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PREFATA

Prezentul material didactic este destinat sa acopere activitatea
practicd din programa analiticd a disciplinei Aplicatii ale Inteligentei
Artificiale in Managementul Energiei, pentru anul 1, studii de master,
specializarea energetica.

Indrumarul de laborator a fost alcituit ca un material didactic
complementar orelor de curs, astfel incat notiunile teoretice si
practice acumulate sd aduca studentilor masteranzi un plus de
cunostinte in domeniul tehnicilor de inteligenta artificiala aplicate in
inginerie energetica.

Concepute cu aceastd abordare aplicativa, toate lucrarile acestui
material didactic sunt logic structurate si au o componenta teoretica
corespunzatoare, necesara intelegerii componentei practice.

Fiecare lucrare de laborator incepe prin prezentarea clard a
scopului lucrdrii, urmatid de partea teoreticd de care studentii au
nevoie pentru solutionarea exercitiile propuse. Toate lucrarile de
laborator vor fi realizate prin utilizarea mediului de programare,
modelare si simulare MATLAB, si a uneltelor predefinite dedicate
dezvoltarii de aplicatii folosind tehnici de inteligenta artificiala.

Lucrarile de laborator sunt impartite in trei categorii, care se
referd la cele trei tehnici de inteligenta artificiald prezentate in cadrul
orelor de curs, si anume Logica Fuzzy, Retele Neuronale Artificiale
si Algoritmi Genetici. Astfel, fiecare categorie cuprinde doua sedinte
de laborator, in care nivelul de dificultate va creste gradual. Orele de
laborator dedicate tehnicilor de IA mentionate anterior vor Incepe cu
o aplicatie simpld, care apoi vor continua cu o aplicatie mai
complexa. Spre exemplu, 1n cazul Logicii Fuzzy prima aplicatie este
un controler fuzzy, urmata de un sistem complex in care se foloseste
si testeaza controlerul dezvoltat anterior.



Competentele dobandite la finalul orelor aplicative sunt menite sa
le permita absolventilor abordarea si solutionarea cu succes a
problemelor intalnite in calitate de specialisti energeticieni folosind
tehnici de inteligenta artificiala.

Cu toate eforturile depuse, autorii sunt convinsi ca aceasta 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.
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CONTROLUL FUZZY
EXEMPLU NUMERIC

1.1. Scopul lucrarii

intelegerea modului in care se proiecteazi, dezvoltd si
functioneaza un controler fuzzy de temperature.

Rolul controlerului este de a creste eficienta energetica a
procesului de incalzire a unui spatiu de locuit.

1.2.Descrierea problemei

Reglarea temperaturii spatiului de locuit la consumatorii casnici
de energie electrica se face In 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 incélzire
prin utilizarea eficientd a surselor de energie, o solutie este adaptarea
temperaturii agentului termic (din instalatia de incalzire) in functie
atat de termepratura interioard, cdt si de cea exterioard. Aceastd
solutie se poate implementa prin folosirea unui controler (regulator)
fuzzy de temperatura.



1.3. Controler fuzzy

Regulator (controlerul) fuzzy de temperatura are ca date de intrare
temperatura interioara din 1Incdpere si temperatura exterioara.
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 electrotermic dedicat, care incalzeste agentul
termic, si un sistem de distributie a agentului termic pand la
calorifere.

Dezvoltarea controlerului fuzzy presupune parcurgerea a sase
etape:

1.3.1. Determinarea datelor de intrare si de iesire

Alegerea datelor de intrare si iesire, respectiv definirea
caracteristicilor acestora se realizeazd dupd analiza procesului
energetic care este controlat, si determinarea variabilelor care
influenteaza procesul energetic si solutiile posibile pentru cresterea
eficientei acestuia.

Pentru definirea caracteristicilor datelor de intrare si iesire este
necesar sa existe informatii privind modul de variatie a acestora.

Se considera cé datele de intrare ale controlerului de temperatura
sunt Ti, si Tex;, 1ar iesirea este notatd cu U.

1.3.2. 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:

Kty —rece =

K1y —bine —

Kty —cald =

1, 8<T,, <10
2T 10 < T, < 12
12—10

0,T, > 12

M_ 10<T,, =15
15-10
207Tin 15 < T, <20
20—-15

0, Ty > 20, Ty < 10

1, 20<T,, <24
718 g < T, < 20

20—18
0,T,, <18

(1.1)

(1.2)

(1.3)

Reprezentarea grafica a numerelor fuzzy este ilustrata in fig. 1.1.

Hrin

rece bine cald

8 10 12 15 18 20 24 Tin

Fig. 1.1. Reprezentarea grafica a variabilei lingvistice Tin
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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 < T,y < —10

0—Text
HTgyi—rece = Y o—(-10)’ “10=Teu: =0 (1.4)

0,Teyr =0

Text—(—5)
oy 55 Text =0
1, 0 < T <10
Hrext-bine = \ 15-1,,, =
—— 10 < Tore < 15

0,T.pt = 15,Tosy < —5

(1.5)

1, 20=T,, < 21
Taxt—10
BTy —calda = zﬂt_m ;10 = Tope = 20 (1.6)

0, Tope < 10

Reprezentarea grafica a numerelor fuzzy este ilustrata in fig. 1.2.
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 corespunzétoare este:



Mrext

rece 1 bine cald

v

-20 -10 5 O 10 15 21 Text

Fig. 1.2. Reprezentarea graficd a variabilei lingvistice Text

U-180
195-180"

Hy-min = 22277 195 < y < 210 (1.7)
210—-195

0,U=210,U < 180

180 = U = 195

U-205

220-205

Hu-mea = 22"V 970 < U < 235 (1.8)
235-220

0,U > 235,U < 205

,205 = U = 220

U-235
235-240"

Hy-max = | 227V 240 < U < 250 (1.9)
250-240

0,U > 250,U < 235

235 =U = 240

Reprezentarea grafica a numerelor fuzzy este ilustrata in fig. 1.3.
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— T >

0 180 195 205 210 220 225 235 240 250

Fig. 1.3. Reprezentarea graficd a variabilei lingvistice U

1.3.3. Definierea tabelului de inferente / a regulilor de
inferentd

Tabelul de inferente defineste relatiile dintre datele de intrare si

iesire, si reprezintd o formd compactd de a reprezenta regulile de

inferenta dintre date. In exemplu din lucrare, o reguld de inferenta
are forma:

Dacd Tir=rece SI Tex=bine, Atunci U=med.
Tabelul de inferente este detaliat in continuare, in tabelul 1.1.

Tabelul 1.1. Tabelul de inferente a controlerului fuzzy de temperatura

Text
U rece bine cald
rece max max med
Tin bine max med min
cald med min min

10



1.3.4. 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 exemplificatd 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 Tir=rece (0,2) SI Tex=rece(0,3), Atunci U=max
Daca Tix=bine (0,3) SI Tex=bine(0,4), Atunci U=med
Daca Tix=cald (0,2) SI Tex=cald(0,8), Atunci U=min
Daca Tir=rece (0,5) SI Tex=rece(0,5), Atunci U=max

Rezolvarea inferentelor

1.

2.

3.

Minim (0,2 ; 0,3) => 0,2 => minim (U=max ; 0,2) =>
numar fuzzy trapezoidal cu Tnaltimea 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®%) => suprafata
fuzzy de iesire formata din (Umed®?, Umin®?, Umax®?)

Metoda Max-Prod
In folosirea metodei Max-Prod, operatorii logici din interiorul
regulilor au urmétoarele semnificatii:

SI — produs
SAU — maxim
11



Atunci — produs
SAU (dintre reguli) - maxim

Exemplu
Reguli selectate

1

2.
3.
4.

Daca Tir=rece (0,2) SI Tex=rece(0,3), Atunci U=max
Daca Tis=bine (0,3) SI Tex=bine(0,4), Atunci U=med
Daca Tiy=cald (0,2) SI Tex=cald(0,8), Atunci U=min
Daca Tir=rece (0,5) SI Tex=rece(0,5), Atunci U=max

Rezolvarea inferentelor

1.

2.

3.

Produs (0,2 ; 0,3) => 0,06 => Produs (U=max ; 0,06) =>
numar fuzzy triunghiular cu inaltimea 0,2

Produs (0,3 ; 0,4) => 0,12 => produs (U=med ; 0,12) =>
numar fuzzy triunghiular cu indltimea 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

Maxim (Umax®%, Umed®?, Umin®!®, Umax®®) =>
suprafatd fuzzy de iesire formata din (Umed®'?, Umin®'6,
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
Reguli selectate

L.

2.
3.
4

Daca Tis=rece (0,2) SI Tex=rece(0,3), Atunci U=max
Daca Tis=bine (0,3) SI Tex=bine(0,4), Atunci U=med
Daca Tiy=cald (0,2) SI Tex=cald(0,8), Atunci U=min
Daca Tir=rece (0,5) SI Tex=rece(0,5), Atunci U=max
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Rezolvarea inferentelor

1.

2.

3.

Produs (0,2 ; 0,3) => 0,06 => Produs (U=max ; 0,06) =>
numar fuzzy triunghiular cu inaltimea 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®!®, Umax®®) =>
suprafatd fuzzy de iesire formata din (Umed®'?, Umin®'6,
Umax?-2570.06)

1.3.5. Alegerea metodei de defuzzificare a suprafetei fuzzy de

iesire — determinarea valorii singulare de iesire .

Pentru defuzzificare, In cadrul laboratorului sunt exemplificate
metoda centrului de greutate, a centrului sumelor, respectiv a
indltimii. Relatiile matematice corespunzatoare fiecdrei metode sunt
enumerate in continuare.

Metoda centrului 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
apartenenta a suprafetei totale de iesire.

Unde

_4
U=3 (1.10)
A=Y [u-p(w)du (1.11)
B=7Y [u(udu (1.12)
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U — valoarea singularad de iesire, u — valoare variabild pe axa 0x,
p(u) — functia de apartenentd a suprafetei fuzzy

Metoda centrului sumelor

Prin folosirea acestei metode, se determind valoarea singulara de
iesire ca fiind centrul de greutate a fiecarei suprafete fuzzy si apoi se
determind suma algebrica. Comparativ cu metoda precedenta, in
cazul acestei metode nu este necesar sd se determine functia
suprafetei totale, ci se vor folosi functiile de apartenentd a
suprafetelor componente.

A
U=- (1.13)

Unde
A=Y [uY pu(uw)du (1.14)
B=Y ¥ u(wdu (1.15)

Metoda inaltimii

In cazul utilizarii metodei de defuzzificare a suprafetei de iesire
prin folosirea metodei ndltimii se vor folosi valorile ndltimilor
suprafetelor componente ale suprafetei totale, si proiectiile acestora
pe axa 0x (valorile de pe axa Ox corespunzitoare acestora)

A
U= B (1.16)
Unde
A=Yu-H (1.17)
B = Z H (1.18)

14



H — inaltimea unei suprafete componente, u — proiectia Tnaltimii
pe axa 0x.

Se presupune suprafata fuzzy din fig. 1.4. Prin aplicarea celor trei
metode de defuzzificare vom avea solutiile:

Metoda centrului de greutate — relatia (1.19)

1495 u— 180 208 208-u u—208

J..,n.ms—d.nj,j,‘.; fn44 +DD5|dd+J~n.‘urD4-1 —nuldu+J“nuI'n44“" ¥ _p,14)du+
U= +J“.|.4|D54 +DD5||‘.'|J+J-.‘"|J D"‘Inn e -
- J,'.:nqns" EO ol PR I‘+[:|:E;I|-.'.4+J,n., 02l 'M—DMIdJ+J“n n44“" ¥ pia)du+
J“q u{o.aa2= '+DD5I|'.'|J+J~ 0.7 "5"' =—du
223V
(1.19)
Metoda centrului sumelor — relatia (1.20)
U o
_Illqj;.z nsuduj,“.z fD sﬁzﬂﬂ Id.z+J..M | fD !u_'"q+l:'5%zzldu+_l..3ﬁ 18 rD !'“ I‘+I}'Jh
+J....q.uI}!'Tiq I‘!+I:"h!I'q"n:!.z+J:,.“ul:"ﬂ‘l:!.z .
Jll:nqn el Iq“r.‘.a+_ll'jlq"|rli 5—'" T L Id.a+_|-..""|rD !u_:"5+l} s_:lln‘ I‘!:I:E.A+J....“|fI}!'ﬂ I‘!+|:c' — Id.z+ =
+_|..'..G.1“|I}!'Rli I‘+I}'H_"li|r.'.4+_l..°'r:.|ﬂl} __-ilnn 22 By
222 %
(1.20)
Metoda néltimii — relatia (1.21)
0,5+#195+0,3+220+0,7+240
U= =221V (121)
0.74+0.5+0.3

15
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0 180 195 205 210 220 225 235 240 250

Fig. 1.4. Reprezentare grafica a suprafetei de iesire
1.3.6. Testarea regulatorului.

Temperatura interioara se doreste a se mentine la valoarea de
21°C.

Se considera valoriile efective ale datelor de intrare:

Tin =19 °C, Texc = -3 °C.

Valoriile functiilor de apartenentd a celor doud date de intrare
sunt:

Tinbine — 0,2’ Tincald - 0’5

Texic® = 0,3, extbim: = 034

Regulile corespunzitoare datelor de intrare sunt:
1. Daca Tix=bine SI Tex=rece, Atunci U=max
2. Daca Tin=cald SI Tex=rece, Atunci U=med
3. Daca Ti=bine SI Tex=bine, Atunci U=med
4. Daca Tiy=cald SI Tex=bine, Atunci U=min

Rezolvarea inferentelor din regulile selectate
Metoda Max-Min

16



Maxim (Umax®?, Umed®?, Umed®?, Umin®*) => suprafatd fuzzy
(formata din numere fuzzy trapezoidale) de iesire formatd din
(Umed®?, Umin®*, Umax®?)

Metoda Max-Prod

Maxim (Umax®?, Umed®?, Umed®?, Umin®*) => suprafatd fuzzy
(formatd din numere fuzzy triunghiulare) de iesire formata din
(Umed®?, Umin®*, Umax®?)

Metoda Sum-Prod

Suma (Umax®%, Umed®!®, Umin®2, Umed®*) => suprafata fuzzy
(formata din numere fuzzy triunghiulare) de iesire formatd din
(Umed®?, Umin®2, Umax®)

1.4. Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucriri se vor realiza urmatoarele operatii:

1. Se va determina valoarea de iesire a controlerului fuzzy pentru
datele de intrare:

a.

b.

Temperatura exterioara este -15°C, temperatura
interioara 21°C.
Temperatura exterioara este 12°C, temperatura
interioara 14°C.
Temperatura exterioara este 5°C, temperatura
interioara 11°C.

2. Se vor folosi cele trei metode de rezolvare a inferentelor,

respectiv metode de defuzzificare.

3. Rezultatele se trec in tabelul 1.2.

17



Tabelul 1.2. Valorile testarii controlerului fuzzy

Patele de Metode de inferenta | Defuzzificare Date iesire
intrare > K

Min-Max

Max-Prod Inaltimii

Sum-Prod

Min-Max

Max-prod M.gmmulul din
mijloc

Sum-Prod

Min-Max

Max-Prod Inaltimii

Sum-Prod

Min-Max

Max-prod M'a}xmlulul din
mijloc

Sum-Prod

Min-Max

Max-Prod Inaltimii

Sum-Prod

Min-Max

Max-prod Mﬁmmulul din
mijloc

Sum-Prod

1.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor

Datele din tabelul 1.2. se vor folosi pentru a determina care
variantd de rezolvare a inferentelor, respectiv de defuzzificare este

mai buna pentru problema studiata.

18




1.6. Concluzii

Se vor formula concluzii asupra utilitdtii metodelor de
defuzzificare si rezolvare a inferentelor.

19
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2

CONTROLER FUZZY

2.1.Scopul lucrarii

In lucrare se urmireste intelegerea aspectele legate de realizarea
unei aplicatii dedicate modelarii si simuldrii unui controler fuzzy
folosind MATLAB/ Fuzzy Logic Designer.

2.2.Obiectivele lucarii

Principalul obiectiv al lucrérii este prezentarea notiunilor teoretice
privind realizarea unui controler fuzzy folosind instrumentul dedicat
a mediului de modelare si simulare MATLAB. Deasemenea se vor
prezenta pasii necesari in dezvoltarea controlerului fuzzy si se va
testa operarea modelului fuzzy in functie de parametrii controlerului.

2.3. Notiuni teoretice. Fuzzy Logic Designer

Un controler fuzzy este compus din patru componente: blocul de
fuzzificare, baza de reguli, blocul de rezolvare a inferentelor si blocul
de defuzzificare.

Blocul de fuzzificare are rolul de a transforma valorile reale
(clare) a marimilor cu care lucreaza controlerul in variabile fuzzy la
care se asociazd variabile lingvistice cu functii de apartenentd
(numere fuzzy).

21



Baza de reguli cuprinde toate regulile care guverneaza
functionarea controlerului si arata legatura dintre valorile datelor de
intrare si iesire.

Blocul de rezolvare a inferentelor are In componenta un algoritm
rezolutiv care combina regulile asociate unui scenariu de functionare
a controlerului obtinute din baza de reguli. lesirea acestui bloc este
reprezentatd de suprafata fuzzy de iesire.

Blocul de defuzzificare are implementat o metoda de
defuzzificare prin care din suprafata fuzzy obtinutd dupa solutionarea
inferentelor se extrage o valoare clara (singulard) a marimii de iesire,
care va fi utilizata ulterior 1n procesul de control.

Mediul de modelare si simulare MATLAB ofera o unealtd
dedicata implementarii digitale a unui controler fuzzy. Aceastd
unealtd este Fuzzy Logic Designer (fig. 2.1. - MATLAB R2023a),
care se acceseaza prin scrierea in linia de comanda a textului:

5’fuzzy”
4. Fuzzy Logic Designer: Untitled - [m] X
File Edit View
Untitled
= = - [ ——
(mamdani)
input1 output1
FIS Mame: Untitled FIS Type: mamdani
And method min v Current Variable
Or method p— o | | Name
T
Implication min v o=
Range
Aggregation max v
Defuzzification centroid v Help | Close
[ |

ng. 2.1. fﬁtérfa;a graﬁcé cu utilizatorul — Fuzzy Logic Designer

22



Unealta Fuzzy Logic Designer (FLD) oferd posibilitatea de a
dezvolta un controler de tip Mamdani sau Sugeno:
File > New FIS > Mamdani sau Sugeno

Fisierele dezvoltate folosind FLD au extensia FIS, iar salvarea
aplicatiei fuzzy se realizeaza prin actiunea:
File > Export > To File

Deschiderea unui fisier FIS se face prin actiunea:
File > Import > From File

2.3.1. Etapele dezvoltirii unei aplicatii FIS
Pasii necesari care trebuie parcursi pentru a realiza o aplicatie
folosind FLD sunt enumerati in continuare.

A. Variabilele de intrare si iesire

Prima etapa este definirea numarului de variabile de intrare si
iesire prin actiunea:

Edit > Add Variable > Input / Output

Numele fiecarei variabile se noteaza in fereastra principald a FIS.
Aceasta actiune va avea drept rezultat deschiderea ferestrei de
configurare a caracteristicilor variabilelor de intrare si iesire, care se
explica la pasul 4.

B. Selectarea modului de operare a blocului de inferentd

Formatarea modului de operare a blocului de inferetd poate fi
realizata in orice etapa a dezvoltarii controlerului.

Accesarea optiunilor care tin de aceasta etapa se poate face direct
din fereastra principald FLD — fig. 2.1. sau prin actinuea

Edit > FIS Properties

Fig. 2.2. ilustreaza focalizat optiunile blocului de inferenta.

”And method” se refera la operatorul logic ”SI” din interiorul
regulilor. Acesta poate avea valorile: min (minim), prod (produs),
sau Custom (definit de utilizator).
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”Or method” se refera la operatorul logic ”SAU” din interiorul
regulilor. Acesta poate avea valorile: max (maxim), probor (suma
algebrica), sau Custom.

And method min b
Or method max w
Implication min W
Aggregation max i
Defuzzification centroid W

Fig. 2.2. Atributele blocului de inferenta

“Implication” este atributul care este in legaturd cu implicatia
”Atunci” din interiorul unei reguli. Aceastd implicatie poate fi
consideratd ca min (minim), prod (produs), sau Custom.

”Aggregation” este operatorul prin care utilizatorul alege modul
in care sunt agregate regulile folosite de blocul de inferenta pentru a
obtine suprafata fuzzy de iesire. Operatorul poate lua valorile max
(maxim), sum (suma), probor (suma algebrica), sau Custom.

C. Selectarea metodei de defuzzificare
Metoda de realizare a defuzzificarii se alege din fereastra
principald a aplicatiei FIS, asa cum se observa in fig. 2.2.
”Defuzzification” are mai multe variante de operare, si anume
o Centroid — centrul de greutate al suprafetei fuzzy de
iesire.
e Bisector — determind valoarea bisectoarei care imparte
suprafata de iesire in doua suprafete de arii egale.
e  Mom — maximul din mijloc.
e Lom — cel mai mare dintre valorile maxime.
e Som — cel mai mic dintre valorile maxime.
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e Custom — definit de utilizator.

D. Definirea caracteristicilor variabilelor

Caracteristicile variabilelor sunt definite prin intermediul unei
ferestre dedicate ilustrate in fig. 2.3. Aceastd fereastra poate fi
accesata prin actiunea:

Edit > Membership Functions

4 Membership Function Editor: Untitled - O *

File Edit View

FIS Variables : . . Memblership lT'unctiop plots ‘

. mfi mi2 mf3

nint nnints- 181

x2
0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
input variable "x1"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name ®1 Name mf1
Type input Type trimf v
Params [-0.4167 0 0.4167]
Range 01
Display Range [01] Help Close

[ I
Fig. 2.3. Interfata cu utilizatorul dedicata functiilor de apartenenta

Actiunile corespunzitoare unei variabile se poate realiza dupa
accesarea variabilei dorite. Astfel, pentru fiecare variabild in parte se
va defini intervalul de incredere (Range) si intervalul care se va afisa
(Display Range). Tot aici se alege numarul de variabile lingvistice
asociate fiecarei variabile, precum si tipul acestora si parametrii
numarelor fuzzy.

Adéaugarea de variabile lingvistice pentru o variabild se
infaptuieste prin actiunea:
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Edit > Add MFs... (Membership Functions)
Aceastd actiune deschide o noud fereastra, fig. 2.4. unde
utilizatorul alege numarul si tipul de functii de apartenenta.

4. Membership Functions = O X

Add membership functions

MF type trimf W

Mumber of MFs 3

| i i
Fig. 2.4. Fereastra de addugare a functiilor de apartenenta

FLD ofera un numar mare de functii de apartenenta predefinite,
care pot fi folosite de utilizatori. Aceste functii sunt enumerate in
tabelul 2.1.

Pentru fiecare functie de apartenenta selectatd, se poate modifica
numele prin campul “Name”, tipul prin campul "Type”, respectiv se
introduc parametrii in ”Params”. Acesti parametrii sunt sunt specifici
fiecarei functii de apartenentd. De exemplu, pentru numarul fuzzy
triunghiular ”trimf” din fig. 2.4. trebuie introduse trei numere care
corespund nucleului (functia de apartenenta are valoarea 1), respectiv
extremitatilor (intersectia cu axa 0x).

Tabelul 2.1. Functii de apartenenta predefinite [1]

Simbol Denumire Reprezentare grafica

trimf, P=[3 6 8]

Functia

Trimf . N =
triunghiulara 30

o SN W s




Trapmf

Gbellmf

Gaussmf

gauss2mf

Functia
trapezoidala

Functia
clopot
generalizata

Functia
Gauss

Functia
Gauss de
gradul 2

Degree of Membership Degree of Membership

Membership

N @ @ =

> SN e R o @

N @ 0 =

o 4N L & o0 ®

Degree of Merrbership

trapmf, P =[1578]

0 2 4 6 8 10

\\
e
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Sigmf

Dsigmf

Psigmf

Pimf

Functia
Sigma

Diferenta a 2
functii sigma

Produsul a 2
functii sigma

Functia Pi

Degree of Mermbership Degree of Mermbership

Degree of Mermbership

Degree of Mermbership

sigmf, P=[24]

dsigmf, P =[5257]

N
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Smf Functia ’S”

Zmf Functia 72"

Functia S

Linsmf NS
liniara

Functia Z

Linzmf NS
liniara

smf, P =[18]

Degree of Mermbership

Degree of Mermbership

Membership

Membership

mf,P=[37]

linsmf, P = [4 6]

1

linzmf, P = [4

6

6]
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Tot prin actiunea amintitd anterior se pot adauga functii de
apartenenta definite de utilizator, sau sterge functii de apartenenta
care sunt asociate variabilelor de intrare sau iesire.

E. Scrierea regulilor

Ultima etapa Tn modelarea controlerului fuzzy simulat (controler
fuzzy virtual) este introducerea regulilor prin intermediul ferestrei
din fig. 2.5. Aceastd interfatd pentru completarea bazei de reguli se
acceseaza prin actiunea

Edit > Rules...

4. Rule Editor: Untitled = O X

File Edit View Options

1.1f (1 is mf1) and (x2 is mf1) then (y is mf1) (1)

If and Then
x1is %2 is yis
mfl

mf2 mf2 mf2
mf3 mf3 mf3
none none none
[ nat [ not [Jnot
~ Connection Weight:

Cor

Oand 1 Delete rule | Add rule | Change rule | << | >>

Fig. 2.5. Interfata cu utilizatorul dedicata bazei de reguli

Pentru a obtine informatii mai amanuntite despre interfetele si
functiile de apartenentd oferite de MATLAB se scrie in linia de
comanda textul:

“help fuzzy”
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2.3.2. Testarea locali a unei aplicatii FIS

Testarea locala a controlerului fuzzy se refera la analiza suprafetei
de iesire rezultatd in urma completarii bazei de reguli, respectiv
interogarea blocului de inferente prin introducerea unor valori
particulare a datelor de intrare. Astfel, fig. 2.6. ilustreaza suprafata de
iesire a unui controler fuzzy cu doud intréri si o iesire, iar fig. 2.7.
fereastra blocului de inferente.

Suprafata fuzzy de iesire se obtine prin realizarea urmatoarei
actiuni:

View > Surface

4 Surface Viewer: Untitled = O X

File Edit View Options

input2 0 o input1
X (input): input1 | Y (input): input2 ~ | Z (output): output1 v
X Mesh Points: 45 Y Mesh Points: ¢ Evaluate
Ref. Input: Plot points: 44 Help | Close |

—
Fig. 2.6. Suprafata de iesire a controlerului fuzzy
Fereastra blocului de inferentd se acceseaza prin realizarea

actiunii
View > Rules
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4 Rule Viewer: Untitled = D X

File Edit View Options

input = 0.223 (s = (et output1 =0.5

|
]
]
|
~ |

‘ 1 - —

0 1

Input: | [ 2226:0.7409] Plot points: |4 Move: ot | right | down | up |

— I : =
Fig. 2.7. Feresatra blocului de inferente

Fereastra blocului de inferente pune la dispozitia utilizatorului
posibilitatea sd analizeze functionarea controlerului prin introducerea
unor valori clare a datelor de intrare, acesta afiseazd valoarea de
iesire. Aici se afigeazd si numerele fuzzy a variabilelor de intrare si
iesire care sunt folosite, regulile corespunzatoare, si la final suprafata
fuzzy obtinuta prin realizarea inferentelor.

Cazul particular din fig. 2.7. caracterizat prin

inputl = 0.223 si

input2 = 0.741

are la iesire outputl = 0.5.

Trebuie mentionat faptul cd versiunile mai noi (actuale) de
MATLAB contin o variantd Tmbundtatitd (mai usor de utilizat) a
celei prezentate anterior. Aceasta este prezentatd in fig. 2.8., si se
acceseaza prin scrierea in linia de comanda a textului:

”fuzzylLogicDesigner”
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PROFERTY EDITOR: FIS
Tupe Mamdans Type-1
Name e

Amdmethod
/ Or methed max

Implcatian methed

Desuzsification method | cervoa

x1 (3 MFs) Inpuss
Mamasni
P Outpus 1
Rudes

¥ (3 MFs)

et X2 (3 MFs)

System fis: 2 input, 1 output, 9 rules

F1g28 Interfata cu utilizatorul a Fuzzy Logic Designer

Prin utilizarea noii variante a FLD se pot dezvolta mai multe
tipuri de sisteme si controlere fuzzy, agsa cum arata fereastra din fig.
2.9. Astfel, utilizatorul are posibilitatea sd dezvolte controlere
predifinite Mamdani de ordinul 1, Mamdani de ordinul 2, Sugeno de
ordinul 1 si Sugeno de ordinul 2, dar si s construiascd controlere
digitale particulare.

& Fuzzy Logic Designer - Getting Started

MATLAB

Open Create || Generate rules automatically
Open from File 1 Browse ~ General Fuzzy Inference Systems (FIS)
Open fram Workspace | Select v
Recent Files ol B |
4
Custam FIS from
FIs Data

~Template Fuzzy Inference Systems (FIS)

Learn
S Soa Soam Som

[ Get Started | y ‘ l ‘I fi |
[ Mamdaniand Sugeno Systems L [FS= i - |
[0 Type-2 Fuzzy Inference Systems Mamdani Mamdan Sugeno Sugeno
[ Fuzzy Logic Designer Type-1 Type-2 Type-1 Type-2
[ Build Fuzzy Systems Using App
[ Define Fuzzy Rules Using App

Define Membership Functions Using App

[1=]

Tune Fuzzy Systems Using App

Fig. 2.9. Interfata cu uitilizatorul — fereastra initiala FLD
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2.4.Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucriri se va implementa si studia
functionalitatea unui controler fuzzy folosind Fuzzy Logic Design.
Pentru atingerea acestui obiectiv se vor realiza activitatile enumerate
in continuare.

2.4.1. Controler fuzzy

Primul pas este dezvoltarea unui controler fuzzy urménd pasii

descrisi in capitolul 2.3. Controlerul va avea caracteristicile:

e Tip — Mamdani de ordinul 1.

e Variabile — doud marimi de intrare, notate x1 si x2, respectiv o
marime de iesire y.

e Toate marimile au un singur interval de incredere, si anume
['17 1]

e Marimile de intrare si iesirea vor avea cate 3 variabile
lingvistice N, Z, P. Aceste variabile lingvistice vor avea intr-o
prima etapa functii de apartenentd de tipul functie
triunghiulara, definite astfel:

o N (-1.2-1-0.2),
o Z(-0.800.8),
o P(0.211.).

e Regulile care leagd marimile de intrare de iesire se definesc

folosind tabelul 2.2.

Tabelul 2.2. Regulile de inferentd a controlerului fuzzy

Y | x2
| N Z P
x1 | N N N z
Z N z P
P z P P
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Pasul al doilea in dezvoltarea controlerului va fi testarea initiald a
controlerului creat prin vizionarea suprafetei de iesire integrale, si
apoi a functionarii blocului de inferente. Datele de intrare de testare
vor fi x1=-0,4 si x2=0,4.

2.4.2. Testarea controlerului
Odata finalizata dezvoltarea controlerului, se va testa luand in
considerare datele de la subcapitolul precedent (x1=-0,4 si x2= 0,4)
prin modificarea metodelor de defuzzificare, a tipului de functii de
apartenenta folosite, respectiv atributele blocului de inferente.
Rezultatele se completeaza in tabelul 2.3.

Tabelul 2.3. Rezultatele testarii controlerului fuzzy

Nr. ].310cul de Defuzzificare | Tip numir fuzzy | Rezultate
inferente

1 Triunghiular

2 Trapezoidal
Centroid

3 Gauss

4 Min, max, min, Clopot generalizat

5 max Triunghiular

6 ) Trapezoidal
Bisector

7 Gauss

8 Clopot generalizat

9 Triunghiular

10 Trapezoidal
Centroid

11 Gauss

12 Prod, probor, Clopot generalizat

13 prod, sum Triunghiular

14 Trapezoidal
Bisector

15 Gauss

16 Clopot generalizat

35



2.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor

Rezultatele obtinute vor fi comparate intre ele si cu datele de
referintd, apoi se va ridica un grafic care sd evidentieze diferenta
dintre datele obtinute si cele reale.

2.6. Concluzii

Se vor formula concluzii cu privire la
¢ Influenta tipului de numere fuzzy asupra controlerului fuzzy ;

e Impactul metodei de defuzzificare asupra controlerului
dezvoltat ;

e (Cum afecteaza functionarea controlerului fuzzy caracteristicile
blocului de inferente.
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3

CONTROLUL FUZZY A UNUI PROCES
ENERGETIC

3.1.Scopul lucrarii

Scopul lucrérii este de a intelege modul in care se dezvolta si se
utilizeaza un controler fuzzy folosind Matlab - Script.

3.2.Obiectivele lucrarii

Lucrarea 1si propune dezvoltarea unui controler fuzzy pentru
controlul intensitétii iluminatului artificial intr-un spatiu interior
(birou, clasa, hala etc.) astfel incat, iluminarea totald (naturalda +
artificiald) sa raménd in jurul unei valori optime (de ex. 500 lux),
indiferent de variatiile luminii naturale (ex: nori, apus, trecerea unei
persoane pe langa fereastrd).

3.3.Notiuni teoretice

Iluminatul natural prezintd un potential promititor in ceea ce
priveste reducerea consumului de energie in instalatiile de iluminat,
si a devenit o alternativa atractiva la sistemele conventionale de
iluminat interior artificial. Sistemele de reglare clasice, bazate pe
modificarea continud a fluxului luminos, prezintd o serie de
dificultati In a-si ajusta performantele la modificarea rapida a luminii
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naturale 1n functie de sezon, locatie sau latitudine si gradul de
acoperire a cerului'.

Avand in vedere aceste aspecte, reglarea fuzzy este o solutie
potrivita in implementarea iluminatului mixt, un proces ce nu poate
fi reprezentat usor prin modelare matematicd deoarece datele
necesare pot fi prea complexe, iar in unele cazuri sunt incomplete sau
chiar lipsesc. In acest context, in continuare se prezintd structura
aplicatiei fuzzy pentru controlul iluminatului mixt.

Structura aplicatiei fuzzy pentru controlul iluminatului

Pentru a realiza o aplicatie fuzzy este necesard parcurgerea
urmatorii pasi. Mai mult, pentru fiecare pas este integrat si sintaxa
(codul) MatLab care se foloseste pentru constructia aplicatiei.
Trebuie precizat cd sunt folosite functiile predefinite oferite de
Matlab, cu care lucreaza si instrumentul Fuzzy Logic Designer.

Pasul 1. Masuratori si achizitia datelor

Primul pas este reprezentat de obtinerea datelor de intrare cu care
se pot defini variabilele si valorile lingvistice, precum si numerele
fuzzy asociate. Activititile care se realizeazd la acest pas sunt
enumerate succint in continuare.

e Senzori de lumind (fotodiode, luxmetre digitale), cu ajutorul
carora se masoara:

o Iluminarea naturala (Enatural, [lux]).
o Iluminarea necesara in zona de lucru (Enecesar, [[UX]).

e Calculul iluminarii artificiale:

Eartiﬁcialenecesar_ natural (3 .1 )

! Cziker, A., Chindris, M., Miron, Anca. Pop Mihaela, Utilizarea logicii fuzzy in controlul
iluminatului mixt artificial/natural, Simpozionul National de iluminat, SINAIA 2007, ,,Solutii
moderne, de calitate pentru un iluminat eficient”, 19 octombrie 2007, Sinaia, pag.48 —55;
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% Se creeaza sistemul fuzzy
fis = mamfis ('Name', 'Regulatorlluminare');

Tinand cont de cunostintele dobandite in cadrul laboratoarelor
anterioare, se poate trece la pasul 2.

Pasul 2. Fuzzyficarea datelor de intrare si iesire

Variabilele fuzzy, care se recomandd sia se defineasca prin
folosirea numerelor trapezoidale pentru extremitati si triunghiulare in
rest:

2.1. Intrarile

1. Tluminarea naturald — domeniu [0, 1000] [lux].
e Valori lingvistice: Slaba, Normala, Puternica.

%% Intrarea 1: [luminare Naturala [0, 1000]
fis = addInput(fis, [0 1000], 'Name', 'Tluminare naturala');
fis = addMF(fis, 'lluminare naturala', 'trapmf’, [-100 0 200 400],
'Name', 'Slaba');
fis = addMF(fis, '[luminare naturala', 'trimf', [300 500 700], 'Name',
'Normala');

fis = addMF(fis, 'lluminare naturala', 'trapmf, [600 800 1000
1100], '"Name', 'Puternica');

2. FEroarea iluminarii — diferenta intre valoarea doritd si cea
totald (iluminarea totald masuratd in zona de lucru: lumina
naturald + artificiald)

e  Eroare=FEjinw—Etora, domeniu [-500, +500] [lux].
e Valori lingvistice: Negativa Mare, Negativa Mica.
Zero, Pozitiva Mica, Pozitiva Mare.

%% Intrarea 2: Eroare I[luminare [-500, 500]
fis = addInput(fis, [-500 500], 'Name', 'Eroare iluminare');
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fis = addMF(fis, 'Eroare_iluminare', 'trapmf’, [-600 -500 -400 -200],
'Name', 'Negativa Mare');

fis = addMF(fis, 'Eroare iluminare', 'trimf’, [-300 -150 0], 'Name',
'Negativa Mica');

fis = addMF(fis, 'Eroare iluminare', 'trimf, [-50 0 50], 'Name',
'Zero');

fis = addMF(fis, 'Eroare iluminare', 'trimf, [0 150 300], 'Name',
'Pozitiva_Mica');

fis = addMF(fis, 'Eroare iluminare', 'trapmf’, [200 400 500 600],
'Name', 'Pozitiva Mare');

2.2. Iesirea
1. Comanda iluminarii artificiale (ex. dimmer)

e domeniu [0, 100] [%)].
e Valori lingvistice: Scade mult, Scade putin, Mentine,
Creste putin, Creste mult.

%% lesire: Comanda Dimmer [0, 100]

fis = addOutput(fis, [0 100], Name', 'Comanda_dimmer');

fis = addMF(fis, 'Comanda_dimmer', 'trapmf, [-10 0 10 30], 'Name',
'Scade Mult');

fis = addMF(fis, 'Comanda dimmer', 'trimf', [20 35 50], 'Name',
'Scade Putin");

fis = addMF(fis, 'Comanda dimmer', 'trimf’, [45 50 55], 'Name',
'Mentine');

fis = addMF(fis, 'Comanda dimmer', 'trimf’, [50 65 80], 'Name',
'Creste_Putin');

fis = addMF(fis, 'Comanda dimmer', 'trapmf, [70 90 100 110],
'Name', 'Creste_ Mult');

Pasul 3. Reguli fuzzy
Al treilea pas 1l reprezintd definirea si scrierea regulilor fuzzy,

astfel incat, toate valorile lingvistice de intrare sd se combine intre
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ele pentru a determina iesierea corespunzatoare. Aceste reguli sunt
descrise sub forma tabelara in tabelul 3.1.

Tabelul 3.1. Regulile fuzzy

Iluminare naturala

Iuminare artificiala - o .
um e Slaba Normala Puternica
= | NegativaMare | goage mult | Scade mult Scade mult
B
=] RV IR
E Negativa Micd | gcade putin | Scade putin Scade putin
S . . .
= | Zero Mentine Mentine Scade putin
§ Pozitiva Mich
g | Tormvaiiced Creste putin | Creste putin Mentine
= ——
K | Pozitivd Mare Creste mult Creste mult Creste putin
%% Reguli fuzzy (15)
rules = [

"lluminare naturala==Slaba &

Eroare iluminare==Negativa Mare =>

Comanda dimmer=Scade Mult (1)"
"[luminare naturala==Normala &

Eroare iluminare==Negativa Mare =>

Comanda dimmer=Scade Mult (1)"
"[luminare naturala==Puternica &

Eroare iluminare==Negativa Mare =>

Comanda_dimmer=Scade Mult (1)"
"[luminare naturala==Slaba &

Eroare iluminare==Negativa Mica =>

Comanda_dimmer=Scade Putin (1)"
"[luminare naturala==Normala &

Eroare iluminare==Negativa Mica =>

Comanda_dimmer=Scade Putin (1)"
"[luminare naturala==Puternica &

Eroare iluminare==Negativa Mica =>

Comanda_dimmer=Scade Putin (1)"

42



"lluminare naturala==Slaba & Eroare iluminare==Zero =>
Comanda dimmer=Mentine (1)"

"[luminare naturala==Normala & Eroare_iluminare==Zero =>
Comanda_dimmer=Mentine (1)"

"[luminare naturala==Puternica & Eroare iluminare==Zero
=> Comanda_dimmer=Scade Putin (1)"

"[luminare naturala==Slaba &
Eroare_iluminare==Pozitiva Mica =>
Comanda dimmer=Creste Putin (1)"

"[luminare naturala==Normala &
Eroare_iluminare==Pozitiva Mica =>
Comanda dimmer=Creste Putin (1)"

"[luminare naturala==Puternica &
Eroare_iluminare==Pozitiva Mica =>
Comanda_ dimmer=Mentine (1)"

"[luminare naturala==Slaba &
Eroare iluminare==Pozitiva Mare =>
Comanda_dimmer=CresteMult (1)"

"[luminare naturala==Normala &
Eroare iluminare==Pozitiva Mare =>
Comanda dimmer=Creste Mult (1)"

"[luminare naturala==Puternica &
Eroare iluminare==Pozitiva Mare =>
Comanda dimmer=Creste Putin (1)"

I

fis = addRule(fis, rules);

Pasul 4. Defuzzificarea suprafetei fuzzy de la iesire
Ultimul pas este reprezenta de definirea metodei de defuzzificare
(in cazul 1n care nu se defineste, automat este consideratd metoda

centroid). Sintaxa MatLab este urmatoarea.

fis.DefuzzificationMethod = 'centroid';
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Informatiile prezentate In acest capitol, mai exact sintaxele
MatLab, vor fi folosite pentru a realiza aplicatia din cadrul sedintei
de laborator.

3.4.Mersul lucrarii

Pentru implementarea regulatorului fuzzy pentru controlul
iluminatului artificial tindnd cont de iluminarea naturald, se vor
parcurge urmatorii pasi:

1. Se scrie codul regulatorului fuzzy pentru controlul
iluminatului artificial tindnd cont de iluminatul natural.

2. Pentru a studia functionarea regulatorului se vor definii
valorile de intrare, respectiv cel de iesire.

%% Introducere valori
prompt1 = 'Introdu valoarea iluminarii naturale [0-1000 Ix]: ';

iluminare nat = input(prompt1);

prompt2 = 'Introdu valoarea iluminarii existente [1x]: ';
iluminare_total = input(prompt2);

% Iluminare tinta fixa: 500 1x
etinta = 500;

eroare_iluminare = etinta - iluminare_total;

%% Evaluare FIS
iesire_dimmer = evalfis(fis, [iluminare nat eroare iluminare]);

fprintf("\nComanda dimmer: %.2f %%\n’, iesire_dimmer);

3.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor
La final, controlerul fuzzy se va testa pentru a determina eficeinta

lui in procesul de control a iluminarii spatiului interior. Pagii necesari
sunt urmatorii:
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1. Se va rula codul, si se vor introduce diferite valori pentru
datele de intrare.

2. Se vor nota rezultatele obtinute in tabelul 3.2. folosind doua /
trei metode de defuzzificare. In coloanele 5 si 6 se vor nota
metodele de defuzzificare utilizate.

Tabelul 3.2. Rezultatele testarii controlerului

Nr. Iesire

Intrare Valoare -
Crt. Centroid

1 2 3 4 5 6

Varianta (3, 5, 5)

Iluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Iluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Iluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Tluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Varianta (7,7, 7)

Tluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Iluminare
Naturala

Eroare
Iluminare

Iluminare
Naturala
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Nr. Iesire
Intrare Valoare -
Crt. Centroid
1 2 3 4 5 6
Eroare
Iluminare
Tluminare
Naturala
4
Eroare
Iluminare

Valorile notate in coloanele 5 si 6 se vor compara, pentru a
determina cat de mult se abat de la metoda de defuzzificare centroid,
metoda cea mai potrivitd in cazul acestei aplicatii.

Se va relua modelarea regulatorului, considerdnd definirea
intrdrilor i iesirea prin mai multe valori lingvistice si numere fuzzy
(7, 7, 7). La final, se vor compara rezultatele obtinute cu cele din
varianta (3, 5, 5).

3.6. Concluzii

Se vor formula concluzii cu privire la:

o Prin cite numere fuzzy sa fie caracterizate marimile de intrare
si iesirea.

e Ce metodd de defuzzificare se recomandd pentru ca
regulatorul fuzzy sd functioneze optim pentru diferite
situatii.
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4

RETELE NEURONALE ARTIFICIALE

4.1.Scopul lucrarii

In lucrare se prezintd notiunile de bazi ale unei retele neuronale
artificiale si o aplicatie dedicata implementarii unui algoritm bazat pe
retele neuronale folosind MATLAB/ Deep Learning Toolbox,
Statistics si Machine Learning Toolbox.

4.2.Obiectivele lucrarii

Principalul obiectiv al lucrarii este estimarea cu ajutorul retelelor
neuronale a unei functii folosind strict date numerice obtinute aleator
pe baza ecuatiei (4.1).

Y = e®5% . 5in(5-X) 4.1)

Datele generate pentru antrenarea retelei neuronale sunt
reprezentate de un vector de 300 de elemente obtinute prin
suprapunerea datelor rezultate din ecuatia (4.1) cu valori aleatori.
Astfel, se poate compara vizual modul 1n care retelele neuronale
reusesc sd generalizeze evolutia datelor. Scopul retelei neuronale
construite in aceastd lucrare este sd aproximeze o functie care sa
descrie cat mai corect evolutia valorilor numerice.

Y = e®5% . sin(5-X) +0.2- (|X|+ 1) - B (4.2)
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unde B € [0..1] este alocat aleator in intervalul [0..1]. In fig. 4.1 se
pot vizualiza valorile obtinute cu functiile prezentate in (1 (functia

ideald) si 2] (functie generata aleator).

10

Functie ideala < Functie generata aleator %

_15 1 1 1 1 1 1 1 J
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Fig. 4.1. Reprezentarea grafica a valorilor functiei ideale si valorile
aleatoare

4.3. Notiuni teoretice. Retele neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale, RNA sunt algoritmi matematici
care fac parte din intreg conceptul de inteligentd artificiala (IA) si
care incearca sd imite modul de functionare a unei retele neuronale
biologice. Existd un vast spectru terminologic pentru evidentierea
algoritmilor de IA, respectiv Invatare automatd (machine learning),
invatare profundd (deep learning), retele neuronale artificiale
(artificial neural networks) sau invitare profundi (deep learning). In
fig. 4.2 se prezintd o clasificare a conceptelor de IA.
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Fig. 4.2. Clasificare algoritmi de IA

Tehnicile bazate pe invatare automata prezentate in fig. 4.2 pot fi
grupate in doud grupe mari: invatare supravegheatd si
nesupravegheatd. Metodele care utilizeazd invatarea supravegheatd
se bazeaza pe configurarea parametrilor specifici utilizand setul de
date de antrenare mpartit in date de intrare si valori de iesire
cunoscute (reale, tintd). In fig. 4.3 se prezinta clasificarea retelelor
neuronale. In aceastd lucrare se implementeazi retele neuronale de

tipul perceptron multistrat.

Retele neuronale artificiale

[ [ wmem ) A

Flux direct Flux in bucla
Feed-forward Feed-backward Retea simpla
l recurenta®
l Memorie pe
Perceptron simplu Retele Recurente® termen lung-scurt*

Perceptlr*jon multigtrat‘ Re?e'g;eg;l:n"ute Unitate recurent3
Retele convolutionale® Harti }lr(ohnnen cu porfi

Retele radiale i

: Retele Hopfield

Retele competitive
Fig. 4.3. Clasificare retele neuronale

Elementele principale al retelelor neuronale artificiale sunt
neuronii artificiali (perceptronii). Stratul de intrare este format din N
neuroni interconectati intre ei in stratul ascuns. Neuronii din stratul
ascuns sunt conectati la fiecare neuron din stratul de iesire. Fiecare
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neuron primeste intrari de la alti cativa neuroni care se Tnmultesc cu
ponderile si erorile aleatorii (bias) atribuite, care apoi sunt adunate si
transmise unuia sau mai multor neuroni. Toatd aceastd structura
sintetizata poate fi evidentiata grafic in fig. 4.4.

Strat A, Strat
intrare Strat iegire
ascuns

Fig. 4.4. Retea neuronala perceptron multistrat

Neuronii artificiali sunt reprezentati printr-o functie de activare
care determind transmiterea calcului catre urmatorul strat al retelei.
Pentru functia de activare se pot folosi mai multe variante, in (4.3) se
foloseste o functie prag:

Y=f(x)=W,-X+b
_ (0,daca¥ < prag
V= {1, dacaY > prag (4.3)

Conexiunile sunt asociate cu ponderi (W) si erori aleatorii (b),
care sunt ajustate in etapa de invatare pentru a obtine rezultatul dorit
in asa fel incat rezultatele intregului model sa fie optimizate.
Alegerea unei functii de activare depinde de analiza empiricd a
rezultatelor, 1n (5.4) se prezintd functia de activare sigmoid:
g(x)=——

() 1+e™™*
iesire; = a(W, -X + b,)
iesire, = a(W, -4, + b,) (4.4)

unde X = intrari; W;, W, b;, b, = ponderi si erori aleatorii; iesire;,
iesire;= iesirile din fiecare strat; o — functia de activare sigmoid; 4; —
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iesirea din stratul ascuns. Eroarea aleatorie este o masura care indica
cat de usoara este activarea neuronului.

4.3.1. Etapele dezvoltarii unei aplicatii cu RNA
Pasi necesari care trebuie parcursi pentru a realiza o aplicatie
folosind Deep Learning Toolbox sunt enumerati in continuare. Se
deschide un fisier Matlab (*.m) — fig. 4.5.

4\ MATLAB R2023b - academic use

A @&l Elcompare v S
New Open Save = print Go

- hd e

| Script Ctrl+N

[: » Users » Ri

(=) Live Script v

Fig. 4.5. Deschiderea fisierului unde se scriu liniile de cod

a. Definirea setului de date

Prima etapad este definirea variabilelor de intrare si iesire prin
generarea esantionului de date pentru variabila X si obtinerea
rezultatului Y:

esant=300;

a=-3;

b=5;

x_ideal=-3:0.02:5;

y_ideal=exp(0.5*x ideal).*sin(5*x_ideal);

x_aleator=a+(b-a).*rand(nsamp, 1);

y_aleator=exp(0.5*x_aleator).*sin(5*x _aleator) +
0.2*(abs(x_aleator)+1).*randn(nsamp, 1);

Se obtin doud seturi de date, unul care este rezultat direct din
functia prezentatd in (4.1) (x_ideal si y ideal), iar al doilea set
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cuprinde valorile determinate din aceastd functie la care se adauga
elementele valorile aleatorii ((4.2), respectiv x_aleator si y_aleator).

b. Vizualizarea grafica a datelor

figure; hold on;

plotl=plot(x_ideal, y_ideal, 'LineWidth',2);
plot2=plot(x_aleator, y aleator,'x");

M1 = "Functie ideala";

M2 = "Functie generata aleator";
legend([plot1,plot2], [M1, M2]);
legend('Orientation',’horizontal')
legend('boxoft")
legend('Location','northwest")

In urma rulirii liniilor de cod anterior se pot vizualiza seturile de
date folosite in antrenare (fig. 4.6.):

S ke

Fig. 4.6. Setul de date

c. Configurarea retelei neuronale

Pentru configurarea retelei neuronale trebuie setati parametrii cu
ajutorul functiei netconf. In codul de mai jos, netconf=[20 20 30]
ceea ce determind o retea cu 3 straturi ascunse cu un numar de 20, 20
si 30 electroni in fiecare strat ascuns. Selectarea unei RNA
feedforward se realizeaza cu functia feedforwardnet. In procesul de
antrenare se folosesc 1000 epoci, fiind o valoare default pentru
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feedforwardnet. Pentru setarea manuald a numarului de epoci se
poate folosi net.trainParam.epochs = 1000. Procesul de antrenare se
opreste automat in modul default datorita unei setdri stop-loss, care
identifica daca eroarea MSE (mean square error) incepe s creasca
dupi o perioadi in care a scizut. In cazul nostru, pentru evidentiere
se va seta sa antreneze continuu 1000 de epoci.

1 -~
MSE =~ 3, — .)° 4.5)

netconf=[20 20 30];
net=feedforwardnet(netconf);
net=trainbr(net,x_aleator.",y aleator.");

Antrenarea retelei neuronale se realizeaza cu functia trainbr, care
este un algoritm de invatare bazat pe regularizare Bayesiana. Pentru
antrenarea retelei se foloseste setul de date pentru intrarea x_aleator
si setul de date de iesire y_aleator. In acest fel ,,potrivim” datele de
intrare cu cele de iesire prin configurarea ponderilor si bias-ului.

Tabelul 4.1. Functii folosite pentru antrenarea RNA

Algoritm Descriere

trainlm Levenberg-Marquardt
trainbr Bayesian Regularization
trainbfg BFGS Quasi-Newton
trainrp Resilient Backpropagation
trainscg Scaled Conjugate Gradient

traincghb Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts

traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient

traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient

trainoss One Step Secant

traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent

traingdm Gradient Descent with Momentum

traingd Gradient Descent
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d. Realizarea estimdrii folosind RNA
Pentru testarea retelei se foloseste functia net creata pe datele de
intrare pentru a realiza estimari.

y_estim=net(x_ideal);

In acestd etapd reteaua neuronald este construitd si poate fi
folositd pentru estimarea functiei care descrie evolutia datelor.

e. Vizualizarea grafica a datelor

In urma rularii liniilor de cod anterior si plotarea din codul de mai
jos, se pot vizualiza grafic in fig. 4.7 setul de date folosite in
antrenare si acuratetea cu care reteaua neuronald aproximeaza
functia:

figure; hold on;

plot3=plot(x_aleator, y aleator, 'x');
plot4=plot(x_ideal, y2pred, 'LineWidth',0.5);
M3 = "Functie generata aleator";

M4 = "Functie estimata de RNA";
legend([plot3,plot4], [M3, M4]);
legend('Orientation','horizontal')
legend('boxoft")
legend('Location','northwest")

10 1

Functie generata aleator Functie estimata de RNA
&k x
o %
X S # 2
0 Pttt ’,__‘r.v” :; : }:/'*})éﬂ x»» # % *
% ¢ g }5 % K *
& £
k3 »* A
-5 X A
‘ 3
-10 T
¥
15 L " L
3 -2 -1 0 1 2 3 - 5

Fig. 4.5. Estirﬁarea functiei de catre RNA
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Pentru o mai buna evidentiere in fig. 4.8 se reprezinta grafic valorile
generate cu functia din (1) — y_ideal si valorile generate cu functia
aproximata de RNA —y_estim.

y_estim ——y_ideal

-12

Fig. 4.8. Estimarea functiei de catre RNA

4.3.2. Vizualizarea RNA folosite si parametrii antrendrii
In cadrul toolbox-ului Deep Learning existi o serie de optiuni
pentru vizualizarea si evaluarea performantelor algoritmilor de IA.
Dupa rularea codului de la etapa 4.1.c o sa fie afisatd o fereastra cu
mai multe optiuni conform fig. 4.8.

4.4. Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucrdri se va implementa si studia
functionalitatea unei retele neuronale artificiale cu ajutorul Toolbox-
ului Deep Learning. Pentru a realiza acest obiectiv se vor realiza
activitatile din urmatoarele subcapitole.

4.4.1. Retea neuronala artificiali
Primul pas este dezvoltarea unei RNA urmand pasii descrisi in
capitolul 4.3. Codul complet pentru dezvoltarea RNA este prezentat
in sectiunea urmatoare.
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Network Diagram

Training Results

Training finished: Reached maximum number of epochs &

Training Progress

\. =)
Unit Initial Value | Stopped Value | Target Value ‘ — —
Epoch 0 1000 1000 ”

Elapsed Time 00:00:17 II'
Performance 103 0.379 0 @
Gradient 151 0.00235 1607
Mu 0.005 005 1e+10 —
Effective # Param 61 287 0 S Ea—rre
SumSquared P | 215604 | 1.67e+03 0 (=]

Training Algorithms

Data Division. Random dividerand

N V)
Training: Bayesian Regularization trainbr

P ST
Performance: Mean Squared Error  mse

Calculations:  MEX

Training Plots

[ Performance T][T Training State
] e Regression

Fig. 4.8. Antrenarea si structura RNA

[ Error Histogram

in fig. 4.9 se prezintai mai multi indicatori pentru evaluarea
performantei cu care RNA estimeaza valorile functiei. Accesand
butoanele din fig. 4.8 se vor deschide ferestrele aferente prezentate in
fig. 4.9.
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Fig. 4.9. Evaluarea performatei RNA

Atat @ cat si 2] au legatura directa cu procesul de invéatare
(antrenare) si modalul in care acesta reuseste sd minimizeze eroarea

MSE evidentiata in 0.

Codul pentru dezvoltarea RNA

esant=300; %esantion pentru datele generate aleator

a=-3;

b=5;

%generare valori aleatorii

x_aleator=a+(b-a).*rand(esant,1);

y_aleator=exp(0.5*x_aleator).*sin(5*x_aleator)+0.2*(abs(x_aleator)
+1).*randn(esant, 1);

%generare valori conform functiei
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x_ideal=-3:0.02:5; %esantion cu pas de 0.02 pentru functia din Ecuatia(1)
y_ideal=exp(0.5*x_ideal).*sin(5*x_ideal); % Ecuatia(1)

%vizualizare grafica a valorilor

figure; hold on;

plotl=plot(x_ideal, y ideal, "LineWidth',2);
plot2=plot(x_aleator, y_aleator,'x");

M1 = "Functie ideala";

M2 = "Functie generata aleator";
legend([plotl,plot2], [M1, M2]);
legend('Orientation','horizontal')
legend('boxoff")
legend('Location','northwest")

%configurarea retelei neuronale

netconf=[20 20 30]; %cRNA cu 3 straturi ascunse si 20, 20, 30 neuroni
net=feedforwardnet(netconf);%alegerca RNA feedforward
net=trainbr(net,x aleator.',y aleator.");%alocarea datelor de intrare si iesire

%testarea retelei neuronale
y_estim=net(x_ideal);

%vizualizare grafica a valorilor

figure; hold on;

plot3=plot(x_aleator, y_aleator, 'x');
plot4=plot(x_ideal, y_estim, 'LineWidth',0.5);
M3 = "Functie generata aleator";

M4 = "Functie estimata de RNA";
legend([plot3,plot4], [M3, M4]);
legend('Orientation’,'horizontal’)
legend('boxoff")
legend('Location','northwest")

4.4.2. Testarea retelei neuronale
Odata finalizata scrierea codului si debuging-ul potentialelor
erori, se va testa pentru datele de la subcapitolul precedent
modificarea numarului de straturi ascunse, numérului de neuroni si
tipul de algoritm folosit pentru antrenare. Rezultatele se completeaza
in tabelul 4.2.
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Tabelul 4.2. Rezultatele testarii controlerului fuzzy

Nr. Algoritm de Straturi Numér de neuroni | Valoarea R| Timp
antrenare |ascunse
1 1 10
2 trainlm 2 50|50
3 3 100|100 | 100
4 4 100|100 | 100 | 100
5 1 10
6 2 50150
trainbr
7 3 100|100 | 100
8 4 100|100 | 100|100
9 1 10
10 traingdx 2 50150
11 3 100|100 | 100
12 4 100|100 | 100|100
13 1 10
14 traingdm 2 50150
15 3 100|100 | 100
16 4 100|100 | 100|100
13 1 10
14 2 50150
traingd
15 3 100 ] 100 | 100
16 4 100|100 | 100 | 100
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4.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor
Rezultatele obtinute vor fi comparate intre ele si cu datele de
referinta, apoi se va ridica un grafic care sa evidentieze diferenta
dintre datele obtinute si cele reale.
4.6. Concluzii
Se vor formula concluzii cu privire la
¢ Influenta dimensiunii RNA asupra timpului de antrenare ;

¢ Influenta dimensiunii RNA asupra performantei ;
e Impactul metodei de antrenare asupra preformantei RNA ;
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5

PROGNOZA FOLOSIND RNA
EXEMPLU NUMERIC

5.1.Scopul lucrarii

Intelegerea modului in care se proiecteaza si utilizeazi o retea
neuronala artificiala (RNA) de tipul multistrat perceptron cu invatare
supravegheata si propagarea Tnapoi a erorii (back-propagation).

Rolul retelei neuronale artificiale este de a realiza prognoza pe
termen scurt a consumului de energie electrica a unui consumator
comercial.

5.2.Descrierea problemei

Pentru cresterea calitatii activitatii de management energetic a
unui consumator de energie electricd comercial, o solutie este
estimarea consumului de energie electricd 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 supravegheatd si propagarea inapoi a erorii
(error back-propagation).
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5.3.Notiuni teoretice. Reteaua Neuronala Artificiala
5.3.1. Arhitectura RNA

Reteaua neuronald artificiala este formata din trei straturi de
neuroni, fig. 5.1. 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, X;....xs corespund factorilor care influenteaza consumul de
energie electricd, si anume: temperatura mediului ambiant,
umiditatea mediului ambiant, nivelul de iluminare naturala, tipul de
zi si numarul de angajati.

Fig. 5.1. Arhitectura RNA

Valoarea neuronilor de intrare se modifica 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
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multe ori fiind scalate pentru a usura calculele, altfel marimile lor
sunt neschimbate.

Temperatura mediului ambiant, t [°C] are intervalul de variatie |-
20, 35], este un factor care influenteaza consumul de energie
electrica prin intermediul receptoarelor necesare pentru incalzire in
timpul iernii si racire in timpul verii, respectiv racirea produselor
perisabile pe tot parcursul anului.

Umiditatea mediului ambiant, u [%] variaza 1n intervalul [40, 80].
Acest factor influenteazd consumul de energie electrica prin faptul ca
afecteaza procesul de racire si Incalzire.

Nivelul de iluminare naturald, i [1x] poate varia in intervalul [200,
1000], el afectand 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 diferita in
functie de ziua saptdmanii (zi de lucru, zi de weekend) si de perioade
speciale ale anului (concedii, sarbatori).

Numarul de angajati, notat cu z, care ia valori numere naturale
intre 1 si 10, este un factor care influenteazd consumul de energiei
electrica a consumatorului, intrucat numarul de angajati prezenti
infuenteaza numarul de receptoare care sunt folosite.

Stratul ascuns este compus din trei neuroni, notati cu hy, hy si hs.
Rolul acestor neuroni este de a inmagazina 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 electricd (in valori scalate), E
[kWh] si va indica valoarea acesteia in intervalul [2, 10].

Observatie

Pentru a dezvolta o aplicatiec RNA este necesarda o baza
consistentd de date. Aceste date vor fi folosite pentru a identifica
factorii care influenteaza prognoza, intervalele de variatie a acestora,
precum si a iesirii, dar Tn primul rand pentru a antrena si testa
reteaua.
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Datele care sunt prezentate in acest exemplu sunt in scop didactic,
deci nu caracterizeaza in mod fidel consumul de energie electrica a
unui consumator comercial.

Precum se observa in fig. 5.1, 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 sdgeti unidirectionale, denumite p; (i este indicele
neuronului sursi si j este indicele neuronului receptor), respectiv oy,
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 inspre unul superior are importanta
(influenteazd) 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 (5.1) — (5.5)
descriu forma de prezentare a neuronilor din cele trei straturi si a
ponderilor dintre neuroni cdnd RNA este implementata matematic si

informatic.
X1

X =|x3 (5.1)

H = |h, (5.2)

Y =[] (5:3)
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P11 P12 P13
P21 P22 P23
P=|Pa1 Pa2 D33 54
Pa1  Paz Pas
Ps1 Ps2 Pss

0 = |0z (5.5)

5.3.2. Datele de antrenare si de testare

Datele de antrenare si testare a RNA sunt cei mai importanti
factori care influenteazd eficienta RNA. Astfel reiese atentia care
trebuie acordata acestora.

In acest exemplu au fost considerate cinci seturi de date, trei
pentru antrenare si doud pentru testare. Un set contine valorile
datelor de intrare si iesirea corespunzatoare. Tabelul 5.1 prezintd
seturile de antrenament si testare.

Tabelul 5.1. Datele de antrenament si testare ale RNA

Set t u i y/ 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.

Avand n vedere ca reteaua lucreazd cu numere subunitare In
modul, datele trebuie scalate pentru a corespunde acestei cerinte.
Metoda cea mai folositd in literatura de scpecialitate este scalarea
dupi valoarea maxima a unui parametru. Insi, in acest exemplu se va
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folosi scalarea cu multimpli de 10. Astfel, valorile lui t si u vor fi
impartite cu 100, ale lui z, n si E cu 10, iar ale lui i cu 1000. in
consecinta, noul set de date care va fi folosit mai departe de retea
este cel din tabelul 5.2.

Tabelul 5.2. 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 (5.6) si (5.7).

5.3.3. Antrenarea RNA

02 06 1 01 05 06
035 08 0502 05 1
0,05 0,7 0,5 0,7 0,1 0,2

—02 04 020105 08

1 0,1 04 08 1 05

(5.6)

(5.7)

Antrenarea supravegheatd a RNA este procesul prin care reteaua

“Invatd” sa asocieze datele de intrare la iesirea corespunzatoare.
Aceasta Invatare se realizeaza prin modificarea si adaptarea continua

in timpul antrenarii a ponderilor dintre neuroni.
In prima etapa a antrendrii sunt date valori aleatorii ponderilor

in intervalul 0, 1. Aceste valori apoi prin relatiile matermatice
corespunzatoare (propagarea inapoi a erorii) se vor modifica, intr-un
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final, la sfarsitul procesului de antrenare 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 antrendrii sunt cele din
relatiile (5.8) si (5.9).

01 02 03
02 03 04
p=|01 02 03 (5.8)
02 03 04
01 02 03
0,1
ozlo,zl (5.9)
0,3

Relatiile matematice necesare pentru a determina activarea
neuronilor, respectiv porpagarea inapoi a erorii sunt (5.10) — (5.18).

Relatia (5.10) se foloseste pentru a determina valoarea
corespunzatoare corpului unui neuron static, iar relatia (5.12) pentru
a calcula activarea lui, adica valoarea care se transmite mai departe,
la neuronii din stratul superior.

netp,, = X X; - pji (5.10)

undei=1,2,3,iarj=1,..,5
iar pentru determinarea valorii lui h;

netp, =Xy Piy + Xz Par1tXz PatXy Patxsps; (5.11)

hy=—— (5.12)

1+e~"thi
undei=1,2, 3.

Valoarea corpului neuronului de iesire se determind cu relatiile
(5.13) si (5.14), iar valoarea de iesire, notatd cu yc, deoarece este
obtinuta prin calcule se obtine din relatia (5.15).
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nety. = X h; - o; (5.13)

undei=1,2, 3,
iar forma desfasurata este

netyc = h‘l 0y + hz " 07 + hg "0z (514)
1
Ye = {5 ety (5.15)
Prin relatiile prezentate anterior, adicd (5.10) — (5.15), se

realizeaza transmiterea informatiilor de la stratul de intrare inspre
stratul de iesire. In continuare, iesirea calculati este comparati cu
iesirea din setul de antrenament, iar diferenta obtinutd (dacd este
diferita de zero, sau o limita foarte micad) va fi considerata eroarea,
care se propaga Inapoi pentru a modifica valorile ponderilor. Dupa
adaptarea ponderilor, acestea vor corespunde setului de antrenament
folosit.

err =vp — Vs (5.16)

o; = 0; + Ao, (5.17)
unde noua valoare adaptati a ponderii este o; , o este rata de invitare,
care ia valori in intervalul [0, 1],
Ao; = a - h; - do;, do; = h;(1 —h;)-err. Ao; este valoarea cu
care se modificd ponderea, iar do; este ponderea din eroare care
revine lui o;, iar err este eroarea marimii calculate fata de cea dorita,
care se regazeste in setul de antrenament, yp — iesirea doritd, y. —
iesirea calculata.

pi; = by + Apy; (5.18)

unde noua valoare adaptatd a ponderii este p:}-, a este rata de
invatare, care ia valori in intervalul [0, 1],
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Ap;; = a - x;-8pyj, Opyj :xj-(l—xj)-é'oi “0;;  Apy  este
valoarea cu care se modifici ponderea, iar dp; este ponderea din
eroare care revine lui pj;.

Relatiile (5.16) - (5.18) aratd rationamentul matematic prin care
se propagd napoi eroarea dintre iesirea calculata si cea doritad. Cu
ajutorul relatiei (5.17) se determina noile valori adaptate ale
ponderilor care leagd neuronii din stratul ascuns de cel de iesire.
Relatia (5.18) aratda modul in care se modifica ponderile dintre
neuronii din stratul de intrare si neuronii din stratul ascuns. Se poate
observa cd noua valoare este influentata de modificarile realizate la
ponderile din etapa precedenta.

Antrenarea incepe prin parcurgerea seturilor de antrenament o
dati, si adaptarea ponderilor, astfel se realizeazi o epoca. In
antrenarea unei RNA este nevoie de mai multe epoci. Aici se va
folosi dor o epoca.

Setul 1
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:
0,2
0,6 hy
X=|1|H=|h|, ¥, =[006],
0,1 ha
10,5
0,1 02 0,3
02 03 04 0,1
P=101 02 03|,0= [D,Z]
02 03 04 0,3
10,1 0.2 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,31 0,57
NETy = [0,55 ,H=0,63|,Y, =[0,6], vy =0,6,
0,79 0,68
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net,. = 0,38,y, = 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
0,8 hy
X=|05|H=|h|, ¥, =[1],
0,2 hs
0,5
01 02 03
02 03 04 0,1
P=101 02 03|,0= [D.E]
02 03 04 0,3
01 02 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,33 0,58
NETy = [D.S? JH= D.63‘,
0,8 0,69

Yp = [1], yp =1, net,, = 0,39,y. = 0,6

Intrucat err = 0,4 este nevoie ca ponderile si fie adaptate.
Astfel, dupa realizarea calculelor si propagarea inapoi a erorii, noile
ponderi au valorile enumerate in continuare.

Se poate observa din noilor valori ale ponderilor faptul c4,
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 i cel ascuns.
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0,1056
0,2058
0,3059

g

P

~

Setul 3
Datele cu care lucre

0,05
0,7
05 |H=
0,7

L 0,1

0,1
0,2
0,1
0,2

L0,1

0,2
0,3
0,2
0,3
0.2

];

0,11
[0,21],
0,31
0,1005 0,2005 0,3005
0,2005 0,3005 0,4005
*=10,1005 0,2005 0,3005
0,2005 0,3005 0,4005
0,1005 0,2005 0,3005
01 02 03
02 03 04
01 02 03}
02 03 04
01 02 03

aza reteaua la inceput sunt:

hy
h, |, ¥p = [0,2],
hs
0,3
0,4 0,11
0,31,0= [G,El‘
0,4 0,31
0,3

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:
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0,34 0,58
NETH = [D,SS ' H = 0.63“, YD p— [GFZ], }JID :0,2’
0,75 0,68

net,. = 0,4,y = 0,6

Intrucat err = —0,4 este nevoie ca ponderile sa fie adaptate.
Astfel, dupa realizarea calculelor si propagarea inapoi a erorii, noile
ponderi au valorile enumerate in continuare.

01 02 03
0,1043 0,1 02 03 04
0" = [O,2041] =~ [G.E], P"=|101 02 03}
0,3040 0,3 02 03 04
01 02 03

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 continud pana la indeplinirea
conditiei de oprire. In cazul de fati 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
capabila sa asocieze datele de intrare la iesirea corespunzitoare.
Aceste ponderi sunt utilizate ulterior in etapa de testare a retelei.

5.3.4. Testarea RNA

In etapa de testare, reteaua are urmatoarea forma

0,05 01 02 03

0,7 02 03 04 hy
X=(05|-P=|01 02 03|—H=|h|-

0,7 02 03 04 ha

0.1 01 02 03
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0,1
o:[o.z Y=yl

0,3

Seturile de testare ale retelei cu ajutorul cérora se va determina
eficacitatea retelei sunt descrise in relatia (5.7).

-02 04 020105 08

T:[O,l 04 08 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 fata de cele dorite) in peste 90% din cazurile (seturi) testate.

Setul 1
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:

—0,2
0,4 Ry
x=|o02|#=|h|¥,=[08],
0,1 hs
L 0,5
0,1 02 0,3

P=|(01 02 03 0,2
02 03 04 0,3
0,1 0.2 0,3

02 03 04 0,1
' U B [ ]

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmétoarele rezultate:

0,15 0,53
NET, = [0.25 H =10,56|,¥, =[0,8], vp =0,8, v, = 0,58
0,35 0,59
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Deviatia iesirii calculate fatd de cea doritd este de dev = 0,22,
valoare care depaseste procentul de 1%.

Setul 2
Datele cu care lucreaza reteaua la inceput sunt:
0,1
0,4 hy
X=108|H=|hy|,Yp =[04],
1 ha
-1
0,1 02 0,3
02 03 04 0,1
P=101 02 03|,0= [O,Z]
02 03 04 0,3
10,1 0.2 03

Dupa realizarea calculelor, se obtin urmatoarele rezultate:

0,47 0,61
NETy = [o,a H=10,69],v, =[0,4], vp =04, v, = 0,63
1,13 0,76

Deviatia iesirii calculate fatd de cea doritda este de dev = -0,22,
valoare care depaseste procentul de 1%.

Din rezultatele obtinute se poate observa cd RNA nu a fost
antrenatd corespunzator, astfel nu a reusit s treacd etapa de testare.
In aceasta situatie, RNA va fi antrenati din nou pe mai multe epoci,
apoi testatd din nou, procesul se va repeta pand cand datele obtinute
in urma testarii corespund cerintelor.
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5.4.Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucrari de laborator se vor realiza urmatoarele
activitati:

S.

o

Se va Tmbogati baza de antrenament prin addgarea altor 7
seturi de antrenament cu valori variate. La final va fi o baza
de antrenament cu 10 seturi.

Se vor relua pasii de la 5.3.3 prin care se realizeaza
antrenarea retelei, iar pentru ponderi se vor lua 1in
considerare valori cu 4 zecimale (ex. 0,0078).

Valorile ponderilor P si O vor avea valoarea 0,1.

Se vor parcurge doua epoci.

Rezultatele obtinute pentru ponderi se vor trece in tabelul
5.3.

Tabelul 5.3. Evolutia valorile ponderilor in procesul de antrenare

Epoca 1
Setul Ponderile P Ponderile O
1
2
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9
10
Epoca 2
Setul Ponderile P Ponderile O
1
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10

5.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor

Datele din tabelul 5.3. vor fi folosite pentru a testa reteaua
dezvoltatd. Mai exact, cu valorile ajustate ale ponderilor, adica
ultima linie a tabelului 5.3. se vor realiza operatiile din capitolul
5.3.4.
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5.6. Concluzii

Se vor formula concluzii asupra eficientei procesului de antrenare
a retelei, respectiv asupra prognozei realizate.

&3
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6

PROGNOZA FOLOSIND CALCULUL
NEURONAL

6.1. Scopul lucrarii

Prognoza consumului de energie electricd oferd informatii utile
participantilor la piata de energie electricd cat si operatorilor de
sistem:

e cchilibrarea balantei productie-consum si transferul optim
de electricitate intre retelele regionale;
achizitia energiei electrice

e reducerea consumului propriu tehnologic in retele,
identificarea rapida a defectelor si mentenanta preventiva.

Pentru a raspunde la aceastd provocare in aceastd lucrarea se va
implementa un algoritm RNA pentru prognoza curbelor de sarcina
pentru urmatoarelor 24 de ore.

6.2. Obiectivele lucrarii
Principalul obiectiv al lucrarii este prezentarea notiunilor teoretice
privind realizarea prognozelorde consum folosind instrumentul

dedicatd a mediului de modelare si simulare MATLAB. Deasemenea
se vor prezenta pasii necesari in dezvoltarea unei retele enuronale si
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se va testa operarea modelului in functie de diferte variabile si
parametrii de antrenare a retelei.

6.3.Notiuni teoretice. Neural Network Time Series

Pentru realizarea prognozei cu algoritmi bazati pe retele
neuronale trebuie urmate mai multe etape:

Pasul 1: Definirea problemei
Definirea cu atentie a problemei necesitd o intelegere a modului
in care vor fi folosite prognozele si beneficiarii prognozelor.

Pasul 2: Colectarea informatiilor si prelucrarea datelor

Pentru realizarea prognozelor sunt necesare doud tipuri de
informatii: (a) date statistice si (b) expertiza acumulatd a
specialistilor. Construirea unui model statistic consistent implica date
istorice corecte si suficiente.

Pasul 3: Analiza preliminara (exploratorie)

Acest pas presupune Iintelegerea curbelor de sarcind prin
reprezentarea graficd comparativd a datelor orare. Stabilirea
variabilelor exogene, tiparele de consum, identificarea trend-ului sau
a sezonalitatii sunt necesare.

Pasul 4: Alegerea si implementarea modelelor

Alegerea celui mai bun model se realizeazd dupa compararea
rezultatelor de la mai multe metode matematice, de la cele mai
simple pana la cele consacrate in literatura. Fiecare model reprezinta
un construct artificial care se bazeaza pe un set de ipoteze (explicite
si implicite) si implicd de obicei unul sau mai multi parametri care
trebuie evaluati folosind datele istorice cunoscute.

Pasul 5: Utilizarea si evaluarea unui model de prognoza.

Existd multe probleme si obstacole 1n utilizarea si implementarea
prognozelor in practicd, cel mai mare obstacol fiind expunerea la
risc. Metodele de evaluare se bazeazda pe calculul indicatorilor
statistici pentru evidentierea erorilor.
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6.3.1. Etapele dezvoltarii unei aplicatii RNA
Pasi necesari care trebuie parcursi pentru a realiza o aplicatie
folosind NTSTOOL sunt enumerati in continuare.

a. Pregatirea si importul setului de date

Conform pasului 2 se analizeaza istoricul de consum al unei
companii care isi desfagoard activitatea In industria prelucratoare a
lemnului in aceasté lucrare se lucreazé cu un istoric orar de consum

~~~~~

‘1 JW | u | [H W"

Fig. 6.1. Curba de sarcina folositd in prognoza — luna ianuarie
Din motive de spatiu, 1n tabelul 6.1 se prezintd sumar antetul de
tabel folosit In analize, care reprezintd un fisier Excel. Acest fisier

trebuie pregdtit Tnainte de a fi inserat Tn Matlab.

Tabel 6.1. Exemplificare date luate in calcul pentru prognoza.

Data/ora Consum [MWh] Temp [°C]
01/01/2017 - 1 0.502 4.500
01/01/2017 - 2 0.499 4.500
01/01/2017 - 3 0.500 4.600
01/01/2017 - 4 0.491 4.500

31/12/2019 -23 0.469 4.800
31/12/2019 - 24 0.408 -2.500
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Acest fisier excel trebuie Tmpartit In doud fisiere care trebuie
inserate in Matlab, respetiv un fisier cu date de intrare si date de
iesire.

date intrare.xls
date iesire.xls

In fig. 6.2 se prezintd impartirea datelor 1n set de intrare si iesire,
deci practic vom asigura retelei date cunoscute atat la intrare cat si la
iesire.

DATE DE IESIRE DATE DE INTRARE
data/ora Consum [MWh] |Temp [°C] T-1 T-2 T-3 T-4 T-5 T-6 T-7
08/01/2017-1 1.054 -2.1 1.47 1.369 1.394 1.304 0.539 0.506 0.502
08/01/2017 -2 1.039 -2 1.43 1.312 1.294 1.255 0.548 0.51 0.499
08/01/2017-3 0.905 -2.3 1.26 1.226 1.166 1.146 0.548 0.52 0.5
08/01/2017 -4 1.028 -2 1.429 1.347 1.305 1.246 0.549 0.509 0.491
08/01/2017-5 1.005 -1.9 1.367 1.303 1.272 1.236 0.549 0.51 0.487
08/01/2017-6 0.916 -1.8 1.155 1.186 1.141 1.142 0.586 0.506 0.486
08/01/2017-7 1.015 -14 1.07 2.134 2.045 1.944 1.418 0.507 0.494
08/01/2017-8 1.032 -1 1.129 2.408 2.423 2.415 1.623 0.513 0.488
08/01/2017-9 0.999 -1 1.097 2.44 241 2.422 1.713 0.497 0.479
08/01/2017-10 1.021 -0.5 1.06 2.453 2.399 2.408 2.181 0.497 0.469
08/01/2017-11 0.887 0.6 0.965 2.193 2.081 2.135 2.094 0.488 0.476
08/01/2017-12 1.055 2.1 1.114 2.369 2.393 2.425 2.391 0.501 0.475

Fig. 6.2. Impartirea setului de date

Din momentul incarcarii fisierelor in Matlab, datele vor fi
prelucrare sub forma de matrici. Fisierele trebuie initial Incarcate in
Workspace. Se selecteaza folder-ul in care sunt localizate fisierele si
apoi prin drag-and-drop catre Workspace sau click dreapta > import

data @ se va deschide urmitoarea fereastri (fig. 6.3):
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& Import - D:\Universitate 2024-2025\Al-FUZZY-etc Anca\cod\Lucraread\setdedate\date_intrarexl.. — O

HOME eET ,%7 o = e

= o
E L+ utput Type:
,::5 ar Range: |A2:H26... = = V e
New New  New £ Numeric Matrix v IMPORTABLE CELI Import
Script Live Script. v | Variable Names Row: |1 [EE Table Selection ¥
FIE SELECTION o Column vector v IMPORT
| date_intrarexlsx | \ = Nurnenc Mol
— String Array
A B ! Cell Array E F G H
ntrare
ate_iesirexsx 1 |[Temp Q] |T-1 T2 T3 5 -6 17
= g::i—'"‘mm"“ \. -2.1000 14700 13690 13940 13040 0.5390) 0.5060) 0.5021
Hi " 3 =2 1.4300| 1.3120] 1.2940] 1.2550 0.5480 0.5100 0.499(
ide Details
— 4 -2.3000 12600 12260 11660 11460 05480, 05200 0.5001
Open Outside MATLAB ||| 5 2 14290 13470/ 13050/ 1.2460! 0.5490 0.5090 0.491
Show in Explorer 6 -1.9000] 1.3670 1.3030] 1.2720] 1.2360] 0.5490 0.5100 0.487¢
Import Data 7 -1.8000 1.1550| 1.1860] 1.1410] 1.1420] 0.5860 0.5060 0.486l
—— 8 14000 10700)  21340] 20450 19440 14180 05070 0494
9 =il 1.1290| 24080 24230 24150 1.6230] 0.5130 0.488
10 =il 1.0970 24400 24100 24220 1.7130] 0.4970 04791

Fig. 6.3. Inserarea datelor in Workspace

Selectam la Output Type > Numeric Matrix e, apoi apasam pe

butonul Import Selection 9 In acest moment in workspace vor fi
inserate cele doua fisiere sub forma de matrice numerica double cu
26112 de valori dupa cum este prezentat in fig. 6.4.

VARIABLE

’:ﬁ @ dub O3 [ rnaries & U B, variable v \fﬂ, LfAr\alyze Code ‘3‘ E ©) Preferences
New  New  New Open []comgare Import Clean Hasaveworspace e & Runand Time Simulnk | Layout L3 SetPath
Script LiveScript v v Data Data [Zp Clear Workspace v v [ Clear commands v ~ il paraitei ~
FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONMENT
F HE » D: » Universitate 2024-2025 » Al-FUZZY-etc Anca » cod » Lucrarea4 » setdedate
Current Folder ® forkspace
Name ~ | data | dateiesire | dateintrare < | Name ~ Value
fisiEsia 2611258 double [ dateiesire  267172¢7 douste,
ate_intrarexis 1 2 3 2 5 3 7 P N dateintrare 2671218 doub
1 21000 14700 13690 13940 13040 05390 05060 05020 A
2 2 14300 13120 12940 12550 05480 05100 0.4990)
3 23000 12600 12260 11660 11460 05480 05200| 05000 Setul de date
4 2 14200 13470 13050 12460 05490 05090 04910 .
S | 19000 13670 13030 12720 12360 (05490 05100| 04870) Inserate
6 -18000 11550 11860 11410 11420 (05860 05060 04860)
7 | 14000 10700 21340 20450 19440 14180 05070| 04940 .
e e neanel mined

Command Window

Rulare comanda ntstool

Jfx >> ntstool

Fig. 6.4. Inserare a datelor si rularea ntstool

b. Configurarea RNA
In acest moment datele sunt pregatite si folosind comanda ntstoo!
(conform fig.4) accesdm aplicatia dedicatd implementarii unei retele
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neuronale. Aceastd unealtd este Neural Network Time Series (fig.

6.5. — MATLAB R2023a), care se acceseaza prin scrierea in linia de
comanda ntstool.

Train a neural network to predict senes y(t) from past
values of y(1) and past values of another series x(1)

Vizualizare
sinteticd a RNA
construite

P ——
Fig. 6.5. Interfata grafica cu uitilizatorul — Neural Network Time Series

Instrumentul Neural Network for Time Series ofera posibilitatea
de a dezvolta o retea neuronala cu multiple straturi si parametrii, iar

in fig. 6.5 O s prezinta alegerea unui tip de retea care tine cont de
istoricul trecut si variabile independente:
Select Network > NARX Network

Pentru importul datelor se foloseste butonul Import Data fig. 6.5
si se urmeaza pasii prezentati in fig. 6.6:
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& Training data: 70 % I:
Layer size: 1
_—r alidation data| 15 = )
Import Time delay:
- Test data: 159-

My Data

Import Data
Import predictars and respanses from workspace or file

4 Import Data from Workspace l - O X

Select data for training the network.

Data type: [Matrix o v ]
Predictors: [ dateintrare - [26112x8 double] e v | [ Browse ]
Responses: [dateiesire—[26112x1 double] e v | [Browsel
Time steps in° () Columns (o) Rows

dateintrare: double array of 26112 time steps with 8 features.

dateiesire: double array of 26112 time steps with 1 features.

Refresh l [ OK l [ Cancel

Fig. 4.6. Import date

O Se selecteazi din dropdown list > Matrix

2] Predictors sunt variabile de intrare pe baza carora se realizeaza
prognoza (temperaturd si consum istoric T-7)
Responses sunt variabila de iesire, adica consumul

o Se selecteaza orientarea valorilor pe linii (rows)

In fig. 6.7 se prezinti setirile necesare pentru configurarea RNA,
aceste setari trebuie introduse manual:

&] &] Training data: 70 % o o e
Validation data: 915% eversiee [)
Select Import Time delay‘. Train

Network = - Test data: 615 % -
NETWORK TYPE | DATA SPLIT BUILD I TRAIN
Network Training

u

Fig. 6.7. Setare parametrii RNA
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O se imparte tot setul de date in valori de antrenare, validare si
testare. Se modifica automat in functie de 2) si 3)

2] Setul de validare — se valideaza antrenare pe setul de antrenare
o Setul de testare — aceste date nu sunt folosite deloc la antrenare
oNum'Zuul de straturi ascunse

5] Buton train

oTime delay se referda la folosirea unei intarzieri intre datele de
intrare si cele de iesire (ex: Td=2, RNA va fi antrenata sa prognozeze
a doua valoare, in cazul nostru se seteaza pe 1)

c. Antrenarea, testarea si validarea RNA
Dupa rularea codului prin click pe Train se deschide fereastra
prezentata in fig. 6.8. Numarul de epoci reprezinta iteratiile in care se
realizeaza calculul eroriivretelei si incrementare cu rata de invatare a
ponderilor si bias-ului

M ummas
Train a neural network to predict series. y() from past
Training Results walues of y(t) and past values of another series x{t)
Training finished: Met validation criterion & Data
Predictors  dateintrare - [26112x8 double]
Responses: datewesire - [26112x1 double]
Training Progress rare double array of 26112 tme steps wi
ni Initial Val v Tar I
| [umi = Stopped Velue Lot double array of 26112 time steps with 1
| |Epoch 0 33 1000 fea
| |Erapsed Time 000002 Algorithm
| [Perto a7 00350 ' Data division Random
Training algonthm  Levenberg-Marquardt
Gradient 24 00144 10-07 =
Performance Mean squared error
| Mu 0.001 1e-07 1e+10
Training Resuhs
| |vaiidation Checks 0 6 6 .

Tra arttme.  O7-May-2025 1529 56
10
1

Observations  MSE R

Training

Validation

|
Test 00334 09548

Fig. 6.8. Rezultate antrenare RNA pentru fiecare set de date
Prin accesarea meniului aferent Ntstool disponibil dupd antrenarea
RNA se pot evalua performantele in termeni de acuratete conform

fig. 6.9.
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=0 K0 @e o W &

Training Performance Errar Response Errar Input-Error | Test
State Histogram Autocorrelation  Correlation
PLOTS TEST
Fig. 6.9. Rezultate antrenare RNA

o Training State — evidentiaza acuratetea procesului de antrenare
pe setul de antrenare, In fig. 6.10 sunt prezentati indicatorii care
evalueaza procesul de minimizare al erorii:

2 Gradient = 0.014398, at epoch 33
T T

gradient
3
al

102 Mu = 1e-07, at epoch 33
T T

210

Checks = 6, at epoch 33
T T

val fail

- N oW B oo
T
L 2
1

I © A

6o
-+

*—ob *
+— +*

>

6606969006 0+¢
A A SN AD T SN SN A4

29
*

* *
+ 4

+
5

5
o
o
=
L 3
o9
©
8

33 Epochs

Fig. 6.10. Rezultate procesului de antrenare RNA 1n functie de epoci

o Graficul gradientului

O scadere constantd a magnitudinii gradientului este un semn bun de
convergentd. Gradientii mari persistenti sau oscilatiile pot necesita
ajustdri ale ratei de inviatare sau reducerea gradientului pentru a
stabiliza formarea.
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2] Graficul mu (p)

Oscilatiile frecvente ale lui ,,u” ar putea sugera ca optimizarea nu
reuseste sa gaseasca o solutie stabild, posibil din cauza unei suprafete
complexe al pierderilor. Un ,,u” constant ridicat ar putea indica faptul
ca modelul are probleme de convergentd si poate necesita ajustari,
cum ar fi o initializare sau o rata de invatare diferita.

3] Graficul verificarilor de validare

Scéaderea valorilor functiei cost la validare: indica faptul cad modelul
se generalizeaza bine la datele nevazute. Cresterea valorilor functiei
cost la validare: ar putea sugera o supraadaptare (overfitting), atunci
cand modelul functioneaza bine pe datele de antrenare, dar slab pe
datele de validare. Plafonarea parametrilor de validare indica faptul
ca modelul si-a atins capacitatea cu arhitectura si datele actuale.

2] Performance — se evidentiaza valorile functiei cost in functie de
numarul de epoci folosite in antrenare (fig. 6.11.)

5 Best Validation Performance is 0.035779 at epoch 27
10° |

Train
Validation

Test
i Best

Mean Squared Error (mse)
3 3
T

=]
T

102 | L L L L I : 1
0 5 10 15 20 25 30
33 Epochs

Fig. 6.11 Evolutia valorilor functiei cost
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Formula de calcul pentru eroarea RNA este MSE (mean squared
error sau eroarea medie patratica si este definitd prin (6.1).

MSE = 23n (v, — 7)) 6.1)

o Error Histogram - Histograma erorilor este histograma erorilor
dintre valorile tintd si valorile previzionate dupd antrenarea unei
retele neuronale feedforward, prezentata in fig. 6.12. Deoarece aceste
valori ale erorii indicd modul in care valorile previzionate diferd de
valorile tinta.

Error Histogram with 20 Bins

10000 |-

9000

8000

7000

6000

5000

Instances

4000

3000

2000

1000

Errors = Targets - Outputs

Fig. 6.12 Distributia erorilor in functie de setul de date

oResponse — accesarea acestui buton afiseaza rezultatele,
raspunsurile (tintele) si erorile in functie de timp. De asemenea,
indica punctele de timp care au fost selectate pentru formare, testare
si validare. Pentru vizualizarea grafica precisa a valorilor prognozate
de RNA se va folosi zoom-ul in GUI aferent, in fig. 6.13 este o
captura doar pentru evidentierea optiunii.

95



__Response of Output Element 1 for Time-Secies 1

i ".‘&-‘;‘:"&'

I \J N

Fig. 6.13 Evaluarea grafica a prognozei pe fiecare set de date

Output and Target

6.4. Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucriri se va implementa si studia
functionalitatea unei retele neuronale artificiale cu ajutorul Neural
Network Time Series pentru prognoza consumului de energie
electrica. Pentru a realiza acest obiectiv se vor realiza activitatile din
urmatoarele subcapitole.

6.4.1. Retea neuronald artificiali
Pentru dezvoltarea aplicatiei RNA pentru prognoza consumului
de energie electrica se vor urma pasii descrisi in capitolul 3, acestia
fiind sumarizati aici:

e Inserare fisiere excel in workspace - date intrare.xls si
date_iesire.xls

e Deschidere instrumentului neural network time series (command
window > ntstool)

o Import date in ntstool — date de intrare (predictors) si date de iesire
(responses)

e Selectare procente pentru setul de date de antrenare, validare si
testare

o Setare parametrii RNA — dimensiune strat ascuns (/ayer size)

o Click pe butonul Train
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e Analiza rezultate

6.4.2. Evaluarea performantelor RNA
Rularea pasilor prezentati in capitolul 3 sectiunea ¢, va determina
atat antrenarea cat si validarea si testarea datelor. Dupa acest pas se
vor analiza optiunile detaliate in Figura 9. Se vor testa pentru acelasi
set de date diferite tipuri de antrenare si se va modifica numarului de
straturi ascunse, numarului de neuroni. Rezultatele se completeaza in
tabelul 64.2.

Tabelul 6.2. Rezultatele testarii controlerului fuzzy

Nr. Algoritm de |Straturi Numar c!e Valoarea MSE Timp
antrenare |ascunse| neuroni
antrenare
Levenberg- .
1 1 10 1
Marquardt validare
testare
antrenare
2 Baye'smn' 1 100 validare
Regularization|
testare
antrenare
Scaled
3 | Conjugate 1 200 validare
Gradient
testare

6.5. Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor
Rezultatele obtinute vor fi comparate intre ele si cu datele de

referintd, apoi se va ridica un grafic care si evidentieze diferenta
dintre datele obtinute si cele reale.
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6.6. Concluzii

Se vor formula concluzii cu privire la

¢ Influenta dimensiunii RNA asupra timpului de antrenare ;
¢ Influenta dimensiunii RNA asupra performantei ;

e Impactul metodei de antrenare asupra preformantei RNA .
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7

OPTIMIZAREA CU ALGORITMI
GENETICI
EXEMPLU NUMERIC

7.1.Scopul

Intelegerea modului in care se proiecteazd, construieste si
functioneaza un algoritm genetic, AG.

Algoritmul genetic are rolul de a ajuta la crestea eficientei
energetice a consumatorului industrial in procesul de management
energetic si economic a acestuia.

7.2.Descrierea problemei

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 impart 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 specificdi numarul de produse si calitatea acestora. Pe
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baza acestor doi parametrii (numdrul si calitatea produselor),
consumatorul va pune In functiune anumite echipamente.

In aceasta situatie, obiectivul consumatorului industrial este de a
folosi combinatia optimd de punere In functiune a echipamentelor
electrice astfel Incat sd obtina produsele din contract cu costurile cele
mai mici, adica consum minim de energie electrica.

In problemd ne intereseaazi doar trei caracteristici ale
echipamentelor electrice, si anume puterea activa, P (10 si 200 kW),
calitatea produselor ¢, 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 7.1 descrie cele 12 echipamente electrice ale
consumatorului industrial cu cele trei atribute ale lor.

Tabelul 7.1. 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.
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Un client prin intermediul unui contract cere urmatoarele
produse: 50 bucati porduse calitatea 1, 100 bucati produse calitatea 2,
150 produse calitatea 3 si 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 optima
de utilizare a echipamentelor pentru a obtine produsele din contract
in cel mai scurt timp si utilizdnd energia electricd Th mod eficient.
Mai mult, daca va fi necesar, se va folosi acordul din contract privind
inlocuirea produselor de calitate inferioard cu cele de calitate
superioara.

7.3.Notiuni teoretice. Algoritmul Genetic

Algoritmul genetic lucreazd cu solutiile problemei, adica
functionarea echipamentelor consumatorului industrial. Prima etapa
in 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.

7.3.1. Codificarea solutiei

Codificarea solutiei se va realiza prin folosirea valorilor {0, 1},
adicd codificarea binard. Astfel, pentru fiecare echipament se va
folosi una din cele doud valori, care va indica starea de functiune a
echipamentului corespunzator. Mai exact, 0 — echipamentul nu
functioneaza, iar 1 — echipamentul functioneaza.

O solutie este reprezentatd sub forma unui cromozom cu 12 gene,
alele fiind 0 si 1, fig. 7.1. In figura, se observd echipamentele notate
El,...., E12., care corespund genelor cromozomului.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 EI11 E12

1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1

Fig. 7.1. Reprezentarea unei solutii / cromozom
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Adaptarea unui cromozom (analiza solutiei fata de solutia optima)
este cuantificata prin folosirea unor criterii clar definite. In plus, fata
de aceastd functie de adaptare, este definita functia obiectiv. De
multe ori, functia de adaptare derivi 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.

7.3.2. Functiile obiectiv si de adaptare

Obiectivul acestei probleme, a algoritmului genetic este descris
prin trei relatii matematice si o conditie restrictivd. Astfel, sunt
definite trei functii, Fol, Fo2 si Fo3 si restrictia R, prin (7.1) — (7.3).

Fol; = XL, ¢q * 1 (7.1)

Unde Fol este prima functie care defineste obiectivul prin care se
determind apropierea cromozomului de obiectiv din punctul de
vedere a numadrului 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, ¢ — calitatea produsului, ¢, = 10
pentru g=1, ¢,~=7 pentru g=2, ¢, = 4 pentru ¢=3, si ¢, = 1 pentru g=4.
Se poate observa ca la aceasta functie se urméreste maximizarea ei
inspre valoarea maxima posibild Folma = 2000. Aceasta valoare s-a
obtinut pentru produsele din contract.

Fo2; = ¥ P, [kW] (7.2)
Unde Fo2 reprezintd a doua functie a obiectivului prin care se

determind puterea activd a echipamentelor in functiune ale solutiei j,
P; este puterea echipamentului 7.

Flmax

Unde Fo3 este timpul in zile necesare solutiei j sd realizeze
produsele din contract.
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Din relatiile (9.2) si (9.3) rezultd consumul de energie a unei
solutii/cromozom, care se doreste a se minimiza.

Cons; = Fo2; - Fo3; - 24 [kWh] (7.4)

Pentru a respecta contractul, se impune o conditie restrictiva, si
anume functionarea a cel putin a unui echipament din fiecare
categorie de produs. Dacd un cromozom nu respectd aceastd
condintie, atunci nu va fi considerat viabil. Matematic, valoarea lui R
se determina prin relatia urmatoare.

R.

]

- jp—
_ {1, toateE =0, g = 1,4 (7.5)

0, contrar.

Unde El.q este gena i a cromozomului j corespunzitoare unui
echipament care produce produse din categoria ¢. 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 aratd cat de
apropiata de solutia optima este un cromozom.

Folj
= (7.6)
J T ym : ’
Yjz1Fol;

Din aceasta relatie, rezulta ca functia de adaptare este pozitiva,
subunitard, iar valoarea ei se urmdreste si se maximizeze. In
concluzie, un cromozom cu cat are functia de adaptare mai mare, cu
atat este mai potrivit, si are sanse mari sa fie folosit in continuare.

7.3.3. Prima populatie

Urmatorul pas 1in dezvoltarea algoritmului genetic este
determinarea numarului de cromozomi / indivizi ai populatiei, adica
numarul de solutii din multimea de solutii cu care va lucra algoritmul
genetic. Acest numdar ramane constant pe tot parcursul utilizarii
algoritmului. in acest exemplu, numarul de indivizi, m este 10.

Valorile primei populatii sunt generate aleator, conform
codificarii binare.
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Pentru exemplu rezentat s-a considerat ca populatia are 10
indivizi. Prima populatie este generata aleator si prezentatd in fig.
7.2.

Primul cromozom al populatiei are urmatoarea semnificatie -
intrucat echipamentele E1, E3, ES, 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.

Odatd 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
7.2.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12

C1 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
Cs5 | 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
Cé6 | O 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1
Cc7 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0
Cc8 | 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
Cc9 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0

C10| O 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1

Fig. 7.2. Prima populatie de indivizi. C - cromozom

Tabelul 7.2. Valorile functiilor obiectiv pentru prima populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R
C1 560 660 3,6 1
C2 740 610 2,7 1
C3 1020 590 1,96 1
Cc4 860 610 2,32 0
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C5 775 660 2,8 0
C6 615 680 3,25 1
Cc7 665 540 3 1
C8 970 730 2,06 1
C9 115 150 17,4 1
C10 1115 1120 1,8 1

Valorile functiei de adaptare calculatd folosind relatia matematica
(9.6), a cromozomilor primei populatii sunt:

=0,07, F»=0,09, F53=0,13, F4=0,11, F5s=0,1, Fs= 0,082, F;
—0,09,Fg 0,13, F9=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.

7.3.4. Generarea unei noi populatii
Noua populatie (multime de solutii) va fi formata 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 imperechere si mutatie. Noua
populatie este ilustratd in fig. 7.3 cuprinde C2, C3, C7, C8 si C10,
care vor deveni C1-CS5, iar C6-C10 vor fi cromozomi noi obsinuti
astfel:
e (651 C7—doicopii ai lui C2 si C3,
e  (C8siCY9 —doicopii ai lui C8 si C10,
e CI10-mutatia a lui C7.

Copiii sunt obtinuti prin operatorul genetic de imperechere in
doud puncte, mai exact genele 1-3 si 10-12 sunt pastrati de la un
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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
realizatd s-a efectuat asupra genei 3.

El E2 E3 E4 ES5 E6 E7 E8 E9 E10 El11 EI12

C1 | 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 | O 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
Cs5 | 0O 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 1
Cé6 | O 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1
C7 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0
C8 | 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1
Cc9 | 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 1
C10 | 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 1 0

Fig. 7.3. Noua populatie de indivizi. C - cromozom

Noua populatie este evaluatd folosind aceeasi metoda, adica prin
determinarea valorilor functiilor obiectiv si a functiei de adaptare.
Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelul 7.3.

Tabelul 7.3. Valorile functiilor obiectiv pentru noua populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R
Cl 740 610 2,7
C2 1020 590 1,96
c3 665 540 3
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C4 970 730 2,06 1
Cs 1115 1120 1,8 1
C6 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
(6), a cromozomilor primei populatii sunt:

F1=0,08, F,=0,11, F3=0,07, F4=0,1, F5=0,12, Fs= 0,065, F7
=0,75, F3= 0,148, Fo= 0,123, F;o = 0,094.

Valorile restrictiei sunt 1 pentru toti cromozomi.

Acest proces de formarea de noi populatii este repetat pana la un
numir 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.

Urmatorul pas este selectia celor mai adaptasi cromozomi. in
acest exemplu, cromozomii cei mai adaptati sunt C2, C4, C5, C8 si
C9. Dupé ordonarea in ordine descrescdtoare a acestor cromozomi
rezulta in C8, C9, C5, C2 si C4. Pentru aceste cromozomi, se
calculeaza consumul de energie, rezultatele sunt prezentate in tabelul
7.4.

Tabelul 7.4. Cromozomii elitisti a ultimei generatii

. Consum .
Nr. ordine | Cromozom Adaptare MWh Observatie
| 8 0,148 3245 | Punctajul cel
mai mare
2 C9 0,123 39,28 Mediu
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3 Cs5 0,12 48,38 COHSl.lmul cel
mai mare

4 C2 0,11 27,75 Consqmql cel
mai mic

S C4 0,1 36,09 Punct.ajlq cel
mai mic

Din analiza tabelului 9.4 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,

al doilea ca mirime. In aceastd situatie, se vor pune
echipamentele 2, 3, 6,9, 11 si 12.

7.4.Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucrari se vor realiza doud activitati.

Prima activitate constd in urmatoarele:

si consumul
in functiune

1. Plecand de la a doua populatie obtinuta in capitolul 9.3, se vor
realiza incd doud generatii, luand 1n considerare operatiile
realizate 1n capitolul 7.3 privind prima populatie si a doua

populatie, respectiv generatie.

2. Rezultatele se vor completa in fig. 7.4 si 7.5, respectiv tabelele

7.5 7.6.
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El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 El11 E12

C1

C2

C3

C4

Cs

Ceé

C7

C8

c9

C10

Fig. 7.4. A treia populatie de indivizi. C - cromozom

Tabelul 7.5. Valorile functiilor obiectiv pentru a treia populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R

1

2
3
4
5
6
7
8
9

10

110



El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 El11 E12

C1

C2

C3

C4

Cs

Ceé

C7

C8

c9

C10

Fig. 7.5. A patra populatie de indivizi. C - cromozom

Tabelul 7.6. Valorile functiilor obiectiv pentru a patra populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R

1

o ([0 ([ Q[ | AW N

[
<

111



A doua activitate prespune urmatoarele:

1. Plecand de la prima populatie, se va crea o noua generatie
unde urmasii vor fi obtinuti folosind Incrucisarea intr-un
punct.

2. Rezultatele se completeaza in fig. 7.6 si tabelul 7.7.

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 El11 E12

C1

C2

C3

C4

C5

Cé

C7

C8

Cc9

C10

Fig. 7.6. A patra populatie de indivizi. C - cromozom

Tabelul 7.7. Valorile functiilor obiectiv pentru a cincea populatie

Cromozom Fol Fo2 Fo3 R

1

O |0 Q| N AW N

[y
<
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7.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor

Rezultalele obtinute in cele cinci generatii se vor compara ntre
ele pentru a determina cum au evoluat cromozomii, respectiv
solutiile.

7.6. Concluzii

Se vor formula concluzii asupra convergentei algoritmului, cu
privire la necesitatea tipului criteriului de oprire.
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8

ALGORITMI GENETICI

8.1.Scopul lucrarii

In lucrare se urmireste intelegerea aspectele legate de realizarea
unei aplicatii de optimizare folosind algoritmi genetici in mediul de
modelare si simulare MATLAB.

8.2. Obiectivele lucrarii

Principalul obiectiv al lucrérii este prezentarea notiunilor teoretice
privind realizarea unei aplicatii de optimizare folosind unealta
dedicatd a mediului de modelare si simulare MATLAB — Global
Optimization Toolbox. Deasemenea, se vor prezenta pasii necesari
pentru dezvoltarea aplicatiei si se va testa operarea acesteia in functie
de parametrii ei.

8.3.Notiuni teoretice.

Algoritmii genetici (AG) intrd in categoria algoritmilor evolutivi,
care sunt folositi pentru rezolvarea problemelor de optimizare.
Astfel, acestia vor determina solutia optima globald dintr-o multime
de solutii, depasind nivelul optimelor locale.

Algoritmii genetici 1si au originea in teoria evolutionistd, In
consecinta, ei se bazeaza pe solutii care sunt codificate sub forma
unor cromozomi care formeaza populatii. Elementele definitorii ale
unui algoritm genetic sunt:
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e Populatia (population) — multimea de indivizi (solutii) care
trdiesc si se adapeaza la conditiile cerute.

e Cromozom (chromosone) — este codificarea unei solutii.
Cromozomii sunt alcatuiti din gene, care definesc
caracteristicile unui individ. Precum in geneticd, pozitiile
genelor sunt denumite loci, iar valorile lor alele.

o Generatie (generation) — reprezintd o iteratie Tn procesul de
evolutie.

e Adaptare (fitness) — reprezintd gradul de satisfacere a
conditiilor corespunzitoare mediului (problemei). Toti
indivizii unei populatii sunt testati pentru a se determina
adaptarea lor.

o Selectie (selection) — reprezinta operatia prin care din populatia
de indivizi sunt alesi cei mai adaptati indivizi, adica cei care
vor merge mai departe In urméaroarea generatie, respectiv vor fi
folositi pentru a se reproduce.

e Reproducere/ imperechere/ incrucisare (reproduction /
crossover) — este operatia prin care se formeaza noi indivizi din
cei selectati. Acesti indivizi vor mosteni din caracteristicile
parintilor in functie de strategia de imperechere.

e Mutatie (mutation) — reprezintd operatia genetica prin care
unui individ i se modifica valoarea unui gene.

Algoritmii genetici sunt procese repetitive, prin care, pornind de
la o populatie initiald cu indivizi initializati aleator, se construiesc
noi indivizi si populatii folosind operatori genetici specifici (selectia,
reproducere, mutatie). Acest proces se va opri cand este indeplinit
criteriul de oprire, precum atingerea unui numar maxim de generatii.
In cadrul acestui proces, pentru fiecare individ a populatiei se
calculeaza functia de adaptare. Un algoritm genetic este caracterizat
printr-o functie obiectiv, respectiv restrictii (constrangeri).

Existd o mare varietate de algoritmi genetici, care sunt construiti
pentru a raspunde fidel problemei corespunzitoare lor. Totusi toti
AG pot fi caracterizati printr-o structurd de baza, care este ilustratad in
fig. 8.1.
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Prima Conditiile R
opulatie Evaluarea e Indivizii cei
Zezeralé functiel mai Solutie

obiectiv CHUzhis adaptati

aleator indeplinite

Generare
populatie
noua

Fig. 8.1. Digrama functionala a unui algoritm genetic

Un cromozon este caracterizat prin mai multe gene, care in esenta
sunt variabile ale solutiei. Deci, fiecare solutie este influentatd de
valorile variabilelor. Fig. 8.2. prezintd structura generald a unui
cromozon.

Var1l Var 2 Var 3 Vari Varn

Fig. 8.2. Structura generald a unui cromozon. Var 1 — prima variabila a
cromozomului, i — indicele unei variabile oarecare, n — numarul de variabile
a cromozomului

Mediul de simulare MATLAB contine o unealtd pentru
rezolvarea problemelor de optimizare prin Global Optimization
Toolbox.

Global Optimization Toolbox oferd posibilitatea utilizarii unor
functii prin care se cautd solutiile globale pentru probleme de
optimizare. Printre algoritmii de rezolvare (solvers) se numara:
surogatul, algoritmul genetic, roiul de particule si cautarea globala.
Accesul la aceastd unealta se face prin intermediul interfetei din fig.
8.3, si anume “Live Editor” realizand actiunea

New > Live Script

urmatd de
Task > Optimize

Fisierul nou deschis va avea extensia ”mlx”.
Asa cum se observa in fig. 8.3., Optimize are doud variante de

lucru, si anume optimizarea bazata pe problema (Problem-based) si
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optimizarea bazatd pe algoritmul de rezolvare (Solver-Based).
Varianta cea mai populard (recomandatd) este prima abordare, si
anume optimizarea bazata pe problema.

Fig. 8.3. Interfata MATLAB — Live Editor

8.3.1. Etapele dezvoltarii aplicatiei
Dezvoltarea unei aplicatii de optimizare prin folosirea Live Editor
si Optimize se realizeaza urménd etapele rezumate in fig. 8.4. In
continuare se vor descrie pasii necesari pentru construirea aplicatiei
in varianta de utilizare a abordarii bazate pe probleme, adica
”Problem-based approach”.

Caracteristicile
algoritmului de
optimizare

Introducerea Crearea .
Definirea

problemei

datelor de variabilelor de LN

intrare optimizare

rezultatelor

Fig. 8.4. Etapele dezvoltarii aplicatiei folosind Live Editor si Optimize

Prima etapd constd 1n introducerea datelor de intrare, adica a
variabilelor de intrare. Acestea trebuie definite Tnainte de deschiderea
interfetei Optimize, mai exact in liniile de comanda notate 1, 2, 3...
din fig. 8.3. Trebuie specificat, cd definirea variabilelor poate sa
lipseascd, dar este recomandat ca acestea sa se defineasca inainte de
introducerea problemei de optimizat pentru a preveni erori ulterioare.

118



Urmatoarele etape din fig. 8.4. se realizeazd prin intermediul
uneltei Optimize ilustratd de fig. 8.5., unde se observa doua ferestre,
si anume — fereastra de definire a problemei si a caracteristicilor
algoritmului de optimizare, respectiv ferestra de afisare a problemei
si rezolvarii in timp real (live script”).

system of equations

Fig. 8.5. Interfata Optimize — Problem-Based

A. Crearea variabilelor de optimizare (Create optimization varia-
bles) se realizeazd prin intermediul indicatorilor de intrare
corespunzatori: nume, dimensiunea, tipul, limita inferioara, limita
superioara si valoarea initiala. Se poate observa in fig. 8.6. definirea
a doua variabile.

B. Definirea problemei (Define problem) constd in introducerea
scopului, obiectivului si constrangerilor problemei.

Scopul problemei poate sa fie minimizarea (determinarea valorii
minime), maximizarea (determinarea valorii maxime), determinarea
fezabilitatii (problema se poate rezolva) sau rezolvarea ecuatiilor.

Obiectivul problemei este reprezentat printr-o functie, care poate
fi definitd printr-o linie de comanda, asa cum se poate vedea in fig.
8.6., dar si printr-o functie locala, sau un fisier care contine functia.
Aceste variante sunt clar ilustrate in fig. 8.7.
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7 Dot grcthem | (3 Solvm oo

Fig. 8.6. Interfata Optimize — exemplu 1. Optimizarea unei probleme cu
doua variabile a si b

~ Define problem

Goal |@ Minimize: | |@ Maximize | Feasibility | ‘u:u Solve equations |

Objective Define on one line ¥ ‘ 2*a"3+7*sin(b) ‘

Constraints | DS 0NN 5 0 (= ~][2 | - +

Local function

~ Specify proble| tions

Function file

EREPEN

Figﬂ. 8.7. Interfata Optimize — Optiunile de introducere a functiei obiectiv

C. Caracteristicile algoritmului de optimizare (Specify problem-
dependent solver options) se modificd in functie de algoritmul de
optimizare ales (solver). in cazul de fata se va alege algoritmul "ga”,
care corespunde rezolvarii prin angajarea unui algoritm genetic.
Astfel, caracteristicile algoritmului (fig. 8.8.) “ga” se refera la
setarile algoritmului, functia de iesire, toleranta, setarile populatiei,
criteriul de oprire.

~ Specify problem-dependent solver options

Solver | ga v | o
Options | Algorithm settings ¥ | | Creation function v | o v - +
Algorithm settings
~ Display| g g
Diagnostics
Textdi Population settings |
Plot | Run time limits [] Genealogy []Selection []Score diversity
Tolerances [stopping criteria [ | Max constraint violation [_| Best fitness

Fig. 8.8. Intérfa;‘a‘O‘ptiﬁmiié - Op;iﬁnile pentru caracteristicile algoritmului
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Setarile algoritmului ilustrate in fig. 8.9. se referd la functiile de
creatie, imperechere, adaptare, mutatie, selectie, dar si la posibilitatea
de a evalua functiile in paralel, introducerea unei optimizari hibride,
sau a unei constrangeri neliniare. Pentru fiecare dintre aceste setari se
ofera posibilitatea de a alege mai multe variante predefinite.

~ Specify problem-dependent solver opticns

Solver | ga v | 0

Options | Algorithm settings ¥ | | Creation function v||n v| - +

Creation function
~ Display progress

Crossover function

Text display \ Final output v | Crossover fraction

Plot [ Distance [| Fitness scaling function []Score diversity
[ scores [| Hybrid optimizer raint violation || Best fitness

[ ]Best individual [ Mutation function

Nenlinear constraint algerithm
~ Display results

Problem Solution Reaso
Select task mode 0

Fig. 8.9. Interfata Optimize — Setérile algoritmului

Selection function

Evaluate functions in parallel €

Functia de creatie este optiunea care ajuta la generarea populatiei
initiale, de la care porneste AG. Varianta predefinita a functiei de
creatie este “gacreationuniform”, prin care se genereazd indivizi
uniform, aleator, intre limitele impuse. Celelalte variante sunt:
gacreationlinearfeasible (genereaza indivizi fezabili in raport cu
constrangerile liniare, gacreationsobol (genereaza indivizi folosind
secventa Sobol, care este o secvento cvasi-aleatoare cu discrepanta
redusd) si gacreationuniformint (genereaza indivizi de valori ntregi,
uniform, esantionati uniform intre limitele impuse).

Functia de selectie este folositd pentru a selecta indivizii care vor
intra n procesul de obtinere de noi solutii / urmasi. Selectia se poate
face alegand dintr-o listd de cinci functii predefinite:
selectionstochunif (selectia proportionala uniformd in relatie cu
valoarea adaptarii), selectionremainder (fiecare individ are un numar
de reproducere atribuit in functie de fitness), selectionuniform
(selectia uniforma — ignora valoarea de adaptare si selecteaza aleator
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parintii), selectionroulette (operatorul de selectie prin metoda ruletei)
si selectiontournament (selectia dupa rang).

Functia de incrucisare defineste modul in care sunt obtinuti
cromozomi urmasi din cromozomi parinti. Aceasta functie se poate
alege din mai multe variante predefinite: crossoverscattered (creaza
urmasi prin alegerea genelor in mod aleator de la parinti),
crossoverheuristic (creeazd urmasi prin extrapolarea dincolo de
parintele mai bun.), crossoversinglepoint (incrucisarea intr-un punct),
crossovertwopoint (incrucisarea in doua puncte), crossoverarithmetic
(creeaza urmasi prin calcularea unei medii ponderate a doi vectori
parinti), si crossoverlaplace (creeaza urmasi folosind o distributie
Laplace in jurul parintelui mai bun, introducand mai multa explorare
decat o simpla incrucisare aritmetica).

Fractia de incrucisare este proportia de indivizi din fiecare
generatie care sunt creati folosind functia de Incrucisare (adica prin
combinarea solutiilor parintilor). Indivizii rdmasi sunt creati doar
folosind mutatia. Aceasta ia valori in intervalul [0,1 1], o valoare
uzuala este 0,8.

Functia de scalare a adaptarii este folositd pentru a transforma
valorile brute ale functiei de adaptare intr-o forma mai potrivita
pentru selectie. Este o parte critici a procesului de selectie si
influenteaza direct care indivizi sunt mai predispusi sa fie alesi drept
parinti pentru urmitoarea generatie. in MATLAB sunt patru functii
predefinite : fitscalingrank (indivizii sunt ordonati in ordine
descrescatoare dupa rang in functie a adaptare), fitscalingshiftlinear
(se aplica o transformare liniard deplasatd la valorii de adaptare
brute), fitscalingprop (adaptarea scalatd este proportionala cu
adaptarea brutd) si fitscalingtop (doar cativa indivizi de top primesc o
valoare de fitness scalata diferita de zero).

Functia de mutatie are rolul operatorului genetic de mutatie, astfel
introduce modificari 1n valoarea genelor cromozomilor alesi pentru a
obtine noi cromozomi. MATLAB oferd cinci functii predefinite:
mutationgaussian (adaugd zgomot Gaussian la valoarea genelor
mutante), mutationpower (mutatii distribuite prin legea puterii - ),
mutationuniform (inlocuieste uniform valoarea genelor mutante cu
valori aleatorii), mutationpositivebasis (foloseste vectori cu baza
pozitiva pentru mutatii informate directional) si

122



mutationadaptfeasuble (realizeazd mutatii aleatorii prin respectarea
constrangerilor).

Algoritmul de constrangere neliniard este utilizat pentru a
gestiona constrangerilor neliniare in timpul procesului de optimizare.
Aceste constrangeri sunt furnizate de utilizator printr-o functie de
constrangere neliniard. Algoritmul are doud variante predefinite:
auglag si penalty. Auglag este strategia prin care se transforma
problema constransd intr-o secventd de probleme neconstranse
folosind o functie lagrangiand augmentata. Penalty este o abordare
folosita prin care cromozomilor care nu respect constrangerile le este
modificatd fortat valoarea functie de adaptare pentru fi mai putin
probabil sa fie selectati. Astfel, cand se urmaireste minimizarea
obiectivului, functia este marita, iar cdnd se urméareste maximizarea,
valoarea functiei este micsorata.

Evaluarea functiilor in paralel poate sa fie activate prin bifarea
casutie corespunzatoare.

Optimizare hibrida este folosita dupa ce algoritmul genetic 1si
termind cautarea globald. Deci, functia hibrida preia cea mai buna
solutie globala si efectueaza o cautare locald pentru a o ajusta fin.
Aceastd operatie se poate realiza prin intermediul a patru functii
predefinite: fmincon (optimizator local neliniar constrans), fminunc
(optimizator local neliniar fara constrangeri), fminserach (metoda
simplex neconstransd) si patternserach (cautare locald robusta, fara
derivate).

Functia de iesire se refera la diagnosticarea algoritmului. Aceasta
este data de utilizator.

Tolerantele sunt parametrii care definesc momentul 1n care
algoritmul ar trebui sd se termine - adicd, cidnd Tmbunatatirile
suplimentare sunt neglijabile sau se detecteaza convergenta. Asa cum
se observa in fig. 5.10 sunt trei variante dintre care se poate alege:
toleranta functionald, limita valorii functiei de adaptare, toleranta la
contrangeri.

Toleranta functionald se referda la oprirea algoritmului cénd
schimbarea valorii optime de fitness intre generatii devine mai mica
decat aceasta tolerantd. Valoarea predefinita este le-6 = 0,000001.

Toleranta la constringeri va opri algoritmul si o solutie este
consideratd viabila atunci cand este determinatd incalcarea maxima
permisa a constrangerii.
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Optimize @
, = Minimize problem objective subject to constraints

» Create optimization variables
» Define problem

~ Specify problem-dependent solver options

Solver [ga v 9

Options | Tolerances v | | Constraint tolerance ¥ | | 0.001 -+

Constraint tolerance
» Display progress

Fitness limit
» Display results

Select task mode @)

Function tolerance

‘\;) Define problem ‘ ‘L%\% Solve problem ‘

Fig. 8.10. Interfata Optimize — Toleran;e'

Limita valorii fitness este o obtiune pentru oprirea algoritmului,
care este valoare numerica ce indicd cea mai bund valoare a adaptarii
care se acceptd. Daca cea mai bund valoare fitness a individului din
populatie atinge sau scade sub aceasta valoare, algoritmul se opreste.

Setarile populatiei implicd alegerea dintre trei variante: marimea
populatiei, numarul de elite si intervalul initial al populatiei.
Mairimea populatie este deobicei un numar Intre 50 si 200, care
reprezintd numarul de indivizi ai unei populatii. Numarul de elite
este numdrul de cromozomi cu performante de top care sunt
transferati direct neschimbati In generatia urméatoare. Ultima setare
defineste intervalul de valori utilizat pentru initializarea aleatorie a
populatiei

Limitele de executie sunt conditii de oprire care permit sa se
controleze durata de functionare a algoritmului de optimizare - fie
prin timp, generatii sau evaludri ale functiilor. Aceste setari sunt utile
in special pentru sarcinile sensibile la timp, sistemele in timp real sau
problemele mari in care AG ar putea rula ore sau zile. Cea mai
populard conditie de oprire este numéarul maxim de generatii, care
deobicei este 100 generatii. O altd posibila conditie de oprire este
timpul maxim de rulare a algoritmului. Alte conditii de oprire se
referd la numarul maxim de generatii permise fara ca valoarea
optima sd se modifice substantial sau la faptul ca valoarea optima de
fitness nu s-a imbunadtatit timp de un numar specificat de secunde.

D. Afisarea progresului (Display progress) controleazd cate
informatii despre progresul algoritmului (rezultatele intermediare)
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sunt afisate in Fereastra de Comandda in timpul procesului de
optimizare. Aceasta ajutd la monitorizarea comportamentului,
performantei si convergentei algoritmului in timp real. Fig. 8.11
ilustreaza fereastra cu posibilitatile de afisare oferite prin interfata
Optimize. In imaginea de mai jos se pot identifica doud aspecte, si
anume afisarea textului, respectiv a reprezentdrii grafice (plot). Prin
afisare text (Text display) se ofera posibilitatea afisarii sub forma de
text a valorii de iesire, a fiecarei iteratii, respectiv a diagnosticarii. In
cazul reprezentarii grafice, se pot selecta 11 parametrii care sa fie
afisa grafic: distanta, generalogia, selectia, scorul de diversitate,
scorurile (valorile de fitness), criteriul de oprire, valoarea maxima in
cazul violarii constrangerilor, cea mai buna valoare a functiei de
adaptare, cel mai bun cromozom, valoarea asteptata si intervalul de
solutii.

» Create optimization variables
» Define problem

~ Specify problem-dependent solver options

Solver [ga v @

Options | Tolerances ¥ | | Constraint tolerance ¥ | | 0.001 - 4

~ Display progress
Text display | No display v |
Plot [ Distance []Genealogy [selection ["]score diversity
Scores ["]Stopping criteria | Max constraint violation [~ Best fitness
["] Best individual [_]Expectation value [ |Range
~ Display results
Problem Solution Reason solver stopped Objective value

Select task mode @

h;f Define problem ‘ ||_:T& Solve problem ‘

Fig. 8.11. Interfata Optimize — Aﬁgareé progresului

E. Afisarea rezultatelor (Display results) sunt rezumatul final al
procesului de optimizare afisat in Fereastra de comanda. Asa cum
ilustreaza fig. 8.11, utilizatorul poate alege sd primeasca informatii
sintetizate despre problemd, solutie, cauza opririi algoritmului si
valoarea functiei obiectivului.
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8.3.2. Testarea algoritmului genetic

Testarea unui AG se poate face eficient urmand o abordare
structurata, care nu depinde de functia obiectiv.

Pentru testarea unui AG se parcurg pasii A-E de la capitolul
precedent pastrandu-se variantele implicite (default). Apoi se
modificd setdrile algoritmului si ceilalti parametrii enumerati pentru
a scoate in evidenta diferentele dintre rezultate. La final, rezultatele
se compara intre ele cu scopul de a determina setarile optime pentru
problema de rezolvat.

8.4. Mersul lucrarii

In cadrul acestei lucriri se va implementa si studia
functionalitatea unui algoritm genetic prin utilizarea uneltei Optimize
din MATLAB. Pentru atingerea acestui obiectiv se vor realiza
activitatile enumerate in continuare.

8.4.1. Dezvoltarea aplicatiei
Se va dezvolta aplicatia a carui scop este determinarea
punctuluide minim a functiei din fig. 8.12. Primul pas este definirea
variabilelor functiei, x si y pe intervalul [-2, 2]. Relatia matematica a
functiei este
f=@xy) x.*exp(-x."2-y. 2)+(x."2+y."2)/20.

Fig. S.V.ﬁ.mlnterfa‘ga Optimize — Aplicatia teét
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Pentru afisarea functiei se foloseste linia de comanda:
fsurf(f,[-2,2],'ShowContours','on’).

Se va accesa unelata Optimize si se va dezvolta aplicatia conform
fig. 8.13.

Optimize 00 :

, = Minimize problem objective subject to constraints

~ Create optimization variables

Name Dimensions Type Lower bound  Upper bound Initial point
‘ s Hbﬂ “'I\Conllnuous "’\|—2 |v[‘2 |v\‘,1 ‘v‘ - + B
‘ t Hbﬂ "I\Cumlnuuus '\|—2 |'[‘2 |'\‘U ‘v\ -+ &

~ Define problem

Goal ‘@ Minimize ‘ |@ Maximize | Feasibility ‘ “]:[l Solve equat\ons|

Objective | Local function v | [objectiveFen ¥ | & [ New... |

+ Function inputs

objectiveFen (| s v |t v )

Constraints | Define on one line v | ‘S"ZHAZ | = 7] ‘2 -+

» Specify problem-dependent solver options
» Display results
Select task mode 0

‘\;—/ Define problem ‘ M%& Solve problem |

Fig. 8.13. Interfata Optimize — Aplicatie test— definirea problemei

Se va selecta algoritmul de rezolutiv, solver, ga, iar apoi se
actioneaza butonul Solve problem, si se va nota punctul de minim si
valoarea functiei obiectiv in tabelul 8.1 pentru AG 0.

8.4.2. Testarea aplicatiei

Pentru testarea aplicatiei dezvoltate se vor modifica valorile
implicite ale setarilor algoritmului si a celorlalti parametri cu valori /
variante predefinite sau utilizate in mod uzual. Rezultatele sunt
trecute 1n tabelul 5.1, incepand de la AG 1. Optiunile modificate fata
de varianta 0 a AG dezvoltat se vor realiza conform coloanei 2,
Modificiri, respectiv discutate in timpul sedintei de laborator. In
coloana 3, Rezultate se vor trece valoarea punctului de minim si
valoarea functiei obiectiv.
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Tabelul 8.1. Rezultatele testarii AG

AG Modificari Rezultate Observatii
0
100 indivizi
Oprire in 10 sec
1
200 indivizi
Oprire in 20 sec
2
200 generatii
3
500 generatii
4
5
6
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10

11

12

13

14
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8.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor
Rezultatele din tabelul 8.1 se compara si se considera modificarile

aduse variantei 0 a aplicatiei pentru a completa coloana 4, Observatii.
8.6. Concluzii

Se vor formula concluzii asupra dezvoltarii aplicatiei si a
rezultatelor obtinute.
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9

ALGORITM GENETIC PENTRU
OPTIMIZAREA UNUI PROCES
ENERGETIC

9.1. Scopul lucrarii

In lucrare se urmireste intelegerea aspectele legate de realizarea
unei aplicatii dedicate modelarii si simularii unui algoritm genetic
folosind MATLAB, cu scopul de a creste eficienta energetica prin
optimizarea procesului energetic.

Lucrarea se bazeazd pe un scenariu care presupune un proces
tehnologic intr-o fabricd, care produce componente electronice din
patru categorii, cu ajutorul a 20 de aparate profesionale. Telul fabrici
este de a produce componentele intr-o saptamana de lucru de 6 zile
cu cel mai mic consum de energie.

9.2. Obiectivele lucrarii

Principalul obiectiv al lucrarii este prezentarea modului in care se
poate dezvolta un algoritm genetic in MATLAB si descrierea
explicitd a pasilor necesari pentru construirea si testarea AG. Astfel,
plecand de la scenariu descris anterior, se urmareste dezvoltarea unui
AG care sd dea solutia optima de utilizare a aparatelor pentru a
obtine componentele necesare.
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9.3.Notiuni teoretice

Optimizarea unui proces energetic se referd la procesul prin care
se Tmbunatateste modul in care energia este folosita, astfel Incéat
acesta sd functioneze mai eficient, mai fiabil, mai economic sau mai
sustenabil - in functie de obiectiv.

Optimizarea implicd gasirea celor mai bune conditii de
functionare sau a parametrilor de proiectare care duc la cea mai buna
performantd conform unei functii obiectiv specifice, dar si luand in
considerare constrangerile necesare, precum limitele fizice sau
standardele de siguranta.

Fabrica din scenariu implicat are 20 de aparate care sunt
caracterizate prin datele din tabelul 9.1.

Tabelul 9.1. Caracteristicile aparatelor fabricii

Nr. componente .
Aparat P [kW] pro dusg zilnic Tip componente
1 25 100 A
2 30 120 A
3 40 200 A
4 28 150 A
5 50 220 A
6 35 180 B
7 45 250 B
8 38 170 B
9 42 200 B
10 55 300 B
11 22 90 C
12 30 150 C
13 33 180 C
14 48 210 C
15 52 240 C
16 27 130 D
17 32 160 D
18 40 200 D
19 60 300 D
20 70 400 D
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Realizarea aplicatiei AG presupune parcurgerea urmatorilor pasi:

Pasul 1. Definirea problemei

Acest pas este cel mai important, intrucat de el depinde rezolvarea
problemei cu ajutorul AG. La acest pas se defineste obiectivul AG,
adica minimizarea sau maximizarea unor valori.

In cazul scenariului din lucrare este vorba de minimizarea
costurilor productiei prin programarea eficienta a utilizarii aparetelor
dispoznibile.

Pasul 2. Definirea caracteristicilor AG

Caracteristicile AG se refera la:

codificarea solutiei (binara, cu valori numerice sau simboluri).
Se va folosi codificarea prin valori numerice naturale pozitive,
care corespund numarului de zile care functioneaza aparatele.
Deci, se vor folosi cromozomi cu 20 de gene, a céror valori
sunt Intre 0 si 6 (maxim 6 zile pe saptdmanad).

definirea functiei obiectiv, a functiei fitness si a
constrangerilor. Functia obiectiv se determind pentru fiecare
cromozom ca fiind consumul total de energie a cromozomului.
alegerea operatorilor genetici — selectia, incrucisarea si
mutatia. Caracteristicile AG sunt: 100 de indivizi, 100 de
generatii, numar de elite — 2, functia de creatie este varianta
uniforma, incrucisarea laplace, selectia dupa rang si mutatia
dupa putere, fractia de incrucisare 0,8, iar de mutatie 0,2.
alegearea strategiei de constructie a noilor populatii. Intrucat
este folositd o strategia elitistd, cu numarul de elite 2, atunci
noua populatie este construitd astfel: cele mai bune 2 solutii
trec nechimbate n urmétoarea generatie, iar din restul 80%
sunt obtinute prin Incrucisare, iar 20% prin mutatie.

alegerea criteriului de oprire este numarul maxim de generatii,
care este 100.

Pasul 3. Construirea primei generatii

Construirea primei generatii incepe prin alegerea numarului de
indivizi care construiesc o populatie, apoi initializarea indivizilor cu
valori aleatorii in functie de codificarea solutiilor.

Prima populatie este evaluata prin functia de adaptare / fitness, iar
cu ajutorul opertorilor genetici se selecteazad indivizii parinti, si se
produc noi solutii prin incrucisare si mutatie.
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Pasul 4. Evolutia urmdtoarelor generatii

Se formeaza noua populatie folosind cromozomii urmasi si
cromozomii din vechea generatie. La noile generatii se reiau
actiunile de evaluare, selectie, incrucisare, mutatie si formare de noi
populatii.

Pasul 5. Finalizarea algoritmului

Satisfacerea criteriului de oprire duce la finalizarea calculelor.
Dintre indivizii ultimei populatii se alege solutia cea mai buna, care
reprezinta iesirea AG.

9.3.1. Implementarea AG
Pentru implementarea AG dedicat scenariului descris se foloseste
Live Script, care se acceseaza din pagina principala MATLAB.
In prima etapa se va defini functia fitness, care se va salva intr-un
fisier separat, in acelasi director cu programul principal, urménd ca
ulterior sa fie apelatd. Sintaxa care se scrie 1n linia de comanda este:

function cost = fitness_aparate(x, aparate, demand)
x =round(x); % Zile intregi de functionare
putere = aparate(:,1);
iesire = aparate(:,2);
tip_comp = aparate(:,3);

% Consum total de energie
totalEnergy = sum(putere .* x');

% Urmarirea productiei
prod = zeros(4,1);
for i = l:length(x)
q = tip_comp(i);
prod(q) = prod(q) + x(i) * iesire(i);
end

% Logica de substitutie: A poate inlocui B/C/D, B poate inlocui C/D etc.
remaining = demand(:);
forq=1:4
available = prod(q);
ford=q:4
needed = remaining(d);
used = min(available, needed);
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remaining(d) = remaining(d) - used;
available = available - used;
end
end
% Penalizare pentru cererea nesatisfacuta
penalty = sum(remaining .* 10000); % Penalitate mare

% Cost Final
cost = totalEnergy + penalty;
end

In a doua etapa se scrie programul principal intr-un fisier *.mlx,
care reprezintd AG, si se afiseaza rezultatul.

9.4. Mersul lucrarii

In cadrul lucrérii se vor realiza urmatoarele activitati:
A. Se va scrie si salva figierul *.mlx cu functia fitness.
B. Se ca scrie si salva programul principal a cérui sintaxa este:

clc; clear;

% Caracteristicile aparatelor: [Putere kW, Componente pe zi, Tipul
componentelor]

% Tipul componentelor: A=1, B=2, C=3, D=4
aparate = [

25,100, 1;

30, 120, 1;

40, 200, 1;

28,150, 1;

50, 220, 1;

35, 180, 2;

45,250, 2;

38,170, 2;

42,200, 2;

55,300, 2;

22, 90, 3;

30, 150, 3;

33, 180, 3;
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48,210, 3;
52, 240, 3;
27,130, 4;
32, 160, 4;
40, 200, 4;
60, 300, 4;
70, 400, 4;
I;

% Cererea saptamanala pentru componentele A-D
demand =[1200, 1800, 1600, 2000];

nVars = size(aparate, 1);
Ib = zeros(1, nVars);
ub = 6 * ones(1, nVars); % Maxim 6 zile pe saptamana

fitnessFen = @(x) fitness_aparate(x, aparate, demand);

options = optimoptions('ga’, ...
'PopulationSize', 100, ...
'MaxGenerations', 100, ...
'EliteCount', 2, ...
'Display’', "iter’, ...
'PlotFen', {@gaplotbestf});

[x_opt, fval] = ga(fitnessFcn, nVars, [], [], [1, [], Ib, ub, [], 1:nVars,
options);

% Output
disp('--- Programul optim de functionare (Zile per aparat) ---');
disp(array2table(x_opt, ...

'VariableNames', {'Zile'}, ...

'RowNames', strcat("Aparat ", string(1:nVars))));

disp(['Consum total de energie: ', num2str(fval), ' kWh']);

% Numarul total de componente produse
prod = zeros(1,4);
for i = 1:nVars

q = aparate(i,3);

prod(q) = prod(q) + x_opt(i) * aparate(i,2);
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end

disp('--- Componente Produse Tip componente ---');
disp(array2table(prod, "VariableNames', {'A",'B','C','D'}));

bar(prod, 'FaceColor', [0.2 0.6 0.5]);

set(gca, 'XTickLabel', {'A",'B','C','D'});
ylabel('Componente produse');
title('Productia saptamanala de componente');
grid on;

Rezultatul obtinut se va trece in tabelul 9.2. In continuare, se vor
modifica caracteristicile AG prin addugarea de noi linii de comanda
la optiunile AG.

Tabelul 9.2. Rezultatele obtinute cu AG

Caracteristici Rezultat
AG AG Cromozom, Observatii
kWh
0
50 indivizi
1
50 generatii
2
3
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11
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9.5.Prelucrarea datelor si interpretarea rezultatelor
Rezultatele din tabelul 9.2 se compara si se considera modificarile

aduse variantei 0 a aplicatiei pentru a completa coloana 4, Observatii.
9.6. Concluzii

Se vor formula concluzii asupra aplicatiei, a eficientei ei si
legaturii dintre rezultate si caracteristicile AG.
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