KYBERNETIKA CISLO 4, ROCNIK 2/1966

Uciace sa systémy automatického riadenia™*

STEFAN PETRAS

V ¢lanku je uvedena definicia uCenia a formulovany je proces uéenia pri automatickomriadeni.
Uvedené si1 niektoré problémy samoudenia, ako aj kvantitativne metddy procesu ucenia. Z hladis-
ka rieSenia ulohy automatického riadenia je doleZitd etapa vypracovania algoritmu riadenia.
V &lanku st uvedené tri druhy algoritmu riadenia, ako aj analyza konvergencie riesenia a rozptylu
ndhodnej veli¢iny ciela.

1. UvoD

Skusenosti s pouZitim metod optimalneho riadenia zloZitych vyrobnych procesov nasved&uju
tomu, Ze najvac8ie fazkosti vznikaju pri vypracovani algoritmu riadenia. Zostavenie algoritmu
riadenia predpokladé znalost:

a) matematického modelu daného vyrobného procesu (v¢itane obmedzeni). Ziskal tento model
Jje Casove velmi ndaro¢nd vloha. Najmi vSak je ndro€nd prica spojend so spracovanim velkého
po&tu informécif u mnohorozmernych sustav,

b) met6d rieSenia iloh optimalneho riadenia. Tento problém spoliva vo volbe deterministickych,
alebo stochastickych met6d. Vzhladom na zloZitost matematického modelu a pouZitie podi-
tacich strojov budu to spravidla itera¢né metody. Tu vznikd problém rychlosti konvergencie
rieSenia pri poZzadovanej presnosti.

¢) kritérii kvality riadiaceho systému, t. j. do akej miery mdZe dand sustava splnif poZadované
ciele (vyhovovat objektivnej funkcii — funkciondlu).

V zavislosti od vy33ie uvedenych podmienok kvalita algoritmu riadenia bude adekvatna stupiiu
poznania matematického modelu a na druhej strane algoritmus bude efektivny v zdvislosti od
celkového Casu rieSenia pri poZzadovanych kritéridch kvality prace riadiacej sustavy. Doterajic
metddy optimdlneho riadenia, ako aj metddy optimalneho riadenia pri netplnych informdciach
(dudlne riadenie, riadenie modelom, strategické riadenie, riadenie pokusom) rozsiahlych ststav
(farge systems, Goasmme cucremst) st neefektivne [3], [4], [11]. Snaha je preto, pouZif metddy
riadenia zaloZené na principe ,,ufenia®, resp. ,,samoudenia.

V tomto referate budeme sa zaoberat definiciou ucenia s ohladom na proces ucenia v problema-
tike riadenia vyrobnych procesov. Nemienim sa zaoberat klasifikdciou uéiacich sa sustav, ich

* Referat predneseny na druhej konferencii o kybernetike, Praha, 16.—19. novembra 1965.
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vyznamom a udiacimi sa automatmi, ako su perceptron (model istej &innosti mozgu). Mojou
snahou je poukézaf na rieenie otdzok optimalneho riadenia vyrobnych procesov ak nepoznime
matematicky model vyrobného procesu tplne.

2. DEFINICIA UCENIA A SAMOUCENIA, ZAKLADNE BLOKOVE
SCHEMY

Jednotny ndzor na definiciu uéenia a samoudenia vo vedeckych kruhoch nie je. Tak
napr. V. M. Gluskov v préci [6] pod pojmom samouciaci proces rozumie taky proces,
ktory stdle zlepsuje ciel daného procesu. Iny vedec Pask v prdci [9] rozumie pod
pojmom udenie charakteristiku chovania sa sustavy, odvodenu zo skiisenosti. So-
vietsky vedec A. M. Dovgjallo [2] rozumie pod pojmom udenie zloZiti ¢innost
sustavy za ucelom zlepSenia jeji vlastnosti. Niektori autori pod pojmom udenia
rozumia proces adaptdcie.

Uvedieme definiciu, vyplyvajicu z kybernetického hladiska. Pod pojmom ucenia
budeme rozumief proces ziskavania (schopnost’ prijimat otdzky), uschovania
(schopnost zapamitat si), transformdcie (vypracovaf odpoved) a vyuZitia (podrobif
sa kontrole) informdcir.

Inymi slovami miZeme povedat, Ze proces ucenia je realizovany sithrn algoritmov,
odvodenych z predchddzajicej innosti sustavy (apriorné charakteristiky) a sicasnej
Cinnosti (aposteriorné charakteristiky).

Pod pojmom samoucenie budeme rozumiet schopnost uciacej sa sustavy, sama
si generovaf nové informdcie na zdklade pokusov. Tiecto mdZu byt uspesné (ked
vyhovujui cielu), alebo netispe$né. Charakteristickym rysom u&iacej sistavy je zlep-
Sovat odpoved na danu otdzku. Ind¢ povedané, pri danych vstupnych informédciach
(otdzkach) upravit transformdciu informdcii tak, aby po urditom pogte pokusov
vystup (odpoved) vyhovoval kritériu uenia (objektivnej, icelovej funkcii).

Pri procese uCenia sa vzdy vyskytuje objekt ucenia (2iak, automat, riadend sistava)
subjekt ucenia — uciaci automat (uéitel, automat, poditaci stroj a pod.) (obr. 1).
‘Utiaci automat pusobi na objekt udenia priamou vizbou, t. j. poskytuje informédcie
objektu udenia o cieli ucenia, o predmete, o metéde a spdsobe udenia. Objekt udenia
po osvojeni (tr:msformécii a zapamdtani) potrebnych informdcil odpovedd na kon-
trolné otdzky. Utiaci automat porovndva odpovede s mozZnymi odpovedami a vy-
pracuje potrebné zmeny v ciefoch, v predmete, v metéde a spdsobe ulenia. Tieto
prenosy sa uskutoliiuji v spdtnej vizbe. Okrem toho na zdklade vysledku porovnania
odpovede s moZnymi odpovedami zhodnoti sa sicasne proces uenia a vypracuje
sa ,,povzbudzujiica® excitatnd informdcia, ktord pbsobf na objekt udenia. Vidime
teda, Ze proces ucenia je proces so spitnou vizbou, vyuZivajuci zdkladnej kyberne-
tickej myslienky ziskavania, prenosu, transformdcie, zapamitovania a vyuZivania
informadcii.

V zdsade pri riadeni vyrobnych procesov mézeme pouZit proces ucenia pri identi-
fikdcii vyrobnych procesov a pri automatickom riadeni vyrobnych procesov. Blokovd
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schéma identifikdcie procesov ucenia je nakreslend na obr. 2. Identifikdtor (automat
pre identifikdciu) zahrfiuje v sebe vlastnl sistavu, model sdstavy, porovndvaci &len,
pamif, logicky ¢len a vykonny ¢len a excitdtor.
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Obr. 2. .

Z hladiska §trukturdlneho niet podstatného rozdielu medzi adaptivnym pristupom
k rieSeniu tlohy a naznalenou schémou aZ na obvod excitdcie, ktory prave vyuZiva
apriorné charakteristiky a usp&$né &i netspe$né pokusy. Tento obvod je charakteris-
ticky procesu udenia pri identifikdcii. Proces identifikdcie vyplyva z naznadenej blo-

kovej schémy.

Zaujimavy je proces ulenia v procese riadenia. Blokovd schéma je nakreslend na
obr. 3. Modifikdtor (ugiaci automat) zahriiuje v sebe riadiaci automat RA, pamac,
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porovndvaci &len a excitdtor. Ako vidime, v modifikdtori uZ zdanlivo nevystupuje
model ststavy a vykonny &len a naviac je tu riadiaci automat RA. MoZu existovat
udiace sa obvody automatického riadenia, vyuZivajice aj vlastnosti modelu. Zdvisi
to na metéde udenia.

Vstup Vystup (riadend Ciel

veli¢ina) ™1 riadenia
) e -
|
|
Pamit  f—sf POTOVRAVACE ] Excitstor l
clen |
|
Zpitna viizba (zaporna) |‘
Excitacna viizba (kladna) |
Obr. 3. i ——

M(;li—[tlrénor
3. KVANTITATIVNE METGDY PROCESU UCENIA

Treba vysvetlit pojem zlepSovat odpoved na danu otdzku, &ize kvantitativne zhod-
notit proces ucenia. Pre toto vyjadrenie méZeme pouZif pojem entrdpie, resp. mnoz-
stva informdcie takto:

Nech je dand diskrétna a ndhodnd veli€ina x, x € X s rozloZenim pravdepodobnosti
f(x). Entrépiou tohto rozloZenia budeme nazyvat vyraz:

(1) H, = —-x;(f(x) log f(x) .

Ak f(x) =0, potom tieZ f(x).logf(x) =0 (rozumie sa prirodzeny logaritmus).
V pripade dvoch nezdvislych ndhodnych veli¢in z = z(x, y), xeX, yeYs rozlo-
Jeniami pravdepodobnosti f,(x) a f,() entrépia veliginy z bude dand vztahmi:

(2) H,, = _Zfz()’) Zf1(x) log f1(x),

H,, = _Zfl(.x) Zfz(y) 1ng2(y) :
Napriklad majme n riadeni, prifom kazdé modZe nadobidat m réznych hodndt.
Potom celkové mnoZstvo moZnych reZimov je N = nm. Nech pocet priaznivych

rezimov je k (t. j. takych, ktoré vyhovuji objektivnej funkcii). Potom potiato&nd
pravdepodobnost priaznivosti rezimov je
k

(3) pi = E

a jemu odpovedajica entrépia bude



pilogp;.

M=

4 Hy = -

1

Okrem priaznivych reZimov vyskytna sa aj reZimy nepriaznivé, ktoré v priebechu
pokusu vylucujeme tym, Ze ich od celkového potu moznych rezimov odpocitavame.
Teda pravdepodobnost priaznivosti i-tého reZimu je

k

(5) bi=————,
mn — s

kde s je oznadenie pre poéet uz uskutoénenych nepriaznivych reZimov. Tdto pravde-
podobnost postupne bude stipaf aZ pre s = mn — k.
Entrépia bude:

mn—s

(6) ! Hy= -3 plogp;,
i=1

t.j. |H| < |H,|. V pricbehu udenia entrépia bude klesaf.
Mieru ulenia mdZeme vyjadrif napriklad takto: Oznadme pomer entrépie pred
uéenim H, a po naudeni H,, CiZe

7 h=—= (0<hg1).

Tento pomer nazyvame relativna entropia uéenia. Mieru udenia dostaneme

() 17=H—°:—Hf=l~h ©o=n=1).

H,
Cim je n vadiie, tym sa ststava lepSie nangila (lepsie reprodukovala vstupné infor-
mdcie). Predpokladdme apriori, %¢ n nie je zdporné &islo. V praxi sa viak méZe
staf, Ze namiesto udenia (1. j. orgam'zovanosti) ststava sa dezorganizuje, potom n mdZe
byt &islo zdporné.

Z hladiska $trukturdlneho treba povedat, Ze celkovd entrdpia udiacej sa ststavy
pozostava z niekolkych &asti (v zdvislosti od celkovej Struktiry). Napr. ak proces
ugenia je podla schémy otdzka, odpoved, zhodnotenie [5], potom entrépia celej
sustavy bude pozostdvat z troch hlavnych Gasti

H,, entrépia vstupu (entrépia otdzky),
H, entrdpia transformdcie (entrépia odpovede),
H, entrépia vysledku (entrdpia zhodnotenia).

Okrem tychto vyskytuju sa eSte entropie dieldie (ako sd entrdpia prenosu infor-
médcie na vstupe, vo vlastnej sfistave, na vystupe a pod.). Z hladiska procesu uéenia,
najdéleZitejSia Cast celkovej entrépie ucenia je H, entrdpia transformdcie. Uvedieme
teraz vzfahy pre hlavné ¢asti entrépie.
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Nech (py, Py «ves Piy -von ) = P J postupnost otdzok, vstupujicich do uciacej
ststavy a o P) je rozloZenie pravdepodobnosti postupnosti P, potom entrépia otdzky
bude
©) H, = — Y ofP)log«(P).

pieP
Nech B(P)je rozloZenie pravdepodobnosti postupnosti vstupnych otdzok P po vloZeni
otdzky a y(A) je rozloZenie pravdepodobnosti pociatoéného stavu A udiacej ststavy.
Nech F je operdtor, ktory charakterizuje spdsob transformdcie informdcii. Veliciny
B(P) a y(A4) a operdtor F uréujd funkciu &(P, Q), kde Q je odpoved, &iZe

(10) o(P, Q) = £{F[A(P)], (4)} .

Entrépia transformdcie bude potom dand vzfahom

(11) H = -3 &P, Q)logeP, Q).
2ijen

Nech ¢15 G2, s 4is oo @ = Q Je postupnost odpovedi (vystupu) udiacej sa sistavy
s rozloZenim pravdepodobnosti p(Q), potom entrépia vysledku

(12) H, = ZQﬂ(Q) log 1(Q) .
gl
Celkova entrépia ucenia pri danom zdkone rozloZenia udenia u dand siuétom jednot-
livych entrdpii
H,=H, + H,+H,.

Nicktori autori [5] zavddzajii pre mieru u€enia iny vztah ako je (8). Nech potiatoénd
entrépia udiacej ststavy je H,,. RozloZenie udenia je (u) triedy K pri danej entro-
pii H,, potom vyraz

(13) 0, = j AH, ¢(u)du,
K
resp.

. _if AH,
(14) e gj‘ﬁ AN, o(u) du ,
kde AH, = H, — H,0, AH, = H, — H . Porovnanim vztahu (14) a (8) vidime, Ze
vzfah (8) vyjadruje mieru udenia len pre jeden pripad. Vyraz (13), resp. (14) pre cela
triedu, zdéraziiujic pritom proces transformdcie informdcie.

MoéZeme teda povedat, Ze ¢im je vy$Sia hodnota integrdlu (13), tym sdstava je
schopnej§ia sa u¢it. Ak 5 je zdporné, potom sistava sa neuci, je schopnd len ,,de-
zorganizovat sa‘. Vypodet tychto integrdlov je zloZity, v praxi pouZijeme radsej
vztah (8).




Uvedieme teraz kvantitativne vyjadrenie miery samougenia [5]. V tomto pripade
uz nemdZeme pouZif vysSie uvedené entropické vzfahy. Zavedieme redlnu funkciu
f(P, Q) na mnoZine vietkych moZnych pirov otdzok (P) a odpovedi (Q). Hodnota
tejto funkcie charakterizuje kvantitativne vyjadrenie odpovede na Tubovolnd otdzku.
Nech dand sustava je schopnd samoudéenia. RozloZenie pravdepodobnosti pociatod-
ného stavu nech je y(A), rozloZenie pravdepodobnosti vstupnych informacii otdzok
nech je a(P), vystup odpoved sistavy nech je Q = A(4, P).

Hodnota funkcie

(15) fu= 211, A4, P)] () «(P)

ndm uréuje strednti hodnotu kvality odpovedi ststavy pri danom zdkone rozloZeni
uéenia u. Kvantitativny proces samoudenia nejakej sustavy moZeme nazvat rozdiel
Jfu — Jfuer kdeug je apriorny zdkon rozloZenia, dany vopred, u je aposteridrny zdkon
rozloZenia, ktory ziskame po vykonani Gspe$nych pokusov. Nech rozloZenie pravde-
podobnosti aposteriérnych zdkonov triedy K je ¢(u), potom

(16) n = (fu = fuo) @(u) du

uek

ndm uddva kvantitativnu charakteristiku schopnosti danej sistavy samouéif sa.
Nedostatkom tejto definicie je, Ze v. mnohych pripadoch nepozndme analytické
vyjadrenie f,. Charakteristickou &rtou uliacich sa ststav je ,,pritomnost® uditela,
t. . zariadenia, ktoré je schopné zaddvat otdzky a klasifikovat (porovnat) odpoved.
U samoudiacich sustav nemdme ,,uditela®. Ako zdroj otdzok pouZivame pokusy a pre
klasifikdciu pouZijeme kladnd spdtni vdzbu, ktord posobi ako experimentdtor, t. j.
hlada¢ Ziadaného stavu.

Iny pristup k hodnoteniu procesu udenia moZno uviest ako schopnost sistav
stotoZnif sa s danym obsahom ciela uenia. MdZeme pouZif tedriu mnoZin a tedriu
formalnych jazykov, potom problém sa redukuje na problém spojovania a stotoz-
siovania formdlnych jazykov.

4, METODY RIESENIA UCIACICH SA SUSTAV
AUTOMATICKEHO RIADENIA

Vysledkom rieSenia tloh uciacich sa slstav je algoritmus ufenia. Tento moZe
byt pevny, alebo premenlivy. Premenlivy algoritmus je charakteristicky samouciacim
sa slistavdm automatického riadenia. V dalsej Casti budeme sa zaoberat procesom
udenia u optimdlnych sustav automatického riadenia, najmi s aspektom, ak ne-
pozndme Gplné informdcie o matematickom modeli riadenej sistavy. Sucasne pred-
pokladajme, Ze proces optimdlneho riadenia sa bude vzfahovat ku kvdzistacionar-
nemu stavu, ¢ize pdjde ndm o statickt optimalizdciu. V tomto pripade G&elova funkcia
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je dand vzfahom

(17 0= o(%);

je to skaldrna funkcia vektora riadenej velitiny ¥ = (x,, x,, ..., x,). Ulohou opti-
mdlneho riadenia je urlenie takého vektora X* = (x%, x5, ..., x}), pre ktory tge-
lovd funkeia (17) nadobuda extrém hodnoty napr.

(18) Quin = Q(F*) = O(F),

pri¢om X* je z ohranifenej mnoZiny {x}.

Vzhladom k tomu, Ze v praxi sa vyskytuji viacrozmerné stistavy, pouZivame preto
metody diskrétne (krokové). Objektivna uelovd funkcia md zpravidla viac extrémov,
preto pouZivame metédy globdlne. Ako prostriedok pre proces automatického ria-
denia pouZijeme Cislicovy pocitaci stroj. V tychto pripadoch sa redukuje problém
na urdenie rekurentnych vztahov postupného pribliZenia k cielu, &iZe uréime postup-
nost vektorov

(19) Xiv1 = X; + AXj4q

kde

a o= 2 o) <o)
T lax ak Q(F) 2 Q(FY),

kde o je hodnota kroku a € je jednotkovy vektor.

V dalfom je treba urobif Gvahy o hodnote kroku, ktord md vplyv na presnost
rieSenia a rychlost konvergencie rieSenia. Jednotkovy vektor sa urdi spravidla v smere
gradientu (elovej funkcie. Tento typ algoritmu md urdité nevyhody [11]. Ovela
vyhodnejsi sa zdd byt algoritmus, zaloZeny na principe udenia, tento je dany zmenou
jednotlivého vektora & v zdvislosti na predchddzajucich uspechoch & netspechoch,
Size

(21) L & = J[A%, p{z)]

kde fje vektorovd funkeia, p{pi1» Pizs ---» Pi) j€ R-rozmerny vektor pravdepodobnosti
pij spravnej volby smeru j-tej stiradnice na i-tom kroku a Z; je parameter pamiti.

V podstate teda problém algoritmu ulenia spoliva v urleni zmeny parametra
pamiti. Tento vztah musi v sebe zahrtiovaf predchddzajuce informdcie o uspechu
&i netispechu, dalej faktor povzbudenia, (excitdcie), faktor zapamitania a faktor
nddeje na tspech.

o) Najjednoduchsi algoritmus bude teda vyjadrovaf len informdcie o predchddza-

jucom tspechu, &i nedspechu &ize

(22) Zinsr = Z; — asg0 (AJ—Ci,HAQ;:) B



kde a > 0 je faktor rychlosti u¢enia. Vyznam tohto stlinitela spo¢iva v nasledovnom,
ak o = 0 udenic neexistuje, &im je o vd&Sie, tym rychlejSie sa sdstava udi.
B) Dalii typ je algoritmus uéenia so zapamatanim, t. j.

(23) Ziarr = kZ;, — w A%, AQ,

kde 0 < k £ 1 je koeficient zabudania.
Ak k = 1 strata pamdti nie je, uCenie je Uspe$né, ak k = O strata pamiiti je uplnd,
ucenie nie je uspesné.

v) Algoritmus udenia s nddejou na tspech md tvar

(24) Zi o1 = KZ;, — oup(n) AX; ,AQ,,

kde ¢(r) je funkcia nddeje na tspech (¢(n) moZe byt naprv. Bayesovo riziko odhadu,
resp. je funkcia po&tu krokov). Okrem uvedenych algoritmov udenia si zndme aj
iné typy [10], zaloZené na principe stochastickej aproximdcie.

Z hladiska praktickej realizdcie nds zaujima u zvolenej metddy algoritmus ucenia

a) konvergencie ricSenia,

b) rozptyl ndhodne;j veli¢iny ciela.

Uvediem teraz pripad konvergencie rieSenia a rozptyl ndhodnej veliiny cielovej
funkcie, ak pouzivame algoritmus o resp. B [11].

Predpokladajme, Ze ciclovd funkcia je monoténne klesajiica resp. stupajica,
vzhladom na vzdialenost z pogiatodného bodu do ciela, kde ucelovd funkcia nado-
buda extrém. V tomto pripade bude

(3 v- J[Ee-a].

kde x¥ je i-td suradnica bodu S,, v ktorom ciefovd funkcia md extrém. Potom plati

(26) o(p) = Q(p + Ap)

ak Ap = 0, mbZeme povedat, Ze cielovd funkcia zdvisi len na vzdialenosti p.
Nech vzdialenost pogiatoéného bodu x, od S, je p, (obr. 4). Uhol ndhodného

Obr. 4.

369



370

jednotkového vektora Z; s priamkou xoS, je f; (3n < B, £ #%). Vzdialenost bodu

%,5¢ je p1- Vieobecne uhol ndhodného jednotkového vektora ; je f; a vzdialenost p;.
Mézeme teda pisat

7) Pir1 = {Pi sin ﬁi+1} = PiPiss { ak 0= fiyy <im,

i ak 3n £ fiy £ =,

alebo obecne

(28) Pi = Do U Py -

a=1

V nasom pripade nds bude zaujimat matematickd nidej M,(p;) a rozptyl (disper-
zia) D,(p;) vzdialenosti do ciela n-mernej riadenej sistavy.
Zo vzfahu (28) za rovnomerného rozloZenia vyplyva, Ze

(29) M(p;) = poM, (,,ﬁll%) ; .

ak @, (¢ = 1,2, ..., i) st nezdvislé ndhodné veliciny, potom

(30) M,(p;)) = po HIMH(%) = po Mi(0)
a
a vztah pre rozptyl (dispcrziu) velidiny ¢, je dany vzfahom

) Dp) = M,(p}) — Mi(p) .

kde M,(p?) je druhy centrdlny moment veli¢iny p;.
UvaZovanim vztahu (30) a (31) dostaneme

(32) D,(p) = p3[Mi(¢*) — M7{(¢)].
Hustotu pravdepodobnosti f(¢) vyjadrime vzfahom

dF(p)
33 = A/
9 o) - 40

kde F(B) = P(B)/P(r) je distribu¢nd funkcia, P(f) je plocha povrchu gule a P(r) je
plocha povrchu gule s uhlom 7.
Vyraz (33) mozeme napisat

5 _ 1 dP(B) _ 1 . S ﬁ Aﬂ _ Sﬂ
(34) o) = ;(n') F&E— = ;(1;)— Alﬂl-rflo (LL_A_‘;__(_)) -

-1 m 2508
P(m) a0 AB

>




Plochu povrchu gule s uhlom &, P(r) méZeme vyjadrit vztahom [11] 371

22 Rr=1

35 Pn)="———,
(33) ( I(2/n)
kde R polomer n-rozmernej gule I je sama funkcie;

AS) _ iy [ R sin”"'(8 + Ap) — sin""'f
- I(nf2) + 1) cos (B + AB) AB ] :

36 lim
( ) ap-0  Af ABSO

Po dosadeni (36) a (35) do (34) dostaneme velmi jednoducho matematickd nddej
7 _ son-2 2

(7) Myo) = J’ I'(n "—12) (pgﬁ) sin"~? fdf _ 1[1 . I'*(nf2) ]
o 272 r*(n — 1/2) 2 I'(n — 1/2) I'(n + 1/2)

Velmi jednoducho méZeme vyjadrif matematickd nddej v zdvislosti na poéte pre-
mennych n, ak uvdZime, Ze
(38) M,_i(9) < M,(¢) < M,.1(0),

&ize

(39) %+%A/[(l—~'1‘—)<l—;l1-):|<M"(¢)<%+;A/<l—,‘;).

V pripade i ndsobného ndhodného pokusu méZeme pisaf podla vzfahu (30) a (37)
2 i
(40) Mmpy =L 1y 0D T
2! I(n — 1/2) I(n + 1/2)

Obdobnym spdsobom by sme mali vyjadrif vyraz pre rozptyl

@ =) - [ i )

Zo vztahu (40) vidime, Ze &m je viie n, tym konvergencia je mengia. Zo vzfahu
(41) vidime, Ze ak i = 0, potom D,(py) = 0, ak i - oo, potom lim D,(p;) = 0

isw
v intervale 0 < i < co md D,,(pi) pre dané n maximum.

Treba pripomenuf, Ze vysSie uvedené vzfahy platia len pre sistavy bez zotrvac-
nosti, bez poésobenia portch a pod.

5. ZAVER

Cielom tohto prispevku nie je vyCerpavajicim spdsobom podrobne rozobrat problematiku
udiacich sa siistav automatického riadenia. Ugelom bolo, upozornit na moznost pouZitia principu



372 udéenia pri optimalnom riadeni kvazistacionarnych sastav. V ustave, v ktorom autor pracuje, sme
overili globalnu metédu optimalneho riadenia ststav kvazistacionarnych stavov metédou udenia.

Vysl

ledky st priaznivé, bude mozné ju pouZit v nicktorych pripadoch aj v praxi.

(Doslo dna 10. decembra 1965.)
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SUMMARY

Learning Systems of Automatic Control

STEFAN PETRAS

The article defines the notion of learning and selflearning in automatic control.
The process of learning is rated from the quantitative point of view by means of infor-
mation theory. From the practical point of view it is essential to know the solution
methods of learning systems of automatic control expressed by the algorithm of
learning. The paper refers to some well-known algorithms of learning as well as to
that suggested by the author having a prospect of successful solution. Some questions
concerning the analysis of convergence solution and the dispersion of the target’s
random quantity are also referred to.

Doc. Ing. Stefan Petras, CSc., Ustay technickej kybernetiky SAV, Diibravskd cesta, Bratislava.

373



