorit. Energjia potenciale, nga ana tjetér, éshté
zakonisht e lidhur me forcat gravitacionale gé veprojné mbi karrocén. Pasi té formulohet
Lagranzhit, ne aplikojmé ekuacionet Euler-Lagrazhit pér té marré ekuacionet dinamike qé
udhéheqin sistemin. Kjo metodé jo vetém qé thjeshton procesin e nxjerrjes sé kétyre ekuacioneve,
por gjithashtu siguron gé parimet e ruajtjes sé energjisé té respektohen né ményré té genésishme.

4.2.2.1.2. Energjia potenciale
Energjia totale potenciale, V-, né njé sistem pérfagéson energjiné e ruajtur pér shkak té pozicionit
ose konfigurimit té tij. Kjo energji mund t'i atribuohet llojeve té ndryshme té punés sé kryer né
sistem, té tilla si ngritja kundér gravitetit ose kompresimi i njé suste. Specifikisht, energjia
potenciale mund té kategorizohet né energji potenciale gravitacionale, e cila buron nga zhvendosja
vertikale e njé objekti, dhe energji potenciale elastike, e cila lidhet me deformimin e materialeve
elastike si sustat.

Né kontekstin e sistemit té Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP), energjia potenciale éshté
kryesisht pér shkak té efekteve gravitacionale. Megenése Iévizja e karrocés éshté e kufizuar né njé
plan horizontal pa zhvendosje vertikale, energjia totale potenciale pércaktohet vetém nga lartésia
e lavjerrésit né raport me pikén e tij mé té ulét. Shprehja matematikore pér energjiné potenciale
gravitacionale té lavjerrésit jepet nga:

Vy=M,gy, = Mygl,cosa (4.5)

Ky ekuacion nxjerr né pah varésiné e energjisé potenciale nga pozicioni i lavjerrésit, duke forcuar
konceptin gé parimet e ruajtjes sé energjisé jané né veprim né sistemet dinamike [31].

4.2.2.1.3. Energjia Kinetike
Né kété seksion, ne do té pércaktojmé energjiné totale kinetike té sistemit, e shénuar si K.
Energjia kinetike mat sasiné e energjisé qé posedon njé sistem pér shkak té lévizjes sé tij. Pér
sistemin e Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP), energjia totale Kinetike rrjedh nga kombinimi
i energjive kinetike translative dhe rrotulluese té karrocés sé motorizuar dhe lavjerrésit té
pérmbysur té montuar né té.

Sé pari, energjia Kinetike translatore e karrocés sé motorizuar, K .;, shprehet si:
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1 4.6
KCt =§M).CZ ( )

ku M éshté masa e karrocés dhe x éshté shpejtésia e saj.

Energjia kinetike rrotulluese e karrocés, K., buron nga rrotullimi i boshtit dalés té motorit DC, e
cila jepet nga:

4.7)
K., = E]mwrzn

Keétu, /,,, éshté momenti i inercisé sé motorit, dhe w,,, &shté shpejtésia kéndore e boshtit té motorit.
Sipas specifikimeve teknike té motorit DC dhe planetareve té ingranazheve, shpejtésia kéndore e
boshtit t& motorit w,, mund té lidhet me shpejtésiné kéndore té pinionit té motorit w me:

Wy = Ky (4.8)

Duke marré parasysh mekanizmin e ingranazheve dhe pinionit, kjo mund té rishkruhet né terma té
shpejtésisé sé karrocés si:

_ Ky (4.9)

Tmp

ng

Duke zévendésuar ekuacionet (4.8) dhe (4.9) né (4.7), energjia kinetike rrotulluese e karrocés
mund té reformulohet si:

K — JmK2x? (4.10)
cr — zr%p

Pér lavjerrésin e vetém té pérmbysur, masa e tij supozohet té jeté e pérgendruar né gendrén e
gravitetit (COG). Shpejtésia e COG, vq¢¢, jepet nga:

—— (4.12)
Veog = X5 + V5

Bazuar né pérkufizimin e sistemit referues né Figurén 4.2, koordinatat kartesiane té gendrés sé
gravitetit té lavjerrésit jané:

Xp =X, —l,sina dhey, =1, cosa (4.12)

Duke diferencuar ekuacionin (4.11), mund té rishkruajmé ekuacionin (4.10) si:

4.13
Veoe = \/J'ccz— 21, cosax.a + l5a? (4.13)
Késhtu, energjia Kinetike translatore e lavjerrésit, K., éshté:
1 1. . : (4.14)
K, = EMpngG = EMp(xg — 2L, cosax.a + 12d?)

Gjithashtu, energjia kinetike rrotulluese e lavjerrésit né COG, K., jepet nga:

prs
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1 (4.15)
Kpr = Elpaz
ku momenti i inercisé sé lavjerrésit né COG, I,, éshté:
(4.16)

b M 1
— p —
Ip = f_l Tzad'r = §Mpl5
14

Prandaj, energjia totale kinetike K e sistemit, e cila é&shté shuma e katér energjive Kinetike
individuale té dhéna nga ekuacionet (4.6), (4.10), (4.14), dhe (4.15), mund té shprehet si:
(4.17)

JmKg

2
Thp

2

1

2 — M, ¢ 2M [2d?
X —=Mplycosaxa +5M,l,a
4.2.2.1.4. Ekuacionet e Lagranzhit
Metoda e Lagranzhit pérdoret pér té gjetur ekuacionet e lévizjes sé sistemit, e cila éshté njé metodé
sistematike e pérdorur shpesh pér sisteme mé té ndérlikuara si robotét manipulues me nyje té
shumta.
Mé konkretisht, ekuacionet gé pérshkruajné Iévizjet e krahut rrotullues dhe lavjerrésit né lidhje me
tensionin e motorit do t& merren duke pérdorur ekuacionin Euler-Lagrange.
Lagrangiani, L, jepet nga diferenca midis energjisé totale kinetike dhe energjisé totale potenciale,

L=Kr—Vr (4.18)

Zévendésimi i ekuacioneve (4.5) dhe (4.17) né (4.18) jep:

1 K? 2 4.19
L =E<M+Mp+]7:7%pg>x2—Mplp cosaa’cd+§Mpl§d2—Mpglpcosa (4.19)
Me pérkufizim, dy ekuacionet e Lagranzhit pér sistemin toné jané:
02 L aL F_B (4.20)
gtax x| ¢ Ded”
dhe
02 ] _ (4.21)

6t0dL oa P

Ku B, éshté koeficienti i viskozitetit ekuivalent né pinionin e motorit, dhe B,, éshté koeficienti i
viskozitetit ekuivalent né boshtin e lavjerrésit. Késhtu, ekuacionet (4.20) dhe (4.21) pérfshijné
férkimin né formén e viskozitetit ekuivalent. Sidoqofté, duhet té theksohet se né kété model,
férkimi i tipit Coulomb (jo-linear) i aplikuar né karrocé dhe forca né karrocé pér shkak té veprimit
té lavjerrésit jané neglizhuar.

Duke pérdorur ekuacionin (4.19), ana e majté e ekuacionit (4.20) mund té shprehet si:
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o L aL—a M+M +]’"K~"2' Myl ; (4.22)
atox "ot T 5\ P )% = Myl cos a @)

2
Tmp

2 9 JmKZ\ . o . (4.23)
atax" —aL =\M+M,+ -y ¥+ Myl,sinaa® — Myl, cosa @
Né ményreé té ngjashme, ana e majté e ekuacionit (4.21) mund té shkruhet si:
o’ aL—a<Ml '+4Ml2') M,Lgsi (4.24)
Py Tal = plpcosax +oMylya plpgsina
0> 0 L S . (4.25)
FrEp L— £L = —Mpl,cosa X + §Mplpa — Myl,gsina
Duke zévendésuar ekuacionin (4.23) né ekuacionin (4.20), ne marrim:
<M+Mp+]1:jTg>5c'+Mplpsinad2—Mplpcosac'r'=Fc—Beq5c (4.20)
mp
Né ményré té ngjashme, zévendésimi i ekuacionit (4.25) né ekuacionin (4.21) jep:
(4.27)

4
—M, 1, cosa ¥ + §Mpl§d - M,l,gsina = —B,a

Zgjidhja e ekuacioneve (4.26) dhe (4.27) pér derivatet e rendit té dyté té x dhe a rezulton né dy
ekuacionet jo-lineare:

3rapBycosad  AM,l A, sina d?  4rg,Be %

X =

1,D(a) D(a) D@ .29
3M, 1,9 cos asina N 417, F, '
D(a) D(a)
dhe

L 3(MrZ, + M2, +]ng2)de 3M, 137, cos asina a?

‘= M, 12D () D(a) 129
312,Begcosax  3(Mn2, + My, +]ng2)g sina (4.29)

lpD(a) lpD(a)
3ap cosa F,
L,D(a)

ku D(a) = 4Mr;, + Myri, + 4JmKF + 3My1;7, sin® a. Ekuacionet  (4.28) dhe (4.29)
pérfagésojné Ekuacionet e Lévizjes (EOM) té sistemit té lavjerrésit té vetém té pérmbysur (SIP).
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4.2.2.1.5. Konvertimi i hyrjes né tension
Né implementimin toné né kohé reale, hyrja e sistemit éshté e barabarté me tensionin e motorit
DC té karrocés, 1},,. Prandaj, duhet té konvertojmé forcén drejtues té gjeneruar nga motori DC gé
vepron mbi karrocén pérmes pinionit t& motorit né hyrje té tensionit. Pér ta béré kété, do té
pérdorim skemén elektrike té garkut té armaturés sé njé motori standard DC, si¢ tregohet né
Figurén 4.3.

Lm

="

Q

Eemp —

Figura 4.3 Skema elektrike e motorit standard DC

Forca drejtues F. mund té shprehet si:

KTy, (4.30)

Sipas ligjit té tensionit té Kirchhoff-it, shuma e drejtuar e ndryshimeve té potencialit elektrik rreth
cdo garku té& mbyllur éshté zero. Pér sistemin toné, kjo pérkthehet né:

d (4.31)
Vo — Ry — L (Elm> —Eems =0
Duke gené se L,,, éshté shumé mé i vogél se R,,,, mund té neglizhojmé induktancén e motorit, duke

e thjeshtuar ekuacionin né:

Tensioni i forcés elektromotore té kundért (EMF) i gjeneruar nga motori éshté proporcional me
shpejtésiné e boshtit té motorit, i shprehur si E,,r = K,,wy,. Duke e zévendésuar kété né
ekuacionin (4.32), marrim:
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Vi — Ky @y, (4.33)

ku K,, éshté konstanta e EMF-sé sé kundért. P&r mé tepér, momenti i forcés T, i prodhuar nga
motori DC lidhet me rrymén I,,, me:

Tn = Kilm (4.34)

Duke zévendésuar ekuacionet (4.33) dhe (4.34) né ekuacionin (4.30), marrim:

KK (U — Kppy) (4.35)

c
Rmrmp

Duke pérfshiré ekuacionet (4.8) dhe (4.9) né ekuacionin (4.35) dhe duke e riorganizuar, pérftojmé:

KKKt | KyKiVi (4.36)
Rmrr%p Rmrmp

c

Duke pérdorur ekuacionin (4.36) pér té konvertuar forcén drejtues né hyrje té tensionit, ne mund
té rishkruajmé ekuacionet e l8vizjes (EOM) té dhéna né ekuacionet (4.28) dhe (4.29) si:

3r2,Bycosad  AMplyri,sinad?  4(Rpuni,Beg + KZK Ky )X

x= L,D(a) D(a) R, D(a)
3M, 1,9 cos asina N 47, Ky K Vi (4.37)
D(a) Ry,D(a)
dhe
. 3(Mr2, + M1, + JmK2)B,&  3M,12, cos a sina a2
a7 M, 12D () B D(a)
. (4.38)
3(Rm12pBeq + K2K.Ky,) cosa x
B RpL,D(a)
3(Mr2, + M,12, +]ngz)g sina 31,,K;K; cosa 'V,
* LD () Ronl,D (@)

Parametrat fiziké té Lavjerrésit té€ Vetém té Pérmbysur (SIP) jané detajuar né Tabelén 4.1.

Parametri | Pérshkrimi Viera
B, Koeficienti i zbutjes viskoze, si¢ shihet né boshtin e 0.0024 [X25
lavjerrésit rad
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B.q Koeficienti ekuivalent i zbutjes viskoze si¢ shihet né 4 [N'm's]
pinionin e motorit rad
H H m
g Konstanta gravitacionale 9.81 3]
L, Momenti i inercisé sé lavjerrés, rreth gendrés sé gravitetit | 8.359E-003 [kg - m?]
té tij
Iy Momenti i inercisé sé lavjerrésit né varsen e tij 3.344E-002 [kg - m?]
Jm Momenti i inercisé sé rotorit 3.90E-007 [kg - m?]
K, Raporti i dhémbézorit té Kutisé Planetare 3.71
K, Konstanta e momentit té forcés sé motorit 0_00767[”'_m]
A
K Konstanta e Forcés Elektro-Motore té Kundért (EMF) 0.00767[~= ]
rad
L, Gjatésia e Lavjerrésit nga Pika e Lidhjes deri te Qendra e 0.3302 [m]
Gravitetit
M, Masa e Peshés sé Karrocés 0.37 [kg]
M Masa e Karrocés me Peshé Shtesé 0.57+M,, [kg]
M, Masa e Lavjerrésit 0.230 [kg]
R, Rezistenca e Armaturés sé Motorit 2.6 [2]
Tinp Rrezja e Pinionit t& Motorit 6.35E-003 [m]

Tabela 4.1 Parametrat fiziké té Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP)

4.2.2.2.

Modeli Linear i Hapsirés sé Gjendjes

Modeli linear i hapsirés sé gjendjes pér sistemin e Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP) éshté
paragitur né Figurén 4.2. Bazuar né Ekuacionet e Lévizjes, (4.37) dhe (4.38), pérfagésimi i hapsirés
sé gjendjes sé sistemit toné ka formén:

%X(t) = f(X(®) +B(X(®)u(t)

(4.39)

ku X, vektori i gjendjes sé sistemit, éshté dhéné nga XT(t) = [x(t),a(t),x(t),a(t)] =
[x1, %2, X3, x,], dhe hyrja u éshté e barabarté me tensionin e hyrjes sé motorit DC té karrocés, pra
u = V,,. Funksioni jolinear f(X) mund té shprehet si:

fX) =

ku:

(4.40)

0
0 0 1 0 X1 , 0 .
110 o 0 1 Xy 3Mp7”mngOS(x2)sm(x2)
]_T 0 0 QAsz3z Quq||X3 + D(xz)
0 0 Qs Gagllxd |3(M%2, + M2, + J,K2)g sin(x,)
1D (x2)
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o = 4(Ry12ypBeq + K2KKoy) = — 31ap By cos(xy) + 4M, 122, sin(x,)x,
5 Ry, D(x3) lpD(xZ)

3(Rnn2pBeq + K2K Ky cos(xz)
lepD(xz)

Qy3 =

3(Mr2, + M1, + JmK2)B, + 3M21212, cos(x,) sin(x,)x,
M,12D(x,)

Aqq =

dhe D(x;) = 4Mny;, + My, + 4], K7 + 3135,M, sin®(x,). Matrica e varur nga gjendja,
B(X(t)) né Ekuacionin (4.39) éshté dhéné nga:

0
0
41, Ko K, (4.41)
B = RynD(x3)
31mpKy K cos(x;)
LR, D (x;)

Tani, konsiderojmé funksionin e kostos:

J(Xo,u) = fw(XTQX + Ru?) dt (4.42)
0

ku Q éshté njé matricé me vleré konstante 4 x 4 simetrike pozitive-gjysmé té pércaktuar dhe R
éshté njé skalar pozitiv. Né rastin e fillimit dhe balancimit té lavjerrésit té pérmbysur né pozicionin
e drejté, problemi optimal i kontrollit éshté gjetja e njé kontrolli té riveprimit té gjendjes u*(X) i
cili minimizon koston (4.42) pér gjendjen fillestare X = [0, 0, 0, 0].

Kontrolli optimal i riveprimit pér sistemin né (4.39) me kosto (4.42) ka formén:

wr(X) = —%R‘lBT(X)SX(X) (4.43)

ku funksioni S éshté zgjidhja e ekuacionit Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB):

STO0F (0 —=STAOBGORBT (S (X) + X70X = 0 (4.44)

dhe Sy pérfagéson jakobianin e S né lidhje me gjendjet.

4.2.3. Skema e rregullimit
Sistemi i lavjerrésit u modelua né Simulink duke pérdorur komponentét Simscape Electrical dhe
Simscape Multi-body. Pér kété sistem:
e x € [—0.430.43] éshté pozicioni i karrocés dhe a € [—2m 2] éshté kéndi i lavjerrésit.
Pozicioni i karrocés x éshté 0 [m] kur karroca éshté né gendér té pistés.
Kéndi i pendulumit « éshté 0 [rad] kur pendulumi éshté i orientuar vertikalisht poshté.
Inputi i kontrollit u, = a, € [—10 10] [V] éshté sinjali i tensionit DC i aplikuar motorit.
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Inverted Pendulum oms/!e
.e. aip!no\__,up = 0 is when Pe,nciulum
S upr‘?gh‘t ver’tica[ Pos]‘t]on

@ —> mod = u-(rﬁ

alpho\ (rocl)

Full Pendulum 0«”‘3'8

O,[Plr\a\__up

2*{0]

Figura 4.4 Konvertimi i sistemit referues té Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur

Kjo tekniké bén gé pika e pagéndrueshme e ekuilibrit vertikal té jeté njé vleré e vetme (a =
0 [rad]) pa vendosur agjentin né njé pozicion pér té kuptuar nése drejtimi i rrotullimit éshté
kundérorés (¢ = —m [rad]) ose anés sé orés (a = m [rad]). Skema e pérgjithshme e kontrollit
éshté treguar né Figurén 4.5.

Measured Output: Lx «1

Reference point: \l/ I p B
} ® et Zﬂ Reward ) oty o ,Aff@-\‘t - -

DDPG
‘ — Environment
ot ( Inverted
\ >‘ Pendulum
e —
'™ ~| ob : W \ <
k, ¢ *)j servations |
R
/]\ A
| Control nput: ut
Au/At "
[ Measured Output: Lx «J

Figura 4.5 Skema e pérgjithshme e kontrollit

Né modelin Simulink, u aplikua njé ndryshim i sistemit referues né ményré gé té kemi njé vleré
kéndi 0 [rad] (a = 0 [rad]) né pozicionin e ekuilibrit vertikal pér té trajtuar problemin si njé
problem kontrolli té rregullimit si¢ tregohet né skemén Simulink né Figurén 4.4,

4.2.4. Sinjalet e vézhgimit dhe veprimit
Pér sistemin e Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur Quanser Servo IP02, ekzistojné katér sinjale té
vazhdueshme té vézhgimit: pozicioni i karrocés x, kéndi i lavjerrésit a dhe normat e tyre té
ndryshimit pérkatésisht: S € [x, a, x, @]. Megjithése diapazoni i tensionit té aplikuar éshté
ndérmjet —12 [V] dhe 12 [V], seti i veprimit té vazhdueshém é&shté i kufizuar né —10 [V] deri né
10 [V] pér té pérmirésuar géndrueshmériné né rastet e zbatimeve harduerike: A € [-10,10] [V].

Té dy gjendjet e vézhgimit dhe veprimit jané normalizuar duke pérdorur teknikén e normalizimit
min-max si¢ pércaktohet né né ekuacionin 4.45 pér té pérmirésuar shpejtésiné dhe performancén
e rrjeteve nervore gjaté trajnimit.

— kaeas — Xmin (h _ l) +1 (445)

knorm
Xmax — Xmin

ku:
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o X Jané té dnénat origjinale pa normalizim,

Xk, Jané té dhénat e normalizuara,

e Xmax dhe x,,;, jané respektivisht vlerat maksimale dhe minimale té sasisé gé do té
normalizohet,

e hdhe [ jané respektivisht vlerat e sipérme dhe té poshtme té intervalit té ri pér té dhénat e
normalizuara.

4.2.5. Sinjali i shpérblimit
Sinjali i shpérblimit pér sistemin tone u dizenjua si vijon:

Riyq = _(an? + szaf + Q335€t2 + Q44d? + Rnu?) (4.46)

Qéllimi i agjentit &shté té maksimizojé kété funksion shpérblimi. Me fjalé té tjera, funksioni
kuadratik i peshézuar shpérblen agjentin kur pozicioni i karrocés x dhe kéndi i lavjerrésit a jané
afér pozicioneve té déshiruara, zakonisht x = 0 dhe & = 0. Termat qé kané té béjné me shpejtésité
(x dhe &) dhe pérpjekjen e hyrjes sé kontrollit (u) pérfshihen pér té ndéshkuar luhatjet e larta dhe
pérpjekjet e tepérta té kontrollit. Kjo ndihmon né ruajtjen e stabilitetit dhe siguron gé tensioni i
motorit té kontrollit té mos kalojé kufijté e sigurt operacional.

Sinjalet e shpérblimit té bazuara né kuadrat jané vecanérisht té dobishme sepse jané mé té lehta
pér t'u rregulluar dhe rrisin gjasat pér té trajnuar njé politiké té suksesshme me kété sistem. Duke
pérzgjedhur né ményré té pérshtatshme koeficientét e peshézimit (Q,1, Q22, @33, Q44, R), Sistemi
mund té drejtohet pér té priorizuar operacionin e geté dhe té géndrueshém, duke minimizuar
lévizjet e papritura dhe konsumimin e tepért té energjiseé.

4.2.6. Hiperparametrat dhe arkitekturat e rrjetit
Tabela mé poshté paraget hiperparametrat e pérdorur pér trajnimin e agjentit pas disa iteracioneve
té procesit té dizajnit té mésimit pérforcues:

Hiperparametrat

RaSti 1: Qll = 0.75; QZZ = 4’; Q33 = 0; Q44 = 0; R = 0.0003
Peshat e funksionit t& shpérblimit ~ |Rasti 2: Q11 = 5; Q22 = 50; @33 = 0; Qus = 0;R = 0.002
RaSti 3: Qll = 10; QZZ = 20; Q33 = 0; Q44 = 1; R = 0.01

Rasti 4: Q;; = 800; Qy = 150; Qs5 = 1; Q= R = 0.1

Arkitektura:

Shtresa hyrése e vecorive: 4 neurone;

Shtresat e Fshehura + Funksioni i Aktivizimit: 3
Shtresa té Fshehura me 200 neurone secila me
Relu si funksion aktivizimi;

Shtresa e daljes: 1 neuron gé korrespondon me
Rrjeti i aktoréve té lidhur plotésisht veprimin e zgjedhur me tanh si funksion
aktivizimi pér ta normalizuar até midis -1 dhe 1

Learning rate: le-4;
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L2 Regularization Factor: 2e-4;
Discount Factor: 0.995;
Sample Time: 0.01;

Mini Batch Size: 128;
Experience Buffer Length: 1e6;

Noise Variance: 1 * ;—; = 30% of Control

N

Input Voltage

Rrjeti kritik i lidhur plotésisht

Arkitektura:

Shtresa hyrése e vegorive: 4 neurone
(dimensioni i hapésirés sé vézhgimit);

Shtresat e Fshehura + Funksioni i Aktivizimit: 4
Shtresa té Fshehura me 16 neurone secila dhe
Relu gé rrjedh me pjerrési 0,5 si funksion
aktivizimi. Zgjedhja e Relu gé rrjedh éshté béré
pér té marré parasysh edhe vézhgimet negative.

Learning rate: le-4;

L2 Regularization Factor: le-4;
Discount Factor: 0.995;
Sample Time: 0.01;

Mini Batch Size: 128;
Experience Buffer Lenght: 1e6;

Opsionet e trajnimit

Max Episodes: 10000;

Max Steps Per Episode: 1000;

Episode Duration: Sampling Time * Max Steps
per Episode = 10 sec;

Score Averaging Window Length: 5;

Stop Training Criteria: Episode Reward;

Stop Training Value: -10.

Tabela 4.2 Hiperparametrat dhe arkitekturat e rrjetit [33]

4.2.7. Performanca

Pasi njé agjent i suksesshém té jeté trajnuar, politika e tij pér té balancuar saktésisht lavjerrésit
testohet né simulim, né platformén Simulink duke pérdorur bllokun Quanser Servo IP02. Trajnimi
i njé agjenti t& mésimit me pérforcim éshté njé proces i gjaté gé zgjat péraférsisht ndérmjet 25 min
dhe 15 oré pér lavjerrésin linear. Prandaj, ndryshe nga dizajni i bazuar né modele, me RL kérkohet
kohé pér té vértetuar nése agjenti mund té balancojé me sukses lavjerrésin dhe té vlerésojé
pérgjigjen e tij. Eshté e réndésishme té dokumentohet se si ndryshimi i disa parametrave (p.sh.,
variablat e dizajnit) ndikon né pérgjigjen e sistemit.

Pérgjigjja e karrocés dhe lavjerrésit kur fillon aférsisht né pozicionin e ekuilibrit vertikal éshté
treguar né grafikun e Lavjerrésit t& PEérmbysur (deg) né Fig. 4.6 dhe tensioni pérkatés i aplikuar né
motor éshté treguar né grafikun Tensioni né hyrje té motorit Vm (V) né Fig. 4.7.
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Inverted Pendulum (deg)
I

I
200 i i i |

Pendulum Angle

150

100 U

-150 H 1 1 1 1 1 -

-200 ! ! ! ! ! -

Offset=0
Figura 4.6 Kéndi i Lavjerrésit t¢ Pérmbysur [deg]
Vm (V)

Vm

Offset=0

Figura 4.7 Tensioni né hyrje té motorit [V]
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Si¢c mund té vérehet, lavjerrési balancohet me njé kohé vendosjeje t, = 2 [sek]. Kjo kohé mund
té zvogélohet duke zvogéluar numrin maksimal té hapave, gjé gé do té zvogélojé kohén e
disponueshme pér agjentin pér t'u trajnuar né njé episod té vetém. Né kété rast, numri maksimal i
hapave pér ¢do episod u vendos né s,,,, = 1000, duke rezultuar né njé kohézgjatje episodi tg;,,
= 10 [sek]:

tsim = Ts * Smax (4-47)

ku Ty = 0.01 éshté koha e kampionimit.

4.2.8. Pérfundime

Ndérsa ka hapésiré pér pérmirésime té métejshme, ky studim tregon se mésimi pérforcues (RL)
mund té pérdoret me sukses pér detyra té avancuara té kontrollit né sisteme elektromekanike jo-
lineare dhe mund té zbatohet né pajisje reale. Ekzistojné shembuj té shumté gé ilustrojné
pérdorimin e suksesshém té RL pér té balancuar dhe ngritur sistemet e lavjerrésit. Né kété rast
specifik, u pérdor sistemi i Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur Quanser Servo 1P02, ku pozicioni i
karrocés x dhe kéndi i lavjerrésit « ishin variablat kryesore. Qasja konfirmoi gé RL jo vetém qé
éshté e realizueshme, por edhe e dobishme pér kontrollimin e kétyre sistemeve.

Potenciali i RL né aplikimet e sistemeve té kontrollit éshté demonstruar pérmes aftésisé sé tij pér
té menaxhuar dinamika komplekse dhe pér t'u pérshtatur me kushtet e ndryshme. Edhe pse RL pér
aplikimet e kontrollit éshté ende né zhvillim, trajektorja e tij e rritjes sugjeron gé ajo do té béhet
njé tekniké mé e fugishme dhe e lehté pér t'u pérdorur né té ardhmen e afért. Me pérparimet qé
vazhdojng, pritet qé RL té ofrojé zgjidhje edhe mé té sofistikuara pér sistemet e kontrollit, duke e
béré até njé mjet thelbésor né fushén e mekatronikés.

Né pérmbledhje, kjo puné me Lavjerrésin e Vetém té Pérmbysur Quanser Servo 1P02 konfirmon
realizueshmériné dhe efektivitetin e RL pér detyra té sofistikuara té kontrollit, duke vendosur njé
themel pér hulumtime dhe zhvillime té métejshme né kété fushé.

4.3.Diskutim mbi trajnimin RL
Trajnimi i agjentéve té mésimit pérforcues (RL) pér Lavjerrésin e Vetém té Pérmbysur Quanser
Servo IP02 pérfshin disa konsiderata kritike pér té siguruar zhvillimin e suksesshém té politikave
dhe kontrollin e sistemit.

e Veézhgimi i Sjelljes sé Agjentit: Gjaté trajnimit, &shté thelbésore té monitorohet sjellja e
agjentit duke pérdorur skopet ose blloget e vizualizimit brenda modelit Simulink. Kjo
ndihmon né ndjekjen e evolucionit té politikave dhe shpérblimeve té episodeve. Pyetjet
kryesore pérfshijné nése agjenti éshté bllokuar né njé politiké suboptimale ose po
shfrytézon mekanizmin e shpérblimit né ményra té pagéllimta.

e Kohézgjatja e Trajnimit: Trajnimi i RL éshté njé proces gé kérkon kohé, me agjentét qé
pérjetojné nivele té ndryshme té performancés ndérsa eksplorojné politika té ndryshme.
Nése njé agjent nuk ka arritur ende njé performanceé té kénagshme por vazhdon té tregojé
progres né té mésuar, zgjatni kohézgjatjen e trajnimit duke rritur numrin e episodeve.

e Réndésia e Eksplorimit: Eksplorimi i mjaftueshém éshté thelbésor pér té parandaluar
agjentin gé té vendoset né politika suboptimale. Eksperimentoni me parametrat e
eksplorimit nése agjenti ndalon sé pérmirésuari, duke e inkurajuar té eksplorojé mjedisin
mé efektivisht.
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e Dizajni i Funksionit té Shpérblimit: Funksioni i shpérblimit drejton té mésuarin e
agjentit. Sigurohuni gé funksioni i shpérblimit té mos pérmbajé boshllége gé agjenti mund
té shfrytézojé pér té fituar shpérblime té pamerituara. Formoni shpérblimin pér té
udhéhequr agjentin drejt arritjes sé sjelljeve té déshiruara. Shpérblimet e rralla, té cilat japin
vetém reagime kur detyrat pérfundojné me sukses, mund té pengojné té mésuarin nése
agjenti rrallé i has kéto shpérblime pérmes eksplorimit té rastésishém.

e Rregullimet e Shkallés sé Mésimit: Shkalla e mésimit ndikon ndjeshém né stabilitetin
dhe kohézgjatjen e trajnimit. Ndérsa njé shkallé e ulét e mésimit mund té ngadalésojé
pérparimin, njé shkallé e larté mund té shkaktojé pagéndrueshméri. Filloni me njé shkallé
mé té larté té mésimit por zvogéloni até nése politika e agjentit luhatet né ményré té
rastésishme pa pérmirésuar shpérblimin mesatar.

o Kompleksiteti i Rrjetit Neural: Kompleksiteti i rrjetit neural, i pércaktuar nga numri i
neuroneve, ndikon né kohén dhe performancén e trajnimit. Filloni me njé arkitekturé té
thjeshté té rrjetit, si konfigurimi i paracaktuar ose njé nga njé shembull i ngjashém. Nése
té mésuarit ngec, konsideroni rritjen e numrit té neuroneve té shtresés sé fshehur.

e Normalizimi: Zbatimi i normalizimit min-max né veprimet dhe gjendjet e vézhgimit
siguron gé hyrjet né rrjetin neural jané brenda njé shkalle té géndrueshme, duke
pérmirésuar efikasitetin dhe performancén e trajnimit.

Pér mé tepér, efikasiteti i mbledhjes sé té dhénave gjaté fazés sé mésimit ndikon né shkallén e
konvergjencés drejt politikés optimale dhe kohézgjatjen e pérgjithshme té trajnimit. PE&rmirésimi i
efikasitetit t& mostrave mund té pérshpejtojé ndjeshém procesin e té mésuarit dhe té pérmirésojé
performancén e agjentit [32] [33].
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5. Kontrolli 1 Stabilizimit
5.1.Zbatimi né Kohé Reale

5.1.1. Aparatura
Ky kapitull diskuton aplikimin e teknikave t& mésimit me pérforcim (RL) pér té kontrolluar njé
sistem lavjerrési té pérmbysur linear, veganérisht sistemin e Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur
(SIP) Quanser Servo IP02. Qéllimi éshté té stabilizohet lavjerrési i pérmbysur né kohé reale duke

pérdorur algoritmin Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) brenda mijedisit
MATLAB/Simulink.

IPO2
/P Motor Connector
AMP[IP‘@(‘
AMPII\L\\@P Command
Cart Encoder Control Sigvxo\l
DAQ Computer
Penc}uluw\ Encoder Pgr\riulum Ar\ﬁle L Coart Position

Figura 5.1 Diagrami i vendosjes eksperimentale

Pér eksperimentet tona né kohé reale, ne pérdorim sistemin Quanser Servo IP02, i cili pérfshin
komponentét e méposhtém:

o Lavjerrési i Vetém i Pérmbysur (SIP) i montuar né njé sistem servo 1P02

e Pérforcuesi VoltPAQ
o Bordi i kontrollit té pérpunimit té té dhénave (DAQ) Q2-USB
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Figura 5.2 Lavjerrési i vetém i pérmbysur i montuar né njé sistem servo Quanser 1P02

Karroca IP02 drejtohet nga njé Motor DC Faulhaber Coreless (2338S006) i lidhur me njé
Faulhaber Planetary Gearhead Seria 23/1 dhe éshté e pajisur me njé kodifikues optik boshtor té
vetém nga US Digital S1. Njé diagram i detajuar i konfigurimit eksperimental éshté treguar né
Figurén 5.2.

5.1.2. Specifikimet e Dizajnit
Qéllimi i eksperimentit toné né kohé reale éshté té stabilizojmé lavjerrésin e pérmbysur né
pozicionin e drejté me lévizje minimale té karrocés dhe pérpjekje té kontrollit. Peshat Q = 0 dhe
R > 0 né funksionalin e kostos (4.42) duhet té zgjidhen né ményré gé sistemi té pérmbushé
kérkesat e méposhtme té performancés sé projektimit té specifikuara:

1. Rregullohet kéndi i lavjerrésit rreth pozicionit té drejté dhe té mos tejkalohet njé devijim
prej +1 shkallé nga ai, dmth. |a| < 1.0°.

2. Minimizohet pérpjekja e kontrollit té prodhuar, e cila éshté proporcionale me tensionin e
hyrjes sé motorit V,,. Amplifikatori i fugisé nuk duhet té shkojé né ngopje né asnjé rast,
dmth. |V,| < 10V.

5.2.Rezultatet eksperimentale
Ky punim tregon se si té dizajnohet njé agjent pérforcues duke pérdorur MathWorks
Reinforcement Learning Toolbox pér té balancuar sistemin Quanser Servo IP02 Single Inverted
Pendulum, i treguar né Figurén 5.2. Ky sistem ka njé enkoder pér t€ matur pozicionin e karrocés
(d.m.th., pozicionin e karrocés) dhe lidhjen e lavjerrésit, dhe njé motor DC gé drejton karrocén
pérgjaté njé shine lineare.
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Figura 5.3 Sekuencia e Ngritjés dhe Stabilizimit té Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP)
Quanser 1P02

Figura 5.3 ilustron lévizjet e Lavjerrésit té Vetém té Pérmbysur (SIP). Né kété sekuencé, kornizat
1 deri né 3 paragesin lévizjen me rritje té amplitudés sé lavjerrésit, kornizat 4 deri né 7
demonstrojné gjendjen e ngritjes (swing-up), ndérsa kornizat 8 deri né 11 tregojné teknikén e
ngritjes pérmes inercisé. Sé fundi, kornizat 12 deri né 15 pérshkruajné procesin e stabilizimit. Ky
seri imazhesh kap lévizjet dinamike té SIP, nga lévizja fillestare deri né stabilizimin e suksesshém.

5.2.1. Matricat e Peshés sé Qéndrueshme
Zgjedhja e matricave té peshés ka njé ndikim té madh né performancén e kontrolluesit. Pér té
ndéshkuar fort pozicionet jo-zero, pesha e gjendjes Q duhet té zgjidhet me peshé té madhe né
pozicionet dhe peshé té vogeél né shpejtésité. Vlera e R duhet té jeté mjaft e madhe pér té siguruar
gé amplifikatori i fugisé té mos hyjé né ngopje dhe pér té parandaluar lévizjen e tepért té karrocés.
Megjithaté, nése éshté shumé e madhe, atéheré gjendjet mund té devijojné shumé nga pozicioni
zero.

Ne kemi testuar disa ¢ifte té ndryshme té matricave t€ mundshme té peshés. Pér té gjetur njé

kombinim té miré té vlerave pér Q dhe R, ne pérdorim procedurén e méposhtme té akordimit
bazuar né procedurén e pérshkruar nga Quanser:
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1. Kryejm njé simulim me njé zgjedhje té vecanté pér Q dhe R duke pérdorur diagramet
Simulink té ofruara. Studiojm rezultatet e gjendjes dhe pérpjekjen e kérkuar pér kontroll.
Nése rezultatet e gjendjes dhe pérpjekjet e kontrollit jané brenda diapazonit té déshiruar,
atéheré kalojm né hapin tjetér. Pérndryshe, rregullojmé vlerat né Q dhe R, dhe kryejm
simulimin pérséri. Pér té rregulluar vlerat, marrim parasysh si vijon:

e Nése pozicioni i karrocés devijon shumé nga gendra, atéheré pérpigemi té rrisim
Q11 dhe/ose té ulim Q..

e Nése kéndi i lavjerrésit devijon shumé nga pozicioni vertikal, atéheré pérpigemi té
rrisim Q,, dhe/ose té ulim Q,.

e Nése tensioni i hyrjes sé motorit shkon né ngopje, pérpigemi té rrisim R dhe/ose té
ulim Q, sé bashku me Q..

2. Nése rezultatet e simulimit jané té kénagshme, atéheré testojmé matricat Q dhe R né kohé
reale duke pérdorur diagramet Simulink té ofruara. Rregullojmé vlerat e Q dhe R deri sa
pérgjigjet e gjendjes dhe pérpjekjet e kérkuara pér kontroll té jené té kénagshme. Gjaté
rregullimit té vlerave, pérdorim konsideratat nga hapi i méparshém. Nése karroca éshté
shumé "hiperaktive™ dhe vibrimet jané té tepruara, atéheré pérpigemi té rrisim R dhe/ose
té ulim Q,, sé bashku me Q,,.

Katér cifte té vecanta té matricave Q = diag(Q;1, @22, Qs3, Q44) dhe R u zgjodhén duke pérdorur
procedurén e mésipérme, megjithaté, brenda kétyre konsideratave, kéto zgjedhje jané disi arbitrare.
Zgjedhja e paré éshté Q = diag(0.75,4,0,0) dhe R = 0.0003. Vini re qé pér gjendjet vetém
pozicioni jo-zero i karrocés dhe kéndi i lavjerrésit jané ndéshkuar, dhe nuk ka peshé né shpejtésité.
Rezultatet e gjendjes dhe pérpjekjet e kérkuara pér kontroll jané paragitur né Figura 5.4-5.7.
Zgjedhja e dyté pér kéto matricat, Q = diag(5,50,0,0) dhe R = 0.002, rezulton né pérmirésim
té performancés. Rezultatet pérkatése té gjendjes dhe pérpjekjet e kérkuara pér kontroll jané
paragitur né Figura 5.8-5.11. Zgjedhja e treté pér kéto matricat, Q = diag(10,20,0,1) dhe R =
0.01, rezulton né pérmirésim té performancés. Rezultatet pérkatése té gjendjes dhe pérpjekjet e
kérkuara pér kontroll jané paraqgitur né Figura 5.12-5.15. Zgjedhja e Kkatért, Q =
diag(800,150,1,1) dhe R = 0.1, gjithashtu pérfshin ndéshkime né shpejtésité, megjithaté,
rezulton né performancé mé té dobét. Rezultatet pérkatése té gjendjes dhe pérpjekjet e kérkuara
pér kontroll jané paraqitur né Figura 5.16-5.19.
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50 Episode reward for lin_sip_ip02_bal_rl with rIDDPGAgent

-50 +

Episode Reward

Final result

Training Progress

Episode number 515/10000
Start time: 03-Aug-2024 10:33:10
Duration 01:26:47

Training finished after all
agents reached stop
training criteria,

Training Information

Status

rDDPGAgent

Training finished

Episode reward:

Average reward

Episode Information (IDDPGAgent):

-7.1616
-10.9889

-150 —

.200 1 I I 1 1 I

Episode QO: 33.1632

More Details...

Plot Options

Show EpisodeQ0

[[]Show last N episodes

0 50 100 150 200 250 300 350

400 450 500
Episode Number

Episode reward
Average reward

Episode Q0

Figura 5.4 Pérparimi i trajnimit pér peshat Q=diag(0.75,4,0,0), R=0.0003

vm (V)

—

[}
oH| '
05 | !
-1 |
5 1 2 3 4 5 6 7 9 10

Figura 5.5 Tensioni né hyrje té motorit pér peshat Q=diag(0.75,4,0,0), R=0.0003
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Figura 5.6 Pozicioni i karrocés (m) pér peshat Q=diag(0.75,4,0,0), R=0.0003

Inverted Pendulum (deg)
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Figura 5.7 Kéndi i lavjerrésit t& pérmbysur (deg) pér peshat Q=diag(0.75,4,0,0), R=0.0003
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0 Episode reward for lin_sip_ip02_bal_rl with rIDDPGAgent Training Progress

Episode number 136/10000

Start time: 03-Aug-2024 12:26:53
Duration: 00:26:00

Final result: Training finished after all
agents reached stop
training criteria

Training Information

Agent Status

rDDPGAgent Training finished

Episode Information (rIDDPGAgent):

Episode Reward

Episode reward: -6.2606
Average reward -100.3264
Episode QO: -1.4181

More Details...

-800

Plot Options

Show EpisodeQ0
-1000 — []Show last N episodes

- Episode reward Episode Q0
1200 | | L | 1 1 Average reward
20 40 60 80 100 120
Episode Number

Figura 5.8 Pérparimi i trajnimit pér peshat Q=diag(5,50,0,0), R=0.002
Vm (V)

0.5 |

[——Vm]

0.4

::: I
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UM\ T i

-0.3

o=
=
—

Figura 5.9 Tensioni né hyrje té motorit pér peshat Q=diag(5,50,0,0), R=0.002
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Figura 5.10 Pozicioni i karrocés (m) pér peshat Q=diag(5,50,0,0), R=0.002
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Figura 5.11 Kéndi i lavjerrésit té pérmbysur (deg) pér peshat Q=diag(5,50,0,0), R=0.002
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Episode Reward

. Episode reward for lin_sip_ip02_bal_rl with rIDDPGAgent Training Progress

Episode number. 165/10000

Start time 03-Aug-2024 13:35:23
Duration: 01:00:03

Final result: Training finished after all

agents reached stop
training criteria

Training Information

Agent Status

rIDDPGAgent Training finished

Episode Information (IDDPGAgent):
‘ Episode reward: -8.4807

-800

Average reward -52.7172

Episode QO -1.3539

-1000

Plot Options

[»] Show EpisodeQ0
-1200 |- i [] Show last N episodes

- Episode reward Episode Q0
-1400 - L - L - - Average reward
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Episode Number

Figura 5.12 Pérparimi i trajnimit pér peshat Q=diag(10,20,0,1), R=0.01
Vm (V)

0.3 '

—

0.2

i

-0.1

-0.2

Figura 5.13 Tensioni né hyrje té motorit pér peshat Q=diag(10,20,0,1), R=0.01
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Figura 5.14 Pozicioni i karrocés (m) pér peshat Q=diag(10,20,0,1), R=0.01

Inverted Pendulum (deg)
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Figura 5.15 Kéndi i lavjerrésit té pérmbysur (deg) pér peshat Q=diag(10,20,0,1), R=0.01
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2 %104 Episode reward for lin_sip_ip02_bal_rl with IDDPGAgent

Episode Reward
.
T

1 I
500 1000 1500
Episode Number

Training Progress

|

Episode number: 2444/10000

Start time: 03-Aug-2024 19:48:32
Duration 14:57:17

Final result Training finished after all

agents reached stop
training criteria.

Training Information

Agent Status

rDDPGAgent Training finished

Episode Information (rIDDPGAgent):

Episode reward: -8.6069
Average reward: -64.8027
Episode QO 66.546

More Details...

Plot Options

Show EpisodeQ0

[[] Show last N episodes

Figura 5.16 Pérparimi i trajnimit pér peshat Q=diag(800,150,1,1), R=0.1

vm (V)

-0.5

-1.5

-25
0

Figura 5.17 Tensioni né hyrje té motorit pér peshat Q=diag(800,150,1,1), R=0.1
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103 Cart Position (m)

Cart position ‘_

6 |

-8
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figura 5.18 Pozicioni i karrocés (m) pér peshat Q=diag(800,150,1,1), R=0.1
Inverted Pendulum (deg)
| |
| Pendulum Angle |
0.5 /\

-0.5 I
-1

Figura 5.19 Kéndi i lavjerrésit té pérmbysur (deg) pér peshat Q=diag(800,150,1,1), R=0.1
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6. Pérfundimet

Kjo tezé ka analizuar dhe pérmirésuar né ményré té thellé algoritmin Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG), duke filluar nga baza e tij né procesin e vendimmarrjes Markov dhe kornizén
Aktor-Kritik. Duke integruar algoritmin DQN, u pérftua procesi i pérditésimit té gradientit té
DDPG-sé, dhe u propozua njé metodé e pérmirésuar pér té adresuar problemin e mbivlerésimit té
Q-vlerés. Efektiviteti i algoritmit té pérmirésuar DDPG u verifikua pérmes zhvillimit dhe testimit
té njé sistemi kontrolli pér lavjerrésin e vetém té pérmbysur (SIP), fillimisht né njé mjedis simulimi
dhe mé pas né njé ambient laboratorik.

Algoritmi i pérmirésuar DDPG tregoi performancé superiore krahasuar me kontrolluesit
tradicionalé, duke ofruar kohé reagimi mé té shpejté, stabilitet mé té madh dhe konvergjencé té
pérmirésuar. Duke modifikuar strukturén e bazés sé pérvojés dhe rrjetin Kritik, algoritmi shmangu
né ményré efektive optimat lokale dhe arriti njé trajnim mé efikas. Algoritmi i pérmirésuar tregoi
gjithashtu aftési té forta kundér ndérhyrjeve, duke e béré até njé zgjidhje té vlefshme pér problemet
komplekse té kontrollit.

Megjithaté, ndonése algoritmi DDPG tregon premtime té& médha, ka sfida té natyrshme qgé lidhen
me gasjet e thella té mésimit pérforcues (DRL), vecanérisht né aplikimet reale. Céshtje si
paefikasiteti i mostrave, géndrueshméria dhe stabiliteti mbeten shgetésime té réndésishme.
Megjithése metodat DRL kané arritur rezultate mbresélénése né mjediset e kontrolluara, aplikimi
i tyre praktik né sistemet fizike kérkon rafinim té métejshém, vecanérisht pér té siguruar siguri dhe
besueshméri. Punimet e ardhshme duhet té fokusohen né rregullimin e hipérparametrave,
pérmirésimin e géndrueshmérisé sé algoritmeve dhe eksplorimin e integrimit t&¢ DRL me metodat
klasike té kontrollit pér té zhvilluar sisteme kontrolli mé té besueshme dhe efikase.

Né pérfundim, kjo tezé demonstron potencialin e kombinimit t&¢ mésimit pérforcues me teoriné
tradicionale té kontrollit pér té adresuar problemet komplekse té kontrollit. Algoritmi i pérmirésuar
DDPG ofron njé drejtim premtues pér hulumtime té métejshme, vecanérisht né pérmirésimin e
géndrueshmérisé dhe stabilitetit té tij pér aplikime reale. Ndérsa gasjet térésisht té bazuara né té
dhéna si DRL mund té mos jené ende zgjidhja kryesore pér té gjitha skenarét reale, ato kané arritur
suksese té jashtézakonshme dhe pérfagésojné njé fushé emocionuese té kérkimeve né vazhdim.
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7. Conclusions

This thesis has carefully studied and improved the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
algorithm, starting from its basic principles in the Markov decision process and the Actor-Critic
framework. By adding the DQN algorithm, the update process for DDPG was adjusted, and a better
method was suggested to solve the problem of Q-value overestimation. The effectiveness of the
improved DDPG algorithm was tested by developing and evaluating a control system for the single
inverted pendulum (SIP), first in a simulated environment and then in a lab setting.

The improved DDPG algorithm showed better performance compared to traditional controllers,
with faster response times, more stability, and better convergence. By changing the experience
replay structure and the Critic network, the algorithm effectively avoided being stuck in local
optima and achieved training that is more efficient. The improved algorithm also proved to be
strong against disturbances, making it a valuable solution for complex control problems.

However, even though the DDPG algorithm is very promising, there are challenges related to deep
reinforcement learning (DRL) methods, especially when used in real-world situations. Issues like
sample inefficiency, consistency, and stability are still important concerns. Although DRL
methods have achieved great results in controlled environments, applying them in real physical
systems needs more refinement, especially to ensure safety and reliability. Future work should
focus on tuning hyperparameters, making the algorithms more robust, and exploring how to
combine DRL with traditional control methods to create more reliable and efficient control
systems.

In conclusion, this thesis shows the potential of combining reinforcement learning with traditional
control theory to solve complex control problems. The improved DDPG algorithm offers a
promising direction for further research, especially in improving its robustness and stability for
real-world applications. While fully data-driven approaches like DRL may not yet be the main
solution for all real-world scenarios, they have achieved significant successes and represent an
exciting area of ongoing research.
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Appendix A: MATLAB Code and
Simulink Diagrams

A.1 Code to Setup Parameters for the Simulink Diagrams

Setup Environment
The environment includes the plant, any disturbances, the observation signals and action signals,
and anything else that is outside the agent.

% load IPO2+SIP parameters

run("IP@2_linsip_param.m");

% initial pendulum angle (rad)

IC ALPHAOG = @; % set to pi to start pendulum in inverted position, © for down
position

% Maximum voltage (V)

Vmax = 10;

% max displacement cart +/- 0.43 m

X_MAX = 0.43;

X_MIN = - X_MAX;

% inverted pendulum angle balance threshold (rad)
alpha_bal_threshold = 10.0 * pi / 180;

% reward QR weights

Q11 = 10; Q22 = 20; Q33 = 0; Q44 = 1; R = 0.01; B = -100; % agent 9

% Code to setup the SIP system’s model parameters.
% The below code is a modification of the setup code provided by Quanser
%% Motor

% Motor Armature Resistance in Ohms

Rm = 2.6;

% Motor Armature Inductance (H)

Lm = 180e-006;

% Motor ElectroMechanical Efficiency [ = Tm * w / ( Vm * Im ) ]
eta_m = 1;

% Rotor Moment of Inertia in kg.m”2

Jm = 3.90e-007;

% Planetary Gearbox Gear Ratio

Kg = 3.71;

% Planetary Gearbox Efficiency

eta_g = 1;

% Motor Pinion Radius in meters

rmp = 6.35e-003;

% Motor Torque Constant in N.m/A

Kt = 7.68e-3;

% Back-ElectroMotive-Force Constant in V.s/rad

Km = Kt;

%

%% Cart

% Cart Weight Mass in kg

Mw = 0.37;
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% IP@2 Cart Mass, with 3 cable connectors (kg)

Mc = 0.57;

% Total mass of the cart

M = 0.57 + Mw;

% Equivalent Viscous Damping Coefficient in N.m.s/rad

Beq = 5.4;
% Cart Travel (m)
Tc = 0.814;

% Specifications of a second-order low-pass filter
wef = 2 * pi * 10.0; % filter cutting frequency
zetaf = 0.9; % filter damping ratio

%

%% Pendulum Link

% Pendulum Mass in kg

Mp = 0.230;

% Pendulum Length from Pivot to COG in meters

lp = 0.3302;

% Pendulum center of mass (m)

1 =1p/2;

% Pendulum Moment of Inertia about its COG in kg.m"2
Jp = 7.88E-003;

% Viscous Damping Coefficient of the pendulum in N.m.s/rad

Bp = 0.0024;
% Gravitational Constant in m/s”2
g = 9.81;

% Rack Pitch (m/teeth)

Pr = 1le-2 / 6.01; % = 0.0017

% Cart Position Pinion number of teeth
N_pp = 56;

global K_EC K_EP
% Cart Encoder Resolution (m/count)
K EC =Pr *Npp / (4 * 1024 ); % = 22.7485 um/count
% Pendulum Encoder Resolution (rad/count)
% K _EP is positive, since CCW is the positive sense of rotation
KEP =2 *pi/ (4* 1024 ); % = 0.0015

% Turn on or off the safety watchdog on the cart position: set it to 1 , or @
X_LIM_ENABLE = 1; % safety watchdog turned ON
% X_LIM_ENABLE = 0; % safety watchdog turned OFF

% Cable Gain used: set to 1
K_AMP = 1;

% Amplifier Type: set to 'VoltPAQ' or 'Q3'

AMP_TYPE = 'VoltPAQ';

% AMP_TYPE = 'Q3';

% Digital-to-Analog Maximum Voltage (V); for MultiQ cards set to 10
VMAX_DAC = 10;

% Reference Energy (3J)
Er = 2*Mp*1p*9.81;
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SIP Nonlinear EOMs - DOWN

function [d2xdt2, d2aldt2, Fc] = pen_nonlin_eoms(Vm, dxdt, daldt, Im, lp, Mp,
Beq, Bp, Rm, al, g, Kg, Kt, Km, rmp, M)

Fc = - (Kg * Kt * Km * dxdt) / (Rm * rmp”2) + (Kg * Kt * vm) / (Rm * rmp);

% Denominator
D=4*M* prmpr2 + Mp * rmp”~2 + 4 * IJm * Kg”"2 + 3 * Mp * prmp”2 * sin(al)”2;

% Acceleration of the cart

d2xdt2 = (1 / D) * (-(3 * rmp~2 * Bp * cos(al) * daldt) / 1p - 4 * Mp * 1p *
rmp~2 * sin(al) * daldt”"2 - 4 * rmp~2 * Beq * dxdt + 3 * Mp * rmp*2 * g * cos(al)
* sin(al) + 4 * rmp”2 * Fc);

% Angular acceleration of the pendulum

d2aldt2 = (1 / D) * (- 3 * (M * rmp”2 + Mp * rmp~2 + Im * Kg”2) * Bp * daldt /
(Mp * 1p”2) - 3 * Mp * rmp”2 * cos(al) * sin(al) * daldt”2 - 3 * rmp”2 * Beq *
cos(al) *dxdt / 1p + 3 * (M * rmp”2 + Mp * rmp~2 + Im * Kg”r2) * g * sin(al) / 1p
+ 3 * rmp”2 * cos(al) * Fc / 1p);

Observation and Action Signals

The observation and action signals for the environment are defined based on the Quanser Single
Inverted Pendulum (SIP) system mounted on a Linear Cart IPO2. The interface is then configured
to connect with the Simulink model/environment, which includes the nonlinear dynamics of the
pendulum. For this linear inverted pendulum system, there are four key observation signals: the
cart's position, the angular position, and the velocities of both the cart and the pendulum link,
represented as [x a x ¢]. There is also a single action signal, which is the maximum motor
voltage, V.. Additionally, a reset function is implemented to adjust the initial position of the
inverted pendulum within a range of +/— 10 deg degrees from the vertical.

% observation signals "rlNumericSpec" creates action/observative data of a given
dimension and signal limits

obsInfo = rlNumericSpec([4 1], 'LowerLimit',[-inf -inf -inf -

inf]', "UpperLimit', [inf inf inf inf]');

obsInfo.Name = 'observations';

obsInfo.Description = 'x, alpha, x dot, alpha dot';

numObs = obsInfo.Dimension(1);

% action signals - constrained to motor limit

actInfo = rlNumericSpec([1 1], 'LowerLimit',-Vmax, 'UpperLimit',Vmax);
actInfo.Name = 'Motor Voltage';

% numActions = actInfo.Dimension(1);

% create environment object

mdl = 'lin_sip ip@2 bal rl';

agentBlk = [mdl '/RL Agent'];

env = rlSimulinkEnv(mdl,agentBlk,obsInfo,actInfo);

% reset function used to randomize initial position of pendulum
env.ResetFcn = @(in)localResetFcn(in);

% Sampling rate

Ts = 0.01;

% Simulation duration
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Tf = 10;
% Fix the random generator seed for reproducibility.
rng(@);

Creating a DDPG Agent

The MathWorks® Reinforcement Learning Toolbox™ offers a variety of agent types that can be
employed to generate policies. Among these is the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
algorithm, a model-free, online, and off-policy reinforcement learning approach. The DDPG agent
operates within an actor-critic framework, enabling it to determine an optimal policy that
maximizes long-term rewards.

statePath = [
imageInputLayer([numObs 1 1], 'Normalization', ‘none’, 'Name’, 'observation")
fullyConnectedLayer(128, "Name", 'CriticStateFC1")
reluLayer('Name', 'CriticRelul’)
fullyConnectedLayer (200, "Name', 'CriticStateFC2')];
actionPath = [
imageInputLayer([1 1 1], ‘Normalization', 'none', 'Name', 'action")
fullyConnectedLayer (200, "Name', 'CriticActionFC1l', 'BiasLearnRateFactor',0)];
commonPath = [
additionLayer(2, "Name', 'add")
reluLayer('Name', 'CriticCommonRelu")
fullyConnectedLayer(1, "Name', 'CriticOutput')];
%
criticNetwork = layerGraph();
criticNetwork = addLayers(criticNetwork,statePath);
criticNetwork = addLayers(criticNetwork,actionPath);
criticNetwork = addLayers(criticNetwork,commonPath);
%
criticNetwork = connectLayers(criticNetwork, 'CriticStateFC2', 'add/inl");
criticNetwork = connectLayers(criticNetwork, 'CriticActionFC1', "add/in2");
% plot network
plot(criticNetwork)
%
% Specify options for the critic representation .
criticOpts = rlRepresentationOptions('LearnRate',le-4, 'GradientThreshold',1);
%
% Create critic representation using the specified deep neural network
obsInfo = getObservationInfo(env);
actInfo = getActionInfo(env);
critic =
rlQvValueRepresentation(criticNetwork,obsInfo,actInfo, 'Observation’',{'observation’
}, "Action',{"action'},criticOpts);
%
% Create the actor, first create a deep neural network with one input,
% the observation, and one output, the action.
% Construct actor similarly to the critic.
actorNetwork = [
imageInputLayer([numObs 1 1], 'Normalization', 'none', 'Name', 'observation")
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fullyConnectedLayer(128, 'Name', "ActorFC1")
reluLayer('Name', 'ActorRelul")
fullyConnectedLayer (200, 'Name', "ActorFC2")
reluLayer('Name', 'ActorRelu2")
fullyConnectedLayer(1, "Name', 'ActorFC3")
tanhLayer('Name', "ActorTanh")
scalinglLayer('Name', "ActorScaling', 'Scale',max(actInfo.UpperLimit))];
%
actorOpts = rlRepresentationOptions('LearnRate',le-4, ' 'GradientThreshold',1);
%
actor =
rlDeterministicActorRepresentation(actorNetwork,obsInfo,actInfo, 'Observation’',{'o
bservation'}, "Action',{"ActorScaling'},actorOpts);
% specify agent options
agentOpts = rlDDPGAgentOptions(...
'SampleTime',Ts,...
'TargetSmoothFactor',le-3,...
'"ExperienceBufferLength’,le6,...
'DiscountFactor',0.995,...
'MiniBatchSize',128);
% For continuous action signals, it is important to set the noise variance
% appropriately to encourage exploration. It is common to have
% Variance*sqrt(Ts) be between 1% and 10% of your action range
agentOpts.NoiseOptions.Variance = 0.3;
agentOpts.NoiseOptions.VarianceDecayRate = le-5;
%
% create the DDPG agent using the specified actor representation, critic
% representation and agent options.
agent = rlDDPGAgent(actor,critic,agentOpts);

Train or Load Agent

This process involves configuring the necessary parameters and initiating the reinforcement
learning training session, either to create a new agent or to load an existing one. Users have the
option to specify the MAT file of the agent to be loaded or to define the file name for storing the
newly trained agent.

% Load pre-defined agent (false) or train new agent (true)
% doTraining = false;
doTraining = true;

% Ensure Tf and Ts are defined somewhere above this line
maxsteps = ceil(Tf/Ts); % Calculate maximum number of steps for training

% Setup training parameters

maxEpisodes = 10000;

maxSteps = floor(Tf/Ts);

trainOpts = rlTrainingOptions(...
'"MaxEpisodes',maxEpisodes,
'"MaxStepsPerEpisode’,maxSteps,
'ScoreAveragingWindowLength',5,
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'Verbose',false, ...

'Plots', 'training-progress',...
'StopTrainingCriteria', 'EpisodeReward’,...
'StopTrainingValue', -10);

% Ensure doTraining is defined as true or false
if doTraining
% Train the agent.
trainingStats = train(agent,env,trainOpts);
% Save trained agent
save( 'SIPIPO2BalDDPGl7.mat', 'agent');
else
% Load pretrained agent. Choose one to load based on your requirements.
load('SIPIP@2BalDDPG16.mat", 'agent');
% load('SIPIP@2BalDDPGNominalParam.mat', "agent'); % Uncomment if needed
end

Simulating Reinforcement Learning with the Quanser Single Inverted
Pendulum (SIP) System Mounted on a Linear Cart P02

The Simulink model used for training can also be utilized to simulate the balance control of the
inverted pendulum using the single inverted pendulum model. To begin, open the
lin_sip_ip02_bal_rl Simulink model as demonstrated below.

Run the Simulink model and experiment with adjusting the initial angle of the inverted pendulum
within a range of +/- 10 degrees. For instance, set the 1CO block to 0.96*ic_alphaO to start the
pendulum at an initial angle of 172.8 degrees, which is 7.2 degrees away from the perfectly upright
position. Note that the variable ic_alphaO is initially set to 180 degrees, representing the balanced
and upright angle of the inverted pendulum.

% open Simulink model to simulate IP©2+SIP RL balance control
open("lin_sip_ip@2_bal rl.slx");

Running RL using the Quanser SIP Cart IP02 Hardware

The Quanser QUARC Real-Time Control Software is required to interface the Quanser Single
Inverted Pendulum (SIP) System mounted on a Linear Cart 1IP02 with Simulink. QUARC creates
an executable for 64-bit Windows using code generated from Simulink Coder and MATLAB code.
This executable is then run through the Simulink interface in full External mode. As of MATLAB
R2023b, the RL Agent block does not support code generation. Instead, the trained agent is
deployed on the 64-bit Windows target using QUARC by employing the Predict block from the
Deep Learning Toolbox, as demonstrated below.
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Add hyperbolic function as in original RL

Add scaling [-1,1] to [-Vmax,Vmax]
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Generating a Policy

Generate the policy for the trained agent to be used with the Deep Learning Predict block, or load
an existing policy if one has already been created.

% Load pre-defined policy (false) or generate new policy for RT code gen (true)
doPolicy = false;
% doPolicy = true;
%
if doPolicy
% Generate policy for deployment if it doesn't exist
policyFile = 'SIPIP@2BalRLPolicy.mat’;
if ~exist(policyFile, 'file")
generatePolicyFunction(agent, 'MATFileName', policyFile);
end
load(policyFile, 'policy');
policy = cut_unnecessary layers for SAC policy(policy);
save(policyFile, 'policy');
else
% Load previously saved policy
load('SIPIP@2BalRLPolicy.mat', 'policy');
end

Run Simulink/QUARC

% load the Simulink model that uses QUARC to run the RL balance control using the
IPO2+SIP
open("q_sipip©2_bal rl hw.slx");

Reset Function

The reset function initializes the angle of the inverted pendulum within a range of +/- 10 degrees
from the vertical position at the start of each training episode.

function in = localResetFcn(in)
% randomize initial inverted position angle
blk = sprintf('lin_sip ip©2 bal rl/IC0");
% initialize angle of pendulum +/- 10 deg about vertical upright position
ico = ( 20 * ( rand()-0.5) + 180 ) * pi/180;
in = setBlockParameter(in,blk, 'Value',num2str(ic@));
end
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A.2 Simulink Model for Training the Reinforcement Learning Agent
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Figure A.2.1: The Simulink model utilized for training the reinforcement learning agent is based
on a nonlinear model of the Quanser Single Inverted Pendulum (SIP) System mounted on a Linear
Cart IP02. In this setup, the Simulink model serves as the RL environment, incorporating the RL
Agent block to implement the agent. The model processes observation and reward signals, which
guide the agent's decision-making. The agent, in turn, generates an action—specifically, the motor
voltage—to maintain the balance of the pendulum. This configuration allows for effective training
of the agent to achieve stable control of the inverted pendulum.

Modeling conventions:

Positive control effort make cart position move counter-clockwise (CCW) in positive direction.
u>0->1>0

1> 0CCW and a > 0 CCW
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Figure A.2.2: This diagram represents the nonlinear equations of motion for the Single Inverted
Pendulum (SIP) system mounted on a Linear Cart IP02. The model simulates the dynamics of the
pendulum when it starts from the downward position. The system inputs a control voltage u(V)
which influences the cart's position x(m) and velocity x_dot(m/s), as well as the pendulum'’s angle
alpha(rad) and angular velocity alpha_dot(rad/s). The model includes an emulation of the recoil

alpha_dot (rad/s)
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effect due to the cart's position, constraints to limit the cart's displacement, and conditions to set
the initial pendulum angle either in the down or inverted (up) position. The nonlinear equations of
motion (EOMs) are essential for accurately simulating the physical behavior of the system under
different control inputs.

Full pendulum angle

alpha (rad) Inverted Pendulum angle
i.e. alpha_up = 0 is when pendulum is upright vertical position
2*pi r

mod

alpha_up

Figure A.2.3: This diagram illustrates the process for calculating the inverted pendulum angle,
referred to as alpha_up. The input to the system is the full pendulum angle alpha (rad), which
represents the pendulum'’s current angular position. The model then uses the modulo operation to
normalize this angle within a 2*pi range, ensuring that the angle is properly adjusted for continuous
rotation. The resulting value is then offset by subtracting pi, which shifts the reference point so
that alpha_up equals 0 when the pendulum is in the upright vertical position. This adjusted angle,
alpha_up, is crucial for accurately determining the pendulum’s position relative to its upright,
balanced state.

The reward function used in quadratic-based and defined as:
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Figure A.2.4: This diagram illustrates the quadratic-based reward function used in the
reinforcement learning model for an inverted pendulum system. The function penalizes deviations
in cart position, pendulum angle, and their respective velocities, while also considering the control
effort. Additional penalties are applied if the system exceeds predefined limits for cart
displacement, pendulum angle, or control input, which helps guide the agent towards achieving
stable and efficient control.

observations

alpha_dot

Figure A.2.5: This diagram shows the observation signals used in the control model for an inverted
pendulum system. The inputs include the cart position (x), pendulum angle (alpha), cart velocity
(x_dot), and angular velocity of the pendulum (alpha_dot). These signals are combined to form
the complete observation vector, which is then used by the reinforcement learning agent to make
decisions and control the system effectively.

A.3 Simulink Diagram for Running RL Balance Control on the
Quanser Single Inverted Pendulum (SIP) System Mounted on a
Linear Cart I1P02
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Figure A.3.1: This figure illustrates the Simulink diagram integrated with QUARC Real-Time
Control Software, used for implementing both swing-up and reinforcement learning (RL) balance
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control on the Quanser Single Inverted Pendulum (SIP) System mounted on a Linear Cart 1P02.
The diagram showcases the control architecture, where the RL Agent interacts with the physical
hardware through QUARC, processing observation signals from the system and outputting control
actions, such as motor voltage, to first swing up the pendulum and then maintain its balance. This
setup facilitates real-time control of the inverted pendulum, demonstrating the effective application
of reinforcement learning in managing complex, nonlinear dynamics.
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Figure A.3.2: This figure shows the interface between the control system and the Quanser Single
Inverted Pendulum (SIP) on a Linear Cart IP02. The input voltage Vm (V) controls the pendulum,
while the outputs alpha (rad) and x (m) represent the pendulum's angle and cart's position. These
outputs are processed to compute velocities (alpha_dot and x_dot), enabling the control algorithm
to maintain the pendulum'’s upright position.
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Figure A.3.3: The diagram illustrates the energy-based swing-up control system designed for a
Quanser Single Inverted Pendulum (SIP) mounted on a Linear Cart IP02. This Simulink model
calculates and applies the necessary control inputs to effectively swing the pendulum from its
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initial downward position to an upright, balanced position, and subsequently maintain its stability.
The system integrates various components to observe the pendulum'’s dynamics, compute control
actions, and apply them to achieve and sustain the desired balance.

Add hyperbolic function as in original RL

Add scaling [-1,1] to [-Vmax,Vmax]
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Figure A.3.4: This diagram illustrates the process of predicting actions using a reinforcement
learning agent in a Simulink model. The observation input is processed through a Rate Transition
Block and then fed into the Predict Block, which contains the neural network of the RL agent. The
predicted action is passed through a Tanh Activation Function to constrain the output, followed by
a Scaling Block that maps the action to the appropriate control range. This final output is the
control signal used to drive the system, such as balancing the Quanser Single Inverted Pendulum

(SIP).
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alpha_dot

Figure A.3.5: This diagram illustrates how the observation signals are structured in the Quanser
Single Inverted Pendulum (SIP) on a Linear Cart IP02 system. The system collects four key
observation signals: cart position X, pendulum angle alpha, cart velocity x_dot, and pendulum
angular velocity alpha_dot. These signals are then combined into a single observation vector,
which is used by the control algorithm to make decisions about the system's behavior.
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