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PRZY POMOCY PROGRAMU UCZACEGO Sie

Streszczenie. Mimo iz przemystowe zastosowan

1466

167

ie

ukdaddéw uczacych sie jak dotychczas nie zdato

egzaminu,- to jednak pewne zasady ich dziakan
mozna by wykorzysta¢ przy tworzeniu uczgcych
sie programéw adaptacyjnego sterowania proce
sami przemystowymi przy pomocy maszyn cyfro-
wych.

Oméwiono blizej zasady dziatania takiego

ia

programu, biorgc jako przykdad proces spieka-

nia, optymalizowany.metodg Gaussa-Seidela. W
leznosci od szybkosSci poszukiwania okreslono

Za-

trzy strategie oznaczone A, B, C. Dla strategii

B okreslono przy pomocy teorii podejmowania

decyzji substrategie minimalizujacg spodziewa-

ne straty na poszukiwania optimum.

1. Y/step

Przedstawione juz przed pietnastu laty ukdady uczace sie

jak model odruchu warunkowego W.G. V/altera lub model szuka-
nia drogi w labiryncie W.R. Ashby*ego wzbudzidy znaczne na-
dzieje na realizacje automatéw uczacych sie, ktére moglyby

zosta¢ zastosowane do adaptacyjnego sterowania procesami

przemystowymi. Dla niektdérych konstrukcji wskazano bardzo
wczesnie spodziewane mozliwosci ich technicznego zastoso-

wania, przy czym przykdadem moze by¢ matryca uczaca sie K.

Steinbucha, ktdrg miano wykorzysta¢ do sterowania procesu
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walcowania wlewkéw [1] . Jednakze konfrontacja zamierzen z wa-
runkami przemystowymi sprawida, zO zadna z tych konstrukcji
nie wyszta w zakresie zastosowania technicznego poza sfere
projektow. Niepowodzenie prac nad praktycznym zastosowaniem
automatéw uczacych sie mozna chyba wyjasni¢ skomplikowaniem
zadan sterowania, wzrastajacych wraz ze zdozonoscig sterowa-
nego obiektu.

Procesy przemystowe, sterowane przy pomocy maszyn cyfro-
wych charakteryzuja sie duzg zmiennoscig warunkow pracy. Pro-
gramy sterowania tymi procesami niejednokrotnie nie wykorzy-
stujg wszystkich mozliwosci optymalizacji procesu. Tak wiec
mysl rozszerzenia programéw sterowania O programy uczgce wy-
daje sie bardzo interesujgca z punktu widzenia zastosowania
przemystowego. Praca niniejsza ma na celu nakreslenie na przy-
k#adzie sterowania procesem spiekania mozliwosci, jakie stwa-
rza ta idea.

2. Krétka charakterystyka procesu spiekania

Ze wzgledu na warunici pracy wielkiego pieca, ruda zelazna wy-
maga przed dostarczeniem jej do wielkiego pieca odpowiedniego
zbrylenia oraz wzbogacenia o niektdre skdadniki chemiczne.

W wiekszosci przypadkéw problem ten rozwigzuje sie poprzez
spiekanie rudy z odpowiednimi dodatkami mineralnymi oraz ko-
ksilciem na tasmach spielcalnianych. Tasmy te (rys. 1) pracuja
na mieszance spiekalnianej, sktadajacej sie gtéwnie z rudy,
kamienia wapiennego, koksiku oraz spieku zwrotnego, a nawil-
zanej woda. Mieszanka po nasypaniu na tasme zostaje zapalona,
a nastepnie tasma przesuwa sie nad szeregiem komér odciggo-
wych, ktére zasysajac powietrze przez warstwe mieszanki pod-
trzymuja proces palenia, powodujgc spiekanie mieszanki. Po
zakonczeniu procesu spiekania gotowy spiek jest rozbijany na
damaczu, przy czym czasteczki zbyt drobne wracaja do powtér-
nego przerobu.

Poniewaz wytrzymatos¢ mechaniczna oraz skkad chemiczny
spieku maja duze znaczenie dla pracy wielkiego pieca za-
gadnieniom automatyzacji procesu spiekania poswieca sie duzo
uwagi. Jednakze prace nad kompleksowym sterowaniem procecem
spiekania utrudnia fakt, Zze proces ten jest pomiarowo
bardzo trudny do uchwycenia oraz przebiega przy nie dajacej
sie scisle okresli¢ 1ingerencji powietrza z otoczenia. Jak
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dotychczas w skali sSwiatowej nie rozwigzano problemu budowy
matematycznego modelu procesu spiekania, w zwigzku z czym
budowane obecnie systemy sterowania tym procesem przy pomo-
cy maszyn cyfrowych pracuja w uktadzie '"feedback controi',
zapewniajacym jedynie sterowanie pseudooptymalne [Z] » Po-
szukiwanie optymalnej wartosci okreslonego parametru odby-
wa sie poprzez realizacje algorytmu Gaussg-Seidela, Rozwig-
zanie to jest zresztg typowe dla wiekszosci ciagtych proce-
sow przemystowych, sterowanych przy pomocy maszyn cyfrowych,
a ktérych modele matematyczne nie zostaly jeszcze opracowa-
ne [3] » fak wiec uzyskane w tej pracy wyniki bedg mogty zo-
sta¢ wykorzystane W innych procesach tego typu wystepujacych
np, w chemii.

3, Formalizacja opisu procesu, oraz programu uczgacego sie

3,1* Opis procesu

Przyjmuje sie, ze proces spiekania mozna zamkng¢ w obiekcie
technologicznym, na ktoéry oddziatywujg nastepujgace zmienne

(rys, Di

Obiekt technologiczny

Rys, 2, Proces spiekania jako obiekt regulacji

E s (en, *>*_eN) wektor zmiennych wejsciowych proce-

su, obejmuje parametry mierzalne oddziatywujace na
proces, ktdére sag niezalezne od ukd#adu sterujacego.
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X - x, x2 > xg) wektor zmiennych sterujacych procesem,

obejmuje parametry sterujgoe, zmieniane przez ukdad
sterujaoy.

Z = (zj, z2,... zF) wektor zmiennych zak#ocajgcych proces

Obejmuje parametry zewnetrzne oddziatywujgce na pro-
ces, ktore sg niezalezne od ukdtadu sterujgcego i nie
moga zosta¢ zmierzone,

Y “ (yr yg**** parametréw wyjsciowych procesu.
Q— wskaznik efektywnosSci procesu.

Wskaznik efektywnosci procesu moze by¢ jednym z parametrow
wyjsciowych lub tez funkcjag parametrow wyjsciowych procesu.
Ogoélnie

Q=f X E 2 D

W rozpatrywanym przypadku jako wskaznik efektywnosci procesu
przyjmuje sie wydajnos¢ tasmy spiekalniczej, mierzonej w ilo-
Sci spieku gotowego na jednostke czasu.

Q=0Q Ct/godz) ()

gdzies Q oznacza i1lesd spieku gotowego na jednostke cza-
SuU* e

3.2. Opis sterowania procesem

Niech kazda ze zmiennych e. wektora E zostanie skwantowana

na b. poziombw, co okreslal ilos¢ H dyskretnych wektoréw E,
gdyz1

©)
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Analogicznie przeprowadza sie kwantyzacje wektora X, przy
czym skwantowanie kazdej z x™ zmiennych wektora X na po-

ziomow okresla ilos¢ G dyskretnych wektordw X poniewaz:

g
G * SC @)
3=1 °

Zaktada sie, ze kazdemu dyskretnemu wektorowi wejsciowemu
Eg zostaje przyporzadkowany jednoznacznie jeden z dyskret-

nych wektorow Xe. Postepowanie determinujace wybor Xq przy
danym Eg nazwiemy tablicg sterowania technologieznago, o-

kreslang na podstawie doswiadczen w sterowaniu procesem,
prowadzgcym do takiego wyboru Xg przy danym Eg, aby osig-
gna¢ maksymalng wartos¢ Qo

*0 - TST A W c C5)

Przez TST nalezy tu rozumie¢ funkcje przyporzadkowania przez
tablice sterowania technologicznego kazdemu wektorowi Eg
wektora Xfl zapewniajacego Qmax«

3,3. Optymalizacja efektywnosci procesu przy pomocy algo-
rytmu Gaussag-Seidela

Dyskretny wektor sterowania XQ okreslony zaleznoscig (6)

nie moze zapewni¢ -uzyskania maksymalnej wartosci Q, a to ze
wzgledu na dziatanie zakté6cen Z, jak i niepedng znajomosc
zasad sterowania procesem, na ktdorej opierano sie przy usta-
laniu tablic sterowania technologicznego. Poszukiwanie ma-
ksymalnej wartosci Q prowadzi sin w przemystowych ukdadach
sterowania wg algorytmu Gaussa-Seidela, ktory mozna opisac
nastepujaco:

Niech bedzie dany zbidr d sktadowych wektora Xg(d =£ g)

przy czym dla kazdej sktadowej zmiennej okreslona jest jed-
nostka kwantyzacji ponadto dla catego obszaru zmian

zmiennych , X2 «« Xg istnieje jedna i tylko jedna wartosc¢
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maksymalng Q przy danej wartosci E~, dla ktdrej okreslono d
skdadowych xQi wektora przy czym prébne zmiany wektora

Xg przeprowadza sie w dyskretnych momentach czasu T.(i=1,2,
m) to transformacja wektora w momencie okreslona
jest jak nastepuje:

Zgtn) = XgCn-1) + nx™n) @)
gdzie;
Xi Jezeli Q(n) - Q(n-1) ~ O (73)
XgCn) =
0
"X,
Xl+1 jezeli Q(n) - (.n-) ¢ O (@)

Jezeli po skorygowaniu wszystkich skdadowych uzyska sie in-
deks i=d, to wtedy indeks i+l czyni sie réwnym 1 i préby =
poszukiwania optimum przeprowadza sie w Kierunku przeciwnym
do kierunku zmian realizowanego w poprzednim cyklu.

lak wiec algorytm Gaussa-Seidela ustala zupeinie mecha-
nicznie kierunek poszukiwan maksimum i kolejnos¢ zmiany ko-
rygowanej sktadowej. Zmienng jedynie jest wielkos¢ przyro-
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stu sktadowej, ktorej zmiana utrwala sie z chwilg spednie-
nia warunku (7b).

3.4-, Charakterystyka dziatania ukdadu uczacego sie

M celu lepszego scharakteryzowania ukfaddw uczgcych sie ce-
lowym bedzie oméwienie w sposob bardzo krotki definicji ich
dziatania oraz podstawowych czdondéw funkcyjnych. Aczkolwiek

Rys. 3. Wspoétdziatanie ukdadu uczacego sie z otoczeniem

nie istnieje dotychczas ogélnie przyjeta definicja procesu
uczenia sie, to wydaje sie, ze za K. Steinbuchera proces u-
czenia sie mozna nazwac¢ '‘procesem modyfikacji Wwewnetrznego
modelu otoczenia na podstawie uprzednich doswiadczen, przy
czym wewnetrzny model otoczenia determinuje reakcje w sto-
sunku do tego otoczenia'. Yispotdziatanie otoczenia z ukta-
dem uczacym sie przedstawione jest schematycznie na rys. 3»

W uktadzie uczacym sie, wyrozni¢ mozna trzy czdony fFfunk-
cyjne (rys. 4): czton klasyfikujacy, czdon oceny oraz czion
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optymalizacji. Sytuacja zewnetrzna oddziatywujgaca na ukdad
w Fformie wektora wejsciowego E powinna zosta¢ sklasyfikowa-
na przez czton klasyfikujacy, ktory kazdej sytuacji E przy-
porzadkowuje odpowiednig reakcje X. Cz#on klasyfikujacy nie
dziata w sposdb sztywny, przy czym wskutek procesu uczenia
sie winien okreslié¢, jaka reakcje podporzadkowa¢ jakiej sy-
tuacji. Ogdélnie biorac liczba klas sytuacji winna by¢ réwna
liczbie reakcji.

Funkcja kryteria/na
Rys, 4-, Schemat blokowy uk#adu uczacego sie

Zadanie korekty czdtonu klasyfikujgcego przejmuje czdon
optymalizacji, ktéry winien modyfikowa¢ prace czdonu klasy-
fikujgcego w celu znalezienia odpowiednio optymalnej stra-
tegii. Modyfikacja ta nastepuje przy nieprawiddowym rozpo-
znaniu wektora wejsciowego E, wyrazajacym sie w wyborze nie-
whasciwej strategii X.

Czton oceny analizuje sytuacje oddziatywujgca na ukdad
pod wzgledem jej zbieznosci z okreslong niezaleznie funkcja
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kryterialng. Wystepowanie sytuacji rozumianych jako nieko-
rzystne ze stanowiska funkcji kryterialnej jest dla cztonu
oceny przyczyna oddziatywania na czdon optymalizujacy w ce-
lu zmiany niekorzystnej strategii.

Powyzsze czynnosci nalezy przetransponowa¢ na program
uczacy sie zastosowany do optymalizacji pracy spiekalni.

4. Funkcyjne podprogramy programu uczgacego sie zastosowane-
go do optymalizacji pracy spiekalni

Analogicznie do cztonéw funkcyjnych ukdadu uczgacego sie omo-
wione zostang podprogramy funkcyjne programu uczgcego sie.

4.1. Podprogram oceny

Ocenia skutki poszczegélnych dziatan, dysponujgac funkcjag
kryterialng wyrazong w postaci nierownosci (?a) i (7b). W
zaleznosci od spednienia nieréwnosci (?a) lub (7b) rezul-
tat dziatania oceniany jest jako sukces, lub porazka.

4-,2. Podprogram optymalizacji

Dysponuje zbiorem strategii, ktére moga by¢ stosov;ane w za-
leznosci od zdobytych doswiadczen co do ich skutecznosci.
Przez strategie rozumie sie zasade doboru przyrostu zmien-
nych sterujacych procesem. Bazujac na funkcji kryterialnej
wyrazonej nieréwnosciami (7a) 1 (?b) wyrézni¢ mozna zasad-
nicze strategie:

A) Algorytm Gaussa-Seidela - w jednym takcie zmienia sie
przyrost tylko jednej zmiennej sterujacej o jednostke
AXi .

B) Zmodyfikowany algorytm Gaussa-Seidela - w jednym tak-
cie zmienia sie przyrost wszystkich d zmiennych ste-
rujacych o jednostke Ax~/.

C) Duze zmiany - w jednym takcie zmienia sie przyrost
kilku zmiennych sterujacych o n™ jednostek AXi.

Strategia A zostata omowiona w p, 3*3 przy omawianiu al-
gorytmu Gaussa-Seidela, omowienie strategii C znacznie prze-
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kracza ramy niniejszego opracowania, natomiast strategia B
zostanie rozpatrzona ponizej.

4_.3. Podprogram klasyfikacji

Dokonuje wyboru decyzji oddziatywania na proces, dysponujac
zbiorem decyzji okreslonych przez dang strategie, decyzja wy-
dang w poprzednim takcie oraz rezultatem dziatania tej decy-
zji na proces. Podprogram klasyfikacji dysponuje pamiecig, w
ktoérej rejestruje ciag decyzji i odpowiadajacych im rezulta-
tow, ksztaktujgc w ten sposob obraz otoczenia. Odpowiednia
analiza tych danych pozwala podprogramowi optymalizacji na
wybor najkorzystniejszej strategil.

Y/prowadzone powyzej okreslenia zostang zilustrowane po-
przez blizszg analize strategii B.

5. Analiza strategii B oraz wybdr optymalne i1 substrategii

Zakbézmy, ze dysponujemy d zmiennymi sterujacymi, skwantowa-
nymi, przy czym jednostke kwantyzacji AX. nazywamy przy-
rostem i-tej zmiennej sterujacej. Biorgc pod uwage definicje
strategii B, stwierdzi¢ mozna, ze istnieje 2~ kombinacji
przyrostéw wszystkich d zmiennych sterujacych, biorac pod u-
wage znaki dodatnie i ujemne. Kazda z tych kombinacji nazy-
wac¢ bedziemy wektorem kierunkowym. Zbidr |K.j wszystkich wek-

tordow kierunkowych jest jednoznaczny ze zbiorem wszystkich
decyzji strategii B.

Poniewaz zakres zmian zmiennych sterujacych jest ograni-
czony, istnieje ograniczona liczba wektorow X. Kazdg wartoscé
wektora X traktowa¢ mozemy jako punkt w d-wymiarowej prze-
strzeni euklidesowej R®, o wspodrzednych (X*, Xg ... XM).

Kazdemu punktowi X przyporzadkowujemy jednoznacznie okres-
lony zespot komérek pamieci. Ustalmy zasady zapisu w pamieci.

Jezeli dla danego punktu X wybranie okreslonego kierunku
przyrostu i-tej zmiennej sterujgcej zakonczydo sie A razy
sukcesem, ponadto wybranie przeciwnego kierunku przyrostu
tejze zmiennej zakoriczydo sie B razy niepowodzeniem, to suma
A + B zostaje zapisana jako wskaznik osiggniecia sukcesu w
okreslonym kierunku przyrostu i-tej zmiennej sterujacej.
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Ponadto jezeli wskaZznik A + B uzyskany zostat na ogdlng
ilos¢ C krotnego wyboru przyrostu i-tej zmiennej, to uka-

raek ééﬁ nazywany bedzie prawdopodobienstwem uzyskania sukce-

su przez wybdr danego kierunku przyrostu i-tej zmiennej ste-
rujacej .
Oznaczajac dany kierunek przez 1, a przeciwny przez 0 mozemy
napisac

tk 1\ A+B / A o\ C-A-B \
p (Axi® =~C~ oraz p" xi" ~ - C

gdzie: C - liczba dostatecznie duza.

Jezeli C nie jest liczbag dostatecznie duzg w sensie sta-
tystycznym, jest stosowana strategia A, natomiast po uzyska-
niu odpowiedniego 'doswiadczenia' - strategia B wzglednie C.

Zaktadajac niezaleznos¢ prawopodobienstwa sukcesu dla da-
nego kierunku dowolnego przyrostu od warunkéw osiggniecia
sukcesu przez wybdr innych przyrostéow okresli¢ mozna prawdo-
podobienstwo sukcesu przez wybor dowolnej decyzji strategii
B wzorem

p (K) =1 p @) (7d)
i=1
gdzie:
ae {o,l]
je {1,2... 2d}

przyjmujac zerojedynkowe oznaczenia kierunkéw przyrostow
wchodzgcych w skdad wektora kierunkowego mozna oznaczy¢ da-
ny wektor kierunkowy kombinacja zerojedynkowg

K, =K

gdzie: a”~ . .,ad e{0,1J
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a odpowiadajgce mu prawdopodobienstwo

p(ij = Pa/_E‘ZQ*#ad

Wektor Kkierunkowy spedniajacy warunek

5<Ka a ) = Max p(K,, D) )
12* d ala2...ad ala2***d.

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

5.1. Macierz eksperymentalna F

Macierz eksperymentalna F powinna okresla¢ prawdopodobienstwo
osiggniecia sukcesu po wybraniu ktéoregokolwiek z wektoroéw
kierunkowych. Ze wzgledu na zwigzanie wektora E z obszarem
zmian X macierz eksperymentalng odnosimy do danego punktu X,
Ma ona forme macierzy kierunkowej.

X
pl1..11 K11..11 pl1l..11
P11.10 K11..10 P11..10
k= k= ®
=
poo..oo ©©, 00 P0O0. .00 _

5.2. Macierz strat M

Miarg strat sg wartosci funkcji strat W, przy czym funkcja
ta jest funkcjag dwoch argumentéw. Pierwszy jest kierunkiem
rzeczywistym zapewniajacym sukces po wybraniu dla wszystkich
przyrostow sktadowych, natomiast drugi jest Kkierunkiem wy-
branym w wyniku podjecia decyzji. Za jednostke strat przyjmu-
je sie strate powstata przez wybranie przyrostu skdadowego
w kierunku zmniejszania przyrostu Q. Maksymalna strata wynies
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moze d jednostek* Wielkos¢ strat, jakie moga powstac¢ miedzy
poszczegdlnymi wektorami kierunkowymi ujg¢ mozna macierzg

2d x 2d«

e85, 8
X (0] 8 L ] o L 3

V - : 0] (0]

Vv » 2.0 Wo

K11. .11 0 1 0d-1 d
K11*.10 1 0O .d d-1

®

koo,o2 41 d o0 1
EooO Jeic) d d-1 o1 0

Obliczanie wielkosci strat W polega na poréwnaniu ze
soba oznaczen przyrostéw tych samych zmiennych sterujacych
wg zasady:

Wi 3D = €o)

Zasada (10) reprezentuje zwigzek logiczny zwany negacja
réoznicy symetrycznej, ktorag ujac¢ mozna tabelg (11)

1 0 -1 (1)
01 0

W celu okreslenia bardziej uogélnionej formy zapisu two-
rzymy macierz oznaczen 0, obejmujaca oznaczenia wszystkich
wektorow kierunkowych od N do KQO 0Q
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11.,11
11..10

OB eececee (12)
00..01

00..00

Poszczegélne kolumny macierzy O oznaczymy literg kO z in-
deksem numerujacym kolumny od strony silnej do stabej

0 = [kol ko2 *= kod] a3)

Mozna pokaza¢, ze macierz M dla sie przedstawi¢ w po-
staci:

d
M W
i=i
przy czym podmacierze okreslone sg wzorem
Mi = koi * koi + koi = koi @as)

gdzie: kQ™ sktada sie z elementdw bedgcych negacjami elemen-
tow kolumny kQi .
Przyktad: Okresli¢ macierz strat dla d = 2
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0011' 0000 0011' 0101 oooo' 0101
0011 0000 0011 0000 1010 1010
M= 0000 * 1100 2 1100 M= 0101 * 0000 = 0101
0000 1100 1100 0000 1010 1010
0112
10 21
M = M1+ M2 = 12 01
2110

503,, Macierz prawdopodobienstwa "a priori” P

Macierz prawdopodobienstw '"a priori*" okresla substrategie
poszukiwann wektora kierunkowego zapewniajacego osiagniecie
sukcesu dla wszystkich przyrostow skdadowych. Okresla ona
dla kazdego punktu X prawdopodobienstwo wyboru kazdego z
wektoréw kierunkowych K

X
pli..11 K11..11 pl1..11
P11..10 K11..10 pl1..10
------- » - @)
poo. .oi K00..01 poo. .oi
HSo.ooo EOO,,OO poo. .00

5.4. Okres$Slenie substrategii wyboru o minimalnej wartosci
spodziewanej strat

W ramach definicji strategii B ustali¢ mozna zasadniczo
trzy warianty wyboru decyzji, zwane substrategiami. Nalezy
wybra¢ substrategie o minimalnej wartosci spodziewanej strat.
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Dla strategii B wyré6zni¢ mozna nastepujace trzy substra-
tegie:

a P = - wybiera sie zawsze jeden wektor Kierunkowy,

b) P =F - wybiera sie wektor kierunkowy proporcjonal-
nie do prawdopodobienstwa osigagniecia sukcesu,

c) P =P. - wybiera sie kazdy wektor kierunkowy z jedna-

kowa czes;oécia-

Jezeli macierze F, M i P sg okreslone, to wartos¢ oczeki-
wang strat E(w) mozna obliczy¢ wg wzoru:

E(w) = FT M P @an

Poniewaz zgodnie ze wzorem (14) mozna roztozy¢ macierz M na
macierze sktadowe, mozna takze napisac:

d
E(Ffi) = FT Mi P przy czym E(W) =~ E(W.) (18)
=1

Wykazemy, ze dla substrategii P = Pm najkorzystniejsza

jest jej wersja wektora kierunkowego o najwiekszym prawdopo-
dobienstwie osiggniecia sukcesu. Wektorem tym jest wektor
~11  11* £0yz prawdopodobienstwo osiggniecia sukcesu po wy-

braniu tego wektora jest najwieksze.

Warunek P1111 = tte (P-a,..»* W " V
ala2..ad 12 d

mozna tez zapisa¢ w formie lub

p( Ax™) > p( nx1)) p(4xYy)> 0,5

p( Ax2) > p( 4x°) p( nx2)> 0,5 (19

P(4xd) > p( Ix°) p( 4xd)> 0,5
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Macierz PZU nozna zapisa¢ nastepujaco

Odla j#h
o prey cam d. - ¢0)
. ldla j=nh
6pd
gdzie: k - wskaznik wybranego wektora.

Macierz taka wybiera z iloczynu nacierzy PTM czton z
kolunng o wskazniku h. Poniewaz iloczyn nacierzy M nozna
rozpisa¢ nastepujaco:

TK = [Tk, FTk2 .. PTk2d] (21)

gdzie: k- - j-ta kolumna nacierzy M,
to wykazanie najkorzystniejszej wersji substrategii p ~ pa
nozna dokonac¢ przez poréwnanie danego czdonu N“Kj z wszyst-

kini pozostatymi. Jezeli wybrany zostanie czdon pierwszy
(h s 1) to otrzymany ukdad nieréwnosci:
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Mozemy roéwniez napisac

FTk. = FT(KLj + K2j + ... + kdj). Jj =2, 3 ... 2C

Nierownoscé

FTKy < FTk.

jest spedniona jezeli dla przynajmniej jednego ie{l,2,...d}
spedniona jest nierdéwnosc

fTkoi -= FTKigj e))

a dla pozostatych ie{l, 2, ... d] speknione sa réwnosci

FTMoi = pTkij
Przypomnijmy, ze
kij = koi lub Kkij = kot
dla tych i1, dla ktérych spednione sg réwnosci (25). Nalezy
wiec pokaza¢, ze dla tych i dla ktérych k .= ~0i* spednio-
na jest nieréwnos¢ (24), to znaczy, ze trzeba udowodnié¢ nie-
réwnoscé

AT AR\ 26)

Biorac pod uwage, ze zgodnie z wprowadzong umowa:

a) elementy macierzy F sg nierosnace wraz ze wzrostem nu-
meru elementu,
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b) pierwsze Zd:"i elemeqtéw kolumny k . jest réwne jed-
nosci, nastepne ZdZ' elementow kolumny k . jest row-
ne zeru, 1 znovm nastepne Zd'x elementédw kolumny kQ»
jest réwne jednosci, 1 tak dalej az do wyczerpania
ilosci 2n elementéw jakie liczy kolumna koi,

c) w kazdej kolumnie kQi wystepuje tyle samo zer co i

jJedynek stwierdzi¢ mozna, iz z faktow (@), () i (©)
wynika natychmiast, ze nierdéwnos¢ (26) jest spednio-
na, co kornczy dowdd.

Dla substrategii P = Pm okreslona jest wiec macierz po-
szukiwan
i |
0
Pm = @n

oraz spodziewana wielkos¢ strat E(w)p = FTkA,
m
Nalezy z kolei udowodni¢, ze substrategia P = P” daje

mniejsze wartosci spodziewanych strat niz pozostate substra-
tegie. Rozpatrzmy kolejno, czy spednione sg nieréwnosci

EQ(W) <E(W) 28

m

oraz

E(Wp <E(w)p (29)
m j
Dla strategii P = F bierzemy pod uwage macierz sk#adowa

M. macierzy strat M dla i = 1. Utworzona jest ona z pierw-
szej kolumny kQ™ macierzy oznaczen 0, co oznacza, ZzZe poOSz-

czegolne kolumny k” przyjmujg wartosci:
,d-1

(30)
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Wykonujemy mnozenie dwéch ostatnich macierzy wartosci spo-
dziewanej strat E(w)p porzadkujac rownoczesnie kolumny

F M1F = F kQ] + ... + Pio..oO"
@D
+ FTkol (@OI..11 + p01..10 + + p00..00N
Poniewaz
F*01 = (O01..11 + p01..10 + ee= + p00..00" = p(hAx1"
. 32
b G2
F kol = ”p11.,11 + pl1..10 + + P10, .00 = p(AxD
wiec
E(WL)p = FTMIF = 2p( APp( AxJ) (33)
Biorac pod uwage, ze k™ = k™ okreslimy sktadowg spodzie-
wanych strat dla macierzy MM substrategii P = Pm
EtW~Ap =7\ = FTkol = p( Ax°) (€LD)

m
Poréwnujac straty spodziewane dla pierwszych macierzy
obydwu substrategii, tj. wstawiajgc () i (33) do (28) o-
trzymamy wzorj
PC Ax®) < 2p( AxID p(Ax®)
analogicznie dla kazdej macierzy skdadowej zachodzi nie-
rownoscé

PC¢xJ) < 2p( AxJ) p(Ax?)
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Suma tych.nieréwnosci spetnia nieréwnos¢ (28) na mocy
warunku (19)«

Rozpatrujac z kolei straty spodziewane substrategii P=Pj
okreslamy uprzednio macierz poszukiwan P~

gdzie p = -r

Postepujac analogicznie jak uprzednio i wstawiajac do wzoru

@D

=pn..io = eee = p00..00 =P

oraz wykorzystujac wzor (32) otrzymamy
PAPJ = pTkol 2d”1p + FTkgy 2d“1p (36)

Bioragc pod uwage, ze

kol + kOl *

uzyskamy wynik

5 €))
ogolnie

(38)
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Pordwnujac odpowiednio nieréwnosci dla poszczegélnych ma-
cierzy sktadowych otrzymamy nierownosc

p(4x?)<]-F (39

ktéra.jest.spedniona na mocy warunku (19) dla wszystkich
ie {1, 2, ... d}. Suma tych nieroéwnosci spednia nierdéwnosc

(29).

Tak wiec substrategia P = Pm jest substrategig o najniz-
szych stratach spodziewanych.

Przykd#ad: Okresli¢ wysokos¢ spodziewanych strat dla wszyst-
kich trzech substrategii przy d = 2 oraz wartosciach

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

Otrzymamy nastepujgce macierze

*0.4-2" Y 0.4-2" 0.25" 0112

0.28 0 0.28 0.25 1021
F = — _ pP. = M=

0.18 PM o PF= o0.18 ') 0.25 1201

_°.12 0 _0.12_ 0.25 2110

Wielkosci strat spodziewanych

Dziatanie programu uczacego sie pozwala na wykorzystanie
danych zebranych w pamieci podprogramu klasyfikacji dla
zwiekszenia szybkosci poszukiwania maksimum procesu spieka-
nia. Aczkolwiek przy obecnym sformutowaniu zadania teza ta
nie moze zosta¢ udowodniona na drodze Scisle analitycznej,
wyzszosC strategii B nad strategig A mozna wykaza¢ np. mode-
lujac przebieg procesu.

Rekopis ztozono w Redakcji w dniu 15.XI11.65.
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CnocoE yjrrarama ndEMooinTVAJILHDI! cictemj ynpABJErOwN
ATIDVEPAITHHHOM MTTOK C UMUIBO y M AUHXCH UPQTPAVM

Pe3bme

nocxpoeHHHe nflTHajwaTt jreT Tosty Haaax nepBHs caMoynanocecH chctomh BO3Ovmuni

ooxXasya naxexxy nx npraeHeHM Jua axaitTamtoHHoro ynpaa.ietcm npon3BoxcTBeHHHMn
npoyeccaMH-e

flo cax nop B-ra naxeaxa He 6hjih noxTBeptxena, bbpohtho H3 3a 3hhhhtejdthoz
CJIOSHOCTH npodJIBKMH ynpaBJieHHH HpOHSBOAOTBeHHHMH npoueccajffi.
upostBBosoTBeHHHa nponecc ar*OMepauKK pyXH, aHBJHDIUHHCH thhobhm mbxji8hhhm ji
CXOXHHM npOUGCCOM.

Do-ace KpaTKoro bb 8xshhh b TexHoxorm npoueoca arxoMepamoi npoBexeHO kbeh -
TKsalQDD Boex nepeMeHHHX napaMeipos npcyecca. Rjm bhhbxohhh tohkk axcTpeMyMa
npHVSHeHo Moros raycca-3eéxexH, o homohhb KOTOPOro mozho hhSth onTEMaxBHy»

oney nponecca b —ﬁaaMepHOM npocTBJaHCT Be, npzmwaa bo BHuwaHHe tojuko KBaH-
T 11HKX nepeMeHHHX hs odmero KOJunecTBa naﬂauergoB nponecca. 1J|I-Beer0 Tpa
paSXHHHHX CTpalQITHR, paaJnmaBmHXCH CKOPOOTBE HCKEHXH onTHWyMa BO BpeMH OXHOTO
TaiCTa:

OrpaTerHH A - oxhh mar b HanpaBJienra oxnod& nepeMeHHofl
GrpaierHH 3 - oxhh mar b HanpaBxemra Bcex nepeMeHHHX
OrpaTeran C - 6oxee oxHoro mara b HanpaBxeHra Bcex nepeMeHHHX.

npjE nowosci TeopKH pememiH onpexexeHO onTKMaxBHyB cydcTpaxenno B. Onpexexe-
ho ycjroBHyB BepoHTHoctB noxoKHTexBHoro BHOopa HanpaBJieHHH hohckob, 3Kcnepn-
tiemtaxBHyB am pany, isaTpany norepB n Warpuny BepoHTHocrez "a npHopn .

OnpHimLHsn cyéCTpaTerHH odecneamaaei MEHHM&xn3anHB SHaaeHHH oxnxaeMHx no-
-Tepi> xxx noacKOB mskomeuibkoS ap$eKTKBHOCTH npouecoa.
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POSSIBILITIES OF IMPROVING OP QUiISI-QPTIMAL
AGGLOMERATION PLANT CONTROL SYSTEM WITH THE AID OP
A LEARNING COMPUTER PROGRAM

Sum. mary

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

Nevetherless, this expecting has not been yet confir-
tnad 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 iIm-
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 all variables
directions.
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Mth 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.



