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PREFATA

Prezentul material didactic este destinat sa ofere un suport bibliogafic pentru
informatiile predate si discutate in cadrul activitdtii de curs din programa
analiticd a disciplinei Aplicatii ale inteligentei artificiale in managementul
energiei, pentru anul I, studii de master, specializarea de energetica.

Suportul de curs a fost conceput ca un material didactic complementar orelor
de curs, astfel Incat notiunile teoretice si practice acumulate sd confere studentilor
un bagaj de cunostinte menit sa le permitd abordarea cu succes a problemelor pe
care vor trebui sa le rezolve in calitate de specialisti energeticieni.

Elaborate n aceasta conceptie, toate capitolele acestui material didactic sunt
logic structurate, fiecare fiind corespondent unui curs si beneficiaza de o tratare
teoretica corespunzatoare. De asemenea, s-a urmarit ca fiecare subiect sa asigure
si exemple cuprinzatoare, menite sd exemplifice principalele aspecte ale
subiectelor studiate.

Cu toate eforturile depuse, autoarea este convinsd ca aceastd forma a
prezentului material didactic poate fi imbunatatita prin continuarea preocuparilor
in domeniu, prin sugestiile studentilor care il vor utiliza precum si ale altor
specialisti.

Autoarea
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Introducere

Inteligenta Artificiala, IA este domeniul stiinific dedicat realizarii de sisteme
care si functioneze si si rezolve probleme asemenea oamenilor. In [1] se
specificd urmatoarele: ,,.Din punctul de vedere al unui inginer, Inteligenta
Artificiala urmareste generarea unor reprezentari si proceduri concepute pentru
rezolvarea automata a problemelor care pana atunci au fost rezolvate de oameni.
Scopul Inteligentei Artificiale este intelegerea ca o forma de manifestare a
calculelor”.

Realizdrile din domeniul inteligentei artificiale asa cum sunt astizi se
datoreazad dezvoltarii stiintei calculatoarelor, aprofundarii intelegerii modului de
functionare a creierului uman si a comportamentului uman. Intr-adevar, in
ultimele trei decenii se observa o explozie a aplicatiilor tehnicilor de A in
majoritatea domeniilor de activitate umana: inginerie, medicind, economie,
tehnica, industria armamentului etc.

Tehnicile de IA reprezintd modalitdtile de implementare a principiilor
Inteligentei Artificiale pentru solutionarea diferitelor probleme abordate.
Conform spuselor multor specialisti, tehnicile de IA sunt metodele de rezolvare
ale secolului XXI [2].

Inteligenta Artificiala a interesat omul incd din antichitate, cdnd a aparut
prima datd ideea de robot si mecanism care se misca singur. Insa, punctul de start
al stiintei cu acelasi nume este abia anul 1943 cand apare primul model de neuron
formal, propus de neuro-fiziologul W.S. McCulloch si matematicianul W. Pitts.

In aceeasi perioada, in S.U.A. si Germania au aparut primele calculatoare
electronice, care au facut posibil progresul si dezvoltarea ulterioard a tehnicilor
de TA [2]. Cativa ani mai tarziu, In 1949 a aparut primul program comercial
(software) care putea fi asimilat de un calculator electronic. Aceastd inventie
oferea noi perspective in domeniul calculatoarelor si implicit al IA. Apoi, la
sfargitul anului 1956, a fost dezvoltat primul program de [A, The Logic Theorist,
de catre A.Newell, C.Shaw si H.A.Simon. Acest software intra in categoria
programelor de rezolvare a problemelor generale (general-problem solver). In
acelasi an, John McCarthy, considerat parintele IA, a organizat o conferinta
intitulata ,,The Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”.
In cadrul acestei manifestiri stiintifice a fost utilizat pentru prima data termenul



de Inteligenta Artificiald (Artificial Inteligence), si au fost discutate si conturate
directiile de cercetare din domeniu inteligentei artificiale.

Specialisti din domeniu au spus atunci: scopul Inteligentei

Artificiale este de a realiza sisteme care: gandesc ca oamenii,
actioneaza ca oamenii, gandesc rational si actioneaza rational.

Aceste scopuri au deschis doud directii fundamentale de cercetare: procese

cognitive (gandire si rafionament) si comportament.

Directia proceselor cognitive cuprinde urmatoarele tehnici de IA:

1.

Invitare automata (ML): algoritmi care permit sistemelor s invete din
date si sa se imbunatateasca In timp fara programare explicita. Exemplele
includ invatarea supravegheata, nesupravegheata si de intarire.

Invitare profunda (adancd): un subset de ML care utilizeaza retele
neuronale cu mai multe straturi pentru a invdta modele complexe din
seturi mari de date, utile 1n sarcini precum recunoasterea imaginilor si a
vorbirii.

Procesarea limbajului natural (NLP — Natural Language Processing):
tehnici care permit masinilor sa inteleagd, sd interpreteze si sa genereze
limbajul uman, permitand aplicatii precum chatbot-uri si traducerea
limbii naturale.

Reprezentarea si rationamentul cunostintelor: metode de reprezentare a
informatiilor despre lume intr-o forma pe care un sistem informatic o
poate utiliza pentru a rezolva sarcini complexe, cum ar fi luarea deciziilor
si inferenta.

Arhitecturi cognitive: cadre concepute pentru a imita procesele cognitive
umane, cum ar fi ACT-R s1i SOAR, care modeleazd memoria, atentia si
rezolvarea problemelor.

Comportamentul uman este simulat prin intermediul tehnicilor de IA:

1.

Sisteme experte: sisteme [A care emuleazd capacitatea de luare a
deciziilor a unui expert uman folosind o baza de cunostinte si reguli de
inferenta.

Logica fuzzy: o formd de logicd care se ocupa mai degrabd de
rationamentul aproximativ decat de solutii fixe si exacte, utild in
sistemele care necesita luare a deciziilor de tip uman.



3. Algoritmi evolutivi: tehnici de optimizare inspirate din selectia naturala,
cum ar fi algoritmii genetici si programarea genetica, utile in rezolvarea
adaptiva a problemelor.

4. Modelare bazata pe agenti: simuleaza interactiunile agentilor autonomi
pentru a evalua efectele acestora asupra sistemului in ansamblu; Este
utilizatd pe scard largd pentru modelarea comportamentului social si
simularile complexe ale sistemelor.

5. Emotion Al (Affective Computing): recunoaste si simuleaza emotiile
umane folosind viziunea computerizata, NLP si analiza vorbirii pentru a
face IA mai empatica si mai interactiva.

6. Clonarea comportamentala: un tip de invatare supravegheatd in care
modelele de IA invatd din demonstratii umane pentru a imita actiuni,
adesea folosite in robotica si jocuri.

In continuare, acest suport de curs are urmatoarea structura:
e Abrevieri — cuprinde lista tuturor abrevierilor folosite in corpul cartii;

Aspecte generale ale inteligentei artificiale - este capitolul care introduce
termenii de baza ale tehnicilor IA din prezenta carte. De asemenea, se
prezinta si o scurta istorie a tehnicilor de TA.

e Logica fuzzy, multimi fuzzy — prezinta principiile de baza ale logicii
fuzzy.

e  Numere fuzzy — se focalizeaza pe caracteristicile numerelor fuzzy care
sunt folosite in aplicatiile caracteristice managementului energiei.

e Sisteme fuzzy — descrie caracteristicile sistemelor fuzzy care sunt
folosite in managementul energiei.

e  Aplicatii ale logicii fuzzy — prezintd aplicatii din literatura de
specialitate.

e Retele neuronale artificiale, RNA — face o introducere 1n tematica
retelelelor neuronale artificiale.

e  Arhitecturi neuronale clasice — se focalizeazd pe RNA cu arhitecturda
clasica.

e  Arhitecturi neuronale avansate — prezintd retelele neuronale avansate,
care stau la baza tuturor aplicatiilor RNA care se Intdlnesc in prezent in
societatea umana.

e  Aplicatii ale RNA — descrie aplicatii ale RNA in managementul energiei

diseminate 1n literatura de specialitate.



Algoritmi genetici, AG — face o introducere in tematica algoritmilor
genetici.
Operatorii genetici - descrie modul in care sunt folositi principalii
operatori genetici, care stau la baza functionalitatii AG.
Populatii si generatii — prezintd caracteristicile populatiilor si generatiilor
cu care lucreaza AG.

Aplicatii ale AG — cuprinde descrierea unor aplicatii ale AG in
managmentul energiei culese din literatura de specialitate.

Concluzii — se face o trecere in revista a principalelor aspecte prezentate
in curs, si se trag concluziile necesare.

Anexe — se prezinta cate un exemplu numeric pentru cele trei tehnici de
IA prezentate in cadrul cursului.



Abrevieri

ABC — Artificial bee colony, colonie de albine artificiala
ACO — Ants colony optimization, optimizarea coloniei de furnici
AG — Algoritmi genetici

ANFIS — Adaptive Neuro-Fuzzy Interface System
BERT — Bidirectional encoder representations from Transformers (IA)
CNN — Convolutional neural networks

DE — Differential evolution, evolutie diferentiala

DL — Deep Learning, invatare adanca

DQN — Deep Q-Network

FDL — Fuzzy Logic Designer, MATLAB

FLT — Fuzzy Logic Toolkit, LABVIEW

GAN — Generative adversarial network

GPT — Generative Pre-trained transformer

HIL — hardware-in-the-loop

HMM - hidden Markov model, modelul Markov ascuns
HVAC — Heating Ventilation Aer-Conditioning

IA — Inteligentd Artificiala

IBM — International Business Machines Corporation
k-NN — k-nearest neighbor algorithm

LF — Logica fuzzy

LISP — LISt Programming

LSTM — Long Short-Term memory

MDP — Markov decision process

MIT — Massachusetts Institute of Technology

ML — Machine Learning

MLP — Multistrat Perceptron — perceptrol multistrat
MPPT — maximum power point track

PCA — Principal component analysis

PROLOG —PROgramming in LOGic

PSO — Particle swarm optimization

RL — Reinforcement learning

RNA — Retele neuronale artificiale

RNN — Recurrent neural network (Retele neuronale recurente)
SE — Sisteme Expert

SGF — sisteme genetic fuzzy
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SVM — Support vector machine
VHDL - Very Mare Speed Integrated Circuit Hardware Description Language
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1

Aspecte generale ale Inteligentei Artificiale

Acest capitol prezinta aspectele de baza ale tehnicilor de IA cuprinse in acest
curs. De asemenea, se face o introducere in A, precum si o scurtd prezentare a
istoriei tehnicilor de A studiate. Capitolul se incheie cu un subcapitol care
enumera domeniile de aplicare ale IA.

1.1 Inteligenta Artificiala

Termenul de Inteligenta Artificiala (IA) a fost introdus in anul 1956 1n cadrul
primei conferinte pe tema tehnicilor de inteligenta artificiala.

Inteligenta artificiala ascunde mai multe aspecte ale modului de a fi uman: a
gandi ca un om, a gandi rational, a acfiona ca un om, si a actiona rational.

A gandi ca un om

A gandi ca un om — oamenii de stiinta care au pus bazele 1A s-au referit la
realizarea unor calculatoare care gandesc, masini cu minti, in adevaratul sens al
cuvantului. In acest sens, matematicianul si specialistul in Computer Science
(stiinta claculatoarelor) Richard Bellman a vorbit despre automatizarea unor
activitafi caracteristice oamenilor, precum decizia, rezolvarea problemelor,
invatarea etc. El a dezvoltat programarea dinamica, o tehnicd fundamentala
folosita ulterior in optimizare si luarea deciziilor. Astfel, R. Bellman a contribuit
semnificativ la IA si teoria controlului, punand bazele necesare dezvoltarii
ulterioare a proceselor de decizie Markov, care sunt folosite intensiv in IA, in
special in Invatarea intarita (reinforcement learning).

Aceastd abordare se referd la modelarea cognitiva, la modul cum gandesc
oamenii. Modelarea cognitivda se poate realiza prin scanarea creierului,
introspectie si experimente psihologice. Astfel, se observd cd modelarea
cognitivd se implica atdt partea psihologicd a oamenilor, cat si fiziologicd a

12



creierului uman. Odata determinat modul de gandire uman, si realizarea unui
algoritm, modelul poate fi implementat sub forma unui program informatic.

Se poate deduce din cele precizate anterior cd, dezvoltarea modelelor
cognitive nu era posibild daca dezvoltarea tehnologica si intelegerea creierului
uman nu era la nivelul necesar.

A gandi rational

Filosoful grec Aristotel a fost primul care a incercat sa codifice “gandirea
corectd”. El este cosiderat parintele logicii, fiind cel care a pus bazele
rationamentului deductiv, respectiv inductiv. Ulterior studiile lui si a celor care
i-au urmat au dus la crearea unui nou domeniu stiintific — logica.

Mult mai tarziu, in secolul XIX s-a dezvoltat un cod privind legaturile logice
dintre diferite obiecte. Aceste legaturi logice au fost baza algebrei booleene, unde
cei mai uzuali operatorii logici sunt SI, SAU etc. In momentul de fatd, algebra
booleana este aplicata in circuitele electronice, comunicatii si [A.

Dezavantaje utilizarii logicii fac referire la doud aspecte importante, care de
multe ori nu pot fi neglijate:

e Operatiile logice necesare pentru rezolvarea unei probleme complicate pot
epuiza dispozitivele de calcul.
¢ Dificultatea codificarii in termeni logici ai informatiei incomplete.

A actiona ca un om

A actiona ca un om se refera la realizarea de masini care executa actiuni ce
necesitd inteligentd asemanatoare fiintelor umane. Specialisti in IA au facut
referire la comportamentul inteligent al dispozitivelor.

In 1950 Alan Turing a dezvoltat un test, denumit ulterior testul Turing, prin
care se testeaza dacd un dispozitiv actioneaza ca un om. Acest test, incad este
folosit ca etalon in analiza IA.

Testul Turing consta in parcurgerea urmatoarelor etape:

1. Un specialist uman interactioneazd atat cu un om, cat si cu 0 masind prin
intermediul comunicdrii bazate pe text (pentru a preveni partinirea bazata
pe aspect sau voce).

2. Specialistul pune intrebdri si analizeaza raspunsurile.

3. Daca specialistul nu poate spune In mod sigur care este masina, se
considerd ca masina bazatd pe IA a trecut testul.

Cand a construit acest test, Turing nu a raspuns direct la intrebarea

13



,,Pot masinile sa gindeasca?”
ci a reformulat intrebarea in una mai practica

,Poate 0 magina sa comunice intr-un mod care nu se poate distinge de un
om?”

Limitarile si criticile aduse la adresa testului Turing sunt:

e Masoara Inselaciunea, nu inteligenta adevaratd (un chatbot ar putea trece
prin imitarea oamenilor fara a intelege adevaratul sens al intrebarilor).

e Nu testeaza constiinta sau rationamentul - o masind poate genera
raspunsuri asemanatoare omului, dar nu are o gandire autentica.

e Unii specialisti sustin cd acest test stabileste limita de departasare om-
masind prea jos, deoarece chiar si IA simplad poate pacéli oamenii pentru
interactiuni scurte.

In legatura cu programele de IA care au trecut testul Turing, despre unele
chatbot-uri IA, cum ar fi Eugene Goostman (2014), realizatorii lor au sustinut ca
programele lor il trec in conditii specifice, dar nici un software de A nu prezinta
astazi inteligentd generala egala cu a unui om.

Urmand cele mentionate anterior, un dispozitiv pentru a actiona ca un om
trebuie sd aiba urmdtoarele aptitudini: sd poatd procesa limbajul natural, s
rationeze automat, sd Invete, sd poatd reprezenta cunostintele, la care se pot
adauga aptitudini video si robotice

A actiona rational

Acest atribut a dispozitivelor de IA se refera la luarea unor decizii care sa duca
la cea mai buna solutie, sau cea mai buna solutie posibild. Acest atribut se refera
la:

e A actiona in functie de conditiile prezente, bazat pe logica si experienta.

¢ A nu actiona sub impulsul momentului, condusi de sentimente.

Acest atribut a fost folosit in primele aplicatii de IA din domeniul energeticii,
si anume prin dezvoltarea unui sistem expert (SE) care ajutd operatorii din

centrale nuclearo-electrice pentru a lua cele mai bune decizii.

In prezent IA este clasificati in trei tipuri:
Narrow Al (IA 1ngustd) care este caracterizata prin:

14



e Specific pentru sarcini concrete, limitate — Proiectat pentru o anumita
functie (de exemplu, recunoastere a imaginii, chatbot, sisteme de
recomandare).

e Fard constientizare de sine — Nu are emotii, constiintd sau intelegere
reala.

e  Bazat pe reguli sau bazat pe invétare — Functioneaza folosind algoritmi,
invatarea automatd sau modele de invatare profunda.

e Obisnuit in viata de zi cu zi - Gasit in motoarele de cautare, asistentii
virtuali (Siri, Alexa) si vehiculele autonome.

Generalized Al - AGI (IA generalizata) se refera la sisteme de IA, care au
caracteristici cognitive specifice fiintelor umane, ceea ce inseamna ca pot invata,
rationa si aplica cunostintele in diferite domenii ca un om. Acest tip de IA ar
putea indeplini orice sarcina intelectuala pe care o poate face un om. In momentul
de fatd AGI nu exista incd, dar cercetdtorii lucreaza la el. Daca ar fi realizat, ar
putea revolutiona domenii precum medicina, inginerie si educatie. Trasaturi
cheie ale AGI:

e Capacitatea de a intelege si de a invata din experiente precum oamenii.

e  Abilitati generale de rezolvare a problemelor In mai multe domenii.

e Auto-imbunatdtire si adaptare.

Artificial Superinteligence — ASI (Superinteligenta artificiald) se referd la [A
care depaseste inteligenta umand in toate aspectele, inclusiv creativitatea,
rezolvarea problemelor si emotiile. Astfel de sisteme ar fi capabile de
constientizarea de sine, gindirea independenti si, eventual, chiar constiinti. In
prezent, ASI nu existd, iar dezvoltarea sa potentiala ridica preocupari etice, cum
ar fi siguranta Al, alinierea la valorile umane si riscuri existentiale. Specialistii
din domeniu specifica despre ASI urmatoarele:

e Depaseste inteligenta umana in toate domeniile.

e Constientizarea de sine si luarea autonoma a deciziilor.

e Potential capabil de auto-replicare si inovare dincolo de capacitatea

umana.

1.2 Istoria Inteligentei Artificiale

Ideile fundamentale ale IA {si au originea in Grecia antica, cand Aristotel a
pus bazele logicii formale, care ulterior va influenta rationamentul folosit in
algoritmii de IA.
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Intre secolele XVII-XIX, filosofi precum René Descartes, Leibniz si George
Boole au explorat ideea rationamentului mecanizat si a logicii simbolice, care
sunt folosite si azi in tehnici de IA. Tot in aceasta perioada, mai exact in anii 1830
Charles Babbage si Ada Lovelace au conceptualizat prima masina programabila
(motorul analitic). Acest concept va duce la un dispozitiv real abia 1n secolul XX.

Nasterea conceptelor de baza ale IA a avut loc intre anii 1940-1950, astfel:

Neuropsihologul american W. McCulloch si matematicianul american W.
Pitts in 1943, folosindu-se de patru surse, si anume informatii legate de
functionarea neuronilor, bazele psihologiei, logica predicatelor si teoria
computationald au dezvoltat primul model al neuronului artificial. Acest
neuron avea starea de “on” sau “off”. Starea de functiune a neuronului era
influentatd de neuronii invecinati.

In 1949 D. Hebb propune o noui reguli de modificare a conexiunilor dintre
neuroni, ducand la dezvoltarea unui algoritm de invétare, care ulterior a
primit numele de invatarea Hebbiana.

In 1950 A. Turing va concepe un test care ulterior ii va purta numele, si
este folosit si azi pentru a determina daca un dispozitiv actioneazd ca un
om.

In 1951, Marvin Minsky si Dean Edmonds au construit primul computer
bazat pe o retea neuronald, numit SNARC (Stochastic Neural Analog
Reinforcement Calculator). Aceasta a fost o incercare timpurie de a simula
o retea neuronala, folosind 40 de neuroni artificiali. Cu toate acestea, nu a
fost o retea neuronald traditionala, ci mai degraba un calculator analogic
conceput pentru a imita procesele neuronale.

In 1956 ia nastere termenul de Inteligentd Artificiald, introdus de J.
McCharty 1n cadrul unei conferinte de 2 luni dintre 10 oameni de stiinta
din domeniu ai vremii. Intilnirea nu a rezultat cu descoperiri majore, dar
s-au formulat legile si principiile 1A, respectiv scopul — realizarea unor
masini care folosesc limbajul, rezolva probleme caracteristice oamenilor.
Atunci a fost infiintatd [A ca stiinta.

Perioada aniilor 1950-1970 este considerata prima inflorire a IA, deoarece s-

au continuat descoperirile in domeniul calculului neuronal, dar si prin aparitia
sistemelor expert. Intr-adevar, in 1958 Frank Rosenblatt a dezvoltat Perceptronul,
o retea neuronala timpurie. Mai mult, in 1957 Allen Newell si Herbert A. Simon
au dezvoltat General Problem Solver (GPS). Acesta a fost un program IA
timpuriu dezvoltat pentru a rezolva o gama larga de probleme folosind un proces
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de rationament pas cu pas. GPS-ul a fost una dintre primele incercari de a crea o
masind universala de rezolvare a problemelor bazata pe rationamentul uman.

LalIBM, in S.U.A. au fost conduse cercetari in domeniul IA de catre Nathaniel
Rochester si echipa sa, dezvoltand unele dintre primele programe IA pentru
computere. Echipa sa a lucrat la invatarea automatd, rationamentul bazat pe
logica si retele neuronale. Rochester a ajutat, de asemenea, la organizarea
Conferintei Dartmouth din 1956. Ulterior, tot la IBM, Arthur Samuel a dezvoltat
unul dintre primele programe de auto-invatare: un IA care juca jocul dame. El a
folosit invatarea prin intarire pentru a-si imbundtati strategia in timp, un concept
care a inspirat cercetdrile ulterioare in Invatarea automata.

Samuel a declarat atunci:

,,invé‘garea automata este domeniul de studiu care oferd computerelor
capacitatea de a invata fara a fi programate in mod explicit.”

O conceptie gresitd aparuta n aceastd perioada este ca

,Programele pot face doar ceea ce poate creatorul lor”.

Aceasta fraza nu reprezinta cu exactitate opera lui Samuel. De fapt, programul
sau de dame il putea depdsi, demonstrand ca IA ar putea invdta dincolo de
cunostintele creatorului sau. Ideea ca ,,IA poate face doar ceea ce este programat
sa faca” este partial adevarata, deoarece invdtarea automatd permite programului
sa se adapteze si sa se imbunatateasca dincolo de programarea sa initiala. Munca
lui Samuel A. a pus bazele pentru IA moderna, invatarea profunda si invatarea
prin consolidare / intarire.

In 1958, la MIT, J. McCharty a dezvoltat primul limbaj de IA, denumit LISP
(LISt Programming), care a dominat toate limbajele din domeniu, timp de 30 de
ani.

Mai tarziu, in anii 1960-1970, oamenii de stiintd s-au concentrat pe
dezvoltarea sistemelor expert bazate pe reguli. Acestea au fost folosite cu
precadere in diagnosticul medical si luarea deciziilor. Tot in aceasta perioada a
fost dezvoltat primul chatbot, ELIZA, de catre Joseph Weizenbaum.

Perioada urmatoare, cea intre anii 1970-1980 este considerata de catre unii
specialisti prima iarnd a IA, deoarece finantarea a scazut din cauza progresului
lent in TA. Mai exact, tot mai multe sisteme de IA esuau, iar perceptronii care se
bazau pe reguli timpurii, nu puteau rezolva probleme complexe. Acest fapt, a dus
la reduceri de finantare din cauza dezamagirii progresului. Mai mult, raportul

17



Lighthill din 1973, in care a fost criticatd cercetarea IA, a dus la scaderea
sprijinului in Marea Britanie.

In 1980 a avut loc o schimbare majora, si anume s-a trecut de la programe de
laborator, create in mediul academic, la programe comerciale. Astfel, primul SE
comercial, R1 a fost functional si utilizat In 1982 de Digital Equipment
Corporation. Programul a ajutat configurarea comenzilor pentru sisteme noi de
PC. Pana in 1984 programul a ajutat compania sa aiba un beneficiu de 40 mil.
USD. Pana 1n 1988 cele mai mari companii aveau propriul grup de lucru pe IA.
Industria IA a explodat, de la o cifra de afaceri de milioane USD, la miliarde la
sfarsitul anilor 80.

In 1986 a fost inventat algoritmul de “back-tracking propagation” (propagare
inapoi), care a revolutionat RNA si algoritmii de invatare automata

Insa, spre sfarsitul anilor 1980, aceste programe comerciale bazate pe SE au
devenit prea scumpe si inflexibile, ceea ce a dus la a doua iarnd [A. Mai mult,
puterea de calcul era limitatd, iar RNA nu aveau rezultatele dorite. In acesti ani
nu a fost introdus nimic nou In domeniul IA, ci doar au fost folosite cunostintele
anterioare.

La inceput, IA a fost fondatd pentru a se opune limitdrilor introduse de
domeniile existente (controlul si statisticile), dar ulterior, spre sfarsitul anilor
1990, aceste doua aspecte au dus la cresterea interesului in IA, si iesirea din
impasul creat anterior. In aceasti perioadd au fost combinate ideile vechi de
control si statistica, cu cele noi din IA, ceea ce a rezultat fiind, noi RNA si
algoritmi de invatare bazati pe statistica, care sunt folositi si in prezent cu succes.

In 1995 s-a introdus pentru prima dati dupa o perioada lungi de timp un nou
termen in A, si anume acela de agent virtual, care este definit ca un program
capabil sa rezolve o problema gasind cea mai buna solutie.

Perioada care ancepe din anii 2000 si pand in prezent, este consideratd
revolutia moderna a IA.

Din 2001 atentia s-a Indreptat asupra stocarii datelor si manipularea acestora
(storage and data mining). Mai mult, dupa 2010 a aparut o explozie de aplicatii
si algoritmi In domeniul invatarii profunde, respectiv in manevrarea bazelor de
date de dimensiuni mari.

In 2007, fondatorii IA au facut o caracterizare a noilor tendinte IA, si au ajuns
la concluzia ca s-a deviat de la ideea initiald, ajungandu-se la rezolvarea unor
probleme foarte specializate, “vitand de scopul initial al IA”.

Anii 2020 sunt caracterizati de programe de IA de tipul chatbot-urile
alimentate de IA (GPT, Bard), vehiculele autonome si sistemele A generative.
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Aceste tendinte transforma industriile din societdtile umane si In unele situatii
produc neliniste.
Fig. 1.1. ilustreaza sub forma unei diagrame, principalele repere in istoria [A.
1943
e Primul neuron artificial
1949
¢ Primul algoritm de invatare
1950
e Testul Turing
1956
¢ Inteligenta artificiala
1958

e Perceptronul, LISP
1960-1970

* Primul chatbot
1982

¢ Primul program IA comercial

1986

« Tnvitarea Back-propagation

1995

e Agentul virtual

2000

e Stocare si manipulare baze de date mari
2010

e Tnvitarea profundi si cu constrangeri
2020

¢ Chatbot
e Masini autonome
e Sisteme IA generative

Fig. 1.1. Diagrama istoriei [A



1.3 Tehnicile de IA

In prezent sunt un numar mare de tehnici de A, care pot fi impartite Tn noua
clase. Urmatoarele paragrafe prezintd succint aceste clase de IA.

Invitarea automat (invatarea masinii) — Machine Learning (ML)

Aceasta categorie se refera la algoritmi de IA, care dau posibilitatea
computerelor sa invete folosind date si sa faca predictii respectiv, sa ia decizii. O
listd completd a acestor algoritmi cuprinde: Invatare supravegheatd, regresia
liniara, regresia logisticd, suport vector machines (SVM), arbori de decizie si
padure aleatorie, k cei mai apropiati vecini (k-NN), retele neuronale, invatare
nesupravegheata, k-means clustering, clustering ierarhic, analiza componentelor
principale (PCA), autoencodere, invatare semi-supravegheata, Invitare prin
consolidare (RL), g-learning, deep g-networks (DQN), metode de gradient de
politica, metode actor-critice.

Invitarea profunda — Deep Learning (DL)

DL este o subcategorie a ML, dar este de multe ori privita diferit, deoarece
cuprinde doar retele neuronale artificiale, iar algoritmii de invatare sunt dedicati
acestora. Cele mai uzuale aplicatii sunt In recunoasterea imaginii, a formelor,
respectiv sisteme autonome. In aceasti categorie intrd urmitoarele: retele
neuronale convolutionale (CNN), retele neuronale recurente (RNN), memoria pe
termen lung (LSTM), transformatoare (de exemplu, BERT, GPT), retele
adversare generative (GAN) si invatare auto-supravegheata.

Algoritmi evolutivi si bio-inspirati

Acesti algoritmi sunt inspirati din procese biologice, fiind aplicati in
probleme de optimizare. Printre cele mai populare tehnici IA din aceasta
categorie sunt algoritmii genetici (GA), optimizarea roiului de particule (PSO),
optimizarea coloniilor de furnici (ACO), evolutia diferentiald (DE), colonia de
albine artificiale (ABC).

Inteligenta artificiald probabilistica si statistica

Aceasta categorie de IA utilizeaza teoria probabilitétii si a statisticii pentru
a rezolva problema incertitudinii din sistemele de IA. In aceasta categorie intrd
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retelele Bayesiene, modelele Markov ascunse (HMM), procesele de decizie
Markov (MDP) si metodele Monte Carlo.

Sisteme fuzzy si IA hibrida
In aceasta categorie intrd sisteme de IA bazate pe logica fuzzy, si sisteme
care cuprind mai multe tehnici de A, de exemplu sisteme neuro-fuzzy.

Sisteme bazate pe cunostinte si IA simbolica

Aceasta categorie cuprinde sistemele care se bazeaza pe reguli predefinite si
folosirea simbolurilor pentru a reprezenta cunostintele. Cele mai populare tehnici
din aceasta categorie sunt sistemele expert.

Procesarea limbajului natural — Natural Language Processing (NLP)

Incorporarea de cuvinte (Word2Vec, GloVe), atentie mecanisme si
transformatoare, tecunoasterea entitatii denumite (NER) si analiza sentimentelor
sunt tehnicile de IA care intrd in aceastd categorie.

Computer vision

In aceasta categorie de tehnici de IA intrd detectarea obiectelor (YOLO,
Faster R-CNN), segmentarea imaginii (U-Net, Mask R-CNN) si recunoasterea
fetei. Asa cum se poate observa, aceastd categorie se referd la procesarea si
intelegearea imaginilor si a video-urilor.

Planificarea IA si algoritmi de cautare
Aceastd categorie de tehnici de IA se referd la sisteme IA construite special
pentru probleme de planificare si organizare, precum si in luarea unor decizii
efective. Trei dintre aceste tehnici sunt algoritmul A*, algoritmul Minimax
(utilizat in jocuri) si planificarea genetica.

Tabelul 1.1. prezintd in formd tabelard categoriile de tehnici de IA, si
exemplele enumerate in paragrafele anterioare.

Tabelul 1.1 Tehnici de [A

Categoria Tehnica

ML Invatare supravegheata, regresia liniard, regresia
logistica, suport vector machines (SVM), arbori de
decizie si padure aleatorie, k-cei mai apropiati vecini (k-

21



NN), retele neuronale, invatare nesupravegheata, k-
means clustering, clustering ierarhic, analiza
componentelor principale (PCA), autoencodere, invatare
semi-supravegheatd, invatare prin consolidare (RL), g-
learning, deep g-networks (DQN), metode de gradient de
politica, metode actor-critice

DL

Retele neuronale convolutionale (CNN), retele neuronale
recurente (RNN), memoria pe termen lung (LSTM),
transformatoare (de exemplu, BERT, GPT), retele
adversare generative (GAN) si invatare auto-
supravegheata

IA probabilistica
si statistica

Retele Bayesiene, modele Markov ascunse (HMM),
procesele de decizie Markov (MDP) si metode Monte
Carlo

Algoritmi
evolutivi

Algoritmi genetici (GA), optimizarea roiului de particule
(PSO), optimizarea coloniilor de furnici (ACO), evolutie
diferentiald (DE), colonie de albine artificiale (ABC)

Sisteme fuzzy

Sisteme fuzzy, sisteme neuro-fuzzy

Sisteme bazate pe
cunostinte

Sistemele expert

NLP

Incorporare de cuvinte (Word2Vec, GloVe), atentie
mecanisme si transformatoare, tecunoasterea entitatii
denumite (NER) si analiza sentimentelor

Computer vision

Detectarea obiectelor (YOLO, Faster R-CNN)),
segmentarea imaginii (U-Net, Mask R-CNN) si
recunoasterea fetei

Planificarea IA

Algoritmul A*, algoritmul Minimax (utilizat n jocuri) si
planificarea genetica

Dintre aceste tehnici de A, in cadrul acestui curs se vor prezenta doar trei,
si anume sistemele fuzzy, retelele neuronale artificiale si algoritmii genetici. In
cele ce urmeaza se prezinta sumar caracteristicile acestor tehnici.

Sistemele fuzzy folosesc logica fuzzy pentru a rezolva probleme intr-un mod
specific oamenilor. Acest lucru este posibil deoarece, LF copiaza modul rational
de gandire al oamenilor prin folosirea simbolurilor si a rationamentului specific
uman. Comparativ cu logica clasica, care are doar doua valori posibile — Adevarat
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si Fals, logica fuzzy lucreaza cu o infinitate de valori intre extremele Adevarat —
1, si Fals — 0. Prin aceasta abordare se simuleaza modul in care apar informatiile
reale in procesele reale. Prima aplicatie notabild a sistemelor fuzzy in
managementul energiei este cea realizatd in Japonia pentru a imbunatati confortul
si precizia curselor in trenurile de mare viteza.

Retele neuronale artificiale simuleaza felul in care functioneaza creierul
uman. Astfel, RNA contin neuroni, care au caracteristicile neuronilor din
componenta sistemului nervos uman. Principalul punct forte al RNA este
capacitatea de a invata. Dintre cele trei tehnici de 1A, doar RNA sunt capabile sa
realizeze aceastd activitate specificd oamenilor. In ceea ce priveste dezvoltarea
RNA, exista varianta soft (programe informatice, fara un suport fizic dedicat) si
varianta hard (microprocesoare dedicate doar pentru simularea RNA). in prezent,
cele mai populare variante de constructie sunt cele sub forma de programe
informatice, deoarece utilizarea unor microprocesoare folosite doar pentru a
implementa o RNA sau neuroni individuali este foarte scumpa. Existd multe
aplicatii ale RNA folosite cu succes, 1n special in problemele de recunoastere
(imagini), control (vehicule) etc.

Algoritmii genetici functioneazd pe baza unui algoritm care copiaza
fenomenul de evolutie geneticd. Asa cum s-a vdzut mai sus in capitol, aceste
tehnici fac parte din categoria metodelor de cdutare evolutive. In consecinti, ele
folosesc terminologia din genetica si sunt inspirate de procesele evolutive care
au loc in naturd. Aceste tehnici de IA sunt folosite pentru a rezolva probleme de
cautare a unei solutiei optime dintr-un bagaj mare de solutii. Primele aplicatii ale
AG aaparut la sfarsitul anilor 1980, cand General Electric a comercializat primul
program bazat pe AG, dedicat proiectarii proceselor industriale.

1.4 Domeniile de aplicatie ale IA

Domeniile de aplicatie ale IA sunt foarte variate, iar in unele situatii
aplicatiile au ajuns sa depdseasca inteligenta umand. Cele mai recunoscute
domenii de aplicatie sunt recunoasterea vocii, participarea la jocuri, lupta
impotriva spam-urilor, robotica, traducere, agenti virtuali, recunoasterea
activitatii, biometrie, realitate virtuald, creativitate artificiald si intelegearea
limbajului natural.

Un exemplu timpuriu este In programarea logisticii —in 1991 armata S.U.A.
a folosit o aplicatie IA pentru realizarea programarii logisticii si transportului de
oameni §i materiale.
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In ceea ce priveste participarea la jocuri, in 1997 Deep Blue de la IBM l-a
invins pe campionul de sah Garry Kasparov, dovedind abilitatea IA 1n gandirea
strategicd. De asemenea, in 2016 AlphaGo Il-a invins pe campionul mondial Go,
demonstrand abilitatile strategice avansate ale IA.

In2011, IBM Watson a castigat Jeopardy!, prezentand procesarea limbajului
natural al TA.

In prezent, existd autoturisme autonome comerciale, dar in ceea ce priveste
subiectul autoturismelor robotizate, Tn 2005 o masina robotizatd a castigat cursa
DARPA Grand Challenge.

1.5 Utilizarea IA in managementul energiei

Pentru a intelege utilizarea aplicatiilor de IA in managementul energiei
prima etapa este definirea acestui concept. Astfel, managementul presupune
activitatea sau arta de a conduce procesele unei companii. Mai mult, este
caracterizata ca stiinta organizarii si conducerii intreprinderii.

In domeniul energeticii, managementul se refera la ansamblul activitatilor
de organizare, conducere si de gestiune a proceselor si companiei din domeniul
energiei (energiei electrice). Pentru aceasta existd un sistem de management al
energiei conform ISO 50001, unde sunt specificate urmatoarele, in legatura
activitatile unei companii in demersul managementului energiei:

e Urmareste optimizarea consumurilor de resurse si identificare de surse

alternative de energie.

e Promoveazd reducerea costurilor prin cresterea eficientei si

performantelor in utilizarea energiei.

e Demonstreaza angajamentul de reducere a emisiilor de dioxid de carbon

catre comunitate si autoritati.

e Implica angajatii in identificarea de oportunitati pentru eficientizarea

consumului de energie si identificarea de solutii alternative.

In prezent aplicatii ale IA sunt implicate in toate ramurile energeticii:

e Producerea energiei electrice — prognoza producerii de energie electrica,
controlul centralelor electrice.

e Transportul energiei electrice — decongestionarea functionadrii
sistemului de transport al energiei electrice.

e Distributia energiei electrice — controlul calitatii energiei electrice,
identificarea si clasificarea problemelor de calitate a energiei electrice.
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Utilizarea energiei electrice — controlul proceselor de productie in
companii.

Sustinerea proceselor energetice — mentenanta proceselor energetice,
diagnosticarea problemelor aparute in procesele energetice.

1.6 Intrebari si exercitii

Care sunt tehnicile de IA care lucreaza cu reprezentari simbolice?
Sisteme expert / retele neuronale artificiale / sisteme fuzzy

In cate categorii se impart tehnicile de IA?
3/7/9

In prezent s-au descoperit sisteme de IA generalizata.
Adevarat / Fals

Dintre LF, RNA si AG, RNA sunt primele tehnici de IA.
Adevarat / Fals
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2

Logica fuzzy. Multimi fuzzy

Acest capitol face o introducere in logica fuzzy, respectiv sistemele si
controlul fuzzy. Astfel, capitolul incepe cu istoria logicii fuzzy, apoi prezinta
elementele de baza ale acesteia si anume multimile fuzzy. Capitolul se incheie cu
o listd de exercitii si intrebari pentru autoevaluare.

2.1 Istoria logicii fuzzy

Istoria logicii fuzzy incepe cu Aristotel (384-322 1.Hr.), considerat parintele
logicii, care a pus bazele logicii, ca stiintd. Atunci el a introdus logica binara,
Adevarat (1) si Fals (0). Adica, un element, o afirmatie poate fi doar adevarata
sau falsa, nu exista nimic intre aceste doua valori. Ulterior, abia in secolul XX a
aparut ideea de logicd multi-valenta, adica existenta unor valori intermediare, sau
diferite de 0 si 1.

In 1917 Jan Lukasiewicz a introdus logica cu trei valori (logica trivalenti),
care este caracterizatd de Adevarat, Fals si o valoare intermediard precum
Nedeterminat sau Posibil. Patru ani mai tarziu, in 1921, Emil Post a extins logica
trivalenta la logica cu ”n” valori, mai exact, un numar arbitrar de valori intre
adevdrat si fals.

Un alt om de stiinta care a lucrat cu logica multi-valenta a fost Donald Knuth.
Acesta intre anii 1970-1980 a studiat logica tetravalenta (patru valori de adevar),
care a fost exploratd mai tarziu in ,,Arta programarii computerelor”. El a folosit
logica tetravalenta pentru aplicatii in sistemele de calcul, in special atunci cand
se ocupa de incertitudine si contradictii Tn programare si circuite computerizate.

Parintele logicii fuzzy este considerat Lotfi Zadeh, care a introdus pentru
prima data logica fuzzy, el formalizand logica cu mai multe valori intr-un interval
continuu (de la 0 la 1), permitand grade de adevar in sisteme.

O sinteza a evolutiei logicii fuzzy se poate observa in fig. 2.1.
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Lukasiewicz este
creditat drept pionierul
logicii cu valori Post a extins-o la un Zadeh a generalizat-o cu
multiple, deoarece a fost numar arbitrar de valori, valori continue de

primul care a contestat influentand evolutiile adevar, ducand la o
logica binara si a ulterioare. logica fuzzy.
introdus o a treia valoare
formala de adevar.

Fig. 2.1. Evolutia logicii fuzzy

Logica fuzzy (LF) a fost introdusa in 1965 de catre Lotfi A. Zadeh, profesor
la Universitatea din California, Berkeley. El a dezvoltat conceptul ca o extensie
a logicii booleene clasice pentru a gestiona incertitudinea si imprecizia, care sunt
comune in problemele din lumea reald. O istorie cronologicd mai detaliata a
logicii fuzzy este prezentata in paragrafele urmatoare:

e 1965 — Introducerea multimile fuzzy

Zadeh a publicat lucrarea revolutionard, ,Fuzzy Sets”, in jurnalul
Information and Control. El a propus ca, spre deosebire de logica binara
traditionala (adevarat/fals), elementele dintr-o multime ar putea avea grade de
apartenenta cuprinse intre 0 si 1. Aceasta a introdus o modalitate de a reprezenta
date vagi in mod matematic.

e Anii 1970 — Progrese teoretice

Cercetatorii au extins activitatea lui Zadeh, perfectionand teoria multimilor
fuzzy si dezvoltand relatiile fuzzy, aritmetica fuzzy si sistemele de control fuzzy.
In acesti ani au inceput si apara aplicatii in recunoasterea modelelor si luarea
deciziilor.

e Anii 1970 — Anii 1980 — Aplicatii industriale in Japonia

Japonia a devenit lider 1n aplicarea logicii fuzzy in lumea reala, in special in
sisteme de control. Primul succes major a fost un sistem de control la metroul din
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Sendai (1987), care a Tmbunatatit semnificativ confortul céldtoriei. Companii
precum Mitsubishi, Hitachi si Omron au aplicat LF in produsele de consum, cum
ar fi aparatele de aer conditionat, masinile de spalat si camerele foto.
e Anii 1990 — Extinderea globala si popularitatea
Logica fuzzy a castigat o adoptare pe scard larga in sistemele de control,
robotica si inteligenta artificiala. Astfel, controlul fuzzy a fost folosit in sisteme
de franare antiblocare (ABS), transmisii automate, ascensoare si aparate de uz
casnic. IEEE a introdus chiar si conferinte si reviste dedicate cercetarii cu logica
fuzzy.
e  Anii 2000 — Integrare cu IA si Machine Learning
Odata cu cresterea domeniului de inteligenta artificiald, logica fuzzy a fost
integratd cu retele neuronale artificiale, algoritmi genetici si sisteme expert.
Aceastd fuziune a imbunatatit luarea deciziilor, optimizarea si gestionarea
incertitudinii in sisteme complexe.
Avantajele logicii fuzzy sunt:
1. Se ocupad de incertitudine - Spre deosebire de logica clasica, logica fuzzy
imita rationamentul uman.
2. Imbunatiteste procesul decizional — Aplicat in Al sisteme de control si
automatizare.
3. Imbunititeste optimizarea — Folosit in sisteme de alimentare, robotica
s finante.

2.2 Teoria multimilor fuzzy

Despre multimile fuzzy L. Zadeh a spus:

“Notiunea de multime fuzzy constituie un punct de plecare convenabil
in dezvoltarea unui cadru conceptual asemanator celui utilizat in teoria
multimilor clasice dar care este mult mai general decat acesta si care,
potential, poate avea domenii de aplicabilitate mult mai largi. Un astfel
de cadru furnizeaza un mod natural de abordare a problemelor in care
sursa impreciziei este mai degraba absenta unor criterii exacte privind
apartenenta la o anumita clasa decat prezenta unor variabile aleatorii.”

Pentru a intelege mai bine teoria multimiilor fuzzy, in continuare se va face
o descriere succinta a teoriei multimilor clasice si a operatiilor asociate acestora.
In teoria multimilor clasice, o multime este o colectic bine definitd de
elemente. In consecinti, o multime clasici contine un numir de elemente
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distincte, care pot fi numere, litere, obiecte etc., iar calitatea de membru a
multimii este clara, deci, un element fie apartine, fie nu apartine multimii. Relatia

de apartenentd a unui element are valoarea 1 sau 0.

Exemplu

Fie multimea A = {linie, transformator, generator}.
Se considera elementele “’linie” si turbind”

In raport cu multimea A, elementul linie” are relatia de apartenenta 1, dar

elementul ”turbina” are relatia de apartenenta 0.

In teoria multimilor clasice sunt operatii care combini sau manipuleazi
multimile. Printre acestea, cele mai folosite sunt apartenenta, egalitatea,
reuniunea, intersectia, complementaritatea, disjunctia, cardinal, submultime si
diferenta.

Reuniunea — multimea elementelor care se afla fie in una dintre multimi,
fie In ambele.

Intersectia — multimea elementelor care se afla in ambele multimi.
Diferenta — multimea elementelor care se afla in una dintre multimi, dar
nu si in cealalta.

Complement — multimea elementelor care nu se afla in multimea
analizatd, comparativ cu o multime etalon (universala).

Submultime — multimea elementelor care contine un numar de elemente
dintr-o multime etalon.

Apartenenta — un element apartine unei multimi daca relatia de
apartenentd fatd de aceea multime este 1. O multime apartine altei
multimi, si se numeste submultimea ei, dacd toate elementele
submultimii sunt in multimea etalon.

Egalitate — doua multimi sunt egale, daca cele doua multimi au aceleasi
elemente.

Disjunctie — doud multimi sunt disjuncte, daca diferenta lor este
multimea nula (o multime care nu contine nici un element).

Cardinal — cardinalul unei multimi este numarul de elemente ale
multimii.

In teoria multimilor fuzzy, o multime este o colectie de elemente care sunt
caracterizate prin faptul ca apartenenta la multime este definitd printr-o functie
de apartenenta care ia valori in intervalul inchis [0,1]. Acest aspect este prezentat
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grafic si matematic prin fig. 2.2 si relatia (2.1). Se poate observa ca, multimea
are 9 elemente, functia de apartenentd a multimii are forma unui triunghi
neregulat, iar functia de apartenentd a elementului de pe pozitia 6 are valoarea
0,8.

Multime fuzzy

-

&
=]

08 —mmm e

0.6

0.4

0.2

P m—mmm e m

Multime
fuzzy
9 elemente

Fig. 2.2. Apartenenta la o multime fuzzy
Vx € E: ug(x) € [0,1] 2.1)

Din paragrafele anterioare reiese cd principala diferentd dintre o multime
clasica si o multime fuzzy este faptul ca elementele multimii fuzzy au atasatd o
valoare a functiei de apartenenta care ia valori intre O si 1, contrar relatiei de
apartenentd a elementelor unei multimi clasice, care are valoarea doar 0 sau 1.
De altfel, daca se considerd o multime clasica, E, atunci multimea fuzzy A atasata
acesteia este descrisa sub forma unei perechi

A={(rp(x)xcE} u, €01] (2.2)

Exemplu
Avand multimea clasicd E = {a, b, c, d, e, f}
O multime fuzzy atasata acesteia este ilustrata in tabelul 2.1
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Tabelul 2.1. Multimea fuzzy A atasata multimii clasice E
a b C d e f

A= 0.615 0.09 0 1 0.5 0.87

Trebuie specificat despre functiile de apartenentd ale elementelor unei
multimi fuzzy, ca ele indica o incertitudine nonprobabilistica. Mai exact, la o
multime fuzzy, elementele ei apartin clar acesteia, dar gradul de incertitudine a
lor este variabil. Aceasta caracteristica a LF, fac din ea o tehnica de IA care ofera
posibilitatea de a lucra cu date incerte, incomplete, care sunt caracteristice
proceselor energetice reale.

Un aspect important in teoria multimilor fuzzy este reprezentarea lor, care se
poate face sub forma grafica, analitica, folosind perechi, fractie simbolica sau
integrala simbolica.

Prin folosirea reprezentdrii grafice, elementele si valorile functiilor de
apartenentd se reprezinta grafic, asa cum este exemplificat in fig. 2.3, pentru o
multime fuzzy A, care contine elementele din intervalul [al, a8], iar acestea
apartin axei Ox (multimii X), iar pa(x) este functia de apartenenta.

0.8
0.7
0.6

0.5

Functia de apartenenta

al ab a3 ad as a6 a7 a8

A - elementele multimii fuzzy

Fig. 2.3. Reprezentarea graficd a unei multimi fuzzy complexe
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In cazul reprezentirii analitice, functia de apartenenta si elementele multimii
fuzzy sunt definite print-o forma analitica, care particularizata pentru exemplu
din fig. 2.3. are forma din relatia (2.3), A={(x, pa(x))| x€X}.

(0,x <ay
X —a
—- 0,2, <x<a,
a, —a,
0,2,a, <x<ay
X —as
0,5a; <x<ay,
@ ={%x @ (2.3)
HalX) = 0,5a, <x<as :
X — ag
0,7,a5 < x < aq
ag — As
0,7, a6 <x<ay
ag —x
—0,7,a;, <x < ag
kag_a7

Reprezentarea prin intermediul unor perechi presupune definirea unei
multimi de perechi ordonate, fiecare pereche fiind formata dintr-un element al
multimii fuzzy si gradul de apartenentd al acestuia la mulfime A={(x, pa(x))|
x€X}, care in cazul exemplului folosit anterior are forma din relatia (2.4).

A={(a1, 0), (a2, 0,2), (as, 0,2), (a4, 0,5), (as, 0,5), (as, 0,7), (az,

0,7), (as, 0)} (2.4)

Dacéd domeniul de definitie este discret si finit, reprezentarea multimii fuzzy
se poate face printr-o suma simbolica, fiecare element al sumei reprezentand o
fractie care are ca numitor un element al multimii fuzzy, iar ca numarator gradul
de apartenenta al elementului, asa cum este ilustrat in relatia (2.5), iar exemplu
numeric prin relatia (2.6).

A=

- (2.5)

Ha(x1) liA(xz) Zn: Ha(x;)
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A—O 0,1 0,2 0,2 0,325 0,5 05
Ta, Uta a, a; Bta o aq, asg

0625 07 07 0 (2.6)

az + Qg Ag a,; ag
2

In cazul in care domeniul de definire a elementelor multimii fuzzy este
continuu si infinit, 0 metoda de reprezentare a multimii este prin intermediul unei
integrale simbolice, precum aratd relatia (2.7), iar exemplu numeric in relatia

2.8).
e
A= f H Aix) 2.8)

a

In teoria multimilor fuzzy, functiile de apartenenti ale elementelor
multimiilor sunt caracterizate prin intermediul unor termeni specifici, care sunt
enumerati i explicati in continuare:

e  Suportul —totalitatea elementelor care au functia de apartenenta diferita

de zero.

e Latimea (largimea) — distanta Intre expremitatile multimii fuzzy.

Exemplu - Width(A)=a6-al
e  Nucleul — multimea elementelor pentru care functia de apartenenta are
valoarea 1.

o Inalfimea — valoarea maxima a functiei de apartenenta.

o  Vecindtatea — reprezintd submulfimea care contine elementele care nu

sunt in nucleu. Vecinatatea de stdnga si vecindtatea de dreapta.

e Taietura — unei multimi fuzzy A la un nivel ¢, reprezintd mulfimea

elementelor care au gradele de apartenenta cel putin egale cu tdietura.

e Cardinalul (scalarul) — suma gradelor de apartenetd a tuturor
elementelor.

2.3 Operatii cu multimi fuzzy

33



Proprietatile algebrice ale multimilor fuzzy sunt aceleasi ca a celor din teoria
multimilor clasice: reuniunea, intersectia, diferenta etc. Diferenta consta in faptul
cd, In cazul multimilor fuzzy impactul functiilor de apartenentd asupra
rezultatului final este mare. In cele ce urmeazi, se vor prezenta operatiile
caracteristice multimilor clasice, modificate pentru a corespunde multimilor
fuzzy, precum si operatii particulare multimilor fuzzy, deci care nu se intalnesc
in teoria multimilor clasice.

Egalitate
Doua multimi fuzzy sunt egale dacd au aceleasi elemente, iar functiile de
apartenenta ale acestora sunt la fel, iar valorile lor identice, adica

HA(X) = uB(%). 2.9)

Submultime

O multime fuzzy este considerata ca fiind o submultime a altei multimi fuzzy
(denumita multime mare), dacd prima multime este inclusd in a doua multime
(toate elementele submultimii sunt in multimea mare), iar valorile functiei de
apartenentd a elementelor submultimii sunt mai mici decéat valorile multimii
mari, adica

HAKX) = uB(X). (2.10)

Intersectie

Intersectia a doud multimi fuzzy este o o noua multime fuzzy, care contine
elementele celor doud multimi, iar valorile functiei de apartenentd a noii multimi
este valoarea minima dintre cele doud valori (ale functiilor de apartenenta a celor
doud multimi), adica

pe(x) = min(pa(x), ue(X))= pa(x)Aps(x), (2.11)
unde C este noua multime fuzzy.

Reuniune

Reuniunea a doud multimi fuzzy este o o noud multime fuzzy, care contine
elementele celor doud multimi, iar valorile functiei de apartenentd a noii multimi
este valoarea maxima dintre cele doud valori (ale functiilor de apartenenta a celor
doud multimi), adica

pe(x) = max(pa(x), us(x))= ua(x)Vus(x), (2.12)

unde C este noua multime fuzzy.
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Complementaritate

Complementara unei multimi fuzzy este o noud multime fuzzy, care are
aceleasi elemente, dar valorile functiei de aparteneta sunt obtinute prin diferenta
dintre 1 si acestea, mai exact

pa(x) =1 = pa(x) (2.13)

Sumd algebrica

Suma algebricd a doua multimi fuzzy este o noud multime fuzzy, care contine
elementele celor doud multimi, iar valorile functiilor de apartenentd a
elementelor noii multimi se obtin prin efectuarea operatiei

Pasp(X) = pa(x) + pp(x) — pa(x) - up(x) (2.14)

Produs algebric

Produsul algebric a doud multimi fuzzy este o noud multime fuzzy, care
contine elementele celor doud multimi, iar valorile functiilor de apartenentd a
elementelor noii multimi se obtin prin efectuarea operatiei

Pap(x) = pa(x) - up(x) (2.15)

Sumd marginitd (specifica multimilor fuzzy)

Suma marginitd a doud multimi fuzzy este o noud multime fuzzy, care
contine elementele celor doud multimi, iar valorile functiilor de apartenentd a
elementelor noii multimi se obtin prin efectuarea operatiei

tapp(x) = min{1, u,(x) + pup(x)} (2.16)

Diferenti marginita (specifica multimilor fuzzy)

Diferenta marginita a doua multimi fuzzy este o noud multime fuzzy, care
contine elementele celor doud multimi, iar valorile functiilor de apartenentd a
elementelor noii multimi se obtin prin efectuarea operatiei

Hag-p () = max{ 0, 14 () — ()} (2.17)

Operatori specifici teoriei multimilor fuzzy sunt operatorii de Intdrire sau
modificare, care sunt folositi in cazul in care se lucreaza cu termeni lingvistici.

Normalizare

Operatia de normalizare consta in impartirea valoarea functiei de apartenenta
la valoarea maximd a functiei de apartenentd, adica inaltimea multimii fuzzy.
Relatia matematica este
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Ua

Norm(A) = hCA)

(2.18)

Concentrare
Operatia de concentrare a unei multimi fuzzy se refera la valoarea functiei
de apartenenta ridicatd la patrat. Relatia urmatoare ilustreaza acest operator.

Con(A) = A? = u4(x) (2.19)

Dilatare

Operatia de dilatare a unei multimi fuzzy constd in realizarea operatiei de
radical a valorilor functiei de apartenentd. Relatia (2.20) descrie operatia de
dilatare.

Dil(A) = VA = Jpua(x) (2.20)

In literatura de specialitate au fost propuse metode prin care se definesc noi
multimi fuzzy prin folosirea operatorilor definiti anterior. Aceste multimi sunt
enumerate prin relatiile (2.21) — (2.25).

Foarte A Con(A) = A% = {x,ui(x)} (2.21)
Foarte foarte A A={x, u5(x)} (2.22)
Mai putin A Dil(A) = VA = {x,/u4(x)} (2.23)
Plus A A={x, ui*>(x)} (2.24)
Minus A A={x, u57 (x)} (2.25)

Tabelul 2.2 prezinta exemple numerice a operatiilor cu multimi fuzzy
definite anterior.

Tabelul 2.2. Exemple numerice a operatiilor cu multimi fuzzy

Operatia Exemplu numeric

Egalitatea A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)} egala cu
B={(bl, 0,7), (b2, 1), (b3, 0,4)},
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unde al=bl, a2=b2, a3=b3

Submultime

A= {(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}, cu submultimea
B={(bl, 0,6), (b2, 0,9), (b3, 0,2)},
al=bl, a2=b2, a3=b3

Intersectie

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}

B={(bl, 0,2), (a2, 1), (a3, 0,6)},

al=bl, a2=b2, a3=b3

Intersectia C={(c1, 0,2), (c2, 1), (c3,0,4)}

Reuniune

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}

B={(bl, 0,2), (a2, 1), (a3, 0,6)},

al=bl, a2=b2, a3=b3

Reuniune C={(cl1, 0,7), (c2, 1), (c3, 0,6)}

Complementaritate

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}
Complementara C={(cl, 0,3), (c2, 0), (c3, 0,6)}

Suma algebrica

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}

B={(bl, 0,2), (a2, 1), (a3, 0,6)},

al=bl, a2=b2, a3=b3

Suma algebrica C={(cl, 0,76), (c2, 1), (c3, 0,76)}

Produs algebric

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}
B={(bl, 0,2), (a2, 1), (a3, 0,6)},
Produs algebric C={(cl, 0,14), (c2, 1), (c3, 0,24)}

Suma marginita

A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}
B={(bl, 0,2), (a2, 1), (a3, 0,6)},
Suma marginita C={(cl, 0,9), (c2, 1), (c3, 1)}
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Diferenta A={(al, 0,7), (a2, 1), (a3, 0,4)}
marginita B={(b1,0.2), (a2, 1), (a3, 0.6)},

Diferenta marginitda C={(cl, 0,5), (c2, 0), (c3, 0)}
Normalizare A={(al, 0,5), (a2, 0,9), (a3, 0,2)}

Normalizare A={(al, 0,55), (a2, 1), (a3, 0,22)}
Concentrare A={(al, 0,5), (a2, 0,9), (a3, 0,2)}

Concentrare A={(al, 0,25), (a2, 0,81), (a3, 0,04)}
Dilatare A={(al, 0,5), (a2, 0,9), (a3, 0,2)}

Dilatare A={(al, 0,7), (a2, 0,94), (a3, 0,44)}

A, B, C — multimi fuzzy

2.4. Intrebari si exercitii

1. Diferenta principald dintre o multime fuzzy si una clasica constd in
faptul ca elementele multimii fuzzy au atasate functii de apartenenta.

Adevarat / Fals

2. O multime fuzzy poate fi obtinuta dintr-o multime clasica.
Adevarat / Fals

3. Operatiile care se folosesc pentru manipularea multimilor fuzzy sunt

exact la fel ca cele folosite n teoria multimilor clasice.
Adevarat / Fals

4. Exercitiu cu operatii cu multimi fuzzy

Se considera multimea fuzzy A de la pagina 30. S& se determine o

submultime, complementare, normalizarea, concentrarea si dilatarea
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3

Logica fuzzy. Numere fuzzy

Acest capitol descriu in amanunt numerele fuzzy, insistandu-se pe numere
fuzzy triunghiulare si trapezoidale. De asemenea, acest capitol cuprinde si
operatiile asociate numerelor fuzzy, si metodele de comparare a numerelor fuzzy.
La finalul capitolului sunt introduse exercitii si intrebari care au rolul de ajuta in
aprofundarea informatiilor prezentate.

3.1 Aspecte generale

Elementele de baza in logica fuzzy sunt multimile fuzzy, care sunt definite
ca fiind colectii de elemente a caror incluziune in multime este caracterizata prin
functii de apartenentd, cu valori intre O si 1, contrar multimilor clasice in care
elementele sunt caracterizate prin relatii de apartenenta cu valori exacte 0 si 1.

In inginerie, elementele de bazi sunt numerele fuzzy, care in esentd sunt
multimi fuzzy care indeplinesc anumite conditii. In cele ce urmeazi sunt definite
numere fuzzy, modul de reprezentare a lor si caracteristicile de baza ale acestora.

Un numadr fuzzy este o multime fuzzy definitd pe un interval de incredere
din multimea numerelor reale, R, a cdrui functie caracteristica poate lua orice
valoare intre 0 si 1. In legiturd cu definirea intervalului de incredere, care in
literatura de specialitate este definit si ca interval de confidentd, acesta este o
submultime in R care reprezinta un anumit tip de incertitudine. Astfel, un numar
fuzzy A definit pe intervalul de Incredere intre a1 si a2, care sunt numere reale se
explicd ca: A nu poate fi mai mic decat a;, dar nici mai mare decat a..

Reprezentarea simbolicd a unui interval de confidenta are uzual forma:

A=Ja;, a]={x]|a; <x<a,}

In general, numerele a; si a2 sunt numere distincte si finite. Insa, in anumite
cazuri cele doud numere pot avea valori speciale, de exemplu:

a; = —0, si/sau a, = .
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In unele cazuri speciale, un numar fuzzy este definit ca singleton, mai exact
daca x este un singleton, el poate fi reprezentat ca un interval de forma x = [x, x/.

Un numar fuzzy este caracterizata ca fiind o submultime fuzzy in R care are
doua calitati definitoriu: normalitatea si convexitatea.

Normalitatea implica faptul ca existd cel putin o valoare in intervalul de
incredere a carei functie de apartenentd are valoarea 1. Acest aspect se poate
observa in relatia (3.1).

dx e R:Vu,(x) =1 (3.1)

Convexitatea presupune faptul ca pentru orice taietura (taietura reprezinta o
paralela la axa 0x, care are valoarea functiei de apartenenta ca fiind intre 0 si 1)
cu o dreaptd « paraleld cu axa absciselor 0x. Aceastd caracteristica se observa
foarte clar in fig. 3.1. (tdietura la valoarea 0,5 a functiei de apartenenta, respectiv
0,8), precum si in relatiile (3.2) si (3.6).

Multime fuzzy convexa

1.2
w1
5 /\
508
g
g 0.6 Taietura 0,5
-O .
% 0.4 Taietura 0,8
g Nivelul de 1
=~ 0.2

0
20 - 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Elementele multimii

Fig. 3.1. Convexitatea unui numar fuzzy

Ay = [P, a3(@), adicd Ay 5 = [a, @, a3(*)] (3.2)
a <a=(a;®) <a,®,0,(@) < ;@) (3.3)
Reciproc, daca sunt date doua taieturi

Ay = [a, P, a3 (3.4)
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Ay = [al(“'), a3(a”)] (3.5)
Proprietatea de convexitate implica

(@ <a)= (A, c Ay) (3.6)

Alte proprietati dorite pentru numerele fuzzy sunt monotonia si simetria.

Monotonia se refera la caracteristica unui numar fuzzy, prin care valoarea
functiei de apartenenta cu cat se apropie de 1, cu atat valoarea din intervalul de
incredere (axa 0x) este mai aproape de a> (u«a(x) sd fie cu atat mai aproape de 1,
cu cat x este mai aproape de a»).

Simetria poate fi explicata prin relatia (3.7), care ne arata faptul ca functia
de apartenenta ia forma unei forme geometrice simetrice, precum un triunghi
isoscel, trapez isoscel etc.

palaz — k) = pa(a; +k) (3.7)

Despre un numar fuzzy se poate specifica cd este un numar fuzzy negativ,
respectiv pozitiv, dacd toate valorile intervalului de incredere pentru care functia
de apartenenta are valori nenule sunt mai mici ca zero, respectiv mai mari ca zero
(relatia (3.8)).

a(x) = 0, Vx < 0(Vx > 0) (3.8)

In literatura de specialitate apar mai multe clasificiri in ceea ce priveste
numerele negative / pozitive, acestea fiind clasificate ca complet negative /
pozitive, partial negative / pozitive, respectiv putin negative / pozitive.

In cazul numerelor fuzzy complet negative / pozitive, acestea corespund
definitiei prezentate anterior. Numerele partial negative / pozitive sunt
considerate acele numere fuzzy pentru care nucleu este pozitionat in partea
negativa / pozitivd a multimii R, iar cele catalogate ca putin negative / pozitive
au nucleu in afara intervalului negativ / pozitiv, ci doar o parte a intervalului de
incredere sunt in partea negativa / pozitivd a R.

Reprezentarea generald a numerelor fuzzy se face prin intermediul
intervalului Incredere, adica valorilor functiei de apartenentd care defineste
suportul numarului fuzzy, A = [a,, a,] (in general n = 3).

3.2 Clase de numere fuzzy

In teoria logicii fuzzy, existd o infinitate de tipuri de numere fuzzy insa in
aplicatiile practice se utilizeaza cateva tipuri speciale de numere fuzzy, care sunt
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impartite in functie de forma geometricd a functiilor de apartenentd atasate
numerelor fuzzy. Sapte dintre aceste clase speciale, care vor fi descrise in detaliu
in acest subcapitol sunt:

a

artenent

P

Functia de a

Numere fuzzy triunghiulare (NFT),

Numere fuzzy trapezoidale (NFTr),

Numere fuzzy sigmoidale,

Numere fuzzy in forma de clopot,

Numere fuzzy exponentiale,

Numere fuzzy cosinusoidale cu flancuri simetrice,
Numere fuzzy cosinusoidale cu flancuri nesimetrice.

Numere fuzzy triunghiulare

Un numar fuzzy triunghiular poate fi definit ca un triplet (a1, a2, a3), unde a;
si a3 sunt punctele care definesc suportul numarului, iar a; reprezinta nucleul.
Numarul fuzzy triunghiular are functia caracteristicd definitd prin expresia
matematica din (3.9), iar reprezentarea grafica in fig. 3.2.

1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

(0, x < ay

x_a1

ﬁ,al <x<a,

2

a0 =40 % (3.9)

—,a; < x < a3

as —a;

\0,a; < x

Numér fuzzy triunghiular

al a2 a3

Intervalul de confidentd a numarului fuzzy

Fig. 3.2. Reprezentare grafica - numar fuzzy triunghiular
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Numere fuzzy trapezoidale

Un numir fuzzy trapezoidal poate fi definit prin patru numere A =
(ai,a3,a3,a4), unde a; si as definesc suportul numarului fuzzy, iar a> si a3
reprezintd nucleu. Se poate observa ca un numar fuzzy triunghiular este o
variantd particulard a unui numar trapezoidal, mai exact, un numar trapezoidal
pentru care a=a3, este un numadr fuzzy triunghiular. Reprezentarea analitica a
unui numadr trapezoidal oarecare, respectiv reprezentarea grafica sunt descrise
prin relatia (3.10), respectiv fig. 3.3.

(0,x < a,
x—a1
—, 1 <x<qy
a; — a4
MA(X) = 4 1,a2 <x< as (310)
a4_x
,a3 S x < ay
as —as
\0,a, < x

Numar fuzzy trapezoidal

12
=
=
5

g o8
[a~]

g 06
S 04
S )
g 02
£ 0

al a2 a3 a4

Intervalul de confidentd a numarului fuzzy

Fig. 3.3. Reprezentare grafica - numar fuzzy trapezoidal

Numere fuzzy sigmoidale

Un numar fuzzy sigmodidal are functia de apartenentd o functie sigmoidala
definita prin relatia matematicd (3.11). Particularizdnd pentru un numar fuzzy, se
obtine relatia (3.12), unde sunt folosite doud functii sigmoidale pentru a realiza
diferenta dintre ele, si a obtine un numar fuzzy complet, care in unele surse de
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specialitate este notat cu Dsigm. Din relatia amintitd se observa ca numarul fuzzy
va avea nucleul in punctul m. Reprezentarea grafica din fig. 3.4, ne aratd un
numar fuzzy sigmodidal particular definit folosind MatLab — Fuzzy Logic
Designer. Se observa din grafic, faptul ca m = 5, iar parametrii functiilor
sigmoidale au valorile al=5, b1=2, a2=5, b2=7.

1

p(x) = 1+ e-aG-b) (3.11)
L <
xX<m
—-al(x—-b1)’" —
m@ =4 e (3.12)
>m

- 1+ e—a2(x—b2) X

Numar fuzzy - sigmoidal
1.2

0.8

0.6

Functia de apartenenta

0.4

0.2

00511522533544555566577588599510
Intervalul de confidenta a numarului fuzzy
Fig. 3.4. Reprezentare grafica - numar fuzzy sigmoidal
Numere fuzzy in formd de clopot
Un numadr fuzzy in forma de clopot are functia de apartenentd o functie

clopot generalizata definita prin relatia matematica (3.13). Reprezentarea grafica
din fig. 3.5, ne aratd un numar fuzzy clopot particular (gbellmf) definit folosind
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MatLab — Fuzzy Logic Designer. Reprezentarea grafica din figura arata un numar
fuzzy clopot particular care are parametrii a=2, b=4, iar ¢c=6. Se poate observa
din grafic c@ parametru ¢ indicd nucleul numarului fuzzy, a controleaza latimea
clopotului, iar b controleaza gradul de inclinare a clopotului.

1

W =———
HalXx 1+|x;C|2b (3.13)

Numar fuzzy - clopot

1.2
S,
= 1
()
=)
=
<
g 0.8
<
3
< 0.6
=
&)
g
~ 04
0.2
0
O RXRXALATROALYT 0L O 0AY0T 0N O
SO — — AN AN enen <t <t v n © O >~ >~ 0 oo N

Intervalul de confidentd a numarului fuzzy

Fig. 3.5. Reprezentare graficd - numar fuzzy clopot

Numere fuzzy Gauss

Un numar fuzzy Gauss este un caz particular a unui numar fuzzy
exponential. Relatiile (3.14) si (3.15) prezinta forma analiticd a unui numar fuzzy
exponential, respectiv a unui numdr fuzzy Gauss. Ultimul este folosit des in
sistemele fuzzy deoarece are o forma regulata sub forma de clopot. Reprezentarea
graficd din fig. 3.6, ne aratd un numar fuzzy Gauss definit folosind MatLab —
Fuzzy Logic Designer. Reprezentarea graficd din figurd aratd un numar fuzzy
Gauss particular care are parametrii ¢ = 5 (dd valoarea nucleului numarului
fuzzy), iar 0=2 (influenteaza latimea numarului fuzzy).
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e—a(c—x)2 x<c
x) = T 3.14
”A( ) {e_ﬁ(x_c)z’x > C. ( )
_(c—x)?
e 20?2 x<c
pa() =93 " e (3.15)
e 202 x>c.
Numar fuzzy - Gauss
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Intervalul de confidentd a numarului fuzzy

Fig. 3.6. Reprezentare graficd - numar fuzzy Gauss

Numere fuzzy cosinusoidale cu flancuri simetrice
Un numdr fuzzy din clasa numerelor cosinusoidale cu flancuri simetrice are
o functie de apartenentd descrisa prin relatia (3.16), respectiv grafic in fig. 3.7.

0,x <x9—2a

0,xg +2a<x

)],xo—ZanSx0+2a (3.16)
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Numar fuzzy — Cosinus simetric

1.2
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Fig. 3.7. Reprezentare graficd - numar fuzzy cosinusoidal simetric

Numere fuzzy cosinusoidale cu flancuri nesimetrice

Un numar fuzzy din clasa numerelor cosinusoidale cu flancuri nesimetrice
are o functie de apartenentd descrisd prin relatia (3.17)s ele sunt reprezentate
printr-o functie asemandtoare celei din fig. 3.7, cu diferenta ca flacurile functiei
nu sunt simetrice fatd de nucleul numarului fuzzy.

Ha(x)
0,x <x;—2a4

1 T (x —xq1)
—-[1+cos(—)],x1—2a1 <x<x;+2a4
2 20, (3.17)
= 1Lx<x<x, ’

%.[1+C08(—n-(x—x2)

)],xz <x<Xx,+2a,
a
kO,xz +2a, <x

3.3.0peratii cu numere fuzzy

Operatiile cu numere fuzzy 1si au originea in operatiile cu multimi fuzzy.
Astfel, numerele fuzzy pot fi manipulate prin adunare, scadere, inmultire etc. In
plus, operatiile cu numere fuzzy se poate face la nivel de interval in incredere,
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dar si prin ajutorul functiilor de apartenenta. Mai mult, anumite clase de numere
fuzzy prezinta caracteristici specifice lor in ceea ce priveste realizarea operatiilor
necesare. In continuare se vor prezenta principalele operatii cu numere fuzzy
astefl: intr-o prima etapa prin utilizarea intervalelor de incredere, apoi prin
implicarea functiilor de apartenenta, iar in final particularittile care apar atunci
cand se lucreazd cu numere triunghiulare si trapezoidale.

Se considera doud numere fuzzy A si B, definite astfel
A= [al,a3],B = [bl' b3]

Adunarea doud numere fuzzy prin folosirea valorilor suport, duce la
obtinerea unei noi multimi fuzzy care are ca suport sumele valorilor suport a celor
doua numere fuzzy, asa cum se observa 1n relatia (3.18).

A(+)B = [ay,a3](+)[by, b3] = [ay + by, a5 + bs] (3.18)

Scdderea doud numere fuzzy presupune realizarea operatie de adunare dintre
decazut si opusul scazatorului, asa cum arata relatia (3.19). Rezultatul va fi un
nou numdr fuzzy a carui suport se obtine conform relatiei amintite.

A(—)B = [ay,a3](—)[by, bs] = [ay — b3, a3 — by] (3.19)

Opusul (imaginea) unui numar fuzzy 4 se obtine prin folosirea valorilor
negative a valorilor suport a numarului fuzzy, precum prezinta relatia urmatoare.

A= [-a3 —a,] (3.20)
Se observd cd in cazul numerelor fuzzy, contrar numerelor singulare,
adunarea unui numar fuzzy cu opusul lui nu este 0. Acest aspect este demonstrat
prin relatia (3.21).

A A = [aya3] (B) [as,—a;] = [a; — as,a3 — a]

2 (3.21)

Inmultirea a doui numere fuzzy prin utilizarea valorilor suport duce la
obtinerea unui nou numar fuzzy, care are ca suport de stanga valoarea minima
dintre produsul suporturilor, respectiv suport de dreapta valoarea maxima.
Relatia de mai jos prezinta analitic operatia.

A()B = lay,a3]()[b1,b3] =[a, by Aay-b3Aaz-by Aas - b,

22
al'blval'b3Va3'b1Va3'b3]; (3 )
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Inversarea unui numar fuzzy conduce la un alt numar fuzzy a carui suport
are valorile din relatia (3.23), adica suportul de stinga minimul dintre inversul
valorilor suportului, iar suportul de dreapta maximul.

1 1 1 11 1
At = g, a3 =|—A—,—V— (3.23)
a; az a; as
Impartirea a celor doud numere fuzzy, presupune mai intdi realizarea
impartirii valorilor suport a deimpartitului la valorilor mpartitorului, iar apoi
determinarea valorilor minime, respectiv maxime dintre produsele obtinute.
Aceste calcule sunt descrise in relatia urmatoare.

A(:)B = [ay, az]: [by, bs]
a, a4 a3 az a; a, az a
e R N I e SV B _3] , (3.24)
by bs by bz by by by bz
Inmulfirea si impdrtirea cu un scalar nenegativ a unui numar fuzzy se
realizeazd conform relatiilor (3.25). Aceste operatii sunt simplu de realizat, si
presupun inmultirea, respectiv impartirea valorilor suport la scalarul nenegativ.

k-A = [k k]()lay,as3] = [kay, kas]
Ak = [aq,a3]()[1/k, 1/k] = [ay/k, a3 /K]

Minimul dintre doua numere fuzzy poate rezulta intr-un alt numar fuzzy,
conform relatiei (3.26), care este diferit de cele doua numere fuzzy considerate,
si se obtine prin determinarea minimelor valorilor suport.

[a;, as] A [by, b3] = [ay A by, a3 A bs]; (3.26)

(3.25)

Maximul dintre doua numere fuzzy poate rezulta intr-un alt numar fuzzy,
conform relatiei (3.27), care este diferit de cele doud numere fuzzy considerate,
si se obtine prin determinarea maximele valorilor suport.

[a;,as] V [by, b3] = [a; V by, a3 V bs]; (3.27)

Inmulfirea cu un numar real a unui numar fuzzy A rezultd intr-un nou
numar fuzzy, conform relatie (3.28), care are drept suport valoarea minima dintre
produsele prezentate, respectiv valoarea maxima a produselor.

Ak = lay,a3]()[k, k] =[a, -k Aas -k, [a; - kVas - k] (3.28)

Relatiile anterioare presupuneau folosirea invervalelor de incredere ale
numerelor fuzzy, dar asa cum s-a precizat anterior in acest subcapitol, aceleasi
relatii se pot implementa si in cazul numerelor fuzzy reprezentate prin taieturi.
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Taietura unui numar fuzzy triunghiular, respectiv trapezoidal se determina

astfel:
. — |, (0 ()
Va € [0,1]: A, = |a; ", a3 ] (3.29)
=[(a; —ay) -a+a,—(as —ay) - a+ as]
Va € [0,1]: A, = [(a; —ay) -a+a,,—(a, —a3) - a + a,] (3.30)

Operatiile cu numere fuzzy se pot efectua si folosind functiile de
apartenentd. Relatiile sunt enumerate in tabelul 3.1, unde operatiile pot fi
explicate astfel:

Adunarea - pentru fiecare suma posibila, z=x+y, valoarea functiei de
apartenentd este determinatd prin gasirea celei mai mari valori de
apartenentd dintre toate perechile (Xx,y) posibile care Insumeazd z,
folosind minimul functiei de apartenenta individuale.

Scédderea - pentru fiecare diferentd posibila z=x—y, valoarea functiei de
apartenentd este determinatd prin gasirea celei mai mari valori de
apartenentd dintre toate perechile (x,y) posibile care satisfac aceastd
ecuatie, folosind minimul functiei de apartenenta individuale.

Pentru celelalte operatii retionamentul este asemanator ca in cazul
operatie de adunare si scadere.

Tabelul 3.1. Operatii cu numere fuzzy folosind functii de apartenenta

Operatia Relatia matematica Ecuatia
Adunarea ars(2) =V (a(0) A pip(x)) (3.31)
Scaderea ta-p(2) :Z=¥_y (ta(x) A pp(x)) (3.32)
Inmultirea Ha-p(2) =Z=\3/C_y (ta(x) A pp(x)) (3.33)
Impartirea Hasp(2) = V Iy (ta(x) A pp(x)) (3.34)
Minimul Hang(2) =, Ay (ta(x) A pp(x)) (3.35)
Maximul Pavp(2) = Y (a(x) A pp(x)) (3.36)
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Operatiile descrise anterior au forme particulare pentru numerele fuzzy
triunghiulare si trapezoidale, iar in paragrafele urmatoarea se exemplifica acesta
particularitate.

Se considera doud numere fuzzy A si B, triunghiulare, respectiv
trapezoidale, care sunt definite astfel: A=(a1, a2, a3) / A=(ai, a2, a3, as) si B=(by,
b2, b3) / B=(bi, b2, b3, bs).

Adunarea
A+ B = (a, +by,a, + by, as + b3) (3.37)
A+ B = (ay+by,a; + by, a3 + bz, a, + by) |
Scaderea
A_B:(al—b3,a2_b21a3_b1) (3 38)
A—B = (a; — by,a; — b3,az — by,a, — by) |
Simetricul
—A = (a3, —az —a,) (3.39)

—A= (—a4, —dasz, —ay, _al)

Inmultirea, impartirea si inversul se calculeaza folosind intervale de
incredere.

La finalul prezentarii operatiilor cu numere fuzy, si in urma unei analize a
acestora se poate observa ca operatiile descrise anterior se pot aplica pe numere
fuzzy triunghiulare si trapezoidale, iar despre acestea se pot specifica
urmatoarele:

e Adunarea si scaderea dau un numar fuzzy triunghiular, respectiv

trapezoidal;

e Inmultirea si impartirea nu dau in mod necesar un numir fuzzy

triunghiular, respectiv trapezoidal;

e Minimul §i maximul nu dau in mod necesar un numar fuzzy

triunghiular, respectiv trapezoidal.

Exemplu numeric

Date de intrare: A=(-3,2,4) si B=(-1,0,5) — doud numere fuzzy triunghiulare.
Realizarea operatiilor de adunare, scadere si Inmutire au rezultatele
Adunare

A+B=(-3,2,4)+(-1,0,5)=(-4,2,9)

Scadere
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A-B=(-3,2,4)-(-1,0,5)=(-3-5,2-0,4-(-1))=(-8,2,5)
Inmultire

Ao=[50-3, -2 at+4], Bo=[a-1,-5 a+5] - taieturi
Ad* Be=[50-3, -2 o+4]*[0-1,-5 a+5]

3.4.Compararea numerelor fuzzy

Compararea numerelor fuzzy este o operatie esentiald in realizarea si

functionarea sistemelor fuzzy. Aplicatii cheie care presupun compararea

numerelor fuzzy sunt:

Luarea deciziilor - In scenariile in care datele exacte nu sunt disponibile,
numerele fuzzy pot reprezenta incertitudinea valorilor (de exemplu,
cost, timp sau risc). Compararea numerelor fuzzy ajuta in alegerea celei
mai bune alternative pe baza unor informatii vagi sau incomplete.
Probleme de optimizare — Comparatia fuzzy este utilizata in problemele
de optimizare cu mai multe obiective, unde obiectivele pot avea
constrangeri imprecise, cum ar fi in optimizarea sistemelor de energie
(de exemplu, dispecerare economica sau angajamentul unitatii).
Evaluare a riscurilor - In inginerie , numerele fuzzy reprezinta riscuri
incerte sau rezultate probabilistice. Compararea acestor numere fuzzy
ajutd la evaluarea riscurilor care sunt mai critice sau mai gestionabile.
Sisteme de control — Logica fuzzy este utilizatd pe scard largd in
sistemele de control. Compararea numerelor fuzzy poate face parte din
evaluarea performantei sistemului sau ajustarea parametrilor pentru a
optimiza procesul de control.

Proiectare - In proiectarea structurald, de exemplu, materialele ar putea
avea proprietdti incerte din cauza variabilitatii proceselor de fabricatie.
Compararea numerelor fuzzy ajuta la determinarea celor mai potrivite
materiale si design.

Controlul calitatii - Numerele fuzzy pot reprezenta masurdtori sau
tolerante in procesele de control al calitdtii, iar compararea acestora
ajutd la determinarea daca produsele indeplinesc anumite standarde sau
nu.

Prognoza si predictie - numerele fuzzy sunt adesea folosite pentru a
modela prognozele incomplete. Compararea predictiilor neclare permite
o planificare mai buna sau o alocare a resurselor.

52



Aceste aplicatii implicd manipularea si compararea datelor imprecise, ceea
ce face din comparatiile de numere fuzzy un instrument puternic in sistemele
energetice reale care sunt caracterizate prin date incerte, incomplete, imprecise.

Compararea numerelor fuzzy se poate realiza prin mai multe tehnici si
operatori care sunt descrise in continuare.

Determinarea departarii numarului fuzzy, A, fatd de un numar real, k, este
descrisa analitic prin relatia (3.40), iar grafic prin fig. 3.8.

Rem(A,k)=R(Ak)=(2A1+A2)/2 (3.40)

In situatia particulard in care numirul fuzzy A este unul triunghiular,
respectiv unui trapezoidal, iar departarea se calculeaza fata de originea 0, relatia
(3.41) devine:

a, +2a, +az

4
a;t+a;+azta, (3.41)

Rem (4,0) =

Rem (4,0) =

4

“A(X) A

Fig. 3.8. Compararea unui numar fuzzy prin departarea fata de &

Un alt criteriu de comparare este criteriul indltimii, h(A). Daca A are un
nucleu, atunci se foloseste media extremitatiilor nucleului.

Al treia criteriu este criteriul latimii, width(A).

In compararea numerelor fuzzy se aplica intdi criteriul departarii, daca
valorile sunt egale, atunci se aplica criteriul inaltimii. Daca nici al doilea criteriu
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nu rezultd intr-o clasificare clard a numerelor fuzzy, atunci se aplica criteriul
latimii, ca ultima metoda de clasificare a numerelor.

O altd abordare in compararea si clasificarea numerelor fuzzy este prin
folosirea unor functii specializate pentru o anumita clasa de numere fuzzy. Pentru
numerele fuzzy triunghiulare: Indicele Yager de ordinul 1, indicele Yager de
ordinul 3, relatia lui Adamao si indicele Promedia.

Indicele Yager de ordinul 1 este o valoare caracteristica a unui numar fuzzy
care aratd pozitia numadrului fuzzy fatd de alte numere cu care este comparat.
Valoare indicelui Yager de ordinul 1 se calculeaza prin utilizarea relatie (3.42)

1

Y, (4) = f Fy(a)da (3.42)
0
Unde Fy(a) = M este functie medie a taieturii la nivelul a,

iar Ar si Ay sunt valorile suport ale taieturii, care satisfac conditia
ca sa aiba valori mai mari decat nivelul a.

Prin compararea numerelor fuzzy folosind acest indice, numarul cu valoarea
mai mare va fi considerat ca fiind numarul fuzzy mai mare.

In cazul numerelor fuzzy triunghiulare, determinarea indicelui Yager de
al+az2+a3
2
In final compararea a doua numere fuzzy prin intermediul indicelui Yager se face

prin determinarea distantei dintre valorile medii ale celor doua numere.

ordinul 1 se rezuma la calcularea valorii medii folosind relatia C(A4) =

Indicele Yager de ordinul 3 este o extensie a indicelui Yager de ordinul 1,
deoarece acest indice nu ia in calcul doar valoarea nucleului, dar si forma si
latimrea numarului fuzzy. Relatia matematicd pentru determinarea indicelui
Yager de ordinul 3 este (3.43). Comparativ cu indicele Yager de ordinul 1, acest
indice amplifica diferentele dintre numerele fuzzy, punand accent pe valorile mai
mari ale functiilor de apartenenta.

1

V(4) = f (Fa(@)?)da (3.42)

0

Unde F,(a) = M este functie medie a taieturii la nivelul a,

iar AL si Au sunt valorile suport ale tdieturii, care satisfac conditia
ca sa aiba valori mai mari decét nivelul a.

54



Relatia Iui Adamao se referd la compararea numerelor fuzzy prin
determinarea unei valori specifice unui numar fuzzy conform relatiei (3.43).

x* = max{x|x € A(a™)} (3.43)

Unde A(a") este tdietura numarului fuzzy la nivelul a*, care este
valoarea maxima a functiei de apartenenta, iar valorile functiei de
apartenenta se considera ca fiind cele mai mari decat a*. In final
valoarea cautata este maximul dintre valorile functiei de
apartenenta.

Prin folosirea relatiei lui Adamao, se determina o valoare, care n cazul
compardrii a doud numere fuzzy va indica numaru fuzzy mai mare, ca fiind acela
pentru care valoarea calculata este maxima.

Indicele Promedia este o caracteristicd numericd a numerelor fuzzy prin
care acestea se poat compara si clasifica. Relatia matematicad prin care se
determina valoarea indicelui Promedia este (3.44).

PeA) = JlAL(a) + ZAN;(Q) + Ay (a) i (3.44)
0

Unde AL si Au sunt valorile suport ale taieturii, 1ar Am este valoarea
medie a taieturii la nivelul «, iar valoare medie se calculeaza ca

fiind 4, (a) = M

Comparativ cu indicele Yager, indicele Promedia ofera o manierd mai
echilibrata de a compara numerele fuzzy, intrucat se foloseste si de valoarea
medie a numarului fuzzy.

In continuare pentru intelegearea mai clari a metodelor de comparare
mentionate sunt date exemple numerice.

Exemplu numeric

Se considera urmatoarele numere fuzzy triungiulare:
A=(-3,0,3).

B =(-2, -1, 2).

C=(0,1,2).

D =(-1, 3, 4).

E=(1, 2, 4).

F=(2,3,7).
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Se clasifica numerele fuzzy A, B, C, D, E, F prin utilizarea metodologiei
care cuprinde calculul departarii, a indltimii si a latimii.

Se va calcula departarea numerelor fata de scalarul -3, valorile se noteaza
Rem(numar fuzzy, -3).

Rem(A,-3)=3, Rem(B,-3)=2, Rem(C,-3)=3, Rem(D,-3)=4, Rem(E,-3)=6,
Rem(F,-3)=6

Se calculeaza inaltimea numerelor fuzzy,

H(A) =0, H(B)=-1, H(C)=1, H(D)=3, H(E)=2, H(F)=3.

Latimea numerelor fuzzy este egald cu

W(A) =6, W(B)=4, H(C)=2, W(D)=5, W(E)=3, W(F)=5.

Confrom departarii fatd de -3, apoi a indltimii si la final a latimii, numere
fuzzy se pot clasifica astfel: BRA<C<D<E<F

Se clasificd numere fuzzy folosind indicele Yager de ordinul 1. Valorile
medii ale numerelor fuzzy considerate sunt: Y(A)=0, Y(B)=-1/3, Y(C)=1,
Y(D)=2, Y(E)=2,33, Y(F)=4. Se poate observa c, clasificarea este aceeasi ca din
metodologia procedentd, adica BXA<C<D<E<F.

3.5. Intrebari si exercitii

intrebari

1. Numerele fuzzy sunt total diferite de multimile fuzzy, intrucat cele din
urma au functii de apartenenta neliniare.
Adevarat / Fals

2. Numerele fuzzy triunghiulare sunt un caz particular a numerelor fuzzy
Trapezoidale / Gauss / Patratice

3. Numerele fuzzy triunghiulare au operatii specifice lor, care nu se aplica
pentru alte numere fuzzy.
Adevarat / Fals

4. Prin inmultirea a doud numere trapezoidale rezultd un numar fuzzy care
nu este trapezoidal.

Adevarat / Fals

Exercitii
1. Realizati operatii cu numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale.
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Se considera doua numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale A si B. Sa
se realizeze operatiile mentionate la capitolul 3.2.
A=(-1,1,3),B=(3,57).

A=(-1,1,2,3),B=(3,4,5,7).

2. Ordonati numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale.
A=(-1,1,3),B=3,57),C=(-1,2,4),D=(4,6, 8).
A=(-1,1,2,3),B=(3,4,5,7),C=(-1,2,3,4),D=(4, 6,7, 8).

3.Sa se scrie 2 numere fuzzy triunghiulare sau trapezoidale. Sa se reprezinte
prin intervalul de incredere, taieturi, functia de apartenenta si grafic. Sa
se realizeze suma, scaderea, inmultirea si impartirea. Pentru noile numere
fuzzy se va specifica intervalul de incredere si taieturile. Sa se aleaga o
valoare din intervalul de incredere pentru care sa se calculeze valoarea
functiei de apartenenta.
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4

Logica fuzzy. Sisteme fuzzy

Acest capitol prezinta sistemele fuzzy 1n functie de structura si aplicabilitate.
Astfel, sunt descrise in detaliu regulatoarele fuzzy, mai exact structura,
caracteristicile si implementarea lor, precum si atributele definitorii ale
sistemelor fuzzy generale.

4.1. Introducere

Sistemele fuzzy se caracterizeaza prin faptul cd in componenta lor au
elemente care functioneazad folosind logica fuzzy. Aceste elemente pot contine
numere fuzzy, operatii cu numere / multimi fuzzy, sau rationamentul specific
logicii fuzzy, sau toate. In consecinti, sistemele fuzzy pot si fie sisteme clasice,
care contin doar logica fuzzy, precum este cazul regulatoarelor fuzzy, sau sisteme
hibride, care cuprind metode conventionale, logica fuzzy, dar si alte tehnici de
IA.

In acest capitol se vor prezenta sistemele fuzzy clasice folosite in control sau
alte aplicatii, urmand ca sistemele hibride sd fie subiectul ultimului capitol, adica
capitolul 14. O lista mai detaliatd a modului cum este folositd logica fuzzy in
ingineria energetica este enumerata in continuare.

e Aritmetica fuzzy si numerele fuzzy ajuta la gestionarea incertitudinii in
prognoza sarcinii, analiza fluxului de putere si modelarea dinamica a
sistemelor de putere.

e Ecuatiile diferentiale fuzzy modeleaza dinamica frecventei controlate,
reglarea tensiunii si stabilitatea in conditii complexe.

e  Optimizarea fuzzy se aplica fluxului optim de putere si managementului
multi-obiectiv al energiei in conditii de incertitudine.

e Probabilitatea si statisticile fuzzy imbunatatesc evaluarea fiabilitatii,
predictia defectiunilor si analiza riscurilor in sistemele de alimentare.

e Metode numerice precum analiza circulatiei de putere sunt utilizate
pentru a rezolva sisteme cu date imprecise sau incerte.
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e Controlul fuzzy este folosit in reglarea proceselor neliniare, care contin
mult zgomot, sau sunt caracterizate de incertitudini.

4.2.Controlul fuzzy

Controlul sau reglarea unei marimi se refera la aducerea si mentinearea
marimii fizice dintr-un proces tehnologic la o anumita valoare. Marimea fizica
care este reglata se numeste marime reglata; ea poate fi presiune, tensiune, curent,
temperatura etc.Valoarea la care trebuie adusd marimea reglatd se numeste
marime de referinta (prescrisd).

Procesul de control de desfasoara urmand doi pasi (1) marimea reglata este
masuratd si comparatd cu marimea de referintd si (2) dacad exista o diferenta,
atunci aceasta este corectatd. Corectia marimii reglate se poate realiza manual
sau automat.

Reglarea automata se caracterizeaza prin schema de principiu din fig. 4.1.

M

Fig. 4.1 Schema de principiu a regldrii automate. P — procesul, M —
elementul de masurare, C— elementul de comparatie, R — regulator, E —
elementul de executie, i-marime de intrare, y-marime de iesire, r- marimea de
reactie, a=i-r marime de actionare, c- marime de comanda, m- marime de
executie, z- perturbatie, e,- marimea de iesire influentata de proces, e, -marimea
de iesire influentata de perturbatie

Regulatorul este elementul de baza a sistemului de control, care in reglarea
automata clasicd poate fi un controler histerezis, proportional, integrator,
derivator, sau varianta cea mai complexa PID (proportional-integrator-derivator).
Controlul clasic are anumite neajunsuri, iar ITn comparatie cu acesta, controlul
fuzzy ofera mai multe avantaje. Avantajele utilizarii controlului fuzzy
comparativ cu controlul PID sunt:
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Logica fuzzy gestioneaza neliniaritatea mai bine decat PID -
Controlerele PID functioneaza bine pentru sisteme liniare cu dinamica
bine definitd, dar multe sisteme din energetica sunt foarte neliniare.
Logica fuzzy se poate adapta mai bine acestor conditii fara a necesita un
model matematic exact.

Reglarea PID nu este intotdeauna simpla - reglarea PID este dificil de
implementat In cazul sistemelor complexe. Logica fuzzy ofera o
alternativa atunci cand metodele traditionale de reglare esueaza sau cand
dinamica sistemului se schimba frecvent. Poate functiona bine cu
euristica, cunostinte de specialitate sau strategii de control adaptiv.
Controlul fuzzy exceleazd in cazul sistemelor caracterizate prin
incertitudini si afectate de zgomote - Spre deosebire de PID, care se
bazeaza In mare masurd pe modele matematice precise, controlerele
fuzzy pot gestiona incertitudinea si intrarile imprecise. Acest lucru este
util in special in sistemele electroenergetice, in care parametrii si factorii
fluctueaza in mod imprevizibil.

Prin folosirea logicii fuzzy, acest regulator conventional este inlocuit cu un
regulator fuzzy, sau un regulator hibrid care cuprinde un regulator conventional
imbunatatit cu logica fuzzy.

Avantajele abordarii logicii fuzzy in controlul proceselor vin din abilitatea
logicii fuzzy de a:

Formaliza si1 simula cunostintele si experienta unui operator in controlul
proceselor si acordarea regulatoarelor.

Furniza un raspuns relativ simplu pentru procese care sunt relativ greu
de modelat.

Tine 1n permanenta cont de situatiile speciale sau exceptii.

Lua in considerare mai multe variabile si de a considera diferite ponderi
ale actiunii acestora.

In energetica controlul fuzzy se foloseste cu succes in:

SANRANECE e

Controlul automat al producerii energiei electrice,
Reglarea tensiunii,

Stabilizarea sistemului de putere,

Integrarea energiei regenerabile,

Controlul frecventet,

Fault Ride-Through (FRT) in parcurile eoliene,
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7. Managementul energiei in microretea.

Un regulatorul fuzzy trateaza informatia utilizdnd inferentele (inferentd =
operatie logica de trecere de la un enunt la altul si in care ultimul enunt este dedus
din primul, operatie prin care se ajunge la o anumita concluzie care, desi nu este
logic derivabild din premise) dintre mai multe reguli, bazdndu-se pe variabile
lingvistice, ci nu pe relatii si functii matematice cum este caracteristic controlului
conventional. Inferentele sunt tratate utilizind operatori logici, precum SI, SAU,
NOT etc.

O conditie fundamentala pentru utilizarea si implementarea reglarii fuzzy o
reprezinta existenta unei expertize umane si a unor cunostinte practice solide si
corecte a procesului controlat. In lipsa acestora, dezvoltarea si implementarea
unui regulator fuzzy eficace si eficient este destinata esecului.

Structura unui controler fuzzy cuprinde trei blocuri principale: blocul de
fuzzyficare, blocul de reguli, blocul de defuzzyficare. Fig. 4.2. ilustreaza grafic
componenta unui regulator fuzzy.

— i -

Fig.4.2. Structura unui controler fuzzy

In dezvoltarea unui controler fuzzy trebuie sa se respecte urmitorii pasi:

1. Determinarea datelor de intrare si iesire a controlerului fuzzy
Datele de intrare sunt marimile fizice care influenteazd procesul de
control, iar datele de iesire reprezintd marimile de executia in procesul
de control.

2. Fuzzyficarea datelor de intrare si iesire
Fuzzyficarea se referd la actiunea prin care se atribuie marimilor fizice
de intrare si iesire variabile lingvistice, valori lingvistice si numere
fuzzy, mai exact, se gdsesc corespondenti in logica fuzzy a datelor de
intrare si iesire, cu care va lucra controlerul fuzzy.

3. Scrierea regulilor
Se scriu toate regulile care aratd dependenta dintre marimile de intrare si
iesire.

4. Alegerea metodei de rezolvare a inferentelor
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Se alege metoda prin care se vor rezolva inferentele dintre reguli pentru
a determina suprafata fuzzy de iesire.

5. Alegerea metodei de defuzzyficare
Se alege metoda prin care se reazlizeaza defuzzyficarea — actiunea prin
care se determind valoarea reala singulard a marimii de iesire pornind
de la suprafata fuzzy de iesire.

Fuzzyficarea datelor de intrare si iesire

Fuzzyficarea datelor cu care lucreaza regulatorul fuzzy inseamna ca pentru
fiecare marime cu care lucreaza regulatorul fuzzy se va defini o variabila
lingvistica, cu valorile lingvistice corespunzatoare si numerele fuzzy asociate lor.
Astfel, la iesirea din acest bloc, datele controlerului vor fi reprezentate prin
numere fuzzy, care de cele mai multe ori sunt reprezentate prin vectori.

Procesul prin care se asociaza marimilor fizice variabile lingvistice se
numeste si modelare lingvistica, care se defineste (precum s-a mentionat anterior)
ca actiunea prin care unei marimi fizice i se asociaza o variabila lingvistica avand
una sau mai multe valori si carora li se asociaza diverse functii de apartenenta.
Modelarea lingvistica isi are originea in modul de reprezentare a informatiilor si
regulilor de cétre experti umani. Deoarece, descrierea practicd a unei anumite
situatii de catre un expert uman, contine in general formulari vagi precum cateva,
mult, adesea, rar, cald, frig etc. Expresiile de acest gen pot fi usor transformate
in variabile lingvistice din logica fuzzy.

Fig. 4.3 ilustreaza rezultatul grafic a fuzzyficarii unei marimi fizice.

1 ‘”Temp(t)

scdzuti medie

Functia de apartenenta

v

0 10 20 30 40 50 t[C]

Intervalul de variatie a temperaturii

Fig. 4.3. Reprezentarea grafica a unei marimi fuzzyficate
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In figura este reprezentatd o marime fizica, careia ii este asociatd variabila
lingvisticd Temp (temperatura), care are trei valori lingvistice: scazutd, medie si
ridicatd. Fiecdrui valori lingvistice 1i este asociat un numar fuzzy trapezoidal.
Etapele realizate in obtinearea acestei reprezentdri grafice au fost:

1. Denumirea variabilei lingvistice.

2. Determinarea intervalului de variatie a marimii. in cazul prezentat este

[10, 60].

3. Determinarea numarului de valori lingvistice, denumirea lor si intervale
lor de incredere. In fig. 4.3 sunt trei valori ligvistice, avind numele si
intervalele de incredere scazuta [10, 30], medie [20, 50] si ridicata [40,
60]. Se observa faptul ca aceste intervale se suprapun, ducand la aparitia
unor intervale de incertitudine, ceea ce este caracteristic logicii fuzzy, si
in acelasi timp obligatoriu.

4. Alegerea tipului de numere fuzzy asociate valorilor lingvistice si
definirea functiilor de apartenenta ale acestora. In exemplu dat, au fost
folosite numere fuzzy trapezoidale. Folosind relatia (3.10) relatiile
matematice ale functiilor matematice ale numerelor fuzzy sunt:

0, t <10
30—t <t <30
Hremp (D=4 10 '“" ="~ (4.1
1, 10 <t <20
0, 30 < t
0, t <20
£=20 << 30
, 10 '“7 ="
HFsae () =141, 30 <t <45 (4.2)
50 —t
—— 45 <t <50
\0, 50<t
0, t < 40
t=10 o<t<ss
ppdiati(ty =4 g T =0 = (4.3)
1,55 < t < 60
0, 60 < t
Observatii:

1. Numele variabilei lingvistice si a valorilor lingvistice sunt alese
subiectiv, in functie de preferintele specialistului.
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2. Numarul de variabile ligvistice si a numerelor fuzzy asociate 1n literatura
de specialitate este impar, cel mai comun fiind 7, 9 sau 11.

3. Tipul numerelor fuzzy se alege in functie de modul de variatie a
marimilor fizice fuzzyficate. In literatura de specialitate cele mai
populare clase de numere fuzzy folosite sunt cele triunghiulare si
trapezoidale.

Blocul de reguli (inferente)

Variabilele lingvistice atasate unui proces de reglare sunt legate intre ele
printr-un set de reguli (inferente)/deductii fuzzy. Aceste inferente aratd modul in
care marimile de iesire se modifica in functie de asocierea marimilor de intrare.

Inferentele se Impart in doud mari categorii, si anume inferenta cu o singura
reguld si cu mai multe reguli.

Inferenta cu o singura reguld se foloseste atunci cand rezultatul poate fi
obtinut printr-o singura reguld de forma

u=[x1 SAU (x2 SIx3) SAU ....] SI xx

unde x; ..... Xy sunt variabilele de intrare, iar u este iesirea.

Asa cum se poate observa, iesirea este obtinutd din variabilele de intrare,
care sunt conectate intre ele prin operatorii logici SI si SAU, forma regulii
depinde de natura problemei.

Variabilele de intrare sunt caracterizate printr-o functie de apartenenta, iar
valorile numerice sunt diferite pentru fiecare concurent (variabilele de intrare
concureaza in interiorul regulii singulare).

Aceastd metodd de inferentd este simplistd si in multe situatii nu are
capacitatea de a caracteriza corespunzator procese reale, care sunt mai complexe.
In aceasti situatie se folosesc inferente cu mai multe reguli.

Inferenta cu mai multe reguli apare atunci cind se folosesc mai multe
variabile care pot avea diverse valori, iar decizia trebuie luatd diferit, in functie
de valorile pe care le au aceste variabile.

Regulile pot fi exprimate sub forma generala

operatie = daca conditie 1, atunci operatie 1 SAU
= daca conditie 2, atunci operatie 2 SAU

= dacd conditie n, atunci operatie m
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Inferentele cu mai multe reguli pot sa fie descrise prin mai multe metode:
descrierea lingvistica, descriere simbolica, matricea de reguli sau tabelul cu
reguli. Indiferent de modul cum sunt descrise regulile, inferentelor cu mai multe
reguli este caracteristic faptul ca sunt verificate si utilizate mai multe reguli
simultan.

Descrierea lingvistica este metoda prin care se prezinta regulile in cel mai
descriptiv mod. Exemplul urmator subliniaza acesta afirmatie.

Daci (x este negativ si y este pozitiv atunci u este negativ) SAU
Daca (x este zero si y este pozitiv atunci u este pozitiv) SAU ....

Descrierea simbolica este mai compactd decat metoda precedentd, ea se
bazeaza pe folosirea mai mult a simbolurilor, agsa cum este evidentiat Tn exemplul
urmator.

Daca (x=N si y=P, atunci u=N) SAU
Dacd (x=Z si y=P, atunci u=P) SAU...

Descrierea regulilor prin folosirea matricei de inferente este prima dintre
abordarile compacte. Tabelul 4.1 cuprinde un exemplu de scriere a matricei de
inferente a celor noua reguli, unde x si y sunt datele de intrare, iar u iesirea.
Valorile lingvistice pentru x sunt N, Z, si P iar pentru y sunt N, Z si P. lesirea are
valorile lingvistice N, Z, si P.

Tabelul 4.1. Matricea de inferente

X
U
N Z P
N P N Z
Y Z P Z N
P N P Z

Descrierea regulilor prin folosirea tabelei de inferenta este a doua abordare
compactd. Tabelul 4.2. descrie un exemplu de scriere a noua reguli din tabelul
4.1, dar sub forma tabelei de inferente.
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Tabelul 4.2. Tabela de inferente

Regula X Y U
1 N N P
2 N V4 P
3 N P N
4 V4 N N
5 zZ V4 V4
6 V4 P P
7 P N Z
8 P V4 N
9 P P V4

O comparatie intre inferentele cu o singura regula si inferentele cu mai multe

reguli scoate in evidentd urmatoarele:

e Inferenta cu o regula este mai simpla si rapida, dar are o putere expresiva
limitatd, si functioneaza bine atunci cand sistemul este simplu si este
necesara doar o relatie de baza intre intrari si iesiri.

e Inferenta cu reguli multiple este mai complexd, dar si flexibila si
robustd. Ea poate descrie relatiile nuantate dintre intrari si iesiri, dar
necesitd mai multe resurse de calcul, deoarece toate regulile trebuie
evaluate si rezultatele lor agregate. Totusi, acesta este standardul in
majoritatea sistemelor de control fuzzy din lumea reald, datorita
capacitatii de a modela luarea deciziilor complexe.

Metode de rezolvare a inferentelor

In cazul inferentelor cu o singura reguld, rezultatul va fi un numar fuzzy
singular, care va deveni intrarea pentru blocul de defuzzyficare. Daca se folosesc
inferente cu mai multe reguli, atunci este necesar sd se aplice o metoda de
rezolvare a inferentelor. In controlul fuzzy, cele mai populare trei metode de
obtinere a iesirii fuzzy sunt: metoda Max-Min, metoda Max-Prod, si metoda
Sum-Prod. Fiecare dintre aceste metode are specific modul in care sunt folositi
operatorii logici si cuvintele cheie din interiorul regulilor sau dintre reguli. Aceste
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cuvinte cheie sunt SI si SAU din interiorul regulilor, dintre variabilele de intrare,
Atunci, respectiv SAU dintre reguli. In continuare se descrie modul in care aceste
cuvinte sunt folosite in functie de abordare.

Metoda Max-Min

Operatorul SAU din regula este perceput ca maxim — se realizeaza
maximul dintre valorile functiilor de apartenenta ale variabilelor de
intrare, valoare care este transmisa mai departe.

Operatorul SI din reguld este perceput ca minim — se efectueaza
minimul dintre valorile functiilor de apartenentad ale variabilelor de
intrare; valoarea maxima va fi transmisa mai departe.

Atunci este vazut ca un SI (minim) — se efectueaza operatia de minim
dintre scalarul ales inainte de Atunci si numarul fuzzy a iesirii.

SAU dintre reguli este perceput ca maxim — pe intervalul de variatie
a variabilei de iesire (a1, an) se va alege valoarea maxima dintre
valorile functiilor de apartenenta.

Metoda Max-Prod

Operatorii SAU si SI din reguli sunt perceputi ca maxim si minim —
se procedeaza la fel in cazul metodei Max-Min, adica se realizeaza
maximul / maximul dintre valorile functiilor de apartenenta a
variabilelor de intrare.

”Atunci” este vazut ca produs — se realizeaza produsul dintre scalarul
obtinut la etapa anterioara si numarul fuzzy al iesirii.

SAU dintre reguli este perceput ca maxim - pe intervalul de variatie
a variabilei de iesire (a1, an) se va alege valoarea maxima dintre
valorile functiilor de apartenenta.

Metoda Sum-Prod

Operatorul SAU din reguld este perceput ca suma — se realizeaza
suma dintre valorile functiillor de apartenentd a variabilelor de
intrare. Aceastd suma este transmisd mai departe, ajungand la
operatorul ”Atunci”.

Operatorul SI din regula este perceput ca produs - se realizeaza
produsul dintre valorile functiilor de apartenenta a variabilelor de
intrare. Acest produs este transmis mai departe, ajungand la
operatorul ”Atunci”.
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e “Atunci” este vazut ca un produs - se realizeaza produsul dintre
scalarul obtinut la etapa anterioard si numarul fuzzy al iesirii.

e SAU dintre reguli este perceput ca suma - pe intervalul de variatie a
variabilei de iesire (a1, an) se va realiza suma dintre valorile functiilor
de apartenentd a numerelor fuzzy de la iesire.

Dupa aplicarea regulilor / a regulii inferentei rezultd un multime fuzzy
complexe, care va deveni intrarea pentru blocul de defuzzyficare.

Blocul de defuzzyficare

Pentru obtinerea ca rezultat a unui singur numar real trebuie efectuatd o
operatie care sd tind cont de diferite conditii — defuzzyficare. Deci, sarcina
operatiei de defuzzyficare este de a gdsi o singurd valoare reald care sa
caracterizeze multimea fuzzy rezultati la iesire. In practica existia multe metode
de defuzzyficare, dintre care cele mai folosite sunt:

e Metoda centrului de greutate,

e Metoda centrului sumelor,

e Metoda bisectoarei,

e Metoda mediei ponderate,

e Metoda indltimii,

e Metoda centrului suprafetei celei mai mari,

e Metoda primului/ultimului dintre maxime,

e Metoda maximului din mijloc.

Metoda centrului de greutate

Metoda centrului de greutate este o metoda populara printre specialisti, si
presupune determinarea abscisei centrului de greutate a suprafetei aflatd sub
functia de apartenentd combinatd. Relatia de calcul in cazul in care functia de
apartenentd este discreta este (4.4), iar in situatia unei functii de apartenenta
continue (4.5). Explicarea grafica a acestei metode este ilustratd in fig. 4.4.

. Vica Ui Mg (W) Mo u; - max[uf, (u)]

u =
Xio1 g (W) i=1 max[pug, (w)]

(4.4)

. fUuu * gy (W du 3 fUuu . max[,ulgu(u)]du

u (4.5)

Jy mpe@du [, max[uf, (w)]du
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unde u* este valoarea singulara de iesire, iar g, (1) este functia de apartenenta
Dificultatea acestei metode consta in determinarea functiei de apartenenta a
suprafetei totale rezultate, ceea ce poate Ingreuna procesul de defuzzyficare.

Metoda centrului sumelor
Metoda centrului sumelor este asemanatoare centrului de greutate, diferenta
constd 1n faptul cd se calculeaza centrul de greutate a fiecdrei suprafete
componente a suprafetei totale, si apoi din aceste valori se calculeaza valoarea
finala.

0

Fig. 4.4. Defuzzyficare — metoda centrului de greutate

Comparativ cu metoda centrului de greutate, in cazul acestei metode se
integreaza suma functiilor de apartenenta initiale. Astfel, din punctul de vedere a
complexitdtii functiei de apartenenta, aceastd metoda este mai simpla decat
anterioara. Relatiile de calcul pentru functii discrete si continue sunt (4.6) si (4.7).
Fig. 4.5. prezinta grafic metoda centrului sumelor.

. _ YU Yo uh (u)

%:1 Dk=1 Mgu (u;)

(4.6)

Sy, Wi Zk=1 My ()

fUu Z;(l=1 M’éu (ul)

*

u

(4.7)
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u*

Fig. 4.5. Defuzzyficare — metoda centrului sumelor

Metoda bisectoarei

Aceastd metoda determind valoare abscise care indeplineste conditia —
imparte suprafata fuzzy de iesire in doud suprafete egale. Comparative cu metoda
centrului de greutate, aceastd metoda se focuseaza pe impdrtirea echilibrata a
functiilor de apartenenta in doua parti egale. Relatia matematicd care defineste
aceastd metoda este (4.8). Comparativ cu metoda centrului de greutate care nu da
rezultate bune in cazul suprafetelor nesimetrice, aceastd metoda este dedicata
defuzzyficarii acestui tip de suprafete fuzzy. De asemenea, metoda presupune
mai putine calcule decat celelalte doua metode.

I T ) = | e (45)

Xmin X

Metoda mediei poderate

Metoda mediei ponderate este simplu de utilizat si dedicata in special in
situatia In care se lucreaza cu functii discrete. Acesta calculeaza iesirea singulara
facand o medie a valorilor functiilor fuzzy, in timp ce atribuie ponderi pe baza
functiilor de apartenentd a acestora. Relatie de calcul pentru o functie discreta
este:

. Yo gy (W)

Z%=1 .uBu(ui)

(4.9)

unde u; este o valoare pe axa 0x, iar ug, (u;) este valoarea functie de apartenenta
a acelei valori.
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Metoda Tnaltimii

Aceasta este 0 metoda de defuzzyficare care se poate folosi cu rezultate bune
in cazul suprafetelor simetrice. Ea este asemadndtoare metodei precedente,
diferenta consta in faptul ca se iau 1n calcul doar valorile maxime ale functiilor
de apartenenta, adica Indltimile. Relatia de calcul este (4.10), cu h; fiind indltimea
corespunzatoare valorii u;.

*

Lo
_ iz B

(4.10)
%:1 hi

Metoda centrului suprafetei celei mai mari

Aceasta metoda presupune determinarea suprefetei celei mari mari care are
functia de apartenentd continua, pentru care se determind centrul de greutate,
valoare care va fi folosita ca iesire singulara.

fU u- :uBu(u)du
y* = umax (4.11)

fU nuBu (U,) du

umax

Metoda primului / ultimului dintre maxime
Din intervalul de incredere a suprafesei fuzzy de iesire, se determind
valoarea pentru care functia de apartenenta are prima / ultima valoare maxima.

u* = max (uy(w)) (4.12)

Grafic, metoda primului dintre maxime este explicatd in figuta 4.6.

Fig.4.6. Defuzyficarea prin metoda primului dintre maxime
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Metoda maximului din mijloc
Metoda maximului din mijloc constd in determinarea tuturor valorilor
maxime, adica a inaltimilor, iar apoi se determind media lor.
O sinteza a punctelor forte si slabe a metodelor de defuzzyficare mentionate
anterior este realizata in tabelul 4.3.

Tabelul 4.3. Metode de defuzzyficare

curba 1n doud parti egale, care
pot fi usor de inteles si aplicat
in luarea deciziilor

Metoda Avantaje Dezavanataje

defuzzyficare

Centrului de -ofera o iesire intuitivd si | -pentru suprafete complexe

greutate echilibrata calculele se complica,
-rezultat robust (foloseste toata | ducand la calcule extensive
functia de apartenenta) -nu  functioneazd  bine
- lesire clard, reprezentativa | pentru functiile discrete
pentru comportamentul general | -sensibila la formd — nu da
al iesirii rezultate  bune  pentru
-potrivit pentru functiile de | suprafete nesimetrice
apartenentd continue.

Centrului -functioneazd bine pentru | -regiunile care se suprapun

sumelor sistemele bazate pe reguli: | sunt numarate de mai multe
calculeazd media ponderatd a | ori -> poate distorsiona
seturilor fuzzy individuale, | rezultatul in unele cazuri,
care poate fi benefica atunci | mai ales cind regulile se
cand se combind mai multe | suprapun in mod
reguli semnificativ
-mai simplu din punct de | -valoarea de iesire
vedere computational decat | singulara rezultata poate fi
centrul de greutate denaturatd dacd numerele
-gestionare mai  bund a | fuzzy de iesire sunt
numerelor fuzzy multiple —nici | neregulate
o reguld nu domind, luand in | -mai putin precisd decat
considerare toate numere fuzzy | centrul de greutate
separat

Bisectoarei -intuitiv: imparte aria de sub | -mai putin precis decat

centru de greutate
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-bund pentru suprafete fuzzy
asimetrice, se concentraza pe
gasirea unei abscise nu pe
centru de greutate

-poate sa nu dea un rezultat
semnificativ pentru luarea
deciziilor in sistem

-poate fi dificil de calculat

-mai simpld din punct de | analitic pentru functii de
vedere computational decat | apartenentd continue.
centru de greutate
Inaltimii -simpla si intuitiva -se 1a in considerare doar
-eficientd pentru suprafete | indltimea si nu latimea sau
fuzzy triunghiulare si | forma generald a numarului
trapezoidale fuzzy
-rapidda  in  calcul - se|-daca functia de
concentreaza pe cea mai mare | apartenentd are mai multe
valoare de membru, evitd | indltimi, metoda poate
integrarea complexa alege prima sau cea mai
inalta, care poate sa nu fie
reprezentativ pentru
suprafata fuzzy totald
-nu este potrivitda pentru
forme complexe - este
posibil sd nu functioneze
bine cu functiile de
apartenentd neregulate sau
asimetrice
Mediei -simpla si rapida - este usor de | -foloseste ~ doar  medii
ponderata calculat si nu necesitd integrari | ponderate si nu tine cont de
complexe forma completa a functiei
-functioneazd bine cu numere | de apartenentd
fuzzy discrete -nu este 1ideal pentru
-eficientd pentru probleme | numere fuzzy continue
mici - poate fi folosita pentru | -valorile  extreme  din
aproximari rapide in aplicatii | functia de apartenenta pot
simple influenta in mod
disproportionat rezultatul
Maximului -se concentreaza pe valori mai | -poate ignora valori mai
suprafetei mari din numarului fuzzy, ceea | mici, dar potential
maxime
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ce poate fi benefic pentru
aplicatii specifice de control
-simplu de calculat
-functioneaza  bine
sistemele de decizie
prioritizeaza rezultate mai mari

pentru
care

semnificative din suprafata
fuzzy
-poate
extreme
-nu tine cont de distributia

duce la wvalori

generald a  numarului

fuzzy, care ar putea fi

setului fuzzy, care poate fi
preferat in anumite aplicatii

-usor de implementat:
eficienta din punct de vedere
computational si nu necesita

este

operatiuni complexe

importanta in unele

aplicatii
Primului -simpla si rapida -ignord forma functiei:
maxim -asigura cd rezultatul se | poate fi insensibilda la
bazeaza pe primul varf al | distributia valorilor

functiei de apartenentd in
afara primului maxim
-poate fi ingeldtor daca
functia de apartenentd nu
este definita clar

Maximului din
mijloc

-rezultat echilibrat — determina
media punctelor
ceea ce ajutd la

tuturor
maxime,
evitarea extremelor si oferd un
rezultat stabil si echilibrat
-mai putin sensibild la valori
aberante

-bund pentru numerele fuzzy
simetrice - deosebit de
eficientd atunci cand exista mai
multe valori maxime

-mai putin precisa pentru
formele asimetrice

-in sistemele cu multe
puncte maxime, poate fi
mai greu din punct de
vedere computational decat
alte metode

-nu este ideald pentru seturi
discrete - poate sda nu
functioneze bine atunci
cand numarul fuzzy nu este

continuu

Functionarea unui controler fuzzy se realizeaza conform schemei de
principiu din fig. 4.7. Astfel, in prima etapd datele primite de la exterior (notate
cu x) ca date de intrare vor ajunge in blocul de fuzzyficare. In acest bloc sunt

determinate valorile

lingvistice si valorile

functiilor de apartenenta

corespunzatoare numerelor fuzzy de intrare. Aceste date sunt transmise mai
departe blocului de reguli si algoritmului de rezolvare a inferentelor. Din blocul
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de reguli sunt extrase acele reguli care au 1n partea de premisa (conditie) valorile
lingvistice gasite in etapa ulterioara. Aceste reguli sunt folosite pentru a rezolva
inferentele prin aplicarea metodei alese. Aceasta etapa va duce la obtinerea unei
suprafete fuzzy la iesire, care ajunge in blocul de defuzzyficare, unde prin
aplicarea metodei de defuzzyficare implementate la Inceput se obtine valoarea
singulara de la iesire (notata cu y).

X
—
X :
—> Baza de reguli
X ‘ Reguli
¥ selectate

Luarea deciziei

Fig. 4.7. Schema functionald a unui regulator fuzzy. x — marime fizica
singulara, X — numar fuzzy, Y — marime de iesire fuzzy, y — marime singulara

In concluzie, in functionarea regulatorului fuzzy sunt realizati 4 pasi:

1. Folosind datele de intrare, se determina valorile lingvistice necesare si se
calculeaza valorile functiilor de apartenentd atasate acestor valori
lingvistice (numere fuzzy), mai exact se realizeazd o prelucrare
preliminara a datelor de intrare si trateazd aceste marimi prin variabile
lingvistice atasate.

2. Se extrag din blocul de reguli, acele reguli care corespund datelor de
valorilor lingvistice determinate 1 apasul 1.

3. Se determina suprafata fuzzy care corespunde marimii de iesire.

4. Se aplicd metoda de defuzzyficare care caracterizeaza cel mai fidel
procesul reglat, astfel obtindndu-se valoarea singulara de iesire.

Modul in care functioneazad un controler fuzzy este descris in Anexa 1. In
contiuare sunt prezentate doud exemple numerice care aratd metoda de luare a

75



decizie in cazul unei inferente cu o singura reguld, respectiv a unei inferente cu
mai multe reguli.

Exemplu numeric (inferenta cu o singurd regula)

Se considera controlul unui aparat de aer conditionat cu patru marimi de
intrare si valorile functiilor de apartenenta

x1 — temperatura = 25°C, functia de apartenenta 0,3;

x2 — viteza = 50 km/h, functia de apartenenta 0,6;

x3 — presiune = 30 kPa, functia de apartenenta 0,4;

x4 — umiditate = 70 %, functia de apartenenta 0,8.

Regula este u =x1 SAU (x2 SI x3) SAU x4.
La final u=0,8. (u = max (0,3, min (0,6, 0,4), 0,8)).

Exemplu numeric (inferenta cu mai multe reguli)

Se considera un controler fuzzy care are trei date de intrare (il, i2, i3) si o
iesire, y. In timpul functionarii, blocul de fuzzyficare ofera urmitoarele valori
lingvistice si valori ale functiilor de apartenenta (functii triunghiulare)

al, valori lingvistice A, B, functia de apartenentd A - 0,4, iar B —0,7;

a2, valori lingvistice B, C, functia de apartenenta B - 0,9, iar C —0,2;

a3, valori lingvistice A, B, functia de apartenentd A - 0,5, iar B — 0,6.

Prin folosirea acestor informatii, se vor selecta urmatoarele reguli:
Daca al=A(0,4) si a2=B(0,9) s1 a3=A(0,5), Atunci y=A, SAU
Daca al=A(0,4) si a2=B(0,9) s1 a3=B(0,6), Atunci y=A, SAU
Daca al=A(0,4) si a2=C(0,2) si a3=A(0,5), Atunci y=B, SAU
Daca al=A(0,4) si a2=C(0,2) si a3=B(0,6), Atunci y=B, SAU
Daca al=B(0,7) si a2=B(0,9) si a3=A(0,5), Atunci y=B, SAU
Daca al=B(0,7) si a2=B(0,9) si a3=B(0,6), Atunci y=C, SAU
Daca al=B(0,7) s1 a2=C(0,2) si a3=A(0,5), Atunci y=B, SAU
Daca al=B(0,7) si1 a2=C(0,2) si a3=B(0,6), Atunci y=C, SAU

NNk

Aceasta listd de reguli si valorile functiilor de apartenenta devin datele de
intrare ale algoritmului de rezolvare a inferentelor. Rezultatul metodei de
rezolvare a inferentelor reprezintd suprafata fuzzy de iesire, care ajunge la blocul
de defuzzyficare. In continuare sunt explicate metodele de rezolvare a
inferentelor, pentru fiecare regula.
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Metoda Max-Min

Regula 1 — min(0,4; 0,9; 0,5)->0,4 -> min(0,4; y=A) - >numar trapezoidal,

indltimea 0,4.

R2 - min(0,4; 0,9; 0,6)->0,4 -> min(0,4; y=A) - >numar trapezoidal, h=0,4.
R3 - min(0,4; 0,2; 0,5)->0,2 -> min(0,2; y=B) - >numar trapezoidal, h=0,2.
R4 - min(0,4; 0,2; 0,6)->0,2 -> min(0,2; y=B) - >numar trapezoidal, h=0,2.
R5 - min(0,7; 0,9; 0,5)->0,5 -> min(0,5; y=B) - >numar trapezoidal, h=0,5.
R6 - min(0,7; 0,9; 0,6)->0,6 -> min(0,6; y=C) - >numar trapezoidal, h=0,6.
R7 - min(0,7; 0,2; 0,5)->0,2 -> min(0,2; y=B) - >numar trapezoidal, h=0,2.
R8 - min(0,7; 0,2; 0,6)->0,2 -> min(0,2; y=C) - >numar trapezoidal, h=0,2.

Se va realiza maximul dintre valorile functiilor de apartenenta pe intervalul
de incredere a variabilei de iesire y. La final, suprafata de iesire Y va cuprinde
trei numere fuzzy trapezoidale, cu caracteristicile y=A(0,4), y=B(0,5) si

y=C(0,6).

Metoda Max-Prod
R1 —min(0,4; 0,9; 0,5)->0,4 -> prod(0,4; y=A) - >numar triunghiular, h=0,4.
R2 - min(0,4; 0,9; 0,6)->0,4 -> prod(0,4; y=A) - >numar triunghiular, h=0,4.
R3 - min(0,4; 0,2; 0,5)->0,2 -> prod(0,2; y=B) - >numar triunghiular, h=0,2.
R4 - min(0,4; 0,2; 0,6)->0,2 -> prod(0,2; y=B) - >numar triunghiular, h=0,2.
R5 - min(0,7; 0,9; 0,5)->0,5 -> prod(0,5; y=B) - >numar triunghiular, h=0,5.
R6 - min(0,7; 0,9; 0,6)->0,6 -> prod(0,6; y=C) - >numar triunghiular, h=0,6.
R7 - min(0,7; 0,2; 0,5)->0,2 -> prod(0,2; y=B) - >numar triunghiular, h=0,2.
R8 - min(0,7; 0,2; 0,6)->0,2 -> prod(0,2; y=C) - >numar triunghiular, h=0,2.

Se va realiza maximul dintre valorile functiilor de apartenenta pe intervalul
de incredere a variabilei de iesire y. La final, suprafata de iesire Y va cuprinde
trei numere fuzzy triunghiulare, cu caracteristicile y=A(0,4), y=B(0,5) si

y=C(0,6).

Metoda Sum-Prod

R1 -prod(0,4; 0,9; 0,5)->0,18 -> prod(0,18; y=A) - >numar triunghiular, h=0,18.
R2 - prod(0,4; 0,9; 0,6)->0,21 -> prod(0,21; y=A) - >numar triunghiular, h=0,21.
R3 - prod(0,4; 0,2; 0,5)->0,04 -> prod(0,04; y=B) - >numar triunghiular, h=0,04.
R4 - prod(0,4; 0,2; 0,6)->0,064 -> prod(0,064; y=B) - >numar triunghiular,

h=0,064.

RS - prod(0,7; 0,9; 0,5)->0,31 -> prod(0,31; y=B) ->numar triunghiular, h=0,31.
R6 - prod(0,7; 0,9; 0,6)->0,37 -> prod(0,37; y=C) ->numar triunghiular, h=0,37.
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R7 - prod(0,7; 0,2; 0,5)->0,07 -> prod(0,07; y=B) ->numar triunghiular, h=0,07.
R8 - prod(0,7; 0,2; 0,6)->0,084 -> prod(0,084; y=C) ->numar triunghiular,
h=0,084.

Se va realiza suma dintre valorile functiilor de apartenentd pe intervalul de
incredere a variabilei de iesire y. La final, suprafata de iesire Y va cuprinde trei
numere fuzzy triunghiulare, cu caracteristicile y=A(0,39), y=B(0,484) si
y=C(0,454).

4.3. Sisteme fuzzy conventionale

Sistemele fuzzy de control au reprezentat subiectul capitolului precedent, in
continuare sunt prezentate caracteristice altor tipuri de sistemelor fuzzy
conventionale mentionate in capitolul 4.1: sisteme de prognoza, sisteme de
optimizare, sisteme decizionale si de identificare/recunoastere a modelelor
(pattern recognition).

4.3.1. Sisteme fuzzy decizionale

Sistemele fuzzy decizionale sunt folosite in diagnoza defectelor
(identificarea si clasificarea defectelor in retelele de transport si distributie),
dispecerizarea consumului (identificarea momentului, a duratei si a
consumatorului alimentat In eventimentul unei congesti), operatii de comutare
(ajutd la reconfigurarea reteler dupd o avarie) si distribuirea optimd a puterii
(alegerea combinatiei optime de functionare a generatoarelor dn functie de
diversi factori, precum costul).

Un sistem fuzzy decizional are aceeasi structura (fig. 4.1) si functionare (fig.
4.7) ca un sistem de control, diferenta constd in modul in care este utilizat
sistemul si rolul lui. Asftel, prima etapa este determinarea variabilelor care
influenteaza decizia, si a iesierii, urmatd de fuzzyficarea marimilor de intrare si
iesire. La fel, ca la sistemele fuzzy de control, se construieste baza de reguli, se
implementeazd metoda de rezolvare a inferentelor, iar ultima etapa este
defuzzyficarea. Toate etapele enumerate anterior se realizeaza conform
informatiilor mentionate la capitolul 4.2.

4.3.2 Sisteme fuzzy de optimizare
Sistemele fuzzy de optimizare in prezent sunt utilizate cu succes in
urmatoarele probleme din energetica: integrarea energiei regenerabile
(optimizarea utilizarii surselor regenerabile si conventionale), circulatia de putere
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optimizata (optimizarea circulatiei de putere In vederea scaderii costului si
mentinerea stabilitétii), evaluarea fiabilitatii sistemelor electroenergetice etc.

Un sistem fuzzy de optimizare contine elementele unui sistem fuzzy de
control (vezi fig. 4.2), la care se adauga functia obiectiv, care se minimizeaza sau
maximizeaza, plus constrangeriile / restrictiile necesare. Functionarea sistemului
fuzzy de optimizare se desfdsoard la fel ca a unui sistem de control, adica
fuzzyficarea, rezolvarea inferentelor si defuzzyficarea, cu diferenta ca rezolvarea
inferentelor se va face doar daca sunt respectate restrictiile si dupa determinarea
functiei obiectiv.

Functia obiectiv si restrictiile sunt caracteristice problemei de rezolvat. De
exemplu, pentru problema optimizarii circulatiei de putere, functia obiectiv poate
fi reducerea pierderilor de putere in retele, iar constrangeriile: limitarea variatiei
tensiunii la 90-110% Uy, (tensiunea nominald a retelei) si limitarea curentului sub
limita impusa prin standard.

4.3.3. Sisteme fuzzy de recunoastere a modelelor

Sistemele fuzzy de recunoastere a modelelor se folosesc pentru detectia si
diagnoza avariilor, clasificarea consumatoriilor, monitorizarea calitatii energiei
electrice, localizarea defectelor si monitorizarea functionarii echipamentelor.

Un sistem fuzzy de recunoastere a modelelor are aceeasi structurd si
functionalitate ca a unei sistem fuzzy decizional; diferenta consta in rolul si
aplicabilitatea sistemului fuzzy. Deci, se determina variabilele care influenteaza
modelul, iar iesirea indicd tipul modelului. Urmatorul pas este fuzzyficarea
variabilelor, definirea regulilor, a metodei de rezolvarea a inferentelor, si a
metodei de defuzzyficare. La primirea unor date de intrare singulare, se
determind valorile lingvistice si valorile functiilor de apartenenta, precum si lista
cu reguli care se aplicd. Apoi se rezolvd inferentele, si de realizeaza
defuzzyficarea.

4.3.4. Sisteme fuzzy de prognoza
Sistemele fuzzy de prognoza sunt folosite in aplicatii precum:
e Prognoza consumului de energiei electrica;
e Prognoza resurselor regenerabile;
e Prognoza productiei de energie electrica;
e Predictia problemelor de calitate in sistemelor eletroenergetice.

Un sistem fuzzy de prognoza are aceeasi structura si functionare ca un sistem
fuzzy decizional, doar ca se aplica in cazul problemelor de prognoza / predictie.
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La fel ca in cazul sistemului fuzzy decizional, sistemul cuprinde blocul de
fuzzyficare, baza de reguli, algoritmul de rezolvare a inferentelor si blocul de
defuzzyficare. Functionarea acestui tip de sistem este la fel ca celelalte tipuri
(control, decizional, de recunoastere a modelelor).

In concluzie, legat de aceste sisteme se poate spune ca, in afari de sistemele
de optimizare, celelalte patru tipuri de sisteme fuzzy (decizie, prognozi,
recunoastere a modelelor, control) au aceeasi structurd si mod de functionare.

Sistemele fuzzy bazate pe inferente cu mai multe reguli prezentate pana
acum au fost introduse de Ebrahim Mamdani. Ele se caracterizeaza prin
flexibilitate, dar si prin faptul ca dau rezultate intuitive, iar functiile de
apartenenta pot fi neliniare. Ins, punctele slabe precum numirul mare de reguli
si numarul mare de calcule necesare, in unele cazuri descurajeaza specialisti in
utilizarea lor. Alternative pentru sistemele Mamdani sunt sisteme fuzzy Takagi-
Sugeno si sistemele fuzzy de tipul 2.

4.3.5. Sisteme fuzzy Sugeno

Sistemele fuzy Takagi-Sugeno-Kang, sau simplu sisteme Sugeno se
diferentiazd de sistemele de tip Mamdani prin faptul cd iesirea nu este
reprezentatd de o suptafata fuzzy, ci printr-o functie matematica. Aceasta
caracteristicd dauc un plus sistemelor Sugeno, prin faptul ca le fac mai rapide si
dedicate in special pentru control si prognoza.

Structura unui sistem Sugeno contine blocul de fuzzyficare, baza de reguli,
metoda de rezolvare a inferentelor si blocul de defuzzyficare.

Procesul de fuzzyficare este la fel ca in cazul sistemelor Mamdani, adica se
determind pentru datele de intrare variabilele lingvistice, valorile lor lingvistice
si numere fuzzy asociate.

Baza de reguli contine toate regulile care fac asocierea dintre datele de
intrare si iesire. Forma unei reguli intr-un sistem Sugeno este

Daca x1=A1 si x2=A2, Atunci y=f(x1, x2)

Unde x1 si x2 sunt variabilele fuzzy de la intrare, A1 si A2 sunt valorile
lingvistice si numere fuzzy asociate, iar f(x1, x2) este functia de iesire. Astfel se
poate observa cd iesierea dupa realizarea inferentei este o valoare singular, ci nu
un numar fuzzy.
Functie de iesire a sistemului fuzzy Sugeno poate sa ia urmatoarele forme:
e Model Sugeno de ordinul zero — iesirea este o valoare constanta

y = ¢ (constantd);
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e Model Sugeno de ordinul unu — iesirea este o functie liniara
y =a*x1 +b*x2 +c;

e Model Sugeno de ordinul inalt — functia de iesire este o functia
polimoniald de ordin mare.

Defuzzyficarea iesirii unui sistem Sugeno se realizeaza folosind media
ponderata

_ 2wifi
y = Swr (4.12)

Unde w; este ponderea regulii 1 (determinatd din functiile de apartenenta, si apata
cat de mult o reguld influenteaza valoarea de iesire), iar fi — valoarea de iesire a
regulii i. Ponderea regulii mentionate anterior se calculeaza astfel:

Wi = Uag(x1) - paa (x2). (4.13)

4.3.6. Sisteme fuzzy de tipul 2
Sistemele fuzzy de ordinul 2 sunt o extensie a sistemelor fuzzy de tip 1 (cele
prezentate pana acum). Aceste sisteme fuzzy au capabilitatea de a lucra cu date
influentate de zgomot accentuat, sau incertitudine ridicatd, sau variaza in timp.

Un sistem fuzzy de tipul 2 este similar celui de tipul 1, singura diferentd

consta in firma si tipul functiile apartenenta. In cazul sistemelor fuzzy de gradul
1, valorile functiilor sunt valori singulare, care iau valoarea intre 0 si 1. in cazul
sistemelor fuzzy de gradul 2, valorile functiilor de apartenentd sunt numere
fuzzy.

Structura unui sistem fuzzy de gradul 2 cuprinde urmatoarele componente:

e Blocul de defuzzyficare — transformd marimile cu care lucreaza sistemul
in numere fuzzy de gradul 2 (valorile functiilor de apartenentd sunt
numere fuzzy).

e Baza de reguli — contine toate regulile care asociaza datele de intrare si
iesirea. Regulile se scriu la fel ca in cazul sistemelor de tipul 1.

e Metoda de rezolvare a inferentelor — se folosesc aceleasi metode ca in
cazul sistemelor de tipul 1, doar ca se lucreaza nu cu numere singulare,
si cu numere fuzzy. De exemplu, la iesire nu va fi minimul dintre un
numar fuzzy si un scalar, si minimum dintre doud numere fuzzy, unul
de tipul 1 si unul de tipul 2.

e Blocul de reducere — transforma numerele fuzzy de tipul 2 de la iesire
in numere fuzzy de tipul 1.
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e Blocul de defuzzyficare — foloseste aceleasi metode ca in cazul
sistemelor de tipul 1, deci transforma un numar fuzzy intr-o valoare
singulara de iesire.

Numerele fuzzy de tipul 2 sunt definite prin functii de apartenenta care au
trei caracteristici: functia de apartenentd superioara, functia de apartenenta
inferioard gi amprenta incertitudinii (distanta dintre functia superioara si cea
inferioard). Reprezentarea grafica a unui numar fuzzy de tip 2 este ilustrata in fig.
4.8.

Degree of Membership

Fig. 4.8. Reprezentarea graficd a unui numar fuzzy de tipul 2 dezvoltat cu
MatLab

Blocul de reducere are implementatd o metoda de reducere. Doua dintre cele
mai populare metode de reducere a unei suprafete fuzzy de tip 2 in suprafata
fuzzy de tip 1 sunt: reducere de tipul centrul de greutate (algoritmul Karnik-
Mendel) si metoda inaltimii sau a indltimii modificate.

Avantajele acestui tip de sisteme fuzzy constau In capacitatea de a
implementa mai fidel méarimi afectate de incertitudini si zgomot, performanta
ridicatd in cazul sistemelor complexe si luarea deciziei este mai robusta.
Dezavantajele sistemelor de tip 2 sunt timpul mai mare de calcul si dificulatatea
in implementare.

4.3.7. Sisteme fuzzy Matsumoto
Sistemele fuzzy Matsumoto , introduse de Toshio Matsumoto, sunt un tip
special de sisteme fuzzy care difera de sistemele Mamdani si Sugeno. Aceste
sisteme se concentreaza pe cresterea eficientei a proceselor de luare a deciziilor

82



si de control prin imbunatatirea modului in care incertitudinea si imprecizia sunt
gestionate 1n aplicatiile din lumea reala.

Modificarile lui Matsumoto asupra sistemelor fuzzy integreaza elemente de
control adaptiv, auto-invatare si logica fuzzy ierarhica. Astfel, spre deosebire de
sistemele fuzzy conventionale care se bazeazd pe functii de apartenentad
predefinite si baza de reguli, modelul Matsumoto introduce mecanisme pentru
auto-ajustare si invatare. Caracteristicile functionale de baza ale unui sistem
fuzzy Matsumoto sunt:

e Subliniazd adaptarea dinamica: sistemul isi poate modifica regulile

fuzzy si functiile de apartenenta pe baza datelor primite.

e Utilizeaza o structura ierarhica fuzzy: in loc de o baza de reguli plata,

foloseste mai multe straturi de procesare fuzzy.

e Combind logica fuzzy cu optimizarea: introduce mecanisme de

imbunatatire a performantei in timp.

Un sistem fuzzy Matsumoto cuprinde urmatoarele componente: blocul de
fuzzyficare, baza de reguli ierarhice, metoda de rezolvare a regulilor ierarhice,
algoritmul de invatare, algoritmul decizional optimizat, si blocul de
defuzzyficare.

Sistemele fuzzy Matsumoto sunt mai putin cunoscute decat sistemele
Mamdani si Sugeno, dar aduce avantaje importante precum: adaptabilitatea la
problema de rezolvat si luarea deciziei pe mai multe niveluri.

4.3.8. Sisteme fuzzy pentru suportul deciziei

In energetica, sistemele fuzzy pentru suportul deciziei sunt folosite ca
asistenti In procesele decizionale si de management a operatorilor, a inginerilor
si a specialistilor din domeniu, in situatii caracterizate de incertitudine si
dinamism. Principalele aplicatii sunt in managementul energetic al retelelor
electrice inteligente (smart grids) si evaluarea securitatii sistemelor
electroenergetice. Utilizarea acestor tipuri de sisteme fuzzy este Incurajatd de
avantajele aduse de acestea, si anume: lucreaza cu incertitudini, oferd suport in
timp real, posibilitatea interconectarii cu alte tipuri de sisteme, precum bazele de
date de dimensiuni mari, si creste stabilitatea si functionalitatea sistemului.

Un sistem fuzzy pentru suportul deciziei cuprinde cinci componente
definitorii: blocul de fuzzyficare, blocul de defuzzyficare, baza de reguli,
algoritmul de rezolvare a inferentelor si interfata cu utilizatorul. In consecinta,
fatd de majoritatea sistemelor fuzzy, acest tip de sisteme fuzzy au un element in
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plus, si anume interfata cu uitilizatorul, prin care sistemul comunicd cu
specialistul si 1n ajuta in luarea deciziilor.

4.3.9. Sisteme fuzzy de grupare (clustering)

Sistemele fuzzy de grupare intra in categoria metodelor de grupare soft, care
dau posibilitatea obiectelor de a face parte din mai multe grupuri. Rezulta ca,
relatia unui obiect cu un grup este caracterizata prin functii de apartenenenta, care
sunt reprezentate prin numere fuzzy. Conditia de baza in gruparea fuzzy este ca
suma valorilor functiilor de apartenentd a unui obiect sa fie egald cu 1.

Un sistem fuzzy de grupare este compus din urméatoarele componente:

e Multimea obiectelor (punctelor) care urmeaza a fi grupate;

e Functiile de apartenentd ale tuturor punctelor care apartin diferitelor

grupuri;

e Centrele grupurilor — punctele reprezentative a fiecarui grup;

e Metoda de grupare - metoda de evaluare a grupdrii prin masurarea

distantei a punctelor fatd de diferite grupuri;

e C(riteriu de optimizare — functia de optimizare dedicatd micsorarii

distantei dintre puncte si diferite grupuri.

Un sistem fuzzy de grupare are implementat un algoritm de grupare, prin
care se realizeaza gruparea supravegheatd sau nesupraveghetada a obiectelor.
Exista multi algoritmi de grupare, dar cel mai popular este algoritmul fuzzy C-
Means, care va fi descris in continuare.

Algoritmul fuzzy C-Means are ca principald actiune minimizarea sumei
distantelor dintre punctele multimii initiale si grupurile definite. Doua
caracteristici a algoritmului C-Means este cd numarul de grupuri este specificat,
si este permisa suprapunerea functiile de apartenentd a punctelor. Etapele in
functionarea acestui algoritm sunt urmatoarele: (1) initializarea cu valori
arbitrare a centrelor grupurilor definite, (2) calcularea valorilor functiilor de
apartenenta si a gradului de apartenentd a punctelor folosind relatia (4.14), (3)
recalcularea punctelor de centru a grupurilor folosind media valorilor functiilor
de apartenenta conform relatia (4.15), si (4) repetarea etapelor 2 si 3 pana cand
punctele de centru a grupurilor au convers spre o valoare fixa.

1 (4.14)
Hij = 2

(7))

ik
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Unde d;; este distanta dintre punctul x; si grupul Cj, este
parametru fuzzy, cu proprietatea ca este supraunitar.

(4.15)

N ,m,
i=1 Mij " Xi

N m
i=1 Hij

C; =
Din relatiile anterioare se observa ca, cu cat un punct este mai aproape de un
grup, cu atat gradul de apartenentd este mai mare, in caz contrar va fi mai mic.

4.4. Realizarea sistemelor fuzzy

Sistemele fuzzy pot fi realizate in varianta soft (software-based fuzzy
systems) si in varianta hard (hardware-based fuzzy systems).

4.4.1 Sisteme fuzzy bazate pe applicatii informatice

Sisteme fuzzy software-based sunt implementate folosind medii, unelte
informatice si limbaje de programare dedicate pentru constructia, simularea si
testarea acestora. Cele mai populare instrumente informatice sunt: Fuzzy Logic
Designer (MATLAB), Phyton (scikit-Fuzzy, py-Fuzzy), LABVIEW Fuzzy
Logic Toolkit, Fuzzy TECH, Juzzy (Java Fuzzy Logic Library), Octave Fuzzy
Logic (Octave-Fuzzy), si alte medii de programare incorporate (C, C++, Phyton).

Aceastd abordare In implementarea sistemelor fuzzy oferd multe avantaje
precum:

e Usor de implementat si testat;

e Ideal pentru simulari si realizarea de prototipuri;

e Poate usor integra si alte tehnici de IA.
care fac din aceasta cea mai popularad abordare in randul specialistilor.

Fuzzy Logic Designer, FLD de la MATLAB este o unealtd dedicata
realizarii de sisteme fuzzy bazate pe software. Aceasta face parte din Fuzzy Logic

Toolbox, care oferd o interfatd grafica interactivd si functii dedicate pentru
dezvoltarea si simularea de sisteme fuzzy de interfata (aceste fisiere in MATLAB
au extensia FIS).

FDL suporta dezvoltarea de sisteme fuzzy de doua tipuri principale, si
anume sisteme Mamdani si sisteme Sugeno. In plus fati de acestea, FDL are
capacitatea de a lucra cu sisteme hibride de tipul ANFIS si sisteme fuzzy de tipul
2. Sistemele de tipul Mamdani sunt folosite in special in control, iar cele de tipul
Sugeno 1n probleme de optimizare si control adaptiv.

Punctele forte ale FDL sunt:

85



e Interfatd graficd prietenoasa — nu sunt necesare cunostinte avansate de
logica fuzzy si programare pentru a o folosi;

e Simulare si vizualizare — da posibilitatea utilizatorilor sd testeze
sistemele fuzzy prin introducere datelor de intrare si vizualizarea
rezolvarii.

e Posibilitatea personalizdrii — utilizatorii pot sa isi defineasca functiile de
apartenentd, regulile si metodele de rezolvare a inferentelor intr-un mod
simplu si accesibil;

e Integrarea cu Simulink — sistemele fuzzy dezvoltate cu FDL pot fi
integrate in modele Simulink, si apoi folosite 1n aplicatii si simulari in
timp real;

e Compatibilitate cu IA si optimizdri — suportd conectarea cu retele
neuronale artificiale si algoritmi de optimizare;

e Coduri MATLAB - utilizatorii pot sd automatizeze dezvoltarea
sistemelor fuzzy folosind linii de comanda in MATLAB.

Utilizarea FDL pentru dezvoltarea sistemelor fuzzy oferd multe avantaje, dar
are si unele limitdri precum costul (MATLAB este un software comercial),
probleme de performanta pentru sistemele de dimensiuni mari (timpul de lucru a
sistemelor fuzzy complexe poate creste mult), nu este ideal pentru sisteme
integrate (sunt necesari pasi suplimentari care pot pune in dificultate utilizatori)
si limitarea la sisteme fuzzy de tipul 1 (chiar daca se pot dezvolta sisteme fuzzy
de tipul 2, insa acestea nu sunt suportate natural, ci pleacd de la sisteme de tipul

).

Fuzzy Logic Toolkit, FLT de la LabVIEW cuprinde mai multe unelte
software dedicate pentru modelarea, simularea si utilizarea sistemelor fuzzy, prin

implicarea mediului grafic de programare LabVIEW. Astfel, FLT este potrivit
pentru controlul in timp real si aplicatii de automatizare in sisteme industriale.

Acest ansamblu de unelte LabVIEW suportd cele doud categorii mari de
systéme fuzzy, si anume systeme fuzzy Mamdani si Sugeno. De asemenea, la fel
ca FDL, FLT da posibilitatea utilizatorilor sa construiascd sisteme hibride
compuse din sisteme fuzzy si controlere PID, retele neuronale si algoritmi de
optimizare, dar si implementarea hardware a sistemelor fuzzy pe FPGA,
microprocesoare dedicate si aparaturd de automatizare industriala.

Avantajele uneltelor FLT sunt urmatoarele:
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e Interfatd graficd de programare — se utilizeazd metoda ’drag — and -
drop” pentru a dezvolta sistemele fuzzy, ceea ce usureaza procesul de
obtinere a sistemelor fuzzy;

e Control in timp real si aplicatii industriale;

e Integrarea cu senzori si actuatori — da posibilitatea interactiunii directe
cu semnale citite direct in timp real, pentru testarea HIL (hardware-in-
the-loop);

e Personalizare flexibila — utilizatorii pot sd defineascd functiile de
apartenentd, regulile si metodele de inferente;

e Mediu de simulare tip Simulink — suportd testarea in timp real a
sistemelor fuzzy prin folosirea LabVIEW Real-Time & FPGA.

In dezvoltarea sistemelor fuzzy trebuie avut in vedere punctele slabe ale
FLT, si anume: limitarea la sisteme fuzzy de tipul 2, necesitatea cunoasterii
programadrii in mediul grafic LabVIEW, cost suplimentar deoarece LabVIEW
este un software comercial, si mai putin flexibil cand se implementeaza alte
tehnici de IA si invatarea automata.

Fuzzy TECH este un instrument software specializat pentru dezvoltarea,
analiza si implementarea sistemelor fuzzy. Acesta este utilizat extensiv in
industrie, sisteme de automatizare si aplicatii pentru suportul decizional. Fuzzy
TECH suporta dezvoltarea de sisteme fuzzy de tipul Mamdani, Sugeno, Neuro-
Fuzzy si hibride. In plus fatd de acestea, acest software oferd posibilitatea ca
utilizatorii sd dezvolte sisteme fuzzy ierarhice si integrate cu sisteme hardware
de tipul microcontrolere, PLC-uri si sisteme de automatizare industriale.

Punctele forte a fuzzy TECH sunt:

e  Mediu de programare dedicat pentru dezvoltarea sistemelor fuzzy — este
un instrument software optimizat pentru construirea de aplicatii ale
logicii fuzzy;

e Editarea graficd a regulilor — are o interfatd cu modele drag-and-drop
atat pentru reguli cat si pentru functii de apartenent;

e Simulare si analiza in timp real — ofera instrumente vizuale puternice
pentru testarea si optimizarea sistemelor fuzzy;

e Dezvoltarea de sisteme integrate — poate genera cod sursa de tip C,
VHDL, si compatibil cu PLC pentru aplicatii de control in timp real;

e Integrarea cu automatizarea industriala — lucreaza cu SCADA, PLC-uri
s microprocesoare pentru aplicatii reale;
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e Suportd abordari hibride — da posibilitatea utilizatorilor s combine
logica fuzzy cu retelele neuronale artificiale si invatarea automata.

La fel ca celelalte instrumente software prezentate anterior, fuzzy TECH este
un produs comercial, ceea ce 1l face greu de accesat pentru multi utilizatori. De
asemenea, acest software este limitat doar pentru logica fuzzy, si in primul rand
dedicat pentru sisteme fuzzy de tip 1. Un alt punct slab al acestui instrument este
faptul ca nu este folosit foarte mult in cercetare.

Octave Fuzzy Logic, OCTAVE-FLS denumit GNU Octave este o alternativa
open-source la MATLAB, care include unelte dedicate dezvoltarii de sisteme
fuzzy. Octave nu are unelte incluse precum MATLAB, dar existd pachete
software dedicate pentru implementarea de sisteme fuzzy, care sunt sustinute de
Octave. Deoarece Octave este compatibil cu MATLAB, acesta sustine sisteme
fuzzy asemanatoare, adicd Mamdani, Sugeno si sisteme hibride. Luand in
considerare ca Octave este open-source, utilizatorii pot s modifice si extinda
sistemele fuzzy prin implementarea de caracteristici aditionale pentru a obtine
sisteme fuzzy de tipul 2.

Octave oferd urmatoarele avantaje utilizatorilor sai: gratuitate (open-source),
compatibilitate cu MATLAB, personalizare, integrarea cu algoritmi de
optimizare si alte tehnici [A si dezvoltarea de sisteme fuzzy bazate pe cod sursa.

La fel ca celelalte instrumente dedicate pentru dezvoltarea sistemelor fuzzy,
s1 Octave are puncte slabe precum: lipsa unei interfete grafice cu utilizatorii, nu
are o unelata dedicata, ci trebuie instalate pachete suplimentare, folosirea limitata
in industrie si dificultatea de integrare cu sisteme de control in timp real.

Limbajul de programare open-source Phyton nu are o unealtd inclusa
predefinitd precum MATLAB sau LabVIEW, dar suportd dezvoltarea si
implementarea sistemelor fuzzy prin intermediul unor librarii externe. Cea mai
populara si utilizata librarie dedicatd logicii fuzzy este scikit-fuzzy (skfuzzy),
care oferd unelte pentru constuirea, simularea si analiza sistemelor fuzzy. Phyton
prin intermediul librariei scikit-fuzzy suportda urmatoarele sisteme fuzzy:
Mamdani, sisteme fuzzy Sugeno (caracteristici limitate), sisteme fuzzy de tipul
2 si sisteme fuzzy hibride.

Avantajele utilizarii Phyton si a librariilor dedicate sunt: gratuitate, ofera
personalizare ridicata, integrarea altor tehnici de IA si a algoritmilor de
optimizare, flexibilitate in implementare si posibilitatea de a crea usor prototipuri
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si sisteme fuzzy pentru cercetare. Contrar acestor puncte forte, utilizarea Phyton
pentru dezvoltarea de sisteme fuzzy aduce patru dezavantage:

e Lipsa unei interfete grafice cu utilizatorul;

e Aplicatii limitate in industrie;

e Necesitatea implementarii sistemelor fuzzy sub forma de linii de
comandd, ceea ce aduce nevoia unor cunostinte de specialitate in
programare in Phyton;

e Probleme de performantd — in aplicatiile in timp real, Phyton nu da
rezultate la fel de rapide precum alte limbaje de programare, precum
C++.

Juzzy este o librarie open-source a limbajului de programare Java, care
contine unelte dedicate pentru dezvoltarea sistemelor fuzzy. Functiile si uneltele
Java din Juzzy sunt folosite intens In cercetarea academica, aplicatiile ale 1A si
aplicatiile de tip suport decizional. Acest lucru este Incurajat si de faptul ca Juzzy
sustine dezvoltarea de sisteme fuzzy de tipul 1, tipul 2, tipul 2 general si sisteme
adaptive fuzzy si hibride.

Capabilitatea Juzzy de a sustine un numar mare de tipuri de sisteme fuzzy
este un mare avantaj, la care se adaugd alte puncte forte precum gratuitate,
modularitate, interfatad grafica cu utilizatorii si posibilitatea de a rula in Windows,
macOS si Linux.

Dezavantajele Juzzy sunt:

e  Utilizarea limitata in industrie;

e Dependentd de Java;

e Comparativ cu FDL, Juzzy este mai putin focalizat pe interfata cu

utilizatorul;

e Nu suporta in mod implicit sistemele fuzzy functionale in timp real.

Alte instrumente informatice care se pot folosi pentru dezvoltarea de sisteme
fuzzy sunt limbajele de programare conventionale precum C si C++. Pentru o
intelegere mai clard, tabelul 4.4 ilustreazda o comparatie compacta a
instrumentelor software prezentate pentru dezvoltarea de sisteme fuzzy.
Caracteristicile care sunt luate in considerare in comparatie sunt costul, usurinta
in utilizare si sisteme fuzzy suportate.
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Tabelul 4.4. Comparatie intre tehnicile de implementare a sistemelor fuzzy

MATLAB LabVIEW Python Juzz
Atribut Fuzzy Logic (|Fuzzy Logic ||fuzzyTECH Octave (Fuzzy Logic) ||(scikit- ( Javz)
Designer Toolkit fuzzy)
Cost “Preg ridicat ||Pre§ moderat HPreg ridicat ||Gratuit “Gratuit “Gratuit |
intal
U§.u.r1n,a n Mare Mare Mare Medie Medie Medie
utilizare
Tip-1, . Tip-1, . .
Tipuri Tip-1 Tip-1, tip-2
.lplll‘l de Sugeno, P~ . Tip-1, Mamdani, ||Tip-1, Mamdani, Mamdani P2 lp. ’
sisteme . Mamdani, L. Mamdani,
fuzz Mamdani, Sueeno Sugeno (Sugeno limitat) (Sugeno Sueeno
¥ Hibrid g limitat) g
Sistem? Nu .suporté Nu suportd in Limitat Nu suportd in mod Partial Da
fuzzy tip 2 |initial mod natural natural ’
M M . Medi .
Utilizarea are Mare are . Mica ecie Mica
in industrie (Cercetare & (Industrie) (Automatizare (Cercetare/Educatie) (Cercetare, (Cercetare)
industrie) industriala) ’ 1A, ML)
Interfat .
merfata culiy Da Da Nu Nu Partial
utilizatorul
Scriere d
criere €¢ N Nu Nu Da Da Da
cod sursa
TA & Alte .
. Partial Nu Nu Nu Da Da
tehnici
Suporta Da (cod sursa Da (LabVIEW |(|Da (PLC,
sisteme 0 RT, FPGA, microcontrolere, ||Nu Limitat Nu
integrate PLC) cod sursa C)
E iein ||D
-xecupe mn é . Da Da Nu Nu Nu
timp real (Simulink)
Cercetare
Automati Sist d
. academica, . U omg 1%are Control fuzzy Utilizare in educatie, |{IA, ML, .ls eme de
Dedicat S industriala, . L . tip-2
entru inginerie, control in tim industrial, sisteme||Open-Source optimizare, avansate
P sisteme de P integrate Alternativa MATLAB ||cercetare ’
control real cercetare

4.4.2 Sisteme fuzzy fizice

Sisteme fuzzy hardware-based sunt implementate prin utilizarea unor
dispozitive dedicate, cu scopul de a creste performanta si rapiditatea sistemelor
fuzzy pentru aplicatiile in timp real. Cele mai populare implementari hardware
sunt prin utilizarea microprocesoarelor (Arduino, RasberryPl, STM32), a FPGA
(Field Programmable Gate Arrays) si a cipurilor fuzzy analog-digitale.

Aceastd abordare oferd urmatoarele avantaje:

e Procesare rapida in timp real;

e Eficient in controlul proceselor;

e Eficientd energetica;
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e Dedicat unor aplicatii specifice, dar mai putin flexibil.
Aceste avantaje explica utilizarea lor intensa 1n industrie si aplicatiile comerciale,
comparativ cu cele bazate pe software, care sunt in special dezvoltate de
cercetatori.

FPGA-urile ofera posibilitatea procesarii paralele a regulilor fuzzy si mai
mult, sistemul fuzzy implementat poate fi optimizat pentru cresterea vitezei de
functionare in aplicatiile in timp real. Sistemele fuzzy sunt implementate pe
FPGA prin utilizarea VHDL sau Verilog.

Etapele in dezvoltarea sistemelor fuzzy prin implicarea FPGA-urilor sunt
urmatoarele:

1. Definierea functiilor de apartenenta si a regulilor fuzzy prin utilizarea

MATLAB sau VHDL.

2. Conversia sistemelor fuzzy in logica digitald — intrucat FPGA-urile
lucreaza cu cu logica binara, toate datele fuzzy trebuie transformate in
valori digitale:

a. Se folosesc convertoare analog-digitale pentru a citi datele din
sistemele reale;

b. Implementarea functiillor de apartenentd prin folosirea
comparatorilor si a LUT (lookup table) in interiorul FPGA.

3. Implementarea inferentelor fuzzy in FPGA:

a. Utilizarea regulilor de tipul IF..., THEN...., prin folosirea
VHDL/Verilog;

b. Implementarea metodei de rezolvarea a inferentelor (exemplu
Max-Min);

c. Implementarea unei metode de defuzzyficare.

4. Testare si optimizare.

a. Realizarea unui model MATLAB, simularea si testarea lui;

b. Implementarea in FPGA si testarea in timp real prin folosirea
unor semnale electrice reale;

c. Optimizarea pentru viteza.

Microprocesoarele sunt o varianta mai ieftind in realizarea sistemelor fuzzy
fizice fatd de FPGA-urile, care sunt costisitoare. Dar, fatd de acestea din urma,
microprocesoarele ofera solutii mai lente, deci sunt mai putin adecvate pentru
controlul in timp real.
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Implementarea sistemelor fuzzy prin microprocesoare presupune mai multe
etape, dintre care primul se referda la alegerea tipului de microprocesoare ce
urmeaza a fi folosite, deoarece acestea influenteaza modul in care sistemul fuzzy
va fi implementat (diferite microprocesoare folosesc diferite limbaje de
programare pentru introducerea codului de program). A doua etapa este scrierea
componentelor sistemului fuzzy 1n limbajul acceptat de microprocesor, precum
C sau C++. Astfel, se introduce partea de fuzzyficare, regulile, metoda de
rezolvare a inferentelor si metoda de defuzzyficare. Urmatorul pas este realizarea
sistemului fizic prin conectarea microprocesorului la senzori, traductoare,
actuatorilor si alte elementele de executie. Ultimul pas este testarea si optimizarea
sistemului fuzzy dezvoltat. Testarea se face prin compararea cu varianta digitala
a sistemului fuzzy.

Cipuri fuzzy analog-digitale sunt componente electronice specializate pentru
realizarea directd de operatii din logica fuzzy. Ele sunt compuse din circuite
analoge (fuzzyficare si inferente) si circuite digitale (evaluarea regulilor si
defuzzyficare). Avantajele utilizarii acestor dispozitive sunt viteza foarte mare
de lucru, consum redus de putere si fiabilitate.

Un cip fuzzy in mod uzual contine urmatoarele componente: unitatea de
fuzzyficare (converteste semnalele de la intrare in functii de apartenenta prin
folosierea unor niveluri analoge ale tensiunii), motorul de inferentd
(implementeaza regulile fuzzy prin intermediul unui multiplicatoare analoge si a
unor circuite sumatoare), unitatea de defuzzyficare (oferd la iesire o valoare
singulara analogd sau digitald), unitatea de memorie (stochezd regulile
predefinite in memoria ROM).

Dezvoltarea unui sistem fuzzy prin utilizarea cipurilor fuzzy presupune
parcurgerea urmatorilor pasi:

1. Alegerea unui cip fuzzy;

Realizarea interfetei cu dispozitivele care oferd datele de intrare;
Implementarea sistemului fuzzy pe cipuri;
Conectarea la actuatori;

nhk Wb

Testarea si optimizarea.

O comparatie Intre cele trei abordari In dezvoltarea sistemelor fuzzy fizice
este prezentatd in tabelul 4.5.
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Tabelul 4.5. Comparatie intre FPGA, microprocesoare si cipuri fuzzy

Microprocessor

Atribut FPGA Cip f
i /Microcontroller 'p fuzzy

Viteza de Foarte rapida (procesare|Moderata (Executie||Ultra-rapida
procesare paraleld) secventiald) (Hardware-based)

. IC i buna
Performanta  in||[Excelentd (Réspuns la||Bund (Réspuns la nievl efl mat . una
. ’ . (Raspuns la nivel de
timp real nivel de ns) de ms)

Hs)

Flexibilitatea in

Mic (Logica

M VHDL/Veril M C/C++ .
programare are ( erilog) are ( ) predefinita)
Complexitatea Mare (Necesitd codare||Moderate (Necesitd||Mic (Structura
implementarii HDL) codare C) predefinita)

‘Consum de putereHModerat - Mare HMic - Moderat HFoarte mic ‘
‘Cost HMare HMic spre moderat HMic ‘
Secalabilitate Mare (st%porté sisteme Moderaté (limitata de Micé. (Numiar de
fuzzy mari) viteza CPU) reguli fix)
‘Adaptabilitate ”Reprogramabil (flexibil) HProgramabil (flexibil) HFix - neprogramabil ‘
Sist fi d Aplicatii Itra-
. 3S eme- . ey . ? Sisteme integrate & p}ca,u . ultra
Dedicate pentru  ||dimensiuni mari i rapide, sisteme de

viteza mare

control fuzzy adaptiv

decizie

Exemple in
energetica

Detectia defectelor pe
liniile de transport

Managementul
retelelor inteligente

Protectia la
supracurenti prin
relee

Mai multe informatii se pot gasi in urmatoarele surse bibliografice [5] —[26].

4.5. Intrebari si exercitii

intrebari

1. Tipurile

de sisteme fuzzy sunt

Sisteme Mamdani / Sisteme Takagami / Sisteme fuzzy fizice

2. Controlul fuzzy da rezultate mai slabe decat controlul PID

Adevarat

3.

/ Fals / Nu se aplica

Implementarea sistemelor fuzzy se poate face

Analog / Digital / prin MATLAB
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Exercitii

1. Fuzzyficarea unor marimi fizice
Se va considera o marime electrica, care se va fuzzyfica prin folosirea a
patru valori lingvistice si numere fuzzy corespunzatoare.

2. Luarea deciziei pentru reguli ca in exemplele date
Se vor considera patru reguli si valoriile functiilor de apartenenta
corespunzatoare; apoi se va determina rezultatul folosind metoda Min-
Max (Max-Min), Max-Prod si Sum Prod.

3. Scrierea regulilor pentru un sistem fuzzy de control
Sa se considere un sistem fuzzy de control din energetica pentru care se
scriu regulile de inferentd dintre marimile de intrare si iesire.

4. Defuzzyficarea unei suprafete fuzzy oarecare.

Se considera o suprafata fuzzy oarecare (pentru usurintd se recomnada
sa se folosescad segmante de dreaptd — numere fuzzy triunghiulare,
trapezoidale).
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S

Aplicatii ale sistemelor fuzzy in managementul
energiei

Acest capitol continud tema sistemelor fuzzy, dar merge un pas inainte
intrucat se focalizeazd pe prezentarea unor aplicatii ale logicii fuzzy 1in
managementul energiei propuse in literatura de specialitate.

5.1.Introducere

Logica fuzzy si sistemele fuzzy pot fi folosite cu succes In rezolvarea
problemelor conexe proceselor energetice caracterizate de un anumit grad de
incertitudine. Asa cum s-a prezentat in capitolul precedent, sistemele fuzzy sunt
folosite cel mai frecvent in control, dar au fost utilizate cu succes si in predictie,
luarea decizilor, recunoasterea modelelor si optimizare. Intr-adevar, sistemele
fuzzy au fost implicate in managementul energiei in urmatoarele situatii:

e  Modelare - Calculul pierderilor de tensiune si de putere, determinarea

parametrilor de retea, estimarea sarcinilor electrice;

e  Controlul proceselor industriale - Comanda comutatorului de ploturi sub
sarcind la un transformator de putere, controlul unitétii cazan — turbina,
controlul automat a debitului unui cazan cu aburi, reglarea temperaturii
unor procese din energeticd si industria materialelor de constructii,
reglarea unor procese biologice;

e  Controlul proceselor industriale - Reglarea proceselor de climatizare,
reglarea unor procese legate de tractiunea electrica, conducerea servo-
sistemelor, controlul interactiunii robot-mediu;

e Controlul proceselor neindustriale - Reglarea parametrilor legati de
functionarea masinilor de spalat, aspiratoarelor, masinilor de gatit,
aparaturii electrocasnice, echipamentelor pentru incélzirea locuintelor,
reglarea sistemelor de paza si alarmare;
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Controlul proceselor neindustriale - Controlul aparaturii electronice
neindustriale, reglarea aparaturii optice, foto si video, controlul
mijloacelor de transport auto si conexe.

Lista completa a tuturor tipurilor de aplicatii din domeniul electroenergeticii
a sistemelor fuzzy este:
1. Producerea de energie electrica

Distribuirea economica a consumului: logica fuzzy ajuta la optimizarea
producerii de energie, reducand in acelasi timp costurile si ludnd in
considerare incertitudinile legate de costurile si cererea de combustibil.
Unit Commitment: algoritmii bazati pe fuzzy decid ce generatoare ar
trebui pornite/oprite, luand in considerare factori nesiguri, cum ar fi
fluctuatiile cererii de consum.

Integrarea energiei regenerabile: controlerele fuzzy gestioneaza
incertitudinea 1n sistemele de energie eoliand, solara si hibrida pentru a
asigura o generare stabila.

Controlul frecventei: logica fuzzy ajusteaza iesirea generatorului pentru
a mentine stabilitatea frecventei in ciuda schimbarilor bruste ale cererii
de la consumatori.

Control automat al producerii de energie electrici: Imbunititeste
raspunsul unitdtilor de generare prin gestionarea incertitudinilor.
Controlul cazanelor in centrale termice: Sistemele fuzzy optimizeaza
eficienta arderii prin gestionarea variatiilor raportului combustibil-aer.
Diagnosticarea defectiunilor in centralele electrice: identifica si
clasifica defectiunile din centralele electrice pe baza recunoasterii
modelelor fuzzy.

2. Transportul de energie electrica

Imbunatitirea stabilitatii sistemului de alimentare: logica fuzzy ajuta la
stabilizarea tensiunii si frecventei in timpul perturbarilor.

Controlul tensiunii si compensarea puterii reactive: controlerele bazate
pe fuzzy regleaza dispozitivele de compensare a puterii reactive (SVC,
STATCOM) pentru a mentine stabilitatea tensiunii.

Circulatia de putere optima: Optimizarea fuzzy este utilizatd pentru a
rezolva problemele OPF in conditii de Incarcare incerte.

Controlul frecventei: Controlerele fuzzy imbunatatesc reglarea
frecventei in sistemele de transport buclate.
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Managementul congestionarii transmisiei: metodele bazate pe fuzzy
determind cea mai bund modalitate de a reduce congestia, mentinand in
acelasi timp securitatea sistemului de alimentare.

Protectia la distantd a liniilor de transmisie: releele pe baza de fuzzy
imbunatatesc detectarea si clasificarea defectiunilor.

Locatia defectiunilor in retelele de transport: logica fuzzy estimeaza
locatia defectiunilor folosind formele de unda de tensiune si curent.
Evaluare dinamica a securitdtii: evalueaza securitatea sistemului in
diferite conditii de operare folosind reguli fuzzy.

3. Distributia energiei electrice

Reconfigurarea retelei de distributie: logica fuzzy ajutd la selectarea
operatiunilor optime de comutare pentru a minimiza pierderile si pentru
a Tmbunatati profilurile de tensiune.

Detectarea, clasificarea si izolarea defectiunilor: diagnosticarea
defectiunilor pe baza de fuzzy Tmbunatateste fiabilitatea retelelor de
distributie.

Monitorizarea stabilitatii tensiunii: controlerele fuzzy gestioneaza
generatoarele distribuite si bateriile de condensatoare pentru stabilitatea
tensiunii.

Gestionarea incdrcarii  vehiculelor electrice: algoritmii  fuzzy
optimizeazd programele de incarcare a vehiculelor electrice pentru a
reduce cererea de in perioadele de varf de sarcina.

Aplicatii Smart Grid: logica fuzzy este utilizatd pentru gestionarea
cererii si luarea deciziilor in retelele inteligente.

Prognoza consumului: gestioneazd incertitudinea in predictia
consumului pe termen scurt si pe termen lung.

Restaurare serviciu: Ajuta la restabilirea optima a energiei dupa o
intrerupere, luand in considerare constrangerile multiple.

4. Utilizarea energiei electrice

Managementul energiei in cladiri: controlerele fuzzy optimizeaza
sistemele HVAC, iluminatul si stocarea energiel.

Controlul proceselor industriale: Controlerele pe baza de fuzzy regleaza
consumul de energie in masinile industriale.

Managementul raspunsului la cerere (demand response management):
logica fuzzy ajutd la gestionarea participarii consumatorilor la
programele de raspuns la cerere.
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e Evaluarea calitatii energiei electrice: logica fuzzy este utilizata pentru a
evalua golurile de tensiune, armonicile si alte probleme legate de
calitatea energiei.

e Strategii de reducere a consumului: controlerele fuzzy decid cele mai
bune strategii de reducere a consumului in conditii de urgenta.

o Integrarea energiei regenerabile in microretele: managementul
energetic bazat pe fuzzy optimizeaza stocarea si generarea bateriilor de
stocare Tn microretele.

e Programarea aparatelor in case inteligente: sistemele fuzzy ajutd la
programarea utilizarii aparatelor pentru a minimiza costurile cu energie.

In continuare, acest capitol prezinti aplicatii ale logicii fuzzy din cele patru
ramuri ale sistemelor electroenergetice, adica producere, transport, distributie si
utilizare, luand in considerare managementul energiei electrice, adica aplicatiile
care aborda probleme de optimizare, eficientd energetica si control.

5.2. Aplicatii in producerea energiei electrice

Sistemele fuzzy cu aplicatii in partea de producere a energiei electrice pot fi
utilizate in rezolvarea problemelor de integrare a energiei regenerabile. In aceasta
situatie, logica fuzzy ajuta la gestionarea incertitudinilor prin controlul sistemelor
de stocare si ajustarea puterii sistemului energetic pentru a echilibra si contracara
fluctuatiile caracteristice generarii distribuite. In consecinti, sistemele fuzzy
ajutd la mentinerea stabilitatii sistemelor electroenergetice.

O aplicatie a logicii fuzzy in managementul energiei, ramura de producere a
energiei electrice este prezentata in articolul:

[27] Alves de Araujo Junior, C.A.; Mauricio Villanueva, J.M.; Almeida,
R.J.S.d.; Azevedo de Medeiros, I.E. Digital Twins of the Water Cooling System
in a Power Plant Based on Fuzzy Logic. Semnsors 2021, 21, 6737.
https://doi.org/10.3390/s21206737.

Obiectivul studiului prezentat in articol a fost de a dezvolta gemeni digitale
pentru un sistem de racire cu apa cu echipamente auxiliare, in relatie cu luarea
deciziilor operatorului, pentru a determina numarul corect de ventilatoare. Acest
model a fost dezvoltat pe baza algoritmului de extragere automatd a regulilor
fuzzy, derivat din sistemul SCADA unei centrale electrice situate in Paraiba,
Brazilia. Gemenii digitali pot actualiza regulile sistemului fuzzy in cazul unor

98


https://doi.org/10.3390/s21206737

evenimente noiprecum functionarea in stare de echilibru, rampele de pornire si
oprire si instabilitate.

Centrala electrica pentru care s-a realizat cercetarea, contine 40 de motoare
cu ardere; iar fiecare motor este cuplat la un generator de 10 MVA, formand
grupul motor-generator, care are o capacitate de livrare de 8,7 MW la iesirea
generatorului (valoare care deriva din puterea livrata la arborele motorului de 9
MW, din care se scad pierderile datorate cuplajului dintre motor si generator).
Pentru a mentine motorul in functiune pentru intervale lungi, este folosit un
sistem de racire cu apa care controleaza temperatura aerului de alimentare (aerul
de admisie dupa compresia in turbocompresor), temperatura uleiului de lubrifiere
si temperatura capetelor. Pentru a creste eficienta unitatii de generare, toti
parametrii de proces trebuie sa fie controlati corespunzator, in special parametrii
de temperatura, intrucat acestia afecteaza direct functionarea generatoarelor.
Pentru a mentine aceste niveluri de control, conform specificatiilor de
functionare, acest sistem de racire consuma aproximativ 6 MW de energie pentru
a-si mentine puterea maxima.

Structura sistemului de racire a apei este ilustrat in fig. 5.1. Centrala
termoelectricd studiata in articol prezinta un sistem de racire care foloseste 55 de
ventilatoare care sunt folosite pentru a controla temperatura apei de récire a celor
cinci motoare simultan la temperatura de referintd de 62°C. Analiza sistemului
de racire a scos la iveala necesitatea dezvoltdrii unor gemeni digitali, cu ajutor
carora sa se poata programa eficient operarea sistemulu. Sistemul digital are ca
variabile de intrare urmatoarele: temperatura apei de intrare in radiatorul lateral
de temperaturd inaltd (Tin HT), temperatura mediului (Ten), numarul de
ventilatoare conectate, puterea generatorului Diesel 1F, puterea generatorului
Genset Diesel 2, puterea Gensetului Diesel 3 (PowerDG3), puterea Gensetului
Diesel 4 (PowerDG4) si puterea Gensetului Diesel 5 (PowerDGS5), si variabila de
iesire: temperatura apei de iesire in radiatorul lateral de temperatura inaltd
(Tour HT). Acest set de variabile de intrare si iesire a fost selectat pe baza
cunostintelor specialistilor - profesionisti care au fost in contact zilnic cu
operatiunile instalatiei si echipamentelor si bucla de control existentd la uzina
[35].
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Fig. 5.1. Sistemul de racire a apei [27]

Diagrama bloc a gemeni digital este prezentatd in fig. 5.2. Sistemul de
inferentd fuzzy este un regulator de temperatura, al carui punct de referinta este
temperatura definitd in functie de parametrii indicati de producétor, fiind de
62°C. Pentru acest controler, intrarile sunt eroarea si variatia erorii, iar iesirea
este variatia numarului de ventilatoare, care trebuie utilizata pentru a actualiza
numarul de ventilatoare. Fig. 5.3 ilustreaza fuzzyficarea variabilelor sistemului
de inferenta.
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Fig. 5.2. Diagrama bloc a gemenilor digitali [27]
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Sistemul fuzzy are 49 de reguli, dar agregarea regulilor si defuzzyficarea nu
este clar cum s-a implementat. Testarea si validarea sistemului s-a realizat prin
simulare si experimentare fizica.

O aplicatie a logicii fuzzy in sistemele de producere a energiei electrice este
prezentata 1n articolul:

[28] Magaji, N.; Mustafa, M.W.B.; Lawan, A.U.; Tukur, A.; Abdullahi, I;
Marwan, M. Application of Type 2 Fuzzy for Maximum Power Point Tracker for

Photovoltaic System. Processes 2022, 10, 1530. https://doi.org/10.3390
/pr10081530.

In articol este prezentati o metodd bazata pe LF, de identificare a punctului
maxim de producere a energiei electrice (MPPT — maximum-power point
tracking) a unui sistem fotovoltaic. Mai mult, in studiu s-a comparat logica fuzzy
de tip 2 (T2-FLC) cu metoda traditionald ”Perturb and Observe” (P si O) in trei
scenarii diferite de iradiere, temperatura si factori de mediu, pentru a urmari
punctul maxim de putere al fotovoltaicelor.

MPPT-ul bazat pe controler fuzzy, inspirat din conceptul de optimizare P si
O, produce un raspuns de iesire cu oscilatie liberd. Fig. 5.4 si 5.5 oferd o
reprezentare prin diagrama bloc a sistemului propus. Precum se observa, sistemul
fuzzy dezvoltat a fost implementat folosind MatLab/Simulink. In fig. 5.5 este
ilustrat controlul sistemului, care cuprinde controler fuzzy de tip 2, a caror date
de intrare sunt prezentate in fig. 5.6.
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Fig. 5.4. Modelul Matlab a sistemului fotovoltaic cu MPPT [28]
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Fig. 5.5. Modelul Matlab a controlului MPPT [27]
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Fig. 5.6. Fuzzificarea datelor de intrare [28]

Datele de intrare au fiecare cate trei valori lingvistice, astfel sunt definite in
articol noud reguli. Metoda de defuzzyficare este centrul sumelor, methoda
folosita dupa utilizarea modulului de reduce a numerelor fuzzy de tip 2 in numere
fuzzy de tip 1.

Compararea rezultatelor obtinute prin implicarea controlerului fuzzy de tip
2, cu rezultatele obtinute prin metoda clasicd fara controler, respectiv a unui
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algoritm de optimizare, arata faptul ca metoda propusa in articol este superioara
celorlalte mentionate.

5.3. Aplicatii in transportul energiei electrice

In sistemele de transport al energiei electrice este necesara realizarea reglarii
tensiunii astfel incat aceasta sa fie intre limitele impuse prin standard. Sistemele
fuzzy sunt folosite pentru controlul dispozitivelor precum SVC-uri si
STATCOM-uri pentru a ajusta puterea reactivd si in consecintd tensiunea in
retelele de transport. Astfel, prin controlul dinamic cu ajutorul controlerelor
fuzzy, se pot combate fluctuatiile de tensiune si cresterea circulatiei de putere.
Un articol care propune si prezinta o aplicatie a logicii fuzzy in controlul tensiunii
in retelele de transport este:

[29] Rocha, P.H.A., Coelho, F. Fuzzy control for automatic operation of
bank capacitors installed in a substation. Electr Eng 104, 4357-4366 (2022).
https://doi.org/10.1007/s00202-022-01624-2.

Autorii propun o abordare bazatd pe controlul fuzzy pentru operarea
automata a bateriilor de condensatoare montate intr-o statie de transformare, pe
bara de 138 kV din Brazilia.

Sistemul de control prezentat in articol, asa cum se poate observa in fig. 5.7,
este compus din 4 module.

Modulul 4

Curbe de sarcind
trecute

Putere ceruta Secventiator a
bateriei de
condensatoare

Tensiune
’—~ Modulul 1 Modulul 2 Modulul 3

Baterie
Controler fuzzy — PRRy eI

Circulatia de putere

Fig. 5.7. Arhitectura sistemului de control [29]

In figura se poate observa ci regulatorul fuzzy este responsabil pentru
functionarea bateriei de condensatoare, si primeste drept intrare valoarea
tensiunii de pe bara statiei, si puterea necesati consumatorilor. In functie de
datele de la intrare, controlerul fuzzy ofera actiunea care trebuie sa die efectuata
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asupra bateriei de condensatoare, care poate insemna: pornit, oprit sau nu actiona
asupra bateriei de condensatoare. Aceastd actiune, notatd BC, este trimisa
secventiatorului bateriei de condensatoare, care in functie de logica de prioritate
si actiunea definitd va determina o susceptanta. La final, blocul de circulatie de
putere, care simuleazd comportamentul substatiei primeste date memorate cu
privire la curba de sarcind a puterii active si reactive, precum si actiunea bateriei
de condensatoare de la modulul 2. Aceste date sunt folosite de modulul 4 pentru
a calcula tensiunea pe bara statiei.

Rolul controlerului fuzzy din modul 1 este de a mentine valoarea tensiunii la
valoarea maxima 1n timpul perioadelor de varf de sarcind si de a reduce numarul
de actiuni realizate de bateria de condensatoare in perioadele de gol de sarcina.

Controlerul fuzzy este un sistem de tip Mamdani cu doua date de intrare si
una de iesire. Fuzzyficarea datelor de intrare si iesire s-a realizat in felul urmator:

e Tensiunea are intervalul de variatie 138-147 kV, care a fost importit in
sapte subintervale carora li se atribuie sase valori lingvistice, VL, L,
ML, MH, H, VH. Valoarea lingvistica VL si VH sunt caracterizate de
numere fuzzy treaptd, iar L, ML, MH si H au asociate numere fuzzy
triunghiulare. Interesant este faptul ca, valorile lingvistice de la cele
doud extremitati, adicd VL si VH sunt definite prin numere fuzzy care
nu se intersecteaza cu celelalte din interiorul intervalului de confidenta.
Deci, intervale de incertitudine sunt doar intre L, ML, MH si H.

e Variabila lingvistica Puterea ceruta este definita pe intervalul 800-1100
MW. Pentru aceasta sunt definite trei valori lingvistice "LIGHT”,
"MEDIUM” si "THEAVY”. Numere fuzzy asociate valorilor lingvistice
de pe marginea intervalului de confidenta sunt din clasa numerelor
treapta-liniard, iar valoarea lingvistiva "MEDIUM” are asociatd un
numar fuzzy triunghiular. Cele trei numere fuzzy care sunt folosite se
suprapun, ceea ce este caracteristic logicii fuzzy, deci apar doua
intervale de incertitudine.

e Variabila lingvistica de iesire, Capacitor Bank Operation — Functionarea
bateriei de condensatoare, este definita pe intervalul de confidenta [0,
1]. Acestei variabile lingvistice 1i sunt atribuite trei valori lingvistice,
"TURN OFF”, ”’DO NOT OPERATE” si "TURN ON”. Pentru cele trei
valori lingvistice sunt folosite numere fuzzy trapezoidale, care se
suprapun, deci sunt formate doua intervale de icertitudine.

In legatura cu metoda de inferenti si de defuzzyficare, nu se specifici nimic,

in consecintd, precum in cazul articolului precedent se presupune cd a fost
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folositda metoda Max-Min si centrul de greutate. Se cunoaste insa faptul cd a fost
folosit fuzzy logic toolbox de la MATLAB, iar suprafata de iesire prezinta trepte
in variatia sa, care aratd modul in care variabila de iesire depinde de variabilele
de intrare. Regulile dintre datele de intrare si iesire sunt prezentate sub forma
unei matrici de inferenta.

Metoda propusa a fost implementata si testatd intr-o statie de transformare
reald. Rezultatele testarii a aratat ca sistemul automat bazat pe logica fuzzy a
oferit solutii mai bune decét operatorii umani, intrucdt numarul de actiuni ale
bateriilor a scazut, iar tensiunea s-a mentinut in limitele impuse.

O alta aplicatie este prezentata in articolul

[30] Khampariya, P.; Panda, S.; Alharbi, H.; Abdelaziz, A.Y.; Ghoneim,
S.S.M. Coordinated Design of Type-2 Fuzzy Lead—Lag-Structured SSSCs and
PSSs for Power System Stability Improvement. Sustainability 2022, 14, 6656.
https://doi.org/10.3390/sul4116656.

Acest articol propune un sistem de reglare pentru controlere de amortizare
bazate pe FACTS si stabilizatori ai sistemului de alimentare (PSS) pentru
imbunatatirea stabilitatii unui sistem electroenergetic. Mai exact, in articol se
introduce o noua structurd de control, cunoscuta sub numele de tip 2 fuzzy lead-
lag (T2FLL), caracterizata prin controlerele bazate pe PSS si SSSC. in plus, se
considerd cd puterea cerutd este o problema de optimizare, iar parametrii
controlerului sunt optimizati printr-o metoda hADE-PS propusd recent. Din
punct de vedere tehnic, metoda hDE-PS este comparata cu metodele GA, PSO si
DE, iar din punct de vedere al controlerului, T2FLL este comparata cu controlere
de tip 1 fuzzy lead-lag (T1FLL) si controlere de lead-lag (LL) utilizate pe scara
larga. Diverse scenarii de functionare, respectiv locatii de incarcare/defectiuni
sunt simulate atat pe magistrald principala (considerata cu sarcind infinitd) pentru
un singur generator (SMIB) cat si MMPS (mai multe generatoare). Structura unui
SMIB este prezentata in fig. 5.8., unde transformatorul este T; tensiunile infinite
ale magistralei si ale generatorului sunt V'S si V7, iar sursa de tensiune continua
sunt reprezentate prin Venv si, respectiv, VDC; V1 si V2 sunt tensiunile pe bare,
curentul de linie este /; puterile reale in liniile de transport si cate o linie sunt
reprezentate fiecare de PL si, respectiv, PLI. Generatorul este prevdzut cu o
turbina si regulator, un sistem de excitare, un PSS.

Regulatorul fuzzy propus are doua intrari si o iesire; el cuprinde blocul de
fuzzyficare, regulile, rezolvarea inferentei, blocul de reducere si defuzzyficarea.
Fuzzificarea s-a realizat prin folosirea unor numere fuzzy triunghiulare de tipul
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2, cate cinci valori lingvistice pentru fiecare variabila, 25 de reguli pentru
inferentd, rezolvarea inferentei nu este clard, dar pentru defuzzyficare s-au
considerat trei metode: centru de greutate, centru sumelor si centrul suprafetelor.
Structura celor doua controlerelor considerate (in relatie cu SSSC, respectiv in
relatie cu PPS) este ilustrata in fig. 5.9.
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Fig. 5.8. Sistemul SMIB [30]
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Fig. 5.9. Controler fuzzy bazat pe SSSC, respectiv pe PPS [30]

Implementarea metodologie propuse a fost realizatd prin intermediul
MatLab/Simulink, a carui model este ilustrata in fig. 5.10. Acest model a fost
testat, apoi sistemul de control a fost Imbunatitit printr-un algoritm de
optimizare. Din nou, noile modele Simulink au fost implementate si testate.
Acestea sunt descrise matematic si tehnic 1n articol.

Rezultatele obtinute au aratat superioritatea metodei propuse fata de metode
similare din literatura de specialitate.
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Fig. 5.10. Modelul Simulink a metodei propuse [30]

O aplicatie care foloseste controlul fuzzy adaptiv este prezentata in articolul:

[31] Rikos, E.; Caerts, C.; Cabiati, M.; Syed, M.; Burt, G. Adaptive Fuzzy
Control for Power-Frequency Characteristic Regulation in High-RES Power
Systems. Energies 2017, 10, 982. https://doi.org/10.3390/en10070982.

In articol se specifici faptul ca controlul sistemelor electroenergetice
moderne va necesita folosirea pe scara larga a rezervelor de energie la nivel de
distributie a energiei electrice. Pentru a rezolva aceasta problemd, studiu
prezentat 1n articol propune o noud strategie de ajustare dinamica a
caracteristicilor frecventei de putere bazatd pe starea de dezechilibru. Controlul
propus se bazeaza pe conceptul de ,,celule” care sunt sisteme generatoare cu
capacitati de operare si responsabilitati similare zonelor de control, dar
incurajand utilizarea resurselor la toate nivelurile de tensiune, in special retelele
de distributie. In studiu, caracteristica frecventi-putere a unei celule este ajustati
in timp real prin intermediul unui controler fuzzy. Aceasta abordare duce la
reducerea unei parti din rezerve, determinand o activare mai localizatad si deci
scaderea pierderile, congestiile si folosirea eficienta a rezervelor. Fig. 5.11
ilustreazd conceptul de celulda in contextul unui sistem electroenergetic real.
Precum se observa, sistemul dupa impartire cuprinde cinci celule in functie de
nivelul tensiunii (un exemplu este celula de Tnaltd tensiune (HV cell)).

Strategia de control a metodei propuse este prezentati in fig. 5.12. In aceasta
diagrama raspunsul in frecventa al celulei i este reprezentat de functia de transfer
Gpi(s) st implica parametrii constantei de inertie Hj, precum si autoreglarea
sarcinii Di.
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Sistemul fuzzy foloseste cate cinci numere fuzzy triunghiulare pentru cele
doud date de intrare si variabila de iesire. Mai mult, nu se stie tipul de sistem
fuzzy folosit si metoda de rezolvare a inferentelor, dar metoda de defuzzyficare
implementata este metoda centrului de greutate.

La fel ca in cazul articolelor precedente, si in aceasta lucrare se demonstreaza
superioritatea metodei propuse comparativ cu alte metode.

5.4. Aplicatii in distributia energiei electrice

Logica fuzzy este folositd si In sistemele de distributie a energiei electrice. O
problema des intlnita in distributia de energie electricd este oprirea alimentarii
cu electricitate in urma unui defect. In acest context, sistemele fuzzy ajuti in
identificarea secventei optime de punere in functiune a aparatelor dedicate pentru
a restaura alimentarea cu energie electricad in cel mai eficient mod, pentru a
minimiza pierderile si costurile. Un articol stiintific care propune o metoda pentru
analiza esecului operatorilor din sistemele de distributie din Ecuador este

[32] Dayana Andrade-Benavides, Diego Vallejo-Huanga, Paulina Morillo,
Fuzzy Logic Model for Failure Analysis in Electric Power Distribution Systems,
Procedia Computer Science, Volume 204, 2022, Pages 497-504, ISSN 1877-
0509, https://doi.org/10.1016/j.procs.2022.08.061.

Scopul studiului prezentat in articolul mentionat este de a aplica modelele
fuzzy si variabilele legate de timpii de deconectare in prezenta diferitilor agenti,
si a determina gradul de severitate a defectiunilor In continuitatea serviciului de
alimentare cu energie electrica pentru o companie de distributie.

Diagrama bloc a metodei propuse este ilustratd in fig. 5.13. Precum se
observa din figurd, patru factori (agenti) au fost luati in considerare ca posibile
cauze a unei defectiuni care sa cauzeze oprirea alimentdrii cu energie electrica
(esecul), si anume:

e conditii climatice (vant, ploaie, ninsoare, ceatd, descarcari atmosferice

si cdldura solard);

e animale (pdsari si rozatoare);

e accidente cauzate de terte parti (accidente rutiere si alte accidente);

e reteaua de distributie (materiale si constructie de proasta calitate).
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Fig. 5.13. Diagrama bloc a metodei propuse [32]

Datele de intrare ale sistemului fuzzy de evaluare a performantei companiei
provin de la o baza de date care contine informatii legate de istoria defectiunilor
aparute din cauza defectelor 1n sistemul electric, si de la o alta baza de date care
cuprinde date statistice cu privire la variabilele si defectiunile aparute. Se observa
din diagrama, faptul ca sistemul fuzzy contine un bloc de fuzzyficare, o baza de
cunostinte cu numerele fuzzy asociate datelor de intrare si iesire si setul de reguli,
un motor de inferente si un modul de defuzzyficare. Modul de prezentare a
sistemului fuzzy este diferit, dar in esentd, el contine acelasi tip de informatii si
functionare. Sistemul fuzzy va oferi la iesire o variabila care indica eficienta in
ceea ce priveste timpul de reconectare a serviciului, de citre compania de
distributie in caz de defectiune.

Sistemul fuzzy are cinci variabile lingvistice cu care lucreaza. Intrarile sunt
reprezentate de urmatoarele marimi: condintii climatice, animale, defectiuni
cauzate de terte parti si defectiuni ale retelei, iar iesirea este timpul de reconectare
(care cuantificd eficienta companiei de distributie in rezolvarea defectiunii si
restabilirea alimentarii cu energiei electricd). Datele de intrare au fost fuzzyficate
prin folosirea a trei valori lingvistice pentru fiecare si a numerelor fuzzy
trapezoidale pentru functiile de apartenenta, respectiv a patru valori lingvistice
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pentru iesire. Aceste valori lingvistice au valorile: foarte eficient, eficient, slab,
foarte slab.

Autorii specifica despre sistemul fuzzy ca este de tip Mamdani, metoda de
inferentd folositd este Min-Max, iar defuzzyficarea prin aplicarea metodei
centrului de greutate.

Sistemul a fost implementat, simulat si testat prin folosirea Phyton, mai exact
a librariei scikit-fuzzy. Pentru testare au fost simulate 16 scenarii, care au
demonstrat eficacitatea sistemului propus si posibilitatea utilizarii lui in situatii
reale. Rezultatul rezolvarii inferentelor in situatia in care variabila de iesire TR
este slab.

5.5. Aplicatii in utilizarea energiei electrice

Sistemele fuzzy sunt folosite in casele inteligente pentru a programa
functionarea electrocasnicelor, cu scopul de a realiza economii de pret si consum
de energie electrica. O aplicatie propusa in literatura de specialitate este descrisa
in articolul

[33] Q. -U. Ain, S. Igbal and H. Mukhtar, Improving Quality of Experience
Using Fuzzy Controller for Smart Homes, /EEE Access, vol. 10, pp. 11892-
11908, 2022, doi: 10.1109/ACCESS.2021.3096208. [https://ieeexplore.ieee.org/
stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=9481080].

In articol, autorii propun o abordare care presupune utilizarea intr-o casi
inteligenta (fig. 5.14.) a unui controler fuzzy, FLChi, care sd optimizeze
functionarea unui dispozitiv HVAC, respectiv a unui al doilea controler fuzzy,
FLCi1 pentru a controla nivelul de iluminare; acestea cu scopul de a creste
confortul si a obtine eficientd energetica.

Controlerul fuzzy pentru reglarea nivelului de iluminare are structura
descrisa 1n fig. 5.15. Se observa ca, regulatorul are cinci date de intrare:
iluminarea exterioard, iluminarea interioara, gradul de ocupare, pretul energiei
electrice si prioritatea, iar iesirea este nivelul de iluminare. Valoriile lingvistice
si numere fuzzy asociate lor, cu functiile de apartenentd corespunzdtoare sunt
descrise in fig. 5.16. Reiese din figurd ca, variabila lingvistica gradul de ocupare
are doar doua valori lingvistice, Absent si Present, cu numere fuzzy treapta. De
asemenea, numerele fuzzy folosite sunt din clasele numerelor fuzzy triunghiulare
si trapezoidale.
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Fig. 5.15. Controlerul fuzzy pentru reglarea nivelului de iluminare [33]

Metoda de rezolvare a inferentelor este Max-Min, in cadrul unui sistem de
tip Mamdani, iar determinarea valorii singulare de iesire se determina folosind
metoda centrului de greutate.

Controlerul fuzzy pentru reglarea aparatului HVAC este de tip Mamdani, cu
6 variabile de intrare si o iesire, care indicd consumul de energie a aparatului.
Variabilele lingvistice de intrare sunt temperatura exterioard, temperatura
interioard, pretul la momentul folosirii, ocuparea spatiului, umiditatea relativa si
valoarea de referinti a termostatului. In fuzzyficarea acestor variabile au fost
folosite cate trei valori lingvistice si numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale.
Luand in considerare numarul de variabile si valori lingvistice, au fost definite
486 de reguli fuzzy. La fel ca in cazul controlerului precedent, rezolvarea
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inferentelor a fost realizatd prin metoda Max-Min, iar defuzzyficarea prin metoda
centrului de greutate.

Implementarea si testarea sistemului fuzzy pentru casa inteligentd au fost
realizate folosind MATLAB, iar rezultatele prezentate de autori au indicat
eficienta sistemului.
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Fig. 5.16. Fuzzyficarea datelor de intrare si iesire a controlerului [33]

O alta aplicatie a logicii fuzzy este prezentata in articolul

[34] Tavarov, S.S.; Matrenin, P.; Safaraliev, M.; Senyuk, M.; Beryozkina,
S.; Zicmane, . Forecasting of Electricity Consumption by Household Consumers
Using Fuzzy Logic Based on the Development Plan of the Power System of the

Republic of Tajikistan. Sustainability 2023, 15, 3725. https://doi.org/
10.3390/5su15043725.
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Sistemul fuzzy propus in articol este un sistem de prognoza a consumului de
energie electrica. Prognoza se bazeaza pe date statistice privind consumul de
energie din perioada anterioard. Abordarea folositd in studiul prezentat in articol
este o abordare probabilistica care permite prelucrarea evaluarilor expertilor
oferite sub forma de declaratii naturale folosind criterii calitative, formalizandu-
le si dand criteriilor o forma flexibila, dar cantitativa.

Folosind datele consumului de energie se realizeaza fuzzyficarea acestuia,

rezultand valorile lingvistice si numerele fuzzy din fig. 5.17, pentru anotimpul
iarna.
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Fig. 5.17. Fuzzyficarea consumului de energie [34]

Variabilele lingvistice de intrare sunt indicatorii de intrare ai corespondentei
schimbarilor lingvistice ,,Satisfactia consumatorului”, ,,Eficienta modului de
consum” si ,,Gradul de conformitate cu conceptul companiei”. Fiecare dintre

aceste variabile lingvistice au cate trei valori lingvistice, carora le sunt asociate
numere fuzzy gaussiene (fig. 5.18).
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Fig. 5.18. Fuzzyficarea Satisfactiei consumatorului [34]
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Implementarea modelului fuzzy, inclusiv crearea de functii de apartenenta, a
regulilor fuzzy, a algoritmului de inferentd fuzzy al aplicatiet Mamdani si
vizualizare au fost realizate folosind biblioteca open-source Python SciKit-Fuzzy
(github.com/ scikit-fuzzy/scikit-fuzzy, accesat la 5 noiembrie 2022).

Rezultatele obtinute prin rularea aplicatiei si explicarea acestora sunt foarte
clar prezentate in fig. 5.19, pentru datele de intrare - consum 2200 kWh,
satisfactie 0,5, randament plan 5,0, si in fig. 5.23 cu datele de intrare consum
2400 kWh, satisfactie 0,9, eficienta plan 7,1.
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Fig. 5.19. Rezultatul obtinut pentru date de intrare specifice [34]
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Fig. 5.20. Rezultatul obtinut pentru date de intrare specifice [34]
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Rezultatele prezentate in articol si pentru alte date de intrare, precum si
compararea lor cu rezultatele obtinute cu alte metode, subliniaza eficienta
metodei propuse.

O aplicatie fuzzy in integrarea energiei regenerabile este prezentatd in
articolul:

[35] Lanjing Xu, Zhiwei Wang, Yanfeng Liu, Lin Xing, Energy allocation
strategy based on fuzzy control considering optimal decision boundaries of
standalone hybrid energy systems, Journal of Cleaner Production, Volume 279,
2021, 123810, ISSN 0959-6526, https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2020.123810.

Articolul prezintd o strategie de alocare flexibila a surselor de energie
regenerabild bazatd pe un controler fuzzy in doua trepte, cu scopul de a rezolva
problemele de management al energiei si a controlului costurilor in sisteme
electroenergetice autonome (fig. 5.21.). O atentie deosebitd a fost acordata
gestiondrii sistemelor de stocate si a resurselor de urgenta (rezerva). Din figura
reiese cd sistemul energetic autonom contine trei unitdti generatoare (o turbind
eoliand, un generator PV si un generator Diesel), un sistem de stocare (baterie),
un chiller, controlerul (sistem de management a energiei), covertoare (AC/DC,
DC/DC si DC/AC), o barda DC si conductoarele electrice necesare. Se poate
observa cd sistemul energetic contine: un singur receptor, chillerul, plus doua
generatoare cu productie variabila, dependenta de factorii de mediu, un generator
care se poate folosi la nevoie, un sistem de stocare si desigur unitatea centrald de
control care regleazd alimentarea receptorului.

Generator .
eolian CC/CA Aparat de racire

Generator Controler
fotovoltaic

Baterie

Generator
Diesel

Fig. 5.21. Structura sistemului energetic autonom [34]
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Comparativ cu un controler fuzzy conventional, in articol sunt introduse
limite de decizie, care sunt optimizate pe baza caracteristicilor reale de
functionare ale unitatilor de generare. Se specifica 1n articol faptul ca, controlerul
fuzzy care ia in considerare limitele de decizie este mai obiectiv si realizeazd un
management mai precis al energiei in timp real, cu costuri mai mici. Acest nou
controler are performante mai bune in ceea ce priveste fiabilitatea, economia si
viteza de raspuns pentru un sistem in timp real. Strategia propusa are un efect
pozitiv asupra aplicarii practice a sistemelor hibride de energie regenerabila
pentru cladirile din zone izolate.

Modul de functionare a sistemului fuzzy propus este ilustrat in fig. 5.22.
Sistemul de management al energiei cuprinde doud controlere fuzzy in cascada.
Primul controler FLC1 primeste ca date de intrare puterea AP la pasul ¢, care
reprezintd diferenta dintre puterea produsd de generarea distribuita (generatorul
fotovoltaic si generatorul eolian) si puterea receptorului, si starea bateriei la pasul
t-1, iar ca iesire este factorul de corectie Kp,s al comenzii originale de
incarcare/descarcare a bateriei. Deci, rolul lui FLC1 este de a controla bateria,
mai exact procesele de incarcare si descarcare ale acesteia. Al doilea controler
fuzzy, FLC2 are rolul de a controla generatorul Diesel (notat in imagine DG)
astfel incat sd se asigure necesarul de putere pentru functionarea receporului.

SOC(t-1)

N0 AP(t)Ky,

SOC(t-1)’

FLC2 Ppg(t)
— -\-» e

Controlul generatorului Diesel
- Controlel incepe daca nu este suficienta
energie pentru racitor din etapa anterioara

Controlul bateriei

- Se verifica daca energia produsa din surse
regenerabile este suficienta pentru racitor
- Se verifica starea bateriei — daca este
incarcata atunci este folosta pentru racitor,
dacd nu este Incarcata, iar energie este
suficienta se va incirca

(generatoare PV si eolian, baterie)
- Generatorul Diesel va functiona doar
pentru racitor, nu pentru a incarca bateria

Fig. 5.22. Schema de functionarea sistemului propus [34]

Datele de intrare ale lui FLC2 sunt starea bateriei dupa etapa 1 (functionarea
lui FLC1) si diferenta de putere secundara (care ia in considerare si energia care
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o poate asigura bateria). Iesirea lui FLC2 este puterea care trebuie sa o produca
generatorul Diesel.

In concluzie, ideea principala a sistemului fuzzy de control a puterii este de
a asigura alimentarea receptorului din energie regenerabild. Dacd nu este
suficientd energie produsad din surse regenerabile, atunci se va folosi energia
inmagazinata in baterie in timpul orelor de varf, cand s-a produs energie electrica
din energie regenerabila in exces. Daca nu este destuld energie Tnmagazinata,
atunci se va folosi energia produsa de generatorul Diesel.

Sistemul de control a fost implementat, simulat si testat prin
MATLAB/Simulink, diagrama functionald din MATLAB este realizata pe baza
schemei de functionare din fig. 5.22. Pentru implementarea controlelor fuzzy a
fost folosit Fuzzy Logic Toolbox. Caracteristicile controlerelor fuzzy sunt
descrise in paragrafele urmatoare.

Controlerele FLC1 si FLC2 sunt sisteme fuzzy de tip Mamdani, cu doua date
de intrare si una de iesire.

Regulatorul FLC1 foloseste numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale
pentru a reprezenta atat datele de intrare cét si cea de iesire. Pentru toate marimile
cu care lucreaza controlerul sunt definite cate sapte valori lingvistice pentru
fiecare variabild lingvistica. Variabila de intrare AP are sapte numere fuzzy
triunghiulare. Variabila de intrare SOC foloseste sase numere fuzzy triunghiulare
si un numar fuzzy trapezoidal central. Aceasi reprezentare, prin implicarea a sase
numere fuzzy triunghiulare si trapezoidale este folositd si pentru marimea de
iesire Kpat.

Regulatorul FLC2 foloseste numere fuzzy Gauss pentru a reprezenta atat
datele de intrare cat si cea de iesire. Pentru toate marimile cu care lucreaza
controlerul sunt definite cate sapte valori lingvistice pentru fiecare variabila
lingvistica. Variabila de intrare SOC’ are sapte numere fuzzy gaussiene egale.
Variabila de intrare AP’ foloseste sapte numere fuzzy gaussiene de dimensiune
variabild. Aceasi reprezentare prin implicarea a sapte numere fuzzy gaussiene
egale este folositd pentru marimea de iesire Ppc.

Regulile de inferenta a celor doud regulatoare sunt descrise prin intermediul
a doud matrici de inferenta.

Suprafetele fuzzy de iesire pentru cele doua controlere sunt prezentate in
articol. Dar, nu se specificdi metoda de rezolvare a inferentelor si cea de
defuzzyficare. Insa, luand in considerare ci a fost folosit fuzzy logic toolbox de
la MATLAB, care foloseste implicit metoda Max-Min pentru rezolvarea
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inferentelor si metoda Centroid pentru defuzzyficare, atunci cel mai probabil ca
acestea au fost folosite.

Observatie
Acest aspect, si anume lipsa mentiunii metodelor de defuzzyficare si de
rezolvare a inferentelor, I-am Intalnit la aproximativ 40% din aplicatiile propuse

in literatura de specialitate.

In literatura de specialitate este necesar ca atunci cand se propune o noui
metoda, ca aceasta sa fie comparata cu altd metoda recunoscuta, pentru a justifica
eficienta sistemului propus. Astfel, in acest articol, sistemul fuzzy propus a fost
comparat (prin intermediul rezultatelor lui) cu un sistem fuzzy simplu (fara limite
de decizie) si cu metoda conventionald acceptata in literatura prin care se impune
o prioritate fixa in modul in care este folosita energia produsa din diferite surse
de energie.

5.6. Intrebari si exercitii

Intrebari

1. Sistemul fuzzy folosit in sistemele de producere a energiei electrice este
un sistem Sugeno.
Adevarat / Fals

2. Sistemul fuzzy folosit in sistemele de transport a energiei electrice are
drept rol controlul tensiunii.
Adevarat / Fals

3. Sistemul fuzzy folosit in sistemele de distributie a energiei electrice, este
un sistem fuzzy de control.
Adevarat / Fals

4. Sistemul fuzzy folosit intr-o casd inteligentd cuprinde doua controlere
fuzzy asezate in cascada.
Adevarat / Fals.
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6

Retele neuronale artificiale

Prezentul capitol este o introducere in tema retelelor neuronale artificiale prin
descrierea istoriei si a tipurilor de retele neuronale artificiale.

6.1. Introducere

Retelele neuronale artificiale sunt tehnici de inteligentd artificiala care
functioneaza intr-un mod asemanitor sistemului nervos uman. In consecinti,
aceste tehnici de [A au capacitatea de a invata. Asemenea unui netele neuronale
naturale, o retea neuronald artificiala (RNA) reprezintd un ansamblu de
procesoare (neuroni) puternic interconectate, organizate in structuri masiv
paralele si care pot rezolva probleme complexe prin cooperarea intre elementele
simple de calcul.

Toate retelele neuronale artificiale au abilitati specifice lor: generalizarea,
invatarea, sintetizarea, adaptabilitatea, aproximarea, robustetea, procesarea
paralela etc. Aceste abilitdti le fac foarte atractive in rezolvarea multor probleme,
astfel cda RNA impreuna cu algoritmii de invatare automata, in prezent reprezinta
cele mai utilizate tehnici de IA. In continuare se descrie succint aceste abilitati
ale RNA.

e Capacitatea de a invata

RNA nu necesitd programe puternice ci sunt mai degrabd rezultatul unor

antrenamente asupra unui set de date. Dandu-se un set de intrari (eventual si

cu iesirile dorite) In urma procesului de antrenament, retelele neuronale se
auto-organizeaza astfel cad pot rezolva problemele pentru care au fost
proiectate. Pana in prezent, a fost dezvoltatd o gama largd de algoritmi de
antrenament, fiecare avand avantajele si dezavantajele sale, putandu-se
aplica cu succes in unele cazuri sau fara nici o sansa de reusita in altele.

e Capacitatea de a generaliza
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Daca au fost antrenate corespunzator, retelele sunt capabile sa dea
raspunsuri corecte si pentru intrari diferite fatd de cele cu care au fost
antrenate, atat timp cat aceste intrdri nu sunt foarte diferite. Este foarte
important de mentionat cd RNA generalizeaza automat ca urmare a structurii
lor, nu cu ajutorul inteligentei omului inglobatd intr-un anumit program
special creat in acest scop.

¢ Capacitatea de a sintetiza
RNA pot lua decizii sau trage concluzii cand sunt confruntate cu informatii
complexe sau cu zgomote irelevante sau partiale. De exemplu, o retea poate
fi antrenata cu o secventa de versiuni distorsionate ale literei A. lar, dupa un
proces de antrenare adecvat, aplicarea unei versiuni distorsionate a literei A
va avea ca rezultat la iesirea retelei litera corecta. Deci, se poate spune ca
reteaua a invatat sa produca ceva ce nu a mai vazut inainte.

¢ Capacitatea de a aproxima
Retelele neuronale artificiale pot aproxima orice functie continua, daca au
suficienti neuroni 1n stratul ascuns. Mai mult, chiar si o retea cu un singur
strat, care are o functie de activare neliniard a neuronilor poate sa aproximeze
o functie continud daca indeplineste conditia amintitd anterior. Aceasta
abilitate face din RNA o abordare flexibild la probleme precum regresii,
clasificare si controlul proceselor.

e Adaptabilitatea si plasticitatea
Retelele neuronale artificiale isi modifica continuu ponderile interne in
concordanta cu datele de intrare si factori externi, in timpul procesului de
antrenare. Inspiratd de la neuroni biologici, ponderile RNA sunt adaptate
conform unor reguli bine definite.

e Robustete si toleranta la defectiuni
RNA sunt reziliente la zgomot, date incomplete sau corupte. Datorita
arhitecturii distribuite si numdrului mare de unitati de procesare, chiar daca
unii neuroni sau conexiuni functioneaza defectuos, reteaua va functiona
eficient si in aceste cazuri. Astfel, comparativ cu algoritmi traditionali care
dau erori In cazul unor date de intrare incomplete, RNA interpoleaza
informatiile lipsa si va oferi predictii rezonabile.

e Procesare paralela si distribuita
Retelele neuronale artificiale realizeaza calculele in paralel, ceea ce
inseamnd ca mai multi neuroni vor procesa datele in acelasi timp. Fiecare
unitate de procesare a retelei, neuronul functioneaza individual, iar calculele
au loc simultan de-a lungul retelei. Datoritd numarului mare de neuroni, la
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aparitia unui defect la un neuron, acest fapt nu va afecta eficacitatea retelei,
intrucat nu toatd informatia este concentrata intr-un singur nod.

Extragerea trasaturilor si invatarea ierarhica

Retelele neuronale artificiale Tnvata caracteristicile unor date, care le extrage
din date brute neordonate. Mai mult, retelele adanci formeaza o reprezentare
ierarhica a datelor, intrucat straturile de inceput extrag caracteristicile, iar
cele finale realizeaza abstractizarea conceptelor. Aceasta abilitate a RNA le
ajutd sa descopere modele ascunse ale bazelor de date de dimensiuni mari,
ceea ce la face ideale pentru procesarea de semnale si detectia defectelor.
Procesare secventiala si temporala

Unele retele neuronale artificiale precum cele recurente pot sa 1si aminteasca
date de intrare trecute si procesarea unor date secventiale. Aceasta
capabilitate este esentiala pentru prognoza datelor de tipul de serii de timp.
Non-liniaritatea

Contrar metodelor clasice, precum regresia, RNA pot modela relatii
neliniare. Functiile de activare introduc neliniaritatea, ceea ce dau
posibilitatea RNA sa rezolve probleme complexe de clasificare si regresie.
Astfel, RNA sunt foarte efective In recunoasterea modelelor.

O sinteza a celor prezentate mai sus este descrisa in tabelul 6.1.

Tabelul 6.1. Ablitdtile retelelor neuronale artificiale
Abilitate Descriere Utilitate
Generalizare | Aplicd cele invatate asupra | Previne supraadaptarea si
unor date neinvatate asigurd  adaptabilitatea la
situatii noi
Sintetizare Extrage caracteristici de | Reduce dimensionalitatea si
nivel inalt si reprezentdri | imbunatateste procesul
semnificative din date decizional
Invitarea Determind cat de multa | Afecteaza complexitatea
informatie poate absorbi si | problemei pe care o poate
retine un ANN. gestiona reteaua.
Aproximarea | Poate modela orice functie | Rezolva probleme complexe
de clasificare
Adaptabilitate | Se adapteaza la date noi prin | Invata dinamic din experienti
actualizarea ponderilor. si din medii in schimbare.
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Robustete Gestioneaza datele | ANN-urile sunt fiabile n
zgomotoase, lipsa  sau | aplicatiile din lumea reala.
corupte.

Procesare Proceseazd mai multe date | Permite o invatare rapida si

paralela simultan folosind calculul | eficienta, in special cu
distribuit. GPU/TPU.

Extragerea Invati modele relevante | Elimind manipularea manuali

trasaturilor automat din datele brute. a datelor si imbunatateste

acuratetea.

Memorie Memoreaza date de intrare | Ideal pentru operatii

temporala trecute  prin intermediul | secventiale, cum ar fi
retelelor recurente etc. prognozarea seriilor

temporale.

Nonlinearitate | Modeleaza relatii  foarte | Rezolva limite de decizie
neliniare prin functiile de | complexe pe care modelele
activare. liniare nu le pot.

Forma generala graficd a unei retele neuronale artificiale este ilustrata in fig.
6.1.

Vv v vy
2R 2R AR

Fig. 6.1. Arhitectura generald a unei RNA

6.2. Istoria retelelor neuronale artificiale

Istoria retelelor neuronale artificiale a inceput atunci cand oamenii de stiinta
au reusit sa inteleagd functionarea sistemului nervos uman, sd modeleze
matematic acest aspect, iar stiinta calculatoarelor si dispozitivele adiacente au
ajuns la un nivel tehnologic suficient de ridicat incat sa faca posibila
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implementarea acestor modele matematice, pentru a realiza un bagaj mare de
calcule matematice.

Calculul neuronal se considera cd a debutat in anul 1943, cand a aparut
primul model de neuron artificial, Tn urma colabordrii dintre un neurofiziolog si
un matematician (Warren McCulloch si Walter Pitts). Acest model este in linii
generale acceptat si in prezent. In fig. 6.2. este ilustratd analogia dintre neuronul
biologic si neuronul artificial. Astfel, neuronul artificial are corpul celular
asemanator neuronului biologic, primeste datele de intrare de la alti neuroni sau
exterior (la fel ca dendritele neuronului biologic), si transmite informatia de iesire
citre exterior sau citre alti neuroni (prin intermediul axonului). In corpul
neuronului sunt cuprinse relatiile matematice prin care se Insumeaza datele de
intrare, respectiv se folosesc functii de activare pentru a obtine informatia de
iesire a neuronului. Neuronul artificial avea o forma binara (valoarea de iesire a
neuronului era 0 sau 1) si folosea o functie logica simpld. Acest model a
demonstrat faptul ca o retea de neuroni poate realiza orice operatie logica simpla.

Dendrite

Corpul celular

Axon

Neuronul biologic Neuronul artificial

Fig. 6.2. Analogia neuronul biologic si neuronul artificial

Progresele inregistrate In neurobiologie si psihologie au determinat aparitia
unor modele matematice ale invatarii. Un model de invatare a fost propus in 1949
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de catre D.O.Hebb. Principiul introdus de Hebb este sintetizat des prin expresia
“neuronii care se declanseaza Tmpreund, se conecteaza impreunda”. Aceastd
expresie se explica astfel: daca doi neuroni se activeaza simultan, atunci legatura
dintre ei se Intdreste, iar daca doi neuroni nu se activeaza simultan, atunci
conexiunea dintre ei slabeste. Modelul Hebb a reprezentat punctul de plecare in
tentativele intreprinse in deceniul urmator de realizare a unor retele neuronale
artificiale capabile sa invete.

In 1958 Frank Rosenblatt a publicat prima sa lucrare despre perceptron,
prima retea neuronald artificiala capabila sa Invete. Despre acesta se specifica
urmatoarele: ,,un model probabilistic pentru memorarea i organizarea
informatiei 1n creier”. Modelul introdus de Rosenblatt putea clasifica modele
separabile liniar folosind o reguld simpla de invatare, dar era limitat doar la acest
tip de probleme.

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) a fost introdus in 1959, la scurt timp
dupa perceptronul lui Rosenblatt, de Bernard Widrow si Ted Hoff (unul dintre
inventatorii microprocesorului) la Stanford. Ei au decis sa construiascd un mic
dispozitiv electronic capabil sa fie antrenat de algoritmul ADALINE pentru a
invata sd clasifice modelele datelor de intrare. Principala diferentd dintre
perceptron si ADALINE este ca cel din urma functioneaza prin minimizarea
erorii patratice medii a predictiilor unei functii liniare. Aceasta Tnseamna ca
procedura de Invatare se bazeaza pe rezultatul unei functii liniare, iar in cazul
perceptonului, rezultatul se bazeaza pe o functie de prag. Diferenta dintre modul
de functionare al unui perceptron si ADALINE este explicata in amanunt in [38].

Diferenta dintre perceptron si ADALINE este procedura de invatare pentru
a actualiza ponderile retelei. Perceptronul actualizeaza ponderile calculand
diferenta dintre valorile datelor dorite si cele prezise / calculate. Cu alte cuvinte,
perceptronul compara intotdeauna +1 sau -1 (valori prezise) cu +1 sau -1 (valori
dorite). O consecintd importantd a acestui fapt este ca perceptronul invata doar
atunci cand se comit erori. In schimb, ADALINE calculeaza diferenta dintre
valoarea doritd a clasei y (+1 sau -1) si valoarea de iesire continud y”* din functia
liniard, care poate fi orice numadr real. Acest lucru este crucial deoarece inseamna
cd ADALINE poate Invata chiar si atunci cand nu a fost facuta nicio greseala de
clasificare. Aceasta este o consecintd a faptului ca valorile de clasa prezise y' nu
influenteaza calculul erorii. Deoarece ADALINE 1invatd tot timpul si
perceptronul numai dupa erori, ADALINE va gasi o solutie mai rapid decat
perceptronul pentru aceeasi problema [38].
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Retelele realizate in aceasta perioada au fost aplicate pentru rezolvarea unor
probleme cum ar fi recunoasterea unor structuri specifice din medicina
(electrocardiograme) sau perceptia artificiald. Astazi, aceste tipuri de RNA sunt
aplicatii folosite pentru recunoagterea formelor.

Perioada aniilor 1960-1970 este considerata iarna IA, din cauza unei lucrari
publicate de Marvin Minsky si Seymour Papert. Intr-adevar, M. Minsky, unul
dintre pionierii cercetatori privind retelele neuronale a intreprins o analiza lucida
demonstrat imposibilitatea principala a retelelor neuronale cu un singur strat de
a rezolva probleme relativ simple. De exemplu, functia logica, SAU EXCLUSIV
(XOR) nu putea fi realizata (calculatd) de o astfel de retea. Cartea lui M. Minsky
si P. Papert (Perceptrons, 1969), prin concluziile sale sceptice privind
posibilitatea retelelor multistrat de a depasi dificultatile perceptronului pastrand
insd caracteristicile care-1 fac interesant (liniaritatea, convergenta procedurii de
instruire, simplitatea conceptuala ca model de calcul paralel), a marcat o scadere
dramatica a interesului pentru aceasta directie de cercetare. Aceasta lucrare prin
care s-au subliniat limitarile RNA primordiale a cauzat scaderea investitiilor si
interesul Tn RNA.

Iesirea din perioada de repaus a RNA a fost aparitia in 1986 a cartii ,,Parallel
Distributed Proccesing, Explorations in the Microstructure of Cognition”, de D.
Rumelhart, J. McClelland si grupul PDP. Acesta a fost considerat principalul
eveniment care a marcat relansarea cercetarilor privind modelele conexioniste.
In aceasta lucrare, autorii au introdus algoritmul de invitare bazat pe propagarea
inapoi a erorii (back-propagation). Prin acest algoritm se puteau antrena eficient
retele neuronale de tipul multistrat perceptron (multi-layer perceptron - MLP).
La final, cu ajutorul acestei RNA si noul algoritm de invétare a fost posibild
rezolvarea problemei XOR, fapt care a reinviat interesul pentru aceasta ramura a
IA, ceea ce a dus la organizarea in 1987 a primei conferinfe internationale avand
ca principal actor retelele neuronale artificiale.

Inainte de evenimentul amintit anterior, in anii 1982 si 1985 au avut loc trei
evenimente: (1) John Hopfield a introdus retelele neuronale recurente, (2) Teuvo
Kohonen a propus algoritmul pentru Invatarea nesupravegheata si (3) Hinton si
Sejnowski au dezvoltat retelele neuronale stohastice. Astfel, in 1982 John
Hopfield a introdus un nou model de retele neuronale artificiale, si anume
memoria asociativa sau reteaua Hopfield, care astdzi este clasificata ca un tip de
retea neuronald artificiala recurentd. Prin aceastd retea, Hopfield a ardtat cum se
pot memora si extrage modelele / tiparele (patterns) dintr-o baza de date
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neclasificatd. Aceasta retea Tmpreund cu invdtarea Hebbiand au dus la nasterea
unei RNA care std la baza RNA moderne.

Tot in anul 1982, Teuvo Kohonen a dezvoltat un algoritm pentru invatarea
nesupravegheatd folositd in problemele de recunoastere a tiparelor. Aceasta
metoda de Invitare nesupravegheata este considerata cea mai apropiatd metoda
de Invatare de modul in care invatd oamenii, fara a avea un tipar de organizare a
informatiilor. Reteaua asociatd acestui tip de algoritm de antrenare a fost denumit
hartd auto-organizata (self-organizing maps — SOM) sau retea Kohonen.

In 1985 sunt dezvoltate retelele neuronale stohastice de catre Hinton si
Sejnowski, care au fost denumite masini Boltzmann (Boltzmann Machines).
Aceste retele au capacitatea de a invdta probabilitatea distributiilor. Masinile
Boltzmann au fost unul dintre modelele initiale care poate invata reprezentarea
internd a intrarilor. Masina Boltzmann a fost creatd pentru a rezolva doud
probleme, una era problema de cautare si alta era problema de invatare. Masina
Boltzmann contine neuroni vizibili si neuroni ascunsi. Acest model a reprezentat
una dintre cardmizile de baza a arhitecturilor de Invatare adanca (deep learning).

Ultima perioada, cea a marilor descoperi in RNA a inceput in anii 2000 si se
continud si In prezent. Astfel, In 2006 Hinton si Salakhutdinov au introdus
retelele adanci, denumite de ei “deep belief networks”, si au demonstrat ca
acestea pot fi invatate eficient strat cu strat. Sase ani mai tarziu, in 2012, o retea
neuronala adanca convolutionala (deep convolutional neural network) a castigat
competitia ImageNet competition, evidentiind astfel capabilitatea retelelor
adanci. IA moderna se considera ca a apdrut in 2017, cand Vaswani si colegii lui
au dezvoltat retele transformator (transformer networks), care au revolutionat
solutionarea problemei de procesare a limbajului natural — NLP (Natural
Language Processing). Intr-adevir, modele precum GTP, BERT si Vision
Transformers (ViTs — transformatoare vizuale) au depasit, si inlocuit arhitecturile
vechi de RNA. Mai mult, calculul neuromorfic si retele neuronale de intensificare
exploreaza modele inspirate din biologie.

O sinteza a istoriei retelelor neuronale artificiale este ilustratd in fig. 6.4, in
care se pot observa etapele principale in evolutia RNA, de la neuronul artificial,
la prima retea neuronala, la retele transformator.
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*Neuronul McCulloch-Pitts — primul model matematic a neuronului artificial

«Invitarea hebbiani — reprezinti baza modificarilor ponderilor in RNA

*Percepronul lui Rosenblatt — prima RNA capabila sa invete, dar limitata la
probleme liniare J

+Critica lu1 Minsky si Papert — larna IA, ceea ce a dus la declinul interesului in |
RNA )

*Retelele Hopfield — primele retelele capabile s memoreze date

*Backpropagation — algoritmul de propagare inapoi a erorii face posibila
antrenarea retelelor adanci J

*Retele adanci — incepe studierea retelelor neuronale adanci

* AlexNet — retelele adanci depasesc performanta algoritmilor de invatare
automata clasici J

*Retelele transformator — introducerea RNA moderne

*Retele neuromorfice si de intensificare — retele care se apropie de inteligenta
biologica )

Fig. 6.4. Evolutia RNA

6.3. Tipuri de retele neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale pot fi clasificate in multe categorii in functie
de structura, arhitectura, numarul de neuroni, tipul neuronilor, sensul de
propagare a informatiei, tipul de invatare, tipul functiei de activare a neuronilor,
principiul de operare etc. In continuare, se vor prezenta toate tipurile de retele
neuronale artificiale.

In functie de structura lor, RNA pot fi micro, meso sau macro retele. Retelele
neuronale micro sunt RNA de dimensiuni mici cu o arhitecturd simpla. Un
exemplu de acest tip de retele sunt retelele perceptron cu un singur sau putine
straturi, care se caracterizeaza printr-un numdr mic de straturi si sunt folosite
pentru rezolvarea problemelor simple de clasificare si regresie. Retelele meso
sunt retele care au mai multe straturi sau contin subretele modulare. In aceasti
categorie intrd retelele convolutionale sau transformatoarele de dimensiuni
medii. In final, retelele macro se caracterizeaza printr-un numar foarte mare de
neuroni (milioane sau miliarde), cu o structura complexa, care de cele mai multe
ori cuprinde mai multe RNA modulare meso. Exemplele cele mai fidele din
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aceasta categorie sunt RNA transformator de tipul GPT si retelele adanci cu
invatare Intarita (deep reinforcement learning systems).

In functie de dimensiunea retelei, aceasta poate fi pauci sau pluri. Astfel,
RNA pauci au un numar mic de neuroni si straturi. Aceste retele au un numar
putin de ponderi, astfel pot fi folosite pentru sarcini usoare si nu au nevoie de
invatare adanca. Retelele pluri sunt acele RNA care au un numar mare de neuroni
si straturi. Aceste RNA au o arhitecturd adanca, fiind capabile sa realizeze sarcini
complexe si si manipuleze baze de date de dimensiuni mari. In aceasti categorie
intrd transformatori, retelele convolutionale adanci si si retelele mari recurente.
O comparatie intre cele doua retele aratd ca, din punct de vedere functional
retelele pauci-neuronale au un comportament strict deterministic, fiind din acest
motiv utilizate In procesele logice simple, in timp ce retelele pluri-neuronale
manifestd un comportament probabilistic, fiind implicate in cele mai complexe
procese nervoase

In clasificarea RNA dupi topologie, intereseaza modul in care neuronii sunt
conectati intre ei si cum informatia circula in interiorul retelei. Dupa acest criteriu
sunt retele feedforward, retele recurente, retele convolutionale, retele modulare,
retele competitive si retele hibride. Retelele de tipul feedforward au drept
caracteristica principald deplasare informatiei intr-o singurd directie, de la stratul
de intrare prin staturile ascunse la stratul de iesire. In aceasti categorie intrd
retelele de tipul perceptron cu un singur strat de neuroni, multistrat perceptron si
retelele radiale. Retelele recurente contin neuroni care sunt interconectati prin
conexiuni speciale, astfel incat informatia circuld atat dispre intrare spre iesire,
cat si invers. In aceasta categorie intri retelele recurente simple, memoriile long
short-term, unitatea recurentd inchisd si retelele de stare eco. RNA
convolutionale folosesc convolutii (intoarceri) si acumularea pentru analiza
datelor statiale. RNA convolutionale tipice sunt considerate RNA convolutionale
standard si complete si RNA capsule. Retelele neuronale modulare cuprind mai
multe retele de mici dimensiuni interconecatate, care lucreazi impreuna. In
aceasta categorie, a RNA modulare, intra retelele ierarhice, retelele amsestec de
experti (Mixture of experts) si comitet machines. Aceste tipuri de retele au
capacitatea sa rezolve mai multe sarcini mici simultan prin intermediul RNA
modulare interconectate. Retelele competitive se caracterizeaza prin faptul ca
neuronii concureaza intre ei pentru a se activa, ci nu coopereaza ca in cazul
celorlalte tipuri de RNA. Aceste retele se auto-organizeaza fard a avea nevoie de
modele externe de invatare. Retelele Hopfield, retelele Kohonen si retelele —
teoria rezonantei adaptive intrd in aceasti categorie, a RNA competitive. In final,
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sunt RNA hibride, care se caracterizeaza print-o performanta crescutd obtinuta
prin combinarea diferitelor tipuri de RNA. Acestea sunt retelele neuro-fuzzy,
retelele adanci cu Invatare intarita si transformatori. Fig. 6.4. ilustreaza trei tipuri
de RNA, si anume retea feedforward (A), competitiva (B) si recurenta (C).

categoria  categoria

nivel competitiv (A)

structura de iesire

(B)

interconectare

completa nivel de iesire

nivel de intrare

nivel
ascuns

nivel de
intrare

Fig. 6.4. Tipuri de RNA. (A) feedforward, (B) competitiva, (C) recurenta

O alta abordare 1n clasificarea RNA este prin considerarea tipului de invatare
folosita pentru antrenarea retelei. In procesul de antrenare a RNA se pot folosi
trei abordari, si anume invatarea supravegheatd (supervizata - supervised),
invatarea nesupravegheatd (nesupervizatd - unsuprevized) si invatarea prin
intdrire (reinforcement). Invitarea supravegheati este folositd atunci cand sunt
disponibile multe date de intrare si iesirile corespunzatoare lor, prin intermediul
lor RNA 1nvatd sa asocieze datele de intrare la iesirile corespunzatoare. Retelele
tipice antrenate prin invatare supravegheata sunt retelele multi-strat perceptron si
retelele convolutionale. Invitarea nesupravegheata este utilizati in antrenarea
retelelor, care Tnvata sd recunoasca tipare / modele in date de intrare neclasificate.
Acest tip de abordare este aplicatd in antrenarea retelelor Kohonen si altor retele
competitive. Invitarea prin intirire opereaza prin acordarea de recompense si
metodologia incearcd si eroare (trial-and-error). Ea se foloseste in antrenarea

retelelor adanci si a celor asemanatoare lor.
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Retelele neuronale artificiale pot fi clasificate si daca se ia in considerare
functionalitatea lor. Astfel, sunt retele :

e Codificatoare automate (Autoencoders) — folosite pentru compresia
datelor si invatarea caracteristicilor.

e Retele generative (Generative Adversarial Networks - GAN) — care
genereaza noi date, utilizate in tehnologia deepfake.

e Memoria Long Short-Term (LSTM) — un tip de retele recurente care
rezolva problemele de gradient.

e Transformatori — folosite In procesarea limbajului natural (NLP),
alimenteaza modele precum ChatGPT.

Datele cu care lucreaza RNA pot sa fie reprezentate prin diferite abordari,

deci, In functie reprezentarea datelor si a modului cum procesate datele, RNA
sunt simbolice, subsimbolice si hibride. Modul cum functioneaza fiecare dintre
aceste retele este: RNA simbolice proceseaza date discrete si logice, RNA
subsimbolice lucreaza cu date continue precum retelele adanci traditionale, iar
cele hibride abordeazad procesarea simbolicad si subsimbolica, deci pot procesa
date complexe.

Dupa modul de activare a neuronilor si se transfera semnalele dintre neuront,
RNA sunt retele bazate pe prag, retele sigmoidale, retele rectificate si retele de

intensificare. Retelele bazate pe prag utilizeaza pentru activarea neuronilor
functii prag precum modelul neuronului introdus de McCulloch si Pitts. Functiile
sigmoid sau tangenta hiperbolica sunt folosite pentru o activare mai lind 1n cadrul
retelelor multistrat perceptron. Retelele rectificate sunt variantele moderne ale
RNA adanci, care folosesc functia ReLU pentru activarea neuronilor. Cele mai
complexe RNA sunt retelele de intensificare care activeaza neuronii asemanator
cu modul 1n care sunt activati neuronii biologici, adica folosirea unor virfuri
discrete. Fig. 6.5. prezinta doua functii de activare folosite in RNA.

f(x)
f(x)

p :

1

Oo!

o o !

1

1

3 !
! 3

X
m
Functia de activare treaptd Functia de activare gaussiand

Fig. 6.5. Functii de activare
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O alta abordare in clasificarea RNA este prin luarea in considerare a
adaptabilitatii si capacitatea de evolutie a retelelor. Din aceste puncte de vedere,
RNA sunt retele cu ponderile fixe, intrucat dupa realizarea antrendrii, valorile
ponderilor vor fi neschimbate pe toata durata functionarii retelei. Alt tip sunt
RNA cu ponderi adaptive. In acest cazul acestor retele, ponderile se modifica
continuu in timpul procesului de invatare. Cele mai avansate RNA sunt retelele
evolutive (neuroevolution), care folosesc algoritmi evolutivi pentru a modifica
ponderile si structura retelei.

in functie de modelul computational folosit, RNA sunt deterministe,
probabilistice si cuantic. La RNA deterministe, iesirile sunt fixe pentru aceleasi
intrari. Comparativ cu acestea, RNA probabilistice foosesc elemente stohastice
pentru modelarea incertitudinilor, exemplu fiind retelele Bayesiane. Retelele
neuronale cuantic exploreaza sisteme cuantic pentru RNA.

Dacid se clasificda RNA luand in considerare asemanarea lor cu sistemele

biologice nervoase, acestea pot fi superficiale, adanci si neuromorfice. Primele
RNA copiaza doar principiile de bazad care tin de structura si functionarea
sistemelor biologice. Urmatoarele RNA sunt inspirate de structurile ierarhice
caracteristice sistemului nervos central uman. In final, ultimele RNA mimeaza
activitatea neuronald reald prin implementarea fizica a retelelor.

Si in sfarsit, RNA pot fi clasificate in doud mari categorii in functie de
performanta lor In RNA cu performanta scazuta (RNA pauci), respectiv ridicata
(GPT, AlphaGo).

O sinteza a tipurilor de RNA prezentate anterior si a metodelor de clasificare

sunt ilustrate in fig. 6.6.

Din prezentarea tuturor tipurilor de RNA se poate observa imposibilitatea
prezentdrii tuturor Tn amanunt, astfel In capitolele anterioare se vor descrie cele
mai populare si utilizate tipuri de RNA si neuroni artificiali folositi in rezolvarea
problemelor din sistemelor electroenergetice si mai ales din managementul
energiei. Astfel, in domeniul sistemelor electroenergetice au fost rezolvate
probleme prin implicarea retelelor feedforward, recurente, convolutionale,
Kohonen, generative, adanci si de intensificare. Particularizand pentru
subdomeniul de managementul energiei, RNA care sunt folosite pentru a rezolva
probleme de optimizare, eficientd energeticd si metinerea stabilitatii sunt retelele
feedforward, recurente, convolutionale, adanci, retele antrenate prin intarire si
desigur retele hibride.

In capitolele urmitoare vor fi prezentate retelele de tip feedforward,
recurente, convolutionale, adanci si antrenate prin intarire.
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Structura

*Micro, meso si macro-retele

Dimesiune

*Pauci si pluri-retele

Topologie

*Feedforward, recurente, convolutionale, competitive, modulare, hibride

Tipul de invatare

* Supravegheata, nesupravegheata, prin intrire

Functionalitate

*Codificatoare automate, retele generative, memorii SLT, transformatori

Reprezentarea datelor

*Simbolica, subsimbolica, hibrida

Modul de activare

*Functie prag, sigmoidald, rectificate, de intensificare

Adaptabilitate

*Ponderi fixe, adaptive, evolutive

Model computational

* Deterministe, probabilistice, cuantic

Similitudine sisteme biologice

*Superficiale, adinci, neuromorfice

Performanta
*Scazuta / Ridicata (GTP)

Fig. 6.6. Clasificarea si tipuri de RNA

6.4. Intrebari si exercitii

1. Retelele neuronale artificiale sunt singurele tehnici de IA care au
capabilitatea de a Invata.
Adevarat / Fals
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Cele mai avansate RNA sunt transformatorii si retelele neuromorfice.
Adevarat / Fals

Retelele cu invatare supravegheata pot fi folosite 1n orice situatie.
Adevarat / Fals

Retelele adanci au inlocuit retelele neuronale traditionale.
Adevarat / Fals

Prima retea care a fost capabila sd rezolve toate operatiile logice a fost
multistrat perceptron antrenat prin algoritmul de propagare inapoi a
erorii.

Adevarat / Fals.
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7

Retele neuronale artificiale
Arhitecturi fundamentale

Prezentul capitol descrie in detaliu retelele neuronale artificiale care sunt
caracterizate prin arhitecturi fundamentale, si care stau la baza tuturor retelelor
neuronale artificiale. Acestea sunt retelele de tip feedforward, retelele adanci si
retelele convolutionale.

7.1.Aspecte generale

Retelele neuronale artificiale cu arhitecturi fundamentale stau la baza tuturor
RNA moderne cu arhitecturi avansate. Acestea au in comun faptul ca informatia
din interiorul RNA se deplaseaza intr-o singura directie, si anume dinspre stratul
de intrare Tnspre stratul de iesire, fara cicluri repetitive sau intoarceri. Deci, datele
circuld unidirectional prin aceste RNA. De asemenea, toate aceste retele contin
un strat de intrare, unul sau mai multe straturi ascunse de neuroni si un strat de
iesire, iar informatia trece prin RNA de la un strat la altul Intr-un mod secvential.

Din punct de vedere compozitional, straturile RNA cuprind neuroni
(denumire preluatd din neurologie), dar in literatura de specialitate apar si sub
numele de noduri sau unitati / unitati de procesare. Neuronii primesc datele de
intrare de la alti neuroni sau din afara retelei, pe care le proceseazd folosind
ponderi si apoi le transmit mai departe prin functiile de activare asociate lor.
Functiile de activare a neuronilor cele mai folosite sunt functia sigmoidala,
tangenta hiperbolica, ReLU sau softmax.

Neuronii care alcatuiesc RNA au diferite modele matematice. Cateva dintre
modelele matematice sunt modelul static, modelul dinamic, modelul perceptron,
modelul Kohonen si modelul cu varfuri (spiking, cel mai apropiat de neuronul
biologic).
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Caracteristic RNA de baza este faptul ca antrenarea retelelor se realizeaza

prin Invatare supravegheata. In aceasta situatie este nevoie de seturi de antrenare,

care contin datele de intrare si iesirile corespunzatoare (perechi intrare-iesire),
dupa care sunt ajustate valorile ponderilor prin abordarea diferitor metode de
adaptare precum propagarea Tnapoi a erorii (back-propagation) si minimizarea
gradientului (gradient descent). Deci, toate retelele invatd prin adaptarea
ponderilor pe baza diferentei dintre marimea de iesire calculata si cea doritad (din
setul de antrenament). Procesul de invatare a RNA este de multe ori optimizat

prin folosirea unor tehnici de optimizare, precum optimizatorul Adam, pentru

minimizarea erorii $i imbunatatirea predictilor.
Diferenta dintre aceste trei RNA consta in:

Adancimea retelei — retelele clasice feedforward au un singur strat
ascuns, comparativ cu retelele adanci care au cel putin trei straturi
ascunse. Retelele convolutionale sunt retele adinci, dar dedicate pentru
date spatiale, deci straturile sunt ierahizate.

Arhitectura — retelele feedforward au straturile complet interconectate,
pe cand cele convolutionale au straturile partial conectate.

Aplicatii — retelele feedforward sunt folosite pentru rezolvarea de retele
simple precum clasificare si aproximarea functiilor. Retelele adanci sunt
folosite in recunoasterea vorbirii, limbajului natural si imaginilor. Iar,
retelele convolutionale sunt implicate in procesarea imaginilor si video-
urilor, precum si clasificarea imaginilor si a detectiei de obiecte.

O sinteza a caracteristicilor celor trei arhitecturi fundamentale ale RNA este
prezentata in tabelul 7.1.

Tabelul 7.1. Caracteriticile comune ale RNA fundamentale

Caracteristica Feedforward Adéanci Convolutionale

Circulatia Intrare - > iesire | Intrare - > iesire | Intrare - > iesire

informatiei

Invitarea Supravegheata Supravegheata Supravegheata

Adaptare Backpropagation | Backpropagation | Backpropagation
Gradient descent

Arhitectura Simpla—1, 2 Adancd — minim | Adanca — straturi
straturi ascunse 3 straturi ascunse | convolutionale
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Utilizare Clasificare Recunoastere de | Procesare de
simpla tipare complexe | imagini / video
Neuroni Modelul static Modelul static, | Modelul static,
dinamic dinamic

7.2.Retelele feedforward

O retea neuronala artificiald feedforward, RNAF este un tip de RNA 1n care
datele circuld intr-o singurd directie, dinspre intrare, inspre iesire. Structura de
baza a unei RNAF de tip multistrat perceptron este ilustratd in fig. 7.1. Se poate
observa in figura stratul de intrare la nivelul 1. Unitatile nivelului de intrare sunt
singurele care primesc semnale externe retelei. Unitatile din nivelul intermediar
(stratul ascuns) sunt complet interconectate cu unitatile din nivelurile de intrare
si de iesire. De asemenea, nu existd conexiuni intre unitatile din acelasi nivel.
Numarul de niveluri intermediare (ascunse) poate fi mai mare decat unu, dar daca
este mai mare sau egal cu trei atunci reteaua intrd in categoria RNA adanci.
Ultimul nivel, nivelul 3 este nivelul de iesire, neuronii lui fiind cei care transmit
rezultatul final.

nivelul 3

nivelul 2 .
.1 1 W1

_______________ - | Wi Wy Wp
whoowh o wh

nivelul 1 - o -

Fig. 7.1. Structura unei RNAF

Ponderile asociate fiecarei conexiuni sinaptice sunt ajustate in timpul
procesului de antrenare (invatare) a retelei. La finalul acestui proces, ponderile
raman fixate atat pe durata fazei de testare cat si in timpul utilizarii retelei in
rezolvarea problema date.

Fiecare neuron al retelei (exceptand cei din stratul de intrare) proceseaza
datele care ajung la el prin folosirea ponderilor si a functiei sale de activare,
rezultatul transmitandu-l la alti neuroni (sau ca iesire in cazul neuronilor din
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stratul de iesire). In continuare sunt descrise modelele matematice ale neuronilor
artificiali folositi in cadrul RNAF.

Neuronul dinamic este cea mai completd reprezentare a neuronului ca
element de baza al unei RNA. Asa cum arata fig. 7.2., el contine trei componente:
un sumator ponderat, un sistem liniar dinamic si o functie neliniara de iesire.

His) zlx)
SISTEM | FUNCTIE NE- .
DINAMIC  [ois|  DINAMIGE | o
LINIAR NELINIARA
SIJITIE'[I:IFI
i
I
i
i
i
i
i
i
1
i
Operatie : Operagie
sinapticd ' somaticd
i
Fig. 7.2. Structura neuronului dinamic
Elementele componente ale neuronului au urmatoarele functii:
e  Sumatorul ponderat opereaza conform ecuatiei
N M
V() = D ayyi(O) + ) buw() + w (7.1

vi sunt intrdrile provenite de la alti neuroni, ux sunt
intrarile simple din exterior, aj;, bi sunt ponderile
intrarilor, iar w; este o constanta denumita ,,bias”.

e Sistemul liniar dinamic este de tip SISO (Single Input Single Output) si
are rolul de a imprima neuronului o anumitd comportare dinamica.
Sistemul este descris de o functie de transfer H(s), cu echivalentul A(z)
in timp. Cinci variante de sistem dinamic sunt descrise in tabelul 7.2.

e Functia neliniara de iesire (sau de activare) y; = g(x;) are rolul de a da o
anumitd forma iesirii neuronului. Ea poate fi diferentiald (continud) sau
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nediferentiald. De asemenea, functia poate avea forma de impuls sau de
treapta si poate avea valoarea medie nula (iesire bipolard) sau pozitiva
(iesire monopolard). Tabelul 7.3. prezintd cinci functii neliniare de

iesire.

Tabelul 7.2. Sisteme dinamice a neuronului dinamic

Domeniul Laplace Domeniul timp Relatia intrare-iesire a SISO
H) -1 h(e) = 5(0) x,©O=v,0)
H(s):l h(t)z{o’ t<0 x, =v,(f)
K} Lt=0
1 - T, () +x,() =v, ()
H = i i i
© =17 h(t) =
H(s)=— N e—;—;: &k, (O)+ e, (D) =V, (1)
o,5+ oy ,
H(s)=e™" h(t)=0(-T) x,(O)=v,@-T)

unde &(¢) este functia Delta Dirac.

Tabelul 7.3. Functii neliniare de iesire a neuronului dinamic

Numele functiei Formula Caracteristici
Prag monopolar 9(x) Nediferentiabild, treapta
_ {+1 x>0
oo altfel
Prag bipolar Nediferentiabila, treapta
g b1p g(x) { p
_ {+1 x>0
|—1,222 altfel
Sigmoida 1 Diferentiabila, treaptd, medie
9 =1-= T ox | pozitiva
T.angenta'l g(x) = tanh(x) Diferentiabila, treaptd, medie
hiperbolica nula
1-— e—2x
C1+e
Gaussian 22 Diferentiabila, impuls, medie
gx) =e "¢

pozitiva
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In general, este dificil de a se stabili care dintre functiile de iesire este mai
potrivita pentru o aplicatie data. Astfel, existd tipuri de RNA in care anumite
functii de iesire dau rezultate mai bune decat altele. Intr-adevir, neuronii
biologici localizati in diferite parti ale sistemului nervos au caracteristici de iesire
diferite. In literatura de specialitate au fost propuse si alte functii de iesire:
logaritmice, exponentiale etc.

Neuronul static se obtine din neuronul dinamic prin omiterea functiei liniare
dinamice. In consecinti, un neuron static este un caz particular, simplificat al
celui dinamic pentru care H(s) = 1, adica xi(#)=vi(?). In cazul RNAF, acest neuron

este unitate de procesare tipica.

X Unitatea de
procesare i

Fig. 7.3. Structura neuronului static

Se observa in fig. 7.3. cd, fiecare intrare are asociata o pondere a conexiunii,
exprimata ca w; unde i este unitatea destinatara, iar j este unitatea emitatoare. La
fel ca la neuronul real, unitatea de procesare are mai multe intrari si o singura
iesire, care se poate raspandi la multe alte unitati din retea. Semnalul de intrare
primit de unitatea i de la neuronul j este notat cu x;. Aceastd valoare reprezinta de
asemenea iesirea nodului j, la fel cum iesirea unitatii i este etichetatd y;. Exista
analogii intre ponderile conexiunilor neuronilor artificiali s modelul neuronului
biologic:

e iesirile unitdtii de procesare corespunde frecventei de inervare a

neuronului;

e ponderea conexiunii corespunde fortei de conexiune sinaptica intre

neuroni.

Valorile ponderilor sunt numere reale, dar de cele mai multe ori se alege sa
se foloseascd numere subunitare pozitive, adicd intervalul [0,1]. In alte situatii,
ele pot fi pozitive (semnificand conexiuni excitatorii Intre neuroni) sau negative
(semnificand conexiuni inhibitorii).
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Unitatea de procesare individuala realizeaza cateva operatii foarte simple.
Deci, fiecare unitate determind o valoare netd de intrare, pe baza tuturor
conexiunilor sale de intrare. In absenta unor conexiuni speciale, in mod tipic
valoarea neta se calculeaza insumand valorile de intrare inmultite cu ponderile
corespunzatoare.

n
netyi = z WUX] (72)
j=1

unde j parcurge toate conexiunile de intrare ale unitatii 7.

Se evidentiazd astfel cd, excitarea si inhibarea neuronilor sunt luate in
considerare automat, prin semnalul ponderilor lor. Acest calcul al sumei de
produse joacd un rol important in simularea retelei. Datoritd faptului ca puterea
retelei sta in numarul mare de conexiuni, viteza cu care poate fi calculata valoarea
net; pentru fiecare unitate din retea, determina performantele retelei simulate.

Odata ce intrarea netd este calculatd, ea este convertitd intr-o valoare de
activare a unitatii de procesare prin folosirea relatiei:

a; (t) = Fi [ai(t - 1),Tletyi(t)]. (73)

Activarea curentd a neuronului poate depinde de valoarea precedenta a
activarii. Aceasta dependenta a fost inclusa in definitie pentru generalitate. Pentru
cazul unei functii de activare de tip identitate se poate scrie

a; = net,, (7.4)

care corespunde in mod uzual modelului neuronului static

Se defineste valoarea de iesire a unitatii, prin aplicarea unei functii de iesire
yi = fi(ay) = fi(net,,), unde f; este functia de iesire sau functia prag.

In analiza si proiectarea multor modele de RNA este utild formularea
vectoriala a relatiilor (7.2) — (7.4). Daca se considera o retea neuronalda compusa
din mai multe niveluri de unitdti de procesare identice si se presupune cd un
anumit nivel contine » unitati, atunci iesirile acestui nivel pot fi vazute ca un
vector n — dimensional.

X =[x1,...,x,]" (7.5)

Se presupune cd acest vector de iesire n — dimensional furnizeaza valorile de
intrare pentru fiecare unitate apartindnd unui nivel m — dimensional superior.
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Fiecare unitate a nivelului m — dimensional va avea n ponderi asociate cu
conexiunile din nivelul anterior. In consecinti, existd m vectori pondere n —
dimensionali asociati cu acest nivel. Vectorul pondere corespunzator unitatii i
poate fi scris sub forma matriceald in mod similar.

Wi = [Wi1; WiZﬁ---rWin]t (76)

Intrarea neta in unitatea i poate fi exprimata ca produsul intern al vectorului
de intrare si al vectorului pondere:

n
Tletyi = ZXJWU =Xt Wi (77)
j=1
net, = X' -W; X" - W, =W} -X (7.8)

Relatiile vectoriale de acest tip sunt utile in abordarile teoretice ulterioare.

Neuronul formal, denumit si neuronul McCulloch-Pitts, poate fi modelat ca
un dispozitiv cu mai multe intrari, neliniar, cu conexiuni ponderate (ponderi) wy,
fig. 7.4. Varianta electronica a acestui neuron este ilustrata in fig. 7.5.

0
W i
jl
X @
1
intrari W u y(u) Y
2 i -
X, ® ) iesirea
4
X n
n @ .
corpul celulei
sinapse

Fig. 7.4. Structura neuronului formal

Corpul celulei este reprezentat de o functie prag neliniard, ¥ (u;). Cel mai

simplu model al unui neuron artificial sumeaza cele » intrari ponderate i paseaza
rezultatul printr-o neliniaritate la iesire, conform ecuatiei.

n
Z Wjixl' + 91
i=1

yi=Y¥ (7.9)
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unde ¥ este o functie de limitare sau prag, numita si functie de
activare sau functie de transfer neliniard, 6; este un prag extern
numit offset sau bias corespunzator unitatii bias fictive, w;; sunt
ponderile sinaptice ale conexiunilor, x; sunt intrarile unittii de
procesare, n este numarul de intrari ale unitatii de procesare

y; este iesirea unitatii de procesare.

Rezistoare
(sinapse)
1 X X Conexiuni cu
1 2 . .
alti neuroni
RjO Rj 1

4

’\P(uj) Y;

Intrari u, lesire
(dendrite) mplificator (axon)
neliniar

Fig. 7.5. Structura neuronului formal — model electric

Neuronul artificial formal este caracterizat de neliniaritatea sa si de offsetul
6;. Modelul McCulloch-Pitts al neuronului foloseste ca functie de activare functia
prag binara, fig. 7.6.

v v v
] | S 11 ] 1
0 U 0 U 0 U
] _ liniar cu binar
sigmoid saturatie

Fig. 7.6. Functii de activare a neuronului formal

Functia prag poate fi inlocuita de o functie neliniard mai generala si in
consecinta, iesirea neuronului poate lua valori intr-un set discret {-1,1} sau {0,1}

144



sau poate varia continuu, de obicei Intre doua valori limita ymin $1 Vimax, CU Yimax™>
YVmin.

Nivelul de activare sau starea neuronului este masurat(d) prin valoarea
semnalului de iesire, care este in mod uzual determinat de o functie monoton
crescatoare (sigmoid) a sumei ponderate a semnalelor de intrare. Aceasta functie
este descrisa de relatiile

n
uj = Z Wﬁxi (710)
i=0
1—e 27Y%
yj = tanh(y . Uj) = W (71 1)

y este un numar real pozitiv, constant sau variabil, care
controleaza panta functiei sigmoid

In comparatie cu functia prag liniar, functia sigmoid este mult mai adecvati
pentru implementarile hard analogice; de asemenea este mai realistd din punct de
vedere al neuronilor biologici.

Neuronul probabilistic diferd de modelele traditionale prezentate anterior
prin incorporarea incertitudinii in activarea neuronilor si actualizarile ponderilor.
Astfel, in loc de o functie determinista (exemplu - ReLU Sigmoid), care este
folositda pentru activarea neuronilor statici, dinamici si formali, un neuron
probabilistic este activat pe baza unei distributii de probabilitate. Acest model
este util atunci cand problema de rezolvat se ocupa de date cu multe zgomote,

incerte sau incomplete, ceea ce face acest model neuronal extrem de relevant
pentru rezolvarea problemelor din sistemele electroenergeticd in conditii de
incertitudine.

Neuronul probabilistic are aceeasi structura ca neuronul static, dar activarea
se realizeaza printr-o functie de forma

P(y =1|x) = oc(Wx + b) (7.12)
unde o (x) este functia sigmoid, prin care iesirile sunt in
intervalul (0, 1); Wx + b este suma ponderilor cu intrarile.

Neuronul va fi activat atunci cand probabilitatea este P(y = 1) in loc sa aiba
valori de 0 sau 1. Deci, valoarea de iesire a neuronului este deci o probabilitate

In ceea ce priveste valorile ponderilor, care daci in cazurile celorlalte modele
au valori fixe, in cazul modelelor probabilistice, ponderile se modifica dupa o
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distributie probabilisticd (cea mai populara este distributia Gaussiand). Acest
aspect da capacitatea unei RNA care foloseste neuroni probabilistici sa estimeze
increderea (certitudinea) in predictiile rezultate.

Tot un neuron probabilistic este neuronul Bayesian, care are ca trasatura
definitorie ponderi caracterizate de incertitudine, adica distributia probabilistica
a ponderilor.

Avantajele modelelor probabilistice sunt capacitatea de a manipula
incertitudini, de a estima increderea predictiilor si de a se adapta probabilitatile
in timp real pentru sistemele dinamice. Contrar, punctele slabe ale neuronilor
probabilistici sunt calculele mai complexe care dureazd mai mult timp,
dificultatea in antrenarea acestora si utilizarea lor in situatii in care datele sunt
deterministe, ceea ce face ca modelele probabilistice sa nu fie necesare.

Neuronul stohastic introduce aleatorietatea in procesul de activare, ceea ce
face ca acest model nruonal sd fie mult mai robust decat precedentele. Astfel, in

locul unei functii de activare care determind functionarea neuroilor, neuronii
stocastici sunt activati pe baza unui prag de probabilitate; deci probabilitatea de
activare a neuronilor depinde de distributia probabilitatii de activare.

Neuronii stocastici apar sub forma a trei modele: modelul binar, modelul
Gaussian si modelul Poisson. Structural, acesti neuroni au aceleasi componente
ca neuronul static, adica intrdri, ponderi, corp neuronal. Diferenta constd in
modul in care se obtine iesirea neuronului si valoarea acesteia. Activarea se
realizeazd conform relatiei urmatoare.

P(yIx) = FO) wixi + b) (7.13)

Apoi iesirea y este esantionatd pe baza acestei probabilitati.
Neuronul stohastic binar are doua posibile valori de iesire: 1 sau 0. Astfel,
iesirea are forma, si este egald cu 1 in cazul relatie (7.14), contrar are valoarea 0.

Piy=1)= O'(Z w;x; + b) (7.14)

In cazul neuronului stohastic Gaussian, iesirea se determina prin esationarea
multimii N(u, 6°), unde p este suma ponderat.

Neuronii stocastici Poisson, care sunt folositi in calcului neuronal
neuromorfic, modeleaza comportamentul spiking prin activarea neuronilor pe
baza procesului Poisson

P(activat in At) = AAt (7.15)
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Unde A este rata de activare a neuronului.

In multe situatii, in procesul de activare a neuronilor stocastici se introduce
un zgomot

P(y1X) = () wixi +b+1) (7.16)

unde n este un zgomot de tip Gaussian sau Poisson, si
influenteaza starea finala a neuronului.

Deoarece, antrenarea acestor neuroni presupune lucrul cu incertitudini,
algoritmul de propagare inapoi a erorii trebuie modificat. In consecintd sunt
folosite abordari bazate pe esationare (divergenta contrastantd) sau
reparametrizari (transformare diferentiala a zgomotului).

Neuronul fuzzy este un model neuronal care integreaza aspecte de logica
fuzzy, intrucat acest neuron nu foloseste valori singulare numerice, ci numere
fuzzy. Datorita acestui aspect, neuronii fuzzy sunt folositti in constructia de RNA

care au capabilitatea de a rezolva probleme caracterizate de date imprecise,
incomplete si incertitudini. Deoarece, in capitolul 14 se vor prezenta tehnici Al
hibride, in acest capitol nu se va insista pe neuronul fuzzy, care este unul hibrid.
Acesta, impreuna cu RNA fuzzy vor fi descrisi in amadnunt ien capitolul
mentionat.

Neuronul cuantic este o unitate de calcul care integreaza mecanica cuantica
in modelele de retele neuronale. Acesti neuroni folosesc stdrile cuantice,
suprapunerea, amestecarea si portile cuantice pentru a efectua calcule, oferind
avantaje potentiale in paralelism, eficientd si capacitatea de invatare fatd de

neuronii clasici. Spre deosebire de neuronii clasici, care proceseaza valori
numerice, neuronii cuantici proceseaza qubiti (biti cuantici) care pot exista in
suprapunere (atat 0, cat si 1 simultan). Acsti neuroni nu sunt inca implementati
in structurd mari, ci doar la scara mica, dar modele teoretice exista si se lucreaza
cu ei.

Un aspect esential in utilizarea RNA este antrenarea acestora printr-o
abordare care presupune un set de date de antrenament, care contin pecehi de date
de intrare i iesirea corespunzatoare; adica invatarea supravegheata (supervised
learning). Pentru RNAF, asa cum s-a mai precizat, cea mai populard metoda de
invatare este prin propagarea inapoi a erorii (Backpropagation error).
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Invitarea prin backpropagation presupune ca dupi prezentarea fiecirui
exemplu de antrenare retelei, ponderile sunt ajustate astfel incat diferenta dintre
iesirea retelei si iesirea doritd sa fie minimizata. Trebuie mentionat faptul ca
exemplele din setul de antrenare sunt prezentate retelei de mai multe ori, iar
procesul de prezentare a setului de antrenare o singura datd a retelei este definita
ca o epocd. Deci, o ,epocd” contine un numar de iteratii egal cu numarul
exemplelor de antrenare.

Procesul de antrenare se desfagoard dupa diagrama din fig. 7.7.

Citirea datelor de
antrenament

Se repeta procesul pana
a fost atins criteriul de
oprire a antrenarii -
retelei Calcularea datelor de iesire

Propagarea informatiei dinspre
intrare spre iesire

Eroarea rezultata se . . :
propagi inapoi, dinspre Determinarea diferentei
9

iesire spre intrare dintre iesirea caclulata

! ! si cea dorita
Ponderile sunt ajustate

Fig. 7.7. Diagrama procesului de antrenare prin backpropagation

Se observa in figura faptul ca, fiecare iteratie a algoritmului de antrenare
consta dintr-un pas de propagare inainte, urmat de un pas de propagare napoi.
Mai mult, se asociaza fiecarei unitati de procesare o valoare a erorii (J), care
reflectd cantitatea de eroare asociata cu acea unitate. Parametrul 6 este folosit in
procedura de corectie a ponderilor, in timpul procesului de invatare. Daca ¢ are
o valoare mare, rezulta ca trebuie aplicatd o corectie mare asupra ponderilor care
vin spre acea unitate, iar semnul erorii 6 determind directia in care trebuie
modificate ponderile. Relatiile matematice corespunzdtoare procesului de
actualizare / ajustare a ponderilor in etapa de antrenare a RNA sunt (7.17) si
(7.18).
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§=yp—Ye (7.17)

*
ij>
invétare, care ia valori in intervalul [0, 1], Aw;; = a-x; -

unde noua valoare adaptata a ponderii este w;;, a este rata de

dw;j, dw;j = xj(l — xj) -§; Aw;; este valoarea cu care se
modifica ponderea, iar dwjj este ponderea din eroare care revine
lui wy;,

In concluzie, reteaua invata un set predefinit de perechi de exemple de intrare
— iesire, folosind ciclul de doud faze ,,propagare - adaptare” pentru fiecare
exemplu. Dupa ce a fost aplicata structura de intrare pentru primul nivel de unitati
din retea, ea se propaga prin fiecare nivel superior pana cand este generatd o
iesire. Structura de iesire este apoi comparata cu structura dorita si este calculat
semnalul de eroare pentru fiecare unitate de iesire. Semnalele de eroare sunt
transmise Tnapoi de la nivelul de iesire la fiecare nod intermediar care contribuie
direct la iesire. Fiecare unitate din nivelul intermediar primeste doar o portiune
din semnalul total de eroare, pe baza contributiei relative adusd de unitatea
respectiva la eroarea totald. Fiecare unitate isi va reinitializa ponderile, In functie
de semnalul de eroare primit, pentru a determina reteaua s convearga spre o stare
stabila in care toate structurile de antrenament sa fie invatate. Ca urmare a acestui
proces, in timpul antrendrii retelei, unitatile de procesare din nivelul intermediar
se organizeaza ele insele, astfel incat noduri diferite invata sd recunoasca
caracteristici diferite ale structurii totale de intrare. Daca dupd antrenare, retelei
1 se prezintd o structurd de intrare cu zgomot sau incompletd, similard insa cu o
structura pe care reteaua a invatat sa o codifice in timpul antrenarii, unitatile din
nivelurile ascunse vor raspunde cu iesiri active

Mai mult a fost demonstrat ca reteaua tinde sa dezvolte relatii interne intre
noduri astfel incat sa organizeze datele de antrenament in clase de structuri.
Aceasta tendintd poate fi extrapolatad la ipoteza ca toate unitdfile din nivelurile
ascunse 1n ale RNA sunt asociate intr-un anume fel cu trasaturi specifice ale
structurii de intrare, ca rezultat al antrenarii. In consecinti, reteaua va gasi la
sfarsitul fazei de antrenare o reprezentare internd care-i permite sd genereze
iesirea doritd pentru o structura de intrare data. Astfel, daca retelei i se prezintd o
structurd de intrare pe care nu a mai vazut-o, reteaua va incerca sa o clasifice in
concordanta cu trasdturile pe care le-a invatat la antrenare.
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Invitarea prin minimizarea gradientului este un algoritm de optimizare
utilizat pentru a minimiza eroarea (sau functia de cost) a unui model prin
ajustarea iterativd a parametrilor acestuia (ponderi si bias). Scopul este de a
minimiza o functie f{w), unde w reprezinta parametrii (ponderile). Algoritmul de
minimizare a gradientului se actualizeazd in mod iterativ prin deplasarea in
directia opusa gradientului functiei. Noua valoare a unei ponderi, care trebuie
ajustata este calculata cu relatia (7.19). Procesul de adaptare continua pand cand
functia converge spre o valoare minima.

w"=w —aVf(w) (7.19)

unde a este rata de invatare, si controleaza cat de mult se va
modifica noua pondere, iar Vf(w) este gradientul functiei
(prima derivata) fatd de w.

Functia f reprezintd functia de cost / functia de pierderi este etalonul dupa
care se determina cat de departe este rezultatul calculat fata de cel dorit (din setul
de antrenament). In procesul de adaptare, valoarea acestei functii se urmareste si
se minimizeze spre o valoare datd. Functia de cost se poate determina prin
implicarea urmatoarelor: Mean Squared Error (MSE) — eroarea medie patratica
(7.20) si cross-entropy loss — pierderea de entropie Incrucisata (7.22).

1 n
) == =92 (7.20)
i=1

unde n este numarul de esantioane, y; este valoarea reala (data
prin setul de antrenare), iar ¥, este valoarea prezisa (calculata).

lar gradientul functiei este

g _ Z(yl AICED (721)
1 n
Fw) == (idogs + (1 = ylog(1 = 7)Y’ (122)

Iar gradientul functiei cross-entropy loss este
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d 1
g Z( % -y (7.23)

Un ultim aspect despre functia de cost — aceasta poate lua alte forme, dar
conditia de baza este ca aceasta sa fie derivabild, pentru a se putea determina
gradientul.

In literatura de specialitate sunt mai multe variante a acestui tip de invatare,
prin care sunt adaptate toate ponderile, sau doar anumite ponderi.

Invitarea prin distributia probabilistici Gaussiand, care se foloseste in
cazul neuronilor probabilistici si stocastici, presupune modelarea incertitudinii in
activarile neuronilor, actualizarea ponderilor pe baza inferentei probabilistice si
valorificarea proprietatilor statistice ale distributiilor gaussiene pentru a
imbunatati stabilitatea invatarii si generalizarea. Mai exact:

Pentru neuronii probabilistici, Tnvatarea implica estimarea densitatilor
de probabilitate conditionatd de clasd folosind functii gaussiene, asa
cum se vede in retelele neuronale probabilistice (PNN). Aceste retele
calculeaza probabilitatea ca o intrare sd apartind unei anumite clase
folosind functii gaussiene ale nucleului si aplicd reguli de decizie
bayesiene pentru a clasifica datele. Probabilitatea ca intrarea x sa
apartina clasei c este

y _le—xzill2
jece 20
P(clx) == p— (7.24)
x=x]
N 20-2

j=1€

unde x; esantionul de antrenament al clasei ¢, 0 parametru de

netezire (latimea nucleului), N — numarul total de esantioane, C
— set de monstre care apartine clasei c.

Clasa c* care are cea mai mare valoare a probabilitdtii este selectata
c* = argmax (P(c|x)) (7.25)

Pentru neuronii stocastici, Invatarea implica introducerea aleatoriei in
activari prin extragerea iesirilor neuronilor dintr-o distributie gaussiana.
Acest lucru este folosit in masinile Boltzmann, retelele neuronale
bayesiene si autoencoderele variationale, unde zgomotul gaussian este
incorporat in 1Invdtarea modeldrii incertitudinii si a preveni

151



supraadaptarea. Astfel, in neuronii stocastici, activarile sunt esantionate
dintr-o distributie Gaussiand in loc sa fie deterministe:

a; = F(u;,07) (7.26)

unde a; activarea neuronului i, F distributia Gaussiana, y;.partea
deterministd a activdrii neuronului, o7 incertitudinea din

activare (se modifica in timpul antrenarii)

e In initializarea ponderilor, distributiile gaussiene ajuti la definirea
greutatilor initiale in retelele neuronale profunde, asigurand propagarea
echilibratd a semnalului si prevenind gradientii de disparitie/explozie.
Initializarea corectd a ponderilor folosind distributii gaussiene previne
disparitia/explozia gradientilor. Cele doud initializari principale sunt
initializarea Xavier (7.27) si initializarea He (7.28). Aceste initializari
asigurd ca variatia activarilor rimane stabild intre straturi, prevenind
saturatia sau explozia.

w~F(0,—) (727)

mn

unde 7in numarul de intrari a neuronului

w~F (0, i) (7.28)
mn
e In algoritmii de antrenament, algoritmul Expectation-Maximization
(EM) este utilizat pentru a actualiza iterativ parametrii in modelele
Gaussian Mixture (GMM), permitand invatarea nesupravegheata sau
semi-supravegheatd a distributiilor complexe.

Distributia gaussiand si functia N(u, o°) (care reprezintd o distributie
normald) sunt direct legate. Notatia N(u, 0°) este 0o modalitate compacti de a
exprima faptul ca o variabild aleatoare urmeaza o distributie gaussiana (normald)
cu o medie dati u si variantd 0. O variabild X urmareste o distributia Gaussiana,
daca respecta conditia:

1 -ewr 7.29
\/271026 * 729

P(X =x)=
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Astfel, tehnicile de invétare bazate pe distributia Gaussiana permit invatarea
supraveheatd cu incertitudini, clasificarea robusta si proprietati de convergenta
imbunatatite in retelele neuronale.

Retelele neuronale artificiale feedforward cuprind mai multe tipuri de RNA,
care toate au proprietdtile si modul de functionare prezentate anterior. Aceste
retele sunt: perceptron cu un singur strat (SLP), perceptron multistrat (MLP),
retea cu functie de baza radiala (RBFN), reteaua neuronald convolutionala
(CNN), retea neuronala profunda (DNN), masina de invétare extrema (ELM),
retea neuronald cu intarziere (TDNN), retea neuronald modulara (MNN), Ecou
State Network (ESN), si retea neuronald de regresie generalizata (GRNN).

7.3.Retelele adanci

Retelele neuronale adanci sunt o extensie a RNA feedforward de tip
multistrat perceptron, care se caracterizeaza printr-un numar de straturi ascunse
mai mare de 3 (In practica, numarul de straturi ascunse este 5, 10 sau mai mare).
Structura unei retele adanci este precum cea prezentata in fig. 7.1., cu exceptia
unui numar de cel putin trei straturi ascunse (fig. 7.8). Rolul stratului de intrare
este de a prelucra datele de intrare, stratul de iesire produce datele de iesire, iar
straturile ascunse extrag caracteristicile datelor de intrare pe diferite niveluri de
abstractizare. Astfel, primul strat de neuroni ascunsi este pentru extragerea
caracteristicilor si doud sau mai multe straturi suplimentare pentru a permite
ierarhii mai profunde de caracteristici si modele mai bune de tipare complexe.

';;:;/ @ \-.:;_. ~_

* Strat intrare Straturi ascunse Strat iesire
Fig. 7.8. Structura generala a unei RNA adanci
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Avantajele retelelor adanci fatd de cele clasice sunt:

e Invatd mai bine tipare complexe (de exemplu, imagini, vorbire) — poate
extrage caracteristici ierarhice.

e Imbunititeste generalizarea dacd sunt instruite corespunzitor — pentru
a se realiza antrenarea corespunzatoare se folosesc algoritmi de
optimizare precum Adam RMSprop.

e Reduce nevoia de manipulare manuald a caracteristicilor.

e Aproximeaza mai eficient functiile neliniare.

Principalul dezavantaj constd in faptul ca necesitd mai multe date si putere
de calcul decat retelele de mica adancime.

O sintezd a comparatiei dintre retelele feedforward clasice si cele adanci este
prezentata in tabelul 7.4.

Tabelul 7.4. Comparatie intre retelele adanci si cele clasice

Aspect RNA clasice RNA adanci
Straturi ascunse 1 Cel putin 3
Extragerea e Trasaturi abstracte,
. e Trasaturi simple ) )
trasaturilor ierarhizate
Capacitatea de . o Poate modela functii
L Linitata la functii simple ..
invatare complexe, neliniare
Complexitatea . ) Dificila, necesita efort
. Usoara, putine calcule .
antrendrii computational
Supra/sub- . .
P Predispuse la subadaptare | Predispuse la supraadaptare
adaptarea
Tehnici de L . Necesita tehnici de
.. Algoritmii de baza ..
optimizare optimizare
Manipularea C e . .
P ) Limitata Se pot manipula date mari
datelor mari
Generalizarea Limitata Buna

Exemple de RNA adanci include versiuni profunde ale altor retele, plus retele
neuronale adanci cu feedforward (DFNN), retele de credintd profunda (DBN —
deep belief networks), retele transformatoare (de exemplu, BERT, GPT).
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7.4.Retelele convolutionale

Retelele convolutionale, RNAC se diferentiaza de alte RNA feedforward
prin faptul ca au fost dezvoltate cu scopul de a indeplini anumite sacini specifice
care presupun prelucrarea datelor spatiale sau a imaginilor.

Comparativ cu RNA descrise anterior, la care toate straturile de neuroni sunt
la fel (de acelasi tip), retele convolutionale au trei tipuri de straturi:
convolutionale, de punere In comun (pooling) si complet conectate.

Straturi convolutionale au rolul de a extrage caracteristicile locale prin
conectarea la stratul de intrare sau precedent. Straturi de punere Tn comun se
folosesc pentru reducerea dimensiunilor spatiale (down-esantionare) pentru a
face reteaua mai eficientd si pentru a reduce cantitatea de calcule necesare.
Straturi complet conectate sunt ultimele straturile prin care iesirea este aplatizata
si trecutd prin aceste straturi dense (similar cu RNA feedforward clasicd). Deci,
retelele convolutionale sunt concepute special pentru a exploata corelatia spatiala
locald prezenta in imagini sau date similare.

Capabilitatea de a manipula date spatiale, ceea ce face RNAC ideale pentru
lucru cu astfel de date provine de la straturile convolutionale prin care reteaua
pastreaza ierarhia spatiald a datelor de intrare, mai mult arhitectura retelei o ajuta
sa invete automat ierarhi spatiale.

O caracteristicd a RNAC este folosirea in comun a ponderilor, adicd aceeasi
nucleu (filtru) este aplicat in diferite parti ale datelor de intrare. Datorita acestui
fapt, numarul parametrilor este redus mult si modelul poate recunoaste tipare in
datele de intrare indiferent de pozitia lor in imagine.

RNAC prezintd campuri locale receptive la care sunt conectati neuronii din
stratul de intrare sau precedent intr-un mod local. Aceastd conexiune locala ajuta
reteaua s Invete trasaturi de nivel redus precum margini sau colturi, care apoi le
combind pentru recunoasterea tiparelor evidentiate prin niveluri mai mari. Astfel,
comparativ cu RNA clasice, aceste retele au mai putini parametrii, datorita
campurilor locale si a ponderilor comune, deci sunt mai eficiente si mai putin
predispuse la supra-adaptare.

Extragerea automata a trasaturilor de catre RNAC se realizeaza in doua etape
de abstractizare:

e FEtapa 1 — folosirea straturilor convolutionale de inceput pentru

extragerea trasaturilor de baza (tipare simple).

e Etapa 2 — straturile adanci extrag trasaturile fine, caracteristice tiparelor

complexe.
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Antrenarea RNAC presupune folosirea algoritmului backpropagation, dar
filtrele din straturile convolutionale sunt actualizate / adaptate prin operatia de
convolutie. Aceste filter (nuclee - kernels) sunt invatate In timpul procesului de
antrenare a retelei. In concluzie, RNAC sunt capabile si se focalizeze pe
trasaturile relevante ale datelor de intrare.

Tabelul 7.5. sintetizeaza diferentele si asemanarile dintre RNA clasice si cele
convolutionale 1n functie de mai multe aspecte.

Tabelul 7.5. Comparatie intre retelele adanci si cele clasice

Aspect RNA clasice RNA convolutionale
Arhitectura Complet conectata Trei tipuri de straturi
Recunoastere
e Nu Da

spatiala
Parametrii Numar mare de parametri | Numar mai mic de parametri
Extragerea

s & ) De suprafatd sau manuald Automata,
trasaturilor
Camp receptiv Global Local

. Date tabelare, probleme | Clasificarea imaginilor, a
Utilizare . .
simple datelor spatiale

Antrenare Complexitate moderata Mai complex

) Date generale sub forma . )
Tipul datelor 8 Imagini, date spatiale

de vectori si matrice

Procesul de invatare in RNAC urmeaza aceleasi principii fundamentale ca si
in RNA feedforward, dar primele au mecanisme speciale care fac antrenarea lor
mai eficienta si mai potrivita pentru datele spatiale.

Propagarea datelor dinspre intrare spre iesire se realizeaza prin aplicarea
relatia (2.30), prin care se efectueaza operatia de convolutie la nivelul straturilor
convolutionale. Activarea neuronilor din restul straturilor se realizeaza conform
relatiilor matematice uzuale folosite de RNA feedforward clasice.

O _ ® LoD O]
Zijk = z Z Z Koncr ™ Givmjne T Di (7.30)

]

unde Z; ;) este activarea neuronului de pe pozitia (i, j) a

nucleului %, din stratul /; K o

mnck — ponderile nucleului ;
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(-1

i+m,j+n,c — activarea din straturile precedente din locatia (i+m,

a
j+n) pe canalul c; b,((l) — termenul bias a filtrului £.

Propagarea inapoi a erorii (backpropagation) in retelele convolutionale este
realizata ca gradient a operatiei de convolutie. Astfel, in cazul acestor retele sunt
ajustate nucleele, ci nu matricea de ponderi. Gradientul pentru ponderile
nucleelor (7.31), respectiv a activarii neuronilor de intrare (7.32) sunt descrise in
urmatoarele paragrafe.

JdL
O
ak® z 61] k* ivmj+nc (7.31)
m,n,c,k i,j
O] s
(l 1) z Komci 0iz mj-nc T (7.32)
l] c mnk

Stratul de punere in comun (pooling) are rolul de a reduce dimensiunea
calculelor. Ecuatia de maxim a punerii in comun folosita de retea este (7.33), iar
gradienul ecuatiei este (7.34).

o _ max -1
ai,j.k (m, TL) € R(i,j) am,n,k (7.33)
unde R(i, j) este regiunea de punere in comun (pooling) de
dimensiune PxP.
oL oL daci a®~") = max R(i,j)
_ O mnk ’
—a = aai’j’k (7.34)
Gamnk 0, contrar

In concluzie, RNAC invati ierarhiile spatiale in timp ce reduc calculul prin
folosirea In comun a ponderilor. Propagarea Tnapoi a erorii in aceste retele
implica gradienti convolutionali, ceea ce o face mai eficientd decat retelele
complet conectate. RNAC necesitd mai putind memorie si mai putini parametri,
facandu-le scalabile pentru date cu dimensiuni mari.

Retelele neuronale convolutionale cuprinde urmatoarele tipuri de retele -
retea neuronald convolutionald standard (CNN), retea complet convolutionala
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(FCN), retea neuronald reziduald (ResNet), DenseNet (retele convolutionale dens
conectate), retea capsule (CapsNet).

7.5.Intrebari si raspunsuri

1.

Principalele arhitecturi de bazd a RNA sunt
Retelele feedforward / Retelele recurente / Retelele simple

Invatarea supravegheatd presupune folosirea unor perechi de
antrenament intrare-iesire corespunzatoare.
Adevarat / Fals

Algoritmul de propagare inapoi a erorii este strategia de bazd in
antrenarea retelelor de tipul feedforward.
Adevarat / Fals

Cel mai folosit model neuronal este
Neuronul static / Neuronul dinamic / Neuronul formal

Retelele neuronale adanci sunt diferite de RNA clasice prin faptul ca au
doua straturi de intrare.
Adevarat / Fals

Retelele neuronale convolutionale sunt dedicate pentru manipularea
datelor spatiale.
Adevarat / Fals

In retelele neuronale artificiale feedforward datele circula intr-un singur
sens.
Adevarat / Fals.

Retelele neuronale feedforward cuprind

Retele cu un singur strat / Retele cu mai multe straturi / Retele
convolutionale / Retele recurente
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3

Retele neuronale artificiale
Arhitecturi avansate

Prezentul capitol continud tematica retelelor neuronale artifiale prin
focalizarea pe retele mai complexe si dinamice, precum RNA recurente, de
intirire, hibride si retelele competitive. In consecinti, sunt explorate arhitecturi
avansate care introduc un parametru nou, timpul, si folosesc adaptarea si
invatarea nesupravegheata.

8.1.Aspecte generale

Retelele neuronale artificiale caracterizate de arhitecturi avansate cuprind
unitati de calcul, neuronii, care sunt interconectati intre ei, dar fata de cei descrisi
in capitolul precedent, au structuri mai complexe. Asemenea RNA de baza, RNA
complexe sunt antrenate printr-un algoritm de antrenare, iar apoi testate si
validate prin intermediul unor baza de date. Comparativ cu RNA fundamentale,
retelele cu arhitecturi avansate sunt mai diverse, ele fiind folosite in multe
aplicatii, insa toate pot fi caracterizate de trasaturi comune, si anume: procesarea
in functie de timp, adaptabilitatea, bucle de feedback, generalizarea in diverse
domenii, metode avansate de Invatare si dinamica antrendrii neliniare si
complexe.

Natura dinamica

Natura dinamica a RNA avansate rezultd din doua directii: dependenta de
timp si evolutia bazati pe stare. Intr-adevir, multe dintre aceste retele proceseazi
date secventiale n timp sau au un aspect temporal. De exemplu, retelele recurente

se ocupa in mod explicit de secvente de date temporale, iar abordarea folosita in
invatare se face prin consolidare (reinforcement learning), care se concentreaza
pe bucla de feedback in timp (state-action-reward / stare-actiune-recompensa).
Mai mult, retelele recurente cat si cele antrenate prin consolidare, se bazeaza pe
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modele 1n care starea evolueaza In timp in functie de intrarile sau actiunile
anterioare.

Adaptabilitatea

Adaptabilitatea implicd faptul ca aceste RNA 1nvata din experientd, astfel
folosesc invatarea prin feedback sau din interactiunea cu mediul. De exemplu,
retelele recurente mentin stiri ascunse, care evolueazd pe baza intrarilor
anterioare, permitdndu-le sd-si aminteasca informatiile din trecut. Mai mult,
modelele de invatare prin consolidare (DQN, Policy Gradients) invatd din

recompense sau pedepse prin incercdri si erori, adaptandu-si politica pentru a
maximiza recompensa. De asemenea, retelele hibride se pot adapta pe baza
arhitecturii lor.

Mecanisme de feedback / rdspuns

Unele retele precum cele recurente realizeazd un feedback intern, unde
iesirea unui nivel devine intrarea pentru urmatorul. Acest mecanism de feedback
este esential pentru Invatarea secventei sau reprezentarile de stare in descrierea
evolutie. Alte retelele, precum cele care au la baza invatarea prin intarire implica
si feedback, dar sub formd de recompense sau penalitdti primite In urma
actiunilor intr-un mediu, care influenteaza deciziile (actiunile) viitoare.

Generalizare pe domenii

Generalizarea pe domenii se refera la utilizarea multifunctionald a retelelor.
Astfel, retelele recurente sunt folosite Intr-o gama largd de sarcini secventiale,
precum prognoza seriilor de date temporale. Invitarea prin consolidare este
utilizatd in special in domenii care necesita luarea deciziilor in timp, cum sunt
aplicatiile - sisteme autonome. lar, retelele hibride, cum ar fi codificatoarele
automate (encoder-ele), sunt implicate in rezolvarea unor probleme care necesita
sarcini generative si invatarea de reducere a dimensionalitatii/reprezentarii.

Utilizarea tehnicilor avansate de Invatare

Majoritatea RNA avansate utilizeazd o variantda avansatd a adaptarii
ponderilor prin propagarea inapoi a erorii. De exemplu, retelele recurente
folosesc backpropagation in timp pentru a actualiza ponderile si a-si optimiza
modelele. Arhitecturile hibride folosesc retropropagarea intr-o configuratie
adversa specifica (antrenament generator si discriminator).

Procese complexe de antrenare

Antrenarea retelelor recurente se confruntd adesea cu provocarea de a
disparea /exploda gradientii, iar tehnici precum tdierea gradientului sunt
implicate pentru a stabiliza invatarea. De asemenea, retelele care folosesc
invatarea prin intdrire pot avea un proces de Invatare instabil cauzat de variatia
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recompenselor si a dilemei de explorare-exploatare. Alte retele necesitd un
echilibru intre antrenarea unitdtii generatoare si cea discriminatoare pentru a
preveni ca prima sa o copleseasca pe a doua.

Neliniaritatea

Toate RNA cu arhitecturi avansate folosesc functii de activare neliniare
(exemplu - sigmoidald, ReLU — unitate liniara rectificata, tangenta hiperbolicd)
pentru a introduce neliniaritatea in modelul neuronilor componenti, permitandu-
le sa Invete tipare si reprezentari complexe.

Aceste similaritati dintre RNA complexe sunt intdrite de diferentele dintre
ele, care sunt descrise Tn amanunt in restul capitolului, insa o sinteza a acestor
diferente este prezentata in tabelul 8.1.

Tabelul 8.1. Diferentele dintre RNA complexe studiate

Retele neuronale artificiale
Invitate
Aspect . _ o\
Recurente prin Hibride Competitive
intarire
Feedback Da Uneori Variaza Nu
Mixta
R Supravegheata . . Supravegheata, .
Invatarea P . 5 . Prin intarire praves . | Nesupravegheata
modificata nesupravegheata,
competitiva
. . Luarea
Principalul Memorie e Modelare
o deciziei in s Grupare date
scop secventiala . complexa
timp
N Serii de timp, Compresia .
Aplicatii P Control P Clasificare
control datelor

8.2.Retele recurente

Retelele neuronale artificiale recurente, RNAR contin neuroni care sunt
conectati intre ei prin cicluri directionate, astfel informatia din retea va persista
in timp. Aceste retele sunt dedicate prelucrarii datelor secventiale prin folosirea
unor stari ascunse care creaza o memorie internd in retea.

Arhitectura standard a unei RNA recurente este ilustratd in fig. 8.1. Se
observa in figura un strat de intrare, doua straturi ascunse si un strat de iesire. De
asemenea, imaginea prezintd si ponderile dintre neuroni, care pot conecta toti
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neuronii Intre ei sau doar partial. O caracteristica definitorie este existenta
conexiunilor recurente, care leaga neuroni din straturi superioare de cei din
straturi inferioare. Existd RNA, care cuprind ponderi recurente care se bucleaza
si In jurul unui neuron. Prin aceastd bucld de informatie se creaza o memorie
interna prin repetarea datelor.

»

»

Intrari Neuroni Ponderi Neuroni Ponderi Neuroni Ponderi Neuroni Iesiri
Intrare ascunsi ascunsi iesire

Fig. 8.1. Arhitectura unei retele recurente standard

Modul de functionare a unei retele recurente este asemanator modului de
functionare a unei retele feedforward; diferenta consta in felul in care sunt tratate
ponderile recurente si adaptarea algoritmului de invatare. Mai exact, fiecare
moment ¢ este caracterizat de valori specifice ale ponderilor si neuronilor.
Relatiile matematice (8.1) si (8.2) prezintd modul in care se determind activarea
unui neuron din stratul ascuns, respectiv a unui neuron din stratul de iesire.

he = f(Wxnxt + Wyphe_q + bp) (8.1)

Yt = g(Whyxt + by) (8.2)

unde f, g sunt functia de activare a neuronului din stratul ascuns (sigmoid sau
tanh), respectiv a neuronului din stratul de iesire (sigmoid sau softmax), 4, este
neuronul ascuns de la secventa de timp ¢, y, valoarea neuronului de iesire la
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timpul 7, iar x; este valoarea neuronului de intrare la momentul 7, Wy, Wyp, Wh,,

sunt matricile ponderilor dintre stratul de intrare si cel ascuns, dintre straturile
ascunse, respectiv dintre stratul ascuns si cel de iesire, b, si b, sunt valorile bias.

Adaptarea ponderilor se realizeaza prin implicarea algortimului de
propagare inapoi a erorii adaptat pentru date temporale, denumit
Backpropagation through time (propagarea inapoi a erorii in timp). Prin aceasta
metoda, reteaua este desfasurata in secvente de timp si se calculeazd gradientii
pentru toti parametrii dintr-o intreaga secventa. La fel ca in cazul algoritmului
backpropgation clasic, se determind diferenta dintre valoarea prezisa (calculatd)
si cea doritd (reald), prin aplicarea functiilor din relatiile (7.20) - (7.23).
Urmatoarea etapa este adaptarea ponderilor, care presupune realizarea urmatorii
pasi: (1) determinarea gradientilor stratului de iesire (8.3)-(8.4), (2) calcularea
gradientilor straturilor ascunse in raport cu ponderile (8.5)-(8.8), si (3)
propagarea in timp (8.9).

G_L _ OL(ye, Ve)
Y 0y

Unde L este functia de cost (care defineste diferenta dintre marimea prezisa si

(8.3)

cea reald), y, este iesirea reald la momentul 7, y; este iesirea prezisd la
momentul ¢.
T . T
oL oL 0y, oL .
v = Loy v Las 5
=1 0Ye =0Vt
Unde relatia determind gradientul fatd de ponderile V, V este matricea
ponderilor dintre stratul ascuns si cel de iesire, T este intregul interval.

oL ~~ L ok
oh, — Ohy, Oh,

tl

(8.5)

Unde relatia determind gradientul functiei de cost n raport cu neuronii ascunsi,
h, este valoarea din momentul de la secventa anterioard (astfel se evidentiaza
natura recurenta a retelei).

T T
JdL _ dL O0h; _ JdL
oW  Luoh, oW  Luoh,
t=1 t=1

T (8.6)
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T T
oL oL dh, oL

i N B S N & 8.7
U oh, U oh, his (8.7)
t=1 t=1
L <~ oL
i Nl 8.8
%= .9 53)

~

=1
Unde relatia (8.6) determina gradientul fatd de ponderile W, W este matricea
ponderilor dintre straturile ascunse, (8.7) determind gradientul functiei de cost
fatd de U, U este matricea ponderilor dintre stratul de intrare si cel ascuns, (8.8)
gradientul fatd de valoarea de bias.

Acesti gradienti sunt propagati catre ponderile dintre straturile ascunse, si
in timp.

oL _NoL 59)
O,y £udh, '

Dupa acesti pasi este procesul propriuzis de adaptare a ponderilor cu relatiile
(8.10) — (8.14).

Wyp = Wy, — “aﬁth (8.10)
Wi :Whh_aaslfhh (8.11)
Wiy = Wiy — ami/—LM (8.12)
bh=bh—a;—lil (8.13)
by = b, — “;TLy (8.14)

Unde a este rata de invatare.

Provocarile 1n aceastd abordare apar din cauza ca in unele situatii valorile
ponderilor scad foarte mult (eveniment denumit disparitia ponderilor) sau cresc
foarte mult (explozia ponderilor).
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In categoria RNAR sunt incluse retelele Elman, retelele Jordan, retelele

Hopfield, retelele de stare Ecou, memoria pe termen lung, unitati recurente

inchise, si retele neuronale recurente bidirectionale. Aceste retele se diferentiaza
intre ele dupa arhitectura si modul de functionare astfel:

Structura standard — dezavantajul principal constd in problemele de
gradient a ponderilor.

Reteaua Elman — ciclul feedback se realizeaza intre un strat ascuns si un
strat context (se memoreaza secventa /.1).

Reteaua Jordan — ciclul feedback porneste de la stratul de iesire, ci nu
de la cel ascuns.

Retele bidirectionale — proceseaza secvente de date atat inainte, cat si in
directia napoi. In consecinta, rezultatul final depinde atat de datele
trecute, cat si de viitoare.

Memoria pe termen lung (Long short-term memory) — a fost dezvoltata
pentru a rezolva problema disparitiei ponderilor aparutd la retelele
recurente standard. Pentru aceasta, aceste retele folosesc porti (gate) —
poartd de intrare, poarta uita (forget gate) si poarta de iesire.

Unitatea recurentd inchisd — este o varianta simplificatd a memorie
scurte pe termen lung, prin faptul ca poarta de intrare si poarta uita sunt
unificate Intr-o noud poarta (update gate).

Reteaua Hopfield — este o retea recurenta total interconectata, care poate
lucra atat cu date discrete cat si continue.

Reteaua de stare Ecou — se caracterizeaza prin faptul cd rezervorul de
memorie este fix, si doar ponderile de la iesire sunt adaptate.

Modele de memorie diferentiale — extind RNAR prin adaugarea unor
memorii externe pentru invatarea unor tipare mai complexe.

Retelele bazate pe atentie (Transformer RNAR).

Retelele recurente folosite cu succes in energeticd sunt retelele standard,
memoria scurtd pe termen lung, retelele de stare Ecou, retelele bidirectionale,
retelele de tip unitate recurenti inchisa si retelele transformator. Intrucat RNAR
standard au fost deja prezentate, In continuare se vor descrie caracteristicile

particulare ale celorlalte patru retele neuronale recurente.
Memoria pe termen lung, MTL este o retea recurenta particulara, care a fost

dezvoltatd pentru a elimina neajunsurile unei retele recurente standard, adica
disparitia sau explozia gradientilor in procesul de antrenare folosind un interval
lung de date. Pentru aceasta, MTL are celule de memorie si mecanisme de
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deschidere, cu ajutor carora reteaua poate sa memoreze legaturile temporale
dintre secventele de date si sd isi aminteascd dependentele pe termen lung.
Elementul de baza a unei MTL este celula de memorie. Aceasta are capacitatea
sd is1 mentina starea pe o perioada lunga de timp, ceea ce ii da capabilitatea retelei
sd 1si aminteascd evenimente trecute, si sa facd predictii in functie de date din
trecutul apropiat, dar si Indepartat. Structura unei celule de memorie a MTL este
ilustrata in fig. 8.2. In plus, reteaua are trei porti principale (intrare, iesire si uitd)
prin care controleazd circulatia de date inspre interiorul si dinspre celula de
memorie.

tanh

sigm sigm tanh sigm

I T

Ll [ e

Fig. 8.2. Structura unei celule de memorie a MTL. X intrarea, ct.1 — memoria de
la celula anterioara, hy.; iesirea anterioara, h; — iesirea, ¢ — memoria celulei,
sigm — functia sigmoidala, tanh — functia tangenta hiperbolica, 0/1/2/3 — bias

Poarta de tip uita conecteazd memoria de la celula anterioarda de celula
curentd. Ea decide cat din memoria precedentd ajunge la celula curenta. Poarta
uitd este prima functie de tip sigmoid (relatia (8.15)) care se observa in fig. 8.2.

ft = o(Wylhe_1, x¢] + by) (8.15)
Unde h,_; este valoarea neuronului ascuns precedent, x, este intrarea la

momentul 7, Wy este matricea ponderilor, iar by este valoarea de bias.

Poarta de tip intrare determind cat din informatia din celula va fi pastrata. La
fel ca in cazul precedent, este folosita functia sigmoid (8.16) pentru a controla
care informatie se inmagazineaza.
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iy = o(Wilhe—1, %] + b;) (8.16)

Iar pentru o noud memorie care se poate adauga este implicata functia tangenta
hiperbolica.

¢¢ = tanh(Welh¢—q, %] + bc) (8.17)

Poarta de tip iesire influenteaza cit din memoria celulei va fi transmisa
neuronului ascuns 4. La fel ca in cazurile precedente, este folositd o functie
sigmoidala (8.18) pentru a regla memoria transmisd neuronului ascuns, iar
valoarea acestuia este calculata implicand functia tangenta hiperbolica (8.19).

0r = o(Wplhe—1,x¢] + bo) (8.18)
Iar valorea nodului ascuns este:
hs = o, - tanh (c;) (8.19)

Valoarea celulei ¢ la momentul ¢ se calculeaza in functie de poarta uita,
poarta de intrare, memoria celulei precedente si memoria de la momentul
anterior.

Ct = fr* Ce—1 + i C (8.20)

In concluzie, avantajele retelei MTL sunt urmatoarele:

e Dependente pe termen lung - aceste retele exceleaza la memorarea
dependentelor pe termen lung, deoarece pot retine informatii Intre
secvente lungi de date.

e  Controlul folosind porti - portile determind o memorie selectiva, ceea
ce permite retelei sd se concentreze asupra datelor relevante si sa le
elimine pe cele irelevante.

e Prevenirea disparitiei gradientului — MLT-urile sunt concepute pentru a
atenua problema disparitiei gradientului, facdndu-le mai potrivite pentru
antrenarea pe secvente lungi de date.

e Eficientd pentru predictia secventei - sunt utilizate pe scard larga in
aplicatiile In care datele sunt secventiale si prezintd dependente
temporale.

Reteaua de stare Ecou este un tip special de retea neuronala recurenta, care
se caracterizeazad prin existenta unui rezervor de unitdrti de procesare. Aceasta
componentd cuprinde un numdr mare de neuroni care sunt conectati aleator. O
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caracteristicd a metodei de antrenare, este faptul cd la aceste retele, ponderile
neuronilor din rezervor raman neschimbate, ci doar ponderile de la iesire sunt
modificate. Acest aspect face ca bagajul de calcule sa scada mult, facand retelele
foarte folositoare 1n special in predictia datelor sub forma de serii de timp.

Precum se observa in fig. 8.3., reteaua Ecou contine trei straturi de neuroni:
stratul de intrare, stratul ascuns / rezervorul si stratul de iesire.

M Neuroni . . P Neuroni
intrare Rezervor - N neuroni interni iesire
___________________________ ,
! I
X(1) | !
! : Y(t)
- | N
@ : '
- ! @
1 1
| I
o — @
! 1
! I
@ . @
! I
® | | O
1
! I

Fig. 8.3. Structura unei retele recurente de stare Ecou

Stratul de intrare preia de la exterior, datele de intrare la fiecare moment de
timp ¢ si le transmite neuronilor din rezervor. Acest nivel este o simpld poarta
liniard care trimite datele mai departe. Astfel, neuronii de intrare realizeaza
activarea de Inceput a neuronilor din stratul ascuns, R.

e = f (WinXe + bin) (8.21)

Unde 7, este starea / valoarea rezervorului la momentul ¢, f'este o functie liniara,
W, este matricea ponderilor dintre stratul de intrare si cel ascuns, x; sunt
intrarile, iar b;, sunt valorile bias ale stratului de intrare.

Rezervorul, adicd stratul ascuns, contine neuroni care au valorile ponderilor
fixe la valorile de la inceput . Mai exact, ponderile dintre neuronii ascunsi nu sunt
ajustate, ci rdman la valoarea aleasd aleator la inceputul procesului de antrenare
a retelei. In acest sens, ponderile ascunse aleatoare creazi un ecou in timp a
datelor de intrare, avand capacitatea sa recunoasca si sa invete in mod dinamic
tipare in datele de intrare. Neuronii rezervorului folosesc functii de activare
neliniare, precum functia sigmoidala si tangentd hiperbolica. Starea rezervorului
se modifica la fiecare secventa de timp astfel:
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= f(M/resrt—l + Winxt + bres) (8.22)

Unde r;_4 este starea / valoarea rezervorului la momentul #-/, f este o functie
neliniara de activare, W,..¢ este matricea ponderilor dintre neuronii ascunsi, care
are o valoare fixa, x; sunt intrarile, iar b,..; sunt valorile bias ale stratului ascuns.

Matricea ponderilor neuronilor ascunsi influenteaza modul de propagare a
ecoului datelor de intrare.
Stratul de iesire furnizeaza iesirea retelei in functie de starea rezervorului.

Ve = Wour " 11 (8.23)

Unde r; este starea / valoarea rezervorului la momentul prezent ¢, W,,,; este
matricea ponderilor de iesire dintre stratul ascuns si cel de iesire.

Ponderile de iesire sunt singurele care se ajusteaza in procesul de antrenare
a retelei. Tehnica cea mai folosita se bazeaza pe regresie (regresia crestei sau
regresia celor mai mici patrate), care da rezultate mai rapide decat metoda
backpropagation care se foloseste la RNAR standard. Ajustarea ponderilor de
iesire prin implicarea regresiei se face prin relatia (8.24).

W,y = (RTR + al)"1RTY (8.24)

Unde R este matricea ponderilor dintre neuroni ascunsi memorata in timp, I este
matricea de identitate, Y este matricea valorilor dorite (reale), iar & > 0 este
parametru de regularizare.

In concluzie, reteaua de stare Ecou este o variantd eficienti a retelelor
neuronale recurente, care prin rezervorul fix aleatoriu permite sa se modeleze
dinamica temporald complexa fara neajunsul care presupune un bagaj de calcul
in situatia antrenarii tuturor ponderilor. Ea exceleazd in sarcini care implica
predictia datelor temporale, sisteme dinamice si date secventiale, facandu-le
potrivite pentru aplicatii precum sistemele de prognoza si control.

Retelele recurente bidirectionale sunt o extensie a RNAR standard. Astfel, o
retea bidirectionald contine doud retele recurente — prima realizeaza procesarea
datelor de intrare in directia strat inferior — strat superior (1->T), iar a doua
proceseaza datele in sens invers, de la iesire spre intrare (T->1); iar la fiecare

moment, ambele valori ascunse sunt folosite pentru a determina iesirea. Baza
matematicd din spatele functiondrii acestui tip de retea este descrisa prin relatiile
(8.25) - (8.27).
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hi = fWgx, + Wephe_y + b™) (8.25)

he = fWigx, + Wezhe oy + b°) (8.26)
Ve = gWhy[hes he] + by) (827)

Unde f'de obicei este functia sigm sau tanh, g este functia softmax, x este sirul
datelor de intrare, y este iesirea, h;.este valoarea nodului ascuns cand informatia
se propaga Inainte, h;.este valoarea nodului ascuns cand informatia se propaga

inapoi, W sunt matricile ponderilor dintre intrare si stratul ascuns, dintre
straturile ascunse, respectiv dintre stratul ascuns si cel de iesire.

Aceste retele dau rezultate foarte bune in clasificare, dar nu pot fi folosite in
timp real, deoarece este nevoie de la inceput de toatd secventa de date.

Unitatea recurentd inchisa, URI este o variantd simplificatd a memoriei pe
termen lung, dar care pastreaza performantele acesteia, iar in unele situatii da
rezultate mai bune. Astfel, o URI combina portile de uitare si de intrare intr-o

singurd poartd de actualizare si imbina starea celulei de memorie si starea ascunsa
intr-o singura unitate. Structura unei celule de memorie a unei URI este ilustrata
in fig. 8.4. Se poate observa in structura celulei de memorie poarta de actualizare
si poarta de resetare, care folosesc pentru activare functia sigmoid, iar pentru
determinarea valorii noi a memoriei functia tangenta hiperbolica.

—* sigm

Fig. 8.4. Structura unei celule de memorie a URI.

ze = o(Wyx + Uyhe_1 + by) (8.28)
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Unde h;_; este valoarea neuronului ascuns precedent, x; este intrarea la
momentul ¢, W, si U este matricea ponderilor, iar b, este valoarea de bias.
Determina cat din informatia din trecut sa se pastreze.

1. = o(Wox, + Uphy_y + b,) (8.29)

Determina cat din informatia din trecut sa se uite.

he = tanh(Wyx, + Uy (1 * he_y) + bp) (8.30)

* este operatia de inmultire in functie de inmultire.
Valoarea noud a memoriei.

he = (1—2z) *he_q *h, (8.31)

Valoarea nodului din stratul ascuns.

Avantajele URI fata de MTL sunt urmatoarele:

e Antrenament mai rapid intrucat sunt mai putine porti $i mai putini
parametri.

e  Structurd simpld, mai usor de implementat.

e  Bun pentru seturi de date mici in care MTL s-ar putea supraadapta.

e Eficient in determinarea dependentelor pe secvente moderate pana la
lungi de date temporale.

8.3.Retele competitive

Retelele neuronale artificiale competitive, RNAC denumite si retele cu
invatare competitivd, fac parte din categoria RNA cu Invatare nesupravegheata,
in timpul careia neuronii concureaza intre ei pentru a se activa, si nu colaboreaza
precum in cazul invatarii supravegheate. Caracteristic invatdrii nesupravegheate
este existenta unui baze de date de antrenament neordonate, si faptul ca neuronii
invata prin competitie, astfel la un moment dat, doar un singur neuron (sau un
grup mic de neuroni) se va activa, iar ponderile corespunzatoare lui vor fi
ajustate. Aceasta este strategia “castigdtorul ia tot”.

In literatura de specialitate existd multe exemple de retele cu invatare
competitiva, Tnsa prima varianta a fost introdusa de Rumelhart si Zipper in 1986.
In continuare, se vor prezenta caracteristicile acestei retele competitive, care sti
la baza tuturor variantelor de RNAC care i-au urmat.
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Retelele cu invatare competitiva folosesc un nivel de unitdti de procesare
(neuronii din stratul de iesire) in care unitdtile concureazd una cu cealalta,
rezultatul fiind o retea care poate fi folositd in aplicatii de clasificare a
structurilor, fig. 8.5.

categoria  categoria
A B

nivel competitiv

interconectare
completa

nivel de intrare

Fig. 8.5. Arhitectura unei retele neuronale competitive

Competitia poate fi desavarsita cu ajutorul unui algoritm care desemneaza
unitatea Invingatoare sau ca o alternativa, prin inhibare intre unitétile din nivelul
competitiv. In cazul inhibarii, nivelul competitiv progreseaza intr-o stare in care
numai o unitate invingdtoare este activa.

In procesul de antrenare, retelei i se prezinti un set de structuri de antrenare,
dar nu 1 se oferd un raspuns ,,{intad” pentru fiecare structura de intrare. Reteaua
organizeaza structurile de antrenare intr-un set de clase proprii. In nivelul
competitiv unitdtile concureaza pentru ocazia de a raspunde structurii de intrare,
iar castigatorul reprezinta categoria de clasificare pentru structura respectiva de
intrare.

Din arhitectura retelei, reiese cd reteaua cuprinde doud straturi de neuroni,
stratul de intrare si stratul de iesire sau competitiv. Neuronii acestor straturi sunt
complet interconectati. Neuronii de intrare preiua informatia de la exterior si o
transmit neuronilor competitivi prin intermediul ponderilor care ii leaga.
Vectorul de intrare este liniar, componentele sale luand valori in multimea {0,1}.

Neuronii competitivi vor realiza clasificarea, iar cel care corespunde datei
dorite va fi activat si va oferi iesirea.
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Ponderile au valori limitate in intervalul [0,1]. Acestea insa trebuie sa
indeplineascd conditia ca suma ponderilor asociate fiecdrei unitati din nivelul
competitiv este egala cu unu.

Initial, in prima etapa a procesului de antrenare, pentru ponderi se aleg valori
aleatoare care Indeplinesc condifia amintita mai sus.

nowy =1 (8.31)

Urmatoarea etapa in procesul de antrenare consta in realizarea urmatorilor
doi pasi:
1. Se calculeazd suma ponderata pentru fiecare unitate de nivel competitiv

Si = ?=1 Wl'jx]' (832)

2. Are loc competitia Intre unitatile de iesire. Prin abordarea ,,castigatorul
—ia - tot”, unitatea cu cea mai mare suma ponderata este desemnata ca
invingatoare. Acestei unitati i se atribuie o noud valoare de activare
egald cu ,,17si toate celelalte unitati se seteazd la valoarea ,,0”. Daca
apare o situatie de egalitate S; = S; atunci prin conventie, unitatea din
stanga va fi selectata.

u

1S, > S;
j={ (8.33)

0, <S;

Ponderile sunt ajustate dupa ce ,,castigatorul” este desemnat prin utilizarea
relatiei (8.34).

dwj =g+ (2 - wy) (8.34)

Unde g este un parametru de Invatare (ales de utilizator), m este numarul de
unitati din nivelul de intrare care au niveluri de activare 1, x; este valoarea unitatii
.

Parametrul g reflecta “cantitatea” de ajustare a ponderilor la fiecare iteratie;
tipic g = 0,01...0,03. In relatia (8.34) primul termen din relatie determina ca
ponderea sa fie incrementata cand unitatea de intrare corespunzdtoare este activa
x; = 1 si sa fie decrementata cand unitatea este inactiva x; = 0. Ponderile devin
mai apropiate de valoarea unitatii respective de intrare dupa reinitializare.
Ajustarea din relatie face ca suma ponderata pentru fiecare structura de intrare sa
fie usor mai mare daca aceeasi structura de intrare este prezentatd imediat, din
nou retelei. In plus, tipare din datele de intrare similare cu tiparul datelor de
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intrare de la momentul analizat vor produce de asemenea o suma ponderata mai
mare pentru unitatea Invingatoare.

In categoria RNAC intra retelele competitive standard, descrise anterior,
hértile auto-organizate (SOMs — Self-Organizins Maps), Invatarea cuantizarii
vectoriale (LVQ - Learning Vector Quantization), retelele “winner takes all” si
teoria rezonantei adaptive. Dintre acestea, SOMs si LVQs sunt cele mai folosite
pentru dezvoltarea de aplicatii dedicate rezolvérii problemelor asociate
sistemelor electroenergetice.

Hartile auto-organizate, denumite si retele Kohonen au caracteristicile
retelelor competitive prezentate anterior, precum Invatarea competitiva si
structura bi-nivel (strat de intrare si strat competitiv) si vectorul de ponderi
asociat fiecarui neuron. Particular retelelor Kohonen este faptul ca stratul de
iesire poate fi uni (1D, vector) sau bi-dimensional (2D, matrice), asa cum este
aratat in fig. 8.6. In plus, nu doar neuronul castigitor beneficiazi de ajustarea

ponderilor si activare, dar si neuronii invecinati lui, aceasta deoarece neuronii
concureaza pentru a castiga, dar neuronii invecinati colaboreaza. In acest fel,
fiecare neuron din stratul competitiv ajunge sd reprezinte un vector prototip
corespunzator unor caracteristici a datelor de intrare.

Neuroni
competitivi
Neuroni Ponderi
intrare . . . .
e——— o e 00
@
o o 00
o %000
0o 00
Strat 2D

Fig. 8.6. Arhitectura unei retele Kohonen (2D)

Baza matematicd a acestor retele cuprinde relatii deja prezentate, insa
modificate pentru a corespunde retelelor Kohonen, plus relatii matematice
particulare. Pentru a intelege, este necesara descrierea pasilor prin care trec datele
in interiorul acestor retele. Astfel, primul pas este initializarea ponderilor cu
valori aleatoare, urmata de determinarea valorii neuronului #, care este cel mai
aproape de vectorul de intrare.
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i* = argmin||X — w;|| (8.35)

In plus, este definitd o functie de vecinatate h; ;«(t), care scade cu distanta
fatd de neuronul invingdtor si 1n timp. O functie de vecinatate des intalnita este
functia gaussiand de vecinatate.

2
hi () = exp (— %) (8.36)
unde r; este pozitia neuronului in stratul 2D, iar o (t) este latimea vecinatatii care
se micsoreaza in timp.
La urmatorul pas, se actualizeaza valorile ponderilor neuronului invingator
i si a vecinilor. In acest fel, vectorul corespunzitor invingatorului 7 se va apropia
mai mult de vectorul de intrare.

wi(t +1) = w;(t) + a(t) - hy-(t) - (X — Wi (1)) (8.37)

Unde «a(t) este rata de invatare, care se reduce in timp pentru a realiza
convergenta spre o valoare minima.

Acesti pasi se repetd pentru toate datele de intrare si pentru mai multe epoci,
pani se atinge conditia de oprire. In timpul procesului de antrenare, pentru a crea
conditia de convergentd, valorile ratei de invatare si a latimii vecinatatii se reduc.

Avantajele acestui tip de retea competitivd provin de la invdtarea
nesupravegheata, topologia spatiala a neuronilor, si numarul redus de neuroni si
conexiuni, ceea ce fac aceste retele adecvate pentru gruparea datelor, extragerea
caracteristicilor si robuste la zgomote. Aceste puncte forte sunt insd umbrite de
dezavantajele lor — convergenta incetinitd, granite neclare intre clase, nu dau
rezultate bune pentru datele temporale si greu de interpretat dacd sunt date multe.

Invitarea cuantizirii vectoriale este un algoritm asociat cu retelele
competitive de tip SOM, producand retelele competitive LVQ.

Algoritmul de 1invatare a cuantizarii vectoriale foloseste abordarea
supravegheata, care implicd aceeasi strategie competitiva ca in cazul retelelor
SOM, dar in plus se adauga etichete claselor pentru a ghida procesul de antrenare.
Fata de retelele SOM, aceste retele sunt utilizate in special pentru clasificare, dar
comparativ cu primele, acestea sunt mai simple, interpretabile si eficiente.

Structura unei retele LVQ cuprinde stratul de intrare si stratul de iesire, care
cuprinde vectori ponderati asociati unei clase etichetate cunoscute. Prima etapa
in antrenarea retelei este initializarea fiecarui vector ponderat cu o eticheta a unei
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clase. In urmitoarea etapa se determini apropierea vectorului de intrare de
vectorul de iesire etichetat cu ajutorul relatiei (8.35).

Daca se presupune ca ¢, este clasa vectorului de intrare x, iar ¢;+ este clasa
vectorului castigator, atunci 1n situatia in care comparatia aratd o asemanare, se
va muta vectorul inspre caracteristicile datelor de la intrare

V—V)i* = Wi* + a(t) : (Q_Cz - V—V)i*) (838)

In caz contrar, se mutd vectorul mai departe de caracteristicile datelor de la
intrare.

V_V)i* = Wi* - (X(t) : (Q_C> - V_V)i*) (839)

Acest tip de retea prezinta aceleasi puncte forte si slabe ca retelele SOM, dar
in plus fatd de acestea sunt mai simple, mai rapid de antrenat si pot fi folosite
pentru clasificarea cu multe categorii.

8.4.Retele antrenate prin intarire

Retelele antrenate prin intarire (reinforcement learning cu RNA) difera fata
de retelele prezentate anterior prin faptul ca includ in functionarea lor un algoritm
de invatare prin intarire.

Invitarea prin intirire / consolidare este un tip de invitare automata, in care
un agent Invata s ia decizii prin interactiunea cu un mediu. Agentul selecteaza
actiuni 1n functie de starea mediului la un moment dat, si va primi un raspuns,
care poate fi o recompensa numerica si o noud stare. Obiectivul agentului este de
a invata o strategie /politica prin care se maximizeaza recompensa cumulativa in
timp, Insd echilibrand explorarea si exploatarea. Explorarea se referd la
incercarea de noi actiuni, iar exploatarea este alegerea celei mai cunoscute
actiuni.

Componentele unui sistem care se bazeaza pe Invatarea prin intdrire
cuprinde: agentul, mediul cu care intercationeazad agentul, starea mediului la un
moment dat, actiunea aleasa si realizatd de agent, recompensa primitd de agent si
strategia / politica folositd de agent, care este o functie reprezentatd de RNA.
Astfel, reteaua neuronala artificiala are rolul de aproximator al functiei, si pe baza
algoritmului de invatare prin intdrire abordat, aceasta va aproxima valoarea Q a
functiei, politica si valoarea functie, folosind ponderile si valorile bias.

Agentul reprezinta un algoritm care ia toate deciziile pe baza interactiunii cu
mediul, astfel, acesta observa starile mediului, alege actiunile si Invata
conditionat de recompense. El in cazul abordarilor care folosesc metodologia de
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alegere bazata pe actor-critic, cupinde o componentd denumita actor, care se
ocupd exclusiv cu alegerea actiunilor in functie de politica aleasa.

Mediul reprezinta tot ce se afla in afara agentului si interactioneaza cu acesta.
Astfel, in aplicatiile dedicate sistemelor electroenergetice, acesta cuprinde toate
sistemele fizile si operationale pe care agentul incearca sa le controleze sau
optimiza. Mediul este caracterizat prin spatiul starilor, spatiul actiunilor, functia
recompensei si modificarea dinamicii dupa fiecare actiune.

Spatiul stérilor se referd tot ceea ce agentul observd la un moment dat, si
depinde de aplicatie. De exemplu, o aplicatie dedicatd controlului microretelor
are 1n spatiul starilor informatii despre productia de energie, cererea de energie
si starea de Incarcare a sistemului de stocare a energiei.

Spatiul actiunilor reprezinta tot ceea ce poate agentul face. Astfel, o aplicatie
care realizeaza controlul frecventei, In spatiul actiunilor are actiunile: modifica
plotul transformatorului, modifica treapta bateriei de condensatoare. Actiuniile
pot fi discrete sau continue.

Functia recompensei (notata R(s; a), a — actiune, s - stare) aratd cum agentul
va fi evaluat. Aceastd functie are diferite forme, care depind de obiectivele
aplicatiei. Aceste obiective pot fi operationale (de exemplu, mentinerea
frecventei), economice (minimizarea costurilor) sau constrangeri de siguranta si
fiabilitate.

Modificarea dinamicii sistemului arata modul in care acesta evolueaza dupa
fiecare actiune a agentului.

Matematic, obiectivul algoritmului care este maximizarea recompensei
cumulate, care se poate exprima astfel:

J(0) = Ex, [Xizovir] (8.40)

unde 6 reprezinta parametrii retelei, y € [0,1] este factorul de reducere, r; este
recompensa la momentul ¢, iar 1ty este politica parametrizatd de ponderile retelei.

Abordarea prin care se aproximeaza valoarea () presupune utilizarea
relatiilor matematice (8.41) si (8.42).

Q(s,a) = E[r; + y maxQ(s',a’)] (8.41)

unde Q reprezintd functia actiune, iar reteaua este antrenatd sa aproximeze functia
de cost / pierdere

L(®) = (y - Q(s,a;0))* (8.42)
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undey =r —y max,Q(s’,a’; 07), iar 6~ este reteaua tinta (valorile ponderilor
si a bias spre care converge algoritmul).

Abordarea prin aproximarea politicii folosite, presupune optimizarea directa
a metodei de alegere a actiunilor prin implicarea metodologiei cresterea
gradientului:

VoJ(6) = Er [Vologm(als; 0) - R] (8.43)
unde reteaua reprezinta politica de alegere a actiunilor.

O alta abordare este sa se utilizeze metode care se bazeaza pe actor. Prin
aceastd abordare se pot urma douad directii: directia actorului (functia (al|s; 8))
sau directia criticului (valoarea functie V (s; ¢).

Actualizarile realizate asupra actorului (algoritmul de selectie a actiunilor)
sunt ghidate de raspunsul criticului (estimarea avantajului):

Vo] (8) = Vglogm(als; 0) - A(s,a) (8.44)

Retelele neuronale care sunt combinate cu invatarea prin Intdrire si folosite
pentru aplicatii in inginerie energetica sunt retelele de tip multistrat perceptron
(retele feedforward), retelele recurente si retelele convolutionale. In aceste
situatii, structura de baza a algoritmului ramane neschimbata, dar arhitectura
retelelor modeleaza reprezentarea datelor de intrare, modul in care sunt utilizate
datele anterioare si afecteaza complexitatea si puterea de rezolvare a politicii si
estimarea valorii.

Caracteristicile retelelor mentionate coroborate cu invatarea prin intarire
sunt urmatoarele:

e Retele multistrat perceptron — aceeasi arhitectura si oferd rezultate bune
in cazul mediilor unde fiecare stare este inedependenta. Algoritmul de
invatare principal este tot backpropagation, unde starile sunt tratate ca
un vector al trasaturilor de valori fixe. In continuare, reteaua nu poate
lucra eficient cu date temporale.

e Retele recurente — se pastreazd memoria interna si arhitectura retelei,
dar in plus aceasta poate lucra cu stari secventiale. Datele de intrare se
schimba, intrucat este nevoie atdt de memoria internd cat si starea
curentd, dar algoritmul de 1invdtare principal se mentine, adica
backpropagation in timp. Noile sisteme de Invatare prin intarire sau
capabilitatea agentului sa “inteleagd” contextul Intr-o maniera
temporald. Aceste retele dau rezultate foarte bune acolo unde datele
trecute au o mare importanta.
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e Retele convolutionale — caracteristic acestei combinatii este faptul ca
sunt folosite atunci cand starea este bazata pe imagini (pentru a extrage
caracteristici spatiale), astfel datele de intrare sunt sub forma unor
tensori 2D sau 3D. Diferentele care apar 1n algoritmul de invatare prin
intarire sunt straturile de convolutie si grupare care sunt adaugate
inaintea straturilor complet conectate; hartile de caracteristici sunt
extrase si transmise mai departe conducatorilor de politici / valori.

e Retele memorie pe termen lung — aceste retele antrenate prin algoritmul
studiat sunt eficiente pentru medii dinamice si complexe. Dezavantajul
este ca existenta celulelor de memorie si a portilor va ingreuna procesul
de antrenare printr-un cost computational mai ridicat, dar adesea duce
la politici mai robuste in sarcini variate in timp.

8.5.Retele spiking

Retelele neuronale spiking, RNS fac parte din RNA de generatia a treia
(perceptronul — generatia 1, multistrat perceptronul, retelele convolutionale si
recurente — generatia 2), care imita fidel dinamica temporala a retelelor neuronale
si a neuronilor biologici. Astfel, comparativ cu retelele prezentate anterior a caror
neuroni folosesc activarea continud prin utilizarea unor functii bine definite care
mereu vor furniza valori, neuronii spiking transmit informatii mai departe doar
la momentul in care activarea a ajuns la un anumit prag. Aceastda activare se
realizeazd sub forma unui spike (varf discret / creste) la anumite momente in
timp. Analogia cu neuronii biologici este urmatoarea: reteaua asteapta pana cand
potentialul de membrand al unui neuron atinge un prag si apoi emite un varf, la
fel ca neuronii din creier.

Arhitectura unei RNS este la fel ca a unei retea feedforward, sau a unei retele
recurente, adicd au un strat de intrare, straturi ascunse si un strat de iesire.
Legatura dintre neuroni se face prin intermediul conexiunilor sinaptice, adicd a
ponderilor care se ajusteaza in timpul procesului de antrenare. La fel ca in cazul
RNA de generatia a 2-a, neuronii trec printr-o etapd de activare. Diferenta majora
dintre retelele precedente si RNS este modul in care sunt activati neuronii i
antrenarea, care se face prin implicarea algoritmului de gradiente surogat.

Elementele definitorii ale RNS sunt spike-urile (varfurile — semnale discrete
trimise intre neuroni), potentialul de membrana (fiecare neuron are o stare interna
care acumuleaza varfuri de intrare), pragul de activare (cind potentialul
membranei depdseste aceasta valoare, neuronul este activat), timpul de intarziere
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(durata de timp cat ii trebuie unui varf sa ajunga la urmatorul neuron), si perioada
refractara (timpul dupa activare / declansare in care neuronul nu poate sa cresca
din nou).

Se observa din paragraful anterior ca toate caracteristicile unei retele spiking
se referd la trasaturile neuronilor din care sunt alcatuite. Trei modele neuronale
care alcdtuiesc RNS sunt neuronul LIF (Leaky Integrate-and-Fire), neuronul
Izhikevich si neuronul Hodgkin-Huxley.

Neuronul LIF este cel mai des folosit, dar are un punct slab, si anume
potentialul membranei unui neuron se degradeaza in timp, daca nu este intarit de
varfuri.

Neuronul LIF este modelat prin utilizarea unei ecuatii diferentiale cu ajutorul
careia se memoreaza dinamica potentialului membranei in timp. Dinamica
potentialului membranei se determina prin implicarea relatiei (diferentiald de
ordinul 1)

m T2 = —[V(£) = Vres] + R I(t) (8.45)

unde V (t) este potentialul membranei la momentul ¢, 7,,, este constanta de timp
a membraneli, V,.¢ este potentialul aflat in asteptare, R este rezistenta membranei,
iar I(t) este curentul de intrare.

Potentilul membranei, V/(t) a unui neuron, cand ajunge la o anumita valoare
de prag, Vi, neuronul va declansa un semnal de varf, apoi potentialul este resetat
la valoarea de resetare, V50, 1ar apoi neuronul poate intra intr-o perioada
refractara in care neuronul nu va putea declansa nici un semnal de varf.

In situatiile in care neuronul lucreazi cu semnale discrete, atunci relatia
anterioard se va modifica astfel

V[t +1] = V[t] + == (=[V[t] = Vyes] + R I[¢]) (8.46)

Daca se respectd conditia ca V[t + 1] = V,;,, atunci neuronul va emite un
semnal varf si se va reseta la o valoare predefinita V[t + 1] « V,ps0t-

Functionarea neuronului se poate explica astfel: neuronul acumuleaza 1n
timp curent de la intrare, care in timp va creste potentialul membranei. Daca nu
primeste curent, potentialul neuronului se degradeaza in timp si ajunge la
potentialul de asteptare (se simuleazd comportamentul neuronulu biologic, care
pierde ioni dacd nu este activat). Daca neuronul acumuleaza suficient potential
pentru a atinge valoarea de prag, va declansa un semnal de varf si apoi se
reseteaza si intrd 1n starea refractard, neputand fi accesat temporat.
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Cand un neuron primeste informatii de la mai multi neuroni prin conesiunile
sinaptice, datele de intrare sub forma de semnal de varf, atunci intrarea
neuronului, /(f) se determind folosind relatia matematica, care 1i da capacitatea
neuronului LIF sa rdspunda la intrarile temporale :

1(t) =X;w; 8 (t—t) (8.47)

unde w; sunt ponderile, t; sunt timpi semnalelor sinaptice, iar §(t —t;) este

functia delta Dirac, care reprezinta semnalurile varf.

Neuronul Izhikevich reuseste sa echilibreze foarte bine realismul biologic si
eficienta computationald. Acest neuron este caracterizat printr-un sistem cu doua

variabile.
%= 0,04v?2 +5v 4+ 140 —u + I
du (8.48)
i a(bv —u)

Avand conditia de resetare si declansare a neuronului.

Dacav = 30 mV, Atunci {U cc

ucu+d (8.49)

unde / este curentul de intrare, v este pontetialul membranei, u este variabila care
caracterizeaza recuperarea membranei, a — scala de timp a lui u, b — sensibilitatea
lui u fatd de v, ¢ — reseteaza valoarea lui v dupd declansare, d — reseteaza
incrementul lui u.

Functionarea neuronului Izhikevich se desfasoara pe o durata de timp in care

sunt realizati patru pasi:

1. Variabila v simuleaza potentialul membranei si integreaza curentul de
intrare, prin (8.48).

2. Variabila u actioneazd pentru a realiza recuperarea sau adaptarea,
precum feedback-ul inhibitor. Aceastd variabila de recuperare ajuta la
modelarea momentului si tipului de varfuri.

3. Termenul neliniar v’ +5v+140 permite modele complexe de declansare
(de exemplu, declansare explosiva, declansare rapida).

4. Cand v atinge 30 mV (spike hardcoded), neuronul se declanseaza si se
reseteaza.
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Avantajul utilizarii acestui model neuronal consta in faptul ca poate simula
comportamentul majoritatii tipurilor de neuroni declansati prin semnale de varf,
aceasta prin setarea corespunzatoare a parametrilor a, b, ¢, d.

Neuronul Hodgkin-Huxley este foarte precis din punct de vedere biologic,
dar costisitor din punct de vedere informatic. Acest neuron este caracterizat prin
relatia matematica (8.50), la care se adauga trei variabile de intrare (de trecere /
gating) (8.51).

av

Cim i I — Gnam®h(V — Eng) — gxn*(V — Ex) — g, (V — Ep) (8.50)
S = @ (V)1 = h) = Br(VDh
= =a,(V)(A = h) = B(Vh (8.51)
2 = 2, (V)1 = h) = Bra(V)h

Unde V este potentialul membranei, C,, este capacitatea membranei, / - curentul
de intrare, gr este conductanta maxima a canalul ionului, x = K, Na, Leak -
scurgere, E, — potentialul de inversare pentru neuronul x, m, n, h - variabile de
intrare pentru canalele de sodiu (activare/inactivare) si potasiu, a, f — functii de
rata dependente de tensiune.

Acest model neuronal este cel mai apropiat de neuronul biologic, astfel el
simuleaza curentii ionici care curg prin canalele de sodiu, potasiu si scurgerile in
membrana unui neuron biologic. In plus, portile de intrare dependente de
tensiune se deschid / se inchid cu probabilititi specifice bazate pe tensiune. In
consecinta, combinatia din dinamica canalului face ca potentialul de actiune sa
creascd si sa scadd — foarte aproape de ceea ce se intampla in biologie. Rezulta
forme de unda de varf (spike) realiste, cu sincronizare si forma precise.

O sinteza a caracteristicilor de bazd a celor trei neuroni artificiali prezentati
este prezentata in tabelul 8.2.

Tabelul 8.2. Comparatie intre neuronii spike

Neuron Neuron
C teristica N LIF
aracteristica euron Izhikevich | Hodgkin-Huxley
Complexitate Scazuta Medie Mare
Realism biologic Scazuta Mare Foarte mare
Viteza d . .
.1 cza ce Foarte rapida Rapida Lenta
simulare
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. .. Realista, dar greu
Tip de declansare Limitata Bogata &
de sctat
Retele spiking, ..
- . preing RNA similar )
Utilizare implementare ) Neurologie
.. creierul uman
fizica

Un alt aspect important la retelele spiking este algoritmul de Invatare.
Intrucat acestea pot fi antrenate atdt prin implicarea invatirii supravegheate si
nesupravegheate, in continuare se vor prezenta cei doi algoritmi, adaptati pentru
aceste retele.

Antrenarea prin Invatare supravegheatd se realizeaza prin folosirea
algoritmului micsorarea gradientului surogat. Deoarece functia de tip varf nu este

diferentiabild, metodele de tip gradientului surogat aproximeaza derivata functiei
in timpul propagarii inapoi a erorii. Baza matematica a algoritmului este definita
in continuare.

Se presupune functia de varf ca fiind functia de pas Heaviside

S(t) = HV(t) = V. (8.52)

Aceasta functie nu are gradient, dar acesta se va inlocui cu

as
P V). (8.53)
Unde acest gradient surogat poate capata forma din (8.54) (derivata functiei
sigmoid) sau (8.55) (estimatorul direct).

1 1
P(V) = —=wvm 1 — T =pvv) (8.54)

l,daca |V —Vyl <€
0,in caz contrar

o) ={ (8.55)

Urmatorul pas este utilizarea algoritmului de backpropagation in timp pentru
a ajusta ponderile dintre neuroni. In concluzie, in procesul de invitare, informatia
se propagd de la intrare spre iesire precum intr-o RNS, iar propagarea Inpoi a
erorii dinspre iesire spre intrare precum intr-o RNAF, unde se presupune ca
functia varf este diferentiabild prin utilizarea unei aproximatii.

Antrenarea prin Invatare nesupravegheata este poate realiza prin algoritmul
denumit plasticitatea dependenta de spike-timing (momentul varfului). Prin acest

183



algoritm, ponderile sunt modificate pe baza momentului relativ al varfurilor intre
neuronii pre- si post-sinaptici.

At

Aw — Al e_AZ_+, daca At > 0, preinainte de post (8.56)

—A_-e ™,dacd At < 0, post inainte de pre

Unde At = tyo5¢ — tpre» A4+, A— suntratele de invatare, Aw — modificarea cu care
sunt ajustate ponderile, T, 7_ - constante de timp pentru potentare si depresie.

Algoritmul functioneaza astfel: dacd un neuron presinaptic creste chiar
inaintea unui neuron postsinaptic, sinapsa este intarita (invatare Hebbian), iar
dacd varful presinaptic este dupa varful postsinaptic, sinapsa este slabita. In
concluzie, acest algoritm permite RNS si invete tipare temporale intr-un mod
nesupravegheat.

Avantajele RNS legate de prelucrarea temporald a informatiilor, eficienta
energeticd, plauzibilitatea biologica, putere de calcul mare si compatibilitate cu
senzori bazati pe evenimente. Intr-adevar, RNS pot captura sincronizarea,
frecventa si secventele de varf, facandu-le potrivite pentru sisteme dinamice
(precum semnalele senzoriale sau fluctuatiile de putere). Mai mult, unitatile de
procesare se declanseazd numai atunci cand este necesar (controlat de
evenimente), ceea ce la face ideale pentru hardware de putere redusd (cipuri
neuromorfe precum Intel Loihi sau SpiNNaker). In momentul de fata, RNS imita
cel mai bine mecanismele reale ale creierului, ceea ce la face bune pentru
modelarea proceselor cognitive sau simularea comportamentului neuronal. De
asemenea, RNS-urile pot codifica informatii atat n viteza, cat si in timp, crescand
capacitatea de reprezentare a datelor, ele putand fi implicate in calcule complexe.
Compatibilitatea lor cu hardware-ul neuromorf precum camerele DVS (Dynamic
Vision Sensor), le face ideale pentru aplicatii in robotica in timp real, viziune si
sisteme auditive.

Dezavantajele RNS sunt legate de complexitatea procesului de invétare,
durata procesului de antrenare, baza limitata de algoritmi si functii accesibile
(comparativ cu alte RNA), lipsa unui cadru de standardizare prin care sd se poata
verifica corect eficienta lor, si provocarile care apar in implementarea lor,
intrucat datele de intrare trebuie transformate in impulsuri / semnale de varf.

8.6.Retele hibride

Retelele neuronale hibride prezentate aici au fost dezvoltate prin combinarea
diferitelor tipuri de RNA si/sau algoritmi de Invatare artificiald. Aceste retele
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sunt: retele covolutionale combinate cu retele recurente, retele multistrat
antrenate prin invatarea in ansamblu, autocoder si clasificator clasic bazat pe
invatarea automatd, retea standard impreund cu algoritmi de selectie a
caracteristicilor, retea standard antrenatd prin Invdtarea prin Intdrire,
generalizarea stivuitd cu RNA, transfer learning (RNA ca baza, iar invatarea
automata ca clasificator), si RNA plus algoritmi de grupare.

Dintre aceste opt retele hibride, patru sunt folosite pentru a dezvolta aplicatii
dedicate rezolvarii problemelor din sistemele electroenergetice: retea multistrat
antrenatd prin invatarea de ansamblu, retea standard impreuna cu algoritmi de
selectie a caracteristicilor, Autoencoder si clasificator clasic (multistrat
perceptron), si retea convolutionald combinata cu retea recurentd. Aceste retele
hibride vor fi detaliate in continuare.

O retea multistrat perceptron antrenatd printr-un algoritm de Invatare in
ansamblu comparativ cu o retea multistrat perceptron standard este mai robusta,

intrucat nu este atat de sensibila la semnalele zgomot, ofera o generalizare mai
buna si acuratete imbunatatita datoritd sinergiei de ansamblu. Avantajele
mentionate anterior rezulta din faptul ca acest tip de retele presupun combinarea
mai multor retele multistrat prin vot, mediere sau impuls si mai multe modele
antrenate independent sau secvential in functie de metodologia de ansamblu
abordati. Insi, complexitatea mai ridicati a acestor retele cauzeazi o
interpretabilitate s1 urmdrire mai redusd a rezultatelor, plus un cost ridicat de
calcul a procesului de antrenare.

Cele mai comune technici de asamblare a retelelor multistrat perceptron intr-
o nuoa retea hibridd sunt ambalarea (agregarea Bootstrap — antrenarea retelelor
pe diferite subseturi de date), boosting (exemplu — AdaBoost — antrenarea
secventiala a retelelor) si stivuirea (iesirile de la mai multe retele sunt utilizate ca
intrare la un model de nivel superior (meta-invatator)).

Ambalarea prin agregarea Bootstrap presupune antrenarea mai multor retele
multistrat perceptron folosind subseturi aleatorii ale setului de antrenament. La
final, rezultatul va fi obtinut prin combinarea datelor de iesire a retelelor prin vot
(votul majoritar) sau mediere (regresie). Matematica din spatele acestor metode
de combinare a iesirilor este descrisa prin (8.57) si (8.58).

Pentru votul majoritar,

9 =argmax YM_, 0(fn(x) = 0). (8.57)

si pentru regresie

9 =~ Tt fn (). (8.58)
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Unde 6 este functia indicator, ¢ variaza intre etichetele claselor, M este numarul
de modele multistrat perceptron, f,,(x) este un model de multistrat perceptron
antrenat pe un subset de date D™ jar D = {(x;,v;)},i = 1, N este baza de date
perechi (date intrare-iesire) folositd pentru antrenare si impartitd in subseturi.
Boosting-ul precum AdaBoost se realizeazd prin antrenarea secventiala a
retelelor multistrat implicate, iar fiecare noua retea se va focaliza pe greselile

retelei precedente. Algoritmul AdaBoost pentru clasificarea binard incepe prin

e . o . 1 4 .
initializarea ponderilor primei retele utilizate astfel: Wl-( ) = IS In continuare,

pentru fiecare retea m (m=1...M) se realizeaza pasii:

1. Antrenarea retelei multistrat perceptron f,,(x), prin folosirea poderilor

(m),
w;

2. Determinarea erorii ponderilor

em = W™ 0(fn () # ¥1). (8.59)

3. Calcularea modelului ponderilor

ay = ~In (=), (8.60)

2 €m

4. Ajustarea ponderilor esation

1
w ™ = W™ exp(=amyifin(51). (8.61)
(m+1) W'(m+1)
Normalizarea ponderilor w, “ =
Xw;

L
5. Predictia finala

¥ = sign(Em=1 G fn (X)) (8.62)

Intrucat algoritmul lucreazi cu date binare, datele de iesire sunt adesea
rescalate corespunzator pentru a obtine date reale.

Stivuirea presupune antrenarea mai multor retele multistrat perceptron si
utilizarea iesirilor rezultate de la ele pentru a antrena o retea denumitd meta-
invatator (meta-learner). Astfel, pentru Inceput sunt antrenate retelele multistrat
implicate (f,,(x), m = 1, M). In urmitoarea etapi se creazi o noud baza de seturi
de antrenament din predictiile rezultate de la aceste retele, D' = {(z;,y;)},i =
1,N, unde z; = [f,(x),m = 1, M]. Aceasta noua retea (multistrat perceptron /
regresie logisticd / support vector machine) va fi antrenata pentru a prezice y;
folosind datele intermediare z;. In final, rezultatul prezis este

Y =9(fm(x) (8.63)
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O comparatie intre aceste trei metode de asamblare a retelelor multistrat

percetron arata ca:

e Ambalarea este cea mai buna optiune atunci cand se urmareste robustete
si simplitate, in special cu date provenite de la senzori afectate de
zgmote sau forme de unda in timp real.

e Boosting-ul este o metoda foarte bund daca se lucreaza cu seturi de date
dezechilibrate sau dificile, dar trebuie sa se depuna atentie speciald
pentru a se evita supraadaptarea ponderilor la zgomot.

e Stivuirea da cele mai bune rezultate in cazul sistemelor mari, modulare,
in care mai multe tipuri de modele (inclusiv multistrat perceptron)
capteaza diferite aspecte si 0 meta-retea combina cunostintele lor.

O retea multistrat perceptron Tmpreund cu un algoritm de selectie a
caracteristicilor determina o retea hibrida imbunatatita datorita unei pre-etape in
care datele de intrare sunt transformate sau selectate cu ajutorul unui algoritm de
invatare automata. Scopul este de a creste acuratetea predictiilor, a scadea timpul
de antrenare a retelei si a creste capacitatea de generalizare a retelei hibride. Fata
de retelele clasice, retelelor hibride folosesc doar trasdturile selectate sau de
interes a datelor de intrare; dimensiunea lor este mai mica, fiind optimizatd prin
selectie; nu sunt sensibile la zgomote, intrucét acestea vor fi eliminate inainte de
antrenarea retelei; au timpul de antrenare mai mic datoritd faptului cd au mai
putini neuroni; au acuratetea mai ridicatda deoarece se focalizeaza pe datele de
intrare; determinad rezultate mai usor de interpretat.

Cele mai utilizate tehnici de selectie a datelor de intrare folosite 1n aplicatiile
dedicate sistemelor electroenergetice sunt PCA (Principal Component Analysis),

RFE (Recursive Feature Elimination) si Mutual Information (MI).

PCA are drept scop transformarea caracteristicilor originale ale datelor de
intrare intr-un nou set de date de componente ortogonale, care sunt ordonate dupa
variatie. Astfel, o bazd de date de antrenament X, care este caracterizatd de n
esantioane si d trasaturi (fiecare esantion are d trasaturi), va fi transformata astfel:
se determind centrul datelor (8.64), apoi matricea de covariantd (8.65), se rezolva
problema cu valori proprii (8.66), se selecteaza primele £ componente, care au
valoarea cea mai mare a vectorului propriu (8.67), iar la final se transforma datele
(8.68).

I
<

=

X (8.64)
C

>

X’T

S|e

(8.65)
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Cvk = Akvk (866)
Vk = [v11v21 "'lvk] (867)
7 =XV, (8.68)

Unde u = %Z’f;l Xi, A S1 vy sunt prechile de valorea si vectorul proprii.

Aceasta reducere a dimensiunii datelor de intrare pastreaza caracteristicile
de variatie a datelor.

RFE va elimina caracteristicile fara importantd a datelor de intrare, prin
folosirea ponderilor retelei. Astfel, dacd un perceptron multistrat f(x) =
o(Wx + b), cu ponderile w; asociate unei trasdturi de intrare x; prin implicarea
acestui algoritm se vor realiza urmatoarele activitati: (1) antrenarea retelei, (2)
calcularea scorului de importantd a fiecarui trasaturd a intrarilor (8.69), (3)
eliminarea trasaturilor cu cel mai mic scor, repetarea primilor doi pasi pana se
obtin numirul de trisituri dorite. In cazul in care modelele neuronilor sunt
neliniare, importanta poate fi estimatd prin folosirea derivatelor sau analiza
perturbatiei.

score; = |Wj |2 (8.69)

MI este o metoda de selectie prin care se masoard cat de multa informatie o
anumitd trasdturd X, detine despre iesirea Y. Informatia mutuala dintre doua
variabile aleatoare X si Y se determina astfel:

I(X;Y) = Trex Zyer P(x y)log (S2520) (8.70)
106:Y) = [ PG y)log (155205) dxdy (8.71)

Unde p(x,y) functia de densitate de probabilitate comuna, p(x)p(y) sunt
distributiile marginale.

Aceste trei metode de selectie sau transformare a datelor ajuta la reducerea
complexitdtii RNA (RFE), capteazd variatia la nivel de sistem in datele cu
dimensiuni mari (PCA), respectiv dezvaluie influente neliniare ascunse (MI).

Combinatia dintre un autoencoder (codificator automat) si o retea perceptron
multistrat determina o retea hibrida, care intr-o prima etapa realizeaza extragerea
nesupravegheatd a caracteristicilor, iar apoi perceptronul antrenat va realiza o
reprezentare latentd comprimata. Astfel, codificatorul automat reduce datele de
intrare la caracteristicile sale esentiale, iar RNA 1nvata sd clasifice aceste
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caracteristici cu etichetele de iesire. Comparativ cu un simplu multistrat
perceptron, reteaua hibridd are la intrare date cu trdsaturi latent comprimate,
invata sa reducad dimensiunea si zgomotele din datele de intrare, are rezultate usor
interpretabile daca codificatorul este bine structurat, ofera acuratete imbunatatita
cu ajutorul unui codificator bine antrenat, nu sufera de supraadaptarea ponderilor;
are antrenarea atat supravegheatd cat si nesupravegheata.

Baza matematicd a acestei retele hibride este definitd prin (8.72)-(8.75)
pentru codificatorul automat (codificator-decodificator), (8.76) pentru RNA.
Astfel, codificatorul comprima datele de intrare x in codul latent z.

z = feoa(x) = a(Wex + be) (83.72)
Apoi se reconstruieste intrarea din codul latent
X = faec(z2) = o(Wyz + by) (8.73)
Unde W, si W, sunt ponderile codificatorului automat, iar ¢ este functia de
activare.
La urmatorul pas se urmareste minimizarea pierderilor de reconstructie
Lag = llx = 21? = llx = faec (feoa COII? (8.74)
Odata antrenat, codificatorul automat este abandonat si se foloseste
Z = feoa (%) (8.75)

ca date de intrare pentru perceptronul multistrat, care va oferi la iesire
probabilitdtile claselor.

Y = fer1(z) = softmax(Wex + b.) (8.76)

Unde W, si b, sunt ponderile si valorile bias, y — valoarea prezisa a probabilitatii
clasei.

Aceste retele hibride sunt mai rapide si prezintd o acuratete mai mare a
rezultatelor mari intrucat codificatorul automat reduce mult reprezentarea datelor
de dimensiune mare.

Combinatia dintre o retea convolutionald Tmpreund cu o retea recurentd
rezultd intr-o retea hibridd puternicd, care este foarte folositoare in analiza
semnalelor spatiale si temporale, deci utila in aplicatiile dedicate sistemelor
electroenergetice. In cadru retelei hibride, reteaua convolutionald actioneazi ca

un extractor de caracteristici, iar reteaua recurentd invatd cum evolueaza aceste
caracteristici de-a lungul timpului sau al pasilor secventiali. Arhitectura retelei
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hibride cuprinde stratul de intrare care preia datele de intrare, urmand straturile
retelei convolutionale, straturile retelei recurente si stratul de iesire care ofera

clasificarea sau regresia. O comparatie intre o retea convolutionald, o retea
recurenta si una hibrida, arata ca reteaua hibrida are in plus urmatoarele avantaje:
capacitatea de a manipula atat date temporale cat si spatiale si capacitatea de a
determina caracteristicile datelor de intrare este excelenta. Principalul dezavantaj

al acestui tip de retele este timpul mare de antrenare.
Etapele detaliate in utilizarea acestui tip de retea hibrida sunt:

1.

Citirea datelor de intrare sub forma unor vectori de serii de timp
multivariate.

X = [xq,%3, ..., xr]. T — numarul de etape de timp, » — numarul de
caracteristici.

2. Extragerea caracteristicilor de catrea componenta convolutionala

29 = a(Z,— w s« x® 4 bu)), (8.77)

)

i

Unde * este operatia de convolutie, w;”” — ponderile centrelor, zt(j ).

harta caracteristicilor de iesire la pasul de timp t pentru filtrul j, o —
functia de activare.

3. Modelarea temporala folosind reteaua recurenta

Pentru o retea recurenta clasica

h, = tanh(Wyh,_y + W,z, + by,). (8.78)

Pentru o retea memorie pe termen lung

Poarta uita - f; = O'(Wth + Ushi—q + bf). (8.79)
Poarta de intrare - i; = c(W;z; + U;hy—_1 + b;)
Poarta de iesire — 0, = a(W,z; + U,h;_1 + b,)
Starea celulei —c; = f; * cp_q + iy * ¢
¢; = tanh(W,z; + U hy_4 + b,).

Starea ascunsa - h; = o, * tanh(c;).

Unde W, U si b sunt ponderile si valorile bias, iar * operatia de multiplicare
in functie de element.

190



4. Startul de iesire va determina valoarea de iesire in functie de scopul
retelei
Pentru clasificare

y = softmax(W,hr + b,) (8.80)
Pentru regresie
Yy =W,hr + b, (8.81)

5. Functia de pierderi arata deviatia valorii prezise fatd de valoarea reala.
Pentru clasificare — cross-entropy

L=-3%f,ylog () (8.82)
Pentru regresie MSE
1 o
L= ;Z?’:ﬂb’i - ¥ill? (8.83)

Aceastd retea hibrida are cea mai complexa arhitecturd, avand capabilitatile
celor doua retele din care este formata, fara a avea slabiciunile lor.

Surse bibliografice din care se poate aprofunda tema retelelor neuronale
artificiale sunt [36] — [49].

8.7.Intrebari si raspunsuri

1. Retelele neuronale artificiale avansate sunt total diferite de retelele
neuronale traditionale.
Adevarat / Fals

2. Retelele neuronale recurente se caracterizeaza prin faptul cd informatia
circuld atat de la intrare spre iesire, cat si invers.
Adevarat / Fals

3. Retelele neuronale artificiale care se apropie cel mai mult retelele
neuronale biologice sunt retele spiking.

Adevarat / Fals

4. Retelele hibride sunt obtinute prin combinatia retelelor neuronale
traditionale intre ele sau cu alti algoritmi de invatare automata.
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Adevarat / Fals

Retelele neuronale artificiale pot fi folosite pentru a rezolva orice
problema din sistemele electroenergetice.
Adevarat / Fals
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9

Retele neuronale artificiale
Aplicatii in managementul energiei

Prezentul capitol se focalizeazd pe prezentarea aplicatiilor care folosesc
retele neuronale artificiale pentru rezolvarea problemelor caracteristice
sistemelor electroenergetice, si in special a managementului energiei. In plus, se
descriu metodele folosite pentru implementarea retelelor neuronale artificiale. La
finalul capitolului sunt prezentate studii publicate in literatura de specialitate,
care au drept subiect utilizarea calculului neuronal pentru a solutiona probleme
din managementul energiei electrice, dar distribuite pe cele patru categorii, si
anume in producerea, transportul, distributia si utilizarea energiei electrice.

9.1.Aspecte generale

Retelele neuronale artificiale sunt tehnicile de IA care iIn momentul de fata
au cele mai multe aplicatii, in cele mai diverse domenii de activitate umana. Acest
fapt se datoreaza principalelor capabilitati ale RNA, si anume capacitatea de a
invata, de a generaliza si a sintetiza. Astfel, RNA sunt folosite pentru:

e C(lasificare: daca se furnizeaza retelei neuronale un model de intrare, la

iesire se obtine clasa sau categoria caruia 11 aparfine modelul respectiv.

e Asocierea modelelor: daca se formuleaza retelei neuronale un model de
intrare, la iesire se obtine un model asociat primului pe baza unor reguli
transmise retelei in etapa de invatare.

e Completarea modelelor: daca se prezintd retelei neronale un model de
intrare incomplet (din care lipsesc o serie de informatii), la iesire se obtine
modelul reconstituit.

e Filtrarea semnalelor: la intrarea retelei se aplicd un semnal afectat de
»Zgomot”, iar la iesire se obtine un semnal filtrat din care s-a eliminat
total sau partial componenta de ,,zgomot”.
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e Optimizare: daca se reprezinta retelei neuronale un model de intrare care
reprezintd valorile inifiale ale unei probleme de optimizare, la iesire se
obtine un set de variabile, care reprezinta solutia optima sau suboptima a
problemei.

e Control: daca modelul de intrare care se transmite retelei reprezinta starea
curentd a unui element de control si raspunsul care se doreste de la acesta,
atunci la iesire se obtine secventa de comenzi care conduce la acest
raspuns.

In sistemele electroenergetice, retelele neuronale artificiale sunt implicate n
rezolvarea problemelor:
1. Producerea energiei electrice

Prognoza producerii energiei electrice a unitdtilor de generare din
surse regenerabile.

Producerea optimd de energie — optimizarea multi-obiectiv si
optimizarea producerii combinate caldura-electricitate.

Modelarea si controlul generatoarelor — sisteme de control a
generatoarelor, modelarea dinamicii generatoarelor neliniare si
controlul sistemului de excitator-generator.

Sisteme de energie regenerabild — predictia vitezei vantului si a
iradierii solare, urmarirea punctului de putere maxima (MPPT)
pentru panourile fotovoltaice si predictia defectiunilor la turbinele
eoliene.

Monitorizarea starii si diagnosticarea defectiunilor - detectarea
defectiunilor mecanice/electrice la turbine si generatoare si analiza
vibratiilor.

2. Transportul energiei electrice

Estimarea circulatiei de puteri si a starii sistemului - rezolvarea
problemelor de circulatie de putere folosind aproximatori bazati pe
RNA si estimarea starii in timp real cu date incomplete sau afectate
de zgomote.

Detectarea si clasificarea defectiunilor — locatia si clasificarea tipului
de defectiune pe liniile de transport a energiei electrice si sisteme
inteligente de protectie pe baza de clasificatoare RNA.

Analiza stabilitatii — predictia stabilitatii tranzitorie si predictia
limitei de stabilitate a tensiunii.
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Sisteme de control — imbundtdtirea monitorizarii si controlului zonei
extinse si evaluarea dinamica a securitatii folosind RNA recurente si
hibride.

Estimarea parametrilor de linie, adicd a impedantei, rezistentei si
reactantei liniei de transmisie din date in timp real.

3. Distributia energiei electrice

Detectarea defectiunilor si restabilirea alimentdrii — localizarea
defectiunii, izolarea si restaurarea utilizdnd RNA, predictia
defectiunilor componentelor la transformatoarele de distributie si
sisteme cu refacere automata folosind sisteme inteligente.

Reglarea tensiunii si reducerea pierderilor — plasarea optimd a
condensatoarelor, controlul in timp real al U/Q si controlul
transformatoarelor prin schimbarea ploturilor.

Prognoza pe termen scurt a nivelului de incarcare a
transformatoarelor de distributie.

Monitorizarea calitdtii energiei electrice — detectarea si clasificarea
distorsiunilor armonice, a flickerului, a golurilor de tensiune,
respectiv supratensiunilor.

Integrarea  generatoarelor distribuite — gestiunea circulatiei
bidirectionale de putere si sisteme de management al energiei.

4. Utilizarea energiei electrice

Managementul inteligent al energiei — optimizarea raspunsului la
cererea de putere, sisteme de management al energiei la consumatorii
casnici s1 dezagregarea sarcinii.

Modelarea consumului de energie electricd — modelarea
comportamentului consumatorilor pentru planificarea energetica si
modele de consum dinamic bazate pe RNA.

Eficienta energetica si prognozd — prognoza consumului de energie
in cladiri s1 spatii industriale, siprognoza si controlul utilizarii
energiei electrice la nivel de echipament.

Detectarea anomaliilor si securitatea ciberneticd — detectarea
curbelor de sarcind anormale si detectara intruziunilor in contoarele
inteligente si sistemele energetice bazate pe 1oT.

Vehicule electrice — prognoza consumului vehiculelor si controlul
acestora, dar si controlul schimburilor de putere intre vehicule si
retea.
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Particularizdnd aceste aplicatii pentru rezolvarea problemelor asociate

managementului energie electrice, vor face referire la aspectele care au legatura
cu problemele de optimizare, control, prognoza, si strategii de crestere a

eficientei energetice.

Dacéd luam 1n considerare tipurile de RNA folosite n rezolvarea problemelor

de management al energiei electrice, atunci rezultd informatiile din tabelul 9.1.

Tabelul 9.1. Utilizarea RNA Tn managementul energiei

Tipul RNA

Aplicatii

Retele feedforward /
multistrat perceptron

Prognoza consumului de energie (pe termen scurt,
mediu si lung).

Predictia generarii de energie regenerabila (de
exemplu, iradierea solara, viteza vantului).

Predictia consumului de energie pentru cladiri si
industrie.

Dispecerare economicd a consumului pentru conditii
statice simple.

Clasificarea profilului de incarcare si gruparea
consumatorilor.

Estimarea pierderilor de putere in retelele de
distributie.

Retele recurente

Predictia in serie de timp a consumului si producerii de
energie cu dependente temporale.

Modelarea dinamica a raspunsului la pretul energiei in
managementul cererii.

Predictia modelului de incdrcare a vehiculelor electrice
bazata pe comportamentul utilizatorului.

Prognoza consumului de energie unde valorile trecute
le influenteaza puternic pe cele viitoare.

Retele memorie pe
termen lung

Prognoza de consumului foarte precisa, cu dependente
pe termen lung.

Predictia productiei de energie regenerabild pe diferite
intervale de timp.

Modelarea comportamentului de stocare a bateriei in
sistemele de management al energiei.

196



Invatarea modelelor de consum de energie pentru
microretele.

Retele Prognoza multivariatd a energiei pentru a extrage
convolutionale caracteristici spatiale/temporale.
Detectarea anomaliilor in modelele de consum de
energie.
Clasificarea consumului de energie in cladiri
inteligente sau in aparate.
Retele hibride Gestionarea cererii in conditii incerte.

Programarea optimd a generatoarelor distribuite si
stocarii.

Managementul multi-obiectiv al energiei.

Control inteligent in timp real al energiei in microretele
cu surse regenerabile.

Alte retele neuronale
artificiale

Sisteme de management al energiei la scard larga in
care modele diferite gestioneaza subsisteme separate.
Controlul ierarhic al retelelor inteligente si al
microretelelor.

Prognoza si controlul sarcinii specifice regiunii.
Prognoza sarcinii pe termen scurt cu viteza mare si
generalizare.

Controlul tensiunii/puterii reactive In timp real in
managementul distributiei.

Control la scara mica a generatoarelor distribuite in
microretele.

Aplicatiile RNA dedicate rezolvarii problemelor din managementul energiei
(dar nu numai) sunt implementate sub forma de aplicatii informatice — software,

sau au la baza dispozitive electronice dedicate. Astfel, in continuare sunt
prezentate aspectele ce tin de implementarea retelelor neuronale artificiale in

subcapitolul urmator.

9.2.Implementarea RNA

Retelele neuronale artificiale pot fi implementate atat ca software, cat si ca
hardware, in functie de aplicatie, cerintele de vitezd si constrangeri precum

puterea sau costul.
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Implementarea sub forma de software este abordarea standard de dezvoltare
si utilizare a RNA. Acestea sunt dezvoltate pe sisteme electronice dedicate
precum calculatoare computer / PC, servere, platforme cloud si sisteme
incorporate. Instrumentele informatice si bibliotecile dedicate folosite in prezent
pentru dezvoltarea de RNA software sunt Phyton (bibliotecile - TensorFlow,
PyTorch, Keras), MATLAB (unealtd dedicata si linii de cod personalizate),
C/C++ (implementari incorporate) si Java/Scala (in unele platforme industriale).
Cateva exemple de astfel de aplicatii sunt dedicate pentru: prognoza, detectarea
defectiunilor, analiza semnalului si sisteme de control.

Phyton si librariile bazate pe Phyton sunt cele mai utilizate datorita usurintei
sale in utilizare, comunitatii active de specialisti si bibliotecilor complete care
mereu sunt actualizate, Intrucat Phyton este un limbaj de programare gratuit
(open-source), precum si bibliotecile sale (cu unele exceptii). Cele mai folosite
biblioteci sunt TensorFlow, PyTorch, Keras, Scikit-learn si JAX. TensorFlow
este dezvoltat de Google si suporta atat operatiuni de nivel scazut, cat si aplicatii
de nivel 1nalt (prin Keras). Aceasta biblioteca de functii este optimizatd pentru
utilizarea CPU (Central Processing Unit), GPU (Graphic Processing Unit) si TPU
(Poliuretan termoplastic), astfel ea este potrivita atat in cercetare, cit si in
productie. PyTorch este dezvoltat de Meta (Facebook) si folosit in special in
cercetarea academica. Aceastd bibliotecd prezinta grafice de calcul dinamic,
astfel este i1deald pentru dezvoltarea rapida de prototipuri si retelele neuronale
artificiale experimentale. Keras este o bibliotecd cu functii si proceduri
informatice de nivel inalt, care a fost initial dezvoltata ca un proiect independent.
Prin implicarea acestei biblioteci, procesul de construire, dezvoltare si instruire a
unei RNA este mult simplificat. Aceasta este acum integratd in TensorFlow.
Scikit-learn este o librdrie proiectata pentru Invatarea automata traditionala, dar
include modele de bazd ale RNA. Astfel, aceasta este foarte utila pentru
dezvoltarea de RNA de tipul perceptron multistrat, si preprocesare. JAX este o
bibliotecad dezvoltatd de Google, si se concentreaza pe calculul numeric de inalta
performanta si diferentierea automata. Aceasta biblioteca este cel mai des folosita
in cercetarea arhitecturilor experimentale a RNA.

Unealta Deep Learning Toolbox, DLT de la MATLAB ofera functii
incorporate pentru proiectarea, antrenamentul si vizualizarea RNA, precum si o
interfatd grafica dedicatd pentru dezvoltarea retelelor. Mai mult, prin folosirea
DLT, utilizatorul are posibilitatea integrarii aplicatiei cu Simulink pentru aplicatii
de control si procesare a semnalului. Un alt avantaj in utilizarea DLT este
suportul pentru generarea de cod pentru sistemele incorporate.
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Limbajele C/C++ si Java sunt utilizate 1n aplicatiile de sisteme incorporate
(embedded), si in situatiile unde performanta este un aspect esential. Biblioteci
care au la baza sunt FANN (Retea Neuronald Artificiald Rapida), care este o
biblioteca catalogata drept C usoara, care este potrivitd pentru aplicatii cu resurse
reduse. O alta biblioteca care are la baza C++ este minuscul-dnn, care este
excelentd pentru aplicatii de retele neuronale mici, inclusiv sisteme incorporate.
DL4J (DeepLearning4)) este un cadru / framework dedicat dezvoltarii de
aplicatii de iInvatare profundd bazat pe Java. Un avantaj a acestei unelte
informatice este faptul cd se poate integra cu Apache Spark pentru instruire
distribuita la scara larga.

RNA software sunt cele mai populare aplicatii ale calculului neuronal
deoarece, aplicatiile informatice sunt simplu de dezvoltat si actualizat, dar si
flexibile, astfel modelele software sunt usor de antrenat, modificat si testat. Mai
mult, se poat face experimente, incerca diferite arhitecturi foarte rapid. De aceea,
RNA software sunt folosite in etapa de prototip a unei aplicatii, mai mult ele sunt
ideale pentru studiile de cercetare, dezvoltare si Tnvatamant. RNA software au
dedicate instrumente informatice puternice, precum si platforme independente
care pot fi folosite cu diferite sisteme informatice (PC, cloud, Linux,
incorporate). Dezavantajele folosirii acestor RNA software rezida din necesarul
ridicat de resurse energetice, dependenta de resurse externe, precum si faptul ca
ele sunt lente in cazul aplicatiilor in timp real.

RNA hardware sunt mai putin folosite in prezent, dar numarul lor este in
crestere. In aceasti abordare, RNA sunt implementate fizic pentru sisteme ultra-

rapide, cu putere redusd sau in timp real. Aceste sisteme electronice sunt
hardware de tip digital, precum FPGA, ASIC, microcontrolere, hardware de tip
analogic (circuite concepute pentru a imita comportamentul neuronilor), si
cipurile neuromorfe (cipuri proiectate ca creierul uman). Trei exemple de RNA
hardware sunt protectia in timp real a sistemelor generatoare, contoare inteligente
si dispozitive edge (senzori loT, detectoare de erori).

FPGA-uri (Field Programmable Gate Arrays) ca circuite integrate
reconfigurabile sunt un veritabil suport pentru calculul paralel, ceea ce la face
ideale pentru inferenta si instruirca RNA. Exemple de astfel de instrumente
electronice sunt cele produse de Xilinx Vivado, Intel Quartus, HLS (High-Level
Synthesis). Ele sunt populare pentru aplicatii care au legaturd cu sisteme de
alimentare, procesarea semnalului si controlul in timp real. Punctele forte in
utilizarea FPGA-urilor in aplicatii RNA reies din faptul cd acestea sunt
reconfigurabile, realizeaza procesare paraleld rapida, si au latenta scdzuta. Dar,
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au un design complex, necesitd expertizd hardware (HDL/VHDL/Verilog sau
HLS/C), ceea ce nu le fac sa nu fie deschise unui grup mare de ingineri.

ASIC-uri (Circuite integrate specifice aplicatiei) sunt cip-uri personalizate
construite special pentru a implementa o RNA fixi. In consecintd, produsul
rezultat este extrem de rapid si eficient din punct de vedere energetic; acesta fiind
principalul motiv pentru care este folosit in industrie pentru produse comerciale
(de exemplu, Google TPU vl este bazat pe ASIC). Avantajele utilizarii acestor
cipuri sunt viteza mare de lucru si consumul foarte scazut, dar proiectarea lor este
costisitoare si necesitd timp, mai mult nu sunt reprogramabile.

Microcontrolere si DSP (procesoare de semnal digital) sunt procesoare
incorporate care pot rula modele RNA la scard mica. Ele sunt potrivite pentru
dezvoltarea de aplicatii precum senzori inteligenti, controlul motorului sau
aplicatii care necesitd cu putere redusa. Cele mai populare microcontrolere sunt
STM32, ESP32, Arduino, si TI C2000. Abordarea 1n utilizarea
microcontrolerelor este urmatoarea: modelele RNA sunt de obicei pre-antrenate
si implementate folosind aritmetica in virguld fixa, adica retelele sunt antrenate
inainte de a fi implementate (antrenarea nu se realizeaza pe microcontroler, ci in
afara lui, el fiind doar un suport pentru RNA antrenata). In concluzie, avantajele
utilizarii acestor dispozitive sunt costul redus si integrarea usoara cu senzori., iar
dezavantajele sunt procesare si memorie limitate; ceea ce nu le face potrivite
pentru RNA mari.

Prin utilizarea implementarilor analogice se incearca sd se imite fizic
comportamentul neuronilor si al sinapselor folosind circuite electronice. Astfel,
pentru dezvoltarea acestor RNA sunt utilizate amplificatoare operationale,
memristoare, condensatoare si tranzistoare pentru a reproduce comportamentul
de tip neuron. Mai mult, ele pot fi construite cu componente discrete sau pe cipuri
analogice personalizate. Aceste hardware RNA sunt foarte rapide si eficiente din
punct de vedere energetic, datorita absentei logicii digitale. Deci, punctele forte
ale acestor RNA sunt putere ultra-scdzuta consumata si procesarea continud in
timp real, iar punctele slabe rezulta din faptul cd dispozitivele sunt sensibile la
zgomot, temperatura si variatii de proces, dar si unt greu de scalat si programat.

Hardware neuromorfic sunt RNA fizice inspirate de creier, care folosesc
neuroni de varf (spiking) sau alte modele plauzibile din punct de vedere biologic.
Cele mai folosite dispozitive din aceastd categorie sunt cipurile neuromorfe, care
pot fi proiectate pentru a simula structurile neuronale si dinamica lor. Avantajele
acestor RNA sunt lucrul in timp real, eficient din punct de vedere energetic,
accepta calculul bazat pe evenimente. Dezavantajele lor rezultda din faptul ca
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acestea sunt 1n stadiul experimental, si necesitda modele specifice, care nu sunt
compatibile cu modelele standard de invatare profunda.

RNA bazate pe hardware oferda o mai mare vitezd de procesare si de
rezolvare a problemelor. Acesta este motivul pentru care ele sunt folosite cu
precadere in aplicatiile industriale si tehnice. Mai mult, circuitele electronice
folosite in RNA sunt mai eficiente energetic, compacte si de-sine-statatoare,
precum si fiabile in rezolvarea problemelor din sistemele critice. Totusi, RNA
hardware sunt greu de actualizat (schimbarea structurii RNA sau a ponderilor
poate necesita reprogramarea sau remodelarea dispozitivului), complicat de
dezvoltat (inginerul are nevoie de cunostinte profunde atat despre RNA, cat si a
circuitelor digitale/analoge), au flexibilitate limitatd (mai putin adaptabild la
diferite probleme) si un cost initial ridicat.

O sinteza a comparatiei dintre RNA software si hardware este prezentata in
tabelul 9.2.

Tabelul 9.2. Comparatie intre RNA software si RNA hardware

Caracteristica RNA software RNA hardware
Limitata (rezultate mai
Flexibilitate Foarte mare
bune FPGA)
Viteza Depinde de resurse Foarte rapida
Eficienta energetica Moderata Mare

Timpul de dezvoltare Rapid si usor Mai complex

) Mare pentru dispositive
Cost Mic P . P
dedicate

9.3.Aplicatii in producerea energiei electrice

Cele mai multe aplicatii ale RNA in managementul energiei sunt pentru a
realiza prognoza cantitatii de energie electrica produsa de generatoarele care
folosesc surse energetice regenerabile, precum energia solard si energia eoliand.
O astfel de aplicatie este prezentata in articolul

[50] Alamin, Y.I.; Anaty, M.K.; Alvarez Hervas, J.D.; Bouziane, K.; Pérez
Garcia, M.; Yaagoubi, R.; Castilla, M.d.M.; Belkasmi, M.; Aggour, M. Very
Short-Term Power Forecasting of High Concentrator Photovoltaic Power
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Facility by Implementing Artificial Neural Network. Energies 2020, 13, 3493.
https://doi.org/10.3390/en13133493,

Unde autorii propun utilizarea unei retele neuronale artificiale Radial Basis
Functions Neural Network (RBFNN) — retea neuronala cu functii de baza radiala
pentru a obtine prognoza pe termen foarte scurt (cateva secunde pana la o ord) a
unei centrale potovoltaice cu concentratie mare.

Centrala fotovoltaica folositd in studiu este ilustratd in figuta 9.1.
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Fig. 9.1. Centrala fotovoltaicu cu concentratie mare folosita in [50]

RNA de tipul BRF este compusa din trei straturi de neuroni: intrare, ascuns
sl iesire, a caror neuroni sunt complet conectati intre ei, precum la o retea clasica
feedforward. Fiecdrei variabile de intrare i se atribuie un nod. Apoi, semnalele de
intrare trec fara a fi afectate de ponderi catre stratul ascuns. Stratul ascuns contine
functii de transfer, numite si RBF (radial basis function — functie de baza radiala).
O functie RBF are o pozitie centrala si o razd. Cea mai mare valoare de iesire
este obtinuta atunci cind variabilele de intrare sunt aproape de pozitia centrala.
Pe de alta parte, functia scade constant atunci cand distanta fata de centru creste.
Viteza de scddere a functiei RBF este definita de razd. Mai exact, cand raza este
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mica, scaderea va fi rapida, in caz contrar, cand raza este mare, scaderea va fi
lenta.

Datele brute folosite in studiu au fost obtinute din masuratori, care acopera
92 de zile intre anii 2016 si 2018. Aceste date au fost filtrate, fiind eliminate
zgomotele sinerorile de masurare, in final fiind disponibile 29960 de esantioane,
care au fost folosite pentru antrenament (35%), generalizare (35%) si testare
(30%). Seturile de date folosite pentru cele trei actiuni au fost distribuite aleator.
Fig. 9.2 prezinta exemple de date folosite in studiu.
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Fig. 9.2. Date folosite in studiu pentru antrenare, generalizare si testare [50]

In studiu, factorii care au fost luati in considerare ca influentdnd prognoza,
si in consecintd au devenit datele de intrare ale retelei sunt directia vantului - Wd,
temperatura aerului -Tair, AM bazat pe altitudinea solard (masuratd), viteza
vantului - Ws, unghiul de azimut al tracker-ului si iradierea normald directa -
DNI, plus intérzierile de una si doua ori ale puterii generatorului, care reprezinta
semnalul de putere intarziat cu una si doua ori.

Fig. 9.3. ilustreaza structura general a retelei, cu toate intrarile sale externe
si feedback-ul dupa intarzieri de una si doua ori (intarzieri de una si doud ori) de
la puterea de iesire.

In antrenarea (invitare supravegheati) si testarea retelei pentru a calcula
devierea marimii prezise fatd de valorea reala a fost folosit indicele erorii medii
patratice (RMSE). Mai mult, au fost dezvoltate si testate mai multe modele ale
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RNA, cu un numar diferit a nodurilor, dar modelele care au dat cele mai bune
rezultate au avut 21, 18, respectiv 24 noduri.
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Fig. 9.3. Structura retelei propuse in [50]

La final, autorii au concluzionat ca acest tip de RNA se poate folosi pentru
prognoza pe termen foarte scurt, dand rezultate bune, dar in cazul unor intervale
mai mari de timp, va da erori, deoarece modelul neuronal se degradeaza.

RNA sunt folosite in managmenetul energiei si pentru predictia unor
parametrii precum rata de incélzire (debitul termic) a unei centrale electrice cu
ciclu combinat, care este prezentata in articolul

[51] Arferiandi, Y.D.; Caesarendra, W.; Nugraha, H. Heat Rate Prediction
of Combined Cycle Power Plant Using an Artificial Neural Network (ANN)
Method. Sensors 2021, 21, 1022. https://doi.org/10.3390/s21041022.

Debitul termic al unei centrale electrice cu ciclu combinat (CCPP) este
utilizat pentru a evalua eficienta centralei. Predictia debitul termic are rolul de a
sprijini personalul de mentenantd In monitorizarea eficientei centralei.
Variabilele de intrare sunt aportul de caldurd din gazul combustibil (P1),
procentul de CO2 (P2) si puterea de iesire (P3). Aproximativ 4322 de date brute
sunt generate de sistemul de supraveghere digitald a centralei, date care au fost
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utilizate pentru antrenamentul si testare. In studiu au fost dezvoltate sapte variatii
de parametri pentru a gasi cea mai buna variatie a parametrilor pentru a prezice
debitul termic cat mai corect. Reteaua neuronald folositd este de tipul feef-
forward cu propagarea inapoi a erorii si invatare supravegheata.

In studiu au fost considerate trei arhitecturi de RNAF, si anume cu un
parametru, cu doi, respectiv cu trei parametrii. Structura celor trei retele este
ilustrata in fig. 9.4. In cazul in care s-a folosit un singur parametru, RNA a avut
ca date de intrare cite un parametru pe rand (P1, P2 si P3), RNA cu doi parametrii
a avut ca variabile de intrare doi cate doi din cei trei parametrii (P1+P2, P1+P3,
P2+P3), iar cu trei parametrii P1+P2+P3.

Hidden

Hidden
Input layer

Qutput Output
layer

Input

Hidden Output
layer

Input

Fig. 9.4. Structura retelelor folosite in [51]
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Reteaua a fost implementatd, antrenatd si testatd prin utilizarea uneltei
dedicate din MATLAB. Rezultatele obtinute sunt in detaliu discutate in articol.
Fig. 9.5 prezinta capturile de ecran introduse de autori in articol, din cele trei

variatii ale RNA.
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Fig. 9.5. Implementarea RNA in MATLAB [51]

In studiu, 75% din date au fost folosite pentru antrenare, iar 25% pentru
testare. Pentru evaluarea rezultatelor prezise au fost folosit indicele R?, care arati
eroare rezultatului fatd de valoarea reald, iar acestea au ardtat ca folosirea
impreuna a celor trei parametrii da cele mai bune rezultate cu o eroare medie de

2,52%.
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9.4.Aplicatii in transportul energiei electrice

Un alt exemplu de implicare a RNA in rezolvarea unor probleme din
managementul energiei este articolul

[52] Al-Majidi, S.D.; Kh. AL-Nussairi, M.; Mohammed, A.J.; Dakhil, A.M.;
Abbod, M.F.; Al-Raweshidy, H.S. Design of a Load Frequency Controller Based
on an Optimal Neural Network. Energies 2022, 15, 6223. https://doi.org/
10.3390/en15176223.

Unde autorii folosesc o retea neuronald optimizatd pentru a proiectarea unui
regulator de frecventa.

Strategia de lucru folositd de autori in studiul prezentat in articolul mentionat
este ilustratd in fig. 9.6. Autorii au parcurs sase etape pentru a finaliza studiul:
proiectarea regulatorului, colectarea datelor, procesarea datelor, antrenarea RNA,
implementarea regulatorului optimizat prin RNA si procesarea si analiza
rezultatelor.

Reteaua neuronald este folositd pentru a obtine rdspunsul in frecventa a
regulatorului 1n situatia uni sistem electroenergetic caracterizat de o singurd zona
(un singur generator Impreund cu consumatorii corespunzatori si consumatorii
vecini), respectiv un sistem electroenergetic cu mai multe zone.

lluﬁ.

Designing LFC Collecting Data Processing Data

: ; @
0 & . w : 2 .
Le— o — e e
. X |
Discussing new Implementing Training Optimal
results Optimal LFC ANN

Fig. 9.6. Strategia de lucru a autorilor studiului din [52]

Diagrama de functionare a unui regulator de frecventa a sarcinii este ilustrata
in fig. 9.7.
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Fig. 9.7. Diagrama functionala a regulatorului de frecventa a sarcinii [52]

Reteaua neuronala folositd a fost optimizata prin utilizarea unui algoritm de
optimizare, cu scopul de a reduce numarul de nueorni din stratul ascuns si a
initializa cu valori mai bune ponderile initiale. Rezultatele au aratat cd RNA
optimizata a avut nevoie de un numar de 25 de epoci pentru antrenare, iar cea
clasica 34 de epoci. Plus, numarul de neuroni sin stratul ascuns a scazut de la 30
la 23. Reteaua folositd este de tipul multistrat perceptron cu Invatare
supravegheata si invatare prin propagarea Inapoi a erorii. Straturile RNA sunt
stratul de intrare cu doi neuroni, stratul ascuns cu un numar variabil de neuroni,
iar stratul de iesire cu un singur neuron.

Rezultatele obtinute prin simulare pentru metoda propusa au fost comparate
cu rezultatele obtinute cu o0 RNA simpld, respectiv cu un controler PID. Metoda
propusd a dat un control mai stabil al frecventei.

9.5.Aplicatii in distributia energiei electrice

Monitorizarea si cresterea nivelului calitdtii energiei electrice este o
problemad rezolvata prin implicarea retelelor neuronale artificiale. O astfel de
abordare este prezentata in articolul

[53] Mahar, H.; Munir, HM.; Soomro, J.B.; Akhtar, F.; Hussain, R.;
Elnaggar, M.F.; Kamel, S.; Guerrero, J.M. Implementation of ANN Controller
Based UPQC Integrated with Microgrid. Mathematics 2022, 10, 1989.
https://doi.org/10.3390/math10121989.

Studiul prezentat in articolul mentionat propune utilizarea RNA pentru a
creste calitatea energiei electrice prin integrarea unui UPQC la o microretea
conectatd la unitati de generare care folosesc resurse regenerabile. Astfel, se
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propune un controler bazat pe RNA pentru a comonda UPQC-ul, astfel nu mai
sunt necesare operatii matematice complexe, iar costul controlerului scade mult.
In plus, se utilizeaza sarcini neliniare dezechilibrate si tensiunea de alimentare
armonicd pentru a evalua performanta sistemului UPQC- generator fotovoltaic-
baterie. De asemenea, sunt luate in considerare si alte probleme de calitate a
energiei electrice precum variatii ale tensiune, cum ar fi goluri de tensiune si
supratensiuni. In studiu, sistem de control RNA este antrenat prin tehnica de
retropropagare Levenberg-Marquardt pentru a furniza semnale de referinta
eficiente si a mentine tensiunea necesard a condensatorului de curent continuu (a
UPQC). Pentru testarea si validarea metodologie propuse, este utilizat
MATLAB/Simulink, unde se efectueaza simulari ale UPQC-ului fotovoltaic-
baterie folosind control bazat pe SRF. Diagrama structurald a sistemului
mentionat anterior in [61] este prezentata in fig. 9.8.

Series
Injection 3
transformes

A

Non-Linear
Lrm —rom
S Shunt Interfacing
Series mterfﬁcmg d
inductor 1nouctos
Cac[
5 &

Series APF Shunt APF

i

*ﬁ&

PV Armray

B :\exy‘ bank

Fig. 9.8. Diagrama structurala a sistemului generator fotovoltaic-baterie-UPQC
[53]

In articol sunt descrise doud controlere RNA pentru comanda filtrului paralel
si a celui serie din structura UPQC. In ambele situatii sunt folosite RNA
feedforward, cu doua straturi ascunse, activarea neuronilor prin functia sigmoid,
iar deviatia valorilor prezise fatd de cele reale este determinata prin utilizarea
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indicatorului RMSE. Fig. 9.9 ilustreaza controlul si arhitectura RNA a filtrului
paralel, iar fig. 9.10 a filtrului serie.

P
N >< Irv Proposed Shunt ANN model
—
—
Vit

Vde

—P?—b ANN
Vdcret

Itoad

VSI
Hysteresis

Controller

VSI

PWM Controller

Fig. 9.10. Controlul si arhitectura RNA pentru filtrul serie [53]
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Din fig. 9.9 se concluzioneaza urmatoarele: sunt folosite doua RNA pentru
a obtine semnalele de comandd a unui controler histerezis, care va controla
invertorul VSI. Variabilele de intrare ale primei RNA sunt tensiunile continue
ale condensatorului, iar iesirea este curentul continuu. Intrarile pentru a doua
RNA sunt curentii de faza, curentul continuu primit de la pasul anterior si curentii
de la generatorul fotovoltaic, respectiv baterie, iar iesirile sunt reprezentate de
curentii de referintd ai controlerului histerezis. Din arhitectura celei de a doua
RNA se observa 6 neuroni de intrare, corespunzatori celor 6 curenti mentionati,
cate 10 neuroni 1n fiecare dintre cele doua straturi ascunse si trei neuroni la iesire.

In fig. 9.10 controlul RNA este folosit pentru a comanda invertorul VSI serie
cu ajutorul unui controler PWM. Reteaua folosita are trei neuroni la intrare pentru
cele trei tensiuni de linie, cate 10 neuroni ascunsi in cele doua straturi ascunse si
trei neuroni la iesire, care ofera valorile de referintd ale tensiunilor contru
comanda controlerului mentionat.

In cele doua figuri se observa ci toti neuroni din straturile ascunse au
asociate ponderi si valori bias.

Testarea cu ajutorul Simulink a metodologiei propuse In articol a indicat
superioritatea acesteia fatd situatia fara UPQC, cand nivelul distorsiunilor
armonice a fost mentinut in limitele impuse prin standard.

Retelele neuronale artificiale sunt folosite iIn managmenetul energiei pe
componenta de distributie a energiei electrice, din sistemele electroenergetice
pentru a realiza sisteme de control. O astfel de aplicatie a RNA este prezentata in
articolul

[54] Irfan, M.M.; Malaji, S.; Patsa, C.; Rangarajan, S.S.; Hussain, S.M.S.
Control of DSTATCOM Using ANN-BP Algorithm for the Grid Connected
Wind Energy System. Energies 2022, 15, 6988. https://doi.org/
10.3390/en15196988.

Unde autorii propun utilizarea unei retele de tipul multistrat perceptron cu
propagarea Tnapoi a erorii pentru a controla un DSTATCOM in reteaua de
transport si astfel a mentine calitatea energiei electrice in intervalul limita cerut
in standarde.

Structura RNA propuse in lucrare este prezentata in fig. 9.11. Se observa in
imagine ca reteaua are trei straturi de neuroni (intrare, ascuns si iesire), cu cate
trei neuroni pe fiecare strat. Reteaua este complet conectatd. La intrare, reteaua
primeste curentii pe cele trei faze, iar la iesire va oferi curentii cu care se poate
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controla un VSI (Voltage Source Inverter — Invertor sursa de tensiune), mai exact
impulsurile de comutare ale acestuia.

iRpl ]-

——WRp1

Z i\"p 1 I WYDl

Z iBpl I - WBp1

‘ “PUXLEVBF Hid denv Layer Output|Layer

Fig. 9.11. Structura RNA propusa in [54]

In lucrare sunt explicate toate etapele care trebuie realizate de citre RNA,
plus baza matematica.

In concluzie, un controler RNA cu backpropagation este modelat pentru a
obtine impulsurile de poarta ale invertorului conectat la reteaua de transport. VSI
conectat in paralel este considerat un DSTATCOM si astfel directioneaza puterea
reactiva necesara catre sarcina asociata retelei si apoi reduce armonicele produse
la nodurile de conectare.

DSO

3¢ SAF
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CONTROLLER
INDUCTOR

AUTO
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Fig. 9.12. Stand experimental [54]

Acest controler RNA a fost implementat pe un FPGA, care la randul lui a
fost integrat intr-un stand experimental prezentat in fig. 9.12.
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La finalul studiului, rezultatele obtinute prin simulare au fost comparate cu
cele obtinute prin standul experimental; iar rezultatele simulate au fost mai bune
decat cele obtinute din sistemul fizic.

9.6.Aplicatii in utilizarea energiei electrice

Utilizarea calculului neuronal in sistemele electroenergetice din sectorul
consumatorilor de energie electrici se face in problemele care implica
cunoasterea din avans a consumului de energie electrica, adica prognoza. O astfel
de aplicatie este prezentata in articolul

[55] Waseem, M.; Lin, Z.; Yang, L. Data-Driven Load Forecasting of Air
Conditioners for Demand Response Using Levenberg—Marquardt Algorithm-
Based ANN. Big Data Cogn. Comput. 2019, 3, 36. https://doi.org/
10.3390/bdcc3030036.

Autorii acestui articol propun utilizarea unui multistrat perceptron pentru a
realiza prognoza consumului de energie a unor aparate de aer conditionat
folosindu-se de o baza mare de date colectate. Fatd de exemplele anterioare,
autorii folosesc algoritmul LMA pentru a actualiza ponderile retelei. Acest aspect
se observd in fig. 9.13.

Randomly initial weights |
eneration (w,)

Error computation
(E)

Jacobian matrix
computation (J)

b
Ap, = actual output

B = Combination

H= T+ (1) } coefficient

I= Identity

Updating of
weights (w,.)

Updated error
computation (E,, )

of required £
Fig. 9.13. Algoritmul LMA folosit pentru antrenarea RNA propuse [55]

Pentru analiza performantei retelei si a rezultatelor prezise se folosesc trei
indicatori, MSE, MAPE si MAE (fig. 9.14). Datele de intrare ale RNA propuse
sunt timpul, datele meteo si informatii despre consumul aparatelor. Diagrama
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functionala din figura de mai jos ne arata faptul ca datele preluate sunt procesate,
inainte de a fi transmise retelei. Din aceste date, autorii folosesc 75% pentru
antrenare, si 25% pentru validare si testare.

r
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| Data Input | * + Weather Data Hour of day Dry bulb temperature | Preceding day load
\.

Leoad Data Week days Wet bulb temperature 24-hour average load

WA Dew points Preceding hour load
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¥
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Input Data
r * Training (75%)
— ANN + Testing (15%) Levenberg-Marquardt Algorithm
*  Validation (15%) (LMA)

|

| Results & Errors Predictions I

Number of iterations

L * Mean square error (MSE)

/ Performance * Mean absolute percentage
\  Assessment Indices error (MAPE)

* _Mean absolute error (MAE)

[ AC Load Forecasts Generation ]

-m Convergence/Maximum |

Fig. 9.14. Diagrama functionald a RNA propuse [55]

Implementarea metodei propuse s-a realizat prin intermediul MATLAB, iar
rezultatele obtinute subliniaza superioritatea metodei propuse comparativ cu alte
metode.

Un alt exemplu de utilizare a RNA in managementul energiei electrice in
sectorul consumatorilor este studiul prezentat in articolul

[56] Kim, S.; Jung, D.-Y. Fault Estimation of Rack-Driving Motor in
Electrical Power Steering System Using an Artificial Neural Network Observer.
Electronics 2022, 11, 4149. https://doi.org/10.3390/electronics11244149.

In aceasta lucrare se propune estimarea defectiunii unui motor intr-un sistem
de servodirectie electrica de tip cremaliera utilizind un observator (RNA).
Diagrama functionala a sistemului de estimare este descrisd in fig. 9.15.
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Fig. 9.15. Diagrama functionald a sistemului pentru estimarea defectiunilor [56]

Arhitectura retelei neuronale este ilustrata in fig. 9.16, cu un strat de intrare,
trei straturi ascunse si un strat de iesire. Datele de intrare sunt pozitia unghiulara
a motorului, viteza unghiulara si cuplul de control, precum si eroarea absoluta
dintre traiectoria doritd si pozitia unghiulard reald a motorului. Aceste date de
intrare sunt normalizate pentru a fi corespunzatoare cerintelor retelei. La iesire
este un singur neuron. Straturile ascunse au un numar diferit de neuroni, adica
primele doud au acelasi numdr, iar al treilea este diferit. Aceste numere sunt
variate in timpul studiului pentru a determina structura ideala pentru aplicatia
dedicata. Neuronii asociati straturilor ascunse au ponderile si bias-urile

corespunzatoare.
1*t hidden layer 2nd hidden layer 3 hidden layer
Input layer Wi r‘fi f Output layer
e \/
6, —| 3 \ , .
Tm)RH‘ [«3] / ()
=, D) /AN
S e R R
164 — Ol 4/5«%'&-,&

7oy

Fig. 9.16. Arhitectura RNA propuse pe post de observator [56]

Implementarea metodologiei propuse s-a realizat prin implicarea MATLAB,
si implementarea fizica, precum arata fig. 9.17.
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Fig. 9.17. Implementarea experimentalda a metodei propuse [56]

In imaginea din fig. 9.17 se observi etapa de colectare a datelor, precum si
motorul si controlul motorului.

In articol se valideazi metoda propusi prin comprarea acesteia cu alte
metode din literatura de specialitate.

In sistemele electroenergeticee, RNA sunt folosite si in sistemele de control.
Un astfel de exemplu este articolul

[57] Kim, T.-G.; Lee, H.; An, C.-G.; Y1, J.; Won, C.-Y. Hybrid AC/DC
Microgrid Energy Management Strategy Based on Two-Step ANN. Energies
2023, 16, 1787. https://doi.org/10.3390/en16041787.

In care doua RNA 1in cascadi sunt elementele componente ale unui sistem de
management al energiei (Energy Management System) dedicat controlului
circulatiei de putere intr-o microretea hibrida CC/CA, care contine generatoare
eoliene, fotovoltaice si unitdti de stocare (fig. 9.18), pe partea de CC, si Aceleasi
componente plus centralda de energie electrica pe partea de CA. Cele doua
componente ale microretelei sunt conectate intre ele printr-un convertor.
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Fig. 9.18. Structura unei microretele hibride CC/CA [57]

Procesul de control folosit in studiu este unul centralizat, a carui functionare
este prezentatd in fig. 9.19. Se observa in imagine cd fiecare element al
microretelei este controlat printr-un regulator local, iar acestea sunt controlate de
un controler central. Avantajul acestei abordari este ca controlul puterii se
realizeaza foarte usor prin unitatile de stocare.

Metodologia propusa 1n articol, a fost implementata fizic, la o scara redusa,
experimentata in laborator. In lucrare se explici in detaliu componenta sistemului
experimental, si structura controlerului central, care cuprinde cele douda RNA 1n
cascada (fig. 9.20). In figura se observi ci cele doui retele sunt de tipul multistrat
perceptron cu un singur strat ascuns. Prima retea dicteaza modul de operare a
microretelei, iar a doua comanda puterii microretelei. Ambele retele au cate trei
neuroni de intrare, 20 neuroni ascunsi si un neuron de iesire.

Microgrid Central Controller
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Fig. 9.20. Structura controlerului central bazat pe RNA [57]
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Fig. 9.19. Controlul centralizat a unei microretea hibrida [57]

In articol se explica fiecare etapa a procesului de control, si implementarea
experimentald de laborator. Concluziile studiului sunt ca utilizarea RNA pentru
a controla modul de functionare a unei microretele este fezabil. Mai mult, in
studiul experimental, s-a confirmat cd modul de operare, care este rezultatul
primei etape/RNA, si comanda de putere a unitatii de stocare a energiei, care este
rezultatul celei de-a doua etape/RNA, functioneaza stabil in conditii de sarcini
variabile si diferite puteri introduse de unitdtile de generare distribuite, iar
convertoarele individuale sunt controlate de convertorul central.

Un alt tip de problema din managementul energiei, in a carui rezolvare a fost
implicat calcului neuronal este eficienta in procesul de incarcare a vehiculelor
electrice. In acest sens, articolul

[58] Abrantes, G.C.; Costa, V.S.; Perdigdo, M.S.; Cruz, S. Mutual
Inductance Estimation Using an ANN for Inductive Power Transfer in EV
Charging Applications. Energies 2024, 17, 1615. https://doi.org/
10.3390/en17071615
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prezinta un studiu a carui obiectiv principal a fost estimarea inductantei mutuale
folosind RNA pentru transferul inductiv de putere in aplicatiile de incarcare a
vehiculelor electrice.

Un sistem de incarcare a vehiculelor electrice prin transfer inductiv de putere
este ilustrat in fig. 9.21. Din aceastd imagine se poate concluziona ca pozitia
vehiculului va influenta valoarea inductantei mutuale, si modul de transmitere a
energiei, deci eficienta tranferului de putere.

Studiul a fost realizat prin implementarea metodologie in Simulink, si
testarea eficientei abordarii propuse prin simudri. Schemele electrice luate 1n
considerare pentru modelarea sistemului de incércare si determinarea inductantei
mutuale sunt descrise in fig. 9.22.

—

Fig. 9.21. Alimentarea prin transfer inductiv de putere a vehiculelor electrice
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Fig. 9.22. Schema de principiu a sistemului simulat - inductanta mutuala [58]
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Arhitectura RNA folosta pentru estimarea inductantei este cea din fig. 9.23.
Reteaua utilizatd este de tipul mutistrat perceptron, cu doud straturi ascunse.
Stratul de intrare are 7 neuroni, care primesc informatii despre valoarea
tensiunilor si a curentilor armonici, curenti care influenteaza inductanta mutuala.

Straturile ascunse sunt diferite, in sensul ca primul strat ascuns are 1024 de
neuroni, iar al doilea unul. Stratul de iesire are un singur neuron. Toti neuronii
retelei sunt complet conectati cu neuronii din straturile superioare.

Antrenarea RNA a fost realizatd folosind date obtinute din simulari, iar
pentru evaluarea deviatiei, indicatorul MSE (Mean Square Error). Antrenarea si
validarea a fost realizata pe 200 de epoci.

Amplitude 3t Harmonic v4
Amplitude 5™ Harmonic va K

Amplitude FC vs

27 Mutual

Amplitude 3 Harmonic v Inductance
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Fig. 9.23. Arhitectura RNA dedicata estimarii inductantei mutuale [58]

La final, rezultatele obtinute prin metoda propusa au fost comparate cu
rezultatele obtinute n literatura de specialitate, compratia indicAnd superioritatea
metodet din articol.

9.7. Intrebari si exercitii

1. Aplicatii ale RNA in managementul energiei se focalizeaza pe cresterea

eficientei energetice.
Adevarat / Fals

2. Implementarea RNA cea mai populara este
RNA software / RNA hardware / RNA hibrid
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Utilizarea RNA in producerea energiei electrice se realizeaza sub forma
sisteme de prognoza si control
Adevarat / Fals

Exemplele date pentru utilizarea RNA in producerea energiei electrice
sunt in sisteme de control si estimare
Adevarat / Fals

Utilizarea RNA in distributia energiei electrice si exemplificate in capitol
sunt in constrol si prognoza
Adevarat / Fals

Utilizarea RNA 1n sectorul de consum al energiei electrice este pentru

obtinerea de prognoze si estimari.
Adevarat / Fals
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10

Algoritmi genetici

Acest capitol introduce subiectul principal al urmatoarelor trei capitole, si
anume o nouad tehnica de inteligenta artificiala, Algoritmii Genetici, AG. Astfel,
in prima parte a capitolului se prezintd aspectele generale ale algoritmilor
genetici, urmata de prezentarea istoriei si a atributelor de baza ale AG.

10.1. Introducere

Algoritmii genetici fac parte din marea familie a tehnicilor de
cautare/optimizare, ele intrdnd in domeniul IA prin faptul ca au la baza teoria
evolutionistd darwiana.

Prin implicarea tehnicilor de cautare / optimizare se urmareste imbunatatirea
performantelor unui sistem, cdtre un punct optim” (care asigurd performate
maxime). Din aceastd afirmatie putem extrage doua componente distincte ale
unei tehnici de optimizare, si anume (1) procesul de cdutare (functia de
optimizare) si (2) punctul de optim. Dar, in cele mai multe cazuri tehnicile de
cautare se focalizeaza pe atingerea punctului optim $i mai putin pe calea folosita
pentru atingerea acestuia.

Tehnicile de cautare se clasifica in trei mari categorii:

e tehnici de calcul numeric,

e tehnici enumerative (exhaustive),

e tehnici de cautare aleatorie.

Fig. 10.1. prezinta succint cele trei clase de tehnici de cautare si subclasele
acestora.

Tehnicile de calcul numeric se Tmpart la randul lor, Tn metode directe si
metode indirecte. Metodele directe apeleazd la o serie de ipoteze simplificatoare
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— cel mai adesea, ipoteza unei forme patratice a suprafetei functiei de optimizat,
care permit calculul direct, imediat al punctului de optim. Aceste metode sunt
eficiente numai In masura in care ipotezele adoptate sunt suficient de precise.
Metodele indirecte, de tipul metodelor de gradient, urmaresc apropierea de
optimele locale urmand cai de gradient maxim. Ambele metode mentionate fac
parte din categoria celor mai studiate tehnici de optimizare, dar ele au robustete
slaba, Intrucat in multe cazuri practice suprafata functiei de optimizare se
caracterizeaza prin numeroase discontinuitati si prezenta unor multiple puncte de
optim local.

Tehnici de cautare

Tehnici de Tehnici de Tehnici
calcul numeric cautare aleatorie enumerative
’_i_‘ [
[ |
Metode Metode Algoritmi Calire
directe indirecte evolutivi simultana
|
[ |
Strategii Algoritmi
evolutive genetici
I
| |
Paralele Secventiale
| [
| | [ |
Centralizate Distribuite Stationare Dinamice

Fig. 10.1. Tehnici de cautare

Tehnicile enumerative / exhaustive pot fi folosite in cazul unor spatii de
cautare finite sau infinite, dar discretizate. Asemenea tehnici considera fiecare
punct din spatiu de cautare si evalueaza functia de optimizat in acel punct,
selectand in cele din urma punctul de valoare maxima/minimd a functiei
respective. Aceste tehnici se dovedesc eficiente numai in cazul unor probleme
simple, pentru care spatiul de cautare este suficient de ,,ingust”.

Tehnicile de cautare aleatorie au captat atenfia ca reprezentand posibile
raspunsuri pentru inconvenientele tehnicilor de calcul numeric si enumerative.

223



Dar, cautarea aleatorie simpla este la fel de ineficienta ca tehnicile enumerative.
Pentru cresterea eficientei tehnicilor de optimizare aleatorie, este necesar ca la
componenta aleatorie sd se suprapund o abordare euristicd, care sd orienteze
procesul de cautare catre directii ,,promitatoare”.

Una dintre aceste tehnici este calirea simultand, care permite deplasarea
catre solutii mai bune sau mai slabe cu o probabilitate proportionald cu caracterul
solutiei. Aceasta posibilitate de deplasare, la un moment dat, catre solufii mai
slabe permite ,,eliberarea” din optimele locale. In acelasi timp, probabilitatea
deplasarii catre o solutie mai slaba scade 1n timp, astfel incat, initial cautarea are
un caracter global, iar In partea finald capata un caracter local.

Tot in categoria tehnicilor de cautare aleatorie intra si algoritmii evolutivi,
care sunt precursorii algoritmilor genetici. Acestia din urma folosesc selectarea
aleatorie a directiei de deplasare pe baza unor operatori specifici (selectie,
incrucisare si mutatie).

Algoritmii genetici sunt tehnici robuste de cautare, de cele mai multe ori mai
eficiente decat majoritatea tehnicilor de cdutare, datorita caracteristicilor lor:

e Nu folosesc variabilele functiei de optimizare, ci codificari ale acestora;

e Procesul de cautare capata caracter paralel, explorandu-se simultan mai

multe domenii din spatiul de cautare;

e Deplasarea dintr-un punct in altul se face pe baza unor reguli

probabilistice si nu deterministe;

e Determinarea directiilor de deplasare se face doar pe baza evaludrii

functiei de adaptare, fara a fi necesara cunoasterea derivatelor acesteia.

Pentru ca procesul de cdutare sa fie cat mai eficient, un AG trebuie sa se
desfasoare respectand doua etape: explorarea si exploatarea.

Etapa de explorare se caracterizeazd printr-o cautare foarte putin
directionata, astfel incat sa fie posibild cercetarea unui numar cat mai mare de
domenii din spatiul problemei, in cautarea domeniului mai ,,promitator”, in care
sa se concretizeze apoi cautarea mai aprofundata.

In cursul etapei de exploatare, domeniul izolat rezultat in etapa anterioara
urmeazi a fi cercetat pentru determinarea solutiei optime. In acest context, forma
standard a AG actioneaza foarte putin timp in zona de explorare, consumand cea
mai mare parte a timpului de calcul pentru etapa de exploatare. Acest lucru se
manifestd cu atdt mai puternic cu cat operatorul de incrucisare este folosit mai
intensiv, deoarece incrucisarea determind reducerea diversitatii populatiei.
Pentru o comportare cat mai buna a AG se impune luarea unor masuri care sa
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permita prelungirea etapei de explorare, masuri care — in practica — se traduc cel
mai adesea prin cresterea dimensiunii populatiei si inhibarea incrucisarilor in faza
initiala, diversificarea asigurata doar de operatorul mutatie.

10.2. Istoria algoritmilor genetici

Algoritmi genetici au fost creati si dezvoltati de catre John Holland, de la
Universitatea din Michigan, in anii ’70 si ulterior de catre David Goldberg si
K.A.De Jong.

Dezvoltarea noilor paradigme a fost o consecinta a cercetarilor facute pentru
indeplinirea a doua obiective:

e abstractizarea si explicarea cat mai riguroase a proceselor adaptive ale

sistemelor naturale.

e crearea unor sisteme artificiale care sa pastreze robustetea sistemelor

naturale.

Inceputurile algoritmilor genetici sunt dinainte de 1950, ei fiind inspirati din
teoria evolutionista a lui Charles Darwin. Conform acestei teorii, toate sistemele
biologice se dezvolta prin mecanismele evolutiei si selectiei naturale. Astfel,
acest fapt a dus la crearea unor structuri biologice foarte complexe care, din punct
de vedere al naturii, au un singur obiectiv - auto — reproducerea. In contextul
selectiei naturale, sistemele care se pot reproduce cu succes vor prolifera pe
seama celor care nu se pot reproduce sau o fac mai putin performant. Conform
teoriei evolutioniste, pentru ca aceasta sd aiba loc, orice sistem trebuie sa
satisfaca trei conditii: (1) sa fie apt de reproducere, (2) structurile ,,slabe” sa poata
fi eliminate, (3) reproducerea sa fie insotita de anumite ,,erori” (mutatiile) care sa
asigure diversificarea structurilor.

Urmitoarea etapi a evolutiei AG a fost intre anii 1950 si 1960. In anii 1950,
Alan Turing a propus un proces de cautare genetica in contextul inteligentei
artificiale. In aceeasi perioada, biologii si informaticienii au inceput si exploreze
simularea evolutiei pe computere, cu toate acestea, modelele computationale
formale erau inca subdezvoltate, fapt care s-a intamplat dupa aceasta perioada.

Intre anii 1960-1975, John Holland, profesor la Universitatea din Michigan,
care este considerat parintele algoritmilor genetici, a lucrat la un studiu, care in
final s-a concretizat prin publicarea cartii de referintd a algoritmilor genetici
”Adaptarea in sistemele naturale si artificiale”. In aceasta carte s-a formalizat
modelul algoritmilor genetici, si s-au introdus operatorii genetici selectia,
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incrucisarea si mutatia ca operatori principali, precum si termeni specifici precum
conceptul de schema si teorema schemei.

Dezvoltarea AG a fost continuata de studentii lui J. Holland intre anii 1970
si 1980. Astfel, David E. Goldberg a folosit AG pentru optimizare in sistemele
de control si inginerie. Cartea sa din 1989, ,,Algoritmi genetici in cautare,
optimizare si invatare automatd”, a devenit un material clasic in studiul
algoritmilor genetici. Alti cercetatori, precum Kenneth De Jong, au contribuit la
analiza performantei AG. Teza de doctorat a lui De Jong din 1975, a fost primul
studiu empiric cuprinzator privind performanta acestor algoritmi.

Anii 1980-1990 a reprezentat perioada de expansiune si popularitate a
acestor tehnici de IA. Intr-adevar, algoritmii genetici au castigat popularitate in
proiectarea inginereascd, programare si planificare, roboticd si optimizarea
functiilor. In plus fati de perioada anterioar, domeniul calculului evolutiv s-a
extins pentru a include programarea geneticd (Koza, anii 1990), strategiile
evolutive (Rechenberg si Schwefel), programarea evolutiva (Fogel). In final,
algoritmii genetici au devenit cunoscuti pentru rezolvarea problemelor dificile,
neliniare, multimodale, de tip ,,cutie neagra”.

Dupa anii 2000 a avut loc dezvoltarea algoritmilor genetici prin integrarea
lor cu alte tehnici de IA precum logicd fuzzy, retele neuronale, si alte tehnici de
optimizare, rezultind metode meta-euristice hibride. Mai mult, domeniile de
aplicare ale AG s-au Inmultit, prin utilizare in bioinformaticd, modelare
financiard, reglarea hiperparametrilor in invdtarea automatd si optimizarea
energiei regenerabile. In aceastd problemi, framework-uri moderne precum
DEAP, GAUL si integrarea in bibliotecile MATLAB, Python si Java au mentinut
algoritmii genetici printre tehnicile de IA utilizabile pe scara larga.

O sinteza a istoriei AG este ilustrata in fig. 10.2.

In concluzie, algoritmii genetici incearci sa imite natura (selectia naturala),
dar 1n loc sd construiasca structuri — solutii, le dezvolta pornind de la un set de
structuri / solutii initiale.

Intre cele doud concepte, selectia naturali evolutionisti (teoria evolutionisti)
si algoritmi genetici existd diferente fundamentale. In ceea ce priveste timpul si
numadrul de indivizi din populatii, evolutia naturala s-a produs de-a lungul unei
populatii extinse, pe o perioadd foarte lungd de timp, iar algoritmii genetici
folosesc populatii de dimensiuni reduse (sute sau mii de cromozomi). Astfel, AG
pierd o calitate remarcabila a sistemelor naturale - ceea ce pare putin probabil pe
termen scurt, se poate transforma in certitudine pe termen lung. Daca se ia in
considerare modul de obtinere a noilor membrii, selectia naturald este un proces
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competitiv, deoarece membrii unei populatii se afla permanent in competitie
pentru resurse si pot adopta strategii diverse pentru o cat mai buna adaptare.

<1950

* Teoria evolutionista

1950-1960

* Alan Turing — cdutare genetica

1960-1970
+ John Holland — algoritmi genetici

1970-1980
* D.E. Goldberg — optimizare in inginerie

1980-1990

* Expansiunea AG

2000-prezent

* Dezvoltari moderne

Fig. 10.2. Istoria algoritmilor genetici

Selectia naturald se produce intr-un mediu aflat intr-o continud schimbare,
iar dimpotriva, in cazul AG, obiectivul urmarit este de obicei identificarea unei
singure solutii intr-un mediu §i intr-un interval de timp prescrise si mai pufin
promovarea competitiei pentru un progres continuu.

In natura, selectia naturala foloseste incrucisarea diploida — fiecare urmas
contine doud seturi de cromozomi, cate unul de la fiecare parinte, iar o gena se
poate manifesta prin dominantd (una din cele doua gene o domina pe cealalta si
se manifestd singurd) sau prin dominata incompleta (cele doud gene sunt egale,
iar urmasul mosteneste, pentru aceeasi caracteristica, trasaturi partiale de la ambi
parinti). In cazul AG, mostenirea este de tip haploid, adica urmasul contine un
singur cromozom, iar genele acestuia provin nealterate de la ambii paringi, cu alte
cuvinte, genele se manifesta intotdeauna prin dominanta.
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10.3. Atributele algoritmilor genetici

Algoritmii genetici (asa cum s-a prezentat In subcapitolele anterioare) sunt
algoritmi de cautare care au la bazd mecanismele specifice geneticii si selectiei
naturale. In consecinta, indivizii cei mai bine adaptati dintr-o populatie manifesta
tendinta de a se reproduce si a supravietui in generatia urmatoare, asigurand an
acelasi timp perpetuarea calitdtilor lor si imbunatatirea globala a calitatii

generatiilor urmatoare. Contrar, indivizii mai slab adaptati isi pot schimba

structura si, prin reproducere, trec si ei in generatia urmatoare. Rezultatele
obtinute pana in prezent au demonstrat ca algoritmii genetici permit rezolvarea
problemelor de naturd liniard sau neliniard prin explorarea intregului spatiu de
cautare si exploatarea zonelor promitatoare, folosind cei trei operatori de baza:
selectia, incrucisarea si mutatia.

Termenii folositi in algoritmii genetici provin din biologie si genetica:

AG lucreaza cu o populatie de cromozomi, fiecare dintre acestia
reprezentdnd o solutie posibila a problemei de optimizare analizate.
Deci, populatia reprezintda multimea de solutii posibile, cu care
algoritmul genetic lucreaza. Astfel, aceste tehnici de IA lucreazd cu
solutiile pentru a determina cea mai bund solutie, contrar celorlalte
tehnici de IA, care functioneaza pentru ca la final sa obtind solutia
optima.

Cromozomul este format din elemente denumit gene, care exprima o
anumita caracteristica a fenotipului (codificarea solutiei), fig. 10.3.
Informatia inmagazinatd in gend poate lua anumite valori, denumite
alele. Valorile alelelor pot fi binare, naturale, reale, sau simboluri (litere).
Obtinerea de noi cromozomi se face prin implicarea unor operatori
similari cu evenimentele naturale, adica selectia, reproducerea si
mutatia.

Obtinerea unei noi populatii poartd numele de generatie.

0 1 1 0 1

Gena care are valoarea, alela 1

Cromozom

Fig. 10.3. Structura unui cromozom (codificare binard)
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Uneori cromozomul este denumit genotip (codificarea solutiei), care se
deosebeste de fenotip (solutia Tnsusi). Genele se spune ca sunt adaptate (la medii
in care existd populatia respectivd). Cromozomii reprezintd lanturi de simboluri
sau numere (lanfuri binare, formate din elemente de 0 si 1).

Adaptarea cromozomilor se determind prin folosirea unei functii de
adaptare (fitness function), iar apropierea unui cromozom fata de solutia optima
se cuantificd prin functia/functiile obiectiv.

Operatorii genetici sunt probabilistici, deci operatiile AG sunt stocastice, nu
deterministe. Aceasta deoarece, selectia, incrucisarea si mutatia utilizeaza alegeri
aleatorii ghidate de probabilitati.

Un alt atribut al AG este faptul ca nu este necesar determinarea unui gradient,
ceea ce face posibil folosirea unor functii nediferentiabile, discrete sau afectate
de zgomot. Deci, AG sunt utili pentru problemele de optimizare de tip ,,cutie
neagra”.

Un ultim atribut este paralelismul si cautarea globala, ceea ce implica faptul
ci AG sustin in mod natural executia paraleld. In concluzie, algoritmii genetici
tind sa efectueze cautare globala, reducand sansa de a ramane prinsi in optimi
locali.

10.4. Tipuri de algoritmi genetici

Existd o mare varietate de algoritmi genetici, care se impart in opt categorii
principale in functie de modul in care sunt gestionate populatia, selectia si
reproducerea, respectiv cum este codificata solutia. In continuare sunt descrise
succint cele opt categorii de AG:

1. Algoritmi genetici simpli, AGS — dezvoltati de J. Holland, se
caracterizeazd prin codificarea binard, selectia prin metoda ruletei,
reproducerea intr-un punct sau doud puncte, mutatia prin schimbarea
alelei la valoarea opusa, iar la fiecare generatie, intreaga populatie de
cromozomi este schimbata.

2. Algoritmi genetici in stare stationara, AGSS - principala lor
caracteristicd este schimbarea doar a cativa cromozomilor de la o
generatiei la alta. Comparativ cu AGS, la acesti algoritmi apare o
convergentd mai rapida, adesea se foloseste selectia prin turneu, iar in
unele cazuri ajutd la mentinerea diversitatii solutiilor.

3. Algoritmi genetici elitisti, AGE — la acesti AG este adaugat elitismul
pentru pastrarea celor mai adaptati dintre cromozomi de la o generatie la
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alta. Un avantaj important a acestor AG este faptul ca nu sufera din cauza
variatiilor aleatorii, care pot duce la pierderea celor mai bune solutii.
Deasemenea, elitismul poate fi determinist (cand un numar specifi de
indivizi sunt selectati) sau probabilistic.

4. Algoritmi genetici paralel, AGP — populatia este divizata si procesatd in
paralel pentru a accelera calcului si a mentine diversitatea. Principalele
trei tipuri de AGP sunt
4.1. Master-Slave — evaluarea paraleld a adaptarii,

4.2. Modelul insuleleor — subpopulatiile (insulele) evolueaza
independent si ocazional scimba indivizii (migratie),

4.3. Modelul celular - Indivizii traiesc pe o grild si se imperecheaza cu
vecinii (bun pentru mentinerea diversitatii).

5. Algoritmi genetici adaptivi, AGA — caracteristic acestor AG este faptul
cd unii parametri, precum rata de mutatie si rata de incrucisare sunt
adaptati dinamic in timpul evolutiei. Alte proprietati imprtante ale
acestor algoritmi sunt cresterea explordrii atunci cand este necesar si
evitarea convergentei prematura.

6. Algoritmi genetici hibrizi, AGH — combina algoritmi genetici cu alte
metode de optimizare (precum, cadutarea locald, sau coborarea in
gradient). Mai mult, acesti algoritmi exploateaza atat cdutarea globala,
cat si cea locala, si sunt des utilizati in domeniul ingineriei energetice.

7. Algoritmi genetici multi-obiectiv, AGMO — acesti algoritmi sunt utilizati
pentru a gestiona obiective multiple, de multe ori conflictuale. Cele mai
populare exemple sunt NSGA-II (Non-dominated Sorting GA 1II) si
SPEAZ2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm). Caracteristicile cheie
sunt optimalitatea Pareto care este utilizatd pentru selectie si
mecanismele de conservare a diversitatii, cum ar fi distanta de
aglomerare.

8. Algoritmi genetici codificati cu valori numerice (real-coded), AGR —
acesti AG folosesc numere reale in loc de siruri binare, astfel sunt mai
potriviti pentru probleme de optimizare continud. Pentru operatorii
genetici, la acesti algoritmi sunt folositi incrucisarea aritmeticd si
mutatiile neuniforme.

Daci se ia in considerare doar strategia de executie, atunci AG se impart in
doud mari clase, si anume modele secvetiale si paralele.
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Modelele secventiale folosesc 0 metoda secventiala de procesare a intregii
populatii, adica toti indivizii populatiei sunt evaluati pe rand. In consecint, la
fiecare generatie se verifica adaptarea indivizilor prin functiile corespunzétoare,
se selecteaza parintii, se aplicd reproducerea si mutatia, iar apoi se inlocuieste
populatia cu cea noud. Avantajele acestor modele reies din simplitatea cu care se
implementeaza si faptul cd sunt accesibile pentru probleme de dimensiuni mici
sau medii. Deoarece, ele vor fi Incete pentru probleme de dimensiuni mari si
functii de adaptare complexe. Modelele secventiaele se impart in doud mari
categorii: modele statice si modele dinamice. Cele stationare se caracterizaeza
prin faptul cd toti parametrii rdman ficsi, iar cele dinamice (adaptive) au
parametrii variabili.

Modelele paralele sunt folosite pentru a creste viteza si diversitatea. Aceste
modele se impart in trei mari ramuri (asa cum s-a metionat si anterior): mastre-
slave, insulare si celulare.

AG master-slave sunt AG de tip centralizat, astfel, ele au o structurd care
suprinde un controler central, master, care gestioneaza populatia. Acest modul
central controleazd mai multe unitati, lucratorii (slave) care evalueaza intr-un
mod distribuit adaptarea cromozomilor. Principalul avantaj a acestor AG este
usurinta cu care se implementeaza cu modificari minime de un AG secvential.

AG insulari sunt algoritmi catalogati ca modele descentralizate, intrucét
populatia este Tmpartitd in subpopulatii (insule), iar fiecare insuld evolueaza
independent folosind propriul AG, dar ocazional, indivizii migreaza intre insule.
Aceste modele de AG promoveaza diversitatea, ele fiind potrivite pentru sisteme
distribuite. Aditional fata de ceilalti AG, acesti algoritmi au parametrii de
migrare, precum frecventa, rata si topologia de migrare. Marele dezavantaj a AG
insulari este necesitatea unei reglari atente a setdrilor de migrare.

AG celulari au indivizii aranjati pe o grila 1D sau 2D, iar operatorul de
reproducere se realizeaza intre indivizi din apropiere. Acesti algoritmi oferd o
diversitate mare a indivizilor, si sunt utile pentru rezolvarea problemelor spatiale.
Principalele dezavantaje se referd la convergenta mai lenta si implementarea mai
complexa, comparativ cu alti AG. La fel ca AG insulari si aceste modele paralele
sunt descentralizate.

O sinteza a modelelor secvetiale si parelele a algoritmilor genetici este
prezentatd in tabelul 10.1. Astfel, tabelul cuprinde o comparatie Intre modelele
secventiale statice si dinamice, respectiv modelele paralele centralizate si
descentralizate. In comparatie s-au luat in considerare modul de executie,
structura populatiei, modul in adaptivitate si comunicarea in interiorul populatiei.

231



Tabelul 10.1. Modelele secventiale si paralele de AG

Modelul AG Executia Populatia | Adaptivitatea | Comunicare
Secvetial static | Un singur fir | Populatie | Parametrii au | Nu exista
de calcul unica valori fixe
globala
Secvential Un singur fir | Populatie | Parametrii  se | Nu exista
dinamic de calcul unica adapteaza,
globala valori variabile
Master-slave Mai multe | Populatie | De obicei Centrala
Paralel central | directii de | unica comportament | dintre master
calcul globala static si slave
Insular Mai multe | Mai multe | Comportament | Periodica 1in
Paralel directii de | populatii local, cu | timpul
descentralizat | caclul posibilitatea de | migratiei
distribuite a se modifica
valorile
Celular Mai multe | Populati Comportament | Locala intre
Parallel directii de | sub forma | local, de obicei | vecini
descentralizat caclul de grila static
distribuite

Alte tipuri de AG sunt descrise sumar in urmatoarele paragrafe.

Algoritmii genetici Lamarckian sunt inspirati din evolutia lamarckiana in
care indivizii pot sd transmitd genetic si trasaturile invdtate. Aceste modele
genetice combind AG static cu cdutarea locald, iar solutia imbunatatita este
codificata Tnapoi in genotip. Ele sunt folosite cu precddere in probleme de
optimizare cu functii de fitness costisitoare sau zgomotoase. Fatd de modelele
darwiniene, la care se Tmbunatateste doar adaptarea, la aceste modele, se

imnundtdteste si genomul.

Algoritmii genetici Baldwinieni sunt similari celor precedenti, dar
comparativ cu aceia, la acesti algoritmi cautarea locald imbunatateste adaptarea,
dar nu modificd genotipul. Rezultatul acestei actiuni este o adaptare mai buna,
care rezulta Intr-o sansa mai mare de reproducere, dar trasdtura invatata nu este
mostenitd. Din punct de vedere biologic, acest modul genetic este mai precis

decat cel Lamarkian.
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Modelul algoritmului genetic cultural este un sistem pe douad niveluri, care
se compun dintr-o populatie uzuala si un spatiu de credinte care ghideaza
populatia pe baza cunostintelor invatate. Beneficiu acestei abordari este faptul ca
se exploateaza atat diversitatea populatiei, cat si cunostintele culturale partajate.

Algoritmii genetici inspirati din calcului cuantic folosesc principii din
calculul cuantic (de exemplu, superpozitie, qubiti) in codificare si operatii.
Caracteristica definitorie este reprezentarea probabilistica a indivizilor folosind
biti cuantici. Avantajele aduse de aceste modele sunt diversitatea si convergenta
mai bune in unele probleme combinatorii.

Algoritmii genetici de nisd au drept scop mentinerea mai multor solutii (nise)
in loc s@ converga catre una singura. Tehnicile folosite sunt partajarea adaptarii,
aglomerarea si speciatia.

Modelul algoritmului genetic imunologic este inspirat din sistemele de
imunitate artificiale. Astfel, sunt introdusi operatori imuni precum clonarea,
hipermutatia si supresia. Marele avantaj este mentinerea diversitatii si evitatea
optimelor locale.

Algoritmii genetici coevolutivi cuprind populatii multiple care evolueaza
interdependent. Aceste populatii pot fi competitive sau cooperative.

Ultimul tip de algoritmi genetici este programarea geneticd, unde in loc loc
sa evolueze solutii, evolueaza programe sau expresii matematice. Astfel, sunt
folosite structuri arborescente in loc de siruri de caractere.

Dintre aceste tipuri numeroase de AG, cei care sunt folositi des in
electroenergetica si managementul energiei sunt modelele clasice, adaptive,
elitiste, hibride, multiobiectiv, in timp real si paralele (in special insulare). In
consecinta, in capitolele urmatoare, unde sunt descrisi operatorii genetic si
celelalte elemente caracteristice AG se va pune accent doar pe aspectele care sunt
in legdturd cu acesti AG.

10.5. Intrebiri si exercitii

intrebari
1. Algoritmii genetici lucreaza cu solutii, ci nu pentru solutii.
Adevarat / Fals.

2. Cromozomii sunt codificarile solutiilor.
Adevarat / Fals.
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3. Adaptarea cromozomilor este cuantificatd prin functii de adaptare si
obiectiv.
Adevarat / Fals.

4. Algoritmii genetici sunt folositi pentru a rezolva probleme de optimizare.
Adevarat / Fals.

5. Termenii folositi in AG sunt mosteniti din teoria evolutionista.
Adevarat/Fals.
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11

Algoritmi genetici
Operatori genetici

Acest capitol descrie operatiile care stau la baza algoritmilor genetici, si
anume operatorul selectie, reproducere si mutatie. Inainte de acestea este
prezentat modul de codificare a solutiilor cu care lucreaza algoritmii genetici.

11.1. Aspecte generale

Dupa prezentarea evolutiei istorice si a caracteristicilor fundamentale ale
algoritmilor genetici din capitolul precedent, urmatorul pas este intelegerea
mecanismelor interne care determind puterea evolutiva a AG. Asa cum evolutia
naturala se bazeaza pe codificarea informatiilor genetice, selectia determinatd de
supravietuire, reproducerea prin incrucisare si mutatia aleatorie, AG simuleaza
aceste principii biologice printr-un set de operatori de baza. Astfel, se vor explora
elementele constitutive esentiale ale unui algoritm genetic: codificarea
(reprezentarea solutiilor), selectia (modul in care indivizii sunt alesi pentru a se
reproduce), reproducerea (mecanismele de incrucisare) si mutatia (introducerea
diversitdtii). Acesti operatori nu numai ca definesc modul in care solutiile
candidate evolueaza In timp, dar influenteaza si semnificativ eficienta si succesul
algoritmului 1n gasirea unor solutii optime sau aproape optime.

Pornind de la o populatie de cromozomi, acesti operatori sunt folositi pentru
crearea de noi cromozomi, adicd noi solutii posibile ale problemei de optimizare.
Intr-adeviar, pentru fiecare generatie, selectia asigurd alegerea din intreaga
populatie a cromozomilor paringi in vederea incrucisarii acestora.

Operatia de selectie se face prin evaluarea gradului de adaptare a fiecarui
cromozom la problema analizata. Cu cat functia de adaptare are o valoare mai
mare, cu atat acel cromozom este mai adaptat. In consecinti, cromozomii cei mai
adaptati vor fi cel mai frecvent selectati in vederea incrucisarii, iar genele lor vor

235



prolifera in generatia urmatoare. Dupa selectarea a doi cromozomi parinti, acestia
participa la operatia de incrucisare si produc cromozomi urmasi, fiecare dintre
acestia din urma mostenind partial genele parintilor. Incrucisarea / reproducerea
are rolul de a permite genelor ,,puternice”, care se gasesc in cromozomi diferiti
sa participe la formarea unor cromozomi — urmasi, care sa preia caracteristicile
pozitive ale ambilor parinti. Cromozomii nou creati sunt alterati prin schimbari
de mica amploare la nivelul unor gene, cu ajutorul operatorului de mutatie.
Aceste schimbari asigura introducerea noutatii la nivelul materialului genetic. O
parte din aceste mutatii vor produce cromozomi cu valori superioare ale functiei
de adaptare. Alta parte dintre mutatii poate dauna procesului de cautare, in sensul
in care noile fenotipuri sunt mai slabe. Acest proces de inrautatire locala a cautarii
afecteaza semnificativ evolutia AG, deoarece noii cromozomi, cu functii de
adaptare inferioare, vor fi eliminati in scurt timp de aplicarea operatorului de
selectie. Descrierea simplificatd a modului de aplicare a operatorilor genetici —
forma de principiu a unui AG.

Etapele functionarii unui algoritm genetic, care au fost descrise in mare
anterior sunt sintetizate in figurile 11.1. s1 11.2.

1 Formarea populatie initiale P(Gen), Gen = 1.
2 Evaluarea functiilor de adaptare pentru populatia initiala
3 Faza de evolutie:

Repeat

3.1 Selectarea cromozomilor — parinti din populatia curenta
P(Gen).

3.2 Incrucisarea cromozomilor — parinti din populatia P(Gen).

3.3 Aplicarea mutatiilor cromozomilor — urmasi din generatia

curenta.

3.4 Formarea populatiei pentru noua generatie P(Gen+).

3.5 Evaluarea functiilor de adaptare pentru populatia P(Gen+).

3.6 Trecerea la 0 noud generatie Gen = Gen +1.

until {criteriul de oprire}

4 Solutia optima corespunde cromozomului cu functia de adaptare
maxima din ultima generatie P(Gen).

Fig. 11.1. Etapele functionarii unui AG

236



Functiile obiectiv si
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Fig. 11.2. Diagrama functionald a unui AG

In urmaétoarele subcapitole sunt descrise in detaliu aspectele care tin de
codificarea (reprezentarea) solutiilor, si operatorii genetici — selectie, reproducere
si mutatie.

11.2. Reprezentarea solutiei

Reprezentarea solutiei este o etapa criticd in implementarea agloritmilor
genetici, care presupune reprezentarea solutiei sub forma unor lanturi
cromozomiale. Aceastd actiune este caracterizata prin urmatoarele aspecte: (1)
posibilitarea definirii unei asemenea codificari, (2) realizarea unei reprezentari
cat mai simple, dar in acelasi timp corecte a unei solutii generice a problemei
analizate, si (3) cromozomul creat reprezintd o posibila solutie.
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Definirea corespunzatoare a solugiilor sub forma lanfurilor cromozomiale
presupune urmatoarele proprietati care sa fie atribuite codificarii:

e reprezentarea sd fie valida — fiecare cromozom rezultat in urma aplicarii
operatorilor genetici sa poata fi decodificat sub forma unei solutii.

e reprezentarea sd acopere un domeniu suficient de larg din spatiul
solutiilor posibile.

e reprezentarea sa incurajeze deplasarea cromozomilor catre solutia
problemei. Aceastd proprietate presupune reprezentarea variabilelor
corelate folosind gene Invecinate in cadrul unui cromozom.

In concluzie, genele unui cromozom contin codificarea valorilor
parametrilor sau variabilelor care definesc functia de optimizat. Deci, codificarea
presupune alegerea formatului de reprezentare pentru solutii (de exemplu, siruri
binare, vectori cu valori reale, permutiri). In plus, este definit modul in care
fiecare gend corespunde unei componente a solutiei, respectiv aceste gene se
combind pentru a forma un cromozom complet care reprezintd o solutie
potentiala.

In literatura de specialitate se cunosc mai multe modalititi de codare a
informatiilor.

Codificarea binara

Folosirea codificarii binare implicd utilizarea pentru fiecare gend un sir de
cifre binare. Acestea pot fi reprezentarea binard a unor valori numerice
(zecimale), sau pot semnifica existenta sau inexistenta unei proprietati. Fig. 11.3
ilustreaza structura a doi cromozomi rezultati prin codificarea binara.

ct | v [ o | 1 [ o | o | 1t [ o |

Cc2 | 0101 | 0110 | 0010 | 0010 | o110 [ 1010 | 0001 |

Fig. 11.3. Codificarea binara

In figura de mai sus se observi ci genele iau valori binare singulare, C1 sau
gru, C2. In cazul lui C1, valorile 0 si 1 pot semnifica prezenta sau absenta unei
caracteristici, de exeplmplu starea de functiune a unui generator sau receptor. in
cazul lui C2, grupurile binare pot reprezenta forma binard a unor numere naturale,
de exemplu puterea unui generator.
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Acest tip de codificare, prin folosirea lui 0 si 1 este cea mai populard metoda
de reprezentare a solutiilor in cadrul AG, in special prin prisma faptului ca in
mod natural valorile cu care lucreaza programele sunt binare.

Codificarea binara este potrivitd pentru probleme caracterizate prin valori
discrete, sau in care variabila decizionala poate lua valori binare.

Avantajele codificarii binare sunt simplitatea, Intrucat sirurile binare sunt
usor de implementat si manipulat, uniformitatea, deoarece faciliteaza aplicarea
operatorilor genetici precum incrucisarea si mutatia, versatilitatea (potrivit pentru
o gama largd de probleme, in special cele cu variabile discrete) si eficienta,

datorita faptului cd poate reprezenta un spatiu de cautare mare in mod compact,
permitand o explorare eficienta.

Contrar, limitarile codificarii binare tin de faptul cd apar probleme de
precizie, deoarece reprezentarea numerelor reale necesitd discretizare, ceea ce
poate duce la pierderi de precizie. In plus, complexitatea maparii este o altd
problemd din cauzd cd, conversia intre siruri binare si variabile specifice
problemei poate fi non-triviald. Scalabilitate este un punct slab daca se lucreaza
cu problemele care necesita precizie ridicata, sirurile binare pot deveni excesiv
de lungi. Si in final, exista posibilitatea sd apard redundanta, intrucat au aparut
situatii la unele reprezentdri binare, care pot include solutii nevalide sau
redundante, necesitand o manipulare suplimentara.

Codificarea cu valori numerice (real-coded)

Prin codificarea cu valori numerice, genele vor contine direct valori, deci
cromozomul va fi un sir de valori numerice reale. Codificarea cu valori este
utilizatd, de exemplu, pentru problema antrenamentului RNA, cand trebuie aflata
combinatia de valori pentru ponderi care realizeaza eroarea minima intre iesirile
calculate si cele impuse, conform unui criteriu dat, care va fi folosit pentru
calculul gradului de adecvare.

Fig. 11.4 prezinta doi cromozomi, C3 si C4 care au fost codificati cu valori
numerice. Se observa ca, C3 foloseste valori reale mai mici ca 10, iar C4 valori
naturale cu douad si trei cifre.

c3 | 12 [ 31 | 48 | 73 | 1.6 | 29 | 96 |

C4 | 235 | 65 | 587 | 236 | 754 | 85 | 451 |

Fig. 11.4. Codificarea cu valori numerice
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Acest tip de codificare a solutiilor se recomanda sd se foloseasca atunci cand
problema implica lucrul cu variabile continue, solutia necesitd o precizie mare,
reprezentarea naturald a solutiei este non-binard sau nu poate fi codificata binar,
iar procesul de codificare/decodificare este mult mai simplu, usor de inteles si
accesibil.

Punctele forte are codificarii prin valori numerice sunt:

e Reprezentare directd: Variabilele sunt reprezentate in forma lor naturala,

ceea ce face interpretarea simpla.

e Precizie: Permite reprezentari de 1inaltd precizie fara limitarile

discretizarii binare.

e Eficientd: Elimina costurile suplimentare de conversie intre valori binare

si reale, ceea ce poate spori eficienta computationala.

e Aplicabilitate: Potrivit pentru probleme de inginerie, optimizare si

invatare automatd unde parametrii sunt inerent continui.

Comparativ, punctele slabe ale codificarii prin valori numerice rezulta din
provocadrile care apar atunci cand se lucreaza cu acest tip de codificare. Cea mai
semnificativd provocare este proiectarea operatorilor, deoarece operatorii
genetici standard, cum ar fi incrucisarea si mutatia, trebuie adaptati pentru date
cu valori reale. De exemplu, se utilizeaza adesea tehnici precum Blend Crossover
(BLX-a) sau Simulated Binary Crossover (SBX). Alte aspecte dificile tin de
gestionarea constrangerilor si convergenta prematuri. Intr-adevir, este necesar
sa se asigure faptul ca valorile mutate sau incrucisate raman in limitele fezabile,
ceea ce implica atentie sporitd In implementare AG. Mai mult, fara mecanisme
adecvate de conservare a diversitatii, algoritmul ar putea converge prematur catre
solutii suboptimale.

Codificarea simbolica

Codificarea simbolicd presupune ca fiecare valoare a genelor contine unul
sau mai multe simboluri. Simbolurile pot fi caractere, litere, siruri de litere sau
operatori, fig. 11.5. Pentru problemele de permutare, simbolul poate fi numarul
de ordine dintr-o secventd. Aceasta abordare este deosebit de eficientd pentru
problemele care implicd manipulare simbolicd, cum ar fi evolutia expresiilor
matematice, a regulilor logice sau a structurilor de programe.
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¢s | A | B | B | ¢ | A | D | E |

C6 | Xly | z3x | Y2x | Yiz | X2z | ZIx | Xlz |

Fig. 11.5. Codificarea simbolica

In fig. 11.5 este prezentata codificarea simbolica folosind litere minuscule si
majuscule aldturi de cifre, dar multimea simbolurilor folosite este mult mai larga.
Astfel, simbolurile din interiorul genelor pot fi:

e Operatori — relatii matematice precum +, -, *, /;

e Operanzi — variabile precum x, y, z, sau constante numerice (1, 3,

100,...).
e Functii — functii trigonometrice (sin, cos, ...) sau analitice (log, exp, ...).
e Structuri de control — operatori informatici precum “Dacad”, ”Atunci”,
“Repetd / While”.

Codificarea simbolica este un instrument puternic in setul de instrumente al
algoritmilor genetici, permitand evolutia unor solutii complexe si interpretabile
in domenii 1n care reprezentarea simbolica este naturald si benefica.

Avantajele codificarii simbolice sunt expresivitate (poate reprezenta
structuri complexe, cum ar fi expresii matematice sau programe), flexibilitate (se
adapteaza usor la diverse domenii problematice care necesitd manipulare
simbolicd), si interpretabilitate (expresiile sau programele rezultate sunt adesea
lizibile de catre om, ajutind la intelegere si analiza).

Precum celelalte tipuri de codificare, si codificarea simbolica prezinta
provocari, care se refera la validitate (asigurarea faptului ca operatiile genetice
produc expresii valide si executabile), complexitate (gestionarea spatiului de
cautare potential vast al posibilelor combinatii de simboluri) si evaluare
(proiectarea functiilor de fitness adecvate pentru a evalua calitatea expresiilor
simbolice).

Codificarea cu arbori

Codificarea bazata pe arbori este 0 metoda versatild si expresiva 1n algoritmii
genetici, permitand evolutia unor solutii ierarhice complexe. Aplicatiile AG care
folosesc aceasta codificare acopera diverse domenii, de la regresia simbolica la
generarea automatd de programe, ceea ce o face un instrument valoros in
domeniul calculului evolutiv.
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Acest tip de codificare a solutiilor, implicd definirea unui cromozom, care
este reprezentat ca un arbore de obiecte. Este utilizata in programarea genetica si
in programele evolutive. Cromozomul va contine operatori, operanzi si functii.
Mai exact, fiecare cromozom este structurat ca un arbore, unde nodurile
reprezintd functii sau operatii, iar frunzele (nodurile terminale) reprezinta intrari
sau constante.

In codificarea bazati pe arbore, noduri functionale sunt noduri interne care
reprezintd operatii sau functii (de exemplu, +, -, *, /, sin, cos), iar nodurile
terminale sunt noduri frunze care reprezinta variabile, constante sau intrari (de
exemplu, x, y, 3.14).

Aceastd reprezentare este potrivitd n special pentru problemele in care
solutiile pot fi exprimate in mod natural ca structuri ierarhice, cum ar fi expresii
matematice, reguli logice sau programe de calculator.

Fig. 11.6. ilustreazd un exemplu de cromozom arbore, care foloseste
variabile (X si Y) si operatori (+ si /).

(+X(/7Y))
Fig. 11.6. Codificarea prin arbore

Punctele forte ale algoritmilor genetici care utilizeaza cromozomi codificati
prin arbori sunt:

e Flexibilitatea - poate reprezenta o mare varietate de structuri, de la
expresii simple la programe complexe.

e Modularitatea — sub-arborii pot reprezenta componente sau subrutine
reutilizabile.

e Interpretabilitatea - solutiile evoluate sunt adesea lizibile de catre om,
ajutand la intelegere si analiza.
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Provocirile si aspectele care trebuie luate in considerare cand sunt implicati
cromozomi arbori, sunt umflare, complexitatea, si proiectarea operatorilor.
Umflarea se refera la faptul ca arborii pot creste excesiv de mari farad imbunatatiri
corespunzatoare ale fitness-ului, ceea ce duce la ineficientd. De asemenea,
complexitatea este o problema pentru ca gestionarea si evaluarea arborilor mari
poate fi intensivd din punct de vedere computational. La fel ca in cazul
codificarilor simbolice, proiectarea operatorilor este si aici o provocare, deoarece
asigurarea faptului ca operatiile genetice produc urmasi validi si eficienti necesita
0 proiectare atentd. Pentru a atenua umplerea, se utilizeaza tehnici precum
limitarea adancimii arborelui, aplicarea presiunii parcimoniei (penalizarea
arborilor mai mari) sau utilizarea metodelor de control al umplerii.

Codificarea prin permutare sau ordine

Codificarea prin permutare presupune ca fiecare cromozom este o permutare
unicd de elemente, asigurdndu-se ca fiecare element apare exact o singurd data.
Aceastd metoda de reprezentare este adaptata pentru probleme 1n care solutia este
in mod inerent o secventa ordonatd, astfel, ea este deosebit de eficientd pentru
problemele de optimizare combinatorie 1n care ordinea elementelor este cruciala.
O problemd sablon a acestui tip de codificare este problema curierului, care
trebuie sa aleaga ordinea de parcurgere a partilor unui drum. Fig. 11.7. prezinta
structura a doi cromozomi cu 7 gene.

Fig. 11.7. Codificarea prin permutare

Deci, codificarea prin permutare este esentiald pentru mentinerea unor
solutii valide in problemele in care aranjamentul elementelor conteaza. Valorile
genelor din cromozomi pot sa fie cifre sau litere, caracteristic este cd alelele nu
se schimba, ci doar se muta intre gene.

Avantajele codificarii prin permutdri sunt:

e Reprezentarea naturald - modeleaza direct probleme in care solutia este

o secventd ordonata.

e Conservarea constrangerilor - asigurd ca toate elementele sunt incluse

exact o singura datd, mentinand validitatea solutiei.
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e Aplicabilitatea - potrivit pentru o gama larga de probleme de optimizare
combinatoriald.

Dezavantajele si provocarile codificarii prin permutdri apar din cauza
complexitatii operatorilor (proiectarea operatorilor de incrucisare si mutatie care
mentin permutari valide poate fi complicatd), dimensiunea spatiului de cautare
(numarul de permutari posibile creste factorial odatd cu numarul de elemente,
ducand la un spatiu de cautare vast), si convergenta prematura (fard mecanisme
adecvate de conservare a diversitatii, algoritmul ar putea converge catre solutii
suboptimale). Abordarea acestor provocari necesitd o proiectare atentd a
algoritmilor, inclusiv selectarea operatorilor genetici adecvati si a strategiilor de
mentinere a diversitatii.

Un alt aspect important in codificarea solutiilor este pozitia genelor in
structura cromozomilor, care nu este aleatorie. De multe ori, Intre genele care
sunt pozitionate In anumite locuri existd interdependente neliniare complexe, iar
pentru ca AG sa fie eficient, evolutia lui nu trebuie sa se desfasoare doar in sensul
cautarii unor alele cat mai adaptate, ci trebuie cautate seturi / blocuri de gene care
impreuna produc solutia buna. Aceste secvente sunt descrise cu ajutorul notiunii
de schema de gene.

O schema reprezintd un tipar (sablon) de gene si alelele lor pentru care unele
alele au valori particulare, In timp ce altele sunt nedefinite. Schemele au fost
definite In cazul reprezentarii binare si folosesc un alfabet format din trei
simboluri, {0,1,*}:

e Simbolul ,,*” corespunde oricéreia din celelalte doua valori

e Se spune cd un lant cromozomial de lungime L, fie acesta x =

(x1%5...x1) este o instantd a schemei S, de aceeasi lungime, fie acesta
S = (s1S;...51) , daca pentru oricare dintre elementele schemei s; cu
valoare specificata (0 sau 1) elementul cromozomului x este identic cu
aceasta: x; = s;.

J. Holland a definit doud caracteristici care permit evaluarea efectelor
operatorilor genetici asupra schemelor: ordinul si lungimea specifica a schemei.
Ordinul unei scheme, O(S) este definit ca fiind numarul de elemente fixe din
schema respectiva (elemente cu valori 0 si 1). Lungimea specificd, notata cu
A(S) = max(i|s; € {0,1}) — min(i|s; € {0,1}) reprezinta distanfa maxima
dintre elementele fixe (cu valori 0 sau 1) din schema respectiva.
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Cele doua masuri definite pentru o schema pot fi folosite pentru calculul
probabilitatilor de supravietuire a unei scheme ca urmare a aplicarii diferitilor
operatori genetici. Probabilitatile de supravietuire ale unei scheme S in urma
aplicarii mutatiilor (Py) si incrucisarilor (P;) sunt:

Py = (1 = py)°® (11.1)
A(S N(S
P=1-p 12 (1-52), (11.2)

Unde p,, si p; sunt ratele mutatiilor si incrucisarilor; L este lungimea lantului
cromozomial; N este numarul de cromozomi din populatia curenta si N(S) este
numarul de instante ale schemei S printre cromozomii populatiei curente.

11.3. Functiile obiectiv si de adaptare

O caracteristica de baza a algoritmilor genetici este reprezentata de functiile
obiectiv si de adaptare.

Functia obiectiv este functia care defineste scopul problemei, deci cuantifica
cat de buna este o solutie in ceea ce priveste cerintele problemei. In functie de
problemi, obiectivul poate fi minimizarea sau maximizarea acestei functii. In
consecinta, functia obiectiv cuantificad calitatea sau ,,adecvarea” unei solutii. In
functie de problema, scopul poate fi maximizarea sau minimizarea acestei functii.
Exemplu de maximizare este problema - intr-o problemd de optimizare a
profitului, functia obiectiv ar putea calcula profitul total, urmarind maximizarea
acestei valori. Exemplu de minimizare este in ipoteza - intr-o problema de
optimizare a rutei, functia obiectiv ar putea calcula distanta totald parcursd, cu
scopul de a o minimiza. Algoritmul genetic foloseste functia obiectiv pentru a
evalua si compara solutii, selectand-o pe cele mai promitatoare pentru
reproducere si explorare ulterioara.

Cand se dezvolta functia obiectiv, se au In vedere urmatoarele:

1. Alinierea cu obiectivele — acest aspect implica faptul ca functia definita

matematic, reflectd cu acuratete obiectivele generale ale problemei.

2. Eficienta computationald - functia trebuie sd fie usor de gestionat din
punct de vedere computational, deoarece va fi evaluata de numeroase ori
in timpul executiei algoritmului.

3. Gestionarea constrangerilor — toate constrangerile problemei trebuie
introduse, eventual prin termeni de penalizare care reduc adecvarea
solutiilor nefezabile.
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4. Scalabilitate medie — functia ar trebui sa gestioneze cu eleganta diferite
dimensiuni si complexitati de intrare.

Functia de fitness (adaptare) este utilizatd de AG pentru a evalua si compara
solutiile. Aceasta, adesea deriva din functia obiectiv, dar este adaptatd pentru a
se potrivi mecanismului de selectie al AG. De obicei, functia de fitness
transforma rezultatul functiei obiectiv intr-o valoare non-negativa, unde valorile
mai mari indicd solutii mai bune. Aceastd transformare este cruciald deoarece
multe metode de selectie din AG presupun ca valorile de fitness mai mari
corespund unor solutii mai bune.

Calitatea unui cromozom este apreciatd prin gradul de adecvare, gradul in
care cromozomul respectiv este eficient, adicd gradul in care fenotipul
corespunzator satisface problema. Acesta este dependent de functia obiectiv ce
trebuie maximizata sau minimizata, si se realizeaza prin functia de adaptare.

O situatie deosebita apare in problemele in care este cautata o solutie care sa
satisfaca un set de conditii date. In acest caz, foarte multi cromozomi din spatiul
de cautare nu satisfac conditiile cerute si vor produce fenotipuri de valoare nula,
ceea ce reprezintd o problemi de selectie. In aceasta situatie, este utilizati o
functie de penalitate, a carei valoare sa indice gradul in care conditiile au fost
violate. O forma a functiei de penalitate este.

fa(@) = () + M*-w - cy(x) (11.3)

Unde w este un vector de factori de pondere nenegativi, ¢, este masura violarii
oricarei costrangeri, M este numarul generatiei curent si k este un exponent
potrivit.

Mecanismul standard al AG foloseste valori ale functiei de adaptare pozitive,
iar procesul de optimizare urmareste maximizarea functiei de adaptare F, astfel
ca se impune scalarea functiei obiectiv la valori pozitive, in situatiile in care
aceasta incalca conditiile impuse.

In literatura de specialitate sunt propuse numeroase variante de scalare:

e scalarea prin inversare — se foloseste numai atunci cand problema consta

in minimizarea functiei obiectiv f. In acest caz, pentru un cromozom i,
functia de adaptare Fy4; scalatd se calculeazd ca inversa sumei dintre

functia obiectiv f; si 0 constanta 6.
1

Al fl'+9.

e gscalarea liniara dinamica — este o variantd a formei anterioare de scalare,

care tine seama §i de dinamica procesului de optimizare, prin alegerea

(11.4)
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coeficientului a din relatia in functie de valorile curente ale functiei —
obiectiv. Transformarea liniara care se foloseste in acest caz.

e scalarea dupd valoarea medie — in aceastd situatie se urmareste ca
valorile medii ale functiilor — obiectiv si de adaptare, pentru toti
cromozomii unei generatii sa fie egale.

Fyi =a- f; + min(f;) (11.5)

In cazul operatorului de selectie, se urmdireste stabilirea numarului de
cromozomi care contin schema consideratd dupa un anumit numar de generatii,
in care s-a aplicat numai operatorul de selectie. In acest scop, se folosesc valoriile
medii ale functiei de adaptare pentru toti cromozomii populatiei curente FJ*¢4(t),
respectiv. pentru cromozomii populatiei curente care contin schema S,
Fred(S(0)).

Prin combinarea celor trei operatori genetici (selectia, Incrucisarea si
mutatia), se obtine teorema schemelor, care indica o estimare a numarului de
cromozomi care contin o anumita schema, dupa parcurgerea unui anumit numar
de generatii. S-au definit §i alti operatori $i micro-operatori genetici propusi
pentru a ajuta la implementarea algoritmilor genetici. Acesti operatori fie au o
aplicabilitate redusa, fie reprezintd doar propuneri care sugereaza noi directii de
dezvoltare a AG: operatorul de permutare, operatorul inversiune, operatori pentru
modele cromozomiale complexe.

Fyred(S(t A(S(t N(S(t
N(S(t+ 1)) = N(S(®)) - —Aane(d((t))) |1-pi —L( _( 1)) : (1 - —(N( )))] (1
— D) @)

Cu privire la aceasta teorema se pot trage urmatoarele concluzii:

e Propagarea schemelor de la o generatie la alta respecta teorema
schemelor pentru dimensiuni mari ale populatiei, N.

e In cadrul unei populatii cu dimensiune finita, cresterea (descresterea)
exponentiala a numarului de instante ale unei scheme corespunde, fie
completarii totale a populatiei cu instante ale acelei scheme, fie
disparitiei complete a schemei din populatie, dupa un anumit numar de
generatii.

e Schemele caracterizate de o lungime specificd mare sunt pastrate cu o
probabilitate mai mica decat cele cu lungime specifica mica.
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O forma uzuala a functiei de fitness este

1
1+Fo(C)

F(C) = (11.6)

Unde F(C) este functia de adaptare, iar Fo(C) este functia obiectiv, C este un
cromozom.
Valorile functiilor de adaptare sunt pozitive si subunitare.

11.4. Operatorul selectie

Selectia joaca un rol deosebit de important in evolutia AG. Acest operator
este folosit pentru alegerea unor cromozomi din populatia curentd, care vor fi
folositi pentru formarea unei noi generatii, adica alegerea parintilor. Toate
metodele de selectie cunoscute au la baza un mecanism tipic, ce foloseste reguli
probabilistice de ,supravietuire”. Daca 1in cazul sistemelor naturale
supravietuirea este determinata de capacitatea sistemului respectiv de a se adapta
si rezista in mediu, In cazul sistemelor artificiale care folosesc AG, supravietuirea
este legata strict de valoarea functiei de adaptare.

Selectia cromozomilor-parinti se face pe baza functiei de adaptare a fiecarui
cromozom, astfel incat cromozomii cei mai bine adaptati vor avea cele mai mari
sanse de a fi selectati. Luand in considerare ca operatorul de selectie se aplica
secvential, cromozomii cu valori ridicate ale functiei de adaptare vor fi selectati
de mai multe ori, Insa sanse de selectie existand si pentru cromozomii mai putin
adaptati.

Selectia se poate realiza Tn doua moduri:

e prin reformarea intregii populatii — se selectraza succesiv N cromozomi

din populatia curenta, care vor forma noua populatie.

e prin selectarea a cate doi cromozomi-parinti si aplicarea operatorilor de
incrucisare si mutatie pentru formarea cromozomilor-urmasi. Aceasta
operatie se repeta de N/2 ori, iar In final cromozomii-urmasi inlocuiesc
cromozomii-parinti in totalitate, formand noua populatie.

Cele mai folosite metode de selectie sunt selectia uniforma, proportionald
simpld, proportionald cu scalare, prin competitie, dupd modelul ruletei, dupa
rang.

Selectia uniforma — fiecare cromozom-parinte are sanse egale de a fi selectat,
indiferent de valoarea functiei de adaptare asociate.

pi=—i=1.N. (11.7)
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Selectia proportionald simpla (fara scalare) — pentru fiecare cromozom se
calculeaza probabilitatea de selectare luand in considerare aportul functia de
adaptare 1n cadrul populatiei. Daca pentru populatia curenta, fiecare cromozom
k are o functie de adaptare probabilitatea de selectie a cromozomului i se
calculeaza ca raportul dintre propria functie de adaptare, probabilitatea de
selectie a cromozomului i se calculeaza ca raportul dintre propria functie de
adaptare si suma valorilor functiilor de adaptare pentru intreaga populatie.

P = sy (11.8)

=N
Zk=1FAk

Selectia proportionald cu scalare — este un caz particular al selectiei
proportionale; corespunde situatiei in care inaintea calculdrii probabilitatilor de
selectie, functia de adaptare este scalata.

Selectia prin competitie — se defineste variabila ¢ — competitie. Pentru
selectarea unui cromozom, se aleg la Intdmplare ¢ cromozomi din populatia
curenta, iar dintre acestia se retine cromozomul cu valoarea maxima a functiei de
adaptare. Desi, pentru acest tip de selectie nu se determind probabilitati de
selectie, se poate demonstra cd probabilitatea de selectie a cromozomului i
folosind tehnica ¢ — competitiei este:

_ (N=i+1)4-(N-D)T
i - Nq *

(11.9)

Selectia cu modelul ruletei — este o varianta a selectiei proportionale. Astfel,
suma valorilor functiilor de adaptare pentru toti cromozomii din populatia
curentd se asociaza intregii lungimi a ruletei, care se imparte apoi in sectoare de
lungimi egale cu proportia functiei de adaptare a fiecarui cromozom in
circumferinta ruletei. Aceasta proportie reprezinta de fapt probabilitatea calculata
cu relatia.

Utilizarea 1n practicd a acestei metode se realizeaza dupa modelul: pentru
selectarea unui cromozom, se genereaza un numar aleatoriu in intervalul (0, 1) si
se identificd pe ruletd sectorul in care se incadreaza acest numar. Cromozomul
caruia 1i corespunde acel sector va fi selectat.

Selectia dupd rang — necesitd evaluarea functiei de adaptare pentru toti
cromozomii §i ordonarea descrescatoare a acestora: cromozomul cel mai adaptat
i se asociazd rangul 1, iar cromozomul cel mai slab adaptat — rangul N. In
continuare, probabilitatile de selectie se calculeaza numai pe baza rangului
fiecarui cromozom, fara a mai folosi functiile de adaptare. Utilizarea acestui tip
de selectie prezinta o serie de avantaje: scalarea din considerente de aducere a
valorilor functiei obiectiv intr-un anumit domeniu nu mai este necesara, metoda
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de selectie se poate aplica si pentru probleme de maxim si pentru probleme de
minim, functia de adaptare poate fi identicd cu functia obiectiv si asigura
accelerarea procesului de cautare.

In literatura de specialitate existi mai multe relatii pentru calculul
probabilitatilor:

1 i—1
pi=xln-2--1-=| (11.10)
pi=c-(1—=¢)"L, (11.11)

p; = ﬁ (1—c)n L (11.12)

O altd metoda de selectie este metoda elitistd, prin care mereu cei mai
adaptati dintre indivizi sunt selectati si transmisi in urmatoarea generatie. Prin
aceasta abordare, se asigura faptul ca cea mai buna dintre solutii nu este pierduta
ci se transmite la urmatoarea generatie. Aceastd metoda este adesea combinata
cu metoda ruletei sau dupa rang.

Selectia prin trunchiere presupune ca doar primii x% dintre indivizi sunt
selectati ca parinti. Este o metoda simpld si deterministd, dar poate duce la
convergenta prematura.

Esantionare Stochasticd Universald este versiunea Imbunatatitd a selectie
ruletei. Prin aceasta se aleg mai multi parinti distantati uniform pe distributia de
probabilitate. Avantajule acestei metode de selectie este reducerea erorii si a
zgomotului de esantionare.

Selectia Boltzmann este inspiratd de recoacerea simulatd, care foloseste o
probabilitate bazatd pe temperatura pentru a favoriza indivizii cu fitness ridicat,
permitand in acelasi timp explorarea. Astfel, este utild pentru evitarea minimelor
locale in probleme puternic constranse.

Selectia de nisd este utilizata in probleme de nisd/multimodale (de exemplu,
planificarea restaurdrii cu configuratii valide multiple). Aceasta abordare implica
ca indivizii apropiati unul de celalalt In spatiul solutiei isi impartasesc fitness-ul,
reducand dominanta unui grup de solutii.

11.5. Operatorul reproducere

Incrucisarea (reproducerea, imperecherea) este considerat ca fiind cel mai
important operator folosit in cadrul AG. Incrucisarea a fost introdusa pentru a
crea posibilitatea construirii unor noi cromozomi care sa beneficieze de
caracteristicile utile care se regdsesc in cromozomii ce formeaza populatia
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curentd. Transmiterea acestei informatii se face prin schimbarea de segmente
intre cromozomi. Practic, se aleg doi cromozomi, denumiti cromozomi-parinti,
care se recombind pentru a da nastere la doi noi cromozomi, denumiti
cromozomi-urmasi, care trec in noua generatie. Incrucisarea cromozomilor-
parinti se produce cu o probabilitate p;, astfel incat este posibil ca cei doi
cromozomi-parinti sd treacd in noua generatie fard modificari. Pentru
probabilitatea de incrucisare p; literatura de specialitate recomanda valori in
limite relativ largi 0,6...0,95.

Incrucisarea aduce douad efecte pozitive importante: reprezintd originea
caracterului masiv paralel al calculelor si asigurd conservarea schemelor. In
general, se folosesc urmatoarele tipuri de incrucisari: intr-un punct, in doua
puncte, in # puncte si uniforma. Incrucisarea intr-un punct este forma traditionala
a operatorului de incrucisare. Pornind de la doi cromozomi-parinti de lungime L
— notatia

a = (al...aH_laHaH+1...aL) (1113)
se genereaza un numar intreg aleatoriu H in intervalul [1,L — 1]
b = (bl"'bH—lebH+1"'bL)' (1114)

se schimba segmentele finale ale celor doi cromozomi, Incepand cu gena
H+1, fig. 11.8.

Fig. 11.8. Operatorul imperechere intr-un punct

Incrucisarea in doud puncte se desfisoara astfel: dupi selectarea
cromozomilor-parin{i, se genereaza numere aleatorii, iar schimbul intre
cromozomii-pdrinti se face prin segmentele cuprinse intre cele doud numere.

Incrucisarea in douid puncte se desfasoari astfel: dupd selectarea
cromozomilor-parinti, se genereaza numere aleatorii, iar schimbul 1intre
cromozomii-pdrinti se face prin segmentele cuprinse intre cele doud numere.
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Generalizarea celor doua procedee de incrucisare conduce la incrucisarea
multi-punct sau in n puncte H € (0,1) , H > 1/ 2

In cazul incrucisarii uniforme, pentru fiecare gena se genereaza un numar
aleatoriu, cele doud gene din cromozomii-parinti se schimba intre ele:

a; = ,
CbE > 1,

b H <1/,
ai,H > 1/2

(11.15)

Alte tipuri de Incrucisare sunt: Incrucisarea segmentatd, incrucisarea prin
amestecare, Incrucisarea punctuala.

Metodele de incrucisare prezentate anterior sunt in special folosite pentru
problemele in care s-a realizat codificarea binara. in cazul folosirii altor tipuri de
codificare, se utilizeaza metodele prezentate in continuare.

Incrucisarea aritmetica este folositd in cazul codificarii cu valori numerice.
Prin aceastd abordare, descendentii sunt combinatii liniare ale parintilor:

Copil=a-Parinte; +(1—a)-Parinte, (11.16)

Incrucisarea euristici genereazi descendenti inclinati spre parintele mai
potrivit. Aceasta abordare functioneazd numai dacd parintii sunt clasati si nu sunt
egali. Dezavantajul este cd poate duce la o convergenta prematura.

Incrucisarea mixta (BLX-0) a fost dezvoltati pentru modelele de AG cu
valori reale. Genele descendentilor sunt extrase dintr-un interval din jurul
parintilor. Astfel, daca x1 si x2 sunt alele parintilor, unde x1<x2, se determina
distanta dintre ele

I =x1-x2 (11.17)

Valoarea genei copilului va fi aleasa din intervalul [x1 — al, x2 + al], unde
a este un parametru care controleaza distanta fata de valorile genelor parintilor.
O varianta pentru determinarea valorii genei copilului (xcopit) este sd se aleagd o
valoare aleatoare, r, in intervalul [0, 1], si folosirea relatiei (11.18), pentru
determinarea acesteia.

Xcopil = (2 =x1)(r-(1+2a) —a) +x1, (11.18)

Incrucisarea binard simulati (SBX) imiti comportamentul incrucisarii
binare in AG care foloseste codificarea cu valori numerice. Aceasta metoda este
populard in optimizarea sistemelor de alimentare multi-obiectiv (de exemplu,
NSGA-II). Astfel, daca x1 si x2 sunt alele parintilor, unde x1<x2, se genereaza
factorul B4, care controleaza cat de departe de parinti va fi urmasul.
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1
(2u)ne+1, daciau < 0,5
ﬁq = . _1 (11.19)
[M]Uc'ﬂ , dacau = 0,5

Unde 7, > 0 este indexul de distributie a operatorului de incrucisare, u este o
valoare aleatorie in intervalul (0, 1).

Urmatorul pas este determinarea celor doi copii (valorilor genei alese) ai
cromozomilor pdrinti, care satisfac conditia de a se afla intr-un interval
predefinit:

€, =05-[(1+8,)x1+ (1 - By)x2], (11.20)

C,=05-[(1—By)x1l+ (1+ By)x2] (11.21)
Sau valori mai simetrice

C; = 0,5 [x1 +x2 — By (x2 — x1)], (11.22)

C, =05 [x1+x2 + f,(x2 — x1)] (11.23)

Incrucisarea de ordine (Order Crossover (OX)) este utilizat pentru probleme
bazate pe permutari, cum ar fi angajarea unitdtilor sau planificarea. Aceasta
abordare asigurd o secventa valida fara duplicate. Dacd se presupune selectia a
doi parinti cromozomi, in prima etapd a folosirii acestui operator de Incrucisare
se aleg doud puncte, iar valorile genelor dintre aceste punte se vor folosi
neschimbate de la primul cromozom si transmise mai departe catre copil. Apoi,
de la parintele doi se preiua genele, insa se sare peste valorile care exista deja la
copil. Astfel, se asigurd faptul ca nu vor fi valori care se repeta.

Incrucisarea mapata partial (Partial Mapped Crossover (PMX)) este
destinata utilizarii codificarii prin permutdri; aceasta pasteazd mai multe
informatii pozitionale decat OX. Modul de operare a acestui tip de Incrucisare
este urmatorul:

1. Selectia celor doi parinti si a doua puncte pentru incrucisare;

2. In corpul cromozomului copil se copiaza segmentul dintre cele doua

puncte de la primul parinte;

3. Se creaza mapari (legaturi) intre segmentele din mijloc, astfel incat sa se

retind valorile corespondente inlocuite. Aceste asocieri va ajuta in
rezolvarea conflictelor.
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4. Se completeaza genele ramase libere cu valorile de la parintele 2, si se
vor folosi maparile de la punctul 3, in cazul in care apar conflicte, adica
valori care se dubleaza.

La final, copilul va pastra ordinea valorilor luate de la parinti, iar fiecare

valoare apare o singurd data. Aceastd metoda este mai rapida decat precedenta.

In cazul in care se foloseste codificarea prin arbori, cel mai populard metoda

de incrucisare este prin subarbori, in care cromozomul copil va cuprinde
subarbori de la cei doi cromozomi parinti.

11.6. Operatorul mutatie

Mutatiile se refera la schimbari cu caracter aleatoriu si de mica amploare
care se produc la nivelul unui singur cromozom.

Operatorul mutatie a fost introdus de Holland ca un operator de ,,fundal”,
care din cand in cand modifica alele izolate din cromozom, prin bascularea intre
0 si 1 sau reciproc. Principalul rol al mutatiilor este cel de a asigura ,,materia
prima” pentru operatorul incrucisare, astfel incat acesta sa actioneze asupra unui
domeniu cat mai complet din spatiul de definitie. Aplicarea mutatiilor reprezinta
o asigurare impotriva ,,blocdii” AG in extreme locale.

Prin analogie cu modelul selectiei naturale, mutatiile se produc cu o anumita
probabilitate p,,, € (0,1) denumita rata mutatiilor, care de obicei este foarte mica.
Valorile recomandate in literatura de specialitate sunt p,, = 0,001...0,01. in
numeroase cazuri practice valorile sunt mult mai mari, care duc la rezultate mai
bune. In practici aplicarea operatorului de mutatie se face prin selectarea la
intamplare a unei gene din cromozomul-urmas $i generarea unui numar aleatoriu
h € (0,1).

Daca h < p,, se produce bascularea valorii genei respective intre 1 si 0 sau
reciproc; in caz contrar, cand 4 = p,, gena ramane neschimbata.

Din punct de vedere formal, pentru un cromozom

x = (x1X3...X) (11.16)
" l—ai,hSpm
X; _{bi,h>Pm (11.17)

In practica sunt frecvent utilizate urmatoarele tipuri de mutatie: mutatia prin
inversiune si mutatia prin reinitializare. Mutatia prin inversiune este cea propusa
initial de catre Holland, insa acest tip de mutatie poate fi folosita doar in cazul
reprezentdrii binare.
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Mutatia prin reinitializare se aplica in cazul reprezentarilor numerice (intregi
sau reale) si consta Tn schimbarea valorii asociate unei gene in mod aleatoriu,
conform domeniului de definitie corespunzator [ai‘bi]. Simpla reinitializare a
unei gene prezintd insd un neajuns important in raport cu mutatia prin inversiune.
Din acest motiv, n practica mutatia prin reinitializare foloseste un alt mecanism,
care ajusteaza valoarea curenta a genei prin adaugarea sau scaderea unei valori
mici. In acest caz sunt mai multe variante de implementare. Cea mai simpla este
mutatia cu pas fix — foloseste o valoare constantd a marimii 6.

In cazul mutatiei uniforme, corectia & nu mai este constanta, ci ia valori intr-
un interval. Mutatia gaussiana genereaza corectia § pentru fiecare gend, folosind
distributia Gauss de valoare medie 0 si dispersie precizata o.

[5min: Smax] (1 1. 18)

Tuturor tipurilor de mutatie li se poate suprapune o procedura de adaptare in
timp a corectiei § astfel incat aceasta sd se micsoreze pe masura ce algoritmul
genetic se apropie de convergentd. Alte tipuri de mutatii folosite in cazul
reprezentdrii prin numere Intregi sunt mutatia la limita si mutatia neuniforma.

11.7. intrebiri si exercitii

Intrebari

1. Codificarea solutiei se poate face prin folosirea unor nume reale
Adevarat / Fals.

2. Codificarea solutiei se referd la reprezentarea solutiei problemei sub
forma unro lanturi de valori cromozomiale.
Adevarat / Fals.

3. Functiile obiectiv si de adaptare definesc problema de rezolvat si se
referd la doud aspecte fara legatura intre ele.
Adevarat / Fals.

4. Operatorul de selectie se foloseste pentru a slecta copii cromozomi care
ii vor inlocui pe cromozomi parinti.
Adevarat / Fals.
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Operatorul de reproducere sau incrucisare are rolul de a obtine noi
populatii prin incrucisarea a doua populatii anterioare.

Adevarat / Fals.

Operatorul de mutatie se foloseste pentru a crea noi solutii care nu au
nici o legatura cu solutiile precedente.

Adevarat / Fals.

Exercitii

Sa se scrie cate un exemplu din domeniul managementului energiei prin
implicarea tuturor metodelor de codificare a solutiei.

Sa se foloseasca operatorul de reproducere pentru diferite tipuri de AG.

Sa se foloseascd operatorul de mutatie pentru diferite tipuri de AG.
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12

Algoritmi genetici
Populatii si generatii

Acest capitol se focalizeazd pe prezentarea modului in care se formeaza si
modifica populatiile de indivizi in cadrul AG, respectiv a caracteristicilor
generatiilor de solutii. Acest capitol cuprinde si criteriile de oprire a algoritmilor
genetici, respectiv factorii care influenteaza structura si functionarea AG.

12.1. Introducere

In centrul fiecarui algoritm genetic se afla doud concepte cheie: populatia,
care reprezintd diversitatea solutiilor explorate, si generatia, care marcheaza
procesul iterativ al evolutiei. Calitatea si diversitatea populatiei, Impreuna cu
numarul de generatii, influenteaza direct capacitatea algoritmului de a explora
spatiul de cdutare si de a evita convergenta prematurd. Pe langa aceste elemente
structurale, mai multi factori influenteazd comportamentul si performanta unui
algoritm genetic. Acestia includ alegerea strategiei de selectie, operatorii de
reproducere si mutatie, metodele de codificare si criteriile de oprire. Intelegerea
modului in care fiecare dintre aceste componente interactioneaza este cruciala
pentru proiectarea unor algoritmi genetici eficienti si eficace.

Astfel, daca capitolul precedent a prezentat principiile de baza ale AG, si
anume codificarea solutiei, functiile oviectiv si fitness si operatorii genetici, care
ofera o 1magine microscopicd asupra solutiilor, intrucét lucreaza cu indivizii,
acest capitol se focalizeaza pe cele doua elemente macroscopice ale AG, si anume
populatia si generatia.

Mai mult, capitolul enumera detaliat factorii care influenteaza eficienta AG
in procesul de gasire a solutiei optime. Finalul capitolului cuprinde informatii
despre metodele de implementare a algoritmilor genetici.
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12.2. Populatii

Formarea unei noi populatii sau trecerea la o noud populatie este o operatie
foarte importanta in cadrul AG. In lucrul cu algoritmii genetici, prima populatie
este generata aleator.

Prima populatie denumita si populatia initiald este componenta fiecarui AG,
care declanseaza intregul proces evolutiv. Mai exact, prima populatie este un set
de solutii (cromozomi / indivizi) potentiale care sunt generate aleatoriu sau
euristic la inceputul AG. Fiecare individ codifica o posibila solutie la problema
de rezolvat.

Prima populatie este caracterizata prin urmatoarele caracteristici:

e Generare aleatorie sau semi-aleatorie - Cel mai frecvent, prima populatie
este generata aleatoriu pentru a asigura diversitatea si a reduce erorile. in
unele cazuri, se poate insdmanta populatia cu solutii bune cunoscute sau
euristici pentru a ghida cautarea.

e Dimensiune - Numarul de indivizi este definit de parametrul dimensiunii
populatiei, care va ramane fix pe parcursul functiondrii AG.
Dimensiunile tipice variazd de la 20 la cateva sute, in functie de
complexitatea problemei.

e Reprezentare - Fiecare individ este de obicei codificat ca un sir (binar,
cu valori reale sau de alte tipuri) care reprezinta variabilele de decizie.

Alegerea primei populatii este foarte importanta, deoarece afecteaza
diversitatea, comportamentul de convergentd si procesele de explorare si
exploatare. Intr-adevir, o prima populatie diversa exploreazi mai mult din spatiul
de cautare, crescand sansa de a gasi optimul global. Mai mult, o primd populatie
slaba poate duce la o convergentd prematura - algoritmul s-ar putea bloca in
optimele locale, iar raspandirea initiala ajutd la echilibrul dintre explorarea
spatiului de solutii si exploatarea ulterioara a solutiilor bune cunoscute.

Existd mai multe metode de generare a primei populatii: initializarea pur
aleatorie, initializarea euristica, initializarea bazata pe opozitie si esantionarea
supercub latina.

Cea mai populara, simpla si comuna metoda este initializarea pur aleatorie,
in care valorile sunt esantionate uniform in intervalul permis. Astfel, daca se

foloseste codificarea binara, atunci genele cromozomilor populatiei vor lua valori
de 0 si 1 Intr-un mod aleator. In cazul codificarii cu valori numerice, se vor folosi
valori pentru gene Intr-un interval predefinit.
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Initializarea euristica presupune includerea de indivizi generati folosind

cunostinte de domeniu. Aceasta metoda este utila in probleme de inginerie (cum
ar fi sistemele energetice).
Initializarea bazatd pe opozitie genereaza atat un candidat, cat si opusul sau

pentru a creste diversitatea.
Esantionarea hipercub latind este folositd pentru populatii a AG care au

cromozomi cu valori numerice, ea asigurd proprietati mai bune de umplere a
spatiului.

Indiferent de tipul populatiei, si anume, prima populatie sau o noud populatie
oarecare, aceasta se poate caracteriza prin urmatoarele atribute:

Structura — algoritmul cuprinde indivizii, care se caracterizeaza prin
diferite forme dedicate problemei de rezolvat.

Dimensiune — trasatura cruciald a AG, care influenteazd convergenta
algoritmului, intrucat o populatie mica creste rapiditatea, dar poate
conduce la o convergentd prematurd, iar o populatie mare da o
diversitatea mai mare si solutionare robusta, dar cu costul suplimentar a
relatiilor matematice si timpului.

Diversitate — mentinerea diversitatii unei populatii este esentialda in
evitatea blocarii algoritmului in optime locale. Mentinerea sau cresterea
diversitdtii unei populatii se obtine prin operatorii genetici precum,
mutatia si migratia.

Evolutie — cu fiecare generatie, populatia unui AG evolueazd prin
implicarea operatorilor genetici de selectie, incrucisare, mutatie si
inlocuirea indivizilor din vechea populatie.

Tip — un algoritm genetic lucreaza cu un anumit tip de populatie, care
poate fi generationald, statici sau insulari. In cazul populatiilor
generationale, o populatie veche se pierde total (intrucat ea este pentru o
singurd generatie), ea fiind inlocuitd de noi indivizi, astfel se pot pierde
solutii bune, daca nu se foloseste selectia elitista. La o populatie statica
se inlocuiesc doar unii dintre indivizi, restul trecind in generatia
urmatoare. O populatie bazatd pe insule cuprinde subpopulatii care
evolueaza individual, astfel se pastreaza o diversitate marita si rezultate
bune, in special prin operatorul de migratie.

Convergentd — o populatie se spune cd a ajuns convergenta cand
majoritatea solutilor sunt similare. Acest lucru poate insemna, ca
algoritmul este aproape de optimul global, sau s-a blocat la un optim
local.
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Sunt populatii hibride, care au mai multe functii de adaptare si codificari, ele
fiind folosite in special in probleme multi-obiectiv si sisteme complexe care
trebuie optimizate.

Pornind de la populatia existentad formata din cromozomii-parinti, aplicarea
operatorilor de incrucisare si mutatie duce la formarea de cromozomi-urmasi.
Faptul ca AG lucreaza cu populatii de dimensiune fixa, apare problema cum
cromozomii-urmasi 1i Tnlocuiesc pe cromozomii-parinti. Exista doua tehnici de
baza pentru formarea unei noi populatii: inlocuirea completd sau inlocuirea
selectiva.

Primul tip presupune cd noua generatie este formata exclusiv din
cromozomi-urmasi, pierzand orice informatie directa de la parinti.

Pentru inlocuirea selectiva, cromozomii-urmasi sunt comparati cu parintii si,
pe baza unui criteriu, se decide care dintre cromozomi trec in generatia
urmatoare.

Plecand de la aceste doud tehnici de baza au fost derivate numeroase
variante, Inlocuirea la fiecare generatie a unui singur cromozom sau a unui numar
finit de cromozomi, stabilit de regula prin generarea unui numar aleatoriu intre 1
si N (numarul de cromozomi din populatia curenta).

O procedura speciald folositd de aproape toate tehnicile de inlocuire este
elitismul. Prin aceastd procedurd se realizeazad o copie a celui mai adaptat
cromozom din generatia curentd in generatia urmatoare. Desi procedura este
foarte simpla, elitismul se dovedeste ca fiind foarte eficient.

O altd variantd de Inlocuire selectiva constd in compararea cromozomului-
urmas cu un pdrinte ales la intdmplare din populatia curenta si il inlocuieste pe
cel din urma daca are o functie de adaptare mai mare

O extindere a acestei tehnici este Tnlocuirea prin competitie: se selecteaza ¢
cromozomi-pdringi din populatia curenta si cel mai slab dintre acestia este
inlocuit de cromozomul-urmas; se selecteaza ¢ cromozomi-parinti din populatia
curenta, dar dintre acestia va fi Tnlocuit cel care se aseamana cel mai bine cu
urmasul sau.

O ultima tehnica este inlocuirea prin calire simulatd — cromozomii-urmasi
cei mai bine adaptati ii vor inlocui pe parintii mai slabi.

Pentru evitarea extremelor locale, in unele situatii este permisad inlocuirea
unor parinti mai bine adaptati.

Diversitatea populatiilor este un parametru critic in eficienta procesului de
optimizare. Daca diversitatea scade prea repede, atunci exista riscul ca AG sa se
blocheze la optime locale. In consecinti, diversitatea trebuie monitorizata si
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mentinutd pentru a creste eficienta AG. Pentru aceastd actiune, sunt folositti
indici ai diversitatii; cei mai comuni sunt diversitatea genotipica, diversitatea
fenotipica si masuri bazate pe entropie.

Diversitatea genotipicd se refera la indicatori care cuantifica diferentele
dintre genele unor indivizi. Pentru indivizi reprezentati binar, se foloseste cel mai
adesea distanta Hamming (a’H):

- Zn ' n_l+1 dH(xi'xj) (121)

n(n 1)

dy (xi, %) = Xhoq|xie — Xk (12.2)

Unde x; si x; sunt cei doi cromozomi care se compard, iar k este indicele
genei.

Pentru cromozomii care folosesc valori numerice se utilizeaza distanta
Euclidiana:

XISt Xl — x| (12.3)

n(n 1)

Diversitatea fenotipica este legatd de diferenta dintre valorile functiilor de
adaptare, ci nu dintre valorile genelor. Cea mai simpla relatie matematica pentru
a cuantifica diferenta este:

af_\/ > (- ) (12.4)

Unde f este valoarea functiei de adaptare fati de care se determini distanta.
Masurile bazate pe entropie presupun determinarea entropiei pentru fiecare
gend a cromozomilor, de exemplu folosind relatia lui Shannon, si apoi analiza
acesteia. Daca entropia este mare atunci rezultd o diversitate mare.
Dimensiunea populatiilor poate sa difere de la o generatie la alta, ea fiind
ajustata in functie de necesitati. Astfel, se va creste eficienta si adaptivitatea AG.
Modificarea dimensiunii unei populatii se poate realiza prin trei abordari:

redimensionare dinamica, adaptarea bazatd pe functia fitness si modelele bazate
pe vechime.

Redimensionarea dinamica presupune micsorarea sau marirea numarului de
indivizi ai populatie in functie de etapa in procesul evolutiv si starea populatie.
In consecinta, se incepe cu populatii de dimensiuni mici, care apoi vor creste in
marime dacd algoritmul dd semne de stagnare. La finalul procesului de
optimizare, cand apar semne de convergentd, se reduce dimensiunea populatiei
pentru a accelera exploatarea.
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Adaptarea bazatd pe functia fitness se realizeaza astfel: dacd diversitatea
valorilor functiei fitness este scazuta, se creste dimensiunea populatiei pentru a
introduce mai multi indivizi, si astfel a intensifica procesul de explorare.

In cazul folosirii modelelor de populatie bazate pe vechime, indivizilor li se
asociaza un indicator de vechime, iar in timpul procesului evolutiv, dimensiunea
populatiei se va modifica, intrucat indivizii batrani mor, fiind inlocuiti de altii
noi. Aceasta abordare este utild pentru mentinerea diversitatii.

Numadrul de indivizi care sunt adaugati sau eliminati nu este fix, si de altfel
nu sunt reguli clare legat de acesta, dar atunci cand dimensiunea populatiei este
adaptiva, atunci se recomanda sa se ia In considerare urmatoarele:

e Numirul de indivizi inlocuiti este de 5-20%. In situatii mai drastice, in

care apare o stagnare evidenta, se pot inlocui pana la 50% dintre indivizi.

e Adaugarea de indivizi In zonele mai putin aglomerate, si eliminarea de
indivizi din zonele aglomerate (10-30% dintre indivizii similari) pentru
a evita optime locale.

e Redimensionarea este declansata doar atunci cand anumite conditii sunt
indeplinite, de exemplu indicele de diversitate scade sub o anumita
valoare impusa.

e 1In cazul aplicatiilor cu resurse limitate, ajustarea dimensiunii populatiei
se va face in functie de resursele energetice sau computationale.

Managementul populatiei in cazul algoritmilor multi-obiectiv este diferit
intrucét nu se cautd o singura solutie globald, ci un set de solutii Pareto-optimale
(o solutie Pareto-optimd este o solutie In care nici un obiectiv nu poate fi
imbunatatit fara o deteriorare a altui obiectiv, adica este compromisul care se face
pentru a satisface toate obiectivele).

De exemplu, in cazul AG de tip NSGA-II, se foloseste sortarea nedominanta
(indivizii sunt clasificati in fronturi pe baza dominantei Pareto), distanta de
aglomerare (se masoard densitatea in jurul fiecarei solutii pentru a mentine
diversitatea) si elitismul (se combina populatiile parinte si urmasi, se selecteaza
cea mai bund variantd folosind rangul si diversitatea). Astfel, caracteristicile
cheie ale populatiilor algoritmilor NSGA-II sunt: (1) distanta de aglomerare, prin
care se incurajeaza fronturile Pareto dispersate si indivizii din regiunile mai putin
aglomerate sunt favorizati; (2) conservarea frontului Pareto, prin care algoritmul
mentine un set divers de compromisuri intre obiective; (3) arhivarea populatiei —
stocheaza o arhiva de solutii nedominante, si ajuta la utilizarea arhivelor externe
in probleme cu mai multe obiective sau dinamice.
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12.3. Generatii

La algoritmii genetici, generatia este termenul care cuprinde un ciclu
evolutiv, adica Incepand de la selectie, la Incrucisare si pana la crearea unei noi
populatii. Fiecare generatie duce algoritmul spre solutia optima globala, deoarece
in fiecare generatie se exploreaza intr-un mod inteligent spatiul solutiilor, prin
luarea in considerare a trecutului informational, si se foloseste constrangerea
selectiva pentru a imbundtéti adaptarea solutiilor in timp.

Procesul operational al unui generatii este ilustrat in fig. 12.1, unde se pot
identifica cele patru etape mari ale unei generatii. Insa, trebuie specificat ci, acest

proces porneste cu prima populatie, si se Incheie cand este atins criteriul de
oprire.

1. Selectia
4.Noua G . b - 2. ".
eneratic | eneratiec enerarea |
: N / de urmasi ,

o3 )

Inlocuirea |

Fig. 12.1. Diagrama unei generatii la AG

Prima populatie care este componentda a generatiei initiale are un impact
mare asupra eficientei AG, deoarece influenteazd convergenta acestuia. Prima
populatie trebuie sd cuprinda o mare diversitate de indivizi pentru a mari spatiul
de cautare. Mai multe despre acest subiect se gasesc 1n capitolul 11.

O noud generatie se formeaza astfel:
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1. Se evalueaza populatia curenta pentru a determina adaptarea indivizilor.
Asa cum s-a specificat si inainte, prin valoarea adaptarii se determina
care indivizi sunt fiabili pentru a deveni parinti, adicd sunt cei mai
adaptati.

2. Generarea de noi indivizi cuprinde trei pasi:

a. Selectia acelor indivizi care vor fi folositi pentru a produce
urmasi.
Realizarea Incrucisarii pentru a obtine noi cromozomi.

c. Implicarea mutatiei cu scopul de a obtine noi cromozomi mai
diversi

3. Inlocuirea parintilor, care poate fi integrala sau partiala. S-a evidentiat in
subcapitolul precedent ca aceastd actiune poate duce la inlocuirea
integrala (generationald), partiala sau elitista.

4. Noua populatie obtinutd merge la urmatoarea generatie.

Criteriul de oprire este aspectul care infleunteaza procesul computational al
AG, intrucat, algoritmul va repeta ciclul mentionat anterior pana cand criteriul de
oprire este indeplinit.

Criteriul de oprire cel mai des folosit in cazul AG este numarul maxim de
generatii (iteratii), impus a priori. In unele situatii algoritmul genetic poate fi
incheiat atunci cand se ajunge la solutia doritd - atingerea unei valori prag a
functiei de adaptare impuse si lipsa unei imbunatatiri semnificative a solutiei
optime timp de un numar dat de generatii, si diversitatea populatiei a scdzut sub
un prag impus.

Cel mai relevant criteriu de oprire este atunci cand populatia a convers catre
o solutie acceptabild. Astfe, daca este o populatie de cromozomi

X; = (xilxiz. ..xl-L),i = 1,. ,N (125)

Unde x reprezinta populatia, cu cei N cromozomi ai populatiei, x;; reprezinta
alela / valoarea genei j a cromozomului i.

Relatia se poate aplica numai in cazul reprezentarilor binare si se verifica
usor ca factorul de diversitate satisface conditia:

0,5 < D(t) < 1,0. (12.6)

Cu cat cromozomii diferd mai mult intre ei, cu atat gradul de diversitate este
mai mic $i invers: cromozomii cu o structura foarte asemandtoare determind un
grad de diversitate mai mare.
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Evaluarea convergentei populatii se face folosind factorul de diversiune a
populatiei, care masoard abatereca maxima Intre cromozomi dupad relatia
matematica:

D(t) = =% max[Z,(1—x;) - Ty xy]  (127)

Utilizarea factorului de diversitate drept criteriu de oprire presupune
definirea unei valori de prag :

Dinax = 0,95:--0,99 (12.8)
si Intreruperea algoritmului in momentul in care
D(t) = Digy- (12.9)

Un alt aspect important este evaluarea generatiilor. Indicatorii metrici ai
generatiilor se bazeaza pe: cea mai buna valoare a functiei fitness, valoarea medie
a functiei fitness, diversitatea (deviatia standard a conditiei fizice sau a
genotipurilor), si rata de convergentd. Acesti indicatori se folosesc pentru a
determina starea unei generatii, precum diagnosticarea convergentei premature,
sau reglarea parametrilor algoritmului sau vizualizarea progresului AG.

La final se poate afirma faptul cd, un AG nu are garantia ca converge catre
optimul global, dar pe parcursul a unui numar infinit de generatii, poate aproxima
solutiile optime (conform teoremei schemei si ipotezei blocurilor de constructie).

12.4. Factorii care influenteaza AG

Dupa realizarea unui algoritm genetic, acesta trebuie supus unei etape
experimentale, in care se va observa influenta diferitilor parametrii ai
algoritmului asupra rezultatului final, pentru a se ajusta si astfel ajunge la varianta
ideala dedicatd problemei de rezolvat. Acesti factori sunt: rata de incrucisare, rata
de mutatie, strategia de selectie, dimensiunea populatiei, rata elitismului si
criteriul de oprire. De altfel, algoritmi genetici intrd in categoria tehnicilor de
inteligenta artificiald care sunt puternic influentate de problema analizatd. Cu
toate acestea existd o serie de reguli sau recomadari care s-au dovedit de succes
pentru o categorie foarte larga de probleme.

Rata de incrucisare

Rata de incrucisare controleaza numarul de perechi selectate pentru a fi
parinti, si care finalizeaza prin a produce urmasi. Deci, este influentata etapa de
explorare a AG. In general, rata de Incrucisare variaza intre 0,7 si 0,95.
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Rata de mutatie

Un numar prea mare de mutatii eliminad efectul pozitiv al selectiei dupa
functia de adaptare. Impunerea unei valori mari pentru rata de mutatie are ca efect
formarea unei populatii pe baze dominant stohastice, iar incrucisarea nu reuseste
sa promoveze schemele cele mai adaptate, deoarece aceste scheme sunt distruse
de mutatii. Prea putine mutatii limiteaza gradul de diversificare a populatiei, care
nu mai evolueazd. Deci, rata de mutatie influenteaza diversitatea. Valoarea ei
uzuala este 1n intervalul dintre 0,001 si 0,01 pentru codificarea binara si 0,01 si
0,1 pentu codificarea cu valori numerice.

Strategia de selectie

Strategia de selectia afecteaza diversitatea si convergenta, astfel ea este
foarte importantd in ceea ce priveste eficienta AG. Cele mai uzuale strategi
folosite sunt selectia dupa rang si selectia ruletei.

Marimea populatiilor
Populatiile de dimensiuni mici au tendinta de a deveni dominate de o solutie

unica §i nu au robustetea necesarad pentru adaptare (se aplica aceeasi reguld din
cazul sistemelor naturale, conform careia nici o specie nu poate supravietui daca
nu exista o populatie de dimensiuni minimale).

In cazul problemelor de complexitate maritd, se recomanda folosirea unor
populatii cu un numar foarte mare de cromozomi (timpii de calcul cresc, spatiul
de cdutare este mult mai bine acoperit).

Existd cazuri in care s-au raportat performante foarte bune pentru populatii
cu 50 sau 10000 de cromozomi, dimensiunea recomadatd pentru populatia
folosita este intre 100 si 200 de cromozomi.

Rata elitismului

La formarea unei noi populatii se recomada folosirea elitismului, deoarece
ajutd la pastrarea celor mai bune solutii, respectiv pierderea lor nevoit. Rata
elitismului este de obicei in intervalul 1% si 5% din populatie. Adica, maxim 5%

din cei mai adaptati indivizi vor trece mereu in urmatoarea generatie.

Criteriul de oprire
Criteriul de oprire influenteazd convergenta si timpul de lucru al

algoritmului.
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12.5. Implementarea algoritmilor genetici

La fel ca in cazul celorlalte tehnci de IA, si AG din punctul de vedere al
implementdrii lor, se impart in doud mari categorii — software si hardware.

Algoritmii genetici software sunt programe informatice / aplicatii software
care ruleaza pe procesoare de uz general, precum calculatoare personale sau alte
dispozitive similare. Aceastd abordare in implementarea AG este cea mai
comund, ea fiind folositd atit in cercetare cat si in aplicatiile industriale.
Popularitatea ei rezultd din faptul ca este flexibila, usor de modificat si scalabila.

Instrumentele informatice si limbajele de programare folosite sunt: Phyton,
MATLAB, C/C++, Java, R, si LabVIEW.

Phyton este varianta cea mai folositd atunci cand se lucreaza cu AG. Aceasta
dedicate dezvoltarii de AG, si anume DEAP si PyGAD.

DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Phyton) este cadrul de baza
pentru calculul evolutiv. Acesta suporta algoritmi genetici clasici, programarea
geneticd si AG multi-obiectiv, astfel este ideal pentru dezvoltarea rapida de
prototipuri si cercetare, datoritd si faptului cd este modular, felxibil si usor
integrat cu NumPy.

PyGAD este o librarie Phyton, usor de folosit si prietenoasa cu utilizatorii.
Caracteristicile de baza ale acesteia sunt: permite dezvoltarea de functii de fitness
personalizate, la fel si pentru operatorii de incrucisare si mutatie. Astfel, ea este
ideald pentru aplicatiile ingineresti si poate fi folositd cu usurintd in procesul de
predare. Avantajele acestei bibloteci provind de la faptul c¢a suporta GPU, precum
s1 AG codificati cu valori numerice.

MATLAB-Global Optimization Toolbox este instrumentul de baza a
mediului MATLAB, care permite implementarea de Tnalta calitate a AG si a altor
metaeuristici. Aceastd unealtd informatica permite dezvoltarea de cromozomi
binari si cu valori numerice, implementarea de constrangeri, functii obiectiv si
fitness hibride, precum si calculul paralel. In consecinti, aceasti unealtd poate fi
folosita cu succes in inginerie, predare, dar si optimizarea in sistemele energetice.
Avantajele acestei abordari sunt: existenta unei interfete grafice cu utilizatorul
usor de folosit, integrarea cu Simulink si maturizarea aplicatiei, care o face de
incredere pentru uz industrial.

MATLAB-Simulink impreund cu Stateflow ofera posibilitatea dezvoltarii si
simuldrii de AG de control si proiectare.

In articolele de cercetare, aceste doud unelte informatice, Phyton si
MATLAB sunt cel mai des folosite pentru implementarea si validarea AG.
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Limbajul de programare C/C++ are doud biblioteci dedicate dezvoltarii de
algoritmi genetici: GALib si EO. GALib este una dintre cele mai vechi librarii
dedicate AG din C++, astfel ea este eficientd pentru implementari incorporate la
nivel scazut si in timp real. EO (Evolving Objects - Obiecte in Evolutie) este un
cadru informatic bazat pe sabloane C++ pentru calculul evolutiv. Acest cadru
suportd AG clasici, strategii evolutive, dar si programarea genetica. Acest cadru
are doud mari avantaje: (1) este foarte rapid, si (2) este bun pentru integrarea AG
in aplicatii C/C++ mai mari sau simuldri hardware-in-the-loop.

Limbajul de programare Java are doud unelte informatice folosite cu succes
in dezvoltarea de AG, si anume — ECJ (Evolutionary Computation in Java) si
Jenetics. ECJ (dezvoltat de Universitatea George Mason) este un cadru software
cuprinzdtor, el suportand algoritmi genetici clasici, programarea genetica si
algoritmi de coevolutie. Jenetics este o biblioteca Java modernd, care are un
design simplu, usor de utilizat, si orientat pe obiecte. Aceastd unealtd este ideala
pentru implementarea industriala, intrucat ofera o integrare usoara in software la
nivel de intreprindere.

Limbajul R are un pachet dedicat AG. Acesta cuprinde instrumente de
vizualizare pentru evolutia adaptdrii, si este optim pentru optimizare statistica,
probleme cu obiective multiple, data mining.

Mediul de programare graficd LabVIEW poate fi folosit pentru implementari
ale AG in timp real si incorporate (de exemplu, in sisteme de control). Unealta
dedicata pentru dezvoltarea AG este parte a Modulului de Proiectare si Simulare
a Controlului. Avantajele utilizarii LabVIEW 1in dezvoltarea AG sunt:
programarea grafica, legaruti cu NI DAQ si hardware in timp real. In consecinta,
folosirea acestui mediu de programare este ideala pentru Hardware-in-the-loop
(HIL), electronica de putere, automatizare de laborator.

Avantajele utilizarii algoritmilor genetici software provin din faptul ca
acestia sunt usor de dezvoltat, depanat si vizualizat. De asemenea, ele sunt
potrivite pentru probleme complexe, de nivel inalt si pot incorpora cu usirinta
tehnici hibride si adaptive. Un alt avantaj de loc de neglijat este portabilitatea lor
intre masini, si costurile de materiale reduse comparativ cu varianta hardware a
AG.

Punctele slabe ale AG software sunt: viteza mai micd de lucru comparativ
cu sistemele 1n timp real sau integrate, consumul mare de energie si timpul mai
putin determinist in aplicatiile de control.

Algoritmii genetici hardware sunt implementati pe dispozitive digitale
dedicate precum FPGA si ASIC, sau circuite analogice. Deci, un algoritm genetic
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hardware este o implementare a unui algoritm genetic care utilizeaza circuite
electronice — fie configurabile (FPGA), fixe (ASIC) sau programate
(MCU/DSP). In loc s fie codificate in limbaje de nivel inalt precum Python sau
MATLAB, acestea sunt implementate folosind limbaje de descriere hardware
(HDL — Hardware Description Language) sau cod incorporat de nivel scazut.
Aceste variante ale AG sunt utilizate in sisteme in timp real, cu latenta redusa sau
integrate. Cele mai folosite dispozitive sunt FPGA, ASIC, DSP si
microcontrolerele.

In implementarea AG hardware fiecare operatie a algoritmilor genetici este

mapatd (asociatd) la un modul hardware, si prezentate in tabelul 12.1.

Tabelul 12.1. Implementare AG hardware

Operatia algoritmului genetic Echivalent hardware

Populatie

Blocuri sau registre RAM

Evaluare fitness

Logica aritmetica dedicata

Selectie Arbori comparatori, LUT-uri
Crossover Registre de deplasare, porti logice
Mutatie Logica bit-flip, RNG-uri
. ) Multiplexoare de inlocuire +
Inlocuire

managementul memoriei

FPGA-urile (Field-Programmable Gate Array) sunt cea mai comuna optiune
pentru dezvoltarea AG hardware. Limbajele HDL folosite sunt VHDL, Verilog
sau SystemVerilog. Punctele forte in aceasta abordare sunt evaluarea in paralel a
adaptarii cromozomilor si a operatiei de reproducere, respectiv faptul ca pot fi
reprogramate.

ASIC (Application Circuit Integrat Specific ) sunt dispozitive care sunt
caracteristice daca implementarea AG este permanenta pentru o sarcind specifica.
Aceastd aplicatie este ultra-rapida si eficientd energetica. principalul dezavantaj
este costul ridicat de proiectare si faptul cd nu se poate reconfigura.

Microcontrolerele (MCU) ofera posibilitatea dezvoltarii doar de algoritmi
genetici simpli, cu populatii mici. Acestea sunt programate in C, iar executia lor
se face secvential. Principalul avantaj este consumul redus de energie, iar
functele slabe sunt viteza redusa si paralelismul limitat.

DSP (Procesoare Digitale de Semnal) sunt folosite pentru cautarea evolutiva
si prelucrarea semnalelor in timp real. Principalele aplicatii sunt in filtrarea
adaptiva, reglare audio/video.
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Avantajele acestei abordari (AG hardware) sunt rapiditatea datoritd executiei
paralele, eficienta energetica si previzibild, ceea ce le fac potrivite pentru control
sau optimizare in timp real. Comparativ, dezavantajele AG hardware rezulta din
lipsa de flexibilitate (arhitecturd fixa, post-fabricare (ASIC)), necesitatea de
cunostinte de HDL (de exemplu, VHDL, Verilog) si complexitatea in proiectare
si modificare.

Surse bibliografice cu ajutorul carora se poate aprofunda subiectul
algoritmilor genetici sunt [59] — [67].

12.6. Intrebiri si exercitii

Intrebari

1. Dimensiunea minima a unei populatii este de 20 de indivizi.
Adevarat / Fals.

2. Generatia unui AG cuprinde patru etape de baza, printre care se numara
Selectia / Inlocuirea / Codificarea problemei / Evaluarea / Generarea unei
noi populatii.

3. Un factor care influenteaza eficienta unui AG este dimensiunea
populatiei.
Adevarat / Fals.

4. Cea mai popularda abordare in implementarea software a AG este prin
implicarea Phyton.

Adevarat / Fals.

5. Implementarea hardware a AG este mai eficientd decat cea software.
Adevarat / Fals.

270



13

Algoritmi genetici
Aplicatii In managementul energiei

Acest capitol prezintd exemple de utilizare a algoritmilor genetici 1n
rezolvarea problemelor din sistemele electroenergetice, respectiv legate de
managementul energiei. Prima parte a capitolului enumera aplicatiile AG in

inginerie energetica, urmdtoarele patru subcapitole descrie succint exemple
extrase din literatura de specialitate.

13.1. Introducere

Algoritmii genetici sunt tehnici de optimizare inspirate de selectia naturald

si genetica. Sunt foarte versatili si utilizati in multe domenii in care metodele
traditionale de optimizare au dificultati, in special in spatii de probleme
complexe, neliniare si multimodale.

Domeniile mari de utilizare ale AG sunt:

Optimizare — AG sunt utilizati cel mai cunoscut ca optimizatori
metaeuristici pentru rezolvarea problemelor neliniare, de inalta
dimensionalitate, nediferentiabile sau multimodale.

Control si reglare - AG sunt implicati in reglarea parametrii controlerelor
sau ai sistemelor de decizie, in special acolo unde tehnicile clasice de
control sunt dificil de aplicat.

Proiectare si configurare - AG poate cduta modele structurale sau
parametrice sub constrangeri multiple.

Prognoza si estimare — AG ajuta la selectarea parametrilor sau intrarilor
modelului sau la construirea de modele hibride pentru predictii precise.
Selectia caracteristicilor si antrenamentul modelului - AG este frecvent
utilizat pentru a selecta variabile de intrare importante sau pentru a
antrena modele de invatare automata.
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e C(lasificare si recunoastere a modelelor - desi mai putin frecvente decat
sarcinile de optimizare, AG sunt utilizati pentru a dezvolta clasificatori

bazati pe reguli sau ML.

e Cautare si descoperire — AG actioneazd ca mecanisme globale de cautare
pentru a descoperi noi configuratii, secvente sau solutii in spatii

complexe.

Utilizarea AG 1in rezolvarea problemelor din sistemele electrenergetice pe

cele patru subramuri: producere, transport, distributie si utilizare este

exemplificatd in urmatoarele paragrafe.
Producerea energiei electrice

e Optimizare

o Dispecerizare economica — AG minimizeaza costul combustibilului,
respectand in acelasi timp constrangerile de sarcina si operationale.

o Angajament unitar - AG stabileste care generatoare sa fie
pornite/oprite pe un interval de timp.

o Programarea optimd a generdrii de energie - pentru unitati termice,
hidroelectrice si regenerabile.

e Control
o Control automat al generarii - AG regleaza parametrii controlerului

pentru stabilitatea frecventei.

e Modelare hibrida

(0]

AG + ANN/Fuzzy - pentru prognoza pe termen scurt a sarcinii, pentru
a imbunatati programarea generatorului.

Transportul energiei electrice

e Planificare si optimizare

©)

Circulatia optimd de putere — rezolvare de problemele neliniare,
inclusiv limitele de tensiune, pierderile de linie etc.

Planificarea extinderii retelei de transport — decizii privind locatia noi
linii de transport in mod rentabil.

Managementul congestiei - optimizarea redispecerizarii generdrii sau
amplasarea FACTS.

e Control si stabilitate

o

Reglarea stabilizatorului sistemului energetic - utilizarea AG pentru a
optimiza parametrii pentru amortizarea oscilatiilor.

Coordonarea dispozitivelor FACTS - dimensionarea optima si setarile
de control pentru SVC, TCSC, UPFC etc.
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Distributia energiei electrice

e Configurare si optimizare
o Reconfigurarea retelei - minimizarea pierderilor si echilibrarea
sarcinii prin comutare optima.
o Amplasarea si dimensionarea condensatoarelor - pentru a reduce
pierderile si a imbunatati profilul de tensiune.
e Integrarea energiei regenerabile
o Amplasarea generdrii distribuite - optimizarea amplasarii si
dimensiunii sistemelor fotovoltaice, eoliene sau hibride.
o Planificarea microretelelor - optimizarea strategiei de amplasare si
control in conditii de limitari tehnice si economice.
e Prognoza sarcinii
o Predictia cererii de energie electrica pe termen scurt - analiza genetica
utilizatd pentru selectia caracteristicilor sau modele de prognoza
hibrida.
Utilizarea energiei electrice

e Managementul cererii de energiei electrica
o Programarea consumului de energie electricd - organizarea optima a
consumului pentru reducerea varfurilor de sarcind sau a costurilor.
o Controlul inteligent al aparatelor electrocasnice - evolutia regulilor de
control pentru dispozitivele inteligente de uz casnic.
e Eficientd energetica
o Managementul energetic la cladiri - optimizarea programelor de
functionare a sistemelor HVAC, a iluminatului si a aparatelor
electrocasnice.
e Managementul vehiculelor electrice
o Programarea incarcarii - optimizarea profilurilor de incarcare a EV
pentru a reduce varfurile de sarcind sau costurile.

Particularizarea aplicatiilor AG pentru managementul energiei electrice
inseamnd concentrarea strict pe actiunile legate de managementul energiei, si
anume planificarea, programarea, controlul si optimizarea utilizarii energiei si a
resurselor. Sinteza acestor aplicatii este prezentatd in tabelul 13.1.
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Tabelul 13.1. Aplicatii ale AG in managementul energiei

Sector Aplicatie Sursa Rol AG Tip AG
Programarea Sistem Optimizarea AG multi -
hidrotermala energetic dispecerizarii obiectiv

Bhakra—Beas, apei/
India (aplicatie | combustibilului
reald) in conditii de
constrangeri
Dispecerizare Red Eléctrica, | Dispecerizare cu | AG stocastic
economica pe | Spania incertitudine

Producerea baza vantului (aplicatie reald) | privind

energiei regenerabilele

electrice Programarea Cercetare: Optimizarea AG cu valori
unitatilor de | IEEE programului de | numerice
cogenerare Transactions on | productie

Power Systems | termica si
electrica
Angajamentul Cercetare: Minimizarea NSGA-II (AG
unitatii pe baza | Applied costurilor si | multi-obiectiv)
unor constrangeri | Energy, diverse | emisiilor in
privind emisiile studii comun
Circulatia optima | Sistemul Optimizarea AG hibrid (AG
de putere energetic fluxului cu |+ Newton-
polonez constrangeri Raphson)
(aplicatie reald) | neliniare
Alocarea IGMC, Iran | Controlul AG cu valori
dispozitivelor (lumea reald) traseelor fluxului | numerice
FACTS de energie prin
TCSC/SVC
Transportul Planificarea Cercetare: Planificarea AG cu valori
energiei extinderii retelei | Lucrari IEEE | extinderilor numerice
electrice de transport PES optime din punct | intregi

de vedere al

costurilor ale

retelei
Cercetare privind | Cercetare  In | Generarea  de | AG bazat pe
managementul sistemele  de | redispecerizare constrangeri
congestiei energie pentru a

electrica ameliora

congestia retelei

Distributie Reconfigurarea Taiwan Power | Reducerea AG cu valori

energiei sistemului de | Co. (lumea | pierderilor si | numerice

electrice distributie reald) imbunatatirea intregi
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profilului de

tensiune
Plasarea Cercetare: Localizarea  si | AG hibrid (AG
generatoarelor Conversia  si | dimensionarea + circulatia
distribuite gestionarea optima a surselor | puterii)
(PV/BESS) energiei regenerabile
Microretea EMS | Proiectul Arctic | Programarea AG cu integrare
(Energy NRC Canada | DER, motorinei | algoritmi  de
Management (lumea reald) si stocarii pentru | invatare
System) a minimiza | automata
consumul de
combustibil
Cercetare privind | Research: Controlul AG Dbazat pe
optimizarea Volt- | International condensatoarelor | constrangeri
VAR Journal of | si regulatoarelor
Electrical de tensiune
Power &
Energy
Systems
Programarea Fraunhofer, Reducerea AG Dbazat pe
inteligenta a | Germania cererii de varf | reguli
electrocasnicelor | (Lumea reald) (peak demand) si
a facturilor de
energie
Managementul TU Delft + | Evitarea AG cu
incarcarii Stedin, Olanda | supraincarcérilor | obiective
vehiculelor (Lumea reald) si reducerea | multiple
electrice cererii de varf
Sistem de | CleanTech Optimizarea AG hibrid (AG
Utilizare management  al | One, Singapore | HVAC in | + Fuzzy)
energiei energiei cladirilor | (Lumea reald) limitele de
electrice (BEMS) confort termic
Optimizarea Cercetare: Modelarea AG cu
programului  de | IEEE Access, | participarii gestionarea
raspuns la cerere | studii ~ Smart | utilizatorilor si a | constrangerilor
Grid programarii
consumului
Prognoza sarcinii | Cercetare: Soft | Selectarea AG + RNA
rezidentiale Computing caracteristicilor | (AG hibrid)
de intrare pentru
modelul de
prognoza
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13.2. Aplicatii in producerea energiei electrice

In sectorul de producere a energiei electrice, o problema care tine de
activitatile de management al energiei este asigurarea conditiilor necesare pentru
a genera cantitatea necesard de energie electrica. O astfel de aplicatie este
prezentata 1n lucrarea:

[68] Brennenstuhl M, Otto R, Pietruschka D, Schembera B, Eicker U.
Optimized Dimensioning and Economic Assessment of Decentralized Hybrid

Small Wind and Photovoltaic Power Systems for Residential Buildings.
Energies. 2025; 18(7):1811. https://doi.org/10.3390/en18071811.

In cadrul acestui articol, a fost dimensionat un sistem rezidential de
alimentare cu energie, format dintr-o turbind eoliand de mici dimensiuni, un
sistem fotovoltaic, o pompa de cédldura, un sistem de stocare a energiei cu baterii
si un vehicul electric, pentru diferite amplasamente din Germania si Canada, pe
baza unor modele de simulare detaliate si a unor algoritmi genetici, pentru a
analiza efectul incarcarii bidirectionale asupra dimensiunilor optime ale
sistemului si a fezabilitatii economice. Caracteristicile sistemului hibrid de
generare atasat cladirii rezidentiale sunt prezentate in fig. 13.1.

Building ID 12

Heat pump Waterkotte Modell DS 5023.5A1, 22.2 kW
Thermal buffer storage DHW 4001: Heating 10001

Battery storage None

Installed PV power 13.64 kWp

58.4 m? (48 mod.) orientation 180°, tilt 15°;

PV orientation 49.5 m? (40 mod.) orientation 0°, tilt 15°

PV manufacturer and model |Solar Frontier Typ SF155-L
Residential useable area 285.13 m?
Heatimng demand 22,696 kWh

Fig. 13.1. caracteristicile cladirii si a sistemului de generare [68]

Algoritmul genetic dezvoltat are rolul de a oferi dimensiunea optimad a
elementelor sistemului, astfel codificarea se face cu valori numerice, care variaza
in intervale date de autori, prin intermediul unor functii de constrangere.
Obiectivul AG este costul sistemului hibrid, deci evaluarea economica este
calculata sub forma costului anual echivalent. Acesta consta in cheltuielile anuale
pentru investitia, operarea si intretinerea diferitelor componente ale sistemului.

Pentru a identifica parametrii optimi ai AG propus, cu scopul de a gasi
echilibrul potrivit intre eficienta computationala si apropierea de un optim global,
a fost efectuat un studiu iterativ. Acesta a implicat o iteratie incrementala in care
numadrul de generatii si dimensiunea populatiei au fost ajustate in trepte de 20,
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variind de la 10 la 110. Simultan, probabilitatea de incrucisare a fost iterata in
intervale de 0,1, variind de la pc = 0,6 la pc = 1,0. in plus, probabilitatea de
mutatie a suferit modificari incrementale 1n trepte de 0,1, variind de la pm = 0,1
la pm = 0,5. Rezultatele obtinute in acest stagiu de evaluare a AG sunt ilustrate
in fig. 13.2, unde se observa cum se modificd dimeniunea populatie in functie de
numarul de generatii, respectiv care este legatura dintre rata de mutatie si cea de
incrucisare.

o- 102% 101% 100% 101% 101% 100% 2 103% 103% - 103%

g - 102% 101% 101% 101% 101% 101%
' £ = 4 103% 103% 104% 103% 103%
=c
v =
& = —- 102% 102% 101% 102% 101% —g
= =
_E\_% -CUE 103% 102%  102%  103%  102% ‘%
£ E
= o 1

30
0.

=]

--
10 30 50 70 90 110 0.6 0.7 0.8

Number of Generations Crossover probability

0.9 1.0

Fig. 13.2. Dependenta dintre factorii care influenteaza AG [68]

La finalul acestei etape, AG avea urmatoarele caracteristici: 90 indivizi intr-
o populatie, 30 de generatii, incrucisarea in doud puncte, rata de incrucisare
100%, mutatia uniforma, rata de mutatie 50%, si selectia prin competitie cu
mdrimea grupului competitor de 5 indivizi. Implementarea AG s-a realizat
folosindu-se Phyton.

La sfarsitul cercetarii, autorii au furnizat rezultatele, care indica dimensiunea
optima a elementelor sistemului hibrid in functie de conditii de mediu si de
pozitionarea cladirii (diferite zone din Germania si Canada).

Un alt exemplu de utilizare a AG in activitatile adiacente producerii energiei
electrice este descris 1n articolul:

[69] Gospodinova E, Nenov D. Forecasting Models and Genetic Algorithms
for Researching and Designing Photovoltaic Systems to Deliver Autonomous
Power Supply for Residential Consumers. Applied Sciences. 2025; 15(9):5033.
https://doi.org/10.3390/app15095033.

Scopul cercetarii sintetizate in articole este de a lua decizii mai valide si utile
prin crearea unui model de prognoza si a unor algoritmi pentru analiza
indicatorilor sistemelor PV de mici dimensiuni, ale caror valori actuale sunt
prezentate prin serii temporale scurte, si automatizarea proceselor necesare
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pentru prognoza si analiza. Astfel, AG utilizat in cercetare este pentru cautarea
parametrilor optimi - Valori: FOU (vezi numere fuzzy de tipul 2) a modelui de
predictie.

Codificarea solutiei s-a realizat folosind valori numerice, astfel: pentru
fiecare element al cromozomului, a fost stabilit un interval de variatie variabilele
considerate (D1—([0, dl1], pentru D2—[0, dl>], pentru n—{[2; nmax], pentru dinferior
s1 Osuperio—| 0; 1], pentru k—[2; kmax], unde dl; si dl> sunt numere pozitive egale
cu dii = Dmax — Dmin, 1 =1, 2, nmax €ste un numar natural nmax < m — 1, m este un
numar care ia in considerare timpul, iar kmax €ste un numar natural kmax <m —1).
Evaluarea cromozomilor s-a realizat prin implicarea unei functii care depinde de
valoarea oferitd de modelul de predictie. In consecintd, solutia optimi este
caracterizata printr-o valoare minima, deci in problema se urmareste minimizarea
functiei obiectiv. Rezultd cd, cromozomul care furnizeaza valoarea minima a
functiei de fitness este recunoscut ca fiind cel mai bun din generatia actuald a
AG. Pentru selectia parintilor s-a utilizat principiul selectiei probabilistice: cu cat
valoarea functiei de fitness a cromozomului (1 = (1, p) este mai mica in populatia
actuald, cu atat este mai mare probabilitatea ca cromozomul sd actioneze ca un
cromozom parental in formarea cromozomilor urmasi pentru o noua populatie.

La efectuarea operatiei de Incrucisare cromozomul parinte a fost selectat
conform urmatorului algoritm: (1) Sortarea dupa probabilitatea crescatoare p1 (1
=1, p); (2) Generarea unui numadr aleatoriu (uniform distribuit) z din intervalul
[0, 1]: z=random([1, 0]); (3) Selectarea cromozomului | ca si cromozom parinte
dacd numarul aleatoriu z se incadreaza in intervalul 1 [pl—1; p1 (1= 0, p); p0 =0].
Pentru a determina cei doi cromozomi parinte, pasii 2 si 3 se repetd de doua ori.
Pentru operatia de Incrucisare, coeficientul de incrucisare Rc este fix.

Un numar aleatoriu zc random([1, 0]), ¢ = este generat atunci cand se
incearcd incrucisarea a doi cromozomi parinti. Dacd Rc > zc, atunci punctul de
intersectie este ales ¢ rm (rm € {1, 2, 3, 4, 5) si intersectia se realizeaza cu doi
cromozomi parentali si formarea a doi cromozomi urmasi. Pentru operatia de
mutatie, coeficientul de incrucisare Rm este fix. Obtinerea de copii se realizeaza
prin incrucisarea intr-un singur punct a cromozomilor parentali si nu mai mult de
un element (gend) din cromozomul parental sufera mutatie.

Diagrama functionala a AG propus este ilustrata in fig. 13.3. Primul pas este
crearea primei populatii de cromozomi viabili, urmat de evaluarea cromozomilor,
slectie, reproducere, mutatie, si desigur verificarea criteriului de oprire, care este
numar maxim de generatii. La final, AG va oferii parametrii optimi ai numerelor
fuzzy folosite in modelele de predictie a sistemelor PV.
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Eficienta solutiei date de AG a fost verificata prin implementarea unui sistem
PV in MATLAB, si estimarea productiei prin utilizarea modelelor de predictie
cu parametrii dati de AG.

I Creations of an initial population of viable chromosomes I

I Current number of gensrations=1 I

!

Chromosomal arrangsment of the initial populations based on increasing

functional values of viable chromosomes

I Formation of the B.¥p/2 parent I

s

I Performing 2 crossover operation on pairs parental chromosomes I

Expandad populations of size P+E*F

I

I Remowal of chromosomes with large values from the expandzd population I

If the maximum nemberof
gensrations has been reached

Outpuot the best chromosome for the
pradictive modal

Fig. 13.3. Diagrama functionald a algoritmului genetic propus [69]

Inerzase the number of generations by 1 I

La finalul articolului, autorii au concluzionat cd algoritmi dezvoltati le-au
permis sd analizeze comportamentul grupurilor de indicatori pentru evaluarea
eficientei energetice a sistemelor fotovoltaice mici pentru consumatorii casnici.

O alta aplicatie a AG prezentata in literature de specialitate este descrisa in
articolul

[70] Silva CH, Mendes SFS, Garcés Negrete LP, Lopez-Lezama M,
Muioz-Galeano N. Optimizing Photovoltaic Generation Placement and Sizing
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Using Evolutionary Strategies Under Spatial Constraints. Energies. 2025;
18(8):2091. https://doi.org/10.3390/en18082091.

Acest studiu prezintd o metodologie pentru optimizarea amplasarii si
dimensionadrii sistemelor fotovoltaice in retelele de distributie a energiei electrice.
Pe langd constrangerile tehnice si bugetare, abordarea propusd incorporeaza
restrictii spatiale georeferentiate pentru a determina amplasarea si capacitatea
optima a unitdtilor de generare.

Functia de optim a AG se refera la reducerea pierderilor de energie, care va
rezulta in reducerea costurilor. in plus, s au fost adaugate multe constringeri
tehnici si geospatiale, prin care sa se limiteze si dirijeze procesul de explorare si
exploatare a AG. Rolul AG este de a ogeri pozitia si puterea oprima a sistemului
fotovoltaic, el se foloseste codificarea binard, fig. 13.4. ilustreazd operatorul
mutatie folosit in studiu.

Ui S—
Bl1 (B2 |B3|B4|B5|B6|B7|B8|B9|B10
0 0 0 1 0
1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
__‘ 5

Fig. 13.4. Operatorul mutatie [70]

In studiul prezentat in articolul metionat a fost folosit un AG elitist,
algoritmul in pseudocod a acestuia este ilustrat in fig. 13.5.

Algorithm 3 The Genetic Algorithm with Elitism

1: p + number of selected parents
2 A + number of offspring generated by the parents
P}
for i + A times do
P + P Unew random individual

end for
: Best <~ Arbitrary value

while stopping condition not satisfied do

I

®

9: for each individual P; € P do

10: Evaluate(P))

11 if Quality(P;) > Quality(Best) then
12 Best « P;

13 end if

14: end for
15 Q « the p fittest individuals in P

16: for (y +A — p)/2 times do

17: P, + Selection(P)

18: Py + Selection(P)

19; Ca, Cp « Crossover(Copy(Pa), Copy(Py))
20 Q « QU {Mutation(C,), Mutation(Cy) }
21 end for

22 P+Q

23 end while
24: return Best

Fig. 13.5. Etapele algoritmului genetic propus [70]
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Pentru implementarea software au fost folosite uneltele informatice
OpenDSS si QGIS.

Metodele prezentate 1n articol au fost testate pe o retea standard recunoscuta
in mediu academic, care este prezentata in fig. 13.6, si care a fost introdusa intr-
o arie reald, ilustratd in fig. 13.7. Rezultatele studiului (care sunt intr-un numar
mare) evidenteaza eficienta metodei propuse 1n articol.

B0l B03 B04 B06 BO07 Bl3 Bl4
.

BOS

Bl10 B34
Blo 1

B15 B18
B17

Fig. 13.6. Structura sistemului electrenergetic de test [70]
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Fig. 13.7. Aria reald folosita pentru test [70]
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Un alt exemplu de utilizare a AG in dimensionare este prezentat in articolul

[71] Ji C, Nie X, Chen S, Cheng M, Dai Z. Optimization of a Nuclear—CSP
Hybrid Energy System Through Multi-Objective Evolutionary Algorithms.
Energies. 2025; 18(9):2189. https://doi.org/10.3390/en18092189.

Acest studiu propune un sistem energetic hibrid nuclear-solar (NSHES), care
integreaza un reactor modular mic cu sare topitd de toriu (smTMSR), energie
solard cu concentrare (CSP) si stocare a energiei termice (TES). Sunt proiectate
si analizate doud moduri de functionare: energie nuclearad constanta (modul 1) si
energie nucleara ajustatd (modul 2). Algoritmul genetic de sortare nedominata II
(NSGA-II) este aplicat pentru a minimiza atit probabilitatea deficitului de
alimentare cu energie (DPSP), cat si costul nivelat al energiei (LCOE).

Structura sistemului energetic hibrid este prezentatd in fig. 13.8., unde se
observa toate componentele sistemului si relatia dintre ele.

Receiver

Generator

. S

|
Heliostat fields

Condenser Cooling
Tower

Reactor
Unit

\__/

Packed-bed TES

Fig. 13.7. Structura sistemului hibrid propus [71]

Baza matematicad folosita in studiu pentru dimensionarea sistemului hibrid
de generare este prezentata in detaliu in articolul mentionat anterior. Diagrama
computationald a algoritmului de calcul este prezentata in fig. 13.9. Se observa
in diagrama, pasi de calcul si relatia dintre etapele de calcul a energiei termice,
respectiv electrice.

Algoritmul de optimizare abordat in studiu este descris in fig. 13.10, unde
apar patru etape principale: optimizarea multi-obiectiv, evaluarea Pareto,
determinarea influentelor si clasificarea solutilor pentru a gasi optimul global.
Optimizarea multi-obiectiv foloseste un AG NGSA-II cu doud obiective
(menionate anterior) si trei constrangeri.

282



Real-time nuclear Calculate actual Calculate planned e arid
thermal power & CSP total heat thermal load of B 9

receiver thermal power generation Py, 1o/ PB Py, ps o load

Calculate the heat gap
between supply and
demand, Pm.gap

P

0ap<0?

Is TES
completel
'schargeg

Is TES
completely
charge?

Calculate the LF of TES &
TES discharge the actual power generation TES charge
of the system,Pg__PB_an

imulation duration Next ime step

complete ?

Yes

Fig. 13.9. Diagrama computationald a sistemului energetic propus [71]
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Fig. 13.10. Procesul de optimizare abordat in studiu [71]
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Rezultatele studiului au indicat fezabilitatea si utilizatea AG propus in
dimensionarea sistemului hibrid.

e A

13.3. Aplicatii in transportul energiei electrice

In transportul energiei electrice, reglarea frecventei retelei este o problema
importantd, care poate fi rezolvata si prin implicarea AG, asa cum demonstreaza
articolul:

[72] Shi T, Wang C, Chen Z. The Multi-Point Cooperative Control Strategy
for Electrode Boilers Supporting Grid Frequency Regulation. Processes. 2025;
13(3):785. https://doi.org/10.3390/pr13030785.

Aceasta lucrare propune un model decizional de control al optimizarii
colaborative multi-obiectiv pentru cazanele cu electrozi, pentru a ajuta la reglarea
frecventei retelei. Modelul nu numai cd indeplineste cerintele de reglare a
frecventei, dar ia in considerare si constrangeri suplimentare, inclusiv eficienta
operationald a cazanelor cu electrozi, beneficiile economice si degradarea
echipamentelor. Un algoritm genetic este utilizat pentru a rezolva modelul, iar
analiza prin simulare este efectuata folosind sistemul IEEE cu 14 noduri.

Arhitectura strategiei de control a electrozilor boilerelor este ilustrata in fig.
13.11, in care se observa algoritmul de optimizare propus de autori, si modelarea
matematica a tuturor marimilor fizice folosite in studiu.

Secondary Primary
Frequency Frequency
Regulation  Regulation

Multi-point Cooperati

Rated Power

Rated Capacity Construction
Ramp Rate Objective
Real-time funetion
Operating
Conditions

Teteraining

Electro—thermal
Conversion

OwWer
Adjustment]
Signal

e
Boilers

Fig. 13.11. Arhitectura sistemului de control a electrozilor [72]
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In studiu se foloseste un scenariu de reglare a frecventei, care implici cazane
cu cinci electrozi si rezervoare de stocare termicd, necesitind o alocare
coordonatd a puterii pentru mai multe dispozitive sub constrangeri dinamice de
nivel doi. Prin proiectarea unei strategii de codificare adecvate a AG bazata pe
initializarea solutiei fezabile si incorporarea functiilor de penalizare dinamice
pentru a gestiona constrangerile de ratd de rampad, GA poate genera solutii
fezabile in 30 de secunde. In plus, AG permite extinderea flexibild a functiei
obiectiv, punand bazele optimizarii multi-obiectiv. Diagrama de functionare a
AG este prezentatd in fig. 13.13. Codificarea folositd in algoritm este prin
utilizarea de valori numerice reale. Operatorul de selectie este dupd rang si ruleta,
iar mutatia este prin functia Gauss.

Input Initial
Population

Calculate the Fitness Value
of Each Individual

Select the Best Individuals from the
Population to Retain for the Next
Generation

N

| Select | | Crossmrer‘ | Mutation |
1 I ]

Form the Offspring Scheduling Plan
Population

Adjust the Offspring
Population According to the
Previous Process

as the maximum number
iterations been reached

Obtain the Optimal
Individual

Fig. 13.12. Diagrama operationald a algoritmului genetic propus [72]
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Algoritmul a fost testat si eficientizat pentru a oferi varianta cea mai buna.
Intr-adevir, a fost variat numarul de indivizi intre trei valori: 10, 30 si 50, la final
alegandu-se ca populatiile sa aiba cate 30 de indivizi.

Structura sistemului electroenergetic considerat este cel din fig. 13.13.
rezultatele simuldrii a ardtat ca alocarea optimizatd cu AG au fost superioare
rezultatelor obtinute prin alocarea clasica.

i

4 ri‘\ I

-

47
=)

-

L 15 14 L1
v v

Fig. 13.13. Topologia sistemului energetic test cu 14 noduri [72]

In sistemele de transport al energiei electrice stabilitatea este un deziderat,
care se poate realiza prin utilizarea compensatoare statice sincrone. Un studiu
care foloseste aceastd este descris 1n articolul:

[73] Urrea-Aguirre C, Saldarriaga-Zuluaga SD, Bustamante-Mesa S, Lopez-
Lezama JM, Muifioz-Galeano N. Optimal Placement and Sizing of Modular
Series Static Synchronous Compensators (M-SSSCs) for Enhanced Transmission
Line Loadability, Loss Reduction, and Stability Improvement. Processes. 2025;
13(1):34. https://doi.org/10.3390/pr13010034.

Aceastd lucrare abordeazd amplasarea si dimensionarea optima a
Compensatoarelor Serie Sincrone Statice Modulare (M-SSSC) pentru a
imbundtdti performanta sistemului energetic. Metodologia propusa optimizeaza
patru obiective cheie: reducerea capacitatii de incarcare a liniilor de transmisie,
minimizarea pierderilor de putere, atenuarea abaterilor de tensiune si
imbunatatirea stabilitatii tensiunii utilizand indicele L. Metodologia este validata
pe doua sisteme: reteaua de testare IEEE cu 14 magistrale si o subzonad a retelei
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electrice columbiene, caracterizatd de infrastructura imbdatranita si provocari
operationale. Pentru aceasta s-a folosit un AG multi-obiectiv.
Structura de bazad a unui M-SSSC este descrisa in fig. 13.14.

Vi Vi Vi

I _Vse I lline I
O}t —=—1®

~r X::=Xpi
Equivalent I | tj~"line | Equivalent
System = System
Node i \|_|S:| Node j
Vdc
“M-SSSC
Vse Xline' hine B- Xline' hine

hine

Vse =0 Vse =capacitive Vse =inductive
Fig. 13.14. Diagrama operationald a M-SSSC utilizat in studiu [73]

Algoritmul genetic folosit are structura clasica a unui algoritm multi-
obiectiv, cu populatie de dimensiune fixa, selectie dupa rang, incrucisarea intr-
un singur punct a carui pozitie se schimba aleator. Algoritmul este caracterizat si
prin sase functii de contrangere prin care valorile variabilelor sunt mentinute in
intervale bine definite.

In studiu, pentru a demonstra aplicabilitatea abordarii propuse, au fost
efectuate mai multe teste in doud sisteme de transmisie: sistemul de testare pe
magistrald IEEE-14 si o subzona a sistemului de transmisie columbian cunoscuta
sub numele de GCM (Guajira—Cesar—-Magdalena). Initial, doar o functie obiectiv
a fost considerata a dispozitivului M-SSSC pentru a reduce incarcarea liniilor de
transmisie; ulterior, sunt introdusi si analizati si ceilalti termeni ai functiel
obiectiv. Varianta finald a AG este caracterizata prin urmatoarele: o populatie de
10 indivizi, 20 de generatii, rata de Incrucisare de 0,7, un factor de distanta
suplimentar pentru o incrucisare de 0,4, un procent de mutatie de 0,3 si o ratd de
mutatie de 0,1.
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Pentru testare, metoda dezvoltata a fost implementatda in MATLAB,
rezultatele simularii subliniind superioritatea AG.

13.4. Aplicatii in distributia energiei electrice

Stabilitatea sistemului electroenergetic poate fi mentinuta prin diferite
actiuni de coordonare in toate sectoarele, inclusiv 1n cel de distributie a energiei
electrice. O aplicatie a AG care presupune implicarea statiilor de incarcare a
vehiculelor electrice pentru a mentine stabilitatea sistemelor de distributie, este
prezentata in articolul urmator.

[74] Zhan J, Huang M, Sun X, Chen Z, Zhang Z, Li Y, Zhang Y, Ai Q.
Coordinated Interaction Strategy of User-Side EV Charging Piles for
Distribution Network Power Stability. FEnergies. 2025; 18(8):1944.
https://doi.org/10.3390/en18081944.

Acest articol propune o strategie de reglare a incarcarii si descarcarii
vehiculelor electrice, care ia In considerare interactiunile dintre vehicul si reteaua
rutierd si predictia spatiotemporald a cererii de Incarcare. Prima etapa a studiului
a fost stabilirea separat a unor modele dinamice ale retelei rutiere si retelei
electrice, folosindu-se statiile de Incarcare ca legatura pentru a realiza relatia de
cuplare dintre reteaua rutiera si reteaua electricd. Apoi, pe baza modelului
dinamic al retelei rutiere si a caracteristicilor de deplasare ale locuitorilor urbani,
sunt prezise caracteristicile de distributie spatiotemporald a incarcarii vehiculelor
electrice. Urmatorul pas a studiului a fost dezvoltarea unui model de reglare
multi-obiectiv pentru optimizarea incarcdrii si descarcdrii, cu veniturile statiilor
de incarcare, costurile de incarcare ale utilizatorilor si fluctuatiile de tensiune ca
functii obiectiv. In cele din urma, metoda a fost aplicati in regiuni reale pentru
verificare prin simulare folosind algoritmul genetic de sortare nedominata II
(NSGA-II) bazat pe puncte de referinta.

Algoritmul multi-obiectiv urmareste minimizarea costurilor de Incarcare,
maximizarea veniturilor din statii si reglarea fluctuatiilor de tensiune din reteaua
de distributie. Restrictiile problemei tin de variatia puterilor activa si reactiva,
respectiv a tensiunii. Diagrama functionald a strategiei de optimizare este
ilustratd in fig. 13.15, unde se poate observa cateva aspecte ale metodologie:
mereu este verificata starea de incarcare, SOC, a vehiculelor electrice, la final se
verificd conditia Pareto, iar solutia este aleasa prin metoda Tintei gri (Grey-Taget
method). Algoritmul a fost testat folosindu-se populatii de 100 de indivizi, si 200
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de generatii, rata de imperechere de 0,5, rata de mutatie de 0,02, iar procentajul
de mutatie de 0,2 (20% din genele unui cromozom pot suferi mutatii).
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‘ Predicting the spatial and temporal distribution of charging loads ‘

Thether the load of the chargi;

‘ Retrieve EV travel data station exceeds the limit

No

‘ Initialize pupuhuou and set tariffs |~7

SOC = charging threshold?

Calculate each objective
Yes fanction

Whether the maximum
‘mmber of iterations has
been reached

!

| Plan optimal path (r0ad weights)

I

| Calculate travelling time and arrival time

| Identify target stations |<7 ik

—+| Grid Discharging

Fig. 13.15. Diagrama functionald a strategiei de optimizare [74]

Algoritmul a fost implementat si testat, iar apoi rezultatele comparate cu alte
metode de optimizare. Analiza rezultatelor a indicat superioritatea metodei
propuse.

Un alt exemplu de utilizare a AG este planificarea optima a retelelor active
de distributie prin folosirea sistemelor hibride de stocare a energiei propus in
articolul:

[75] Miao L, Di L, Zhao J, Liu H, Hu Y, Wei X. Optimal Scheduling of
Active Distribution Networks with Hybrid Energy Storage Systems Under Real

Road Network Topology. Processes. 2025; 13(5):1492. https://doi.org/
10.3390/pr13051492.

Articolul mentionat prezintd o metodologie de planificare prin implicarea
unui algoritm genetic de sortare nedominata III (NSGA-III), care este utilizat
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pentru a rezolva modelul hibrid de planificare a optimizarii sistemului de stocare.
Astfel, cadrul optim de programare pentru sistemul hibrid de stocare este un
model de optimizare multi-obiectiv, in care variabilele de decizie sunt nodurile
de incarcare si descarcare, timpul si puterea corespunzatoare a sistemului de
stocare, nodurile de incarcare si descarcare, precum si puterea sistemului de
stocare si a retelei de alimentare cu energie electrica. Mai mult, functia obiectiv
ia In considerare beneficiul net al programarii si abaterea totald de tensiune.
Diagrama functionald a metodologie propuse este prezentata in fig. 13.16.
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. Optimal ESS Charging /
Discharging Power
Yes l

Optimal MESS Connection

Quipi Bareto S tions Node Locations and Grid Power Supply

Fig. 13.16. Diagrama functionala a strategiei de optimizare [75]

Analiza diagramei functionale ne arata cd criteriul de oprire este numarul
maxim de generatii, iar la final prin considerea solutiei Pareto, se alege acea
variantd care oferd incarcarea/descarcarea optima a sistemului de stocare si
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conectarea optima cu reteaua de distributie. Precum la toate studiile anterioare,
autorii demonstreaza superioritatea metodei propuse de ei.

13.5. Aplicatii in utilizarea energiei electrice

Un obiectiv mondial este reducerea emisiilor de carbon, aspect care are
legatura cu sistemele de utilizare a energiei electrice. Sistemele integrate de
energie sunt sisteme energetice in care existd o legdtura stransa intre producere
si utilizare, astfel putand-se controla consumul de resurse si reducerea emisiilor
de carbon.

Un studiu in care se discutd si prezintd problema emisiilor de carbon si
sistemele integrate de energie este descris In lucrarea urmatoare:

[76] Duan Y, Gao C, Xu Z, Ren S, Wu D. Multi-Objective Optimization for
the Low-Carbon Operation of Integrated Energy Systems Based on an Improved
Genetic Algorithm. Energies. 2025; 18(9):2283. https://doi.org/10.3390/
en18092283.

Aceasta lucrare propune un algoritm genetic imbunatatit, conceput pentru a
optimiza operatiunile cu emisii reduse de carbon cu obiective multiple ale
sistemelor integrate de energie, cu scopul de a minimiza atat costurile de operare,
cat si emisiile de carbon. Intr-adevir, prin imbunatitirea mecanismelor de
incrucisare, mutatie si selectie a urmasilor din algoritmul genetic, capacitatea de
optimizare a algoritmului si caracterul rezonabil al solutiei sunt semnificativ
imbundtdtite, asigurdndu-se in acelasi timp cd constrangerile de egalitate nu
produc abateri excesive. Aceastd metodd nu numai ca garanteazd fezabilitatea
rezultatelor programarii, dar realizeazd si o operatiune economicd, rezolvand
eficient problema de optimizare a programarii cu emisii reduse de carbon pentru
sistemele energetice integrate (fig. 13.17.), cu o zi Tnainte.

Diagrama functionald a AG imbunatatit este ilustrata in fig. 13.18, iar
caracteristicile de baza ale acestuia sunt clar descrise in articol.

Codificarea solutiei s-a facut prin valori numerice, alelele fiind valori reale
din interiorul intervalelor de variatie a marimilor sistemului integrat. Selectia
indivizilor se bazeaza pe urmatoarele trei principii: (1) se utilizeaza algoritmul
de sortare rapidd nedominata pentru a sorta indivizii care respecta restrictiile. (2)
indivizii care nu le incalcd sunt considerati castigatori. (3) dintre indivizii care
incalca constrangerile, indivizii cu grade mai mici de incélcare a constrangerilor
sunt considerati castigatori. Se formeaza a multime cu cromozomi périnti, care
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sunt selectati prin selectia prin competitie, cu 2 indivizi. Pentru obtinerea de
cromozomi urmasi, se foloseste incrucisarea ciclica.
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Fig. 13.17. Structura de baza a unui sistem energetic integrat [76]
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Fig. 13.18. Diagrama functionald a AG imbunatatit [76]
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Operatorul genetic de mutatie este mutatia polinomiald, care este
caracteristicd codificarii cu valori reale.

Intrucat algoritmul de optimizare multi-obiectiv produce un set de solutii
nedominate distribuite pe frontul Pareto, este necesara o selectie suplimentara,
care utilizeaza o metoda bazata pe ponderi pentru a selecta solutiile Pareto.

Algoritmul dezvoltat a fost implementat si testat, cadrul de lucru a acestui
proces este descris succint 1n fig. 13.19 preluata din articol. Precum se observa,
au fost folosite mai multe scenarii, prin care s-a demonstrat faptul ca metoda
propusa este eficace si eficienta.

[ Scenario 1 parameters } [ Scenario 2 parameters ] [ Scenario 3 parameters ]

Input @ Input@ Input@

— T e e = = A
[mproved Genetic | Comparison Algorithms |
Algorithm I'| Single Objective | [Multi-Objective Particle| |
: Genetic Algorithm Swarm Algorithm |
|
: Multi-Objective Multi Objective Artificial||
, Genetic Algorithm Bee Colony Algorithm ||
Algorithms |_____g_ ________ ’__g_l__J
Optimization ‘@ Optimization @ Optimization @
Optimal Selution Optimal Solution Optimal Solution
of Scenario 1 of Scenario 1 of Scenario 1
Analyze ‘@ Analyze @ Analyze @
Constraints Objective 1: Objective 2:
Violations Minimize Operational Cost | |[Minimize Carbon Emission
Solutions Analysis

Fig. 13.19 Cadrul de lucru in implementarea AG propus [76]

Configuratia optima a capacitatii de stocare a energiei bazatd pe algoritmul
NSGA-II si pe modurile de operare pentru stocarea electrochimicad a energiei,
este titlul articolului, care prezintd rezultatele unei cercetdri a carei obiectiv a fost
dezvoltarea unei strategii de optimizare pentru dimensionarea sistemelor
electrochimice de stocare a energiei.

[77] Hu G, Zhao X, Cheng S, Zhang Q, Zhang Q, Bai J, Shi L. The Optimal
Configuration of Energy Storage Capacity Based on the NSGA-II Algorithm and
Electrochemical Energy Storage Operational Modes. Processes. 2025;
13(5):1432. https://doi.org/10.3390/pr13051432.

Intr-adevar, acest studiu cerceteaza optimizarea alocdrii capacitatii de
stocare electrochimicd a energiei si stabileste modelul de alocare a optimizarii
capacitatii ludnd 1n considerare modul de functionare a stocarii electrochimice.
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Urmadrind un beneficiu net maxim si o fluctuatie minima in timpul conectarii la
retea, modelul ia Tn considerare constrangerile capacitatii de stocare a energiei si
limitele superioare si inferioare ale puterii, constrangerile puterii de incarcare si
descarcare si constrangerile starii de incarcare si adoptd un algoritm de tipul
NSGA-II pentru a o rezolva. Fluxul computational al metodei propuse este

descris 1n fig. 13.20.
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Fig. 13.20. Diagrama functionald a AG propus [77]
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Algoritmul genetic dezvoltat este unul elitist, folosind metoda Pareto pentru
a gasi solutia optimd. Mai mult, algoritmul are doud straturi, cel interior fiind

rezolvat prin algoritmul rezolutiv GUROBI 2.0.

La

finalul

articolului  se

concluzioneaza

urmatoarele:

electrochimica a energiei poate netezi eficient fluctuatia puterii, si
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13.6. intrebiri si exercitii

Intrebari

1. Cea mai comuna aplicatie a AG este 1n controlul sistemelor energetice.
Adevarat / Fals.

2. In producerea energiei electrice, AG sunt folositi in dimensionarea
elementelor sistemelor de producere.
Adevarat / Fals.

3. Problema stabilitatii sistemului electroenergetic este o problema care
tine de sectorul de transport a energiei electrice.
Adevarat / Fals.

4. Programarea optima a alimentarii vehiculelor electrice se poate realiza
prin implicarea unui AG.
Adevarat / Fals.

5. Dimensionarea sistemelor integrate de energie se poate solutiona prin

utilizarea unui algoritm genetic multi-obiectiv.
Adevarat / Fals.
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14

Tehnici hibride de 1A

Sisteme hibride de IA dedicate managementului energiei

Acest capitol descrie aplicatiile de IA hibride rezultate prin combinarea
celorlalte tehnici de IA prezentate in capitolele anterioare. Astfel, se va trata
problema asocierii logicii fuzzy cu calculul neuronal, respectiv cu cel genetic, si
combinarea dintre retelele neuronale si algoritmii genetici. La finalul acestui
capitol se trag concluzii cu privire la cele prezentate in acest suport de curs.

14.1. Introducere

Logica fuzzy este o abordare matematica care modeleaza rationamentul cu
informatii vagi sau imprecise, imitand procesul decizional uman. Spre deosebire
de logica clasica care utilizeaza valori binare (adevarat sau fals), logica fuzzy
permite valori reale in intervalul [0, 1], permitandu-i sd gestioneze eficient
incertitudinea si adevarurile partiale. Aceasta tehnica de IA este frecvent utilizata
in sistemele de control, probleme de clasificare si luarea deciziilor unde datele
sistemele fuzzy clasice prezintd mai multe dezavantaje semnificative:

e Numarul mare de reguli - Pe mésurd ce numdrul de intrari creste,
numadrul de reguli creste exponential. Acest lucru face ca sistemul sa fie
dificil de gestionat, proiectat si intretinut.

e Lipsa capacitdtii de Invatare - Sistemele fuzzy clasice nu Invatd din date.
Toate regulile si functiile de apartenenta trebuie definite manual, ceea ce
face ca reglarea sa fie subiectiva si consumatoare de timp.

e Comportamentul static - Odata proiectat, un sistem fuzzy clasic este fix.
Nu se poate adapta la medii noi sau schimbari decat daca este
reconfigurat manual.
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e Fara optimizare - Parametrii nu pot fi optimizati intern. Acest lucru duce
adesea la performante suboptimale, cu exceptia cazului n care sunt
asistati de metode externe.

e Probleme de scalabilitate - Pentru probleme complexe, de dimensiuni
mari, sistemele fuzzy clasice se luptd sa se scaleze eficient din cauza
bazei de reguli inflexibile si a lipsei de adaptabilitate structurala.

e Dependenta de interpretare - Calitatea sistemului depinde in mare
masurd de cunostintele expertilor, care pot fi inconsistente sau
indisponibile, ducind la seturi de reguli partinitoare sau incomplete.

In concluzie, in timp ce logica fuzzy oferd o modalitate puternici de a
gestiona imprecizia, sistemele fuzzy clasice - fara nicio integrare a tehnicilor de
invatare sau optimizare - sunt inerent limitate in ceea ce priveste scalabilitatea,
adaptabilitatea si performanta.

Retelele neuronale artificiale sunt modele computationale inspirate de
creierul uman, compuse din unitati de procesare interconectate numite neuroni.
Retelele neuronale artificiale invatd modele si relatii in date prin antrenament, de
obicei folosind invatare supravegheata sau nesupravegheata. Sunt utilizate pe
scard largd pentru clasificare, regresie, prognoza si aproximare a functiilor
complexe. Atunci cand se utilizeazd RNA singure (fard hibridizare cu alte metode
de inteligenta artificiala, cum ar fi logica fuzzy, optimizarea sau sistemele bazate
pe reguli), apar citeva dezavantaje cheie:

e Natura de cutie neagrd - RNA nu sunt transparente. Procesul decizional
este dificil de interpretat sau explicat, ceea ce este esential in aplicatiile
care necesita responsabilitate sau Intelegere a domeniului.

e Cerinte mari de date - RNA necesitd de obicei seturi de date mari, bine
etichetate, pentru a se antrena eficient. Cu date limitate sau zgomotoase,
performanta lor se poate degrada semnificativ.

e Supra-adaptare - Fara o proiectare si o regularizare atentd, RNA tind sa
memoreze datele de antrenament, ceea ce duce la o generalizare slaba a
intrarilor nevazute.

e Gestionare deficitara a incertitudinii - RNA clasice nu gestioneaza in
mod inerent imprecizia sau ambiguitatea bine. Acestea presupun intrari
si iesiri precise, ceea ce le face mai putin potrivite in domenii cu
informatii vagi sau lingvistice.
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e Structura fixa - Odata ce arhitectura este aleasa, aceasta ramane fixa in
timpul antrenamentului. Gasirea structurii potrivite necesita metode de
incercare si eroare sau de reglare externa.

e Complexitate computationald - Antrenamentul poate fi costisitor din
punct de vedere computational si consumator de timp, in special pentru
retelele profunde sau recurente, fara o convergenta garantata la un minim
global.

e Fara cunostinte de specialitate incorporate - Spre deosebire de sistemele
bazate pe reguli, RNA nu incorporeaza direct cunostinte de specialitate.
Totul trebuie Invatat din date, care pot fi ineficiente sau pot omite nuante
importante specifice domeniului.

In concluzie, desi RNA sunt modele puternice bazate pe date, utilizarea
exclusivd a RNA limiteaza explicabilitatea, interpretabilitatea si robustetea - in
special in aplicatiile care implica incertitudine, date limitate sau nevoia de
perspectiva umana.

Algoritmii genetici sunt tehnici de cdutare si optimizare inspirate de
principiile selectiei naturale si geneticii. Acestia dezvoltd o populatie de solutii
candidate de-a lungul generatiilor folosind operatii precum selectia, incrucisarea
si mutatia. AG sunt utilizati pe scara largd pentru rezolvarea problemelor
complexe de optimizare in care solutiile analitice sunt dificil sau imposibil de
obtinut. Atunci cand se utilizeazd doar AG, fara a le combina cu alte metode
precum retelele neuronale, sistemele fuzzy sau tehnicile de cautare locala, devin
evidente cateva limitari:

e Convergenta lentd - AG poate dura multe generatii pentru a ajunge la o

solutie buna. Fara hibridizare sau indrumare, acestea converg adesea lent
- in special in spatii de cautare de dimensiuni mari sau accidentate.

e Convergenta prematurd - AG clasice sunt predispuse la convergenta
prematurd, unde populatia isi pierde diversitatea si ramane prinsa in
optime locale, nereusind sd exploreze regiuni mai bune ale spatiului de
cautare.

o Fara garantie a optimalitatii - AG sunt euristice si stocastice prin natura
lor. Nu garanteaza gasirea optimului global, ci doar o solutie
aproximativa sau ,,suficient de buna”.

e Sensibilitatea parametrilor - Performanta depinde in mare masura de
parametri precum dimensiunea populatiei, rata de mutatie si rata de
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incrucisare. Gasirea combinatiei potrivite necesita de obicei o ajustare
empirica.

e Lipsa cunostintelor specifice problemei - Analiza genetica este
independentd de domeniu. Nu exploateazd structura sau cunostintele
specifice problemei decat daca sunt codificate explicit, ceea ce le poate
face ineficiente pentru anumite aplicatii.

e Costul computational - Evaluarea mai multor indivizi pe parcursul mai
multor generatii, in special daca fiecare evaluare este costisitoare, poate
fi costisitoare din punct de vedere computational.

e Lipsa memoriei sau a Invatarii - AG clasice nu retin informatiile de la
ruldrile anterioare si nu Invata din experientele trecute. Fiecare rulare
incepe de la zero, ceea ce le face ineficiente in rezolvarea problemelor
dinamice sau similare.

In concluzie, desi AG sunt metode puternice de ciutare globala, utilizarea

AG singulare duce la ineficiente, sensibilitate la setari si lipsa de adaptabilitate -
in special in spatii de probleme mari, dinamice sau bogate in cunostinte.

Se poate concluziona din paragrafele anterioare ca utilizarea tehnicilor de IA
in abordarea individuald (doar o singura tehnica o datd) este insotitd de multe
dezavantaje. Pentru a elimina aceste puncte slabe ale sistemelor clasice (bazate
doar pe cate o tehnicd de IA), se folosesc sisteme hibride de IA, care sunt
rezultatul combinarii a doua sau mai multor tehnici de IA. Aceste sisteme hibride
sunt prezentate in subcapitolele urmatoare.

14.2. Logica fuzzy si retelele neuronale artificiale

Combinarea logicii fuzzy si a retelelor neuronale artificiale are ca rezultat
sistemele neuro-fuzzy. Aceste tehnici de IA sunt modele hibride puternice care
integreaza rationamentul uman al sistemelor fuzzy cu capacitatile de invatare si
adaptare ale retelelor neuronale. In continuare se face o descriere succinti a
acestei combinatii, acoperind motivatiile, tipurile, arhitecturile, metodele de
antrenament, avantajele, dezavantajele, implementare si aplicatiile.

Luénd in considerare punctele forte ale LF si RNA, combinatia celor doua
duce la sisteme care: invatd din date si ofera interpretabilitate partiald precum
RNA, dar si gestioneazad incertitudinea si genereazd/ajusteazd automat reguli
fuzzy si functii de apartenenta precum LF.

Sistemele neuro-fuzzy se impart in mai multe tipuri, dar cel mai cunoscut si
utilizat pe scard larga este sistemul de inferentd neuron-fuzzy adaptiv, ANFIS.
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ANFIS
Sistemul ANFIS a fost introdus pentru prima data J.S.R. Jang Tn 1993. Acest
sistem neuro-fuzzy are la baza un sistem de inferentd fuzzy de tip Sugeno, dar
utilizeaza arhitectura unei retele neuronale feedforward cu cinci straturi.
Caracteristic acestui sistem este faptul cd invata reguli fuzzy si parametri ai
functiei de apartenenta din date folosind un algoritm de propagare inapoi a erorii
si estimare prin cele mai mici patrate.
Arhitectura tipicd a unui sistem ANFIS cu doud intrari si o iesire este
descrisa in fig. 14.1.:
e Strat 1 — Fuzzificarea intrarilor: Fiecare nod reprezintda o functie de
apartenentd (MF) (de exemplu, gaussiand, triunghiulara) pentru o intrare.
e Strat 2 — Puterea de declansare a regulii: Fiecare nod calculeaza puterea
de declansare a unei reguli.
e Strat 3 — Normalizare: Fiecare putere de declansare este normalizata.
e Strat 4 — Consecinta regulii: Fiecare nod genereaza functia consecventa
a unei reguli.
e Strat 5 — Calculul iesirii: Calculeaza iesirea finald ca suma ponderata a
tuturor iesirilor regulii.

Strat 1 Strat 2 Strat 3 Strat 4 Strat 5

Fig. 14.1. Arhitectura de baza a unui sistem ANFIS

Aceste retele fuzzy au algoritmi speciali de antrenament, precum invétarea
hibrida: pase inainte / inapoi (forward pass sau backward pass, ), scaderea
gradientului (toti parametrii sunt actualizati folosind propagarea inversa; metoda
este mai simpld, dar mai lentd si mai putin precisa), sau abordari evolutive
(utilizate pentru a initializa sau optimiza parametrii mai global).
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Balanta dintre punctele forte si slabe ale acestei tehnici unt ilustrate in figura
14.2.

Dezavantaje Avantaje

Precizie
imbunatatita

Pierderea
interpretarii

Rist de supra-

adaptare Robust la zgomot

Intrari lingvistice si
numerice

Proiectarea
arhitecturii

Capacitaea de a
invata

Pregatire atenta a
datelor

Fig. 14.2. Punctele forte si slabe ale ANFIS
Aplicatiile ANFIS in managementul energiei sunt enumerate in tabelul 14.1.

Tabelul 14.1. Aplicatiile ANFIS

Aplicatie Observatii

Prognoza sarcinii Prezicerea cererii de energie electrica pe termen scurt,
mediu sau lung.

Avantajul neuro-fuzzy: Se ocupa de date de intrare
incerte sau imprecise (de exemplu, temperatura, tipul
zilei). Invati relatii neliniare complexe din datele
istorice. Modele utilizate: ANFIS, PANFIS, DENFIS.
Impact: Imbunititeste stabilitatea retelei, reduce
rezerva de rotatie, permite o planificare mai buna.

Prognoza Energiei Prognoza Energiei Solare. Intrari: iradiere solard,
Regenerabile temperaturd, umiditate, ora din zi. Gestioneaza
variabilitatea si intermitenta in generarea solara.

Prognoza Energiei Eoliene. Intrari: viteza vantului,

directia, presiunea aerului. Modelele neuro-fuzzy
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capteazd modelele de turbulentd neliniard mai bine
decat modelele conventionale.

Optimizarea consumului | Controlul eficient al sistemelor HVAC, iluminatului si

de energie in cladirile | electrocasnicelor.

inteligente Invata modelele de comportament ale utilizatorilor
(prin intermediul RNA). Ia decizii flexibile In conditii
de incertitudine (prin reguli fuzzy). Rezultat: Confort
sporit, economii de energie si control adaptiv.

Managementul Cererii | Optimizeaza schimbarea sarcinii, reducerea varfurilor

(DSM — Demand Side | si ajustérile in functie de timpul de utilizare.

Management) Invatati obiceiurile utilizatorilor si utilizarea
dispozitivelor. Luati decizii cu logicd fuzzy, mai
degraba decat cu praguri fixe. Ajutd la aplatizarea
curbelor de sarcind si la reducerea facturilor la
electricitate.

Managementul  Energiei | Monitorizare si optimizare in timp real a consumului de

Industriale energie in instalatiile de productie si procesare.
Exemple de aplicatii: Controlul cazanelor, Optimizarea
cuptorului, Mentenantd predictiva, sistemele NF se
adapteaza la conditiile de productie in schimbare.

Stabilitatea si controlul | Controlul puterii reactive, reglarea frecventei, reglarea

sistemului energetic

AVR. Sisteme neuro-fuzzy: Ofera reglare adaptiva a
regulatoarelor. Gestioneaza perturbatiile sau variatiile
de sarcina cu eleganta. Utilizate in FACTS, UPFC si
regulatoarele sistemului de excitatie.

Managementul retelei

inteligente

Echilibrarea sarcinii in timp real, detectarea

defectiunilor si controlul resurselor energetice
distribuite. Sistemele neuro-fuzzy integreaza: Intrari
multiple incerte (vreme, sarcind, semnale de piatd).
Cunostinte invatate din comportamentul retelei.

Rezultat: Rezilienta, eficienta si fiabilitate mai bune.

Managementul
sistemulelor de stocare a
energiei

Programarea incarcarii/descarcérii bateriei, Estimarea
starii de incdrcare (SOC), Gestionarea prin logica
neuro-fuzzy a: Incertitudinea in comportamentul
bateriei, Programarea adaptivd bazatd pe prognoze si

tarife.

Managementul Energiei in
Microretea

Include generarea locald, stocarea si sarcinile.
Sistemele NF sunt utilizate pentru: Prognoza sarcinii,
Programarea generarii, Dispecerizarea economicd in

cadrul unei microretele. Beneficiu cheie: Gestioneaza
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interactiuni complexe si incertitudini in modurile
insulare sau conectate la retea.

Stabilirea preturilor la | Prezice fluctuatiile preturilor la energie. Gestioneaza
energiec si  proiectarea | modele dinamice de preturi bazate pe raspunsul si
tarifelor consumul utilizatorilor. Modelele neuro-fuzzy sunt
utilizate pentru a intelege dinamica neliniard a pietei.
Detectarea defectiunilor si | Utilizate in transformatoare, Intrerupatoare de circuit si
monitorizarea starii echipamente de retea. Sistemele neuro-fuzzy invata
comportamentul normal si detecteazd anomalii in

conditii de incertitudine. Cheie pentru mentenanta
preventiva si fiabilitatea retelei.

Celelalte tipuri de sisteme neuron-fuzzy sunt: NEFCON (Neuro-Fuzzy
Control — control neuron-fuzzy), FALCON (Fuzzy Adaptive Learning Control
Network, retea de control cu invatare adaptivd), GARIC (Generalized
Approximate Reasoning-based Intelligent Control, Control inteligent bazat pe
rationament aproximativ generalizat), FINEST (Fuzzy Inference and Neural
Network in Estimation, Inferentd fuzzy si retea neuronala in estimare), SONFIN
(Self-Constructing Neural Fuzzy Inference Network, Retea de inferenta
neuronald fuzzy autoconstructivd), FUN (Fuzzy—Uncertainty Neural Network,
Retea neuronald Fuzzy-Incertitudine), PANFIS (Parsimonious Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference System, Sistem de inferentd neuro-fuzzy parsimonios adaptiv),
DENFIS (Dynamic Evolving Neuro-Fuzzy Inference System, Sistem dinamic de
inferentd neuro-fuzzy in evolutie) si GENEFIS (Generic Evolving Neuro-Fuzzy
Inference System, Sistem generic de inferentd neuro-fuzzy in evolutie).

Implementarea acestor sisteme se poate face sub formd de software si
hardware, asa cum s-a descris in capitolele precedente.

14.3. Logica fuzzy si algoritmii genetici

Combinarea logicii fuzzy cu algoritmii genetici creeaza un sistem hibrid
puternic care valorificd punctele forte ale ambelor tehnici. Aceastd hibridizare
este denumiti in mod obisnuit sistem genetic fuzzy (SGF). In continuare este
prezentatd o scurta descriere a acestel combinatii, incluzand definitii, motivatii,
tipuri, metodologii, aplicatii si avantaje/dezavantaje.

Sistemele hibride SGF au fost dezvoltate datorita capabilitatilor sistemelor
clasice fuzzy, respectiv genetice. Intr-adevar, logica fuzzy gestioneazi
incertitudinea, imprecizia si vaguitatea folosind reguli lingvistice, iar algoritmii
genetici cauta si optimizeazi inspirindu-se de evolutia natural. Insa, sistemele
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fuzzy necesita adesea reglarea manuald a functiilor de apartenenta si a bazelor de
reguli, iar algoritmii genetici sunt buni la optimizare, dar nu ofera
interpretabilitatea sau luarea deciziilor in timp real in mod direct. Dar, prin
combinarea lor, AG optimizeaza parametrii sau structura sistemelor fuzzy, iar LF
oferd sistemelor bazate pe AG o modalitate de a modela rationamentul
asemandtor celui uman.

In literatura de specialitate sunt prezentate patru tipuri de SFG, in functie de

gradul de implicarea a fiecareia dintre cele doua tehnici de IA:

1. Tipul 1: AG ajusteazd parametrii unui sistem fuzzy de structurd fixa.
Astfel, AG optimizeaza caracteristicile functiilor de apartenentd, precum
forma, latime, nucleul.

2. Tipul 2: AG evolueaza baza de reguli, In timp ce functiile de apartenenta
sunt fixe. Deci, selecteaza regulile dintr-o baza de reguli stufoasa, sau
dezvolta regulile.

3. Tipul 3: algoritmul genetic dezvolta atat regulile, cat si functiile de
membru.

4. Tipul 4: AG dezvolta intregul sistem fuzzy, inclusiv mecanismele de
inferentd. Sunt situatii in care AG dezvoltd toate caracteristicile
sistemului fuzzy, precum definirea regulilor si ajustarea functiilor de
apartenenta.

In aceste sisteme hibride, codificarea folosit in cadrul AG implicati poate fi
binara (sirurile de biti reprezintd prezenta regulilor, tipul functiei de apartenenta
sau parametrii), cu valori numerice (numerele reale reprezinta direct parametrii
functiilor de apartenentd), bazata pe arbori (pentru structuri de reguli fuzzy sau
arbori de decizie lingvisticd) sau mixta (combina diferite tipuri precum, cu valori
numerice pentru functiile de apartenenta si binarad pentru activarea regulilor).

Operatorii genetici utilizati In GFS au atribute diferite, deoarece trebuie sa
se ia Tn considerare componentele sistemelor fuzzy. Astfel, in cazul operatorul
selectie opereazd pe baza functiei de adaptare care cuantificd performanta
sistemului fuzzy (rata de eroare, precizia clasificarii etc.). Incrucisarea presupune
combinarea partilor a doua sisteme fuzzy, de exemplu valorile sau regulile
functiilor de apartenenta. Atunci cand se foloseste operatorul mutatie, pentru a
obtine noi solutii se introduc variatii aleatorii in formele sau regulile functiilor de
apartenenta.

Aceste sisteme hibride pot fi implementate prin folosirea abordarilor
prezentate in capitolele anterioare, precum MATLAB, Phyton si LabVIEW.

304



Avantajele si dezavantajele folosirii acestor sisteme hibride pentru
rezolvarea problemelor din energetica sunt sintetizate in fig. 14.3.

Avantaje

* Reglare automata
* Optimizare globala
« Sisteme adaptive

* Precizie mai buna
 Scalabil

Dezavantaje

* Cost computational

* Pierderea interpretabilitatii
» Complexitatea modelului
* Timp de convergenta mare

Fig. 14.3. Avantajele si dezavantajele SGF

Aceste sisteme hibride sunt din ce in ce mai utilizate in sistemele de
management al energiei datorita capacitatii lor de a gestiona incertitudinea (prin
logica fuzzy) si de a optimiza performanta sistemului (prin algoritmi genetici).
Mai jos este o lista detaliatd a aplicatiilor In managementul energiei, organizate
pe categorii, tabelul 14.2.

Tabelul 14.2. Aplicatiile SGF

Aplicatie Observatii
Prognoza consumului de | Rolul SGF - Sistemele fuzzy modeleaza relatii incerte
energie electrica si neliniare intre variabile (temperatura, timp, cerere).

AG optimizeaza regulile fuzzy si functiile de
apartenenta pentru o precizie mai buna.

Prognoza consumului pe termen scurt utilizand
temperatura si cererea istoricd, prognoza constienta de
surse regenerabile, predictia consumului prin
managementul cererii.
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Programarea si
Dispecerizarea Resurselor
Energetice

Rolul SGF - Modelele fuzzy surprind imprecizia in
comportamentul sarcinii si caracteristicile
generatorului. AG optimizeazd angajamentul unitatii,
dispecerizarea economicd si alocarea rezervelor
rotative.

Dispecerizarea economicd a sarcinii luand in
considerare constrangerile si pierderile generatorului,
problemele de angajament al unitatii In sistemele de
energie termicd, dispecerizarea generdrii de energie
regenerabila (incluzdnd incertitudinea in productia

solard/eoliand).

Integrarea
Regenerabile

Energiei

Rolul SGF - Logica fuzzy ajutd la gestionarea
incertitudinilor legate de iradierea solard sau viteza
vantului. AG ajusteazd parametrii fuzzy pentru
urmarirea punctelor de putere maxima si coordonarea
retelei.

MPPT 1n sistemele fotovoltaice solare folosind reguli
fuzzy optimizate prin AG, controlul turbinelor eoliene
(controlul unghiului de inclinare, optimizarea puterii
reactive), sisteme hibride regenerabile: Managementul

bateriei-solar-eolian.

Managementul cererii si
raspunsul la cerere

Rolul SGF - Logica fuzzy evalueaza nivelurile de
confort ale consumatorilor si prioritatile aparatelor
AG  optimizeazd  programarea
aparatelor electrocasnice in functie de cost si confort.

electrocasnice.

Managementul inteligent al energiei in locuinte cu baze

de reguli fuzzy pentru utilizarea aparatelor
electrocasnice, optimizarea raspunsului la cerere bazata
pe pret (timpul de utilizare, stabilirea preturilor in timp
real), reducerea varfurilor de consum folosind strategii

optimizate de transfer al sarcinii.

Sistem de stocare a
energiei bateriei

Rolul SGF - Logica fuzzy gestioneaza incertitudinile
legate de starea de incarcare (SoC) si fluctuatiile de
sarcind. AG optimizeaza regulile controlerului fuzzy
pentru deciziile de Incarcare/descarcare.

Programarea  stocdrii energiei 1n  microretea,
gestionarea SoC 1n vehiculele electrice hibride si
bateriile conectate la retea, gestionarea energiei de
rezervd in timpul Intreruperilor de alimentare sau a

sarcinil mari.
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Optimizarea
Microretelelor si a
Retelelor Inteligente

Rolul SGF - Logica fuzzy permite luarea deciziilor
multicriteriale (de exemplu, cost, emisii, fiabilitate).
GA dezvoltd strategii de control sau optimizeaza
parametrii sistemului in conditii de incertitudine.
Controlul micro-retelelor : Partajarea sarcinii, controlul
fluxului de energie, decizii de izolare, coordonarea
resurselor  energetice distribuite, detectarea
defectiunilor retelei inteligente si strategii de auto-
reparare.

Monitorizarea  Calitatii | Rolul SGF - Logica fuzzy detecteazd armonicele,
Energiei  Electrice  si | caderile/cresterile de tensiune cu praguri imprecise. AG
Diagnosticarea optimizeaza sensibilitatea si selectivitatea bazei de
Defectiunilor reguli fuzzy.
Clasificarea  distorsiunilor armonice, evaluarea
stabilitatii tensiunii, detectarea defectiunilor
transformatoarelor
Optimizare multi-obiectiv | Rolul SGF - logica fuzzy modeleazd obiective

in sistemele de
management energetic

conflictuale (de exemplu, cost vs. fiabilitate vs. emisii).
AG efectueaza optimizare bazata pe Pareto.
Compromisuri cost-emisii n dispecerizarea termica,
eficientd energeticd vs. confort in sistemele HVAC si
functionare sustenabild a microretelelor cu reducerea
emisiilor de CO2

Managementul incarcarii

vehiculelor electrice, VE

Rolul SGF - Logica fuzzy gestioneaza incertitudinile
legate de timpii de sosire, starea bateriei, preferintele
utilizatorilor. AG optimizeaza programele de incéarcare
si echilibrarea sarcinii.

Statii inteligente de incarcare VE cu reguli fuzzy pentru
decizii de varf/in afara orelor de varf, optimizarea
conectdrii vehiculului la retea si programarea energiei
flotei

Sisteme de Management
al Energiei Cladirilor

Rolul SGF - Logica fuzzy modeleaza confortul interior,
gradul de ocupare si consumul dinamic de energie.
LOGICA  optimizeaza  functionarea ~ HVAC,
programele de iluminat si controlul aparatelor.

HVAC fuzzy,
iluminatului cu detectarea prezentei fuzzy si
minimizarea consumului de energie in conditii de
constrangeri de confort termic.

Controlere inteligente controlul
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14.4. Retele neuronale artificiale si algoritmi genetici

Combinatia dintre retelele neuronale artificiale si algoritmii genetici este o
abordare hibrida utilizatd pentru a Tmbunatéti performanta retelelor neuronale
artificiale prin utilizarea puterii de optimizare a AG. Aceasta este adesea
denumitd sistem neurogenetic. In urmitoarele paragrafe se face o descriere
succintd a sistemelor neurongenetice, precum si motivatia combinarii celor doua
tehnici de IA.

Motivatia utilizarii RNA Tmpreuncd cu AG se poate explica prin faptul ca:

e RNA sunt modele puternice de invatare, dar adesea sufera de blocarea in
minimele locale atunci cand se utilizeazd metode traditionale de
antrenament, cum ar fi coborirea in gradient. Plus, acestea au
sensibilitate la valorile initiale ale ponderilor si dificultéti cu convergenta
lentd in unele cazuri.

e Algoritmii genetici pot ajuta la depdsirea acestor probleme prin
furnizarea unei metode de cautare globala pentru gasirea unor ponderi
initiale sau structuri de retea mai bune. Mai mult, se poate evita blocarea
in minime locale prin diversitate evolutiva, si gestionarea eficienta a
suprafetelor de eroare complexe sau discontinue.

Retelele neuronale si algoritmii genetici se poat combina in trei metode,
ducand la dezvoltarea de teri tipuri de sisteme neurogenetice.

Primul tip de sisteme neurogenetice se obtine prin implicarea AG an
procesul de ajustare a ponderilor RNA. Astfel, AG este utilizat pentru a evolua
ponderile conexiunilor retelei neuronale in loc si utilizeze retropropagarea. in
cadrul algoritmului, fiecare cromozom reprezintd un set complet de ponderi ale
RNA. Functia de fitness definitd pentru AG se bazeaza pe eroarea RNA in
procesul de testare / validare (de exemplu, eroarea medie patratica pe un set de
validare).

Al doilea tip de sisteme neurogenetice presupune utilizarea AG pentru
optimizarea structurii retelei neuronale. Caracteristic acestui tip de sisteme
hibride sunt urmatoarele: (1) AG optimizeazad topologia retelei: numarul de
straturi, neuroni, conexiuni, (2) cromozomii codificd structura retelei (de
exemplu, siruri binare unde 1 = conexiune activa, 0 = inactiv). Ultima abordare
poartd denumirea de neuroevolutie.

Al treilea tip de sisteme neurogenetice se obtin prin utilizarea AG pentru
selectia caracteristicilor / optimizarea intrarii. Intrucat AG selecteazi cel mai bun
subset de caracteristici de intrare pentru a fi utilizat in antrenarea RNA, acest fapt
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poate imbunatati performanta si reduce supraadaptarea, In special cu seturi de
date mari sau zgomotoase.

In sistemele neurogenetice, reprezentarea solutiilor se face prin codificarea
binara, cu valori numerice sau hibridd. Codificarea binara se foloseste pentru a
reprezenta structura retelei sau valorile discrete cu care lucreazd aceasta.
Codificarea cu valori numerice este utilizatd pentru a reprezenta valorile
ponderilor care sunt alelele cromozomilor. In sfarsit, codificarea hibrida
presupune implicarea ambelor tipuri de codificare, binara si valori numerice.

Avantajele utilizarii sistemelor neurogenetice sunt urmatoarele:

1. Posibilitatea gasiri de solutii globale mai bune decat metodele bazate pe

gradient.

2. Flexibilitate si adaptabilitate la functiile de fitness personalizate.

3. Utilitate in problemele care prezintd multe zgomote sau elemente

neliniare (de exemplu, sisteme de alimentare, procesare a semnalelor,
recunoastere a modelelor).

Contrar, provocariile utilizarii acestor sisteme se referd la urmatoarele
aspecte:

e Aceste sisteme hibride sunt mai scumpe din punct de vedere
computational din cauza numeroaselor evaluari.

e Sistemele neurogenetice sunt mai lente decat antrenamentul traditional
pentru probleme mici sau simple.

e Dezvoltarea unui sistem neurogenetic necesitd o proiectare atentd a
cromozomilor si a functiei de adaptare.

Combinatia RNA cu AG are mai multe aplicatii valoroase in sistemele de
management al energiei. Aceste modele hibride sunt deosebit de utile in
optimizarea, prognozarea si controlul resurselor energetice atat in sistemele
conventionale, cat si in cele de retele inteligente. Mai jos sunt prezentate
aplicatiile cheie Tn managementul energiei in care sistemele neuogenetici joaca
un rol vital, tabelul 14.3.

Tabelul 14.3. Aplicatiile sistemelor neurogenetice

Aplicatie Observatii
Prognoza sarcinii Scop - Prezicerea cererii viitoare de energie pe termen
scurt, mediu sau lung. RNA invatd modelele de cerere
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din datele istorice. AG optimizeaza ponderile RNA sau
selecteaza cele mai bune caracteristici de intrare.
Predictia zilnicd sau orara a sarcinii in retele
inteligente, microretele si utilitati.

Prognoza Energiei
Regenerabile

Scop - Prezicerea generarii de energie din surse
regenerabile, cum ar fi solara si eoliana. RNA
modeleaza relatia neliniard dintre variabilele de mediu
(iradiere, temperatura, viteza vantului) si productie. AG
imbunatateste precizia predictiei prin reglarea
parametrilor RNA sau selectarea celor mai bune
variabile de intrare.

Prognoza productiei fotovoltaice in parcurile solare sau
generarea de energie eoliand pentru a gestiona
stabilitatea retelei.

Optimizarea consumului
de energie

Scop: Reducerea costurilor cu energia sau a cererii
maxime in configuratiile rezidentiale, comerciale sau
industriale. RNA prezice comportamentul de utilizare a
energiei. AG optimizeaza programele aparatelor sau
strategiile de control.

Case sau cladiri inteligente care gestioneaza utilizarea
HVAC, iluminatului si echipamentelor pentru a
minimiza facturile la electricitate.

Managementul cererii
(demand side
management)

Scop: Incurajarea utilizatorilor si modifice consumul
in functie de pret sau de conditiile de sarcind. RNA
prezice raspunsul utilizatorului si impactul asupra
sarcinii. AG gaseste cele mai bune stimulente sau
strategii de control.

Strategii de stabilire a preturilor in functie de timpul de
utilizare, schimbarea sarcinii sau reducerea varfurilor
de putere in retelele inteligente.

Flux Optim de Putere
(OPF)

Scop: Minimizarea costurilor, pierderilor sau emisiilor,
respectand 1n acelasi timp constrangerile sistemului
energetic. RNA pot fi antrenate sd estimeze parametrii
optimi. AG este utilizat pentru a optimiza iesirile
generatoarelor, tensiunile si fluxurile de putere.
Control in timp real in centrele de dispecerizare a
energiei pentru a reduce costurile de operare si a
asigura fiabilitatea retelei.
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Managementul Sistemului
de Stocare a Energiei in
Baterii

Scop: Incarcarea/descircarea eficienti a bateriilor in
microretele sau in configuratii regenerabile. RNA
prognozeazd sarcina si generarea. AG determind
programe optime de incércare sau strategii SoC (Stare
of Charge - Stare de Incarcare).

Sisteme solare + baterii pentru stocarea energiei la
domiciliu sau in comunitate.

Preturile  Energiei  si
Licitarea pe Piata

Scop: Prezicerea preturilor pietei energiei electrice si
optimizarea strategiilor de licitare. RNA invata
tendintele preturilor. AG gaseste strategia optima de
licitare sau programul de angajament.

Furnizori de energie si prosumatori pe pietele
dereglementate de energie electrica.

Optimizarea Eficientei
Energetice Industriale

Scop: Reducerea consumului de energie in sistemele
industriale mari.

RNA modeleaza fluxuri complexe de energie. AG
identifica setari optime sau parametri de proces.
Optimizarea sarcinilor motoarelor, sistemelor de aer
comprimat, sistemelor de incélzire si racire.

In implementarea acestor sisteme neurogenetice se pot folosi aceleasi
abordari ca in cazul sistemelor singulare, adica implicarea limbajelor si mediilor
de programare dedicate si a bibliotecilor predefinite: MATLAB, Phyton,
LabVIEW, C/C++ etc.; precum utilizarea dispozitivelor fizice dedicate: FPGA,

microcontrolere etc.

14.5. Concluzii

Acest suport de curs s-a focalizat pe cele trei tehnici de IA seniore”, si
anume logica fuzzy, retelele neuronale artificiale si algoritmii genetici. Cele trei
tehnici se caracterizeaza prin urméatoarele:

e Logicd fuzzy gestioneaza incertitudinii si foloseste variabile lingvistice
caracteristice sistemelor energetice.

¢ Retele neuronale artificiale invata din date pentru predictie, clasificare si

optimizare.

e Algoritmi genetici realizeaza o cautare euristica a solutiilor optime in
probleme complexe, neliniare.

e Obiectivul comun a acestor tehnici este imbunatatirea luarii deciziilor, a
controlului si a optimizarii In sistemele energetice.
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O analiza a principalelor aplicatii ale celor trei tehnici de [A arata ca LF este
folositd cu succes In control si prognoza, RNA sunt implicate in special in
probleme de predictie si clasificare, iar AG dau rezultate foarte bune in
programarea consumului si alte probleme de optimizare.

Aceste tehnici de IA se pot folosi cu succes dacd se indeplinesc cateva
conditii esentiale. Astfel, sistemele fuzzy pot sa fie dezvoltate cu succes, atunci
cand sunt disponibile cunostinte de specialitate, dar datele sunt limitate. In cazul
retelelor neuronale artificiale, principala conditie este disponibilitateaa unor
bogate baze de date istorice, care vor sta la baza modelelor Tnvatate. Algoritmii
genetici se utilizeaza pentru probleme de optimizare cu spatii de cautare mari si
complexe. Combinarea acestor tehnici conduce la sisteme hibride a caror
rezultate sunt net superioare sistemelor clasice.

La final se pot trage urmatoarele concluzii cu privire la utilizarea tehnicilor
de IA in managementul energiei electrice:

e Adaptabilitatea - Aceste tehnici se adapteaza la problemele de
management al energiei din sistemele electroenergetice, de exemplu la
schimbarea cererii de energie si la dinamica pietei.

e Eficienta - Metodele care implicd utilizarea acestor tehnici de IA
imbundtdtesc eficienta in generarea, transport, distributia si consumul de
energie.

e Scalabilitatea — Aplicatiile dezvoltate pe baza tehnicilor de IA pot fi
aplicate la diferite niveluri de marime a sistemelor energetice, de la
microretea la nivelul retelei nationale.

e Interdisciplinaritatea — Aplicatiile care au la bazd [A presupun
combinarea cunostintelor despre sistemul energetic, si cunostinte despre
tehnicile de 1A implicate.

Tendintele viitoare in utilizarea tehnicilor de IA Tn managementul energiei
sunt enumerate in continuare:

1. Integrare cu IoT (Internet-of-Things) si retele inteligente.

2. Gestionarea energiei in timp real cu inteligenta artificiala incorporata.

3. Controlul stocarii energiei folosind LF, RNA, sau AG.

4. TA explicabila in sistemele energetice.

Pe masura ce sistemele energetice devin mai inteligente, rolul algoritmilor
inteligenti sau care au la baza tehnici de IA devine mai important. Logica fuzzy,
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retelele neuronale si algoritmii genetici nu sunt doar instrumente, cu sunt cai catre
sisteme energetice sustenabile, eficiente si autonome.

In final cateva aplicatii practice ale LF, RNA si AG care sunt folosite in mod
activ in productie (lumea reald), ci doar an cercetare, in diferite tari in sistemele
lor electroenergetice.

Regatul Unit

ScottishPower — Sisteme de detectare si diagnosticare a defectiunilor,
folosind LF (link: https://www.spenergynetworks.co.uk/news/pages/

demonstrating_worlds first real time fault level measurement system.aspx).

National Grid UK, Scottish and Southern Electricity Networks. Aplicatii:
Prognoza sarcinii pe termen scurt folosind modele RNA antrenate pe baza datelor
istorice de sarcina, vreme si evenimente si Detectarea defectiunilor la cablurile
subterane si transformatoare folosind clasificatori RNA antrenati), (link:
https://ssen-innovation.co.uk/nia-projects/nia-ssen-005 1 -synaps-2-fault-
detection-classification-location-solution/ ).

SUA

Pacific Gas & Electric (PG&E), EPRI si utilitati prin programe finantate de
DOE. Aplicatii: RNA utilizat in mentenanta predictiva pentru transformatoare si

intrerupatoare de circuit si Clasificarea calitatii energiei electrice folosind modele
wavelet + RNA pentru a detecta caderi de tensiune, umflaturi, tranzitorii.

ISO New England, PJM (prin furnizori precum GE si ABB). Aplicatie: AG
utilizat pentru angajamentul unitar si dispecerizarea economicd in conditii de
constrangeri neconvexe (costuri de pornire/oprire, marje de rezerva). (link:
https://www.iso-ne.com/committees/key-projects/implemented/new-englands-
future-grid-initiative-key-project ).

Southern California Edison, Sandia National Labs. Descriere: Logica fuzzy
a fost integratd in releele substatiilor pentru protectie adaptiva (proiecte Sandia,
EPRI). In cladiri: Controlul fuzzy este utilizat pentru rispunsul la cerere HVAC
(proiecte California DR). (link: https://transmission.epri.com/p37 substations/ ).

Germania

Siemens, RWTH Aachen. Aplicatii: AG utilizat pentru optimizarea
programelor unitatilor de cogenerare (CHP). De asemenea, utilizat in studiile de
planificare a transportului pentru foaia de parcurs Energiewende a Germaniei.

50Hertz, E.ON. Aplicatie: Modele de prognoza bazate pe RNA pentru
generarea de energie eoliand la nivel de retea. (link: https://publica-
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4fb0aa7cb03d/content ).

Siemens R&D si RWTH Aachen. Aplicatie: Analiza genetica optimizeaza
fluxurile de energie in microretelele industriale, ludnd in considerare semnalele
de pret, emisiile de carbon si generarea locald. Implementat in demonstratii de
microretele in campusuri si In industrie.

Siemens si Institutul Fraunhofer. Descriere: Controlerele fuzzy logic au fost
implementate pentru controlul pasului turbinelor eoliene si sistemele de asistenta
a retelei pentru a imbundtati calitatea energiei si raspunsul in frecventa in conditii
de penetrare ridicatd a energiei regenerabile.

Japonia

TEPCO, Hitachi. Aplicatie: RNA utilizatd pentru a analiza datele
contoarelor inteligente pentru detectarea anomaliilor, recunoasterea modelelor de
sarcind si predictia cererii. Implementat in programele de retele inteligente din
zona metropolitand Tokyo.

TEPCO si in proiectul microretea Sendai. Descriere: Controlerele fuzzy sunt
utilizate pentru a gestiona stocarea bateriilor, a prioritiza deconectarea de sarcina
si a echilibra intre sursele fotovoltaice, de retea si de rezerva diesel. Rezultatul
acestui sistem - Microreteaua a mentinut functionarea insulard dupa cutremurul
(2011), in parte datoritd logicii sale decizionale inteligente bazate pe LF.

India

Power Grid Corporation of India (PGCIL) in platforme de testare regionale.
Descriere: Sisteme de control adaptiv fuzzy-PI si fuzzy pentru controlul fluxului
de putere In frecventa si linie de legatura in retelele electrice din nord si vest.

NTPC, Corporatia de Energie Solard din India (SECI). Aplicatie: RNA
utilizatd pentru predictia radiatiei solare si a energiei fotovoltaice in ferme solare
mari.

Centre regionale de dispecerizare si proiecte universitate-industrie.
Aplicatie: Optimizarea ELD in timp real folosind AG, ludnd in considerare
efectele punctului de supapa si constrangerile generatorului. Utilizat in proiecte
pilot la centrale termice in retelele NTPC si de stat.

Brazilia

CPFL Energia si universitati. Aplicatie: Clasificatori bazati pe RNA utilizati
in sistemele de generare distribuitd pentru a detecta evenimente de insulad
neintentionate (critice pentru sigurantd). Testat pe teren in programe pilot solare
si eoliene.
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Elektro, Eletrobras. Aplicatie: Analiza genetica este aplicatd la
reconfigurarea optima a retelelor de distributie pentru a minimiza pierderile
tehnice. Testat pe teren cu date SCADA si intrari de sarcind in timp real.

Eletrobras si consortii universitate-industrie. Descriere: FL utilizat pentru
estimarea pierderilor, controlul bateriilor de condensatoare si reglarea tensiunii
in retelele rurale. Testat pe teren in zone cu provocari ridicate legate de furturi si
caderi de tensiune.

China

State Grid China. Aplicatie: RNA utilizat pentru profilarea sarcinii clientilor
si clasificarea stérii transformatoarelor folosind date de senzori online.

CEPRI si agentiile majore de planificare a retelelor. Aplicatie: Analiza
geneticd este utilizatd pentru planificarea extinderii retelei de transport si
amplasarea dispozitivelor FACTS.

State Grid Corporation of China (SGCC). Descriere: Logica fuzzy este
utilizatd in controlerele statiilor de conversie pentru a Tmbunatati robustetea
liniilor UHVDC. De asemenea, utilizatd in parcurile eoliene din Mongolia
Interioard pentru a Tmbunatati controlul ratei de crestere si conformitatea cu
reteaua.

Coreea de Sud

KEPCO si Jeju Island Smart Grid Pilot. Descriere: Logica fuzzy este
incorporatda in sistemele de management al energiei casnice (HEMS) si in
controlerele de energie ale cladirilor pentru a lua decizii in timp real in conditii
de incertitudine privind pretul si vremea. (link: https://home.kepco.co.kr/kepco/
indi/foreign /en/html/B/E/ENBEHP002.html).

Italia

.....

aplicate In backend-urile de contorizare inteligenta pentru a gestiona modele de
sarcind ambigue pentru clientii de joasa tensiune si pentru a detecta nereguli (cum
ar fi pierderile non-tehnice).

ENEL. Aplicatii: Prognoza pe termen scurt a sarcinii folosind modele RNA
integrate in sistemul de management al energiei ENEL. De asemenea, utilizat in
instrumente de monitorizare a calitatii energiei bazate pe inteligenta artificiala.
(link: https://openinnovability.enel.com/stories/articles/2022/04/mystai-
powering-sustainable-ai ).

ENEL Distribuzione. Aplicatii: Optimizarea bazatd pe analiza geneticd a
topologiei retelei de distributie pentru a reduce pierderile si a Imbunatati
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profilurile de tensiune. Integrare: In platforma lor de sistem avansat de
management al distributiei (ADMS).

Franta

RTE (Réseau de Transport d'Electricité). Aplicatii: Clasificarea modelelor
de sarcind si detectarea pierderilor non-tehnice prin RNA. Integrare cu analize
backend de contorizare inteligenta (in parteneriat cu EDF).

EDF si RTE. Aplicatii: AG utilizat pentru optimizarea proiectarii, amplasarii
si programadrii intretinerii predictive a substatiilor n conditii de incertitudine.

Spania

Iberdrola si Red Eléctrica de Espafia (REE). Aplicatii: Retele neuronale
antrenate pentru clasificarea si localizarea defectiunilor 1n liniile de distributie de
medie si joasd tensiune. Utilizare reald: Implementat in centre de control
regionale ca parte a modernizarii retelei.

Tarile de Jos

Alliander. Aplicatii: Modele bazate pe RNA pentru a prezice congestia
retelei in zonele cu adoptare ridicata a vehiculelor electrice si a energiei solare.
(link: https:/Ifenergy.org/openstef-delivers-operational-forecasts-at-hundreds-
of-grid-locations-for-alliander/ ).

Suedia

Vattenfall. Aplicatii: RNA utilizatd pentru predictia energiei si controlul
stocdrii in platforme de testare a microretelelor la distanta (de exemplu, regiuni

arctice). (link: https://group.vattenfall.com/press-and-media/newsroom/2025/

microgrid-lets-paradise-island-arholma-cast-off-from-the-main-land).

Finlanda

Fortum si VIT (Centrul de Cercetare Tehnica din Finlanda). Aplicatii:

Analog genetic utilizat in optimizarea multi-obiectiv a participarii flexibile
la sarcind pe pietele in timp real. (link: https://www.fortum.com/products-and-
services/smart-energy-solutions/fortum-spring ).
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Anexa 1

Controler fuzzy de temperatura

Reglarea temperaturii spatiului de locuit la consumatorii casnici de energie
electricd se face 1n prezent, in functie de temperatura interioara (din spatiu de
locuit), fara sa se aiba in vedere temperatura experioara (din afara spatiului, care
depinde de factori climatici si geografici).

Pentru cresterea eficientei energetice a procesului de incalzire prin utilizarea
eficientd a surselor de energie, o solutie este adaptarea temperaturii agentului
termic (din instalatia de incélzire) in functie atat de termepratura interioara, cat
si de cea exterioard. Aceasta solutie se poate implementa prin folosirea unui
controler (regulator) fuzzy de temperatura.

Exemplul numeric prezentat aici std la baza unei lucrari de laborator, care
este inclusd in cartea Aplicatii ale Inteligentei Artificiale in Managementul
Energiei. Suport pentru laborator.

Controler fuzzy

Regulator fuzzy de temperatura are ca date de intrare temperatura interioara
din Incapere si temperatura exterioard. Controlerul va furniza la iesire tensiunea
de alimentare a rezistentei folositd pentru a incalzi agentul termic (care curge prin
calorifere). Se considera ca incalzirea se face prin intermediul unei instalatii care
cuprinde un dispozitiv electrotermice dedicate, care incdlzeste agentul termic, si
un system de tevi si calorifere.

Dezvoltarea controlerului fuzzy presupune parcurgerea a sase etape:

Al.1. Determinarea datelor de intrare si de iesire

Alegerea datelor de intrare si iesire, respective definirea caracteristicilor
acestora se realizeazd dupd analiza procesului energetic care este controlat, si
determinarea variabilelor care influenteaza procesul energetic si solutiile posibile
pentru cresterea eficienta acestuia.

Pentru definirea caracteristicilor datelor de intrare si iesire este necesar sa
existe informatii privind modul de variatie a acestora.
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Se considera ca datele de intrare ale controlerului de temperatura sunt Tin s
1Text, iar iesirea este notata cu U.

Al.2. Fuzzificarea datelor de intrare si de iesire

Fuzzificarea este etapa prin care datele de intrare si iesire, care initial au
valori singulare, sunt transformate in date fuzzy prin utilizarea unor variabile
lingvistice si a unor numere fuzzy atasate acestora. Numere fuzzy care sunt
folosite in cadrul laboratorului sunt numere fuzzy triunghiulare, trapezoidale,
respectiv rampa / panta.

Tin — temperatura interioara

Tin = [8, 24] = {rece [8, 12], bine [10, 20], cald [18, 24]}
Reprezentarea grafica a celor trei variabile lingvistice, respectiv a numerelor
fuzzy corespunzatoare este:

1, 8<Tin<10
12-Tin

Hrin-rece = {10 < Tin < 12 (Al.])
0,Tin > 12

Tin—10
15-10

20-Tin 15 < Tin < 20 (Al.2)
20—-15

0,Tin > 20,Tin < 10

,10 < Tin <15

UTin—bine =

1, 20 < Tin < 24
Tn=18 18 < Tin < 20 (A1.3)
20—-18

0,Tin < 18

UTin—cald =

Reprezentarea grafica a numerelor fuzzy este ilustratd in fig. Al.1.
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Mtin

rece bine cald

0 8 10 12 15 18 20 24 Tin

Fig. Al.1. Reprezentare grafica Tin

Text — temperatura exterioara

Text = [-20, 21]
Text = {rece [-20, 0], bine [0, 15], cald [10, 21]}

Reprezentarea grafica a celor trei variabile lingvistice, respectiv a numerelor
fuzzy corespunzatoare este:

1, —20 < Text < —10

0—Text
UText—rece = 0-(-10)’ —10<Text<0 (A1.4)

0,Text >0

w, —5<Text<O0
0—(-5)

u _ 1, 0<Text<10
Text—bine — _
157Text 10 < Text < 15
15-10

0,Text > 15,Text < —5

(A1.5)
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1, 20<Text < 21

Text—10
Uext—cald = % 10 < Text < 20 (A1.6)

0,Text < 10

Reprezentarea graficd a numerelor fuzzy este ilustrata in fig. A1.2.

Mrext

rece 1 bine cald

v

20 10 5 O 10 15 21 Text

Fig. A1.2. Reprezentare grafica Text

U — tensiunea

U =[180, 250] = {min [180, 210], med [205, 235], max [225, 250]}
Reprezentarea grafica a celor trei variabile lingvistice, respectiv a numerelor

fuzzy corespunzatoare este:

U-189 180 < U < 195
195-180

Hy-min =122 195 < U < 210
210—-195

0,U >210,U <180

(A1.7)

U-205 905 < U < 220
220-205

Hy-mea =1 222"Y 920 < U <235
235-220

0,U > 235,U < 205

(A1.8)
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U=235 935 < U < 240
235-240

250U 940 < U < 250
250-240

0,U > 250,U < 235

(A1.9)

Hy-max =

Reprezentarea grafica a numerelor fuzzy este ilustrata in fig. A1.3.

Hu

0 180 195 205 210 220 225 235 240 250

Fig. A1.3. Reprezentare grafica U

Al.3. Definierea tabelului de inferente / a regulilor de inferentd

Tabelul de inferente defineste relatiile dintre datele de intrare si iesire, si
reprezintd o forma compacti de a reprezenta regulile de inferenta dintre date. In
exemplu din lucrare, o reguld de inferenta are forma:

Dacd Tin=rece SI Text=bine, Atunci U=med.
Tabelul de inferente este detaliat in continuare, in tabelul A1.1.

Tabelul A1.1. Tabelul de inferente a controlerului
fuzzy de temperatura

Text

rece bine cald

U
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rece max max med
Tin bine max med min
cald med min min

Al.4. Alegerea metodei de rezolvare a inferentelor

Metodele de rezolvare a inferentelor prezentate in cadrul laboratorului sunt

metoda Max-Min, Max-Prod si Sum-Prod. In continuare este exemplificata
numeric fiecare metoda de rezolvare a inferentelor.

Metoda Max-Min
In folosirea metodei Max-Min, operatorii logici din interiorul regulilor au
urmatoarele semnificatii:

SI— minim

SAU — maxim

Atunci — minim

SAU (dintre reguli) - maxim

Exemplu
Reguli selectate

1.

2.
3.
4.

Daca Tin=rece (0,2) SI Text=rece(0,3), Atunci U=max
Daca Tin=bine (0,3) SI Text=bine(0,4), Atunci U=med
Daca Tin=cald (0,2) SI Text=cald(0,8), Atunci U=min
Daca Tin=rece (0,5) SI Text=rece(0,5), Atunci U=max

Rezolvarea inferentelor

1.

Minim (0,2 ; 0,3) => 0,2 => minim (U=max ; 0,2) => numar fuzzy
trapezoidal cu inaltimea 0,2

Minim (0,3 ; 0,4) => 0,3 => minim (U=med ; 0,3) => numar fuzzy
trapezoidal cu inaltimea 0,3

Minim (0,2 ; 0,8) => 0,2 => minim (U=min ; 0,2) => numar fuzzy
trapezoidal cu inlaltimea 0,2

Minim (0,5 ; 0,5) => 0,5 => minim (U=max ; 0,5) => numar fuzzy
trapezoidal cu inlaltimea 0,5

Maxim (Umax®?, Umed®®, Umin®?, Umax®®) => suprafati fuzzy de
iesire formatid din (Umed®?, Umin®?, Umax®")
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Metoda Max-Prod
In folosirea metodei Max-Prod, operatorii logici din interiorul regulilor au
urmatoarele semnificatii:

SI — produs

SAU — maxim

Atunci — produs

SAU (dintre reguli) - maxim
Exemplu
Reguli selectate
1. Daca Tin=rece (0,2) SI Text=rece(0,3), Atunci U=max
2. Daca Tin=bine (0,3) SI Text=bine(0,4), Atunci U=med
3. Daca Tin=cald (0,2) SI Text=cald(0,8), Atunci U=min
4. Daca Tin=rece (0,5) SI Text=rece(0,5), Atunci U=max

Rezolvarea inferentelor

1. Produs (0,2 ; 0,3) => 0,06 => Produs (U=max ; 0,06) => numar fuzzy
triunghiular cu inaltimea 0,2

2. Produs (0,3 ; 0,4) => 0,12 => produs (U=med ; 0,12) => numar fuzzy
triunghiular cu indltimea 0,12

3. Produs (0,2 ; 0,8) => 0,16 => produs (U=min ; 0,16) => numar fuzzy
triunghiular cu inlédltimea 0,16

4. Produs (0,5 ; 0,5) => 0,25 => produs (U=max ; 0,25) => numar fuzzy
triunghiular cu inlaltimea 0,25

5. Maxim (Umax®%, Umed®'?, Umin®!¢, Umax®*®) => suprafata fuzzy de
iesire formatd din (Umed®!2, Umin®!®, Umax®%)

Metoda Sum-Prod
In folosirea metodei Sum-Prod, operatorii logici din interiorul regulilor au
urmatoarele semnificatii:
SI — produs
SAU — suma
Atunci — produs
SAU (dintre reguli) — suma

Exemplu

330



Reguli selectate

1.

2.
3.
4.

Daca Tin=rece (0,2) SI Text=rece(0,3), Atunci U=max
Dacé Tin=bine (0,3) SI Text=bine(0,4), Atunci U=med
Daca Tin=cald (0,2) SI Text=cald(0,8), Atunci U=min
Daca Tin=rece (0,5) SI Text=rece(0,5), Atunci U=max

Rezolvarea inferentelor

1.

Produs (0,2 ; 0,3) => 0,06 => Produs (U=max ; 0,06) => numar fuzzy
triunghiular cu 1néltimea 0,2

Produs (0,3 ; 0,4) => 0,12 => produs (U=med ; 0,12) => numar fuzzy
triunghiular cu inaltimea 0,12

Produs (0,2 ; 0,8) => 0,16 => produs (U=min ; 0,16) => numar fuzzy
triunghiular cu inlaltimea 0,16

Produs (0,5 ; 0,5) => 0,25 => produs (U=max ; 0,25) => numar fuzzy
triunghiular cu inlaltimea 0,25

Suma (Umax®%, Umed®!?, Umin®!6, Umax®?%) => suprafati fuzzy de
iesire formatd din (Umed®!2, Umin®!®, Umax®23*0:06)

AlLS. Alegerea metodei de defuzzyficare a suprafetei fuzzy de iesire —
determinarea valorii singulare de iesire .

Pentru defuzzyficare, in cadrul laboratorului sunt exemplificate metoda
centrului de greutate, a centrului sumelor, respectiv a inaltimii. Relatiile

matematice corespunzatoare fiecarei metode sunt enumerate in continuare.

Metoda centrul de greutate

Prin folosirea acestei metode, se determind valoarea singulara de iesire ca
fiind centrul de greutate a suprafetei fuzzy de iesire. Dificultatea acestei metode
constd in determinarea functiei de apartenentd a suprafetei totale de iesire.

A
U==< (A1.10)

Unde

A=Y [u-pwdu (A1.11)
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B =Y [ uwdu (A1.12)

U — valoarea singulara de iesire, u — valoare variabild pe axa 0x, p(u) —
functia de apartenenta a suprafetei fuzzy

Metoda centrul sumelor

Prin folosirea acestei metode, se determind valoarea singularad de iesire ca
fiind centrul de greutate a fiecarei suprafete fuzzy si apoi se determind suma
algebrica. Comparativ cu metoda precedentd, in cazul acestei metode nu este
necesar sa se determine functia suprafetei totale, ci se vor folosi functiile de
apartenenta a suprafetelor componente.

A
U=< (A1.13)
Unde
A=Y [uYu()du (Al.14)
B=Y[Yupuwdu (A1.15)

Metoda inaltimii

In cazul utilizirii metodei de defuzzyficare a suprafetei de iesire prin
folosirea metodei indltimii se vor folosi valorile indltimilor suprafetelor
componente ale suprafetei totale, si proiectile acestora pe axa 0x (valorile de pe
axa 0x corespunzdtoare acestora)

A
U‘E (A1.16)
Unde
A=Yu-H (A1.17)
B=)H (A1.18)

H — inéltimea unei suprafete componente, u — proiectia inaltimii pe axa 0x.

332



Se presupune suprafata fuzzy din fig. A1.4. Prin aplicarea celor trei metode
de defuzzyficare vom avea solutiile:

Centrul de greutate — relatia (A1.19)

195 u—180 208

Jiag w05 du+ [0 u(044257140,06 ) du+ 5o u-(044°22-0,14 ) du+ [ u-(0,442251-0,14)du+
U + fzz;é’ u-(0,64* =222 40, oe)du+f22:’§u 0,722 gy
=t 22au+ 70 (0,442 540 Oﬁ)du+f2202;(0 4a* 2280 14)au+ [0 (044225 -0 14 )du +
fzzz"g (064222240, 06)du+fzzf§ 7y
223V (A1.19)
Centrul sumelor — relatia (A1.20)
flls‘)osuo 511. 180d +f210 _(0 5210 u+o 311 205)du+f220250 (0 3u 205 0 5210 u)d +J~222305 ( 323155—u+0 7u 1225)du+
U + [ w(032 40,75 225)du+f2245;)u 0, 7250 % au -~
- flls‘)oso S‘LL 180du+f210( 210 u+0 3u 205)du+f220250( u 205+0 5210 u)du+_f222305( 235 u+0 711. 225)du+ -
+f2224-50(0 3235 u+0 7u 225)du+f224500 25;)0 udu
222V (A1.20)
Metoda indltimii — relatia (A1.21)
0,5%195+0,3%x220+0,7*240
U= =221V (A1.21)
0,74+0,5+0,3
A
Hu
min med max
1
0,7

>
0 180 195 205 210 220 225 235 240 250

Fig. A1.4. Reprezentare grafica a suprafetei de iesire
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Al.6. Testarea regulatorului.

Temperatura interioara se doreste a se mentine la valoarea de 21°C.
Se considera valorile efective ale datelor de intrare:
Tin =19 °C, Text =-3 °C.

Valorile functiilor de apartenenta a celor doud date de intrare sunt:
Tin-bine = 0,2,  Tin-cald = 0,5
Text-rece = 0,3, Text-bine = 0,4

Regulile corespunzatoare datelor de intrare sunt:

1. Dacd Tin=bine SI Text=rece, Atunci U=max
2. Daca Tin=cald SI Text=rece, Atunci U=med
3. Daca Tin=bine SI Text=bine, Atunci U=med
4. Daca Tin=cald SI Text=bine, Atunci U=min

Rezolvarea inferentelor din regulile selectate
Metoda Max-Min
Maxim (Umax’?, Umed®?, Umed®?, Umin®*) => suprafata fuzzy (formati

din numere fuzzy trapezoidale) de iesire formati din (Umed®?, Umin®*,

Umax’?)

Metoda Max-Prod
Maxim (Umax®?, Umed®?, Umed®?, Umin®*) => suprafata fuzzy (formati
din numere fuzzy triunghiulare) de iesire formati din (Umed®?, Umin®*,

Umax’?)

Metoda Sum-Prod

Suma (Umax®%, Umed®">, Umin®?, Umed®*®) => suprafati fuzzy (formati
din numere fuzzy triunghiulare) de iesire formata din (Umed®?*, Umin®?,
0.06)

Umax
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Anexa 2

Retea neuronala artificiala pentru prognoza pe termen scurt a
consumului de energie electrica

Pentru cresterea calitatii activitdtii de management energetic a unui
consumator comercial, o solutie este estimarea consumului de energie electrica
pe ziua urmatoare, adica prognoza pe termen scurt.

In acest scop, se va folosi o retea neuronala artificiala de tipul multistrat
Perceptron cu un singur strat ascuns. Neuroni artificiali ai RNA sunt modelati
dupa modelul neuronului static, care este activat prin functia sigmoid.

Antrenarea (invatarea) retelei se realizeazd prin implicarea metodei de
invatarea supravegheata si propagarea inapoi a erorii (error back-propagation).

Exemplul numeric prezentat sta la baza unei lucrari de laborator inclusa in
materialul didactic corespunzator, si anume Aplicatii ale Inteligentei Artificiale
in Managementul Energiei. Suport pentru laborator.

Reteaua Neuronala Artificiala

A2.1. Arhitectura RNA

Reteaua neuronala artificiala este formata din trei straturi de neuroni, figura
A2.1. Primul strat, stratul de intrare cuprinde cinci neuroni de intrare, al doilea
strat, stratul ascuns are trei neuroni, iar ultimul strat, stratul de iesire are un singur
neuron.

Stratul de intrare are rolul de a prelua datele de intrare si a le transmite mai
departe, catre al doilea strat, cel ascuns. Cei 5 neuroni de intrare, Xi....Xs
corespund factorilor care influenteazd consumul de energie electrica, si anume:

temperatura mediului ambiant, umiditatea mediului ambiant, nivelul de
iluminare naturald, tipul de zi si numdrul de angajati. Valoarea neuronilor de
intrare se modificd in functie de valorile datelor de intrare, ci nu prin calcule in
cadru procesului de antrenare. Valorile datelor de intrare sunt preluate de la
exterior, de cele mai multe ori fiind scalate pentru a usura calculele, altfel
madrimile lor sunt neschimbate.
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Fig. A2.1. Arhitectura RNA

Temperatura mediului ambiant, t [°C] are intervalul de variatie [-20, 35], este
un factor care influenteazd consumul de energie electricd prin intermediul
receptoarelor necesare pentru incdlzire in timpul iernii si racire in timpul verii,
respectiv racirea produselor perisabile pe tot parcursul anului.

Umiditatea mediului ambiant, u [%] variaza in intervalul [40, 80]. Acest
factor influenteazd consumul de energie electrica prin faptul cd afecteaza
procesul de racire si incalzire.

Nivelul de iluminare naturala, i [1x] poate varia in intervalul [200, 1000], el
afectind consumul de energie electricd a consumatorului prin intermediul
aparatelor de iluminat.

Tipul zilei este un factor notat, cu n [1, 2, ..., 10], care a fost introdus
deoarece studiile de specialitate au evidentiat faptul ca forma curbei de sarcind a
consumatorilor comerciali este diferitd in functie de ziua saptdmanii (zi de lucru,
zi de weekend) si de perioade speciale ale anului (concedii, sarbatori).

Numadrul de angajati, notat cu z, care ia valori numere naturale intre 1 si 10,
este un factor care influenteaza consumul de energiei electricd a consumatorului,
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intrucat numarul de angajati prezenti infuenteaza numarul de receptoare care sunt
folosite.

Stratul ascuns este compus din trei neuroni, notati cu hi, h2 si hs. Rolul
acestor neuroni este de a Tnmagazina informatiile intermediare In etapele de
antrenare, testare si folosire a RNA. Diferit de neuronii din stratul de intrare,
valorile neuronilor de stratul ascuns se modifica permanent.

Stratul de iesire a RNA contine un singur neuron, y, care corespunde
consumului de energie electrica (in valori scalate), E [kWh] si va indica valoarea
acesteia in intervalul [2, 10].

Observatie
Pentru a dezvolta o aplicatic RNA este necesara o baza consistenta de date.
Aceste date vor fi folosite pentru a identifica factorii care influenteaza prognoza,

intervalele de variatie a acestora, precum si a iesirii, dar in primul rand pentru a
antrena si testa reteaua.

Datele care sunt prezentate in acest exemplu sunt in scop didactic, deci nu
caracterizeaza in mod fidel consumul de energie electricd a unui consumator
comercial.

Precum se observa in fig. A2.1, straturile retelei au neuroni total
interconectati, astfel toti neuroni din stratul de intrare sunt conectati cu toti
neuronii din stratul ascuns, iar acestia din urma sunt conectati cu neuronul de
iesire. Deci, reteaua este total interconectatd prin intermediul unor sageti
unidirectionale, denumite pj; (i este indicele neuronului sursa si j este indicele
neuronului receptor), respectiv o1, 02 si 03. Sagetile indica faptul ca informatia va
pleca de la neuroni din straturile inferioare, inspre neuroni din straturile
superioare. Aceste conexiuni dintre neuroni se numesc ponderile neuronilor
(weights) si indicd modul in care o informatie care trece de la un neuron dintr-un
strat inferior Tnspre unul superior are importantd (influenteaza) in determinarea
valorii finale a neuronului receptor. Ponderile au valori pozitive subunitare, adica
apartin intervalului [0, 1].

Datele de intrare si iesire, precum si ponderile sunt reprezentate sub forma
de matrici uni sau bidimensionale. Relatiile (A2.1) — (A2.5) descriu forma de
prezentare a neuronilor din cele trei straturi si a ponderilor dintre neuroni cand
RNA este implementata matematic si informatic.
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P43
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A2.2. Datele de antrenare si de testare

(A2.1)

(A2.2)

(A2.3)

(A2.4)

(A2.5)

Datele de antrenare si testare a RNA sunt cei mai importanti factori care

influenteaza eficienta RNA. Astfel reiese atentia care trebuie acordata acestora.

In acest exemplu au fost considerate cinci seturi de date, trei pentru antrenare

si doua pentru testare. Un set contine valorile datelor de intrare si iesirea

corespunzatoare. Tabelul A2.1 prezinta seturile de antrenament si testare.

Tabelul A2.1. Datele de antrenament si testare ale RNA

Set t u i z n E
1 20 60 1000 1 5 6
2 -20 40 200 1 5 8
3 35 80 500 2 5 10
4 10 40 800 10 10 5
5 5 70 500 7 1 2

Din aceste seturi de antrenament se vor folosi setul 1, 3 si 5 pentru antrenarea
retelei si setul 2 si 4 pentru testarea ei.
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Avand 1n vedere ca reteaua lucreaza cu numere subunitare in modul, datele
trebuie scalate pentru a corespunde acestei cerinte. Metoda cea mai folositd in
literatura de scpecialitate este scalarea dupa valoarea maxima a unui parametru.
Insa, in acest exemplu se va folosi scalarea cu multimpli de 10. Astfel, valorile
lui t si u vor fi impértite cu 100, ale lui z, n si E cu 10, iar ale lui i cu 1000. in
consecintd, noul set de date care va fi folosit mai departe de retea este cel din
tabelul A2.2.

Tabelul A2.2. Datele de antrenament si testare ale RNA scalate

Set t u i z n E
1 0,2 0,6 1 0,1 0,5 0,6
2 -0,2 0,4 0,2 0,1 0,5 0,8
3 0,35 0,8 0,5 0,2 0,5 1
4 0,1 0,4 0,8 1 1 0,5
5 0,05 0,7 0,5 0,7 0,1 0,2

Seturile de antrenament si testare scriese sub forma unor matrici, care sunt
notate cu A (setul de antrenament) si T (setul de testare) au valorile din relatiile
(A2.6) si (A2.7).

02 06 1 01 05 0,6
A=1035 08 0502 05 1 (A2.6)
0,05 0,7 0,5 0,7 0,1 0,2

_1-02 04 020,105 08
T=lo1 0408 1 1 05 (A2.7)

A2.3. Antrenarea RNA

Antrenarea supravegheatd a RNA este procesul prin care reteaua “invata” sa
asocieze datele de intrare la iesirea corespunzatoare. Aceastd invatare se
realizeaza prin modificarea si adaptarea continud in timpul antrenarii a ponderilor
dintre neuroni.

In prima etapi a antrendrii sunt date valori aleatorii ponderilor in intervalul
0, 1. Aceste valori apoi prin relatiile matermatice corespunzitoare (propagarea
inapoi a erorii) se vor modifica, intr-un final, la sfarsitul procesului de antrenare
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vor avea niste valori care raman fixe in procesul de testare si urilizare ulterioara
a RNA.

Valorile ponderilor P si O in proma faza a antrenarii sunt cele din relatiile
(A2.8) 51 (A2.9).

01 02 03
02 03 04
p=|01 02 03 (A2.8)

02 03 04
lO,l 0,2 0,3J

0,1
0= [0,2] (A2.9)
0,3

Relatiile matematice necesare pentru a determina activarea neuronilor,
respectiv porpagarea Tnapoi a erorii sunt (A2.10) — (A2.18).

Relatia (A2.10) se foloseste pentru a determina valoarea corespunzatoare
corpului unui neuron static, iar relatia (A2.12) pentru a calcula activarea lui, adica
valoarea care se transmite mai departe, la neuronii din stratul superior.

undei=1,2,3,iarj=1,..,5
iar pentru determinarea valorii lui h;

nety, =Xy P11+ Xz " P21tX3  P31TXy " Pa1 X5 " P51 (A2.11)

1
1+e "¢thi

h; = (A2.12)

undei=1, 2, 3.

Valoarea corpului neuronului de iesire se determind cu relatiile (A2.13) si
(A2.14), iar valoarea de iesire, notatd cu yc, deoarece este obtinutd prin calcule
se obtine din relatia (A2.15).

nety. = Y h; - o; (A2.13)

undei=1, 2, 3,
iar forma desfasurata este

340



netyc = hl " 01 + hz " 02 + h3 " 03 (A214)

Y, = —— (A2.15)

1+e Metyc

Prin relatiile prezentate anterior, adica (A2.10) — (A2.15), se realizeaza
transmiterea informatiilor de la stratul de intrare inspre stratul de iesire. In
continuare, iesirea calculatd este comparata cu iesirea din setul de antrenament,
iar diferenta obtinutd (daca este diferita de zero, sau o limitd foarte mica) va fi
considerata eroarea, care se propaga inapoi pentru a modifica valorile ponderilor.
Dupa adaptarea ponderilor, acestea vor corespunde setului de antrenament
folosit.

err =yYp — Y. (A2.16)
o; = o0; + Ao; (A2.17)

unde noua valoare adaptata a ponderii este o;, a este rata de invatare, care ia
valori in intervalul [0, 1], Ao; = a - h; - 60;, 60; = h;(1 — h;) - err. Ao; este
valoarea cu care se modifica ponderea, iar 00; este ponderea din eroare care
revine lui oj, iar err este eroarea marimii calculate fata de cea dorita, care se
regdzeste in setul de antrenament, yp — iesirea doritd, y. — iesirea calculata.

pij = pij + Apy; (A2.18)

unde noua valoare adaptata a ponderii este p;;, a este rata de invatare, care ia
valori 1n intervalul [0, 1], Apl] =acXx;- 6pij' 5171] = x](l - X]) ' 601’ * 0;, Ap;'j
este valoarea cu care se modifica ponderea, iar dpjj este ponderea din eroare care
revine lui py;.

Relatiile matematice (A2.16)-(A2.18) aratd rationamentul matematic prin
care se propaga Inapoi eroarea dintre iesirea calculata si cea dorita. Cu ajutorul
relatiei matematice (A2.17) se determina noile valori adaptate ale ponderilor care
leagd neuronii din stratul ascuns de cel de iesire. Relatia matematicd (A2.18)
aratd modul in care se modificd ponderile dintre neuronii din stratul de intrare si
neuronii din stratul ascuns. Se poate observa ca noua valoare este influentata de
modificarile realizate la ponderile din etapa precedenta.

Antrenarea Incepe prin parcurgerea setului de antrenament o datd, si
adaptarea ponderilor, astfel se realizeazi o epoci. In antrenarea unei RNA este
nevoie de mai multe epoci. Aici se va folosi dor o epoca.
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Setul 1
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:

0,2 01 02 03
0,6 hq 02 03 04 0,1
X=|1|H=|h|Yp,=[06,P=|01 02 03[,0= [0,2]
0,1 hs 02 03 04 0,3
lo s/ lo1 02 03]
Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:
0,31 0,57
NETy =|0,55| ,H =(0,63|, Yp, =[0,6], yp=0,6, nety,. =038, y.=
0,79 0,68
0,595 = 0,6

Intrucat err = 0, nu este nevoie ca ponderile si fie adaptate.

Setul 2
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:

0,35 01 02 03

0,8 h,y 02 03 04 0,1
Xx=|05]|H= hzl,YD=[1],P= 01 02 03 ,0=\0,2]

0,2 hs 02 03 04 0,3

0,5 01 02 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,33 0,58
NETy =|0,57| ,H =(0,63|,Yp = [1], yp =1, net,. = 0,39, y. = 0,6
0,8 0,69

Intrucat err = 0,4 este nevoie ca ponderile sd fie adaptate. Astfel, dupa
realizarea calculelor si propagarea Tnapoi a erorii, noile ponderi au valorile

enumerate In continuare.
0,1056 0,11
0" = [0,2058] = [0,21],

0,3059 0,31
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0,005 02005 0,3005] [0,1 02 0,3
0,2005 0,3005 04005| |02 03 04
p* =|0,1005 02005 03005|=|0,1 02 03]
0,2005 0,3005 04005| |02 03 04
lo1005 02005 03005 lo1 02 03l

Se poate observa din noilor valori ale ponderilor faptul cd, ponderile dintre
stratul de iesire si cel ascuns (care sunt mai aproape de eroare) au fost mai
puternic afectate, fatd de ponderile dintre stratul de intrare si cel ascuns.

Setul 3
Datele cu care lucreaza reteaua la Inceput sunt:

0,05 0,1 02 03

[0,7] hy 02 03 04 0,11
x=|o05] H= hzl, Y,=[02], P=|01 02 03],0= 0,21]

0,7 hs 02 03 04 0,31

0,1 01 02 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urméatoarele rezultate:

0,34 0,58
NETy =|0,55| ,H = (0,63|,Yp = [0,2], yp =0,2, net,. = 0,4,y. = 0,6
0,75 0,68
Intrucat err = —0,4 este nevoie ca ponderile sa fie adaptate. Astfel, dupa

realizarea calculelor si propagarea Tnapoi a erorii, noile ponderi au valorile
enumerate in continuare.

01 02 03
0,1043 0,1 02 03 04
0" = 0,2041] = [0,2], P =101 02 03}
0,3040 0,3 02 03 04
01 02 0,3

Se poate observa din noilor valori ale ponderilor faptul ca, ponderile O s-au
modificat foarte putin, iar ponderile P foarte putin. Acest proces de adaptare a
ponderilor continui pani la indeplinirea conditiei de oprire. In cazul de fati
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conditia de oprire este parcurgerea unei epoci, dar in mod uzual, se efectueaza
peste 50 de epoci pentru ca antrenarea sa dea rezultate bune.

Dupa finalizarea antrenarii RNA, ponderile retelei vor fi adaptate pentru a
corespunde tuturor datelor de intrare, deci reteaua va fi capabild sd asocieze
datele de intrare la iesirea corespunzatoare. Aceste ponderi sunt utilizate ulterior
in etapa de testare a retelei.

A2.4. Testarea RNA

In etapa de testare, reteaua are urmatoarea forma

0,051 01 02 03)
0,7 102 03 04| hy 0,1
X=|0,5|—>P=|0,1 02 03|-H= h2—>0:[0,2]—>Y=[y]
| 0,7 | 02 03 04| hs 0,3
lo1l lo1 02 03]

Seturile de testare ale retelei cu ajutorul carora se va determina eficacitatea
retelei sunt descrise in relatia (7).

T = [—0,2 04 020105 08
01 0408 1 1 05
Aceste valori de testare for fi folosite pentru a transmite informatia dinspre
stratul de start, Inspre stratul de iesire. Rezultatul obtinut este comparat cu datele
de iesire din seturile de testare. Daca rezultatele au o deviatie mai mica de 1%
(datele calculate au o deviatie fatd de cele dorite) in peste 90% din cazurile
(seturi) testate.

Setul 1
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:

—0,2 01 02 03
0,4 hy 02 03 04 0,1

x=|02| H= hzl, Y,=[08], P=[01 02 03| 0= 0,2]
0,1 hs 02 03 04 0,3
0,5 01 02 0,3
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Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,15 0,53
NET, = 0,25 ,H = 0,56], Y, = [0,8], yp =0.8, y, = 0,58
0,35 0,59

Deviatia iesirii calculate fata de cea dorita este de dev = 0,22, valoare care
depaseste procentul de 1%.

Setul 2
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:

0,1 01 02 03

0,4] hq 02 03 04 0,1
X=|08|,H=|hy|,Y, =[04],P=]|01 02 03|,0= \0,2]

1 h3 02 03 04 0,3

1 01 02 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,47 0,61
NET, =| 08| ,H=1069],Y, = [0,4], y, =0,4, y, = 0,63
1,13 0,76

Deviatia iesirii calculate fata de cea dorita este de dev = -0,22, valoare care
depaseste procentul de 1%.

Din rezultatele obtinute se poate observa cd RNA nu a fost antrenatd
corespunzitor, astfel nu a reusit si treaci etapa de testare. In aceasta situatie,
RNA va fi antrenata din nou pe mai multe epoci, apoi testatd din nou, procesul
se va repeta pand cand datele obtinute Tn urma testarii corespund cerintelor.

345



Anexa 3

Optimizarea procesului de productie a unui consumator
industrial prin utilizarea algortimilor genetici

Un aspect important in managementul energetic este controlul consumului
de energie electrica. Implicarea argoritmilor genetici in optimizarea consumului
de energie electrica la consumatori este un fapt care se regaseste in multe studii
din literatura de specialitate. Pentru a intelege modul de etapele dezvoltarii si
modul de operare a unui AG, in continuare este prezentat un exemplu numeric
cu scop didactic (care sta la baza unei lucrari de laborator prezentata in materialul
didactic corespunzator — Aplicatii ale Inteligentei Artificiale in Managementul
Energiei. Suport pentru laborator).

Un consumator industrial foloseste in procesul tehnologic de productie 12
echipamente dedicate obtinerii unor produse. Acestea se caracterizeaza prin
atribute specifice care le clasifica in patru clase de calitate. Echipamentele
electrice se Tmpart in mai patru categorii in functie de calitatea produselor care le
produc, puterea activa si numarul de produse care il produc zilnic.

Productia si functionarea (echipamentele folosite) consumatorului industrial
depinde de client si contractul cu acesta, deoarece, in contract se specifica
numarul de produse si calitatea acestora. Pe baza acestor doi parametrii (numarul
si calitatea produselor), consumatorul va pune in functiune anumite echipamente.

In aceastd situatie, obiectivul consumatorului industrial este de a folosi
combinatia optima de punere in functiune a echipamentelor electrice astfel Tncat
sa obtind produsele din contract cu costurile cele mai mici, adicd consum minim
de energie electrica.

In problemi ne intereseaaza doar trei caracteristici ale echipamentelor
electrice, si anume puterea activa, P (10 si 200 kW), calitatea produselor g, care
poate lua valorile 1, 2, 3, 4 (1 — calitatea cea mai buna, si 4 — calitatea cea mai
slaba), si numarul de produse obtinute intr-o zi, n, variaza intre 2 si 10 bucati/zi.

Tabelul A3.1 descrie cele 12 echipamente electrice ale consumatorului
industrial cu cele trei atribute ale lor.
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Tabelul A3.1. Echipamentele consumatorului insutrial.

Echipament P [KW] q n [bucati/zi]
1 10 1 2
2 80 1 10
3 200 1 20
4 20 2 5
5 100 2 30
6 150 2 50
7 50 3 10
8 90 3 45
9 180 3 80
10 70 4 20
11 12 4 60
12 200 4 100

Pentru intelegerea mai usoara a modului de operare a algoritmului genetic,
acest exemplu se particularizeaza pentru un contract specific, care este descris in
paragraful urmator.

Un client prin intermediul unui contract cere urmdtoarele produse: 50 bucati
porduse calitatea 1, 100 bucati produse calitatea 2, 150 produse calitatea 3 s1 200
produse calitatea 4. In plus, se specifica faptul ca produsele de calitate inferioara
pot fi Inlocuite (in numar limitat) cu produse de calitate superioara.

Se va folosi un algoritm genetic pentru a determina solutia optimd de
utilizare a echipamentelor pentru a obtine produsele din contract in cel mai scurt
timp si utilizand energia electrica Tn mod eficient. Mai mult, daca va fi necesar,
se va folosi acordul din contract privind inlocuirea produselor de calitate
inferioara cu cele de calitate superioara.

Algoritmul Genetic

Algoritmul genetic lucreaza cu solutiile problemei, adica functionarea
echipamentelor consumatorului industrial. Prima etapd 1n dezvoltarea
algoritmului este codificarea solutiilor, care se refera la modul in care se vor
reprezenta acestea. Urmatorul pas este determinarea functiei obiectiv si de
adaptare, apoi dezvoltarea primei populatii, evaluarea indivizilor si construirea
noilor generatii.
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A3.1. Codificarea solutiei

Codificarea solutiei se va realiza prin folosirea valorilor {0, 1}, adica
codificarea binard. Astfel, pentru fiecare echipament se va folosi una din cele
doua valori, care va indica starea de functiune a echipamentului corespunzator.
Mai exact, 0 — echipamentul nu functioneaza, iar 1 — echipamentul functioneaza.

O solutie este reprezentata sub forma unui cromozom cu 12 gene, alele fiind
0sil, fig. A3.1. In figura, se observa echipamentele notate El,...., E12., care
corespund genelor cromozomului.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI0 EIl EI2
Lt JoJofJurjurjofjojofurjurjolrt|

Fig. A3.1. Reprezentarea unei solutii / cromozom

Adaptarea unui cromozom (analiza solutiei fatd de solutia optima) este
cuantificatd prin folosirea unor criterii clar definite. In plus, fatd de aceastd
functie de adaptare, este definitd functia obiectiv. De multe ori, functia de
adaptare deriva din functia obiectiv. In problema descrisa se doreste un consum
minim de energiei electrica, dar si obtinerea produselor. Aceste functii sunt
prezentate In urmatorul subcapitol.

A3.2. Functiile obiectiv si de adaptare

Obiectivul acestei probleme, a algoritmului genetic este descris prin trei
relatii matematice si o conditie restrictiva. Astfel, sunt definite trei functii, Fol,
Fo2 si Fo3 si restrictia R, prin (A3.1) — (A3.3).

Fol; = ¥ cq * (A3.1)

Unde Fol este prima functie care defineste obiectivul prin care se determina
apropierea cromozomului de obiectiv din punctul de vedere a numarului si
calitatea propduselor, j reprezintd indicele cromozomul din multimea de solutii
(populatia de cromozomi / indivizi), i este indicele echipamentului / a genei din
cromozom, m = 12 este numarul de echipamente, g — calitatea produsului, ¢, =
10 pentru g=1, ¢,=7 pentru g=2, ¢, = 4 pentru g=3, si ¢, = 1 pentru g=4. Se poate
observa cd la aceasta functie se urmareste maximizarea ei inspre valoarea
maxima posibild Folmax =2000. Aceastad valoare s-a obtinut pentru produsele din
contract.

Fo2; = Y™, P, [kW] (A3.2)
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Unde Fo2 reprezinta a doua functie a obiectivului prin care se determind puterea
activa a echipamentelor in functiune ale solutiei j, P; este puterea echipamentului
i.

Flmax
Fo3j = =2 (A3.3)

Unde Fo3 este timpul in zile necesare solutiei j sd realizeze produsele din
contract.

Din relatiile (A3.2) si (A3.3) rezultd consumul de energie a unei
solutii/cromozom, care se doreste a se minimiza.

Cons; = FoZ; - Fo3; - 24 [kWh] (A3.4)

Pentru a respecta contractul, se impune o conditie restrictivda, si anume
functionarea a cel putin a unui echipament din fiecare categorie de produs. Daca
un cromozom nu respectd aceasta condintie, atunci nu va fi considerat viabil.
Matematic, valoarea lui R se determina prin relatia urmatoare.

(A3.5)

_ {1, toate El =0, q =1,4
j

R: =
0, contrar.

Unde E l-q este gena i a cromozomului j corespunzatoare unui echipament care
produce produse din categoria ¢g. Din relatie, rezulta ca valoarea restrictiei poate
fi 0 sau 1.

Luand in considerare aceste functii, se defineste functia de adaptare (fitness
function — functia de potrivire) F, care arata cat de apropiata de solutia optima
este un cromozom.

F = FOlj
m
J ijlFolj

(A3.6)

Din aceasta relatie, rezulta ca functia de adaptare este pozitivd, subunitara,
iar valoarea ei se urmireste si se maximizeze. In concluzie, un cromozom cu cét
are functia de adaptare mai mare, cu atat este mai potrivit, si are sanse mari sa fie
folosit in continuare.

A3.3.  Prima populatie

Urmatorul pas in dezvoltarea algoritmului genetic este determinarea
numarului de cromozomi / indivizi ai populatiei, adicd numarul de solutii din
multimea de solutii cu care va lucra algoritmul genetic. Acest numar ramane
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constant pe tot parcursul utilizarii algoritmului. In acest exemplu, numarul de
indivizi, m este 10.

Valorile primei populatii sunt generate aleator, conform codificarii binare.

Pentru exemplu rezentat s-a considerat ca populatia are 10 indivizi. Prima
populatie este generata aleator si prezentata in fig. A3.2.

Primul cromozom al populatiei are urmatoarea semnificatie - intrucat
echipamentele E1, E3, E5, E7, E9 si E11 au asociat valoarea 1, rezulta ca acestea
vor fi luate in considerare ca fiind in functiune, deci atunci cand se calculeaza
valoriile functiilor obiectiv, din tabelul 1 se vor extrage caracteristicile acestor
echipamente.

Odata determinatd prima populatie, pentru fiecare dintre cromozomi se
determind valorile functiilor Fol, Fo2, Fo3 si R. Rezultalele obtinute pentru
acesti cromozomi sunt ilustrate in tabelul A3.2.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI0O Ell EI2
Cl 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
C2 | 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
C3 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0
C4 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0
G5 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
co | 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1
C7 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0
C8 | 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
C9 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0
Cil0| O 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1

Fig. A3.2. Prima populatie de indivizi. C - cromozom

Tabelul A3.2. Valorile functiilor obiectiv pentru prima populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R
Cl 560 660 3,6 1
C2 740 610 2,7 1
C3 1020 590 1,96 1
C4 860 610 2,32 0
C5 775 660 2,8 0
Co 615 680 3,25 1
C7 665 540 3 1
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C8 970 730 2,06 1
C9 115 150 17,4 1
C10 1115 1120 1,8 1

Valorile functiei de adaptare calculata folosind relatia matematica (A3.6), a
cromozomilor primei populatii sunt:

Fi1 =007, F,=0,09, F5=0,13, F4=0,11, F5=0,1, Fs = 0,082, F7 = 0,09,
Fs=0,13, Fy=0,015, F10=0,15.

Analiza rezultatelor obtinute ne indica faptul cinci dintre cei 10 cromozomi
au functia de adaptare peste 0,1 si restrictia 1, astfel acesti cromozomi C2, C3,
C7, C8 si C10 vor fi folositi mai departe In urmatoarea populatie. Trebuie
specificat ca doi (C4 si C5) dintre cei 10 cromozomi au fost eliminati de la
inceput, din cauza faptului ca valoarea lui R a fost 0.

Aceastd metoda de selectie a cromozomilor care sunt folositi la pasul
urmator se numeste metoda elitista.

A3.4. Generarea unei noi populatii

Noua populatie (multime de solutii) va fi formatd din cei cinci cei mai
adaptati cromozomi din populatia veche, plus alti cinci cromozomi noi, care vor
fi obtinuti din cei din populatia anterioara la care se folosesc operatorii genetici
de Tmperechere si mutatie. Noua populatie este ilustrata in fig. 3 cuprinde C2,
C3, C7, C8 si C10, care vor deveni C1-C5, iar C6-C10 vor fi cromozomi noi
obsinuti astfel:

e (6551 C7—doicopii ai lui C2 s1 C3,

e (851 C9—doi copii ai lui C8 si C10,

e (10— mutatia a lui C7.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI0O EIl EI2

Cl 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
C2 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0
C3 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0
C4 | 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
G5 | 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1
Co | O 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1
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C7 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0
C8 | O 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1
CcoO| 0O 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1
Cl0| 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0

Fig. A3.3. Noua populatie de indivizi. C - cromozom

Copiii sunt obtinuti prin operatorul genetic de imperechere in doua puncte,
mai exact genele 1-3 si 10-12 sunt pastrati de la un parinte, iar genele 4-9 de la
celalalt parinte. Astfel, de la doi parinti se pot obtine doi copii.

Copiii rezultati prin operatorul genetic de mutatie se obtin prin schimbarea
valorii unei gene din 1 in 0, sau din 0 in 1. Mutatia realizata s-a efectuat asupra
genei 3.

Noua populatie este evaluatda folosind aceeasi metodd, adicd prin
determinarea valorilor functiilor obiectiv si a functiei de adaptare. Rezultatele
obtinute sunt prezentate in tabelul A3.3.

Tabelul A3.3. Valorile functiilor obiectiv pentru noua populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R
Cl 740 610 2,7 1
C2 1020 590 1,96 1
C3 665 540 3 1
C4 970 730 2,06 1
C5 1115 1120 1,8 1
Co6 610 490 3,27 1
C7 705 420 2,83 1
C8 1360 920 1,47 1
C9 1130 930 1,76 1

C10 865 740 2,31 1

Valorile functiei de adaptare calculata folosind relatia matematica (A3.6), a
cromozomilor primei populatii sunt:

Fi1=008, F,=0,11, F5=0,07, F4=0,1, F5= 0,12, Fs = 0,065, F7 = 0,75,
Fs=0,148, F9=0,123, F10=0,094.

Valorile restrictiei sunt 1 pentru toti cromozomi.
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Acest proces de formarea de noi populatii este repetat pand la un numar
maxim de generatii, de obicei intre 100 si 10000. In acest exemplu, procesul de
generare de noi cromozomi / solutii s-a oprit la aceasta populatie.

Urmitorul pas este selectia celor mai adaptasi cromozomi. In acest exemplu,
cromozomii cei mai adaptati sunt C2, C4, C5, C8 si C9. Dupa ordonarea in ordine
descrescdtoare a acestor cromozomi rezultd in C8, C9, C5, C2 si C4. Pentru
aceste cromozomi, se calculeaza consumul de energie, rezultatele sunt prezentate
in tabelul A3.4.

Tabelul A3.4. Cromozomii elitisti ai ultimei generatii

. Consum .
Nr. ordine Cromozom Adaptare MWh Observatie
Punctaiul cel
1 Cs8 0,148 32.45 unctajul ce
mail marec
2 C9 0,123 3928 Mediu
3 Cs 0,12 4838 Consumul cel
mail marc
4 2 0.11 27.75 Consumul cel
mail micC
5 C4 0.1 36,09 Punctajul cel
mail micC

Din analiza tabelului A3.4 se observa ca exista trei posibile solutii In functie
de ceea ce se doreste. Astfel, daca se pune accent pe contract, atunci varianta cea
mai bund este C8, iar solutia este punerea in functiune a echipamentelor 3, 5, 6,
8,9, si 12. In cazul in care se doreste consumul minim, atunci cromozomul C2
este solutia problemei, iar echipamentele 1, 2, 5, 6, 9 si 10 vor fi puse in
functiune. Ultima varianta este C9, care are punctajul al doilea, si consumul al
doilea ca marime. In aceasti situatie, se vor pune in functiune echipamentele 2,
3,6,9,115si 12.

353



	Aplicații ale IA în managementul energiei
	PREFAŢĂ
	CUPRINS
	Introducere
	Abrevieri
	1Aspecte generale ale Inteligenței Artificiale
	1.1 Inteligenta Artificială
	1.2Istoria Inteligenței Artificiale
	1.3Tehnicile de IA
	1.4 Domeniile de aplicație ale IA
	1.5 Utilizarea IA în managementul energiei
	1.6 Intrebări și exerciții

	2Logica fuzzy. Mulțimi fuzzy
	2.1Istoria logicii fuzzy
	2.2Teoria mulțimilor fuzzy
	2.3Operații cu mulțimi fuzzy
	2.4. Întrebări și exerciții

	3Logica fuzzy. Numere fuzzy
	3.1Aspecte generale
	3.2 Clase de numere fuzzy
	3.3.Operații cu numere fuzzy
	3.4.Compararea numerelor fuzzy

	4Logica fuzzy. Sisteme fuzzy
	4.1.Introducere
	4.2.Controlul fuzzy
	4.3.Sisteme fuzzy convenționale
	4.4.Realizarea sistemelor fuzzy
	4.5.Întrebări și exerciții

	5Aplicații ale sistemelor fuzzy în managementul energiei
	5.1.Introducere
	5.2.Aplicații în producerea energiei electrice
	5.3.Aplicații în transportul energiei electrice
	5.4.Aplicații în distribuția energiei electrice
	5.5.Aplicații în utilizarea energiei electrice
	5.6.Întrebări și exerciții

	6Rețele neuronale artificiale
	6.1.Introducere
	6.2.Istoria rețelelor neuronale artificiale
	6.3.Tipuri de rețele neuronale artificiale
	6.4.Întrebări și exerciții

	7Rețele neuronale artificialeArhitecturi fundamentale
	7.1.Aspecte generale
	7.2.Rețelele feedforward
	7.3.Rețelele adânci
	7.4.Rețelele convoluționale
	7.5.Întrebări și răspunsuri

	8Rețele neuronale artificialeArhitecturi avansate
	8.1.Aspecte generale
	8.2.Rețele recurente
	8.3.Rețele competitive
	8.4.Rețele antrenate prin întărire
	8.5.Rețele spiking
	8.6.Rețele hibride
	8.7.Întrebări și răspunsuri

	9Rețele neuronale artificialeAplicații în managementul energiei
	9.1.Aspecte generale
	9.2.Implementarea RNA
	9.3.Aplicații în producerea energiei electrice
	9.4.Aplicații în transportul energiei electrice
	9.5.Aplicații în distribuția energiei electrice
	9.6.Aplicații în utilizarea energiei electrice
	9.7.Întrebări și exerciții

	10Algoritmi genetici
	10.1.Introducere
	10.2.Istoria algoritmilor genetici
	10.3.Atributele algoritmilor genetici
	10.4.Tipuri de algoritmi genetici
	10.5.Întrebări și exerciții

	11Algoritmi geneticiOperatori genetici
	11.1. Aspecte generale
	11.2. Reprezentarea soluției
	11.3. Funcțiile obiectiv și de adaptare
	11.4. Operatorul selecție
	11.5. Operatorul reproducere
	11.6. Operatorul mutație
	11.7. Întrebări și exerciții

	12Algoritmi geneticiPopulații și generații
	12.1. Introducere
	12.2. Populații
	12.3. Generații
	12.4. Factorii care influențează AG
	12.5. Implementarea algoritmilor genetici
	12.6. Întrebări și exerciții

	13Algoritmi geneticiAplicații în managementul energiei
	13.1. Introducere
	13.2. Aplicații în producerea energiei electrice
	13.3. Aplicații în transportul energiei electrice
	13.4. Aplicații în distribuția energiei electrice
	13.5. Aplicații în utilizarea energiei electrice
	13.6. Întrebări și exerciții

	14Tehnici hibride de IASisteme hibride de IA dedicate managementului energiei
	14.1. Introducere
	14.2. Logica fuzzy și rețelele neuronale artificiale
	14.3. Logica fuzzy și algoritmii genetici
	14.4. Rețele neuronale artificiale și algoritmi genetici
	14.5. Concluzii

	Bibliografie
	Anexa 1
	Anexa 2
	Anexa 3
	790-3 coperta.pdf
	Page 1

	790-3 coperta.pdf
	Page 1

	790-3 coperta.pdf
	Page 1

	790-3 coperta carte.pdf
	Page 1




