Bakalarska prace

Ceské

vysoké

uceni technické
v Praze

F 3 Fakulta elektrotechnicka
Katedra Fidici techniky

Reinforcement learning pro fizeni dynamickych
systémii

Loi Do

Vedouci: doc. Ing. Petr Husek, Ph.D.
Obor: Systémy a Fizeni

Studijni program: Robotika a Kybernetika
Kvéten 2017



ii



Ceské vysoké udeni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka

katedra Fidici techniky

ZADANiIi BAKALARSKE PRACE

Student: Do Loi

Studijni program: Kybernetika a robotika
Obor: Systémy a fizeni

Nazev tématu: Reinforcement learning pro fizeni dynamickych systému

Pokyny pro vypracovani:
Cilem prace je aplikovat metody reinforcement learning pro fizeni dynamickych systéma.
1. Charakterizujte obecné principy metod zalozenych na reinforcement learning a popiste
moznosti, jak Ize jednotlivé kroky implementovat.
2. Implementujte vybrané metody vhodné pro fizeni dynamickych systéma.
3. Otestujte dané metody na konkrétnich pfikladech fizeni dynamickych systéma.

Seznam odborné literatury:

[1] R. S. Sutton, A. G: Barto: Reinforcement Learning: An Introduction, MIT Press, 1998
[2] F. L. Lewis, D. Vrabie: Reinforcement Learning and Adaptive Dynamic Programming for Feedback
Control, IEEE Circuits and Systems Magazine, 3/2009, pp. 32-50

[3] L. Pack Kaelbling, M. L. Littman, A. W. Moore: Reinforcement Learning: A Survey, Journal of
Artificial Intelligence Research 4 (1996) 237-285

Vedouci: doc. Ing. Petr Husek, Ph.D.

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2017/2018

L.S.

prof. Ing. Michael Sebek, DrSc. prof. Ing. Pavel Ripka, CSc.
vedouci katedry dékan

V Praze dne 9. 2. 2017



iv



Podékovani

Chtél bych podékovat své rodiné a bliz-
kym za podporu béhem studia. Také bych
chtél podékovat panu doc. Ing. Petru Hus-
kovi za cenné pripominky pii psani této
bakalarské prace.

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem predlozenou praci vy-
pracoval samostatné, a ze jsem uvedl ves-
kerou pouzitou literaturu.

V Praze, 22. kvétna 2017



Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva pouzitim
metod strojového uceni oznacované jako
Posilované uceni (Reinforcement learning)
pro fizeni dynamickych systémi. Prvni
¢ast této prace je vénovana tvodu do pro-
blematiky Posilovaného uceni. Je zde po-
psén teoreticky ramec pouzivany ve stro-
jovém uceni. Definovany jsou zakladni po-
jmy a hlavné je predstaven popis tlohy po-
moci Markovského rozhodovaciho procesu.
Dalsi ¢ast prace je pak vénovand piehledu
metod, které se pouzivaji pro reseni tloh
popsanych jako Markovské rozhodovaci
procesy. Ukazany jsou zakladni metody
zalozené na dynamickém programovani
a posléze metody zalozené na konceptu
Temporalni diference. Vybrana metoda je
nakonec pouzita pro rizeni simula¢niho
modelu dynamického sytému.
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markovuv rozhodovaci proces, fizeni
dynamického sytému, aproximace funkce
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Abstract

This bachelor thesis deals with use of ma-
chine learning methods known as Rein-
forcement learning for control of dynamic
system. First part of this thesis is ded-
icated to introduction to problematics
of Reinforcement learning. Theoretical
framework used in machine learning is de-
scribed here. Basic terms are defined and
mainly the description of task is described
using Markov decision process. Next part
of the work is dedicated to survey of meth-
ods used for solution of task described
as Markov decision process. Basic meth-
ods based on Dynamic programming and
Temporal difference are shown. Selected
method is eventually used for control sim-
ulated model of dynamic system.

Keywords: reinforcement learning,
markov decision process, control of
dynamic systems, function
approximation
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Kapitola 1
Uvod

Tato bakalarska prace se zaobira fesenim navrhu rizeni dynamického systému, které je
zalozené na metodach Posilovaného uceni (PU). Ty vychdazeji z teorie strojového uceni
inspirovaného prirodou. Jedna se o metodu uceni, kterd je zalozena na modifikaci
chovani na zakladé interakce s prostiedim. V dlouhém casovém horizontu tento
zpusob uceni ¢asto vede i k optimdlnimu a adaptivnimu chovani [3].

Vzhledem k tomu, ze pouziti PU pro navrh fizeni dynamického systému neni prilis
rozsitené, uvedeme si pred samotnou aplikaci téchto metod v kapitole [2| potiebny
teoreticky ramec. Pujde zejména o popis Markovova rozhodovaciho procesu (MRP)
a popis tlohy rizeni pomoci tohoto ramce.

V kapitole|3|si predstavime metody, které lze pouzit k feseni MRP. Pijde o metody
zalozené na dynamickém programovani a metody zalozené na principu Temporalni
diference. Dale si ukdzeme v kapitole 4| pouziti aproximace funkci v PU. Ta je nutna
zejména pro Fizeni systému se spojitym stavovym prostorem, kde je potfeba zobecnit
jiz ziskané hodnoty pfi uceni i na dalsi, podobné pripady.

Nakonec v kapitole |5| otestujeme vybranou metodu jiz k samotnému zpétnovazeb-
nimi fizeni modelu dynamického systému. K tomu vyuzijeme software MATLAB.

. 1.1 Motivace

Na rozdil od ndvrhu zpétnovazebniho regulatoru klasickymi metodami (stavova
zpétnd vazba, frekvenéni metody, apod.), dokézi metody PU dosdhnout optiméalniho
i adaptivniho fizeni bez jakékoliv (pfipadné pouze s ¢astecnou) znalosti systému [3].
Klasické metody jsou vzdy zalozZené na znalosti dynamiky systému, napt. ve formé
diferencidlnich /diferen¢nich rovnic, pfipadné stavového popisu. Ty je ale mnohdy u

vvvvv



1. Uvod

B 12 PU v piirods

Metody PU jsou inspirovany chovanim zivych organismi, v jejich metodach uceni a
nésledného chovani. Organismy se uci skrze interakci se svym prostredim, vyuzivaji
nabyté zkusenosti k vylepseni svého chovani. Jedna se o zménu chovani zejména k
dosahnuti konkrétniho cile (pfeziti, nauc¢eni motorickych pohybt, minimalizaci sili,
apod.).

Organismy ucici se pomoci PU tedy vzdy znaji konkrétni cil (goal-directed learning),
neznaji vsak cestu (sekvenci spravnych akci), jak se k nému dostat. K nauceni
sekvence akci a konvergenci k alespon suboptimalnimu feseni je poté potieba, aby
organismus mél moznost vyhodnotit zpétnou vazbu z prostredi na jim provedenou
akci. Tou muze byt v jednodussim pripadé pouze pozorovani vzdalenosti do cile. U
organismil s rozvinutéjsi nervovou soustavou muze byt tato zpétna vazba napriklad i
ve formé hormont, které mohou kladné ¢i zdporné stimulovat mozek. Organismus
poté preferuje v dlouhodobém meéritku ty akce, které mu zajistuji kratsi vzdalenosti
do cile anebo kladné stimulace mozku.

Priklad 1.1. Jednim z prikladi PU muze byt zptsob, kterym se mlddata nékterych
zvirat, napr. koni, u¢i chodit. Ta, pozorovanim prostredi a zkousenim riaznych pohybt
(akei), jsou schopna se v kratkém ¢ase od narozeni naucit pohybovat témér bez
problémt. Konkrétnim cilem pro mlddé muze byt dojit si k matce pro potravu.
Zkousenim ruznych pohybu (akei) dostava zpétnou vazbu od prostiedi, v tomto
pripadé napr. vzdalenost od matky nebo bolest zptsobend padem pri nespravném
pohybu.

B 13 PU v teorii strojového uceni

V teorii strojového uceni casto rozlisSujeme metody uceni na dvé hlavni skupiny:
Uceni s ucitelem (supervised learning) a Uceni bez ucitele (unsupervised learning).
Metody PU tvori samostatnou skupinu metod, neni mozné je zatradit ani mezi jednu
z nich.

Rozdil mezi PU a Ucenim s ucitelem je hlavné v absenci trénovaci mnoziny. Kazdy
prvek trénovaci mnoziny je tvoren parem vstupniho objektu a pozadovaného vystupu.
Rozhodovani v pripadé Uceni s ucitelem je tedy zalozené na znalosti této trénovaci
mnoziny a hledani podobnosti s touto mnozinou. Rozhodovani v piipadé PU je
zalozené pouze na vlastnich zkusenostech ziskanych pri interakci s prostiedim, k
dispozici nejsou piiklady spravného chovani.

Mohlo by se zdat, ze PU patii tedy mezi metody Uceni bez ucitele, ale opét zde
muzeme nalézt rozdily. Uceni bez ucitele se snazi nalézt skryté struktury (podobné
vlastnosti) u neoznacenych dat, zatimco PU se snazi o minimalizaci celkové ceny.

Pozndmka 1.2. Je vhodné si uvédomit, ze zatimco v teorii strojového uceni se pouziva
v ramci optimalizace maximalizace konkrétnich hodnot, v teorii fizeni se pouziva



1.3. PU v teorii strojového uceni

konvence jejich minimalizace. Od toho se také odrazi oznaceni danych hodnot. V
teorii strojového uceni se muzeme setkat s pojmem uzitku (utility/reward) a naopak
v teorii fizeni s pojmem ceny (cost). Pro konzistenci s teorii fizeni budeme pouzivat
konvenci minimalizace ceny.






Kapitola 2

Charakterizace obecné ulohy pro PU

V této sekci se zaméiime na obecny popis tloh, které 1ze fesit pomoci PU. Zaroven
ale jiz zavedeme notaci odpovidajici té, ktera je pouzivand v teorii rizeni, aby pozdéji
nedochazelo k nejasnostem. Ukazeme si zakladni strukturu tloh a schéma interakce
mezi jednotlivymi aktéry. Pro exaktni popis tloh vyuzijeme ramec Markovova
rozhodovaciho procesu. To nam poté v sekci 3| poskytne teoreticky zdklad k popisu
jiz konkrétnich metod PU.

B 2.1 Markoviiv rozhodovaci proces

MRP poskytuji matematicky rdmec pro popis rozhodovacich procesu (deterministic-
kych i stochastickych), které pracuji v diskrétnich krocich k£ = 0,1,2,.... V kazdém
kroku k je proces v konkrétnim stavu zp. Tento stav je mozné zménit pomoci akce
uy, pricemz na zakladé prechodovych pravdépodobnosti se proces v kroku k + 1
dostane do stavu zp,1 a je generovana cena riyq. Presnéji lze MRP definovat [2]
jako usporadanou ¢tverici (X, U, p(+),r(+)), kde:

® X je mnozina vSech stavi,
® U je mnozina vsSech akci,

® p(2|z,u) € (0;1) jsou pravdépodobnosti prechodu pro vSechny dvojice stavi
(x,2'), x,2' € X pti provedeni akce u € U,

® r(z,u,z’) € R je cena ziskand pii pfechodu mezi stavy x a 2’ provedenim akce
ueU.

Déle musi platit, ze pfechod mezi stavy je tvz. Markovsky, definovany jako:
p(@',rlz,u) = Pr{zg = 2, rjp1 = rlog = z,up = u} (2.1)

tedy, ze pravdépodobnosti prechodt ze stavu x do stavu 2’ (a zéroven také ziskana
cena 1) zavisi pouze na souCasném stavu x a vybrané akci u. Veskeré informace

5



2. Charakterizace obecné ulohy pro PU

potiebné k prechodu do daliiho stavu musi byt obsaZzeny ve stavu z. Ulohy, které
budeme chtit nadale fesit musi spliiovat vztah (2.1)). Rikéme pak, Ze jsou Markovské.

Pro témérf deterministické procesy lze cenu r(x, u, 2') psit i bez explicitni zavislosti
na stavu a2/, jelikoz pravdépodobnost prechodu p(2/|z,u) = 1. Cena r je pak uréena
jednoznacné pouze dvojici (x,u), jelikoz (z,u) vede témér vzdy na stejny stav z’.
Zéapisem'| r(zy, ux) je pak mozné oznagit ziskanou cenu, jestlize ve stavu xj, zvolime
akci ug. Je nutné zduraznit, ze cenu r(zy, ug) lze vypocitat (predpovidat) jiz v kroku
k pouze pti zndmych prechodovych pravdépodobnostech (modelu systému). Jestlize
tyto hodnoty nejsou znamé, cenu lze ziskat az v kroku k + 1, tedy po pouziti akce
ug a pozorovanim stavu xx,1. V tomto piipadé budeme preferovat zapis r541.

B 22 cilv MRP

V dlohach MRP, je hlavnim tkolem v kroku k nalezeni optimalni strategie (policy)
volby akce h*(xy) tak, aby byla minimalizovdna dlouhodobé cena pfi nekoneéném
pruchodu MRP nebo pri dosazeni pozadovaného stavu z. (cil). Obecné lze strategii
volby akei h(xy) presné definovat jako:

up = h(zy) . (2.2)

Jedné se o namapovani z pozorovaného stavu zj € X prostiedi na konkrétni akci
u € U. Dlouhodobou cenu by se nabizelo definovat jako sumu vsech cen ziskanych
béhem prichodu MRP, nicméné pro nekonec¢ny proces by tato suma konvergovala k
nekonecnu a jeji minimalizace by tak nebyla mozna. Je nutné tedy zavést dlouhodobou
oc¢ekdvanou cenu Ry, [3] pfi pocatku v ¢asovém kroku k jako:

T
Rp=>Y ~v"Fri, (2.3)
ik

kde v € (0;1) se nazyva diskontni faktor. Pro nekonecné procesy 7' = oo je pak
zvolena hodnota parametru v < 1, ¢imz je zajisténa konvergence nekonecné sumy.

B 2.2.1 Ohodnocovaci funkce

Pomoci dlouhodobé ceny (12.3)) 1ze nyni kvantifikovat vzdélenost pouzité strategie
h(zy) od optimalni strategie h*(xy). Definujeme k tomuto ti¢elu ohodnocovaci funkce
Vh(xy) (Value function) a Q" (xy, ur) (Q-function) [3]. Zkracend budeme vyuzivat
oznaceni V-funkce, V-hodnota a obdobné Q-funkce, Q-hodnota.

'V literatuie je moZné se setkat i se zdpisem E(r(z,u)) (expected) zdiraziiujici nejistotu v
ziskanou cenu, jestlize proces neni deterministicky.

6



2.2. Cil v MRP

B V-funkce

Funkce V" (zy) ptitadi stavu x;, € X oéekavanou dlouhodobou cenu pii nésledovani
strategie h(xy) ze stavu xy:

T T
Viar) = > 7 e = Y4 (i, () (2.4)
ik ik

kde na faktor v lze pohlizet v tomto pripadé také jako na nejistotu ziskané ceny v
budoucich krocich. Jelikoz je nasim tkolem minimalizace dlouhodobé ceny, plati, ze
pro neoptimalni strategii h(zy) je:

Vh(xk) > Vh* (xk) s (2.5)

tedy, Ze pro optimaln{ strategii h*(z;,) bude hodnota V""" (z}) stavu z, vzdy nejmensi.
Déle plati, Ze ¢im je hodnota V" (x},) stavu mensi, tim je pro danou strategii lepsi se
v daném stavu nachézet (oc¢ekdvand ziskand cena v tomto stavu je nizkd).

Pomoci funkce V" (z;) lze pak definovat feseni MRP jako nalezeni optimalni
strategie h*(xy) pro kterou bude ohodnoceni V*(xy) vsech stavi minimalni:

Vi(zy) = T}Ill(l])ﬂ V™) . (2.6)

Optimalni strategie je pak dana jako:
h*(zy) = arg 1}111(11)1 V() . (2.7)

vvvvv

uvédomit, ze je nutné minimalizovat celkovou dlouhodobou cenu, ne pouze samotnou
cenu 7 (g, h(xy)) v jednom kroku.

B Q-funkce

Q-funkce neohodnocuje pouze stavy x, ale ohodnocuje pouziti akce uy ve stavu
x pri nasledovani strategie h(xy), tedy ohodnocuje péary stavu a prislusné akce
(zkrdcené budeme pouzivat oznaceni: par stav-akce). Formalné lze zapsat tuto funkci
jako:

Q" (wp, up) = i’Yi*kT(xi,ui) : (2.8)
i=k
Pro tuto funkci dostavame obdobné vztahy, jako pro V-funkci.
Q" (wk, u) = min Q" (g, h(xx)) - (2.9)
h*(zx) = arg min Q" (wr, h(zy)) - (2.10)

7



2. Charakterizace obecné ulohy pro PU

Jestlize nasledujeme strategii h(zy), 1ze napsat vztah mezi funkcemi V"(.) a Q"(.)
jako
Q" (x, h(xy)) = VM (ap) . (2.11)

Na Q-funkci 1ze tedy nahlizet jako na rozsiteni V-funkce. Pouzitim V-funkce pro
kazdy stav x € X uchovavame pouze jednu hodnotu, zatimco pti pouziti Q-funkce
pro dany stav zjp navic uchovavame hodnoty pro vSechny mozné akce. To se bude
hodit zejména v metodéch, které nejsou zalozené na primém nasledovani konkrétni
strategie, ale na dynamické zméné strategie volby akci.

. 2.3 Struktura PU

Struktura PU vzdy obsahuje dvé jednotky, které spolu neustéle interaguji. Jedna se
o agenta (agent) a prostiedi (environment). Agentem je oznacovand jednotka, ktera
se uci a rozhoduje o volbé akci. Jeho tkolem je ¢asto dosdhnuti konkrétniho cile
(goal), pripadné pouze minimalizace dlouhodobé ceny. Prostfedim je poté oznacené
vse ostatni, tedy soubor vSech fyzikédlnich veli¢in a parametra okoli, které maji vliv
na agenta (jeho rozhodovéani, dosazeni cile, apod.).

B 2.3.1 Interakce agenta s prostiedim

Aby bylo mozné pouzit pro popis interakce mezi agentem a prostredim ramec MRP,
je nutné uvazovat tuto interakci pouze v diskrétnich ¢asovych krocich k =0,1,2, ...
[3]. Pro tlohy PU jsou vyvinuty i metody zaloZené na interakci ve spojitém case [2],
nicméné stézejni vyzkum PU je zaméfen na oblast metod diskrétniho casu, tedy ve
vyuziti MRP.

Prostredi lze uvazovat jako MRP. Jeho aktualni konfiguraci v ¢ase k 1ze reprezen-
tovat jako stav xp € X. Mnozina X odpovida vSem moznym konfiguracim prostiedi.
Na agenta lze pohlizet jako na implementaci strategie h(z). V kazdém kroku k ma
agent k dispozici stav z, na zakladé ¢ehoz voli podle strategie h(z) akei uy € U(xy),
kde U(zy) C U je mnozina vSech akci dostupnych ve stavu zy.

V case k+ 1 se poté prostiedi nachazi ve stavu xx11 a generuje cenu rg 1, skaldrni
hodnotu, kterd je vztazena k pfechodu mezi stavy xp a xpy1 vyuzitim akce wg.
Struktura celé interakce je vyobrazena na obr. [2.1]

B 2.3.2 Charakterizace tlohy ¥izeni dynamického systému pomoci
MRP

V teorii fizeni lze pohlizet na prostiedi jako na fizeny systém a na agenta jako na
regulator. Vétsinu dynamickych systému lze popsat ve formé diskrétniho stavového
popisu:

Tp+1 = Flag, ug) (2.12)

8



2.3. Struktura PU

Tk+1

U Th+1
Agent Prostredi

Obrazek 2.1: Struktura interakce agenta s prostfedim pii PU pro diskrétni kroky
k=0,1,2,...

kde z, € R", ux, € R™ a F(x,u) je obecné nelinearni funkce. Zaroven rovnice (2.12)
spliiuje podminku (2.1), je tedy Markovsky. Pro linedrni systémy lze vztah (2.12)
napsat za pomoci matic A, B néasledovné:

Tkt = Az, + Buy, . (2.13)

Cenu r(xg,ux) lze v tloze Fizeni definovat riznymi zpusoby. Je vhodné vyuzit
hodnoty, které chceme v ¢ase minimalizovat. Jednou z moznosti definice ceny r(x, uy)
muze byt napi kvadratickd energetickd funkce [2]:

r(zh, ur) = o1 Qry + ul Ruy, (2.14)

kde @ a R jsou pozitivné definitni matice. Dale by bylo mozné uvazovat pouze napf.
vzdalenost od reference, spotfebu energie, apod..

Regulator, ktery implementuje fizeni podle (2.2)) se nazyva zpétnovazebni. Jednim
z prikladi implementace strategie mtze byt stavova zpétna vazba:

up = —Kuxy, . (2.15)

Cilem reguldtoru je pak nejcastéji stabilizace systému na referen¢ni hodnoté x,..y. Je
nutné si uvédomit, ze pri uvedeném popisu se referencéni hodnota teoreticky nesmi
ménit. Znamenalo by to pak zménu ziskanych cen ri41 pro dany par stav-akce, coz
by porusovalo vztah (2.1)). Proces by tak nebyl Markovsky. V redlném pripadé se
agent béhem uceni dokaze adaptovat na mirné zmény reference, které lze modelovat
jako dodate¢ny Sum. Pro tulohy, které by vyzadovaly ¢astou zménu reference, by se
dal problém vyfesit vytvorenim MRP pro kazdou hodnotu reference zvlast [5].
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Kapitola 3

Prehled metod

V této sekci si uvedeme piehled a klasifikaci metod, které byly vypracovany pro
feseni problémil popsané jako MRP. Ukazeme si také, jak by bylo mozné jednotlivé
metody implementovat jiz k samotnému navrhu fizeni dynamickych systémii. Reseni
MRP Ize nalézt dvéma moznymi pristupy:!

® Pristup zalozeny na Iteraci strategie

B Pristup zalozeny na Iteraci ohodnoceni
Podle zptsobu jejich implementace pak dostdvame dvé hlavni skupiny metod:

® Metody Dynamického programovani (DP)

® PU metody zalozené na Temporalni diferenci (TD)

Nejprve si popiseme implementaci danych pristupt pouzitim DP. Tyto metody
byly historicky vyvinuty pro feseni MRP pred metodami PU. I pfesto, Ze je tato
prace zamérend zejména na metody PU, je dobré si tyto metody popsat pro snazsi
pochopeni samotnych metod PU, jelikoz jsou z nich odvozené. Divodem, proc¢ se
nejednd o metody PU je ten, ze k nalezeni feseni potfebuji presny popis rozhodovaciho
procesu (prechodovych pravdépodobnosti), agent se zde neuci pouze na zakladé
pozorovanych dat pfi interakci.

Implementace na zdkladé PU je zajisténa za pomoci konceptu Temporalni diference,
diky kterému nebude nutné pro nalezeni reSeni znat model systému. Zamérime se na
dvé nejznaméjsi implementace Iterace strategie a ohodnoceni, po radé znamé jako
algoritmus SARSA a Q-uceni (Q-learning). V tabulce 3.1 je shrnut prehled metod a
jejich zarazeni do skupin.

Pozndmka 3.1. 'V literatufe [3] je mozné se namisto vysSe uvedeného rozdéleni pristupu
setkat také s rozdélenim na metody nasledujici strategii (On-policy) a metody, které
nenasleduji strategii (Off-policy).

1Je moiné se setkat jesté s tietim piistupem zaloZenym na P¥mém vyhledavani strategie (Policy
Search) [I]. V této préci se mu nebudeme vénovat.
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3. Prehled metod

Iterace strategie

Iterace ohodnoceni

Iterace strategie - SARSA
Iterace ohodnoceni - Q-uceni

Dynamické programovani

PU: Temporalni Diference

Tabulka 3.1: Klasifikace metod pro reseni MRP

B 31 Dynamické programovani

Metody dynamického programovani byly vyvinuty pro feseni MRP. Potrebuji ke
svému feseni presny model systému (model-based learning). Oznacuji se jako offline
metody, coz znamend, ze optimalni strategie je vypocitana pouze za vyuziti modelu
systému a ne napf. z namérenych dat pti primé interakci s prostiedim. Mezi me-
tody dynamického programovani patii Iterace strategie (Policy iteration) a Iterace
ohodnocovaci funkce ( Value iteration).

B 3.1.1 Bellmanova rovnice

principu optimality [2]. NapiSeme-li rovnici pro ohodnocovaci funkci (2.4) nasledovné:

Vh(er) = (e )+ S P (e ) (3.1)
k=1

muzeme ji poté prepsat do tvaru:
VMar) = r(@r,ur) + 7V (@h41) - (3:2)

Tuto rovnici lze identifikovat jako Bellmanovu rovnici. Misto vycislovani nekonecné
sumy je mozné tedy ohodnoceni stavi nalézt rekurzivné. K nalezeni optimalniho
feSeni této rovnice lze pouzit Bellmantv princip optimality, podle kterého nezalezi
na predchozich akcich, ale pouze na téch nasledujicich, v kterych je nutné nasledovat
optimélni strategii. Optimélni ohodnocovaci funkce V*(xy) je tedy dana jako:

V¥ (xy) = 1}11(11)1 (r(zx, h(zr)) + 7V (@r11)) - (3.3)

Vyuzijeme-li misto ohodnocovaci funkce V3 (.) funkei Q(.), dostaneme obdobné
vztahy:

Q" (xp, u) = r(zh, up) + VQ" (Ths1, Uny1) (3.4)
Q" (xr, h(zy)) = I}Ll(lgl [r(zg, h(z)) + Q" (Trr1, R(TR41))] (3.5)

Pro metody dynamického programovani je znalost dynamiky systému nutnd prave
kvili pouziti vyse uvedenych vztahi. Z nich je mozné pozorovat, ze vybér optimalni
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3.1. Dynamické programovani

akce ve stavu xj je zavisly na vybéru optimalni akce ve stavu xp41. Bez znalosti
modelu by ale nebylo mozné zjistit, jaky bude konkrétné stav zpy; a ani cena
r(xg, ux) pri pouziti akce uy ve stavu xx. Nebylo by mozné ani vyzkouset vSechny
akce ve stavu xy, protoze bez znalosti modelu neni mozné vratit konfiguraci systému
ze stavu xpy1 zpét do stavu xg.

B 3.1.2 Iterace strategie

Metoda iterace strategie obsahuje dva procesy, které se nazyvaji Vyhodnoceni stra-
tegie (Policy evaluation) a Vylepseni strategie (Policy improvement).

Nejprve je zvolena pocatecni strategie ho(z). Ta musi mit vlastnost, Ze je asympto-
ticky stabilni [2]. Pomoci Bellmanovy rovnice 3.4] jsou pak pro vsechny stavy x € X
nalezeny pifslusné hodnoty Q" (z, hi(x)), ¢imz je hotovy proces vyhodnoceni dané
strategie. Diky stabilité strategie jsou tyto Q-hodnoty konecné.

Proces vylepseni strategie spoc¢ivd v tom, ze je nasledné pro kazdy stav x € X
nalezena takova akce u/, pro kterou plati:

u = arg min QM (x,u), ue Ulx). (3.6)

Po skonéeni tohoto kroku je timto nalezena nova strategie h;1(zy). Je dokdzéno (za
urc¢itych podminek), ze h;;1(zy), které jsou ziskané iteraci téchto procest, konverguji
k optimélni strategii h*(zx) [3]. Algoritmus je shrnuty nize:

Algoritmus 1: Offline Iterace strategie

Vstupni data: Pocdtecni strategie ho(xy), Model systému (2.12), parametr ~.
1. Cyklus::=0,1,2,...

® Vyhodnoceni strategie: Aplikaci strategie h;(zy) nalezneme
ohodnoceni Q" (z, ) pro viechny = € X podle (3.4):

Q" (wi, up) = (@, up) + YQ" (Thi1, unt) -
® Vylepseni strategie: Nalezneme novou strategii h;1:

hiyi(zy) = arg fil(llgl Q" (wk, h(a)) -

® Opakuj dokud h;;1 =~ h; (konvergence).

Vysledek: Optimdlni strategie h*(xy).

Pozndmka 3.2. Samotné Vyhodnoceni strategie pouzitim Bellmanovy rovnice (3.4)
je Casto vypocetné ndroéné (jedna se o feseni soustavy rovnic). Bylo ukdzano, ze
Bellmanova rovnice je rovnice s pevnym bodem [3]. Samotné vyhodnoceni strategie lze
pak provést i iteracné (mluvime pak o Iteraénim vyhodnoceni strategie). Na zacatku
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3. Prehled metod

je zvoleno poéateéni ohodnoceni Q°(z, hi(xy)). Nésledovanim zvolené strategie h;
pak v krocich j = 0, 1,2, ... ohodnoceni Q7 (x, hi(x1,)) konverguje k Q" (zy, hi(zy)).
Krok Vyhodnoceni strategie miize byt pak nahrazen nasledujicim vztahem:

QU (ap, ug) = 7(k, u) + YQ! (Tt up1) Pro j =1,2,... . (3.7)

B 3.1.3 Iterace ohodnoceni

Metoda Iterace ohodnoceni spoc¢iva v primém nalezeni optimalni ohodnocovaci
funkce, kterd pak udavé i optimalni strategii h*(zy). Na pocatku jsou pro vSechny
pary stavi x € X a akcl u € U(x) zvoleny libovolné Q-hodnoty Q;(zy, ug). Nésledné
jsou s vyuzitim Bellmanovy rovnice (3.4)) iteracné ziskavany nové Q-hodnoty jako:

Qi1 (h, ur) = r(h, up) + 7 min Qi(Tht1, Uk+1) - (3.8)
Tato rovnice by se dala zapsat i vyuzitim V-funkce jako:

Qiv1(zp, up) = r(xp, up) + YVi(Tps1) - (3.9)

Lze ukézat [3], ze hodnoty Qi+1(zk,ur) konverguji k optimélni hodnoté Q*(xg, ug).
Nakonec nalezneme optimélni strategii ze vztahu (2.10). Algoritmus je shrnut nize:

Algoritmus 2: Offline Iterace ohodnoceni

Vstupni data: Pocdatecni ohodnoceni Q;(xy,u), Model systému (2.12).
1. Cyklus:i=0,1,2,...

® VylepSeni ohodnoceni: Nalezeni hodnot Q;41(xg, ug) s vyuzitim
vztahu
Qit1(Tk, ug) = 1(xp, ug) + ¥ min Qi(Thy1, Ukt1) -

® Opakuj, dokud Q;41 ~ Q;.
2. Nalezeni optimalni strategie: Plati Q;1(.) = Q*(.), vyuzijeme vztah:

h*(xg) = argl}rll(igl Q" (k, ug) -

Vysledek: Optimdlni strategie h*(zy).

B 3.1.4 Priklad vyuZiti metod DP

Uvazujme model napousténi vodni nadrze popsany rovnici:
an(t) - Qout(t) - S-%'(t) y (310)

14



3.1. Dynamické programovani

kde Qjn(t), resp. Qout(t) je vstupni, resp. vystupni objemovy priitok [m?3s=1], S[m?]
je obsah podstavy nadrze a x(t)[m] je vyska hladiny vody v nadrzi. Ukolem je volbou
hodnot Qin(t) a Qout(t) nastavit z(t) na pozadovanou referencni hodnotu ..

Aby bylo mozné jednoduse znézornit princip pouzité metody, zvolime parametry
ulohy tak, abychom pracovali pouze s omezenym poc¢tem hodnot Q(zy,uy):

® Vysku hladiny v nddrzi omezime na hodnoty: = € (0;6) a zaroven ji budeme
pozorovat pouze v diskrétnich ¢asovych okamzicich k =0,1,2,...[s].

® Oznacime akci ug := Qin(t) — Qout(t), kterd muze nabyvat pouze diskrétnich
hodnot {—1;0;1}. Zména hodnoty akce u; bude mozna také pouze pro k =
0,1,2,..]s].

® Zvolime obsah nadrze S = 1m? a referen¢ni hodnotu . F=3m.
® Cenu definujeme jako vzdélenost od reference: r(zg, ug) = |Tref — Tpt1]-

Pozndmka 3.3. Pokud bychom neuvazovali nasledujici omezeni, tak by princip reseni
ulohy byl stejny, pracovali bychom avsSak se spojitym stavovym prostorem, coz by
mohlo pfinéset fadu problémi. Resenim tloh PU ve spojitém stavovém prostoru se
vénuje kapitola 4.

B Poutziti offline Iterace strategie

Budeme postupovat podle algoritmu [1. Zvolime? v = 0,5 a poc¢atecni (stabilni)
strategii ho(zx) = 0, tedy v kazdém stavu bude zvolena akce uy = 0.

Nyni provedeme vyhodnoceni strategie ho(x) na zdkladé rovnice 3.4/ (bylo by
mozné postupovat itera¢né, nicméné v tomto pripadé, vzhledem k nizkému poctu
stavi, to neni nutné). Diky zndmému modelu systému(3.10) 1ze pro péar stav-akce
v kroku k vzdy jednoznacéné urcit nasledujici stav v kroku k + 1 (pro pocatecni
strategii bude nasledujici stav roven tomu aktualnimu). Napiseme-li Bellmanovu
rovnici pro kazdy stav se zvolenou strategii, dostdvame soustavu rovnic:

QO(0,0) :‘3 - 0| + 075Q0(070) ;
Q0(170) :‘3 - 1| + 075Q0(170) )
: (3.11)
Q0(5>O) :‘3 - 5| + 075Q0(570) )
Q0(6>O) :‘3 - 6| + 075Q0(670) :

V tomto ptripadé Q-hodnoty pro jednotlivé stavy nezavisi na jinych stavech a rovnaji
se pouze souctu nekonecné geometrické rady s koeficientem ~ a prvnim ¢lenem rady

2V reélnych piipadech je vhodné tento parametr volit blizko 1, zde je tato hodnota zvolena pro
jednodussi vypocty.
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3. Prehled metod

rovnajici se |yef — 2g41]. Vysledné hodnoty jsou zobrazené v tabulce 3.2 (hodnoty
v zelené zbarvenych bunkéch).

Nasledné provedeme proces Vylepseni strategie. K tomu je potfeba vypocitat
zbyvajici Q-hodnoty pro pary stav-akce. Napf. pro stav x = 1 dostavame dveé
rovnice:

Qo(1, =1) =[3 = 0] +0,5Q0(0,0) , (3.12)
Qo(1,1) =[3 — 2| +0,5Q0(2,0) .

vV

tedy napt. pro stav x = 1 vybereme akci v = 1. Minimalni Q-hodnoty pro vSechny
stavy v iteraci ¢ = 0 jsou napsany v tabulce 3.2 cervenym pismem. Tyto akce pak
udévaji strategii v nasledujici iteraci, v které postupujeme stejnym zptisobem. Pro
konvergenci strategie k optimalni bylo zapotrebi pouze dvou iteraci.

| ”Om|1m|2m|3m|4m|5m|6m|

Qo(z,—1) [[ 6 6 1 ]2 0 2 1
Qo(z,0) |6 1 2 |0 |2 |4 6
Qo(z,1) || 4 2 0 2 6 6
Qi(z,—1) [ 425 [ 425 [ 25 |1 0 1 2,5
Q1(z,0) |[425]25 |1 0 1 2,5 | 4,25
Qi(z,1) |25 [T 0 1 2.5 | 4,25 | 4,25

Tabulka 3.2: Q-hodnoty pro jednotlivé pary stav-akce pri vyuziti Iterace strategie.

B Pousiti offline Iterace ohodnoceni

Postupujeme podle algoritmu |2. Zvolime opét v = 0,5 a libovolné pocateéni ohod-
noceni, napf. Q(x,u) = 4 pro vsechny péry stav-akce. Nyni provedeme vylepseni
stéavajictho ohodnoceni podle rovnice (3.8). Napiiklad pro stav z = 2 dostavame
nasledujici rovnice:

Q1(2,—1) =[3 = 1| + 0,5 min Qo(1,v") ,
Q1(270) :|3 - 2| + 0,51?(3/HQ0(2,UI) ) (313)
Q1(2) 1) :‘3 - 3| + O,5mi/nQ0(3,ul) :

Vysledky pro vSechny stavy jsou opét shrnuté v tabulce 3.3, Cervenym pismem
je vyznacena minimalni Q-hodnota pro dany stav. Pro ndmi zvolené pocatecni
Q-hodnoty dostavame optimalni Q-hodnoty az v nekonecnu. Napf. pro pocatecni
ohodnoceni Q(x,u) = 0 by konvergence nastala jiz po koneéném poctu krok.
Vysledné hodnoty vsech Q-hodnot vyjdou stejné jako pro pouziti Iterace strategie.
Diky zjisténym optimalnim Q-hodnotdm nalézdme optimélni strategii h*(zy) (v
tabulce vyznacené zelené zbarvenymi bunkami).
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3.2. Metody temporalni diference

|X ”Om|1m|2m|3m|4m|5m|6m|

Qo(z,—1) || 4 4 4 4 4 4 4
Qo(z,0) 4 4 4 4 4 4 4
Qo(x,1) 4 4 4 4 4 4 4
Qi(xz,—1) || 5 5 4 3 2 3 4
Q1(z,0) 5 5 3 2 3 5 5
Q1(z,1) 4 3 2 3 4 5 )
Q2(z,—1) || 5 5 3,5 |2 1 2 3,5
Q2(z,0) 5 3,5 2 1 2 3,5 5
Q2(x, 1) 3,5 2 1 2 35 |5 5
Qi(x,—1) || 4,25 | 425 |25 |1 1 2,5
Qi(x,0) 4,25 | 2,5 1 0 1 2,5 4,25
Qi(z,1) 2,5 1 0 1 2,5 | 4,25 | 4,25

Tabulka 3.3: Q-hodnoty pro jednotlivé pary stav-akce pii vyuziti offline Iterace ohodno-
ceni.

B 32 Metody temporalni diference

Nejvétsi nevyhodou metod dynamického programovani je nutné znalost presného
modelu systému, napf. ve formé stavového popisu (2.12). Zaroven se také jednalo
o offline metody, tedy metody, které vypocitaly optiméalni feseni pouze na zakladé
daného modelu. Vyuziti temporélni diference (TD) je jednou ze zakladnich myslenek
PU. U metod TD se jiz agent uci, naléza optimalni strategii pouze na zdkladé
pozorovanych dat z prostredi. Zaroven pracuji online, uci se v kazdém casovém kroku.
Diky tomu lze nalézt optimalni, ale zaroven také adaptivni feSeni.

S vyuzitim TD je mozné implementovat Iteraci strategie a Iteraci ohodnoceni jako

vvvvv

nazyvajl SARSA a Q-uceni. K jejich popisu vyuzijeme opét ohodnoceni pomoci
Q-funkce. V tomto pripadé by pouziti V-funkce mélo sva omezeni.

B 3.2.1 Princip temporalni diference

Znalost modelu systému v metodach dynamického programovani byla nutné zejména
k nalezeni ohodnoceni Q" (zy, us,) pro viechny stavy zy, neboli vyhodnoceni strategie
h(zy). Jak jiz bylo Fe¢eno, metody TD pracuji s naméfenymi daty, nepouzivaji model
systému. K nauceni téchto hodnot je tedy tfeba ve stavu xj provést konkrétni akci
Uk -

Myslenka TD je nésledujici: namisto znalosti pfesnych hodnot Q"(xy,us) pro
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3. Prehled metod

kazdy par stav-akce, muzeme uchovavat pouze odhady téchto hodnot, znaceno
Q“h(xk, ug). Po provedeni konkrétni akce uy ve stavu xj, je pokazdé pozorovana cena
k41 a hodnota Q" (xy11, h(zp41)). Piivodni odhad Q" (xy,, uy) je poté aktualizovan
na zakladé téchto nové ziskanych hodnot. K tomuto ucelu si definujeme TD-chybu
(temporal difference error):

Ok = [rra1 +7Q 7 (@hr1, wrg1)] — Q7" (wk, up) - (3.14)

Jedn4 se o rozdil mezi predpoklddanym ohodnocenim Q" (zy,us) a nové pozorova-
nym ohodnocenim [rj;1 +vQ " (2111, urr1)]. Je mozné si viimnout, Ze tento vztah
je odvozen ze vztahu 3.4 pro ¢ = 0. Bylo ukazéno [3], Ze aktualizace ohodnoceni
na zikladé TD konverguje k Q"(xy,us). V tom pFipadé poté bude ohodnoceni
Q"(xp,ur) = Q"(xp,ux) a TD-chyba bude nulova. Nadéle jiz nebudeme kvili
piehlednosti vyuzivat znaceni Q" (.).

B 3.2.2 Problém explorace a exploatace

Pr1i vyuziti metod nezavislych na modelu systému vznika problém, ktery je v literature
[3] nazyvén jako rovnovaha mezi exploraci a exploataci (exploration vs. exploitation).
Explorace (objevovani) je proces, pii kterém agent zkousi ruzné akce k nalezeni
nezndmyrch, pifpadné vylepseni odhadfi hodnot Q" (x,uz) pro viechny pary stav-
akce. Ziskava tim nové zkuSenosti, které mohou vést k nalezeni dalSich reseni.
Exploatace (vyuziti) je proces, pfi kterém je vyuzivana znalost hodnot Q" (xy, uz)
pro minimalizaci dlouhodobé ceny. Jedn4 se o vybér hladové (greedy) akce vzhledem
k ohodnoceni. V metodach DP jsou viechny hodnoty Q" (zy, us,) vypocitany, pouziva
se proto pouze proces exploatace. Pro metody TD je nutné tyto hodnoty nalézt
primym experimentem.

Najit rovnovahu mezi témito procesy je velice dilezité. Jestlize by mira explorace
byla prilis vysoka, bylo by mozné, ze by agent dostatecné nevyuzil ziskané hodnoty.
Konvergence k optimalnimu feseni by pak mohla byt ptilis pomala, pripadné by
uceni nemuselo viibec konvergovat. Naopak jestlize by agent vyhradné preferoval
exploataci, bylo by mozné, ze by feseni konvergovalo pouze k suboptimalnimu feseni.
To by bylo zpiisobené pravé tim, ze by agent pracoval pouze s omezenymi znalostmi
prostredi.

Nejcastéji se tento problém fesi pomoci mechanismu ndhodné selekce. Ten funguje
tak, ze namisto exploatacni akce je s jistou pravdépodobnosti vybrana jina, explorac¢ni
akce. Jedna se o rozsiteni strategie, kde namisto presného mapovani ze stavu na
akci (vybér optimalni akce vzhledem k Q-hodnoté), je pfiddna moznost ndhodného
vybéru. Bézné se pouziva e-hladova selekce (e-greedy) nebo softmax selekce [3].

B c-hladova selekce je nejéastéjsi feseni pro vybér ndhodné akce. Tento mechanis-
mus funguje na principu toho, Ze s danou pravdépodobnosti (1-¢) je vybrana

exploatujici akce (hladové vzhledem k ohodnoceni) a s pravdépodobnosti ¢ je
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3.2. Metody temporalni diference

vybrana ndhodnd (exploracéni) akce u € U(xy). Tedy:
i dépodobnosti (1-
wy = {argmlnuk Q(xg,ux) s pravdépodobnosti (1-gx), (3.15)

u € Ulxy) s pravdépodobnosti .

Parametr € nemusi byt béhem celého uceni konstantni, ale miize se vyvijet
v zavislosti na kroku k. Casto se voli na pocatku tento parametr vysoky a
postupné se snizuje az k nule.

B Softmax selekce pracuje na stejném principu jako e-hladova selekce s tim
rozdilem, ze vybér explora¢ni akce nema rovnomeérné rozdéleni. Pravdépodobnost
pouziti akce uy je vztazend k jeji Q-hodnoté. Jsou tak uprednostnovany akce,
které maji nizsi Q-hodnotu. K tomu lze pouzit napr. Boltzmannovo rozdéleni:

exp(—Q(wk, ug)/T)
>ouexp(—=Q(zg, u)/T)

Role jmenovatele v uvedeném vztahu je ta, aby soucet pravdépodobnosti vsech
akel v daném stavu byl roven jedné. Parametr 7 € (0;00) je oznacovan jako
teplota. Jestlize je tento parametr blizko nuly, je tato selekce ekvivalentni hladové
selekci. Naopak pro vysoké hodnoty je pravdépodobnost selekce pro vsechny
akce u stejné.

up =u € U(xg) s pravdépodobnosti

(3.16)

Pouziti konkrétni selekce zavisi zejména na typu tlohy. Vyhodou e-hladové selekce je
jednoduchd implementace a jednoduché volba parametru. Stejna pravdépodobnost
pro vSechny mozné akce avsSak miize byt i nevyhodou. Napr. v pripadech, kdy by
opakovand volba $patné akce mohla mit destruktivni vliv na agenta ¢i systém, je
lepsi pouzit Softmax selekci.

Il 3.2.3 SARSA - Online lterace strategie

Algoritmus SARSAP| je online implementaci Iterace strategie. Pii popisu budeme
vychézet z jiz popsaného algoritmu offline Iterace strategie. Algoritmus SARSA opét
obsahuje procesy vyhodnoceni a vylepseni strategie, které zde avsak nejsou az tak
patrné.

Namisto explicitni volby pocatecni strategie ho(zy), jsou zvoleny jiz samotné
hodnoty Qo(xg,ur) (libovolné). Ty poté zpétné urcuji strategii volby akei (vybirdny
jsou hladové akce). Iteracné jsou pak Q-hodnoty (a tedy i strategie) vyhodnocovany
na zakladé vztahu:

Q(xk, ug) = Q(ak, ug) + afrpr1 + YQ(XTp41, urs1) — Qg u)| (3.17)

3Nézev algoritmu je odvozen od hodnot, které se vyuzivaji k aktualizace ohodnoceni paru
stav-akce. V anglické terminologii strojového uceni se jednd po fadé o hodnoty (State(k), Action(k),
Reward(k), State(k+1), Action(k+1).
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3. Prehled metod

kde akce ug, up4+1 jsou v kazdém kroku vybirany hladové vici aktudlnim ohodnoceni
(s pouzitim mechanismu ndhodné selekce, napt. (3.15)). Parametr a € (0;1) se
nazyva mira uc¢eni. Udava ndm, jak moc nové ziskand informace (TD-chyba) zméni
starou informaci (aktudlni odhad Q-hodnoty). Je vhodné si vSimnout, ze vztah
(3.17), aktualizuje hodnoty Q(xg,ux) na zakladé Q(xgi1,urr1), tedy stejné jako
offline Iterace strategie, viz (3.4)).

Jinymi slovy, proces vyhodnoceni strategie je pritomny v kazdém kroku k, kdy jsou
postupné ziskdvany lepsi odhady hodnot Q(z, uy) (iterativni vyhodnoceni strategie).
Zaroven diky tomuto zpfesnovani odhadi ohodnoceni (i za pomoci nahodnych akei)
jsou nalézany akce s nizsimi Q-hodnotami. Vylepseni strategie tedy nastava tehdy,
kdyZz je v daném stavu nalezena akce ) s nizs$i hodnotou ohodnoceni Q(xy, u},) nez
puvodni akce ug, jelikoz jsou vybirany hladové akce. Algoritmus je shrnut v (3|

Algoritmus 3: SARSA: online iterace strategie s e-hladovou selekci

Vstupni data: Pocdtecni ohodnoceni Qo(xk, uy) pocdtecni stav xo, parametry:
€k, Ok, 7.
1. Inicializace:
Ve stavu xg vybereme akci:

argmin, Q(xp,u’) s pravdépodobnosti (1-g4),
O prm—
u € U(xo) s pravdépodobnosti e.

2. Cyklus: £ =0,1,2,...
Pozorujeme x4 1,7511 a vybereme akci:

argmin, Q(zgi1,u’) s pravdépodobnosti (1-gg),
Uk+1 =
- u € U(xpsr) s pravdépodobnosti &.

Aktualizujeme ohodnoceni Q(xy, ug):

Qry1(Tr, ur) = Qr(wr, uk) + afrpr1 + YQr(Trg1, Uk+1) — Qr(Xk, ur)] -

B 3.2.4 Q-uéeni - Iterace ohodnoceni
Algoritmus Q-uceni je opét pozménény algoritmus DP Iterace ohodnoceni pouzitim

TD. Na zacatku jsou, stejné jako v algoritmu SARSA, vybrany libovolné Q-hodnoty.
Vylepseni tohoto ohodnoceni je ale pak provedeno podle vztahu:

Qg u) = Qag, up) + afrppr +ymin Qg v') — Qzk, we)] (3.18)
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3.2. Metody temporalni diference

kde akce uy je opét vybrana jako hladova (s ndhodnou selekci). Vyraznym rozdilem
je pouziti hodnoty min,s Q(xk11,u’) namisto Q(zxt1, ukr+1) u SARSA. Q-uceni tedy
nevylepsuje ohodnoceni na zakladé opravdu pouzité akce ve stavu xx11, ale odhado-
vané akce (s minimalni Q-hodnotou), kterd bude pouzita. Tento zptsob vylepSovani
ohodnoceni je opét obdobou offline Iterace ohodnoceni, viz. (3.8)). Algoritmus je
shrnut na 4.

Algoritmus 4: Q-uceni: online iterace ohodnoceni s e-hladovou selekci

Vstupni data: Pocdtecni ohodnoceni Q;(xk, uy), pocdtecni stav xqy, parametry:
€k, Ok, 7.

1. Cyklus: £ =0,1,2,...
Ve stavu xp vybereme akci:

argmin, Q(zg,u') s pravdépodobnosti (1-gx),
Uy = )
u € Ul(xy) s pravdépodobnosti eg.

Pozorujeme 1, ri41. Aktualizujeme ohodnoceni Q(xy, ug):

Qrs1 (@, u) = Qi (@, ur) + afripr +ymin Qp(@pir, v) — Qrlwr, ug)] -
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Kapitola 4

Aproximace v PU

Pro metody, které jsme si popsali v kapitole [3], bylo zapotfebi mit ulozenou prislusnou
Q-hodnotu pro vSechny pary stav-akce. Ohodnocovaci funkce byla tak realizovana
ve formé tabulky, jak bylo napt. ukdzano na prikladé [3.1.4. Tato realizace je vSak
vhodné pouze pro diskrétni systémy s koneénym poctem stavu a akci.

Pro systémy se spojitym stavovym prostorem a tedy s nekonec¢né mnoha stavy,
by realizace ohodnocovaci funkce ve formé tabulky nebyla mozna. Piipadna velice
jemné diskretizace stavil by také nebyla vhodnou volbou, jelikoz by s sebou prindsela
fadu dalsich problémt, souhrnné oznacovanych jako Prokleti rozmérnosti (Curse of
dimensionality).

Abychom mohli vyuzit efektivné metody PU i pro spojité, ¢i vicerozmérné systémy,
je nutné zvolit takovou reprezentaci ohodnocovaci funkce (Q-funkce nebo V-funkce),
kterda nezptsobi dané problémy. Jednou z moznosti je pouziti jeji parametrické
aproximace. Diky této aproximaci bude mozné pracovat pouze s podmnozinou celého
stavového prostoru a zaroven nam da moznost zobecnéni jiz ziskanych hodnot i na
cely stavovy prostor. Nadale budeme jiz uvazovat pouze aproximaci Q-funkce.

B 4.1 Parametricka aproximace funkci

Parametrickd aproximace funkci patii mezi metody Uceni s ucitelem, pri kte-
rém je pozadovand funkce, v nasem pripadé Q(x,u), aproximovina za pomoci
n-dimenzionédlniho vektoru. Presnéji, je definovan vektor redlnych parametru

0 = [01,0-, ...,Qn]T, (4.1)
a zobrazeni
F:R*"—D, (4.2)

kde R" je prostor parametri a D je prostor Q-funkei. Aproximaci funkce Q(x,u), kte-
rou oznacime jako Q(z,u), pak definujeme jako (pro zjednoduseni zépisu nebudeme
uvadét explicitni zavislost funkce Q(x,u) na vektoru parametru 6):

Q(x,u) = [F(0)](x,u) . (4.3)
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4. Aproximace v PU

Ulohou tohoto uéeni je nalézt takovy vektor parametrtt @ tak, aby rozdil mezi
funkcemi Q(z,u) a @(x,u) byl co nejmensi. Tento rozdil lze kvantifikovat napfr.
pomoci kvadratického priameéru aproximaéni chyby (RMSE) [3]. Diky aproximaci pak
neni tfeba uchovavat Q-hodnoty pro vSechny navstivené stavy, ale pouze konstantni
pocet parametrii n. PoCet parametri je volen tak, aby byl mnohem mensi, nez
pripadny pocet vsech Q-hodnot bez pouziti této aproximace.

B 42 Gradientni sestup

K nalezeni vektoru parametrii (4.1) si ukdzeme metodu zalozenou na Gradientnim
sestupu (Gradient descent). Pro tyto tcely je potieba predpokladat, ze funkce Q(x, u)
je diferencovatelna vzhledem k 6 v kazdém bodé jejiho defini¢niho oboru.

Tato metoda vychéazi z toho, Ze za pomoci vzorkta z funkce, kterou chceme
aproximovat, lze iteracné vylepSovat parametry 6 tak, aby se kazdym krokem
snizovala aproximacni chyba. Pti aplikaci v online metodach PU lze tato vylepsSeni
realizovat v kazdém casovém kroku k, kdy jsou interakci se systémem ziskavany
hodnoty Qg (zk, ux). Vylepseny vektor parametru je pak dan vztahem:

Opi1 =0+ {Qk(xbuk) - @k(xkyuk)} VoQ(z,u) , (4.4)

kde parametr a € (0;1) je oznacovan jako délka kroku a operdtor Vy znaci gradient
funkce vzhledem k parametrim 6.

B 23 Linearni metody

Obecné miize byt zobrazeni |4.2| nelinedrni vzhledem k parametrim. Jedna se napft.
0 pouziti neuronovych siti, fuzzy aproximace, apod.. V PU je nicméné nejcastéji
vyuzivano takové zobrazeni, které je linedrni vzhledem k parametrim (zkrécené
linearni).

Pro tcely linedrni parametrické aproximace Q-funkce definujeme vektor bazovych
funkei:

¢($, ’U,) = [¢1(£L’, ’U,), ¢2($, U), ey ¢n(x7 U)]T ) (45)
kde kazd4d bazova funkce ¢;(z, u) priradi kazdému paru stav-akce redlné ¢islo, obvykle
z intervalu (0; 1). Pocet prvku vektoru ¢(z,u) je vzdy roven poctu prvku vektoru
0 z toho divodu, aby ke kazdému parametru ¢; existovala prislusna bazova funkce
¢i(x,u). S pomoci vektoru bazovych funkei pak definujeme Q(x,u) jako:

Qa,u) =) bidi(z,u) = 67 p(z,u) . (4.6)
i=1

Lze pozorovat, ze @(m, u) je ddna jako linedrni kombinace prvka vektoru ¢(z,u),
kde jednotlivé koeficienty jsou dany vektorem 6. Kazda bazova funkce ¢;(x,u) pak
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4.3. Linearni metody

vlastné urcuje vliv daného parametru ; na aproximovanou funkei. Pouziti linearnich
metod prindsi zejména vyhodu ve vypoctu VyQ(z,u), kdy s vyuzitim linearity
(vztahu (4.6)) dostavame, ze:

Predstavime si dvé metody, kterymi lze bazové funkce realizovat:

B Agregace stavi

B Radidlni bazové funkce

Pro obé metody plati, Ze vyuzivaji pouze koneénou mnozinu akei Uy = {ui,ug, ..., unm},
kterou ziskdme vybérem m akci z celé mnoziny U. Tim se ndm zjednodusi vybér
minimélni akce v daném stavu.

B 4.3.1 Agregace stavii

Uvazujme mnozinu stavllt X rozdélenou na [ disjunktnich mnozin: X = X; U X5 U
-+~ U X;. Tento proces nazveme Agregaci stavii [1], X; pak Agregovany stav. Casto
jsou sjednoceny ty stavy, jejichz vzdéalenost ve stavovém prostoru je nizka. Vsechny
stavy ndlezici do agregovaného stavu X; pak pri volbé akce v’ € U sdili hodnotu
@(Xi,u/ ), ¢imz se vyrazné snizi pocet ukladanych Q-hodnot. Jedna se o jednu z
nejjednodussich metod, kterymi lze aproximovat funkci Q(z,u).

K tomuto tcelu je definovan vektor bazovych funkci s n = I x m bazovymi vektory:

¢ = [¢1 (l‘la U]_), ceey ¢m(i—1)+1(‘ri7 Ul), ¢m(i—1)+2($ia UQ), ... 7¢n(xla um)]T ) (48)

kde

1 pokud z € Xj a u=u;

¢m(ifl)+j(xvu) = { (49)

0 jinak

Jednotlivé bazové funkce (4.9) jsou definované tak, ze pri dosazeni konkrétniho
paru (x;,u;j) do vSech bazovych funkei je nenulova pravé jedna z nich, s indexem
m(i — 1) + j, kde m je pocet moznych akci. Jelikoz je piislusnd bazova funkce
®m(i—1)+j = 1 a hodnota Q(X;, u;) je ddna vztahem (4.6), pak hodnota Q(X;, uj) se
rovna hledanému parametru 6,,(;_1)4;. Priklad pokryti jednorozmérného stavového
prostoru je ukazan na obr. 4.1.

B 4.3.2 Radialni bazové funkce

Na radidlni bézové funkce (RBF) lze pohlizet jako na zobecnéni agregace stavi.
Pouziti RBF vede k pokryt{ stavového prostoru mnozinami s definovanym stfedovym
stavem p;. Tyto mnoziny, oproti agregaci stavli, mohou mit neprazdné priniky, stav
x € X tak mlze nalezet do vice téchto mnozin najednou. Zaroven RBF nenabyvaji
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4. Aproximace v PU

Agregované stavy

1.2 T T T T T |
—¢i(w,u)
——dit1(z, u)
r Giva(z,u)
0.8 - i
x
—
S —
)
-
0.4 E
0.2 E
0 ! L I —
-1 0 1 2 3 4 5

Stavovy prostor [-]

Obrazek 4.1: Pokryti 1-D stavového prostoru Agregovanymi stavy.

pouze hodnot {0; 1}, ale mohou nabyvat vSech hodnot v intervalu (0; 1). Pro konkrétni
stav x € X pak tato hodnota kvantifikuje vzdalenost stavu « od stiredu p;.

Typicky se vyuzivaji Gaussovské RBF, definované nasledovné:

|| — pui
exp| ———— pokud u = u;
Dr(i-1)+j(T, ) = ( 207 ’ (4.10)
0 pokud u # u;
Jako norma ||.|| je nejcastéji volena euklidovska metrika a o; je parametr, oznac¢ovan

jako rozptyl. Na obr. |4.2|je vyobrazen priklad pokryti jednodimenzionalniho stavového
prostoru pomoci téchto bazovych funkci. Intuitivné, hodnota @(;v, u) je dédna jako
linearni kombinace Q-hodnot blizkych centralnich stavi, kterd je vazend prislusnou
vzdalenosti od nich.

Pozndmka 4.1. Bézové funkce jsou konstruovany tak, aby se lisily v zavislosti na
umisténi ve stavovém prostoru. Z toho vyplyva, ze vsechny funkce ¢(z,u) s indexem
m(i—1)+7,7=1,2,...,m jsou totozné. Vektor je nutné takto zkonstruovat, aby
existovaly bazové funkce pro vSechny pary stav-akce a tedy vektorové nasobeni
bylo definované.
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4.4. SARSA a Q-uceni s aproximaci

Gaussovské RBF

1.2 T T T T T
—di(z, u)
——¢iy1(7, u)
T ¢i+2(1‘,u) 7]
0.8 _
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~—~
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Stavovy prostor [-]

Obrazek 4.2: Pokryti 1-D stavového prostoru Gaussovskymi RBF.

B 4.4 SARSA a Q-uéenis aproximaci

V této sekei si ukazeme jiz konkrétni vyuziti aproximace v algoritmech SARSA a
Q-uceni. K aproximaci bude tedy vyuzita linedrni parametrickd aproximace, kde
aktualizace vektoru parametri bude provadéna gradientnim sestupem. Postupy jsou
shodné pro oba typy bazovych funkci.

Pfi popisu metod s aproximaci vyjdeme z algoritmi a (4)). Tyto algoritmy je
nutné upravit tak, aby namisto Q-hodnot byly vyuzivany jejich aproximace Q(xg, ug),
které jsou upravovany za pomoci parametru 0.

Na pocatku je zvolen libovolny vektor 8y, vSechny parametry lze napr. polozit

nule. Nésledné je tento parametr v kazdém casovém kroku k vylepsovan gradientnim
sestupem podle vztahu (4.4).

Je nutné si uvédomit, ze vztah uvazuje pro aktualizaci parametra @y jiz
presné hodnoty Qx(xk, ux). V metodach zalozenych na TD jsou nicméné tyto hodnoty
znédmy az pri konvergenci uéeni. Namisto presnych hodnot jsou proto pouzity jejich
odhady. Pro metody SARSA a Q-uceni jsou odhady nésledujici:

= SARSA: Qp(ak, ur) = rep1 + YQk (Tht1, upr1)
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4. Aproximace v PU

= Q-udent: Qi (wp, wy) = ros1 +yming Qp(zps, o)

Kvili pouziti téchto odhadi neni zaddouci, aby ziskané hodnoty Q(x, ux) mély v
kazdém kroku prilis velky vliv na aktualizaci vektoru 6. Zejména se jednd o pripady,
kdy je ziskany odhad Qp(z,uy) nepresny ¢i zasumény a mohl by tak vést ke Spatné
zméné vektoru 0. K omezeni vlivu slouzi pravé parametr «. Ten je vhodné volit tak,
aby se v prubéhu uceni postupné snizoval az k nule.

I presto, ze TD metody pracuji s @(m, u), je i pro tento proces, za jistych podminek,
dokazana konvergence k alespon lokdlnimu optimu Q*(z,w) [3]. Jednou z podminek
je pravé snizovani parametru «. Situace je zobrazena na obr. |4.3|

odhad Q(z,u)

G G LT

Obrazek 4.3: Konvergence Q-funkce pii pouziti funkéni aproximace.

V kazdém kroku je za pomoci hodnot @k(xk, u') vybrana akce, v ptipadé TD
metod opét s e-hladovym vybérem:

h(zp) arg miny (Qx(zx, ur)) s pravdépodobnosti (1-g;),
€T = UL =
g g u € Ulxy) s pravdépodobnosti g,

Nésledné jsou aktualizované hodnoty @, tudiz i funkce @(:c, u). Algoritmy jsou pro
SARSA i Q-uceni shrnuty v (5)) a (6).
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4.4. SARSA a Q-uceni s aproximaci

Algoritmus 5: SARSA: s e-hladovou selekci a linedrn{ aproximaci funkce

Vstupni data: Pocdtecni vektor parametri 0y pocdtecni stav xqg, parametry:
€k, Ok, 7-
1. Inmicializace:
Ve stavu xy vybereme akci:

arg min, (0% ¢(zy,u')) s pravdépodobnosti (1-g),
ug =
u € Ul(xp) s pravdépodobnosti &.

2. Cyklus: £k =0,1,2,...
Pozorujeme xy41, 7541 a vybereme akci:

arg min, (0% ¢(zy,u')) s pravdépodobnosti (1-g),
Uk+1 = ,
- u € U(xpt1) s pravdépodobnosti e.

Aktualizujeme vektor parametru @y:

Ori1 = 01 + afrr1 +v0F P(xhrt, uni1) — 0F d(xr, up)|d(n, ur,) -

Algoritmus 6: Q-uceni: online iterace ohodnoceni s e-hladovou selekci

Vstupni data: Pocdtecni vektor parametri 0q, pocdtecni stav xg, parametry:
€k, Ok, 7-
1. Cyklus: £=0,1,2,...
Ve stavu xj vybereme akci:

arg min, (01 ¢(zy,u')) s pravdépodobnosti (1-g),
U =
g u € Ulxy) s pravdépodobnosti &.

Pozorujeme xg 11, 7511. Aktualizujeme vektor parametri @:

O1 = Ok + alress +ymin O d(wp41,0) — O bk, we)|d(wr, ur)
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Kapitola b

Experimentalni ovéreni metod PU

Tato kapitola se zabyva experimentalnim ovéfeni metod PU. Ukazeme si imple-
mentaci jiz konkrétni metody PU pro zpétnovazebni fizeni dynamického systému.
Experimenty budeme provadét pouze na simulaci daného systému, abychom se vy-
hnuli pripadnym problémum spojenych s redlnym systémem (Sum, saturace ak¢nich
¢lent apod.). Pro numerické vypocty a simulace je pouzit program MATLAB.

. 5.1 Model DC motoru

Jako dynamicky systém, na kterém otestujeme vybrané metody, je zvolen systém
druhého Fadu: linedrni model DC (stejnosmérného) motoru. Rovnice popisujici
dynamiku systému jsou:

Jdb:lit) + bw(t) = Kyi(t) ,
di(t) (5.1)
L + Ri(t) = u(t) — Kew(t) ,

dt(t)
se stavovymi veli¢inami:
® w(t) [rads™!]: thlové rychlost otdceni motoru,
® i(t) [A]: elek. proud protékajici obvodem.
Vstupem do systému je elek. napéti u(t) = (—10;10) [V]. Hodnoty a popis parametri

jsou shrnuty v tabulce Diskretizaci systému se vzorkovaci periodou tg = 0,01s a
prevedenim na stavovy popis(2.13)) dostdvame matice A, B:

e l0,9048 0,0463] B- lo,oooﬂ ’ (5.2)

—0,0019 0,9607 0,0196
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5. Experimentalni ovéreni metod PU

| Parametr | Hodnota | Jednotka | Popis

b 0,2 Nms Koeficient viskézniho treni

J 0,02 kg m? Moment setrvacnosti motoru

Ke 0,1 Vrad™! Konstanta zpétné elektromotorické sily
Kt 0,1 NmA~! Momentova konstanta motoru

L 0,5 H Indukénost vinuti obvodu

R 2 Q Odpor vinuti obvodu

Tabulka 5.1: Hodnoty parametri pro DC motor a jejich popis.

B 52 Implementace Q-uceni s aproximaci

K tizeni systému popsaného v sekci [5.1] pouzijeme Q-uceni s parametrickou aproxi-
maci. Otestujeme vyuziti agregace stavi i Gaussovskych RBF.

Jako hlavni ikol pro navrh fizeni si stanovime regulaci rychlosti motoru wy k
referencni hodnoté w,.y = 1. Pfedpoklddame, Ze dynamika systému, rovnice (5.1)),
nejsou znamy. Stanovime si, ze agent muze mérit pouze hodnoty wyg, hodnoty proudu
ix jiz ne. Pro agenta je tak stav systému x; ddn pouze rychlosti wy.

B 5.2.1 Volba parametrii

JelikoZ nés zajimd regulace systému k referenci w,.y = 1, omezime se pfi simulacich
pouze na interval z € (—1,5;1,5). Pii agregaci stavu je tento interval ekvidistantné
rozdélen na 31 agregovanych stavli, pro RBF volime 27 mnozin definované vztahem
(4.10). Diskrétni mnozinu akei volime:

Ug={-8-7;...;0;...;7;8}.

Dalsi parametry byly zvoleny nasledovné:

Tk
B o= —7 kde T je celkovy pocet iteraci, k je soucasna iterace;
By =0,95;
B c=0,01;

® g = 0,45 (pro Gaussovské RBF).

B 5.2.2 Definice ceny

Diky znalosti wy zndme v kazdém kroku vzdélenost stavu od reference wy..s. Tuto
vzdalenost lze pak vyuzit k definici ceny r;, 1 nasledovneé:

g1 =1 — eXp(—d(Wk+]_,wr€f)) ) (5-3)
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5.3. Viysledky simulaci

kde jako d(wg1,wref) je zvolena Euklidova vzdalenost:

d<wk‘+17w7'€f) = ’warl - wref’ . (54)

Vyhodou definice ceny podle vztahu (5.3) namisto napt. pouziti pouze Euklidovy
vzdélenosti je saturace hodnoty pro velké vzdalenosti stavi od reference.

B 5.3 Vysledky simulaci

Pro ovéreni implementovanych metod otestujeme regulaci rychlosti wy k dané refe-
rencéni hodnoté w,.y a poté schopnost agenta potlacit poruchu zavedenou do systému.

B 5.3.1 Regulace rychlosti

Regulaci systému k referenci provedeme ve dvou bézich. V obou pripadech bude na
pocatku systém v klidovém stavu 2 = [0,0]7. V prvnim béhu se bude jednat o agenta
s pocatecni, libovolné zvolenou ohodnocovaci funkci a konstantami nastavenymi dle
sekce 5.2.1, Tento béh zastavime pfi nalezeni strategie h, kterd dokaze regulovat
rychlost ke zvolené referenci.

V druhém béhu demonstrujeme strategii, kterou se agent naucil béhem prvniho
béhu. Aby se agent drzel dané strategie, zvolime néasledujici nastaveni konstant:

] O[:O,
B y=0.

Diky tomu agent jiz v druhém béhu nebude strategii ménit, ¢i volit exploracni akce.

B Agregace stavii

Na obr. |5.1a) je zobrazen prvni béh simulace regulace rychlosti motoru. Ke nalezeni
feseni dochézi po ~ 5 x 10% krocich. Druhy béh je zobrazen na obr. [5.1bl. Velikost
akce pri ustaleni ¢ini ug = 4, viz obr. [5.2al Kvili diskrétni mnoziné akci avsak agent
nedokaze regulovat rychlost pfimo na referen¢ni hodnoté. V ustéleni je hodnota
vystupu rovna w=0, 97.

Pro znazornéni vyvoje hodnot Q(z,ux) pri uceni jsou na obr. 5.3 zobrazeny
hodnoty pred a nasledné po prvnim béhu programu. Pred prvnim béhem jsou Q-
hodnoty zvoleny ndhodné, jak je ukazano na|5.3al Jelikoz se agent béhem prvniho
béhu pohyboval zejména v intervalu (0;1), jsou ziskany dobré odhady Q-hodnot
zejména pro tento interval, viz |5.3bl

Kvili zvolené funkci ceny (5.3) jsou rozdily v hodnotach Q(xg,u), u € U pro

vV

stavu xy tak nejsou z obr. |5.3| prilis patrné. Uvadime proto zménu volby hladovych
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5. Experimentalni ovéreni metod PU

Regulace rychlosti Regulace rychlosti

1.5

wy, [rad/s]

e (U
= =Wref
o 1 2 3 4 5 6 0 50 100 150
k x10% k
(a) : Prvni béh (b) : Druhy béh

Obrazek 5.1: Regulace rychlosti wy pro Q-uceni s agregaci stavi.

akel pro jednotlivé stavy na obr. 5.4, Opét je volba akci pfesna pouze v intervalu
(0;1).

Regulace rychlosti Regulace rychlosti

10 10
8t v~ 1 8t 1
H HHHHHHHHHHHHHH- HHHH HiH- H H - HE
6 R 4 6
E Z
4 it i T - 4+
s it - S + o+ - A S S H S -
2 - 2
H-Hi+ -
0Ff 0
-2 : : 2 H—t :
0 50 100 150 0 50 100 150
k k
(a) : Agregace stavi (b) : Gaussovské RBF

Obrazek 5.2: Aké¢ni zdsahy pro regulaci rychlosti pii druhych bézich.

B Gaussovské RBF

Prvni béh regulace rychlosti pro RBF je ukdzén na obr. Na rozdil od pouziti
agregace stavil je strategie nalezena jiz po ~ 1 x 10* krocich. To je dané zejména
lepsi schopnosti RBF zobecnit jiz ziskané zkuSenosti i na dalsi stavy. Druhy béh je
vyobrazen na obr. V tomto pripadé sice vyuziti RBF vede k mensi vzdalenosti
od reference nez u agregace stavi, nicméné je toho docileno za pomoci stiidani akci
u=3awu="7, viz obr. Vystup wy proto kmitd okolo hodnoty w = 1, 01.
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5.3. Viysledky simulaci

Regulace rychlosti Regulace rychlosti

Tp Ty

(a) : Pfed prvnim béhem (nenauceny) (b) : Po prvnim béhu (nauceny)

Obrazek 5.3: Q-hodnoty pro jednotlivé pary stav-akce pro Q-uceni s agregaci stavi.

Regulace rychlosti Regulace rychlosti
' ' ' + ' T o+
+
++ o+
5 54 +
+ +
+ o+
+
. . + +
s 0] 1 S 0f ]
R T ++++
5 5
| + Akenf zdsah] + | + Akénf zésah]
-0.5 0 0.5 1 1.5 -0.5 0 0.5 1 1.5
Ty T
(a) : Pfed prvnim béhem (nenauceny) (b) : Po prvnim béhu (nauceny)

Obrazek 5.4: Hladové akce pro jednotlivé stavy pro Q-uceni s agregaci stavii pro regulaci
rychlosti.

B 5.3.2 Potlaéeni poruchy
V experimentech k ovéreni schopnosti potlacit poruchy zavedenou do systému budeme
jiz pracovat s Q-funkci danou po prvnim béhu regulace rychlosti k referenci. Jako

poruchu volime zatiZzeni hiidele motoru, presnéji je hiidel motoru zatizena v intervalu
k € (200;400) hodnotou —0, 1 Nm.

B Agregace stavii

Na obr. lze pozorovat schopnost agenta potlacit zavedenou poruchu do systému
spolecné s akénim zasahem. Vlivem poruchy se systém dostava do stavu, v kterém
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5. Experimentalni ovéreni metod PU

wy, [rad/s]

Regulace rychlosti Regulace rychlosti

0 —uwy ] 02+ —w

= =Wref = =Wref

. . . n 0 . .
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 50 100 150
k k

(a) : Prvni béh (b) : Druhy béh

Obrazek 5.5: Regulace rychlosti wy pro Q-uceni s Gaussovskymi RBF.

je agent nauceny (z predchoziho béhu) volit akci u = 8. Diky této akci se opét
dostava blize k referenci. P¥i dosazeni stavu blizko reference agent avsak opét voli
akci u = 4. To opét vede ke snizeni rychlosti wy. Z téchto divoda pak rychlost wy
osciluje priblizné kolem hodnoty ~ 0,95. Pii skoku poruchy tak agent nedosahuje
stejné odchylky od reference, jako v ustaleném stavu.

wy, [rad/s]

Potlaceni poruchy Potlaceni poruchy

10 T
8r # H--HHHHHHHHHHHHHHE + 1
+
6w+ .
E +
T Ak SR S
= =Wref 3 HHE
04y Porucha [N m]|] ol = -
0.2f
0 o
+
0.2 : : : : : 2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
k k
(a) : Vystup systému (b) : Akéni zdsah

Obrazek 5.6: Potlaceni poruchy pro Q-uceni s agregaci stavu.

B Gaussovské RBF

V pripadé pouziti Gaussovskych RBF je situace podobnd s pouzitim agregaci stavi
(vystup je pri skoku poruchy opét kmitavy) s tim rozdilem, ze je pfi poruse dosazeno
mensi odchylky od reference (rychlost kmité okolo hodnoty w = 1,01). Vysledek
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5.3. Viysledky simulaci

simulace je ukdzan na obr.

Potlaceni poruchy Potlaceni poruchy
. . . . . 10 . . . . .
8 . o
SN - -
6 k- -
=40 |
—Ww 1 = A
— Wref s ot ]
Porucha [N m] 0 e Tt
] 2t + = ]
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
k k
(a) : Vystup systému (b) : Akéni zdsah

Obrazek 5.7: Potlac¢eni poruchy pro Q-uceni s Gaussovskymi RBF.
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Kapitola 0
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo vyuzit metody PU k navrhu zpétnovazebniho fizeni
dynamického systému. K tomuto tcelu jsme si nejprve uvedli zakladni teoreticky
ramec pouzivany pro teorii strojového uceni, ktery jsme nasledné vztahli na tlohu
fizeni dynamického systému. Déle jsme si predstavili zakladni metody zalozené na
dynamickém programovani a principu temporalni diference.

K samotnému otestovani jsme si vybrali Q-uceni s parametrickou aproximaci
realizovanou jak za pomoci agregace stavii, tak i Gaussovskych RBF. Tuto metodu
jsme otestovali na fizeni simula¢niho modelu DC motoru v programu MATLAB.
Otestovana byla regulace rychlosti hridele motoru wy, k referenéni hodnoté a poté
také schopnost potlacit zavedenou poruchu do systému. V obou pripadech se podarilo
nalézt feseni, které ale nebylo optimalni.

Ustalit vystup na zvolené referenci se nepodafilo zejména kvili diskrétni mnoziné
akci, kterd neobsahovala potifebnou hodnotu akce. Jako feSeni by se nabizelo rozsirit
mnozinu akei U. Agent by avsak pfi uceni musel volit z vétsi mnoziny akci, coz by
mohlo zpomalit nalezeni feSeni. Dalsi z moznosti by bylo vyuzit aproximaci funkce i
na strategii h(.). Agent by pak mohl operovat se spojitym prostorem akci bez ztraty
rychlosti uceni.

Reakce agenta na poruchu a divod pro neoptimalni potlaceni poruchy byl jiz
popsan v sekci [5.3.2. Aby se agent mohl 1épe adaptovat na zavedenou poruchu, bylo
by nutné ménit strategii béhem poruchy, tedy zvolit nenulovy parametr a. Proces
adaptace by mohl nicméné trvat déle nez samotné porucha, coz by nakonec mohlo
vést k pozménéni spravnych Q-hodnot.

Ukazuje se tak, ze elementarni metody, které jsme si predstavili a implementovali,
(nelinedrni systémy) by bylo vhodné vyuzit pokrocilejsi metody PU pracujici i se
znalosti modelu systému popisované v literatuie [1], [5].
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P¥iloha B

Terminologie a zkratky

Zde je uveden vycet dulezité anglické terminologie a k nim prislusné pouzité ceské
preklady a vycet zkratek:

B B1 Terminologie

®m Agent: Agent

m Curse of dimensionality: Prokleti rozmérnosti
B Dynamic programming: Dynamické programovani
B Enviroment: Prostiedi

B FExploration: Explorace

® Faxploitation: Exploatace

® Gradient descent: Gradientni sestup

B Greedy action: Hladova akce

B Policy: Strategie

B ()-function: ohodnocovaci Q-funkce

B ()-learning: Q-uceni

B Reinforcement learning: Posilované uceni

® Reward/Utility/Cost: Cena

B State agregation: Agregace stavi

B Temporal difference: Temporalni diference

8 Value function: ohodnocovaci V-funkce
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B. Terminologie a zkratky

B B.2 Zkratky

m PU: Posilované uceni

MRP: Markoviv rozhodovaci proces

DP: Dynamické programovani

TD: Temporalni diference

RBF': Radialni bazové funkce

V-funkce / Q-funkce: ohodnocovaci funkce V(x) / Q(z,u)

V-hodnota / Q-hodnota: hodnota ohodnocovaci funkce V(z) / Q(x, u)
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