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Tomas Biezina se narodil v roce 1954 v Brné. V roce 1978 absolvoval FE VUT v Brné, obor
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Od r. 1997 je ¢lenem mezinarodnich programovych vybortu konferenci Mechatronics and Ro-
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1 UVOD

Aktivni magnetické loZisko (AML) je relativné novy a velmi perspektivni konstrukéni prvek
eliminujici pfimy mechanicky dotyk levitaci rotoru v fizeném magnetickém poli. Z mechanického
hlediska se vyznacuje zanedbatelnymi tfecimi odpory, opotiebenim, nizkou energetickou naroc-
nosti, nizkou hlu¢nosti a vysokou piesnosti i tuhosti. Z hlediska fizeni je velmi vyhodna moznost
meénit jeho dynamické vlastnosti za chodu stroje. Z hlediska provozniho je nezanedbatelna jeho
pouzitelnost za extrémnich nebo specidlnich podminek.

Samotné AML je nestabilni, a proto je vzdy potieba AML stabilizovat zpétnovazebni regulacni
smyckou. Signal zpétné vazby je obvykle ziskavan bezdotykovym snimac¢em polohy rotoru. Re-
gulator vyhodnocuje odchylku rotoru od geometrické osy loziska, a tim se fidi hodnota napajeciho
proudu elektromagnett loziska. Na fidici elektroniku jsou vSak kladeny zna¢né naroky, coZ mimo
jiné vede k vysoké cené takovych lozisek. Piesto se tato loziska jiz fadu let komeréné vyrabéji
ajsou pouzivana u nékterych velkych stroji (turbiny, turbokompresory, velké elektrické stroje),
kde je jejich cena pfijatelna.

Metody umé¢lé inteligence (metody UI), zejména ty, které pouzivaji strojového uceni v realném
¢ase, mohou piedstavovat vychodiska navrhu novych metod fizeni (,,inteligentnich fidicich ¢lenti™)
zlepSuyjicich fizeni AML, pfipadné vyzadujicich méné slozitou fidici elektroniku. Uceni se do-
konce stane zasadnim faktorem, jestlize se prostiedi nebo cile subjektu fizeni méni v Case.

Zasahy do dynamiky AML provadéné fidicim ¢lenem maji podstatny vliv na dlouhodobou dy-
namiku AML. Bez uplného vyfeSeni pozadovaného chovani fidiciho ¢lenu miize byt velmi obtizné
ziskat i malou mnozinu vzort jeho pozadovaného chovani. Disponovat dostateéné reprezentativni
mnozinou vzoru je ale nutné, je-1i problém formulovan jako uloha uceni s ucitelem (Duda a Hart
[29D).

Naproti tomu v tlohach opakované posilovaného uceni je tato problematika formulovéana jako
optimaliza¢ni dloha, kterd pouzitim jednoduchého okamzitého ohodnocovani zasahu subjektu do
prostiedi postupné zlepSuje odhad vykonu tohoto subjektu. Na zakladé dosazeného odhadu celko-
vého vykonu se potom vybiraji optimalni zasahy do prostfedi tak, aby tyto zasahy celkovy vykon
extremalizovaly. Ohodnocovani o¢ekavaného vykonu subjektu mize zahrnovat nejriznéjsi krité-
ria, jako napf. minimélni ¢as, minimalni cenu, minimum kolizi. Probihé-li proces uceni v redlném
¢ase, muze byt subjekt chapan jako tidici ¢len a prostedi jako fizena soustava. Zakladnim rysem
opakované posilovaného uceni je tak schopnost v pribéhu procesu uéeni zlepsovat chovani fizené
soustavy.

Ulohu ur&eni optimalniho chovani fidicich ¢lent vloZenych do koneéného, stacionarniho Mar-
kovova prostiedi 1ze chapat jako problém feSeni soustavy nelinearnich rekurzivnich rovnic (Ross
[53], Bertsekas [11]). Iteraénimi metodami uréenymi k jejich feSeni disponuje oblast dynamického
programovani. Byly vyvinuty v ramci teorie operacniho vyzkumu (Bellman [9]). Metody opako-
van¢ posilovaného uceni tyto vysledky rozpracovavaji s cilem dosahnout co nejvyssi vypocetni
efektivnosti, aby tyto metody byly pouzitelné pro ulohy fizeni v redlném case. Patrné nejpouziva-
n¢jsi variantou opakované posilovaného uceni je tzv. Q-uceni.

Proces u¢eni konvenénich architektur Q-uceni je ale stale pfili§ pomaly na to, aby bylo Q-u¢eni
prakticky pouzitelné pro feSeni nekterych redlnych uloh fizeni. Aplikaci Q-uceni na fizeni AML
vyrazné¢ komplikuje skute¢nost, ze je AML nestabilni. Tim se zejména v pocate¢nich etapach
uceni dramaticky zvySuje pocet vybéru fidicich zasahti generovanych fidicim ¢lenem, ktery je
nutny k dosazeni nékterého z cilovych stavit AML.

V ptedlozené praci je navrzeno rozdéleni procesu Q-uceni do dvou fazi: do faze preduceni
a faze doucovani. Specialn¢€ organizovana faze preduceni je vyrazné efektivni, ale vyzaduje vy-
poctovy model. Vychézi z Q-u€eni v redlném case. Faze doucovani je ur¢ena k dalSimu zlepSovani
fizeni soustavy. Konvencné vyuziva Q-uceni v redlném Case a predpoklada interakci se soustavou.



1.1 HEURISTICKE PROHLEDAVANI A RIZENi

V UI znamena tizeni proces rozhodovani o tom, jak manipulovat s modelem doty¢ného pro-
blému ne nutné v redlném case, a proto tento termin nema stejny vyznam jako v teorii fizeni. V Ul
je tizeni procesem formalniho prohledévani (zpravidla heuristického). Algoritmy heuristického
prohledadvani, které jsou specidlnim ptipadem algoritmi prohledavani stavového prostoru, pouzi-
vaji modelu feSeného problému, ktery se sklada z
a) mnoziny stavd,

b) mnoziny operatort, které zobrazuji mnozinu stavii do mnoziny stavi,
¢) pocate¢niho stavu a
d) mnoziny cilovych stavi.

Tyto algoritmy hledaji posloupnost operatord, ktera zobrazuje pocateéni stav do mno-
ziny cilovych stavli a eventualné optimalizuje néjakou miru ceny nalezené cesty.

V piedloZené préci je pojmu fizeni pouzivano pro fizeni dynamickych systémi, které explicitné
pracuji s casem, a nikoliv pro prohledavani stavového prostoru.

V teorii fizeni je heuristickym prohledavanim obvykle off-line procedura navrhu fizeni, ktera
s vyuzitim modelu soustavy navrhuje strategii fizeni v oteviené smycce pro dany pocatecni stav.

Rizeni v oteviené smy¢ce je pouZitelné pouze tehdy, jsou-li splnény nasledujici podminky:

a) model pouzity k ndvrhu fidici strategie je pfesnym modelem soustavy,
b) miize byt pfesné uréen pocatecni stav soustavy,

¢) soustava je deterministicka a

d) neexistuji Zadné nemodelované poruchy.

Tyto podminky jsou splnény pouze pro nékteré ulohy UI a neplati pro redlné ulohy fizeni.
V ptipadé stochastického systému nebo v piipadé existence nemodelovanych poruch nelze pii na-
vrhu fizeni v oteviené smycéce piedchazet disledkim nahodnych nebo nemodelovanych jevi
a vzdy se lépe bude chovat fizeni v uzaviené smycce.

U Fizeni v uzavirené smycce zavisi velikosti fidicich veli¢in na aktualnim pozorovani soustavy.
V uvahu mohou byt brana nejen aktualni pozorovani, ale i minula pozorovani soustavy, ¢i eventu-
aln¢ dalsi vnitini informace fidiciho ¢lenu.

Teorie fizeni se vétSinou zabyva tlohami off-line navrhu odpovidajicich strategii uzaviené
smyc¢ky za predpokladu, ze je k dispozici pfesny model fizeného systému. Off-line procedura na-
vrhu typicky dava vypocetné efektivni metody pro urceni fidicich veli¢in systému.

1.2 OPTIMALNI RIZENi

V tloze optimdlniho fizeni je cilem fizeni extremalizovat néjakou cenovou funkci (kriteridlni
funkci) fizeni. Protoze je trajektorie soucasti feSeni tlohy optimalniho fizeni, souviseji takové
ulohy uzce s tlohami heuristického prohledavani.

Pro feSeni uloh optimalniho fizeni existuji specializované metody, které obvykle predpokladaji
linearni systémy a kvadratické cenové funkce. Numerické metody pouzivaji zejména gradientni
metody a metody dynamického programovani a umoziuji fesit i tlohy s nelinedrnimi systémy
a nekvadratickymi cenami. Podobné jako algoritmy heuristického prohledavani jsou metody dyna-
mického programovani off-line procedurami navrhu optimalni fidici strategie a vytvareji (na rozdil
od algoritmu heuristického prohledavani) v nedeterministické piipadé optimalni strategii uzaviené
smycky.

1.3 HEURISTICKE PROHLEDAVANI V REALNEM CASE

K feseni uloh heuristického prohledavani stavového prostoru, ve kterych je model soustavy roz-
Sifen tak, aby uvazoval Cas, se pouzivaji algoritmy heuristického prohledavani v redlném case
(napt. Korf [34]). Stavovy prostor musi mit tyto vlastnosti:



a) v kazdém okamziku existuje jediny stav fizen¢ho systému, stav je fidicimu ¢lenu znam,

b) béhem kazdého z posloupnosti ¢asovych intervald, které jsou konstantni a omezené délky,
musi fidici ¢len predlozit jedinou akci, tj. pfedlozit vybér operatoru a

¢) systém muze meénit stavy na konci kazdého ¢asového intervalu pouze podle aktudlniho stavu
a posledni akce predlozené fidicim ¢lenem.
Existuje proto pevna horni hranice doby, ve které fidici ¢len musi rozhodnout, kterou akci po-
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vést, ma-li byt tato akce zalozena na nejnovéjsi informaci o stavu. Proto mtze byt algoritmus heu-
ristického prohledavani v redlném ¢ase vhodny pro fizeni v uzaviené smycce.

2  MARKOVOVY ROZHODOVACI PROBLEMY

Pritomnost neurcitosti zvyhodiiuje zpétnovazebni nebo reaktivni fizeni pted fizenim v oteviené
smyc¢ce. Proto jsou vyznamné teoretické ramce, které zahrnuji stochastické problémy.

V Markovovych rozhodovacich problémech nabyvaji operatory tvaru akei, tj. fidici veli¢iny
soustavy pravdépodobnostné urcuji nasledniky stavii. Ackoliv z hlediska teorie jsou akce ,,primi-
tiva®, v aplikacich mohou byt i pfikazy vyssi urovné, které mohou provadét slozita chovani.

Markoviv rozhodovaci problém je definovan na zakladé¢ stochastickych dynamickych systémi
s konec¢nou mnozinou stavi S = {1, oo n} . Cas je predstavovan posloupnosti ¢asovych kroki
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akcei, kterd se pouziva jako vstup systému. Je-li i pozorovany stav, je akce vybirana z konecné
mnoZiny U (i) pipustnych akei. Provede-li fidici ¢len akei u € U (i), piejde systém v dalsim ¢a-
sovém kroku do stavu j s pravdépodobnosti p, (u) Pouziti akce u ve stavu i vyvold okamzitou
cenu ¢, (u).

Strategie fizeni v uzaviené smycce uréuje kazdou akei jako funkci pozorovaného stavu. Takova
strategie je oznadena 4 ={u(1),..., u1(n)}. Ridici &len provadi akci x(i)e u, kdykoliv pozoruje
stav i. Jedna se o stacionarni strategii, protoze se neméni v ¢ase. Ke kazdé strategii existuje funkce
f*, nazyvana ohodnocovaci funkce nebo cenova funkce (cena), odpovidajici strategii u. Tato

funkce ptifazuje kazdému stavu celkovou cenu f* (z' ) , 0 které se oCekava, ze vznikne v pribéhu

------

funkce f*“ (z) pro libovolnou strategii x4 a stav i definovana jako o¢ekavana hodnota diskontni

ceny nekonec¢ného horizontu, jestlize bude fidici ¢len pocinaje stavem i pouZzivat strategii u:

s (i)=Ey[iy’ctlso =l}, -1

kde y, 0<y <1 je diskontni faktor pouzity ke sniZeni budoucich okamzitych cen a E, je oceka-
vani (stfedni hodnota), bude-li fidici ¢len pouzivat strategie yu. O f* (z) se hovoti jako o cen¢
stavu i pfi strategii u.

Cilem uvazovaného Markovova rozhodovacitho problému je nalézt strategii
u ={ w(1),.... ,u(n)} , kterd minimalizuje cenu podle (2-1) kazdého stavu. Tato strategie je
optimalni strategii, zavisi na y a nemusi byt jedind. VSem optimalnim strategiim ale odpovida je-
dina ohodnocovaci funkce [, ktera je optimdini ohodnocovaci funkci (optimdlni cenovou funkci);

tj. je-li u* libovolna optimalni strategie, pak f* = f~.



Diskontni verze Markovova rozhodovaciho problému s nekoneénym horizontem (0 <y <1) je
matematicky nejjednodussi a zajist'uje, ze vzdy existuje optimalni strategie, ktera je stacionarni.
Je-li ¥ =1 (nediskontni piipad), nemusi byt cena stavu podle (2-1) kone¢na. Proto se zavadi ab-

sorbéni mnozina stavi. Jde o mnozinu stavi, které nemohou byt nikdy opustény, jakmile se do
nich jednou vstoupi. Okamzitd cena pouziti akce v jakémkoliv stavu z absorbéni mnoziny je 0.
Ohodnocovaci funkce nekone¢ného horizontu pro strategii, kterd pfevadi systém do absorbéni
mnoziny, je pak omezend, i kdyZ y =1. Jako v diskontnim piipadé€, existuje alesponi jedna opti-
malni strategie, ktera je stacionarni. Tyto ulohy nazyva Bertsekas a Tsitsiklis [12] ulohami sto-
chastické nejkratsi cesty. Absorbéni mnozina stavi bude déale nazyvéna cilova mnoZina. Déle se
zavadi pojem korekini strategie. Strategie dosazeni cilového stavu je korektni, vyplyva-li z jejiho
pouziti pti libovolném pocateénim stavu nenulova pravdépodobnost dosazeni cilového stavu.

2.1 NENASYTNA STRATEGIE A ROVNICE OPTIMALITY

I kdyZ ohodnocovaci funkce f* udava cenu kazdého stavu pfi strategii x, nevybira strategie u

nutné akce, které podle ohodnoceni f* vedou na nejlepsi nasledniky aktualniho stavu. To zajis-

tuje strategie, kterd je nenasytnd vzhledem ke své ohodnocovaci funkci. Pro definici nenasytné
strategie je dale pouzito Watkinsovy ,,Q" notace [68], ktera se pouziva v metodach Q-uceni popsa-
nych v odst. 5.3.

Necht’ je f realné funkce stavii. Mtze byt bud’ ohodnocovaci funkci pro né&jakou strategii nebo
odhadem ,,dobré“ ohodnocovaci funkce (napt. heuristickou ohodnocovaci funkci v heuristickém

prohledavani) nebo je to libovolna funkce. Pro kazdy stav i a akci u e U (i ) necht’

Qf(i,u)=c,(u)+yz;‘pu (u)f(]), (2.1-1)

kde Q' (i, u) je cena akce u ve stavu i pti ohodnoceni /. Jde o soudet okamzité ceny a ocekava-

nych hodnot cen vSech naslednikti pii akci .
Strategie u je nenasytna vzhledem k £, jestlize pro vSechny stavy i je ,u(i ) akce, kterd spliiuje

O’ (i, u(i)) = min Q' (i.u). (2.1-2)

ueU(:)

Ozna¢me jako 4’ jakoukoliv strategii, ktera je nenasytna vzhledem k /. Vzhledem k f muze

existovat vice nenasytnych strategii a opa¢né, libovolna strategie je nenasytnd vzhledem k vice
riznym ohodnocovacim funkcim, ale optimalnimi mohou byt pouze ty strategie, které jsou nena-

sytné vzhledem ke svym ohodnocovacim funkcim. Jestlize je tedy x" optimalni strategie, pak jeji

ohodnocovaci funkce je optimalni ohodnocovaci funkei f* a " = 1’ , tj. pro kazdy stav i

0" (i, 4" (i)) = min 0 (i.u). (2.1-3)

uel(i)

Je-li /" zndma, je mozné definovat optimalni strategii jednoduse tak, aby spliiovala (2.1-3).

vvvvvv

funkei prave kdyz pro kazdy stav i plati



/(i) = min 0" (i.u)

(2.1-4)
=min| ¢, (u) +72p, (u) S (/) |

Jjes

Jedna se o jeden z tvari Bellmanovy rovnice optimality, kterou Ize fesit pro libovolné f™ (z) ,

i€ S . Jakmile je nalezena f*, muZe byt pro stav i podle (2.1-1) uréena optimalni akce. Vypocetni

slozitost nalezeni optimalni akce uzitim této metody je uréena vypocetni slozitosti nalezeni f~.

3 DYNAMICKE PROGRAMOVANI

Je-li dan uplny a ptesny model Markovova rozhodovaciho problému v podobé znamych prav-
dépodobnosti prechodii stavii p, (1) a okamzitych cen ¢, (1) pro viechny stavy i a akce u e U (i),

je mozné off-line fesit rozhodovaci problém metodami dynamického programovani (DP). Déle
bude popsdna jedna z verzi zakladni metody dynamického programovani nazyvaného iterace
hodnot (aproximace v prostoru funkci, Bellman a Kalaba [7]). Existuji i jiné metody dynamického
programovani, napft. iterace strategie (aproximace v prostoru strategii).

Iterace hodnot je Uispé$na aproximacni procedura, ktera konverguje k optimalni ohodnocovaci

funkci /™. Existuje mnoho variant iterace hodnot, které se 1isi v konkrétni organizaci vypoctu.

3.1 OFF-LINE ASYNCHRONNI ITERACE HODNOT

Necht' f, oznacuje odhad [~ v k-té etapé vypoctu. V kazdé etapé se piepocitavaji ceny n&jaké
podmnoziny stavi, pficemz ceny ostatnich stavii zlstavaji nezménény (Bertsekas [10], Bertsekas
a Tsitsiklis [12]). Podmnozina stavil, jejichZ ceny jsou zalohovany, se s etapami milze ménit.
Volba téchto podmnoZin urcuje konkrétni chovani algoritmu. Asynchronni iteraci hodnot lze za-
psat jako

min Q” (i,u) proiesS
Frw (i) =9""0) () Y (3.1-1)
£ (i) jinak

kde S, = S je mnoZina stavii, jejichz ceny budou v k-té etapé€ zalohovany a k=0,1,....
Asynchronni iterace hodnot zahrnuje jako zvlastni ptipad i synchronni iteraci hodnot. Syn-
chronni ptipad nastane, je-li S, =S, pro kazdé k.
Diskontni asynchronni iterace hodnot konverguje k f* za podminky, Ze je kazdy stav obsaZzen
v nekone¢né mnoha podmnozinach S,, £=0,1,....

V nediskontnim ptipadé (¥ =1) konverguje asynchronni iterace hodnot (Bertsekas a Tsitsiklis
[12]), jestlize:
a) pocatecni cena kazdého cilového stavu je nulova,
b) existuje nejméné jedna korektni strategie,
¢) vSechny strategie, které nejsou korektni, vyvolavaji nekonecné velkou cenu nejméné jednoho

stavu a

d) cena kazdého stavu je zalohovana nekone¢né mnohokrat.

Za splnéni uvedenych podminek konverguje cena kazdého stavu opakovanym zalohovanim
k optimalni cené. Poradi provadéni zaloh cen stavi (v zavislosti na loze) ma vliv na polomér
konvergence (rtizné varianty viz napt. Lin [43], Utgoff a Clouse [67] a Whitehead [70]).



4 UCENI JAKO ITERACE HODNOT V REALNEM CASE

Naznaceny algoritmus iterace hodnot sice postupné aproximuje optimélni ohodnocovaci funkci,
ale jeho etapy se nevztahuji k ¢asovym kroktim, béhem nichz se odehrava feseny rozhodovaci
problém. Uvazujme algoritmus, ve kterém fidici ¢len provadi asynchronni iterace hodnot paralelné
s aktuadlnim procesem fizeni (s procesem provadéni akci). Piedpoklddame, Ze existuje Uplny
a presny model rozhodovaciho problému (Sutton [61]). Pro takové pouziti je vhodna asynchronni
verze iterace hodnot. Podle toho, jak se fizena soustava skute¢né chova, mohou byt iterace hodnot
soustfedény na ty mnoziny stavi, které jsou pro fizeni soustavy nejvyznamnéjsi. Ttida takovych
algoritmi se nazyva iterace hodnot v realném case.

V dal§im textu je pouzito indexu & pro etapy iterace hodnot a indexu ¢ je pouzito k oznaceni ¢a-
sového kroku, je-li feSena uloha fizeni.

soustava

~__~
Obr. 4-1 Schéma iterace hodnot v realném cCase

Schéma iterace hodnot v redlném cCase je zndzornéno na obr. 4-1. Necht’ s, je posledni stav po-
zorovany pied Casem ¢, a necht’ k, je celkovy pocet etap asynchronnich iteraci hodnot ukonce-
nych do Casu 7. Pak f, znaci posledni odhad optimédlni ohodnocovaci funkce f*, ktery je k dispo-
zici pro vybér akce u, e U (s[) . Provedeni akce u, vyvola okamZitou cenu ¢, (u[) a stav soustavy
se zméni na s,,,. Do okamziku, nez ma byt vybrana dalsi akce u,,,, jsou provedeny potebné etapy
asynchronni iterace hodnot a je urCena ohodnocovaci funkce f, . Oznatme mnoZinu stavi, je-
jichz ceny byly mezi ¢asem ¢ a f+1 zalohovany, jako B,.

Razné varianty paralelniho provadéni iterace hodnot a fizeni byvaji mnoha autory nazyvany
opakované posilovanym ucenim. V téchto metodach se Casto nepracuje s okamzitou cenou stavu
¢, (), ale s okamzitym posilenim R, (u,)=—c, (u, ). které tak pfedstavuje cenu s opaénym zna-
ménkem. Je-1i okamzité posileni kladné, hovoti se o odmeéne, je-1i zaporné, hovoii se o pokute,
a v rovnicich je pouze nahrazen operator ,,min“ operatorem ,,max*.

4.1 ASYNCHRONNI ITERACE V REALNEM CASE

Pfi asynchronni iteraci hodnot v redlném case paralelné probihd asynchronni iterace hodnot
a proces fizeni. Interakce probiha tak, ze:

a) fidici ¢len vZdy pouZiva strategii, ktera je nenasytna vzhledem k £, ; nejednoznacnosti vybéru
akei jsou feSeny ndhodné nebo tak, Ze je trvale zajistén postupny vybér vSech nenasytnych
akel,

b) mezi provedenim u, a u,,, je cena stavu s, vzdy zélohovana, tj. s, € B, pro vSechna .
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Nejjednodussi volbou je B, :{st}, pro vSechna 7. Obecnéji mize B, obsahovat i libovolné

stavy, které byly generovany libovolnou metodou dopfedného prohledavani. Rekneme, Ze asyn-
chronni iterace hodnot v redlném ¢ase konverguje, jestlize jeji asynchronni iterace hodnot konver-

guje k /7. Protoze fidici ¢len vzdy vybira akce, které jsou nenasytné vzhledem k aktualnimu od-
hadu f, , je konvergentnim procesem dosaZeno optimalniho Fidiciho chovani. Existuje-li vice nez

jedna optimalni strategie, bude se fidici ¢len pfepinat mezi optimalnimi strategiemi, protoZe opti-
malni akce bude vybirdna z vice nenasytnych akci.

Pro konvergenci plati podminky uvedené v odstavci 3.1. V nediskontnim ptipadé je navic po-
zadovano, aby nebyl Zadny stav upln€ vyloucen ze zalohovani své ceny. Protoze asynchronni ite-
race hodnot v realném case vzdy zalohuje cenu aktualniho stavu, je toho mozné dosahnout tak, ze
fidici ¢len stale navstévuje kazdy ze stavill, napt. pouzitim opakovanych pokusui.

4.2 ASYNCHRONNI ITERACE V REALNEM CASE ZALOZENA NA POKUSU

Pokus predstavuje provadéni asynchronni iterace hodnot v redlném ¢ase béhem ¢asového inter-
valu nenulové omezené délky. Po uplynuti tohoto intervalu je soustava nastavena do nového po-
¢atecniho stavu a za¢ina novy pokus. Jednoduchym zplsobem, jak toho dosdhnout, je pokusy or-
ganizovat tak, ze je kazdy stav s pravdépodobnosti 1 pocateénim stavem nekonecné mnohokrat
v nekonecné posloupnosti pokusti. Této metody nemize byt pouZzito vzdy, ale pro fadu uloh je
tento pristup mozny. Proto asynchronni iterace hodnot v redlném case zaloZena na pokusu konver-
guje s pravdépodobnosti 1 pro libovolny diskontni Markoviiv rozhodovaci problém a libovolnou
pocatecni ohodnocovaci funkei f;.

V nediskontnich tlohéach nejkratsi cesty konverguje asynchronni iterace hodnot v redlném case
zaloZena na pokusu s pravdépodobnosti 1, jsou-li splnény podminky konvergence uvedené v od-
stavci 3.1, s vyjimkou bodu d).

Vhodna volba stavli mize konvergenci zrychlit. Zajimavy pfistup, ktery navrhl Peng a Williams
[50] a Moore a Atkeson [49], nazyvany ,,upiednostiiované prochdzeni®, sméruje provadéni zaloh
na nejpravdépodobnéjsi predchiidce stavi, jejichZ ceny se vyznamné méni.

5 ADAPTIVNI ZPUSOB OPTIMALNIHO RIZENI

Uvedené verze iterace hodnot vyZaduji jednak znalost pravdépodobnosti prechodi stavi p, (u)
pro vSechny stavy i, j a vSechny akce ueU (i ) (pfesny model soustavy), jednak vyzaduji znalost

okamZitych cen ¢, (1) pro vechny stavy i a akce u € U (i). Neni-li tato informace k dispozici, jde

o Markoviiv rozhodovaci problém s neuplnou informaci. Metody feseni téchto problémi jsou pti-
klady metod adaptivniho optimdlniho Fizeni.

Existuji dvé hlavni tfidy adaptivnich metod pro Markovovy rozhodovaci problémy s netplnou
informaci (Kumar [36]). Bayesovské metody pouzivaji k odhadu pravdépodobnosti piechodii
stavii Bayesovych formuli, nebayesovské, vétSinou vypocetné¢ méné komplikované, pouzivaji

Neprimé metody explicitné modeluji soustavu, ktera ma byt fizena. K aktualizaci modelu sou-
stavy v libovolném Case béhem fizeni pouzivaji algoritml identifikace systému. Pfi provadéni fi-
dicich rozhodnuti typicky predpokladaji, ze aktualni model je ptesnym modelem soustavy (Bertse-
kas [11]).

Naproti tomu primé metody vytvareji strategie bez pouziti explicitnich modeld. P¥imo odhaduji
strategii nebo informace jiné nez model soustavy, napt. ohodnocovaci funkci.

Pro ob& metody je zdsadnim problémem konflikt mezi fizenim systému (vyuzivani) a zkouma-
nim chovani systému s cilem fizeni zlepsit (prozkoumavani). Nékteré z mechanismi feSeni tohoto
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rozporu, pro které jsou k dispozici teoretické vysledky, porovnava Kurnar [36]. Dalsi ptistupy
uvadi Barto a Singh [2], Kaelbling [31], Moore [47] Schmidhuber [56], Sutton [60], Watkins [68],
Thrun [65] a Thrun a Moéller [66].

V nésledujicich odstavcich jsou uvedeny nebayessovské metody pro feSeni Markovovych roz-
hodovacich problému s neuplnou informaci.

5.1 ZAKLADNI NEPRIMA METODA

Nepiimé adaptivni metody pro Markovovy rozhodovaci problémy s netuplnou informaci odha-
duji neznamé pravdépodobnosti piechodil stavii (a eventualné okamzité ceny). Nejjednodussi
moznosti, jak provést tuto identifikaci, je konstruovat model systému tak, aby se v kazdém caso-
vém kroku skladal z maximaln¢ vérohodnych odhadii neznamych pravdépodobnosti prechodd
stavii, oznagenych pj (u), pro viechny dvojice stavi i, j a akei u € U (i). Necht ) (¢) je pozoro-
vany pocet provedeni akce u pred casovym krokem ¢, kdy systém ptesel ze stavu i do stavu j. Pak
n'(1)= Z]e 1 (¢) znadi podet provedeni akce u ve stavu i a maximéalng vérohodny odhad p, (u)

1

v Caset je

o () =20). (5.1-1)

Jestlize bude v nekone¢né¢ mnoha ¢asovych krocich vybrana kazda akce v kazdém stavu neko-
ne¢né mnohokrat, bude tento model systému konvergovat k pfesnému modelu systému.

V kazdém ¢asovém kroku 7 se pouziva k uréeni optimalni ohodnocovaci funkce £~ pro aktuali-
zovany model soustavy asynchronni iterace hodnot (ne v redlném case). Pro pfesny model by pla-
tilo f" = f". Optimalni strategie pro ¢asovy krok ¢ je jakakoliv strategie g, = { w (), (n)} ,
ktera je nenasytna vzhledem k f;"a v ¢asovém kroku 7 je (s,) optimalni akci. Vhodné je algo-

ritmus inicializovat v kazdém ¢asovém kroku odhadem f*, ktery byl vytvofen v pfedchozim ¢a-
sovém kroku. Protoze béhem jednoho ¢asového kroku dochazi pouze k malym zménam modelu
systému, nebudou se pravdépodobné optimalni ohodnocovaci funkce f° a f, vyznamné lisit.
Objem vypocti nutny k provedeni jedné asynchronni iterace hodnot ale mize byt tak vysoky, Ze
znemozni feseni ulohy Fizeni. Ridici ¢len by mél pii sledovani cilt fizeni provadét posloupnosti
akci pouze podle g . Protoze ale aktudlni model nutné neni presny, musi fidici ¢len sledovat
i identifikaéni cile (napt. Kumar [36]), musi ob&as vybrat akci jinou, nez ;.

Jednim z nejjednodussich zplsobl navozeni prizkumného chovani je pouziti stochastickych

strategii, ve kterych jsou akce vybirany podle pravdépodobnosti, které zaviseji na hodnotach aktu-
alni ohodnocovaci funkce. Kazda akce ma vzdy nenulovou pravdépodobnost provedeni, pii¢emz

aktualni optimalni akce podle z° ma tuto pravdépodobnost nejvyssi. Casto je pouZivana metoda
vybéru akce zaloZend na Boltzmanové rozloZeni (Watkins [68], Lin [42] a Sutton [60]).

5.2 ADAPTIVNI ASYNCHRONNI ITERACE HODNOT V REALNEM CASE

Metoda adaptivni asynchronni iterace hodnot v redlném cCase je stejnd, jako metoda uvedena
v odstavci 3.1 s vyjimkou toho, Ze
a) model systému je aktualizovan vhodnou on-line metodou identifikace soustavy, napt. podle
(5.1-1)
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b) béhem provadéni etap je misto pfesného modelu systému pouzivano aktualniho modelu sou-
stavy a

c) akce je v kazdém Casovém kroku uréena nahodnou strategii, ktera vyvazuje cile identifikace
a fizeni.

Adaptivni asynchronni iterace hodnot v redlném case je blizka mnoha existujicim algoritmtim,
viz napf. Sutton [61], Lin [41, 42] a Jalali a Ferguson [30]. Pro zefektivnéni identifikace doporu-
¢uje napt. Sutton [60] zalohovat ceny stavi, u kterych existuje ,,rozumna™ spolehlivost ptresnosti
odhadovanych pravdépodobnosti pifechodl stavt. Takova strategie vyvolava prozkoumavani pou-
zivajici identifikaci, ktera ale mize byt v rozporu s fizenim. Kaelbling [31], Thrun [65] a Thrun
a Moller [66] uvadéji tyto i dal$i moznosti.

5.3 Q-UCENI JAKO ADAPTIVNI PRIMA METODA

Na rozdil od obou uvedenych nepfimych adaptivnich metod Q-uceni (Watkins [68]) pfimo
odhaduje optimalni Q-hodnoty dvojic stavii a pifipustnych akci (nazyvanych pfipustné dvojice
akce-stav). Pfipomefime, Ze podle (2.1-4) je optimalni Q-hodnota Q" (i, u) stavu i a akce u € U (i)
cenou za generovani akce u ve stavu i, kterd vyhovuje optimdlni strategii. Libovolna strategie
vybirajici vzhledem k optimalnim Q-hodnotam nenasytné akce je optimalni strategii. Jsou-li tedy
k dispozici optimalni Q-hodnoty, Ize optimalni strategii urcit s relativné malo vypocty.

Vyklad Q-uceni v této praci se ponckud lisi od Watkinsova vykladu [68] i dalSich vyklada
(napt. Sutton [60], Barto a Singh [2]). Chape metodu Q-uceni jako metodu adaptivniho on-line
uceni. K zddraznéni vztahu Q-uéeni a asynchronni iterace hodnot je nejprve uvedeno Q-uceni jako
off-line asynchronni metoda iterace hodnot, ktera nevyzaduje ptimy piistup k pravdépodobnostem
pfechodu stavii rozhodovaciho problému. Déle je uvedeno obvyklejsi pojeti on-line Q-uceni.

5.3.1  Off-line Q-uceni

Zde Q-uceni provadi odhady ohodnocovaci funkce pro kazdou piipustnou dvojici stav-akce.
Necht pro libovolny stav i a akei u €U (i) je O, (i,u) odhadem Q" (i,u) v k-té etapé vypoctu.
S uvazenim, Ze podle (2.1-4) je f* v kazdém stavu minimem optimalnich Q-hodnot, 1ze chapat
Q-hodnoty v i-té etapé jako implicitné definované odhady f, funkce f*, které jsou pro libovolny
stav i dany jako

/(i) = min O, (i,u). (5.3.1-1)

uel(i)

Q-hodnoty obsahuji vice explicitni informace nez ohodnocovaci funkce. Vybér akci nenasytné
strategie lze napiiklad provést pouze pouzitim Q-hodnot.

Misto ptimého pouzivani pravdépodobnosti pfechodd stavii pouziva off-line Q-uceni pouze
funkei, ktera s témito pravdépodobnostmi generuje nasledniky stavu. Nezdvisle proménnou této
funkce je stav i a akce ueU (z) a zavisle proménnou s pravdépodobnosti p, (u) stav j. Ozna-

¢ime-li tuto funkci ,,succ®, 1ze psat j = succ(i, u) .

V kazdé k-té etapé aktualizuje off-line Q-u€eni synchronné pouze Q-hodnoty podmnoziny pfi-
pustnych dvojic stav-akce a podmnozina ptipustnych dvojic stav-akce, jejiz Q-hodnoty jsou aktu-
alizovany, se etapu od etapy méni. Vybér téchto podmnozin uruje charakter algoritmu.

Necht pro kazdé k=0,1,..., zna&i S¢ c {(z’, u)|z eS,uelU (z)} podmnozinu piipustnych dvo-

jic stav-akce, jejichz Q-hodnoty jsou aktualizovany v k-té etapé. Pro kazdou dvojici stav-akce
z S? je tieba definovat parametr udeni, ktery uréuje, do jaké miry je nova Q-hodnota uréena svou
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piivodni hodnotou a do jaké miry zalohovanou hodnotou. Necht' ¢ (i,u), 0<e, (i,u)<1 ozna-

¢uje parametr uceni aktualizace Q-hodnoty dvojice (i, u) v k-té etapé. Pak

(l—ak (i u))Qk (i, u)+
O (i u)= a, (i,u)[c, (u)+7f, (succ(i,u))], pro (i,u) eS¢, (5.3.1-2)
Qk (ia u)> jinak,

kde f, je definovano podle (5.3.1-1). Zalohovani Q-uceni (zadlohovani Q-hodnoty) znamena pou-
Ziti (5.3.1-2) pro jednu dvojici stav-akee (i,u).

Posloupnost {Qk (i, u)} generovand off-line Q-uc¢enim konverguje pro k& — o s pravdépodob-
nosti 1 k Q" (i, u) pro viechny piipustné dvojice (i,u) (viz Watkins [68], Watkins a Dayan [69]),
je-li:

a) zalohovani Q-hodnot provadéno pro kazdou piipustnou dvojici stav-akce (i, u) nekonecné

mnohokrat a v nekone¢né mnoha etapach a
b) sniZuje-li se bshem etap vhodnym zpiisobem parametr udeni o, (i, u).

Q-hodnoty v k-té etapé definuji ohodnocovaci funkci f, podle (5.3.1-1), pro vSechny pfipustné

dvojice stav-akce. Etapa off-line Q-uceni definovana podle (5.3.1-2) tak mize byt chapana jako
aktualizace f, na f,,,, pro kterou je

fk+1 (l) = 52}{}) Qk+l (15 u)s
pro kazdy stav i. Tato aktualizace ohodnocovaci funkce ale neodpovidé etapé obvyklého zaloho-
véani pfi iteraci hodnot, protoZe pro vybrané akce uréené dvojicemi stav-akce v S¢ pouzivd pouze
stavl danych funkci ,,succ™. Naproti tomu zalohovani pfi iteraci hodnot pouziva skute¢né oceka-

vané ceny naslednikli pro vSechny ptipustné akce v daném stavu.
Off-line Q-uceni je asynchronni na urovni piipustnych dvojic stav-akce. Kazdé zalohovani

Q-uceni vyZaduje pii urGeni f, (i) podle (5.3.1-1), kterého se pouZiva ve vyrazu f, (succ(i, u))
v (5.3.1-2), minimalizaci ptes vS§echny ptipustné akce v daném stavu. Nevyzaduje ale vypocet uva-
zujici vSechny mozné nasledniky. Nevyhodou vsak je vyssi slozitost prostoru Q-uceni a dale to, ze
zalohovani asynchronni iterace hodnot je srovnatelné s provedenim vice zalohovani Q-uceni.

5.3.2 Q-uceniv realném case

Budeme-li provadét off-line Q-uceni paralelné s fizenim, ziskame on-line algoritmus. Na rozdil
od odst. 5.2 Q-uceni v redlném Case nepouziva zadného modelu soustavy vymezujiciho rozhodo-
vaci problém. Funkci naslednika pifedstavuje piimo soustava. Metoda provadi zalohovani
Q-hodnoty pouze pro jedinou dvojici stav-akce v kazdém ¢asovém kroku fizeni. Dvojice stav-akce
se sklada z pozorovaného aktualniho stavu a akce, kterd je pravé provadéna.

Piedpokladejme, ze v kazdém ¢asovém kroku ¢ pozoruje fidici ¢len stav s, a ma k dispozici od-
had optimalnich Q-hodnot vytvafenych vSemi pfedchozimi etapami Q-uceni v realném case.
Ozna¢me tyto odhady O, (i, u) pro vSechny piipustné dvojice stav-akce (i, u) . Ridici ¢len vybira
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akci u, eU (St) , pfi¢emz umoziuje prozkoumavani. Po provedeni akce u, ziska fidici ¢len béhem

zmeny stavu systému do s,,, okamzitou cenu ¢, (u,). Pak se O, vypotte jako

(1-a 51))0,(5)+
0u(b)=1 e (sm)e, (1)+7/(5)] profiu)=(som), (532D
Qf (i’u)’ jil’lak,

kde f(s.,)=min, . 1O, (5..u) a (s.4) je parametr uceni v casovém kroku ¢ pro aktualni

dvojici stav-akce. Toto zalohovani se opakuje pro kazdy ¢asovy krok.

K definici tplného adaptivniho fidiciho algoritmu vyuZivajiciho Q-uceni v redlném case je ne-
zbytné urcit, jak maji byt na zakladé aktualnich Q-hodnot vybirany akce, aby bylo umoznéno pro-
zkoumavani. Konvergence k optimalni strategii vyzaduje stejny zplsob prozkoumavani, jako
k identifikaci systému vyzaduji nepfimé metody.

6 NAVRH ORGANIZACE Q-UCENI

Definujeme-li cilové stavy AML jako stavy s malou vychylkou x a naptiklad malou rychlosti
rotoru x, ve kterych budeme rotor pokladat za stabilizovany, lze tlohu fizeni AML formulovat
jako stochastickou ulohu nalezeni nejkratsi cesty zlibovolného pocéate¢niho stavu do nékterého
z cilovych stavi (odst. 2, Bertsekas a Tsitsiklis [12]). Mnozina cilovych stavl ale neni absorpéni
mnozinou, protoze navstiveni nékterého z jejich stavil jesté neznamena, Ze AML nemuze uskutec-
nit pfechod do stavu, ktery prvkem této mnoziny neni (k tomu dojde napiiklad dostatecné velkou
a nadhlou zménou zatézné sily rotoru). Dusledkem je, Ze tlohu nelze definovat jako Markovtiv roz-
hodovaci problém s nediskontnim nekoneénym horizontem (y =1), ale je nutno uvaZovat

diskontni nekoneény horizont (» <1). Zadouci je volit » co nejblize 1.

Samotné AML je nestabilni, a proto existuje pouze velmi mald pravdépodobnost, Ze zejména
v poc¢éteCnich etapach uceni bude i sofistikovanym prozkoumavanim (odst. 5) dosazeno cilového
stavu. Nestabilita AML vyhroti konflikt mezi identifikaci a fizenim. To tak zpomali konvergenci
k optimalnim cendm stavii, Ze je diskutabilni jejich pouzitelnost pro feSeni uloh tohoto typu. Od-
hady optimdlnich cen stavii budou po mnoho etap s malou pravdépodobnosti blizké optimalnim
cenam stavi a z nich odvozené strategie budou s malou pravdépodobnosti blizké optimalni strate-
gii. Proto se jako vhodné jevi pouziti asynchronni iterace hodnot v redlném case. K zajisténi kon-
vergence je nutné, aby kazdy stav byl navstiven nekone¢né mnohokrat (odst. 4.1).

Toho Ize dosédhnout pouzitim opakovanych pokust organizovanych tak, ze kazdy stav bude
s pravdépodobnosti 1 pocatecnim stavem pokusu nekonecné mnohokrat v nekonecné posloupnosti
pokusti (odst. 4.2). Bude-li navic kazdy z pokusti probihat béhem takového ¢asového intervalu
nenulové omezené délky, ze béhem né&j dojde pravé k jednomu pirechodu stavu, bude organizace
takového elementdrniho pokusu stale vyhovovat podminkdm konvergence a pfitom bude na nej-
vy$$i moznou miru omezen vliv aktudlni strategie na vybér stavii k zalohovani. Bude tedy na nej-
vys$§i moznou miru potlac¢en konflikt mezi identifikaci a fizenim (odst. 5). Fyzikalni soustavu vsak
nelze obecné nastavit do libovolného piedepsaného stavu, ktery by odpovidal pocate¢nimu stavu
pokusu. Proto je nutné chovani soustavy simulovat s pouZzitim vypoc¢tového modelu. ProtoZze neni
k dispozici model Markovova rozhodovaciho problému, je nutno volit metodu, ktera je navic
adaptivni (odst. 5).

Zvoleno bylo Q-uceni v redlném case (odst. 5.3.2) jako efektivni reprezentant (pfimé) adaptivni
asynchronni iterace hodnot v redlném cCase zalozené na pokusu. Proces Q-u¢eni byl rozdélen do
dvou fazi:
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a) faze preduceni a
b) faze doucovani.

Faze preduceni predstavuje provadéni elementarnich pokust, které za¢inaji se zvolenymi dvoji-
cemi stav-akce (i, u), ieS, ueU(i) a které realizuji jediny pfechod stavu, aby bylo moZno
provést zalohu Q-hodnoty pro tuto dvojici (i, u) podle (5.3.1-2). Funkci naslednika stavu i pfi
akci u poskytuje vypoctovy model soustavy. Elementarni pokusy jsou provadény s pocatecnimi
dvojicemi (i, u) , které systematicky a opakované prochéazeji celou mnozinu piipustnych dvojic
stav-akce. Tim je zaru€eno provadéni takovych pokust, které spliiuji podminku a) konvergence
Q-uceni (viz odst. 5.3.1). Splnéni i podminky b) konvergence Q-u¢eni ma za duasledek to, Ze po-
sloupnost Q-hodnot generovana ve fazi preduceni podle (5.3.1-2) konverguje s pravdépodobnosti
1 k optimalnim hodnotam Q" a po provedeni dostateéného poétu etap faze preduceni mize byt
pouzito dosaZenych Q-hodnot k urceni strategie velmi blizké optimalni strategii. Tato strategie
neni citlivd na malé chyby v aproximaci Q-hodnot (Singh a Yee [57]) a Ize proto pouzit piibliz-
ného vypoctového modelu soustavy.

Béhem faze doucovani je takto ziskanad strategie eventudlné dale zptesiiovana, ptizpiisobovana
skute¢nym provoznim podminkam soustavy atd. Jako pocate¢nich Q-hodnot je pouzito Q-hodnot
dosazenych ve fazi preduceni. Uceni probihd konvenc¢nim zplisobem, tj. provadi se zalohovani
paraleln¢ s fizenim podle (5.3.2-1). Zde jiz funkci naslednika stavu s, pfi pouziti akce u, €S,
muze poskytovat fizend soustava. Akce jsou stanovovany s vyuzitim stochastické strategie (viz
odst. 7.3), ktera umoznuje prozkoumavani. Parametry této strategie jsou ale nastaveny tak, aby
pravdépodobnost prozkoumévani byla nizka.

7 IMPLEMENTACNI PRISTUPY
71 VYPOCTOVY MODEL AKTIVNIHO MAGNETICKEHO LOZISKA

Simulace byly provadény s jednoduchym vypoctovym modelem AML s jednim stupném vol-
nosti (vychylkou v roviné kolmé na osu stroje), ktery sestavil Plst [51]. Modelovana byla ¢asto
publikovana varianta soustavy se strukturou podle obr. 7.1-1 (napt. Laier a Markert [39]).

TO > Iy+i

Obr. 7.1-1 Struktura AML
Za predpokladu, ze: symetricky tuhy rotor je nahrazen hmotnym bodem, je zanedbana vazba

mezi vodorovnym a svislym kmitanim, je zanedbédn vliv tize a nelinearity jsou uvazovany pouze
u elektromagnetického subsystému, 1ze psat
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mx () +bx (1) + F, (x,i) = F.(¢)

Ri()s i) =l * T = Fo 1) =i 20 = pro 120, (7.1-1)

kde m a x(t) jsou hmotnost a vychylka hmotného bodu nahrazujiciho rotor od geometrické osy
loziska, i (t) je odchylka proudu elektromagnetu loziska od konstantni stejnosmérné slozky /,, R

a L jsou odpor a indukénost napdjecich obvodl a elektromagnetu loziska, F, (z‘) je zatézna sila
vazana na nevyvazenost rotoru (porucha v mechanické ¢asti loziska, homogenity materialu, kla-
sicka/rotujici nevyvazenost) a kone¢né u(z‘) je budici napéti magnetu loziska. Koeficient b vis-
kozniho tlumeni zavadi do modelu vliv okolniho prostiedi. F, (x, i) je sila, kterou magnetické

lozisko pisobi na rotor. Hodnoty veli¢in jsou technologicky omezené, konkrétn¢ musi byt

Ixl<x.. i(0)|< I U (1) < Uy, - (7.1-2)
Pro F, (x, 1 ) se poklada za vyhovujici aproximace
E, (x.i c)=—clx+czi—c3x3+c4ix2 —cd’X—Cd>, Claennrce >0, (7.1-3)

Hodnoty parametri modelu podle (7.1-1) az (7.1-3) byly rovnéz ptevzaty z praci Puasta [51]
a Kozénka a kol. [35]. Jsou uvedeny v tab. 7.1-1.

L=5x10"[H] | =454 [kgms?A"] e =2 [A]
m=>5.65 [kg] ¢, =3184x10° [kgm?s®] | Unee =100 [V]
b=20[kgs"] | —841x10° [kgm's?A"]
c; =38 x10°[kgs”A”]

¢, =30 [kgms~A™]

R=21[Q] ¢, =1289x10° [kgs™] x =500x10" [m]

Tab. 7.1-1 Hodnoty parametrd vypoc¢tového modelu AML

Stavy soustavy byly pro potifeby Q-uceni tvoieny hodnotami vybranych veli¢in soustavy pozo-
rovanymi v diskrétnich ¢asech 7. Pro posouzeni moznosti navrzené organizace Q-uceni byly stavy
konstruovany ve dvou variantach:

a) tfidimenziondlni stav y =(x, x, ¥), dale stru¢ngji oznatovany jako 3-D stav a

b) dvoudimenzionalni stav y =(x, x) oznadovany jako 2-D stav.

7.2 IMPLEMENTACE Q-FUNKCE

Nezavisle proménné Q-funkce jsou tvofeny dvojicemi stav-akce (i,u) z diskrétnich kone¢nych
mnozin S a U(i). Stav soustavy y e ¥ vsak piedstavuje uspofadana dimY -tice jistych (spoji-
tych) veli¢in soustavy y = (..., Yymy ) - KaZdé z veli¢in pouzitych pfi konstrukei stavu AML je

proto tieba urcit uzlové body rastru, které pak vymezuji podmnoziny stavii soustavy (diskrétni
stavy Markovova rozhodovaciho problému). Pro tidici veli¢iny, které jsou diskrétni, je vhodné
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pouzit analogicky jejich ptipustné hodnoty jako uzlové body rastri téchto veli¢in. Rastry vSech
veli¢in (jak stavu AML, tak fidicich veli¢in) definuji mizku tabulky.

Necht’ {( gv)w}‘g“_‘l oznacuje vzestupné uspotradanou posloupnost uzlovych bodu rastru v-té ve-
li¢iny stavu AML, v=1,..., dimY, kde | gv| znamena pocet uzlovych boda ptislusného rastru,
ktery musi byt lichy a |gv| >3,

Burikou stavli soustavy nazveme mnozinu

dimY

_ ’
Dw(l),w(Z),...,w(dimY) - ﬂ Dv,w(v) b
v=1

kde D, = {y; yer.(g), <y, <(g),, - w=L..| gv|} piedstavuje stavy soustavy vyhovujici

omezeni w -tym intervalem rastru v -t¢é veliciny.

y7 Sousedni buriky pro D3,2

D

(),

/ -
(gz )2

(g )1

(2), (8), -------- ()

Obr. 7.2-1 Rastr a buniky stavil soustavy pro dimY =2

O bunkach D

i Dw, ()., (dimy) & Dwz(l),wz(Z),...,wz(dimY) fekneme, Ze jsou sousedni, pravé kdyZ jsou

rizné a |wl (v)—-w, (v)| <1, v=1,...,dimY (viz obr. 7.2-1).

Bylo pouzito symetrickych rastrii suzlovymi body definovanymi pomoci koeficientii neli-
nearity rastri r, .

Necht’ w, (v)=(|gv|+2)+1 . (h), :%3(_‘)1), w:l,...,|gv|, v=1,...,dimY , pak
(2,), =(0,),,. (), B M b = Pt (7.2-1)

pro 0 <r, <1.Mrfizku pak lze charakterizovat zapisem

(|g1|/”1 ----- |gdimX|/rdimY 5 |gdimY+1|/rdimY+l ----- |gdimY+dimA|/rdimY+dimA)'

Pro linearni rastr v-té veli¢iny je dale pouzito misto symbolu | gv| /1 jednodussiho symbolu | gv|.

Napt. linearni rastr 2-D stavu s 11 uzlovymi body rastru vychylky rotoru AML x, 7 uzlovymi
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vzdalenymi je charakterizovéan zapisem (11,7;3).

7.3 IMPLEMENTACE PROZKOUMAVANI

K implementaci prozkoumdavani bylo pouzito metody vybéru akei pouzivajici Boltzmanova
rozlozeni (Watkins [68], Lin [42] a Sutton [60]). Metoda pfifazuje v aktualnim stavu kazdé pti-
pustné akci pravdépodobnost jejiho provedeni

eQ(s’, ,u)/T
z eQ(S,,u)/T 2
veU(s;)

kde 7 >0 je parametr, ktery fidi, jak vyznamné se tyto pravdépodobnosti podileji na vybéru akce

P(u)=

uel(s,), (7.3-1)

U, (s[) (viz odst. 5.1). Je-li T vysoké, je preferovano prozkoumdvani, s klesajicim 7 je ndhodny

vybér akce potlacovan a realizuje se akce g, (s,) . Hodnota parametru 7" se postupné snizuje podle

T;c+1 = T;ﬂln + ﬂ(T;f - T;mn ) > (73-2)

kde k je etapa zalohovania 7, =T,

max *

Jako posloupnosti parametrti uceni ¢, (i, u) (odst. 5.3.2), kterda vyhovuje podminkam konver-
gence Q-uceni [68, 69], bylo pouzito posloupnosti podle Darkena a Moodyho [24])

o, (i,u)=—=2"0 (7.3-3)

kde n, (i,u) je poget zaloh provedenych na Q-hodnoté (i,u) do etapy k., «, je pocatetni para-

metr uceni a n, je parametr urceny k fizeni rychlosti snizovani ¢, (i, u).

8 SIMULACNI PRISTUPY

V dale popisovanych simulacich je pokus chdpan pon¢kud S$ifeji, nez jak je vymezen v odst.
4.2. Pfedstavuje simulaci procesu fizeni, ktery trva tak dlouho, dokud neni
a) dosaZeno stavu soustavy, ve kterém je splnéna podminka |x|=x,__; pak hovoiime o nerispés-

ném pokusu, nebo
b) neni vyCerpana maximalni délka pokusu N , tedy piedepsany pocet fidicich rozhodnuti (odvo-
zeni akci fidicim ¢lenem), a pak hovotime o zispésném pokusu.
Délkou pokusu je oznaCen pocet fidicich rozhodnuti provedenych béhem pokusu a zspésnost
pokusu je délka pokusu vztazend na maximalni délku pokusu.
Pokus mtize nebo nemusi byt oddélen od Q-uceni. Je-li pokus od Q-uceni oddélen, pak
a) se nezdlohuji béhem né&j prvky tabulky Q-funkce a
b) fidici rozhodnuti jsou realizovana pouze podle (2.1-2), tedy bez provadéni prozkoumévani.
Pokusti oddélenych od Q-uceni bylo pouzito k testovdni dosazeného chovani fidiciho ¢lenu
napt. béhem faze pteduceni. V této fazi bylo stiidavé provadéno vzdy nékolik prichodi tabulkou
Q-funkce a poté nekolik desitek pokusti. Neni-li pokus oddélen od Q-uceni, pak
a) se zalohuji béhem né&j prvky tabulky Q-funkce a
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b) ftidici rozhodnuti jsou realizovana s prozkoumavanim podle (7.3-1 a 7.3-2). Takto byly prova-
dény pokusy ve fazi doucovani.

Protoze optimalni strategie x mize byt dosazeno daleko diive, neZ je splnéno konvergen¢ni
kritérium procesu Q-u€eni, nebyla pii vyhodnocovani simulaci ve fazi pfeduceni posuzovana
rychlost konvergence k optimalni Q-funkci, ale rychlost pfeduceni. Primérna délka pokusu a pro-
cento uspésnych pokusti byly stanovovany vzdy ze 100 pokust, které se liSily pouze v poc¢atecnim
stavu AML a pribshu zatézné sily F, (¢). Délka pFeduceni, kterou se rozumi. maximalni povoleny

pocet priichodi tabulkou Q-funkce, byla omezena na 1 000 prichodd.
Pocatecni stavy AML byly voleny ndhodn¢ z takovych stavli soustavy, pro které¢ AML neusku-

te¢nilo behem 100x107° [s] pouZitim libovolné akce z mnoziny {-u,,..0,u,, } piechod do stavu

s [x|=x . Takto byly hrub& odhadnuty fiditelné stavy soustavy.

max *

Zatgznasila F, (1) byla modelovana schodovitou funkei s ndhodnou velikosti konstantnich ¢asti

z intervalu (—200, 200> [N]. Aby byla zajisténa srovnatelnost testd, byly pro zminénych 100 po-

kust vygenerovany jednak ndhodné pocateéni podminky, jednak pro kazdy pokus 3 000 ndhod-
nych velikosti konstantnich ¢asti zatézné sily (prubeha zatézné sily s 3 000 moznymi zménami jeji
velikosti) a ulozeny do souboru oznac¢eného data A. Pro podrobné&jsi testovani byl pfipraven i roz-
séhlejsi soubor oznaceny data B, do kterého byly opét pro 100 pokusi uloZeny jednak nahodné
pocateéni podminky, jednak pro kazdy pokus 100x10° nahodnych velikosti konstantnich &asti
zatézné sily (prubéhi zatézné sily s 100x10° moznymi zménami jeji velikosti).
Dat A bylo pouZito pro veskeré testy, tj. pro:
a) stanovovani primérnych délek pokusu béhem faze ptreduceni,
b) zjisténi odolnosti dosazenych strategii vii¢i chybam pozorovani veli¢in soustavy,
¢) zjisténi odolnosti dosazenych strategii viici zpozdéni akéniho zasahu a
d) porovnavani chovani AML fizeného dosazenou strategii schovanim AML fizeného refe-
renénim PID regulatorem.
Dat B bylo pouzito pouze pro podrobnéjsi porovnani dosazenych strategii se strategii refe-
renéniho PID regulatoru podle bodu d).

Pfi zménéch velikosti zatézné sily F, (t) v datech A i B bylo generovani hodnot organizovéno tak,

Ze po sob& mohlo nasledovat nejvyse 100 nulovych zmén velikosti F, (1) a zmény velikosti F, ()
byly postupné pouzivany pro stanoveni skutecné velikosti zatézné sily, a to v okamziku zah4jeni
prechodu stavu. Pfi délce trvani pfechodu stavu 7, se tak ndhodna délka konstantni ¢ésti zat€Zné
sily mohla pohybovat v intervalu <r, 1001) [s]. S vyjimkou faze pfeduceni, ve které bylo pouzito
jinych délek doby trvani ptechodu (viz odst. 8.1), byla délka doby trvani piechodu pevna
10x10°[s], tj. délka konstantnich ¢&asti zatéZzné sily se pohybovala v intervalu
<10>< 10°,1x 10’3> [s] pti celkové dobé fizeni 30x107 [s] pro data A, a 1[s] pro data B.

Poznamenejme, Ze pfi pouzité organizaci simulaci neni dosazitelna primérna uspésnost pokusi
100 %. Je to dano pomérné hrubym odhadem mnozZiny fiditelnych stavi, jejiz prvky byly pouzi-
vany jako pocatecni stavy jednotlivych pokust. Na druhé strané tento odhad umoziuje 1épe po-
rovnat Uspésnost ziskané strategie se strategii referenéniho PID regulatoru.

8.1 STANDARDNI PODMINKY SIMULACI

Pokud neni v textu uvedeno jinak, byly v jednotlivych sadach simulaci brany jako vychozi
standardni podminky simulace podle tab. 8.1-1, vii¢i kterym byla ménéna typicky hodnota jednoho
parametru.
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Mnozina fidicich akei {_umax ,0, umax}
Délka trvani pfechodu stavu <1 x107°,1x107 > [s]
Okamzité posileni prosta omezena pokuta
Parametry preduceni a,=0.2, n,=300, viz (7.3-3)
¥ =0.999 viz (5.3.1-2), (5.3.2-1)
Parametry doucovani a,=0.1, n, =100, viz (7.3-3)
y =0.999, viz (5.3.1-2), (5.3.2-1)
T;m'n = 5 s T;nax = 75 s ViZ (73-2)
£ =0.999
Priichod tabulkou Sekvenc¢ni dopiedny
Zatézna sila nahodnéa schodovita,
(F; )max = 200 [N]

Tab. 8.1-1 Standardni podminky simulaci

9 FAZE PREDUCENI S LINEARNIMI MRIZKAMI Q-FUNKCE
9.1 PRUBEH PREDUCENI

Proces pieduceni za pouZiti pevné doby trvani prechodu 7, (odst. 7.2) nevykazuje béhem prv-

nich 1 000 prichodl tabulkou znaky konvergence. Pfitom nezéleZi ani na délce doby trvani pie-
chodu, ani na volbé mfizky tabulky. Konvergentniho procesu nebylo dosazeno ani pfi simulacich
s fadove vyssim pocétem prichodu tabulkou.

Podrobnéjsimi simulacemi bylo zjiSténo, Ze proces pifeduceni vykazuje tim rychlejsi zlepSovani
pramérné uspésnosti pokust, ¢im vyssi pocet prechodi do sousednich bunék staviit AML je usku-
te¢nén béhem jednoho prichodu tabulkou. Klesne-li pocet pfechodii do sousednich bunék pod
priblizn¢ 40 %, prestane proces preduceni vykazovat znaky konvergence. Pro zvySeni poctu pie-
chodt do sousednich bun¢k stavi bylo proto pouzito proménné (adaptivni) délky doby trvani pte-
chodu 7, kterd byla inicializovéana jako vhodn¢ mald a byla prodluZovana tak dlouho, dokud sou-
stava nedosahla stavu, ktery patii do sousedni burnky. Adaptivni dobou trvani ptechodu stavu jiz
muze byt ziskan konvergentni proces preduceni. Rychlost pteduceni ovliviiuje predevsim horni
hranice intervalu moZného trvani doby pfechodu 7, : ¢im je hranice vyssi, tim je i rychlost predu-
&eni vy$si. Tato hranice viak nebyla prodluzovana za 1x107°[s], aby doba vypoétu ziistala v pii-
jatelnych mezich. Jako rozumny kompromis mezi délkou doby vypoctu a rychlosti pfeduceni se
jevi interval <1 x107°,1x 10_3>[s] , kterého bylo pouzito ve viech dal3ich simulacich.

Pro linearni miizky 3-D i 2-D stavu s nejméné 120 burikami stavll soustavy, tj. pro miizku
(13,11; 3) a pro vSechny miizky 3-D stavu, dosahuje proces preduceni jiz po 800 prichodech
tabulkou nejméné 94% primérné uspésnosti pokust (s vyjimkou ob¢asnych fluktuaci), pfi¢emz pti
pouzitych podminkéch simulaci bylo dosazeno nejvyse 98% primérné tispésnosti pokust.

Dale je moZno usuzovat, Ze ¢im niz$i je horni hranice intervalu, tim vice zavisi rychlost predu-
¢eni na volbé mtizky tabulky.

Pouzitelnost strategie ziskané ve fazi preduceni byla dédle ovéfovana simulacemi, béhem kte-

rych byla testovana jednak odolnost strategie vi¢i chybdm pozorovani veli¢in soustavy, jednak
vuci zpozdéni akéniho zasahu.
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9.2 ODOLNOST STRATEGIE VUCI NAHODNYM CHYBAM POZOROVANI VE-
LICIN SOUSTAVY

Vysledky testl jsou shrnuty na obr. 9.2-1. Chyby pozorovani veli¢in soustavy byly zavedeny do
vSech veli¢in stavu soustavy. S vyjimkou mfizek 2-D stavi, které definuji méné nebo 32 bun¢k
stavll soustavy, maji zavislosti velmi podobny charakter: do ptiblizné 35 % urovné chyb pozoro-
vani veli¢in soustavy je zachovana primérna uspésnost pokust dosazena pii simulacich provade-
nych bez chyb pozorovani. S dalSim zvySovanim drovné chyb pozorovani veli¢in soustavy se
pramérna délka pokusu snizuje.

Z miizek 2-D stavu vykazuje nejméné strmy sestup miizka (11,9;3) se zlomovou hodnotou
urovné chyb pozorovani asi 40 %. Pro 3-D stav vykazuji prakticky stejny sestup miizky
(11,7,3;3) a (13,11, 3;3), které maji zlomovou hladinu urovn& chyb pozorovani asi na 35 %, a
miizka (13,9, 5;3) vykazuje primémé strmy sestup. Celkové lze usoudit, Ze z hlediska chyb po-
zorovani veli¢in soustavy existuji jak pro 2-D, tak pro 3-D stav AML optimalni miizky, které
pouze nevyrazné ovlivituji strmost poklesu primérné délky pokust a témet viibec neovliviiuji tro-
veni chyb pozorovani veli¢in soustavy, pii které sestup nastdva. Obsahuje-li stav AML zrychleni
rotoru X, je pokles tim méné strmy, ¢im méné je uzlovych bodu rastru zrychleni.

2-D stav 3-D stav

3000 - 3000 -
2500 - 2500 A
2000 - 2000 -

1500 + 1500 4

1000 4 1000 +

500 + 500 -

Pramérna délka pokusu (max 3000)

Pramérna délka pokusu (max 3000)

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Chyba pozorovani veli€in soustavy [%] Chyba pozorovani veli€in soustavy [%]

Obr. 9.2-1 Odolnost strategie vi¢i ndhodné chybé pozorovani veli¢in soustavy
Odolnost vii¢i chybam pozorovani veli¢in soustavy testovanych linearnich mtizek je vysoka.

9.3 ODOLNOST STRATEGIE VUCI ZPOZDENI RIDICIHO ZASAHU

Vysledky jsou shrnuty na obr. 9.3-1. Nad hodnotou zpozdéni piiblizné 100x107°[s] zagina
u 2-D stavu prudce klesat primérné uspésnost pokust. S vyjimkou mftizek, které definuji 32 bunék
stavll soustavy nebo méné, jsou zavislosti opét velmi podobné. Strmost sestupu neni volbou mfi-

zek piilis ovlivnéna. Nejlépe se chova mifzka (11,9;3), u které se zlomova hodnota zpozdéni po-
souva o néco vyse, asi na 130x107° [s]. U 3-D stavu se zlomova hodnota zpozdéni vyskytuje také
na 130x107°[s], p¥i¢emz priibéh poklesu je 0 néco méné strmy a vice zavisi na volbé miizky. Vy-
nika miizka (13,9, 5;3), u které se posouvé zlomovéd hodnota zpozdéni az na 280x10™°[s]. Mezi
ostatnimi miizkami p#ili§ velky rozdil neni.
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Obr. 9.3-1 Odolnost strategie vii¢i zpozdéni akéniho zasahu

9.4 VYBER VHODNE MRIiZKY

Z posuzovanych mtizek 2-D stavu je jak z hlediska odolnosti vii¢i chybam pozorovani veli¢in
soustavy, tak vii¢i zpozdéni provedeni ak&niho zasahu, nejlepsi mfizka (11,9;3) a z mfizek 3-D
stavu se chova nejlépe miizka (13,9, 5;3). Tato miizka dosahuje vyrazn& nejlepsi odolnosti vici
zpozdéni provedeni akéniho zasahu a jesté nevykazuje nejhorsi odolnost vii¢i chybam pozorovani
veli¢in soustavy. Déle bylo pro tyto dvé miizky porovnano procento uspesnych pokusi (odst. 8)
strategie, ktera pouzivala k aproximaci Q-funkce téchto miizek, s AML fizenym referenénim PID
regulatorem. TotéZ bylo provedeno pro kritérium kvality fizeni.

9.5 POROVNANI S REFERENCNIM PID REGULATOREM

Vysledky testt strategie PID regulatoru a obou strategii s tabulkami vybranymi v ptfedchozim
jsou uvedeny na obr. 9.5-1. PID regulator dosahl na datech A 94 % a na datech B 91 % uspésnych
pokusti, na rozdil od strategii obou tabulek, které shodné dosahly 97 % tspé&snych pokust na da-
tech A a 94 % na datech B.
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Obr. 9.5-1 Porovnani ziskanych strategii s referenénim PID regulatorem
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Celkové tedy dosdhly ob¢ strategie ziskané v fazi preduceni o néco vyssitho procenta uspésnych
pokusd nez strategie referenéniho PID. Strategie s mifzkou (11,9;3) dosahla horsi hodnoty kritéria
kvality tizeni neZ strategie PID regulatoru, strategie s miizkou (1 3,9,5; 3) hodnoty zhruba srovnatelné.

Obou vybranych miizek bylo pouzZito jako vychozich pro vSechny dalsi simulace.

10 FAZE PREDUCENI S NELINEARNIMI MRiZKAMI Q-FUNKCE

Simulace byly navrzeny s cilem ovéfit, zda zmensenim vzdalenosti uzlovych bodi nejblizsich
uzlovému bodu, ktery reprezentuje nulovou hodnotu veli¢iny (veli¢in), dojde ke zvySeni ,,rozliso-
vaci schopnosti“ strategie ziskané predu¢enim a tim i ke zlepSeni kritéria kvality fizeni ¢ (7). Dal-
$im cilem bylo zjistit, jak se zméni pribe¢h procesu pfeduceni, odolnost ziskané strategie vici na-
hodnym chybam pozorovani veli¢in soustavy i vii¢i zpozdéni provedeni fidiciho zasahu.

Pouzito bylo tabulek s linearnimi miizkami (11,9;3) a (13,9, 5;3), se kterymi bylo dosaZeno
nejlepsich strategii (odst. 9). Nelinearniho rastru bylo pouzito pouze pro vychylku rotoru x, a to
jak pro 2-D, tak pro 3-D stav AML.

10.1 PRUBEH PREDUCENI

Pro mtizku 2-D stavu byl proces pfeduceni s prohlubujici se nelinearitou o néco rychlejsi, nez
pro miizku 3-D stavu (viz obr. 10.1-1).

S vyjimkou ob¢asnych fluktuaci dosahoval proces preduceni na miizce 2-D stavu nejméné 94%
pramérné uspesnosti pokust jiz po 300 prichodech tabulkou na rozdil od miizky 3-D stavu, kde
bylo této hodnoty dosazeno az po 400 prichodech tabulkou. Na m#izce 3-D stavu dochazelo sice
k ¢astéjSim, ale méné hlubokym fluktuacim, nez na mtizce 2-D stavu.

Proces preduceni vSak pro obé nelinedrni miizky probihal prakticky stejné jako na obou linear-
nich miizkach.
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Obr. 10.1-1 Prabéh pfeduceni

10.2 ODOLNOST STRATEGIE VUCI NAHODNYM CHYBAM POZOROVANI VE-
LICIN SOUSTAVY

Odolnost dosazené strategie vii¢i chybam pozorovani veli¢in soustavy se pii 2-D stavu pro nelinearni
variantu vybrané miizky oproti linearni variant¢ s prohlubovanim nelinearity mfizky zvySuje
(viz obr. 10.2-1, 2-D stav). Zlomova troven chyb pozorovani veli¢in soustavy se pro »=0.5 i »=0.1
posouva z ptvodnich 40 % az na témér 61 %, pticemz pro » = 0.5 je sestup ponékud méné strmy.
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Obr. 10.2-1 Odolnost strategie viici ndhodné chybé pozorovani veli¢in soustavy

Zcela odlisna je situace u vybrané miizky 3-D stavu. Pro nelinearni 3-D miizku se odolnost do-
sazené strategie vici chybam pozorovani zhorsi (viz obr. 10.2-1, 3-D stav). Nejvétsi zhorSeni na-
stane pii koeficientu nelinearity » = 0.5, kdy se zlomova hodnota urovné chyb pozorovani snizi az
na 20 %. Pro »=0.1 je sice zlomova hodnota trovné chyb pozorovani také priblizné 20 %, avsak
sestup je méné strmy, nez v piipad¢ r =0.5.

10.3 ODOLNOST STRATEGIE VUCI ZPOZDENI RiDICIHO ZASAHU

U miizky 2-D stavu dochazi obdobné ke zlepSeni odolnosti dosazené strategie vic¢i zpozdéni fi-
diciho zasahu (obr. 10.3-1). Zlomova hodnota se pfi koeficientu nelinearity » = 0.1 posouva z pu-
vodnich 130x107°[s] na 170x107° [s] a sniZuje se strmost poklesu. Pro » =0.5 se zlomové hod-
nota zhorSuje, stejné jako pro linedrni miizku s pfepoctenou mnozinou cilovych stavi.

U miizky 3-D stavu dochazi ke zhorSeni odolnosti strategie vici zpozdéni fidiciho zasahu. Nej-
vetsi zhorseni nastane (jako u odolnosti strategie vici nahodnym chybam pozorovani veli¢in sou-
stavy) pfi koeficientu nelinearity » =0.5, kdy se zlomova hodnota posouva z 280x107° [s] na

110x107° [s]. Pro » = 0.1 neni posun tak markantni; hodnota se posouva na 170x107° [s].
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Obr. 10.3-1 Odolnost strategie vi¢i zpozdéni akéniho zasahu
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10.4 VYBER VHODNYCH MRIZEK

Z testovanych miizek 2-D stavu se chova nejlépe nelinearni miizka (11/0.1,9;3), ktera vy-
razné zlep$uje odolnost dosazené strategie vici chybam pozorovani, ale jiz méné zlepsuje odolnost
vii¢i zpozdéni Fidiciho zasahu. Z miizek 3-D stavu je nejlepsi linearni mfizka (13,9, 5;3). U zby-
vajicich miizek dojde k zhorSeni jak odolnosti strategie vii¢i ndhodnym chybam pozorovani veli-
¢in soustavy, tak vici zpozdéni fidiciho zasahu.

10.5 POROVNANI S REFERENCNIM PID REGULATOREM

Vysledky testi na porovnani ziskanych strategii s referenénim PID regulatorem (procento
uspesnych pokusu a kritérium kvality fizeni) pro 2-D i 3-D stavy jsou uvedeny na obr. 10.5-1.
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Obr. 10.5-1 Porovnani ziskanych strategii s referen¢nim PID regulatorem

Strategie s nelinearnimi mfiiZzkami jak 2-D, tak 3-D stavu doséhly na datech A 97 % az 98 %
a shodné na datech B 94 % uspésnych pokust. PID regulator dosdhl na datech A 94 % a na datech
B 91 % uspésnych pokust, na rozdil od obou strategii s vybranymi miizkami, které shodné do-
séhly 98 % uspésnych pokust na datech A a 94 % na datech B.

Strategie 2-D stavu s miizkou (11/0.5,9;3) vykazovala na datech A i B hodnoty kritéria kva-
lity ¥izeni ¢ (7) lepsi nez PID regulator (data A 17x10™° [m?], data B 18x10™ [m?]), jesté o néco
lepsi byla mfizka (11/0.1,9;3) (data A 11x10” [m’], data B 17x10™ [m’]).

Strategie 3-D stavu jak s miizkou (13/0.5,9,5;3), tak s mfizkou (13/0.1,9,5;3) vykazuje na
datech B hodnotu asi 15x10™ [m?®], ktera je opét lepsi, nez hodnota dosaZena referenénim PID
regulatorem. Na datech A je lepsi mifzka (13/0.1,9, 5;3) s hodnotou 9x107 [m?].

Celkove dosahly strategie s nelinedrnimi miizkami zhruba stejného procenta uspé$nych pokusti
jako obé strategie s linearnimi mi¥izkami, p¥i¢emZ hodnoty kritéria kvality ¥izeni ¢(7) jsou pod-
statn¢ lepsi nez hodnoty, jakych dosahl referen¢ni PID regulator. U strategii s nelinedrnimi miiz-
kami doslo k vyraznému zlepSeni oproti obéma strategiim s linearnimi miizkami. Protoze byla pfi
hodnoceni dosazenych strategii ddvana ptednost robustnosti (odst. 9), byly jako nejlepsi vyhodno-
cena nelinearni mifzka 2-D stavu (11/0.1,9;3) a linearni mfizka 3-D stavu (13,9,5;3). Téchto
miizek je pouzivano ve vSech dalSich testech. Pro porovnani je pouzivano i linearni miizky 2-D
stavu (11,9;3) a v nekterych pfipadech nelinearni m¥izky 3-D stavu (13/0.1,9, 5;3).
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11 DALSI ZKUSENOSTI S FAZi PREDUCENI

Pro tplnost jsou uvedeny vysledky nékterych dalSich simulaci, které dokresluji vlastnosti stra-
tegii ziskanych ve fazi preduceni.

11.1 POSILOVACI FUNKCE

V této skupiné simulaci byl testovan vliv riiznych posilovacich funkei jednak na rychlost
pfeduceni, jednak na strategii dosazenou ve fazi preduceni.

11.1.1 Prubéh preduceni

Volba posilovaci funkce ovlivnila prubéh pieduceni pouze velmi malo. S linearni mi#izkou 2-D
stavu probihalo pieduceni nejrychleji a velmi brzy vykazovalo nejvyrovnangj$i primérné délky
pokusti. Nelinearni miizka 2-D stavu vykazovala sice nejméné vyrovnané primérné délky pokust
ze vSech tii miizek, a to pro vSechny posilovaci funkce. Naproti tomu linearni mtizka 3-D stavu
vykazovala nejvyssi zavislost na volbé posilovaci funkce béhem prvnich prichodi tabulkou. Nej-
Iépe se choval proces pouzivajici prosté omezené pokuty.

11.1.2 Odolnost strategie vii¢i nahodnym chybam pozorovani veli¢in soustavy

Pti linearni miiZce 2-D stavu vykazovala nejvyssi odolnost vi¢i ndhodné chybé pozorovani ve-
li¢in strategie ziskana pouzitim posilovaci funkce ve tvaru prosté omezené pokuty se zlomovou
hladinou chyby pozorovani okolo 40 %. U strategii ziskanych pouzitim ostatnich posilovacich
funkei se zlomova hladina chyby pozorovani pohybovala okolo 20 %. U nelinearni miizky 2-D
stavu bylo nejlepsi strategie dosazeno opét prostou omezenou pokutou. Tato strategie vykazovala
zlomovou hladinu chyby pozorovani asi 50 %. Prakticky stejna zlomova hladina chyby pozorovani
byla ziskana kvadratickou omezenou pokutou. U nelinearni miizky 3-D stavu rtizné volby posilo-
vacich funkci prakticky neovlivnily odolnost ziskanych strategii. Pro kvadratickou omezenou po-
kutu bylo dosazeno mirného zlepSeni z ptivodnich 35 % na asi 40 %.

11.1.3 Odolnost strategie vici zpozdéni Fidiciho zasahu

Pii linearni miiZzce 2-D stavu Zadnd z prezentovanych posilovacich funkei vyrazné neovlivnila
odolnost vii¢i zpozdéni akéniho zdsahu. Diky snizovani odolnosti jesté pted zlomovou hodnotou je
mozno za nejhorsi oznadit strategii ziskanou pouzitim kvadratické pokuty.

Pro nelinearni mfizku 2-D stavu jsou ziskané strategie ovlivnény volbou posilovaci funkce jesté
méng nez pro linearni.

Naproti tomu strategie vyvinuté na linearni mfiZzce 3-D stavu na volbé posilovaci funkce zavi-
seji. Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno pouzitim prosté omezené pokuty, kterd dosédhla zlomové
hodnoty asi 280x107° [s], i kdyZ za mirného sniZeni priimérné délky pokusu.

Ostatni posilovaci funkce dosahly horsich zlomovych hodnot (kvadratickd omezena pokuta asi
250x107°[s] a kvadratickd pokuta pouhych 150x107°[s]). Strmost sestupu byla pro vsechny

volby posilovaci funkce prakticky stejna.
Na procento uspesnych pokusti nemel zplisob prichodu tabulkou vliv.

11.1.4 Porovnani s referenc¢nim PID regulatorem

Z hlediska procenta uspésnych pokusii i hodnoty kritéria kvality fizeni byla pfekvapivé nejhorsi
kvadraticka pokuta ve spojeni s linearni miizkou 2-D stavu. S procentem uspé$nych pokusi na
datech B pouhych 88 % a kritériem kvality na datech B 39x10~° [m’] byla vyrazné horsi neZ re-
feren¢ni PID regulator. Kvadratickd omezena pokuta s linedrni miizkou 2-D stavu dosahla na da-
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tech A i B lepsich hodnot jak v procentech uspésnosti pokusti, tak v kritériu kvality nez referenéni
PID regulator. U kritéria kvality jsou hodnoty lepsi neZ s prostou omezenou pokutou. Co se tyce
linearni miizky 3-D stavu, byly pro ob¢é kvadratické pokuty vysledky prakticky stejné, jako v pii-
padé linearni mtizky 2-D stavu a kvadratické omezené pokuty.

Na nelinearni miizce 2-D stavu se chova nejlépe prostd omezena pokuta, ktera na obou dato-
vych souborech vykazuje nejlepsi procento uspésnosti pokusu i nejvyssi kritérium kvality.

Celkove bylo dosazeno nejlepsich vysledki s posilovaci funkci ve tvaru prosté omezené po-
kuty, ktera proto byla pouzivana ve standardnich podminkach simulaci.

11.2 ZPUSOB PRUCHODU TABULKOU

V této skupiné simulaci byl testovan vliv riznych zptisobt prichodu tabulkou Q-funkce, navic
se synchronnim prichodem, a to opét jednak na rychlost preduceni, jednak na strategii dosazenou
béhem 1 000 prichoda tabulkou Q-funkce.

11.2.1 Prubéh preduceni

Volba zptsobu priichodu tabulkou nemé na pribéh pteduceni podstatny vliv. S linedrni miiz-
kou 2-D stavu byl ziskan nejrychlejsi prubéh pieduceni na zacatku této faze a nejvyrovnanéjsi
pramérné délky pokust po asi 350 prichodech tabulkou. Naproti tomu nelinearni miizka 2-D
stavu vykazuje ze vSech tii mfizek nejvyssi zavislost na volbé zplisobu priichodu tabulkou. Ko-
neéné s linearni miizkou 3-D stavu bylo na pocatku faze preduceni dosazeno nejnizsi rychlosti
pfeduceni s primérnou zavislosti na volbé zpisobu prichodu tabulkou.

11.2.2 Odolnost strategie vici nahodnym chybam pozorovani veli¢in soustavy

Pfi linearni miizce 2-D stavu vykazuje nejvyssi odolnost vic¢i chybé pozorovani strategie zis-
kana sekvenénim doptednym priichodem tabulkou se zlomovou hladinou chyby pozorovani okolo
40 %. U strategii ziskanych ostatnimi zpusoby prichodi se zlomova hladina chyby pozorovani
pohybovala okolo 25 %. U nelinearni miizky 2-D stavu byla nejlepsi strategie dosazena synchron-
nim prichodem tabulkou. Tato strategie vykazovala zlomovou hladinou chyby pozorovani az na
65 %. Ostatni zptisoby prichodu tabulkou vedly na strategie se zlomovou hladinou chyby pozo-
rovani, kterd se pohybovala okolo 55 %. U nelinearni mtizky 3-D stavu rizné zptsoby prichodi
tabulkou odolnost ziskanych strategii vi¢i ndhodnym chybam pozorovani soustavy prakticky ne-
ovlivnily.

11.2.3  Odolnost strategie vii¢i zpozdéni ridiciho zasahu

Pfi linearni miizce 2-D stavu sekvenéni doptedny, sekvenéni zpétny ani synchronni zptsob
prachodu tabulkou odolnost vii¢i zpozdéni akéniho zasahu neovlivituje. Nahodny zplsob pru-
chodu odolnost vyrazné zhorsuje. Pti zachovani strmosti poklesu zavislosti dochéazi k posunu zlo-

mové hodnoty zpozdéni ze 150x107° [s] azna 100x107° [s].

Pfi nelinearni miizce 2-D stavu zachovava zlomovou hodnotu poklesu zavislosti sekvenéni do-
predny, sekvenéni zpétny a nahodny zpuisob prichodu tabulkou. Synchronni zptisob odolnost vy-
razné zhorSuje posunutim zlomové hodnoty opét az na 100x10~° [s].

Pfi linedrni miiZce 3-D stavu je nejlepsi sekvenéni dopfedny zptisob prichodu, ktery dosahuje
zlomové hodnoty asi 280x107° [s]. Ostatni zptisoby prichodu jsou s hodnotou asi 200x107° [s]
zieteln€ horsi.
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11.2.4 Porovnani s referenénim PID regulatorem

Nejlepsich strategii bylo dosazeno pii volbé sekven¢niho doptedného zptisobu, ktery byl z to-
hoto divodu zatazen do standardnich podminek experimentu. Ostatni zptisoby prichodu tabulkou
negativné ovlivituji zejména odolnost vici zpozdéni akéniho zasahu, a to jak u miizky 2-D stavu,
tak u miizky 3-D stavu, a dale u miizky 2-D stavu odolnost vii¢i chybdm pozorovani veli¢in sou-
stavy.

Na procento uspésnych pokusi nema zpiisob priichodu tabulkou vliv.

Co se ty¢e hodnoty kritéria kvality fizeni, dosahuje u miizky 2-D stavu ndhodny i synchronni
priachod lepsich hodnot nez referen¢ni PID regulator. U miizky 3-D stavu dosahl lepSich hodnot
nez PID regulator sekvencni zpétny priichod a opét ndhodny prichod.

11.3 MNOZINA AKCI

Tato skupina simulaci byla navrZena s cilem zjistit, zda bude rychlost pfeduc¢eni, odolnost dosa-
zené strategie vic¢i chybam pozorovani veli¢in soustavy a vici zpozdéni akéniho zdsahu pozitivné
ovlivnéna rozsifenim mnoziny akei A4={-u,,.0,u,,}. ti. {-100,0,100}[V] na mnoZinu
{~100,-50,0,50,100} [V]. Pouzito bylo opét obou vybranych linedrnich miizek tabulky
Q-funkce (11,9;3) a (13,9, 5;3) i nelinearni varianty (11/0.1,9;3).

11.3.1 Prubéh preduceni

Vzhledem k pteduceni, které pouzivalo pivodni tfiprvkové mnoziny akci, doslo ve vSech pfi-
padech ke zrychleni procesu ptreduceni. Nejvyssi rychlosti preduceni bylo dosazeno na linearni
miiZzce 2-D stavu. Na nelinearni miizce 2-D stavu a linearni miizce 3-D stavu byla rychlost predu-
¢eni mirné niZsi.

11.3.2 Odolnost strategie vici nahodnym chybam pozorovani veli¢in soustavy

Pro linearni miizku 2-D stavu zistala odolnost vysledné strategie vii¢i ndhodnym chybam pozo-
rovani veli¢in prakticky zachovéna. Zlomova hodnota trovné ¢inila 42 % (z ptvodnich 40 %
v piipad¢ tfiprvkové mnoziny akci). Ke zhorSeni na 24 % doslo jak pro nelinedrni miizku 2-D
stavu (z ptivodnich 61 %), tak pro linedrni mtizku 3-D stavu (ptivodné 35 %).

11.3.3 Odolnost strategie vici zpozdéni Fidiciho zasahu

Vyrazny pokles proti pouziti piivodni tiiprvkové mnoziny akci zaznamenala také zlomova hod-
nota zpozdéni akéniho zasahu. U linearnich m#izek 2-D i 3-D stavu ¢inila zlomova hodnota pii-

blizné 140x107° [s] (ptvodni hodnoty 150x107°[s] a 280x107°[s]), u nelinearni miizky 2-D
stavu dokonce 80x107° [s] (z ptivodnich 150x107° [s]).

11.3.4 Porovnani s referenénim PID regulatorem

Co se ty€e procenta uspésnosti pokust, doslo u dat A k jeho mirnému zhorSeni z 98 % u neli-
nearni miizky 2-D stavu a linearni miizky 3-D stavu na z 97 %, pro data B je procento uspésnosti
zachovano.

Kritérium kvality fizeni se zlepsilo u linearni mifzky 2-D stavu (z piivodnich 41x10~° [m?] pro
data A a 55x107° [m’] pro data Bna 21x107° [m*] a 47x10”° [m*]) a nepatrné u linearni miizky
3-D stavu (z 21x10° [m’] a 28x107° [m’] na 20x10”° [m’] a 2x107° [m’]). U nelinearni
miizky 2-D doslo ke zhorseni (z 11x107° [m?] a 17x107° [m*] na 15x107° [m?] a 21x107° [m’]).
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Celkove je mozno konstatovat, zZe rozsifenim mnoziny akei doslo ke sniZzeni odolnosti strategie
jak vaci chybam pozorovani veli¢in soustavy, tak i vic¢i zpozdéni akéniho zasahu pti zlepseni kri-
téria kvality ¢ (7). ProtoZe byla p¥i vybéru miizky i parametrti obou fazi Q-uceni preferovana
robustnost ziskané strategie a jednoduchost jeho budouci technické realizace, nebylo rozsifeni
mnoziny fidicich akei prozatim vyuzito.

12 DOUCOVANI

Faze doucovani byla provadéna za standardnich podminek simulaci (odst. 8.1) pouzitim kon-
vencni organizace Q-uCeni. Pokusy byly generovany pomoci dat A, tj. maximalni délka pokusu
byla omezena provedenim 3 000 fidicich zdsaht a poc¢ate¢ni stavy pokusii byly nastavovany na-
hodné. Chovani AML bylo opét simulovano pomoci vypoctového modelu, stejné jako ve fazi
preduceni (odst. 7.1). Vysledky n€kterych testl jsou uvedeny v tab. 12-1.

Pted doucovanim Po doucovani ZlepSeni
Popis o q (7; ) % q (7; ) %
[m”] [m”]
Linearni m#izka (11, 9; 3) 98| 41,0x10”°| 98| 25,9x10” 37
Linearni m#izka (13, 9, 5; 3) 98| 20,9x10”| 98| 20,3x10”° 3
Nelinearni mfizka (11/0.1, 9; 3) 98| 10,6x10°| 98] 10,2x10”° 4
Nelinearni miizka (13/0.1, 9, 5; 3) 98 9,4x107°| 98 9,0x10”° 4

Tab. 12-1 Vysledky faze doucovani. % znaci procento uspésnych pokust

Béhem faze doucovani doslo k dal§imu zlepSeni strategii ziskanych z procesu preduceni. Zlep-
Seni ale bylo Casto nevyrazné. Procento uspé$nych pokusi zlstavalo beze zmény na 98 %, ke
kvantifikovatelnému zlepSeni doslo u kritéria kvality ¢(7). Zde dosahuje zlep3eni typicky asi
4 %.

Féazi doucovani na linedrnich variantach mtizek 2-D stavu i 3-D stavu bylo dosazeno hodnot
kritéria kvality, které se pohybuji okolo 22x10~ [m?’], coZ miZe znamenat u linearni miizky 2-D
stavu zlepSeni az o 30 %.

Strategie s nelinearnimi variantami miizek 2-D stavu i 3-D stavu dosahuji hodnoty kritéria kva-
lity asi 11x107° [m?].

Velké zlepSeni u linedrni miizky 2-D stavu je moZno vysvétlit pomalejSim pribéhem Q-uceni
¢lenu s touto variantou miizky ve fazi preduceni. B€hem 1 000 prichodi tabulkou Q-hodnot je
dosazeno relativné hrubého odhadu optimélnich Q-hodnot. Odhad je zlepSen teprve ve fazi douco-
vani.

Zajimavéjsi je skute¢nost, Ze se béhem faze doucovani vyrovnal rozdil ve strategiich 2-D stavu
a 3-D stavu pouzivajicich linearni variantu miizek; obdobny vysledek byl zaznamenan i u miizek
nelinedrnich. V rdmci dané ulohy tak byl ziskan dulezity zavér, ze patrn€é neni vysledna strategie
ani tak ovlivilovana tim, jestli pracuje s 2-D nebo 3-D stavem (i kdyz strategie 3-D stavl vykazuji
mirné lepsi vysledky), jako tim, jestli pracuje s nelinedrni miizkou.

13 ZAVER
V ptedlozené praci byla navrzena metoda Q-uceni pro realizaci adaptivniho optimalniho fizeni,

kterd se sklada ze specidlné organizované faze preduceni a konvencné organizované faze douco-
vani. Behem faze pfeduceni jsou na vypoctovém modelu provadény elementarni pokusy, které
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jsou zpracovavany provadénim zalohovani Q-uceni v redlném case. Vypoctovy model mize byt
pouze priblizny. Zdivodnéni konvergence faze preduceni (odst. 6) je mozno chapat i jako nefor-
malni dikaz konvergence této faze. Protoze je provadéni elementarnich pokust specialnim piipa-
dem provadéni pokust, je navrzend metoda obecné pouzitelna nejen s Q-ucenim, ale také s asyn-
chronni iteraci hodnot v realném case zalozenou na pokusu.

Dale bylo v praci provedeno simula¢ni ovéfeni navrzené metody na jednoduchém vypoctovém
modelu AML s jednim stupném volnosti (vychylka rotoru v roviné kolmé na osu stroje).

Prekvapiveé vysoké rychlosti pfeduceni bylo dosazeno s adaptivni délkou doby trvani piechodu.
Jiz po 1 000 prichodech tabulkou Q-funkce bylo jak pro 3-D stav AML (konstruovany z vy-
chylky, rychlosti a zrychleni rotoru), tak pro 2-D stav (konstruovany pouze z vychylky a rychlosti
rotoru) dosazeno pouzitelné strategie fizeni. NavrZzena metoda umoznila piekonat zasadni problém
s pouzitim konven¢niho Q-uceni (nebo s iteraci hodnot v realném Case zaloZené na pokusu), kterou
je nestabilita samotného AML. Ta ma pfi konvencnim piistupu za nasledek velmi pomalou kon-
vergenci Q-uceni, pokud vibec ke konvergenci dojde. Ziskané strategie fizeni byly posuzovany
nejprve z hlediska dosazené primérné délky pokusi a dale z hlediska odolnosti dosazenych stra-
tegii vici chybam pozorovani soustavy a odolnosti vii¢i zpozdéni akéniho zasahu. Pro kontrolu
byly strategie nakonec hodnoceny z hlediska dosazeného procenta uspéSnych pokusi na kontrol-
nich datech a dosazené hodnoty integralniho kritéria kvality fizeni byly porovnany s referenc¢nim
PID regulatorem.

Timto zptisobem byly vybrany 2 miizky tabulky Q-funkce, jedna pro 2-D stav AML a druha
pro 3-D stav AML (odst. 9, 10) s velmi malym poctem bunék stavit AML (konkrétn¢ 80 a 96),
atim velmi jednoduchou architekturou fidiciho €lenu jiz ve fazi ptreduceni. Strategie vykazuji
vysokou odolnost vi¢i nahodnym chybam pozorovani veli¢in soustavy a dosahuji lepSich
charakteristik chovani nez referenc¢ni PID regulator, ktery byl pfevzat z literatury.

Strategii ziskanou ve fazi preduceni dramaticky neovlivituje ani volba posilovaci funkce, ani
zpusob priuchodu tabulkou, ani rozsiteni mnoziny akci. LepSich charakteristik dosahuje strategie
3-D stavu AML nez 2-D stavu (odst. 11).

Béhem faze douCovani dochdzi k dalSimu zlepSeni strategii ziskanych z procesu pteduceni
(odst. 12). Zlepseni je ale Casto nevyrazné. Béhem této faze se vyrovnava rozdil mezi strategiemi
2-D a 3-D stavu, které pouzivaji linedrni i nelinearni variantu mtizek, i kdyz strategie 3-D stavil
vykazuji mirn¢ lepsi vysledky.

Teoreticky prinos piedstavuje navrh nové metody Q-uceni a zdivodnéni konvergence faze
preduceni.

Prakticky prinos této prace je mozno spatfovat v simulacnim ovéteni vysoké efektivnosti navr-
zené nové metody Q-uceni i v jejim uspésném pouziti na obtizné uloze, jakou je z hlediska kon-
venéniho Q-uceni fizeni AML. Simulace a uceni byly provadény na pivodnim — pro tento ucel vy-
vinutém programovém vybaveni, které je dalSim praktickym ptinosem prace.

Aktudlnost problematiky je vysoka. Vyhovuje sou¢asnému trendu vyzkumu novych metod fi-
zeni, které jsou zaloZeny na vyuziti metod Ul, zejména uceni. Zakladnim rysem uceni je rozvinuta
schopnost adaptace, tj. schopnost automaticky zlepSovat chovani fizené soustavy napt. pti zméné
provoznich parametri apod.

Ve spolupraci s fakultou elektrotechniky a komunika¢nich technologii VUT v Brné je v sou-
casné dobé dokoncovan fyzikalni model aktivniho magnetického loziska a byl zahdjen vyvoj fidici
elektroniky s cilem praktického odzkouSeni navrzené metody. Zahajeny byly rovnéz prace na si-
mulaénim ovéfeni pouzitelnosti navrzené metody pii fizeni asynchronniho elektromotoru, kde
dosavadni vysledky jsou rovnéz slibné.

Uvedené vysledky vznikly pii feseni grantu GACR 101/00/1471 ,.Stabilita fizeni rotord na
magnetickych loziskach™ a vyzkumnych zaméra MSM 262100024 ,,Vyzkum a vyvoj mechatro-
nickych soustav* a CEZ: J22/98: 261100009 ,,Netradi¢ni metody studia komplexnich a neurcitych
systému‘.
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ABSTRACT

The habilitation thesis is focused on application of Q-learning on active magnetic bearing
(AMB) control. The bearing represents unstable continuous nonlinear dynamic system. The prob-
lems in the process of learning to control such systems are overcome by dividing the convention-
ally processed learning into two phases — prelearning stage and tutorage stage.

Prelearning stage uses convergence properties of asynchronous real time values iteration (par-
ticularly Q-learning) based on trial. It uses trial which processes only single state transition. This
way the contradiction between exploring and exploiting is overridden, even if the use of simula-
tion model becomes necessary. Prelearning stage shows high convergence speed. Consequential
tutorage stage uses conventional Q-learning procedure applied on Q-function created during the
prelearning stage. Tutorage is expected to be processed on real mechatronic system and its use for
controller adaptation on possible system parameters changes is not excluded.

Using the space of two-dimensional and three-dimensional discrete states (2-D state and 3-D
state) created from AMB state variables the convergence speed of prelearning stage for various
variants of state space discretization (Q-functin table grid) is examined first. The applicability of
found policies is further validated through extensive simulations. During those simulations the
robustness of the policy against system variables observation error and action delay is tested.
Based on the tests the best grids of Q-function table for 2-D state and 3-D state were selected and
obtained policies behaviour was compared with the behaviour of AMB controlled by continuous
linear PID controller, which was taken from the literature.

The results show that control policies obtained on 2-D state and 3-D state after the tutorage
stage are not significantly different and also that controller found by Q-learning reaches better
control quality than PID controller.
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