SZTUCZNA INTELIGENCIJA

WYKLAD 18. ALGORYTMY EWOLUCYJNE - ZASTOSOWANIA




ZADANIE ZAtADUNKU

Zadanie zatadunku (plecakowe) [Michalewicz96, str. 110] —

Dany jest zbioér n artykutéw. Kazdy artykut ma objetos¢ w(i) oraz przydatnosé p(i). Nalezy wybraé
podzbidr artykutéw, tak aby suma ich objetosci nie przekroczyta pojemnosci plecaka C i aby
suma ich przydatnosci byta maksymalna:

S x(iwli) <

PO) = x(i)pli) — max

i=1

gdzie x = [x(1), x(2), ..., x(n)] — wektor binarny; 1 oznacza, ze i-ty artykut jest wybrany do plecaka,
0 — ze nie jest wybrany.



ZADANIE ZAtADUNKU

Rozwaza sie nastepujgce warianty:
e w(i) jest nieskorelowane z p(i)
e w(i) jest stabo skorelowane z p(i)
e w(i) jest silnie skorelowane z p(i)
Wieksze korelacje utrudniajg rozwigzanie zadania.
Ponadto rozwaza sie zadanie:
e zograniczona pojemnoscig — plecak zawiera niewiele artykutow
e ze Srednig pojemnoscig — plecak zawiera ok. potowy artykutow
Zaprogramowano i przetestowano trzy metody uwzglednienia ograniczen funkcji celu:
e zfunkcja kary
e z metodami naprawy

e 7z dekoderami



Algorytm z funkcjg kary
Chromosomy reprezentujg tancuchy binarne x.

Funkcja przystosowania ma postacé:

F(x)= ix(i)p(i) — f.(x) > max

Przetestowano trzy rodzaje funkcji kary:
fia 6) =08, 1+ (X xiwli) ~C))
fia6) = P Xl ~C)

i) =1o(Y X))

gdzie p=max{p(i)/wli)}

ZADANIE ZAtADUNKU



ZADANIE ZAtADUNKU

Algorytm z metodami naprawy

Chromosomy reprezentujg tancuchy binarne x.

Funkcja przystosowania ma postac:

F(x) =Y x'(i)p(i) - max
i=1
gdzie x’ jest naprawiong wersjg oryginalnego chromosomu x.
Naprawa polega na usuwaniu artykutéw z plecaka, po kolei wg kryterium losowego lub

deterministycznego, do momentu spetnienia ograniczenia.
Kryterium losowe brzmi: usun losowo wybrany artykut z plecaka.

Kryterium deterministyczne (zachtanne) brzmi: usun z plecaka ten element, ktéry ma
najmniejszy stosunek przydatnosci do objetosci.

Naprawione chromosomy mogg wymienia¢ chromosomy oryginalne z pewnym
prawdopodobienstwem. Wedtug badan eksperymentalnych wymiana 5% naprawionych
osobnikéw daje najlepsze efekty.



ZADANIE ZAtADUNKU

Algorytm z dekoderami
Stosuje sie reprezentacje catkowitoliczbowg — porzagdkowsa.

Rozwigzanie jest reprezentowane przez chromosom x jako cigg n artykutdw; i-ty element tego
ciggu jest liczbg z zakresu od 1 do n—i+1.

Dana jest lista artykutéw L. Artykuty na tej liScie mogg by¢ w porzadku dowolnym lub w
porzadku malejgcym wzgledem stosunku przydatnosci do objetosci.

Dekodowanie za pomocg wektora x nastepuje przez wyboér artykutdw z listy L.

Np. dla [=(1,2,3,4,5,6) dekodowanie za pomocg chromosomu x = [4, 3, 4, 1, 1, 1] daje
nastepujacy ciagg artykutéw: 4, 3,6, 1, 2, 5.

Rozwigzanie tworzymy w ten sposéb, ze do plecaka dotgczamy kolejne artykuty do momentu
jego zapetnienia.



ZADANIE ZAtADUNKU

W algorytmie z dekoderami mozna stosowac krzyzowanie jednopunktowe dwdch rodzicéw
(takie krzyzowanie daje dopuszczalnego potomka).

Mutacja polega na zmianie genu na wartos¢ losowg z zakresu [1, n—i+1].

Wyniki i wnioski z dziatania tak zdefiniowanego AE dla tego zadania mozina znaleié w
[Michalewicz96, str. 114].



ZADANIE TRANSPORTOWE

Zadanie transportowe [Michalewicz96, str. 215] —

Poszukuje sie planu najtanszego transportu jednego towaru z n punktéw nadania do k punktéw
odbioru. Dane sg poziomy zapaséw w kazdym punkcie nadania s(i), poziomy zapotrzebowania w
kazdym punkcie odbioru d(j) oraz jednostkowy koszt transportu miedzy i-tym punktem nadania
a j-tym punktem odbioru j — c(i,j)

iiﬁj(xﬁ)—)min

i=1 j=1

k
D x; <sli), dlai=12,..,n

j=1
2 X; 2 d(i), dlaj=1,2,...,k
x; 20, dlai=1,2,...,n; j=1,2,....k

gdzie: x;; — ilo$¢ towaru transportowanego z punktu i do j; f; — koszt transportu towaru z punktu i
do j (moze by¢ liniowy — c(i,j)-x; lub nieliniowy).



ZADANIE TRANSPORTOWE

Zaktadamy, ze mamy do czynienia z catkowitoliczcbowym, zbilansowanym zadaniem
transportowym — catkowite zapasy sg rowne catkowitemu zapotrzebowaniu.

Reprezentacja macierzowa

J
1 2 k
1 X11 X12 X1k
l 2 X21 X22 Xk
n Xn1 Xn2 Xnk




ZADANIE TRANSPORTOWE

Inicjalizacja - tworzenie rozwigzania, ktore spetnia wszystkie ograniczenia
1. Losujemy liczbe g z zakresu od 1 do k-n.

2. Obliczamy i = floor((g-1)/k+1).

3. Obliczamy j=(g-1) mod k + 1.

4. Przyjmujemy x;; = min[s(i), d(j)]

5. Obliczamy s(i) = s(i) - x;;.

6. Obliczamy d(i) = d(i) - x;.

7. Powtarzamy kroki 1 — 7 do momentu zapetnienia macierzy rozwigzania.
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Zatézmy, ze mamy 3 miejsca nadania o poziomach zapasow s=(15, 25, 5) i 4 miejsca odbioru o
poziomach odbioru d=(5, 15, 15, 10).

1. Losujemy liczbe - 10.
pozostato

2.i=floor((10-1)/4+1) = 3. 5 10 15 10

3.j=(10-1) mod 4 +1 =2,

=
(92

N
(92}

pozostato

4. x3, =min(s(3), d(2)) =5

o
(]

5. 5(3) = 5(3) —X32 = 0.

6. d(2) = d(2) — X33 = 10.

W kolejnych krokach wylosowano 8, 5, 3, 1, 11, 4, 0 0 15 0

12,7,6,9,i 2 co dato macierz koricowa: 5 10 0 10

Sprawdzi¢! 0 5 0 0
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Mutacja

1. Losujemy wiersze i kolumny macierzy V do mutacji, np. i = {2, 4}, j = {2, 3, 5} (liczba
wylosowanych kolumn jest z zakresu od 2 do k, a wierszy od 2 do n).

2. Z elementow lezgcych na przecieciu tych wierszy i kolumn tworzymy macierz W.
3. Obliczamy poziomy zapasow i odbioréw z tej macierzy (sumujgc wiersze i kolumny).
4. Inicjalizujemy macierz W.

5. Wstawiamy elementy macierzy W’ do macierzy V.
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Mutacja

{2,4},j=12,3,5}
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Krzyzowanie

1. Wybieramy macierze do krzyzowania V1i V2.

2. Tworzymy dwie macierze tymczasowe DIV = [div;] i REM = [rem;]:
div; = floor((v1; + v2;)/2)
rem; = (v1; + v2;) mod 2

3. Rozktadamy macierz REM na dwie macierze tak, aby
REM = REM1 + REM2
srem1(i) = Sremz(i) = srem(i)/2, dlai=1,2,...,n
drema(j) = dremz(i) = drem(i)/2, dlaj=1,2,...k

4. Tworzymy potomkow:
V1’ =DIV + REM1
V2’ = DIV + REM2
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Krzyzowanie
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ZADANIE TRANSPORTOWE

Krzyzowanie

0
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0
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UCZENIE SIECI NEURONOWEJ GRNN

Uczenie sieci neuronowej GRNN (siec regresji uogdlnionej)

Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa 2 ( X)
wejsciowa RBF sumatoréw  wyjsciowa g’,(x):exp — '2’
i
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= Dudek G.: Generalized Regression Neural Network for Forecasting Time Series with Multiple Seasonal Cycles. Proc. I1S'14, Advances in Intelligent Systems and Computing 323, pp. 839-846, 2015
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= Dudek G.: Nieklasyczne metody prognozowania krétkoterminowego szeregéw czasowych obcigzer systemow elektroenergetycznych. Sprawozdanie uzupetniajace z grantu nr N N516 415338, 2013



UCZENIE SIECI NEURONOWEJ GRNN

Problem: aproksymacja funkcji y = f(x)

X = [X; X5 ... X24]" - zakodowane obciazenia systemu elektroenergetycznego w kolejnych
godzinach doby poprzedzajacej prognoze

Y =[V1 Vs ... V2a]” - zakodowane obciazenia SE w kolejnych godzinach prognozowanej doby
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LOKALIZACJI STACJI ELEKTROENERGETYCZNEJ NA TERENIE ZAKtADU
PRZEMYStOWEGO

R i ie obiekto .
1000 i ozmles'zczenle'? IeKtow i Da n e :
800 | ] e potozenia obiektow
[ ] [ ] i ;
600 - e moce obiektow
> A A -
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X
= Dudek G.: Lokalizacja stacji elektroenergetycznych za pomocq strategii ewolucyjnej. W monografii ,,Metody i systemy komputerowe w automatyce i elektroenergetyce”, str. 107 — 110, 20

Wydawnictwo Politechniki Czestochowskiej, 2005



LOKALIZACJI STACJI ELEKTROENERGETYCZNE]J

Funkcja celu: suma kosztow linii kablowych tgczacych obiekty K:Zd,.k,. —min
i=1

Ograniczenia: spadek napiecia na kazdej linii jest mniejszy od dopuszczalnego
AUy <AU,,, i=12,...m

Zastepcza funkcja celu: F=K+a) (AU, —AU,,) —>min

i=1
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LOKALIZACJI STACJI ELEKTROENERGETYCZNE]J
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DOBOR ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH DO MODELU DECYZYJNEGO

Xz_)
X3 ==

e

Problem:

Znalez¢ podzbior zmiennych wejsciowych x;, dla ktérego doktadnos¢ modelu jest

najwieksza

= Dudek G.: Tournament searching method to feature selection problem. ICAISC 2010, Springer LNCS 6114, pp. 437-444, 2010

Klasyfikator
k-NN

—> klasa
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DOBOR ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH DO MODELU DECYZYJNEGO

Reprezentacja:
z=[10101..1] €{0,1}"

1 na i-tej pozycji oznacza, ze x; jest wejsciem modelu, O - Ze x; jest pomijana

Przystosowanie (ocena modelu przy z):

Acc(z)
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DOBOR ZMIENNYCH WEJSCIOWYCH DO MODELU DECYZYJNEGO

dé:'scrh se?eelfcji SW AG PL SDZ  SEZ
lonosphere 84,33 94,78 94,00 94,40 92,17 94,02 94,30
Cancer 96,61 9825 97,97 9811 97,57 97,72 97,54
Heart 82,22 86,25 8592 86,07 8567 8593 8593
Wine 96,07 98,88 9862 9869 9835 9888 97,75
Glass 6589 74,77 7475 74,77 74,67 7336 74,77
Diabetes 73,96 77,21 77,20 77,21 77,09 7630 76,30
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