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Start: fig. 1 din (Brunton et al., 2020) — clasificarea algoritmilor de
invatare automata 1in functie de informatiile disponibile
(cantitate, tip) in procesul de invatare:

Supervised Semi-supervised

Optimization Reinforcement Generative
& Control : Learning Models
* SV, * Lineat, = Linear control, ' * Q-learning, ] * Generative * K-means, *POD/PCA,
= Decision trees, * Generalizal linear, * Genetic algovithms, * Markov decision 4 adversarial K niearest neighb, = Autoenceder,
* Random forests, * Grissian process, * Deen MPC, HFOCES5es, 1 nefworks (GANs) * Spectral « Self-ovguniz. maps,
= Newral Nefwotks *Deep RL 1 s clitstering, = Diffusion maps
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Definirea unei probleme de optimizare

In sens larg, optimizare = actiunea de stabilire, pe baza unui criteriu
prestabilit, a celer mai bune decizii (solutin) intr-o situatie data cand sunt
posibile mai multe decizii, precum s1 acfiunea de 1mplementare a
deciziei stabilite impreuna cu rezultatul ei.

In sens restrans, optimizare = doar actiunea de stabilire a celei mai bune
decizu (soluti), numita decizie optimala (solutie optimala).
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Definifia implica existenta a trei componente:
(1) o problema tehnica referitoare la calculul matematic al unei solutii,
(11) mai multe solutii pentru aceeasi problema,
(111)un criteriu de selectare a solutie1 optime (criteriul de optimizare).

Enuntul unei probleme de optimizare (PO) in sens restrans trebuie sa
contind doua elemente:

A) modelul mediului la care se refera situatia data;

B) criteriul de optimizare.

Rezolvarea une1 PO presupune existenta unui al treilea element:
C) metoda de optimizare.
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A) Modelul mediului — reda procesul cauzal din cadrul mediului la care
se refera PO. Este elementul pe baza caruia sunt estimate efectele
diferitelor decizii care pot fi luate in considerare.

Contine patru categorii de relatii s1 este un sistem de relatii care
caracterizeaza 1nterdependentele intre variabile. Variabilele care
intervin in expresiile critertului = variabile decizionale sau elemente
programabile ale problemel.

Prezentarea celor patru categorii de relatii — in legatura cu optimizarea
sistemelor (proceselor):
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1) Ecuatiile procesului, in diverse forme cunoscute din domeniul
sistemelor dinamice, in care apar cele trel tipuri de marimi:

a) marimi variabile in timp: de intrare (comandd), u € U < R", de
stare, x eX < R™, de iesire,y € Y < RP;

b) variabila independenta timp:
te Torc R - pentru sisteme cu timp continuu (SC),
t € T()f: {tk(), tk()+1, cees tkf} — {tk | k = ko, cees kf (- Z} C R - pentru
sisteme cu timp discret (SD).
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Domeniul Ty = interval de optimizare sau orizont de timp. In
anumite probleme orizontul de timp este finit: Tor = [to, tf] = R, cu t; si t;
— finite pentru SC, respectiv ki si1 k¢ — finite pentru SD, 1ar in altele este
infinit: Tor = [ty, 0) < R, cu ty — finit pentru SC, respectiv ko — finit, k¢ —
infinit pentru SD; t, (t) se numeste moment initial si t; (tr) se numeste
moment final.

C) marimi constante in timp: parametrii constructivi sau de proiectare,
p. € P. < R*, parametrii de acordare sau functionali, p, € P, < R™.

2) Domeniile admise pentru marimile care apar in ecuatiile procesului —
au fost prezentate anterior.
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3) Conditiile initiale si finale care sunt asociate capetelor (bornelor) t,
(two) S1 tr (txr) ale orizontului de timp pe care a fost definita PO — se
refera de obicel la marimile de stare:

X(to) = X0, X(tr) = X¢

si, mai rar, la marimile de iesire:

y¥(to) = Yo, ¥(to) =¥s,

domeniile corespunzatoare avand expresiile:

Xo€ Xo X, xr€ XfC X, Y0 € Yo Y, ¥yr€ YrC Y

si purtand denumirile: varietate (domeniu) initial (de lansare) si
varietate (domeniu) final (tinta).
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4) Conditiile suplimentare impuse marimilor care apar in ecuatiile
procesulul — datorate particularitatilor situatiei in care se gaseste mediul
considerat.

Sunt exprimate printr-un sistem de ecuatii algebrice si / sau diferentiale
(cu diferente) s1 / sau inecuatii algebrice s1 / sau integrale s1 / sau
diferentiale (cu diferente), valabil pe intregul orizont de timp Tyr sau
numai la anumite momente ale acestuia.

Ecuatiile algebrice mentionate — restrictii de tip egalitate (RTE) — pot
fi exprimate prin:

h (v, Vy,sv,)=0, i =1..1p (1.3)
in cazul in care este presupus ci sunt impuse “zrz RTE. In unele lucriri
RTE sunt numite si restrictii active.
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Inecuatiile algebrice mentionate — restrictii de tip inegalitate (RTI) —
pot fi exprimate prin:

[, <g,(V,vy,sv,)S L, j=long, (1.5)
in cazul in care este presupus ca sunt impuse ’zm RTI, ;' limitele

inferioare admise, L/ — limitele superioare admise.

Daca este impusa cate o singura limita care uneori poate f1 nula — RTI
de forma:

g, (vV,vy5esv,) 20, j=1.nyy, (1.6)
sau de forma;
gj(vl9v2"“9vn)£09 jzl"‘nRTl. (1.7)
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In unele lucrari RTI sunt numite si restrictii inactive, iar expresiile
acestora (membrii stangi din (1.6) s1 (1.7)) sunt numite ecuatii limita.

In unele lucrari restrictiile sunt numite constrangeri (constraints).
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Numarul 7zrz al RTE trebuie sa fie strict mai mic decat numarul »
al variabilelor — este necesara impunerea conditiet:

Nprp <1, (1.10)

Daca are loc egalitatea "zrz =" — nu mai are rost rezolvarea PO
deoarece pentru respectareca RTE sistemul poate functiona numai cu
anumite valori fixe ale variabilelor obtinute ca solutii ale sistemului

algebric (1.3) de 7zrz =7 ecuatii cu 'z = " necunoscute.

Dacd are loc inegalitatea 7zrz > — PO devine in general
incompatibila pentru ca este redusa la rezolvarea sistemului algebric
(1.3) la care numarul ecuatiillor este strict mai mare decat numarul
necunoscutelor.
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in cazul RTI nu intervin conditii de tip (1.10) deoarece RTI
delimiteazd anumite domenii in R" — zyy poate depasi n.

Multime fezabila sau multime admisibila — multimea tuturor solutiilor
sistemelor de ecuatii ale procesului mentionate la 1), care apartine
integral domeniilor admise s1 care satisface conditiile initiale, finale s1

suplimentare impuse — notata cu I, .

[y, ={veR" |h¥) =0, i=1.ng, g,(v)20, j=1.n] (1.11)
Sau.

[y, =veR"|h®)=0,i=1.npy, gW)=<0, j=1.ngj. (1.12)
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In cazul particular al optimizarii sistemelor (proceselor), un element al

mulfimii fezabile (mulfimii admisibile) — proces admisibil sau proces
fezabil sau traiectorie globala admisibila sau traiectorie globala
fezabila.

Un proces admisibil (proces fezabil) — orice solutie a sistemelor de
ecuatil ale procesulul mentionate la 1), care apartine integral domeniilor
admise si care satisface condifiile initiale, finale s1 suplimentare impuse.

I,/ este de data aceasta multimea proceselor admisibile:
I,, = i{z(o),g(O),...,Ba} xeXueU,..p €P,VteT,;

Xy € Xppony €7, g(00) =0, h(s2)2 0Vt T, ;
§0(°09'0) =0, gf('f»'f) :Q}
(1.13)
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Modelarea mediului la care se refera situatia data este deosebit de
importantda — efortul principal s1 volumul cel mai important de munca
din cadrul unei PO este indreptat spre cunoasterea sistemului si
descrierea sa cantitativa.

In practicd este recomandat si fie realizat un compromis rezonabil
intre complexitatea modelului, precizia acestuia si usurinta de
solutionare a acestuia deoarece in cadrul celor mai multe metode de
optimizare este necesara evaluarea de zeci de ori a modelului matematic
asociat functie1 obiectiv.
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B) Criteriul de optimizare — exprimat in general prin functia obiectiv
(functie criteriu, functie cost, functie de optimizare, functie scop,
FO) s1 reflecta atitudinea fata de FO, imprimata de PO.

FO are rol de indicator de performanta s1 serveste la evaluarea numerica
a diferitelor decizii, iar atitudinea trebuie sd specifice sensul de variatie
dorit al FO: minimizare sau maximizare.

FO este de regula o functionala:
J: Iy, =R, (1.14)

care asoclaza fiecarui element al multimin fezabile (fiecarui proces
admisibil) un numar real prin care este apreciata calitatea absoluta a

acestui element (proces) in raport cu multimea I,
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Principii care trebuie respectate la determinarea expresiei
matematice a FO, (1), (2), (3):

(1) Principiul unicitatii — formularea PO pe baza utilizarii une1 singure
FO.

Daca este impusa utilizarea mai multor FO care trebuie optimizate

simultan — PO asociate acestora se numesc probleme de optimizare
multicriteriala (optimizare multiobiectiv, optimizare vectoriala).
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De cele mai multe or1 criteriile de optim sunt contradictorii —
ingreuneaza alegerea si aplicarea metode1 de optimizare. Abordarea cea
mai simpla — exprimarea acestor FO, daca este posibil, prin una singura,
prin intermediul combinatiilor liniare ponderate ale FO componente
— PO este redusa 1a una cu un singur obiectiv, in care fiecare criteriu
participa in aceasta FO prin inmultire cu o pondere prestabilita.

(2) Principiul controlabilitatii — utilizarea in cadrul FO a acelor
variabile care sa poatd fi manipulate. Prin intermediul variabilelor
decizionale utilizate trebuie sa fie asigurata modificarea valori1 FO.

(3) Principiul unimodalitatii — existenta in multimea admisibila a unui
singur extrem, care poate f1 situat chiar pe frontiera mulfimii admisibile

1_IOf.
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C) Metoda de optimizare — ansamblul de mijloace utilizate pentru
determinarea decizie1 optimale pe baza modelulul mediului s1 a FO.

Enuntarea unei PO — forma generala:
A:v=argminJ(v)=8B s.l.:.C, D, (1.19)
v — variabilele problemer (variabilele decizionale, elementele

programabile), V — solutia probleme1 (optimul), A se inlocuieste cu
denumirea PO, B se inlocuieste cu expresia FO, C se inlocuieste cu
RTE, D se inlocuieste cu RTI.

,,S.1.” — ,,supusa 1a”, echivalentul in engleza: ,,s.t.”” (subject to).
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Orice problema de maximizare poate fi transformata intr-o
problema de minimizare prin schimbarea semnului FO datorita:

max.J(v) = —min—J (v). (1.20)

Intr-o PO valoarea FO e mai putin importantd. Conteaza doar ca
valoarea FO sa fie minima.

In unele PO (de exemplu, in probleme de conducere optimali a
anumitor procese) FO nu depinde puternic, in zona invecinata
optimului, de variabilele problemei (FO are sensibilitate redusa in
raport cu modificarile variabilelor) — In exprimarea cantitativa a
termenilor FO nu este necesara o precizie ridicata, comparabila celei
cerute de ecuatiile modelulul matematic.
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Clasificarea PO dupa proprietatile matematice ale functiilor.

Proprietati pentru functia obiectiv|Proprietati pentru functiile associate

restrictilor
Functie de o variabila Fara restrictii
Functie liniara Margini simple pentru variabile
Suma de patrate de functii liniare [Functii liniare
Functie patratica Functi1 neliniare diferentiabile
Suma de patrate de functii Functi1 neliniare nediferentiabile

neliniare

Functie neliniara diferentiabila

Functie neliniard nediferentiabila
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Probleme de programare liniara — atat functia obiectiv J cat si1 toate

restrictiile h, si &, sunt liniare.

Probleme de programare neliniara — functia obiectiv J sau unele dintre

restrictiile h; sau &; sunt neliniare.

Programarea liniard s1 programarea neliniara sunt grupate in cadrul
programarii matematice.

Aspecte particulare ale problemelor de programare neliniara:
programare patratica — FO este patratica s1 toate restrictiille sunt
liniare; programare convexa — FO este convexa si toate restrictiile sunt
convexe.
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In cazul problemelor de optimizare a sistemelor (proceselor), in functie
de precizarea sau nu a orizontului de timp:

e probleme de optimizare dinamica (POD) — precizarea orizontului
de timp este fundamentala,

e probleme de optimizare stationara (POS) — precizarea orizontului
de timp nu e necesara nici pentru modelul mediului si nici pentru FO
s in care intereseaza doar regimul stafionar al sistemulur dinamic.
Pentru POS, FO sunt de forma:

J = 0(x,u). (1.57)
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Problematica rezolvari numerice a problemelor de optimizare
fara restrictu

Forma generala a problemelor de optimizare fara restricfit:

PFR : v =arg min J =0(v). 4.1.1)
Pentru rezolvarea PFR (4.1.1) prezinta interes numai metodele numerice
de descrestere (de relaxare) — duc la descresterea valorii functiei
obiectiv (FO) 9 la fiecare iteratie:

O(v)<O(v"), k=0,1,... (4.1.2)
k — numarul 1teratie1 curente.
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Structura recurenta a metodelor de relaxare:
vit=vt +sfdt, k=01 (4.1.3)
vectorul d° € R" — directia de deplasare (de ciutare) din punctul

curent v¥, scalarul s* > 0 — lungimea pasului de ciutare (de
deplasare).

(4.1.3) — algoritm de invatare — legatura cu invatarea.

Rescrierea relatiei (4.1.3):
v v = AVE =51 d”, k=0,1,.. (4.1.4)
aratd cd aproximatia urmatoare, vl este obtinuta efectuand asupra lui

v* 0 corectie Av" determinatd exclusiv de directia d* si de pasul s*,
adoptate la iteratia k.
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Algoritmii de rezolvare numerica a PFR — etapele 0 — 4:

Fie v° € R" o0 estimatie initiald a minimului.

Etapa 0 (1nit1alizare). Este efectuata initializarea k = 0.

Etapa 1 (test de convergentd). Daca sunt satisficute conditiile de

convergentd — algoritmul este terminat cu solutia v".
Altfel, algoritmul continua cu etapa 2.

Etapa 2 (determinarea directiel de cautare). Este calculata directia de
cautare, d".

Etapa 3 (calculul lungimii pasului). Este calculatda lungimea pasului
s*>0 astfel incat (a se vedea (4.1.2) si (4.1.3)):

O(v* +sd")<0(v"), k=0,1,... (4.1.5)
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Etapa 4 (actualizarea estimatiei minimului). Sunt efectuate actualizarile:

k k . -
v vi+stdt, k=k+1 s1 urmeaza salt la etapa 1.

Pentru convergenta algoritmului citre un minim local v al FO 6
trebuie impuse conditii atat asupra lui © cat si asupra alegerii lui d” si
s*. Conditiile impuse FO 6 :

a) 0 este de clasid C* (de doud ori continuu diferentiabila),

b) multimea { v’ € R"| 8(V) < 6(v") } este inchisa s1 marginita.
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Rezolvarea numerica a problemelor celor mai mici patrate
neliniare

In multe aplicatii practice, FO 9(V) este o suma de patrate de functii:
1 1 &
V) ==[T(V)||’==) £ (Vv),
=5 IO =32 1) i)

in care f: R" — R" f(V)Z[ﬂ(V)---ﬂ(V)---fm(V)]T, v=[v ..y, --~Vn]T.
Valoarea ||f(V)[ este numitdi de reguld reziduul in v. Problema
minimizariit FO din (4.4.1) este numita problema celor mai mici
patrate neliniare (PCMMPN):

1 ] &
PCMMPN : v =are min O(v)=—||f(Vv)|*== 2(v).
g min )= [ 7= /() 442)
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PCMMPN este formulata in (4.4.2) ca o PFR dar pot fi impuse RTE
si/sau RTI.

PO de tip (4.4.2) sunt utilizate in estimarea neliniara a parametrilor
ca un caz particular al unor probleme de modelare a sistemelor sau de
aproximare a functiillor (model fitting, curve fitting, data fitting). In

astfel de probleme, dacd @(V./) este functia utilizati drept model
matematic, in care ! este un parametru independent, atunci functiile

individuale /;(V) din (4.4.1) s1 (4.4.2) sunt definite sub forma:
S W =e(v,l)-y, i=l.m, (4.4.3)

in care Vi sunt date obtinute experimental, susceptibile a fi afectate de
€rori.
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Variabilele independente V;, J =1..7 sunt interpretate ca parametri ai
modelului si acestia trebuie determinati astfel incat sa fie asigurata o

potrivire (fitting) cat mai buna a valorilor ®(v,L;) obtinute din model cu

valorile )i obtinute experimental. In acest context Ji(V)  definita

conform relatier (4.4.3) joaca rol de eroare de modelare — legatura cu
modelarea.

Daci modelul este valid — este de asteptat ca reziduul optim | f(V) || s3
fie cat mai mic. De regula este facuta presupunerea 7 =7 deoarece in
caz contrar poate fi folosit un model arbitrar ca solutie a sistemului de m
ecuatil neliniare cu n necunoscute:

o(v,l)—y, i=1l..m. (4.4.4)
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Parametrul independent /, care ia valorile L, i=1.m poate f1 asimilat
de regula variabilei independente timp. Dar acest parametru poate avea
s1 alta semnificatie.

Pentru rezolvarea PCMMPN poate f1 utilizata oricare dintre metodele de
rezolvarea numerica a problemelor de programare matematica fara
restrictii. Dar este avantajoasd utilizarea unor metode dedicate
PCMMPN pentru a exploata structura particulard a acestor probleme —

din faptul ca gradientul si hessiana lui 9(V) au forme speciale.
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Retele neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale (RNA) — modele matematice simplificate

ale sistemului nervos central — au capacitatea de a raspunde la stimuli
de intrare si de a se adapta la mediu.

Din punct de vedere sistemic o0 RNA reprezinta o clasa de aplicatii
neliniare parametrizate corespunzator.

Algoritmii de antrenare (invatare, adaptare) pentru retele neuronale
artificiale sunt clasificati 1n trei categorii — legatura cu fig. 1 din
(Brunton et al., 2020):

(1) de invatare supervizata,

(2) de invatare nesupervizata,

(3) de invatare prin reintarire (sau recompensa, reinforcement learning).
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(1) Algoritmii de invatare supervizata necesita un bloc extern
(“teacher”), situat la nivelul 1erarhic superior, pentru specificarea
vectorului iesirilor dorite ale retelei. Exemple: regula delta, algoritmul
back-propagation (algoritmul propagarii inapoi a erorii), algoritmi de
invatare hebbiana, algoritmii stochastici s1 masina Boltzmann.

(2) Algoritmii de invatare nesupervizata construiesc modele interne fara
supervizare externd. Exemple: de invatare competitiva, cer specifici
retelelor ART si1 retelelor Kohonen cu autoorganizare, unii algoritmi de
invatare hebbiana.
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(3) Algoritmii de invatare prin reintarire (sau prin recompensad)
functioneaza pe baza unui indicator generic de performanta (sau de
calitate) a sistemului modelat. Ca indicator de performanta poate fi
utilizatd orice masuri ce poate fi prelucrati de algoritmul de invitare. In
loc de obiectivul de obtinere a unor anumite iesiri ale retelei pe baza
iesirilor tinta, acesti algoritmi urmaresc obiectivul determinarii acelor
1esiri tinta ale retele1 care pot conduce la marirea valori indicatorului de
performanta. Exemple: algoritmii specifici automatelor cu invatare.
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Clasificarea arhitecturilor de RNA in functie de categoria algoritmului
de antrenare (invatare, adaptare) — conform celor trei categorii de
algoritmi de antrenare:

(1) RNA cu algoritmi de invatare supervizata: ADALINE, Boltzmann,
Cascade Correlation, LVQ, perceptron, MLFF cu BP, PNN, RBFN,
Alopex (ALgorithms Of Pattern EXtraction),

(2) RNA cu algoritmi de invatare nesupervizata: ART, Hopfield, LVQ,
neocognitronul, SOFM.

(3) RNA cu algoritmi de invatare prin reintarire.



Optimizare, invdtare automata, aplicatii (R.-E. Precup, UPT, 2021) 37

Clasificarea RNA in functie de mecanismul intern al algoritmului de
antrenare (invdtare, adaptare):

e RNA cu algoritmi de invatare cu corectia erorit: ADALINE, Cascade
Correlation, Hopfield, perceptron, MLFF cu BP, RBFN, Alopex,

e RNA cu algoritmi de invatare hebbiana: BSB, Hopfield, BAM,
neocognitronul,
e RNA cu algoritmi de invatare competitiva: ART, CPN, LVQ, SOFM,

e RNA cu algoritmi de invatare stochastica: masina Boltzmann, masina
Cauchy, Alopex.
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Clasificarea RNA 1in functie de directiile de transmitere a informatiilor
(de propagare a semnalelor) in cadrul arhitecturii retelei.

o retele feedforward cu un singur strat de neuroni: ADALINE, AM
(Associative Memory), Hopfield, LVQ, perceptronul, SOFM,

o retele feedforward multistrat (cu douda sau mai multe straturi de
neuroni): CCN, GRNN (General Regression Neural Network),
MADALINE, MLFF cu BP, neocognitronul, RBF,

e retele recurente (au conexiuni cu reactie (feedback) care propaga
iesirile anumitor neuroni inapoi la intrarea altora, realizand prelucrarea
repetatda a semnalelor): ART, BAM, BSB, masina Boltzmann, masina
Cauchy, Hopfield.
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Modelul matematic asociat unui neuron artificial

Neuronul — elementul de prelucrare de baza al unei arhiecturi de RNA.
Modelul matematic asociat unui neuron artificial — schema bloc:

(1) i
H
—

Ll%n-l:l
e

e

D L-
AlEo

e

(1)
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Cele trei componente ale sale, cu referire la neuronul i din stratul #:
e X — sumatorul cu ponderarea intrarilor;

e SDL-SISO — sistemul dinamic liniar monovariabil la intrare si 1esire
(Single Input-Single Output, SISO);
e f—functia de activare (neliniara).

Sumatorul X realizeaza suma ponderata a intrarilor:

vi(") = Zwﬂ.uj("_l) +0.
= ’

(6.2.1)

, ) L : . (n=1)

e Vi — efectul cumulat al stimulilor de intrare (intrarilor) ¥, a1
(ale) neuronului,

e W, — ponderile (coeficientii de ponderare ai) intririlor

(coeficientil sinaptici),
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e 9 _ termenul de polarizare (valoarea de polarizare, pragul,
bias-ul) care influenteaza o intrare constanta (de valoare 1) s1 are rolul
modificarii focarului functiei de activare f.

Blocul SDL-SISO este caracterizat prin functia de transfer (f.d.t.)

HO)=x"0)/v" ), (6.2.2)

xi(n) — valoarea de activare a neuronului, A = s pentru SDL-SISO cu

timp continuu, A = z pentru SDL-SISO cu timp discret.

Dacia (L) =1 - neuronul este firi dinamici (static). In caz contrar
— neuronul este cu dinamica, 1ar SDL-SISO este de regula un element
de transfer de tip I, PT1 sau cu timp mort.
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(6.2.2) — in cazul neuronilor cu dinamica, aceasta poate fi introdusa cu
timp continuu sau cu timp discret.

Functia de activare f — neliniara monoton nedescrescatoare, realizeaza
0 caracteristica statica (neliniara), fara dinamica:

"= f (xi(”)), (6.2.3)

(n) , .
Vi~ —iesirea neuronului.
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Aplicatin — legatura cu fig. 1 din (Brunton et al., 2020)

1. Tehnici 1terative in acordarea parametrilor regulatoarelor
automate (data-driven control model-free control)

1.1. Formulare a unor probleme de reglare automata ca probleme de
urmarire a unui model de referinta

rif) - elp.f) ulp.f)

Clp.g Pigh

(f
of R P
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Rezolvate ca probleme de optimizare parametrica (variabilele =
parametrii de acordare ai regulatoarelor):

p = argmpinJ(p), J(p) = E[(I/N)Zgz(p’t)] (1)

Procedura de cautare iterativa in mediu stohastic utilizand informatii de
gradient:

| | ) dJ
i+l —nl _ R IQSt hiadl i
p=p -T.R, {dp ()} 2)



Optimizare, invdtare automata, aplicatii (R.-E. Precup, UPT, 2021) 45

Abordare — specifica tehnicilor data-driven control: Iterative Feedback
Tuning (IFT), Virtual Reference Feedback Tuning (VRFT), Correlation-
based Tuning (CbT), Frequency domain Tuning (FdT), Iterative
Regression Tuning (IRT), Simultanecous Perturbation Stochastic
Approximation (SPSA), Pulse Response Based Control (PRBC),
UnFalsified Control (UFC), Data-based Model Predictive Control
(DbMPC), Model-Free Control (MFC) etc.

Informatii de gradient:
e cxperimente utilizand sistemul inchis — cunostinte putine sau chiar
deloc despre modelul procesului — “model-free” ?,
e prespunere de liniaritate in majoritatea cazurilor,

e algoritm de optimizare stohastica (Robbins-Monro) — experimente
afectate de zgomote.
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Tehnica mixta IFT-fuzzy pentru proiectarea si1 acordarea parametrilor

regulatoarelor fuzzy-PI Takagi-Sugeno. Structura & rezultate:
x 10’

: §
— FTa i
[[p
by
= F
' e S E
- Tp

cost function J

1.8

o B
o = N PR O

o

10 20 30
[teration number
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1.2. Tehnica de urmarire a traiectoriei referinte1 utilizand experimente in
formularea oferita de Iterative Learning Control (ILC)
v

IFT. CbT, FdT
IRT, SPSA. VRFT

in maniera “model-free” prin:
e (1) acordarea parametrilor regulatorului C sau prin
e (11) calculul secventei referintei »

y(p,r)=y(p,,r)+(@y/opl,_, Np—p,)+ho.t
~ y(p,r,)+(y/or|,_, )r—r,)+hodt. (3)
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(1) — mai sus; (1) — formulare ca problema de optimizare:

J(p.r) = E{1 )Y (epr) =y, (OF), r =argmin(pur)

Rezolvare — prin cautare stohastica dupa r:
o =1~y est{dJ /dr|, } (5)

J
Estimarea gradientului — prin experimente pe baza ILC.

Restricfil impuse comenzii — problema convexa patratica rezolvata
printr-un algoritm de tip Interrior Point Barrier (experimente).
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2. Modele fuzzy evolutive pentru caracterizarea dinamicii
unghiurilor  degetelor in  functie de  semnalele
electromiografice la nivelul antebratului

Intrari: semnale electromiografice obtinute ca iesiri ale opt senzori
amplasati pe antebraf (muschi): senzorii 1 la 4 pe flexor digitorum
superficialis, senzori1 5, 6 pe extensor digitorum, sensor 7 pe extensor
digiti minimi, sensor 8 pe abductor pollicis longus.

[esirt: unghiurile articulatiilor carpo-metacarpiene ale celor cinci degete

Vector 1nitial de intrare:

(2,0 Zoi Zap Zag Zsp Zer Zri Zail
Lk “2,k “3,k “4k “5k “6,k “7.k “8k (6)
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Algoritm de identificare incrementala — rezolva iterativ o PO in sens
CMMP, solutie: structura si parametrii modelului fuzzy:

2 1. Initialize ruile base
sttuctare and input varables

hi

22 Increment & and
read next data sample

+

5 3. Update potential of new
data sample and miles" centers

v
5S4 Modify or upgrade rale base structure

if certain conditions are fulfilled

v

5 5. Update parameters in
rale baze conseguents

|S 6. Predict output of FM|
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Rezultate pentru degetul 4: vector de intrare:

Z, = [Zl,k Zok 23k Zax %5k Zok “7h Z8k Vik-

Vok=1 V3=t Vaja1 Vsga V 4,k—2]T,
a evoluat la 35 de reguli, 1505 parametri, RMSE = 1.157 %.

Fourth finger model output v, (red) vs. real output vy, (blue) for validation data
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3. Implementare unificata + bazata pe partitii a unor algoritmi
de clustering (grupare)

Este procesul de determinare a grupurilor (numite clustere) de instante
similare (asemanatoare) dintr-un set de date. Este obtinuta o descriere a
unui mod in care sunt organizate instantele unui set de date.

Din punct de vedere al invatarii automate, metodele de grupare fac parte
din categoria metodelor de Invatare nesupervizata, clasele (grupele)
instantelor nefiind cunoscute.
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Este urmarita impartirea setului de date in grupuri, astfel incat:
e instantele din acelasi grup sa fie mai asemanatoare (mai similare)
una alteia;
e instantele din grupuri diferite sa fie mai deosebite (mai putin
asemanatoare, mai disimilare) una alteia.

Problema de optimizare care genereaza centroizii:

k"¢
Cry =argmin¥(c), V(e)=> > d; .
ceR P S (7)

x;€C;

Exemplificare pentru doi algoritmi: Fuzzy C-Means, K-Means.



