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Streszczenie. Mimo iż przemysłowe zastosowanie 
układów uczących się jak dotychczas nie zdało 
egzaminu,- to jednak pewne zasady ich działania 
można by wykorzystać przy tworzeniu uczących 
się programów adaptacyjnego sterowania proce
sami przemysłowymi przy pomocy maszyn cyfro
wych.

Omówiono bliżej zasady działania takiego 
programu, biorąc jako przykład proces spieka
nia, optymalizowany.metodą Gaussa-Seidela. W za
leżności od szybkości poszukiwania określono 
trzy strategie oznaczone A, B, C. Dla strategii 
B określono przy pomocy teorii podejmowania 
decyzji substrategię minimalizującą spodziewa
ne straty na poszukiwania optimum.

1. Y/stęp

Przedstawione już przed piętnastu laty układy uczące się : 
jak model odruchu warunkowego W.G. V/altera lub model szuka
nia drogi w labiryncie W.R. Ashby* ego wzbudziły znaczne na
dzieje na realizacje automatów uczących się, które mogłyby 
zostać zastosowane do adaptacyjnego sterowania procesami 
przemysłowymi. Dla niektórych konstrukcji wskazano bardzo 
wcześnie spodziewane możliwości ich technicznego zastoso
wania, przy czym przykładem może być matryca ucząca się K. 
Steinbucha, którą miano wykorzystać do sterowania procesu
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walcowania wlewków [1] . Jednakże konfrontacja zamierzeń z wa
runkami przemysłowymi sprawiła, ż© żadna z tych konstrukcji 
nie wyszła w zakresie zastosowania technicznego poza sferę 
projektów. Niepowodzenie prac nad praktycznym zastosowaniem 
automatów uczących się można chyba wyjaśnić skomplikowaniem 
zadań sterowania, wzrastających wraz ze złożonością sterowa
nego obiektu.

Procesy przemysłowe, sterowane przy pomocy maszyn cyfro
wych charakteryzują się dużą zmiennością warunków pracy. Pro
gramy sterowania tymi procesami niejednokrotnie nie wykorzy
stują wszystkich możliwości optymalizacji procesu. Tak więc 
myśl rozszerzenia programów sterowania o programy uczące wy
daje się bardzo interesująca z punktu widzenia zastosowania 
przemysłowego. Praca niniejsza ma na celu nakreślenie na przy
kładzie sterowania procesem spiekania możliwości, jakie stwa
rza ta idea.

2. Krótka charakterystyka procesu spiekania

Ze względu na warunici pracy wielkiego pieca, ruda żelazna wy
maga przed dostarczeniem jej do wielkiego pieca odpowiedniego 
zbrylenia oraz wzbogacenia o niektóre składniki chemiczne.
W większości przypadków problem ten rozwiązuje się poprzez 
spiekanie rudy z odpowiednimi dodatkami mineralnymi oraz ko- 
ksilciem na taśmach spielcalnianych. Taśmy te (rys. 1 ) pracują 
na mieszance spiekalnianej, składającej się głównie z rudy, 
kamienia wapiennego, koksiku oraz spieku zwrotnego, a nawil
żanej wodą. Mieszanka po nasypaniu na taśmę zostaje zapalona, 
a następnie taśma przesuwa się nad szeregiem komór odciągo
wych, które zasysając powietrze przez warstwę mieszanki pod
trzymują proces palenia, powodując spiekanie mieszanki. Po 
zakończeniu procesu spiekania gotowy spiek jest rozbijany na 
łamaczu, przy czym cząsteczki zbyt drobne wracają do powtór
nego przerobu.

Ponieważ wytrzymałość mechaniczna oraz skład chemiczny 
spieku mają duże znaczenie dla pracy wielkiego pieca za
gadnieniom automatyzacji procesu spiekania poświęca się dużo 
uwagi. Jednakże prace nad kompleksowym sterowaniem procecem 
spiekania utrudnia fakt, że proces ten jest pomiarowo 
bardzo trudny do uchwycenia oraz przebiega przy nie dającej 
się ściśle określić ingerencji powietrza z otoczenia. Jak
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dotychczas w skali światowej nie rozwiązano problemu budowy 
matematycznego modelu procesu spiekania, w związku z czym 
budowane obecnie systemy sterowania tym procesem przy pomo
cy maszyn cyfrowych pracują w układzie "feedback controi", 
zapewniającym jedynie sterowanie pseudooptymalne [2] » Po
szukiwanie optymalnej wartości określonego parametru odby
wa się poprzez realizację algorytmu Gaussą-Seidela, Rozwią
zanie to jest zresztą typowe dla większości ciągłych proce
sów przemysłowych, sterowanych przy pomocy maszyn cyfrowych, 
a których modele matematyczne nie zostały jeszcze opracowa
ne [3] » fak więc uzyskane w tej prący wyniki będą mogły zo
stać wykorzystane W innych procesach tego typu występujących 
np, w chemii.

3, Formalizacja opisu procesu, oraz programu uczącego się 

3,1* Opis procesu

Przyjmuje się, że proces spiekania można zamknąć w obiekcie 
technologicznym, na który oddziaływują następujące zmienne 
(rys, 1)i

Z

£
Obiekt technologiczny

y

X Q

Rys, 2, Proces spiekania jako obiekt regulacji

E ss (e^, **, e^) wektor zmiennych wejściowych proce
su, obejmuje parametry mierzalne oddziaływujące na 
proces, które są niezależne od układu sterującego.
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X - (x̂  , x2 > xg) wektor zmiennych sterujących procesem,
obejmuje parametry sterująoe, zmieniane przez układ 
sterująoy.

Z = (z.j, z2,... zf) wektor zmiennych zakłócających proces
Obejmuje parametry zewnętrzne oddziaływujące na pro
ces, które są niezależne od układu sterującego i nie 
mogą zostać zmierzone,

Y “ (yr  yg**** parametrów wyjściowych procesu.
Q—  wskaźnik efektywności procesu.

Wskaźnik efektywności procesu może być jednym z parametrów 
wyjściowych lub też funkcją parametrów wyjściowych procesu. 
Ogólnie

Q = f (X, E, Z) (1)

W rozpatrywanym przypadku jako wskaźnik efektywności procesu 
przyjmuje się wydajność taśmy spiekalniczej, mierzonej w ilo
ści spieku gotowego na jednostkę czasu.

Q = Q Ct/godz) (2)

gdzieś Q oznacza ilęśó spieku gotowego na jednostkę cza- 
SU* e

3.2. Opis sterowania procesem

Niech każda ze zmiennych e. wektora E zostanie skwantowana 
na b. poziomów, co określa1 ilość H dyskretnych wektorów E, 
gdyż1

h
(3)

« = 3 T \
' 1=1
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Analogicznie przeprowadza się kwantyzację wektora X, przy 
czym skwantowanie każdej z x^ zmiennych wektora X na po
ziomów określa ilość G dyskretnych wektorów X ponieważ:

g
G *  SC (4 )

3=1 °
Zakłada się, że każdemu dyskretnemu wektorowi wejściowemu 
Eg zostaje przyporządkowany jednoznacznie jeden z dyskret
nych wektorów Xę. Postępowanie determinujące wybór Xq przy 
danym Eg nazwiemy tablicą sterowania technologieznago, o-
kreślaną na podstawie doświadczeń w sterowaniu procesem, 
prowadzącym do takiego wyboru Xg przy danym Eg, aby osią
gnąć maksymalną wartość Qo

*o - TST Ą  W c  C5)

Przez TST należy tu rozumieć funkcję przyporządkowania przez 
tablicę sterowania technologicznego każdemu wektorowi Eg 
wektora Xfl zapewniającego Qmax«

3,3. Optymalizacja efektywności procesu przy pomocy algo
rytmu Gaussą-Seidęla

Dyskretny wektor sterowania XQ określony zależnością (5)
nie może zapewnić -uzyskania maksymalnej wartości Q, a to ze 
względu na działanie zakłóceń Z, jak i niepełną znajomość 
zasad sterowania procesem, na której opierano się przy usta
laniu tablic sterowania technologicznego. Poszukiwanie ma
ksymalnej wartości Q prowadzi sin w przemysłowych układach 
sterowania wg algorytmu Gaussa-Seidela, który można opisać 
następująco:

Niech będzie dany zbiór d składowych wektora Xg(d =£ g)
przy czym dla każdej składowej zmiennej określona jest jed
nostka kwantyzacji ponadto dla całego obszaru zmian
zmiennych , x2 «<,« Xg istnieje jedna i tylko jedna wartość
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maksymalną Q przy danej wartości E^, dla której określono d
składowych xQi wektora przy czym próbne zmiany wektora
Xg przeprowadza się w dyskretnych momentach czasu T.(i=1,2, 

m) to transformacja wektora w momencie określona
jest jak następuje:

Zgtn) = XgCn-1) + ńx^{n) (6)
gdzie;

XgCn) =

x.i Jeżeli Q(n) - Q(n-1) ^  0 (7a)

O~x.x
X1+1 jeżeli Q(n) - Q(.n-1) c  0 (,7b)

Jeżeli po skorygowaniu wszystkich składowych uzyska się in
deks i=d, to wtedy indeks i+1 czyni się równym 1 i próby • 
poszukiwania optimum przeprowadza się w kierunku przeciwnym 
do kierunku zmian realizowanego w poprzednim cyklu.

lak więc algorytm Gaussa-Seidela ustala zupełnie mecha
nicznie kierunek poszukiwań maksimum i kolejność zmiany ko
rygowanej składowej. Zmienną jedynie jest wielkość przyro-
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stu składowej, której zmiana utrwala się z chwilą spełnie
nia warunku (7b).

3.4-, Charakterystyka działania układu uczącego się

VI celu lepszego scharakteryzowania układów uczących się ce
lowym będzie omówienie w sposób bardzo krótki definicji ich 
działania oraz podstawowych członów funkcyjnych. Aczkolwiek

Rys. 3. Współdziałanie układu uczącego się z otoczeniem

nie istnieje dotychczas ogólnie przyjęta definicja procesu 
uczenia się, to wydaje się, że za K. Steinbuchera proces u- 
czenia się można nazwać "procesem modyfikacji ’wewnętrznego 
modelu otoczenia na podstawie uprzednich doświadczeń, przy 
czym wewnętrzny model otoczenia determinuje reakcje w sto
sunku do tego otoczenia". Yispółdziałanie otoczenia z ukła
dem uczącym się przedstawione jest schematycznie na rys. 3»

W układzie uczącym się, wyróżnić można trzy człony funk
cyjne (rys. 4): człon klasyfikujący, człon oceny oraz człon
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optymalizacji. Sytuacja zewnętrzna oddziaływująca na układ 
w formie wektora wejściowego E powinna zostać sklasyfikowa
na przez człon klasyfikujący, który każdej sytuacji E przy
porządkowuje odpowiednią reakcję X. Człon klasyfikujący nie 
działa w sposób sztywny, przy czym wskutek procesu uczenia 
się winien określić, jaką reakcję podporządkować jakiej sy
tuacji. Ogólnie biorąc liczba klas sytuacji winna być równa 
liczbie reakcji.

Funkcja kryteria/na

Rys, 4-, Schemat blokowy układu uczącego się

Zadanie korekty członu klasyfikującego przejmuje człon 
optymalizacji, który winien modyfikować pracę członu klasy
fikującego w celu znalezienia odpowiednio optymalnej stra
tegii. Modyfikacja ta następuje przy nieprawidłowym rozpo
znaniu wektora wejściowego E, wyrażającym się w wyborze nie
właściwej strategii X.

Człon oceny analizuje sytuację oddziaływującą na układ 
pod względem jej zbieżności z określoną niezależnie funkcją
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kryterialną. Występowanie sytuacji rozumianych jako nieko
rzystne ze stanowiska funkcji kryterialnej jest dla członu 
oceny przyczyną oddziaływania na człon optymalizujący w ce
lu zmiany niekorzystnej strategii.

Powyższe czynności należy przetransponować na program 
uczący się zastosowany do optymalizacji pracy spiekalni.

4. Funkcyjne podprogramy programu uczącego się zastosowane
go do optymalizacji pracy spiekalni

Analogicznie do członów funkcyjnych układu uczącego się omó
wione zostaną podprogramy funkcyjne programu uczącego się.

4.1. Podprogram oceny

Ocenia skutki poszczególnych działań, dysponując funkcją 
kryterialną wyrażoną w postaci nierówności (?a) i (7b). W 
zależności od spełnienia nierówności (?a) lub (7b) rezul
tat działania oceniany jest jako sukces, lub porażka.

4-,2. Podprogram optymalizacji

Dysponuje zbiorem strategii, które mogą być stosov;ane w za
leżności od zdobytych doświadczeń co do ich skuteczności. 
Przez strategię rozumie się zasadę doboru przyrostu zmien
nych sterujących procesem. Bazując na funkcji kryterialnej 
wyrażonej nierównościami (7a) i (?b) wyróżnić można zasad
nicze strategie:

A) Algorytm Gaussa-Seidela - w jednym takcie zmienia się 
przyrost tylko jednej zmiennej sterującej o jednostkę 
Axi.

B) Zmodyfikowany algorytm Gaussa-Seidela - w jednym tak
cie zmienia się przyrost wszystkich d zmiennych ste
rujących o jednostkę Ax^.

C) Duże zmiany - w jednym takcie zmienia się przyrost 
kilku zmiennych sterujących o n^ jednostek Axi.

Strategia A została omówiona w p, 3*3 przy omawianiu al
gorytmu Gaussa-Seidela, omówienie strategii C znacznie przę-
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kracza ramy niniejszego opracowania, natomiast strategia B 
zostanie rozpatrzona poniżej.

4.3. Podprogram klasyfikacji

Dokonuje wyboru decyzji oddziaływania na proces, dysponując 
zbiorem decyzji określonych przez daną strategię, decyzją wy
daną w poprzednim takcie oraz rezultatem działania tej decy
zji na proces. Podprogram klasyfikacji dysponuje pamięcią, w 
której rejestruje ciąg decyzji i odpowiadających im rezulta
tów, kształtując w ten sposób obraz otoczenia. Odpowiednia 
analiza tych danych pozwala podprogramowi optymalizacji na 
wybór najkorzystniejszej strategii.

Y/prowadzone powyżej określenia zostaną zilustrowane po
przez bliższą analizę strategii B.

5. Analiza strategii B oraz wybór optymalne .i substrategii

Załóżmy, że dysponujemy d zmiennymi sterującymi, skwantowa- 
nymi, przy czym jednostkę kwantyzacji A x. nazywamy przy
rostem i-tej zmiennej sterującej. Biorąc pod uwagę definicję 
strategii B, stwierdzić można, że istnieje 2^ kombinacji 
przyrostów wszystkich d zmiennych sterujących, biorąc pod u- 
wagę znaki dodatnie i ujemne. Każdą z tych kombinacji nazy
wać będziemy wektorem kierunkowym. Zbiór |K_.j wszystkich wek
torów kierunkowych jest jednoznaczny ze zbiorem wszystkich 
decyzji strategii B.

Ponieważ zakres zmian zmiennych sterujących jest ograni
czony, istnieje ograniczona liczba wektorów X. Każdą wartość 
wektora X traktować możemy jako punkt w d-wymiarowej prze
strzeni euklidesowej R^, o współrzędnych (x^, xg ... x^).

Każdemu punktowi X przyporządkowujemy jednoznacznie okreś
lony zespół komórek pamięci. Ustalmy zasady zapisu w pamięci.

Jeżeli dla danego punktu X wybranie określonego kierunku 
przyrostu i-tej zmiennej sterującej zakończyło się A razy 
sukcesem, ponadto wybranie przeciwnego kierunku przyrostu 
tejże zmiennej zakończyło się B razy niepowodzeniem, to suma 
A + B zostaje zapisana jako wskaźnik osiągnięcia sukcesu w 
określonym kierunku przyrostu i-tej zmiennej sterującej.
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Ponadto jeżeli wskaźnik A + B uzyskany został na ogólną 
ilość C krotnego wyboru przyrostu i-tej zmiennej, to uła-

A+Braek -ę—  nazywany będzie prawdopodobieństwem uzyskania sukce
su przez wybór danego kierunku przyrostu i-tej zmiennej ste
rującej.
Oznaczając dany kierunek przez 1, a przeciwny przez 0 możemy 
napisać

t k 1\ A+B / A o\ C—A—B \
p ( Axi' = ~Ć~ oraz p ' xi' ~ — C—

gdzie: C - liczba dostatecznie duża.
Jeżeli C nie jest liczbą dostatecznie dużą w sensie sta

tystycznym, jest stosowana strategia A, natomiast po uzyska
niu odpowiedniego "doświadczenia" - strategia B względnie C.

Zakładając niezależność prawopodobieństwa sukcesu dla da
nego kierunku dowolnego przyrostu od warunków osiągnięcia 
sukcesu przez wybór innych przyrostów określić można prawdo
podobieństwo sukcesu przez wybór dowolnej decyzji strategii 
B wzorem

d
p (Kj) = 1  p (z\x*) (7d)

i=1
gdzie:

ae { o , l |

je {l,2... 2d}
przyjmując zerojedynkowe oznaczenia kierunków przyrostów 
wchodzących w skład wektora kierunkowego można oznaczyć da
ny wektor kierunkowy kombinacją zerojedynkową

K, = K

gdzie: a ^ . .,ad e{0,1 J
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a odpowiadające mu prawdopodobieństwo

p(Xj = Pa a aj /]c*29*# d

Wektor kierunkowy spełniający warunek

5<Ka a ) = Max p(K„ „  „  ) (?«)
1 2*' d a1a2...ad a1 a2 * * * ̂d.

przyjmujemy jako wektor odniesienia i oznaczamy ^ •
Z kolei rozpatrzmy zasady podejmowania decyzji w strategii B,

5.1. Macierz eksperymentalna F

Macierz eksperymentalna F powinna określać prawdopodobieństwo 
osiągnięcia sukcesu po wybraniu któregokolwiek z wektorów 
kierunkowych. Ze względu na związanie wektora E z obszarem 
zmian X macierz eksperymentalną odnosimy do danego punktu X, 
Ma ona formę macierzy kierunkowej.

F =

X

p11..11 K11..11 p11..11

P11.10 K11..10 P11..10
F = (8)

poo..oo oo••oo
w

P00..00_

5.2. Macierz strat M

Miarą strat są wartości funkcji strat W, przy czym funkcja 
ta jest funkcją dwóch argumentów. Pierwszy jest kierunkiem 
rzeczywistym zapewniającym sukces po wybraniu dla wszystkich 
przyrostów składowych, natomiast drugi jest kierunkiem wy
branym w wyniku podjęcia decyzji. Za jednostkę strat przyjmu
je się stratę powstałą przez wybranie przyrostu składowego 
w kierunku zmniejszania przyrostu Q. Maksymalna strata wynieś
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może d jednostek* Wielkość strat,jakie mogą powstać między 
poszczególnymi wektorami kierunkowymi ująć można macierzą
2d x 2d«

X
V
•oVV

Ot-o0r-
W

o r- O O  • 0 • •• o• o « w

oo••oow
K11..11 0 1 0d-1 d

K11*.10 1 0 . d d-1

K00„*01 d-1 d o 0 1

oo•ooo
w d d-1 o 1 0

(9)

Obliczanie wielkości strat W polega na porównaniu ze 
sobą oznaczeń przyrostów tych samych zmiennych sterujących 
wg zasady:

W(i,j) = (1 0)
Zasada (10) reprezentuje związek logiczny zwany negacją 

różnicy symetrycznej, którą ująć można tabelą (11)

1

0

0 ' 1 

1 0
(11)

W celu określenia bardziej uogólnionej formy zapisu two
rzymy macierz oznaczeń 0, obejmującą oznaczenia wszystkich 
wektorów kierunkowych od ^  do KQ0 0Q
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0 B

11.,11 
1 1 . .1 0  

••••••  
00..01 
00..00

(12)

Poszczególne kolumny macierzy O oznaczymy literą k0 z in- 
deksem numerującym kolumny od strony silnej do słabej

0 = [ko1 ko2 *• kod] (13)

Można pokazać, że macierz M dla się przedstawić w po
staci:

d
M W

i=i

przy czym podmacierze określone są wzorem

Mi = koi * koi + koi • koi (15)

gdzie: kQ  ̂składa się z elementów będących negacjami elemen
tów kolumny kQi.

Przykład: Określić macierz strat dla d = 2

0 s

' 1 1 ' ' 1 ' ' 0 ' ' 1  ' ' 0  "

1 0 1 0

%
0 1

0 1 k o 1  = 0 E o 1  ' ’ 1 k o 2  = 1
E  „  a  

0 2 0

. 0 0 .
r

. 0 . 1 0 1
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0011' 0000 0011' 0101 oooo' 0101

0011 0000 0011 0000 1010 1010

M1= 0000 + 1100
22

1100 M2= 0101 + 0000 = 0101

0000 1100 1100 0000 1010 1010

M = M1+ M2 =

0 1 1 2  
1 0  2 1 

1 2  0 1 

2 1 1 0

5o3„ Macierz prawdopodobieństwa "a priori” P

Macierz prawdopodobieństw "a priori*' określa substrategię 
poszukiwań wektora kierunkowego zapewniającego osiągnięcie 
sukcesu dla wszystkich przyrostów składowych. Określa ona 
dla każdego punktu X prawdopodobieństwo wyboru każdego z 
wektorów kierunkowych K

X

p11..11 K11..11 p11..11

P11..10 K11..10 
....... p =

p11..10

poo..oi K00..01 poo..oi

►tt O 
”

o • • o o oo..oo
w

poo..oo

(16)

5.4. Określenie substrategii wyboru o minimalnej wartości 
spodziewanej strat

W ramach definicji strategii B ustalić można zasadniczo 
trzy warianty wyboru decyzji, zwane substrategiami. Należy 
wybrać substrategię o minimalnej wartości spodziewanej strat.
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Dla strategii B wyróżnić można następujące trzy substra- 
tegie:

a) P = - wybiera się zawsze jeden wektor kierunkowy,
b) P = F - wybiera się wektor kierunkowy proporcjonal

nie do prawdopodobieństwa osiągnięcia sukcesu,
c) P = P. - wybiera się każdy wektor kierunkowy z jedna

kową częstością./
Jeżeli macierze F, M i P są określone, to wartość oczeki

waną strat E(w) można obliczyć wg wzoru:

E(w) = FT M P (17)

Ponieważ zgodnie że wzorem (14) można rozłożyć macierz M na 
macierze składowe, można także napisać:

d
E(ffi) = FT Mi P przy czym E(W) = ^  E(W.) (18)

i=1
Wykażemy, że dla substrategii P = Pm najkorzystniejszą 

jest jej wersja wektora kierunkowego o największym prawdopo
dobieństwie osiągnięcia sukcesu. Wektorem tym jest wektor 
^11 11* £Óyż prawdopodobieństwo osiągnięcia sukcesu po wy
braniu tego wektora jest największe.

Warunek P 1 1 1 1  = tte (P-a,..»* W " Va1a2..ad 1 2  d
można też zapisać w formie lub

p( Ax^) >  p( ńx!J) p( 4 x̂ j) >  0,5

p( A x2) >  p( 4x°) p( ńx2) >  0,.5 (19)

P( 4xd) >  p( Jx°)

«•••••• • • «

p( 4xd) >  0,5
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Macierz P„ nożna zapisać następującoZu

Pn =
ópd

przy czyn d. =
0 dla j # h.

1 dla j = h
(2 0)

gdzie: k - wskaźnik wybranego wektora.
TMacierz taka wybiera z iloczynu nacierzy P M człon z 

kolunną o wskaźniku h. Ponieważ iloczyn nacierzy ?-tM nożna 
rozpisać następująco:

?TK = |fTŁ, FTk2 .. PTk2d] (21)

gdzie: k- - j-ta kolumna nacierzy M,
u

to wykazanie najkorzystniejszej wersji substrategii p ~ pa
‘i1nożna dokonać przez porównanie danego członu ^‘kj z wszyst-

kini pozostałymi. Jeżeli wybrany zostanie człon pierwszy 
(h s i) to otrzymany układ nierówności:
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Możemy również napisać

FTk. = FT (k1:j + k2j + ... + kdj.). j = 2, 3 ... 2C

Nierówność

FTk̂j <  FTk..

jest spełniona jeżeli dla przynajmniej jednego ie{l,2,...d} 
spełniona jest nierówność

fTkoi -= FTki;j (2ł)

a dla pozostałych ie{l, 2, ... d| spełnione są równości

FT^oi = pTkij

Przypomnijmy, że

kij = koi lub kij = koł

dla tych i, dla których spełnione są równości (25). Należy 
więc pokazać, że dla tych i dla których k . = ^0i* spełnio
na jest nierówność (24), to znaczy, że trzeba udowodnić nie
równość

F\ l ^ F\ i  (26)

Biorąc pod uwagę, że zgodnie z wprowadzoną umową:
a) elementy macierzy F są nierosnące wraz ze wzrostem nu

meru elementu,
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cl ••ib) pierwsze 2 ~ elementów kolumny k . jest równe jed-
d.“iności, następne 2 - elementów kolumny k . jest rów-

ćL xne zeru, i znovm następne 2 elementów kolumny kQ  ̂
jest równe jedności, i tak dalej aż do wyczerpania 
ilości 2^ elementów jakie liczy kolumna koi,

c) w każdej kolumnie kQi występuje tyle samo zer co i
jedynek stwierdzić można, iż z faktów (a), (b) i (c) 
wynika natychmiast, że nierówność (26) jest spełnio
na, co kończy dowód.

Dla substrategii P = Pm określona jest więc macierz po
szukiwań

I  i |

0
Pm = (27)

Toraz spodziewana wielkość strat E(w)p = F k^,
m

Należy z kolei udowodnić, że substrategia P = P^ daje
mniejsze wartości spodziewanych strat niż pozostałe substra- 
tegie. Rozpatrzmy kolejno, czy spełnione są nierówności

E(W) <E(W) (28)
m

oraz

E(W)p < E ( w ) p (29)
m j

Dla strategii P = F bierzemy pod uwagę macierz składową 
M. macierzy strat M dla i = 1. Utworzona jest ona z pierw
szej kolumny kQ  ̂ macierzy oznaczeń 0, co oznacza, że posz
czególne kolumny k ^  przyjmują wartości:

,d-1
(30)
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Wykonujemy mnożenie dwóch ostatnich macierzy wartości spo
dziewanej strat E(w)p porządkując równocześnie kolumny

F M1F = F kQ/] + ... + Pio..OO^
(31)

+ FTko1 (p0l..11 + p01..10 + + pOO..OO^

Ponieważ

F *01 = (p01..11 + p01..10 + ••• + pOO..OO^ = p( ńx1^
(32)ip

F ko1 = p̂11.,11 + p11..10 + + P10, .00^ = p( Axl)

więc

E(W1)p = FTM1F = 2p( Ax^j)p( AxJ) (33)

Biorąc pod uwagę, że k ^  = k^^ określimy składową spodzie
wanych strat dla macierzy M^ substrategii P = Pm

EtW^p = ? \  = FTko1 = p( Ax°) (3A-)
m

Porównując straty spodziewane dla pierwszych macierzy 
obydwu substrategii, tj. wstawiając (34-) i (33) do (28) o- 
trzymamy wzórj

p( Ax°) <  2p( A x!|) p( Ax°)

analogicznie dla każdej macierzy składowej zachodzi nie
równość

p( ¿xj) <  2p( AxJ) p( Ax?)



2h Bogusław Czaplicki

Suma tych.nierówności spełnia nierówność (28) na mocy 
warunku (1 9)«

Rozpatrując z kolei straty spodziewane substrategii P=Pj 
określamy uprzednio macierz poszukiwań P^

gdzie p = -r

Postępując analogicznie jak uprzednio i wstawiając do wzoru
(31)

= pn . . i o  = • ••  = p00..00 = P

oraz wykorzystując wzór (32) otrzymamy

P ^ P j  = pTko1 2d”1p + FTk ^  2d“1p (36)"o1

Biorąc pod uwagę, że

ko1 + k0l “

uzyskamy wynik

1
2 (37)

ogólnie
(38)
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Porównując odpowiednio nierówności dla poszczególnych ma
cierzy składowych otrzymamy nierówność

p(4x?)<|-f (39)

która.jest.spełniona na mocy warunku (1 9 ) dla wszystkich 
ie {1, 2, ... d}. Suma tych nierówności spełnia nierówność
( 2 9 ) .

Tak więc substrategia P = Pm jest substrategią o najniż
szych stratach spodziewanych.

Przykład: Określić wysokość spodziewanych strat dla wszyst
kich trzech substrategii przy d = 2 oraz wartościach

p( Ax!j) = 0.7,p( Axg) = 0,6

Otrzymamy następujące macierze

'0.4-2' Y 0.4-2" 0.25" 0 1 1 2

0.28 0 0.28 0.25 1 0 2 1
F = 0.18 pm = m 0 PF = 0.18 P. =

J 0.25 M = 1 2 0 1
_°.12_ _0_ _0.12_ 0.25 _2 1 1 0_

Wielkości strat spodziewanych

E(W)p *  0 ,7 .  E(W) = 0.9  E(W)p = t  
m j

Działanie programu uczącego się pozwala na wykorzystanie 
danych zebranych w pamięci podprogramu klasyfikacji dla 
zwiększenia szybkości poszukiwania maksimum procesu spieka
nia. Aczkolwiek przy obecnym sformułowaniu zadania teza ta 
nie może zostać udowodniona na drodze ściśle analitycznej, 
wyższość strategii B nad strategią A można wykazać np. mode
lując przebieg procesu.

Rękopis złożono w Redakcji w dniu 15.XII.65.
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cnocoE yjrrarama ncEMooirrnMAJiLHoi! c.ictemj ynpABJErow
ATJDMEPAIiHOHHOM JMTTOK C ÜOMOUIBÖ ŷ AUHXCH. ÜPQTPAMM 
P e 3 b m e

nocxp oeH H H e n flT H ąjw aT Ł  jreT T o sty  H a a a x  n ep B H s caM oynanocecH  c h c to m h  B03Ó vm u n i 
ooxasya n a x e x x y  n x  n p r a e H e H M  jua a x a itT a m to H H o ro  y n p a a .ie t c m  n p o n3BoxcTBeHHHMn 
n p o y e c c a M H •

flo  c a x  n o p  B-ra n a x e a x a  He ö h jih  n o x T B e p t x e n a ,  b b p o h t h o  H3 3 a  3 h h h h t e jd łh o ź  
CJIOSHOCTH npodJIBKMH ynpaBJieHHH HpOHSBOÄOTBeHHHMH n p o u e c c a j f f i .  
upostBBosoTBeH H H a n p o n e c c  ar^ O M ep au K K  pyX H , aHBJHDiUHHCH th h o b h m  m bxji8hhhm ji 
CXOXHHM npOU6CCOM.

Do-ace KpaTKoro b b  8x s h h h  b  TexHoxorm npoueoca arxoMepamoi npoBexeHO k b e h -  
TKsaiQDD Boex nepeMeHHHX napaMeipos npcyecca. ßjm b h h b x o h h h  t o h k k  axcTpeMyMa 
npHMSHeHo Moros raycca-3eäxexH,  0 h om oh h b KOToporo m o zh o  h h S t h  onTEMaxBHy» 
Toney nponecca b  -paaMepHOM npocTpaHCTBe, npzmwaa b o  BHuwaHHe t o j u k o  KBaH- 
■TnsoBaiiHKx nepeMeHHHX h s  oómero KOJunecTBa napauerpoB nponecca. fiHBexeHo Tpa 
paSXHHHHX CTpaTQITHfi, paaJnmaBmHXCH CKOPOOTBE HCKEHXH onTHMyMa BO BpeMH OXHOTO 
TaiCTa:

O rp aT erH H  A -  o x h h  m ar b  H an p a B J ie n ra  o x n o ä  nepeM eH H ofl
G r p a ie r H H  3  -  o x h h  m ar b  H a n p a B x e m ra  Bcex nepeMeHHHX
O r p a T e r a n  C -  ö o x e e  o x H o r o  m a ra  b  H an p a B x e H ra  B c e x  nepeMeHHHX.

npj£ n o w o ści TeopK H  pem em iH  o n p e x e x e H O  onTKM axBH yB c y d c T p a x e n n o  ß .  O n p e x e x e -  
h o  ycjro B H yB  B e p o H T H o c tB  n o x o K H T e x B H o ro  BH Ö opa HanpaBJieHHH h o h c k o b ,  3K c n e p n -  
tiem ta xB H yB  a m p a n y ,  is a T p a n y  n o r e p B  n  W a rp u n y  B e p o H T H o c r e ź  " a  n pH opn  .

O n p H im L H sn  c y ö C T p a T e rH H  o d e c n e a m a a e i  MEHHM&xn3anH B SHaaeHHH oxn xaeM H x n o -  
-Tepi> x x x  n o acK O B  m s k o m e u ib k o S  ap$eKTKBHOCTH n p o u e c o a .
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POSSIBILITIES OF IMPROVING OP QUiSI-QPTIMAL 
AGGLOMERATION PLANT CONTROL SYSTEM WITH THE AID OP 
A LEARNING COMPUTER PROGRAM

S um.  m. a. r y

The design of the first learning machines for over five- 
teen years has given a great chance of their application ■ 
to adaptive plant control systems,

Nevetherless, this expecting has not been yet confir- 
tried probables due to very high complication of the tasks 
of industrial plant control.

Prom the other side in these years are, extended the 
applications of digital computer, to industrial plant con
trol, and it is possible to use a special program of the 
control computer as a learning program in order to im
prove the process performance.

The tasks of learning computer program are divided in 
three functions: the classifying function, the recogni- 
sation function and the optimisation function.

This paper deals with the possibilities which are of
fered by this idea taking the agglomeration process as 
an example. That is a typically'slow hut complex indu
strial process.

After a short introduction to agglomeration plant 
technology there is performed a digitalisation of all 
variable plant parameters.

The Gauss-Seidel method is basically taken as a hill- 
-climbing method*- which search the process optimum in a 
d-dimensional space, taking into account only d-digita- 
lised variables form the total number of all plant pa
rameters, There are introduced three strategies diffe
rent on the search speed in the time of one pace,

A strategy: one step in one variable direction
B strategy: one step in all variable directions
C strategy: more the one step in a 11 variables 

directions.
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M t h  the help of decision theory the optimal policy is 
designee for the 3 - strategy, fhere is defined the con
ditional probability of succesful search—direction choise, 
the experimental matrix:, the loss matrix and "a priori" 
netriz of probabilities«.

She optimal policy assured the minimal value of expected 
loss for the .maxinun performance search.


