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O MOZLIWOSCIACH ZASTOSOWAN
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W INZYNIERII LADOWEJ?

STRESZCZENIE. Oméwiono mozliwosci stosowania metod obliczeniowych nawigzujacych
do trzech podstawowych rozwigzan tzw. sztucznej inteligencji. Sg to sztuczne sieci neurono-
we, metody uczenia sie maszyn, i metody algorytmow genetycznych. W tych wszystkich wypa-
dkach uzytkownik nie musi obmysla¢ modelu badanego zjawiska, poniewaz system uczy sie
na podstawie przedstawionych przyktadéw, generujac nastepnie odpowiedzi w postaci poszu-
kiwanych wartosci atrybutéw, w formie prawidtowego klasyfikowania nastepnych przyktadéw o
tej samej, ustalonej strukturze lub w postaci formutowania regut (uogdlnien) opisujacych dane
zjawisko. Nieco blizej omowiono rozwigzania sieci Fuzzy ARTMAP oraz programu AQ19.

1. WPROWADZENIE

W naukach inzynierskich uogolnianie wynikow obserwacji zwiazane jest tradycyjnie
z tworzeniem modeli, w szczegolnosci takze modeli osrodkdéw ciagtych. W ten spo-
sOb opracowane zostaty rozmaite formuly analityczne, nadajace si¢ do opisu—w pew-
nym przyblizeniu — konkretnych materiatow takich jak stal, beton, piasek, itd.
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Modele pozwalaja przewidywac zachowanie si¢ elementow lub konstrukcji pod
wplywem oddzialywan zewngtrznych, zmian wewngtrznych oraz uplywu czasu.
Obejmuja mniej lub bardziej ztozone zaleznosci migdzy reprezentacjami sit, naprg-
zen, temperatury, mas, przemieszczen, etc., definiujac w ten sposob aparat pojgciowy
poszczegdlnych dziatow mechaniki osrodkow ciagtych. W efekcie prac nad modela-
mi powstaly, zwlaszcza w okresie ostatnich dwoch stuleci, formalizmy teorii sprezy-
stosci, plastycznosci, lepko-sprezystosci, osrodkow sypkich, cieczy i gazow, etc., [1].

Modele, o jakich mowa dotycza pewnych bytéw wirtualnych, w znaczeniu: ,,byty nie-
rzeczywiste”. Obserwacje stanowiace podstawe formalnych uogolnien obejmowaty
sytuacje od bardzo uproszczonych, jak w przypadku Galileusza, ktory przyjmowat, ze
wytrzymato$¢ preta jest proporcjonalna do jego przekroju poprzecznego (rys. 1), po-
przez zatozenia Hooke’a, ktory postulowat istnienie liniowej zaleznosci migdzy war-
toscia sity i - mniej juz intuicyjnie oczywista - wielko$cia odksztalcenia, az po
skomplikowane zwiazki r6zniczkowe nowoczesnych teorii osrodkow ciaghych, np.
cial liniowo sprezystych.

Rys.1. Proba na rozcigganie
wg Galileusza

Fig.1. A tensile strength test,
according to Galileo

Wszelkie kreowane przez badaczy modele nie sa bytami rzeczywistymi, a jedynie pe-
wnymi reprezentacjami rozwazanych w filozofii tzw. powszechnikéw, (uniwersa-
liow), identyfikowanych przez podanie zestawoéw cech — atrybutow, wspodlnych dla
pewnych zgodnie przez obserwatoréw utozsamianych pojg¢. Termin ,,zgodnie” do-
tyczy tu intencji utozsamiania, bynajmniej nie za$ zgody, co do konkretnego doboru
cech i przypisywanych im znaczen.

Z chwila, gdy badacz wyobrazi sobie, co oznacza o§rodek sprezysty, plastyczny, kru-
chy, czy jakikolwiek inny, opis danego modelu jest zakonczony, zostat on jakby ,,za-
mrozony”. Model jest zatem w tym momencie ustalony z doktadnoscia do danych
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liczbowych, ktérymi sa warto$ci parametrow danego modelu. Owe parametry - cha-
rakterystyki materiatowe - moga mie¢ rozmaite wartosci liczbowe, natomiast sposob
globalnego zachowania si¢ danego materiatu zostal juz przesadzony.

Zatozenia modelu stanowia zatem wyrazne ograniczenie opisoOw danego ciata, zjawi-
ska, konstrukcji, itd. Jest odrgbna kwestia na ile owe ograniczenia sa uswiadamiane
przez inzynierow postugujacych si¢ danym opisem. Np. czgsto nie uswiadamiamy
sobie, ze w zalozeniach liniowej teorii sprezystosci nie wystgpuje granica sprezysto-
$ci czy wytrzymatos$¢ osrodka. Upraszczajac sytuacje do modelu jednowymiarowego
mozna wyobrazac sobie, ze zwiazek migdzy naprgzeniem i odksztatceniem pozostaje
liniowy w calym dajacym sig pomysle¢ zakresie zmiennosci, od napr¢zen ujemnych
na dowolnym poziomie do dowolnie wysokich naprgzen dodatnich. W tej sytuacji te-
oria sprezystosci opisuje pewien nierealny §wiat materiatow ,,nieskonczenie wytrzy-
malych”. Wystegpujaca tu sprzeczno$¢ z obserwacjami $wiata rzeczywistego moze
by¢ w licznych sytuacjach pominigta, co nastgpuje w efekcie przyjecia ukrytego (a
czesto i nieswiadomego!) zatozenia, ze rozwazane sa tylko ,,mate odksztalcenia”.

Rozwijajac mechanike osrodkow ciagtych badacze tworzyli modele (czyli materiaty
wirtualne) rowniez takie, ktorych oczywistos¢ dla ludzkiej intuicji bywata przynaj-
mniej dyskusyjna, jak np. w wypadku teorii sprezystosci mikropolarnej Cosseratow.
Prace analityczne kontynuowano jednak nawet i w tych sytuacjach, a motywacja
mogly by¢ np. potrzeby estetyczne matematyka. Pozniej wyniki mogly okazaé sig
zreszta przydatne, chociaz w innym zakresie niz pierwotnie podjete poszukiwania.

Najczgsciej stwierdzano jednak rozbieznos$ci zachowania si¢ kolejnych modeli z rze-
czywisto$cia i proponowano nowe modele. To jak model pozwala opisywac rzeczy-
wisto$¢ moglo zreszta nie by¢ tatwe do stwierdzenia, poniewaz im bardziej ztozone
sa opisy, tym mniej bezposrednie sa eksperymenty pozwalajace okresli¢ state mate-
riatlowe na podstawie doswiadczenia.

Bardziej skomplikowane opisy modelowych materiatow zwigzane sa z ktopotami ra-
chunkowymi przy przewidywaniu zachowania si¢ catych konstrukcji. Historycznie
rzecz biorac modyfikacje opisOw polegaly najpierw na upraszczaniu notacji, np. w
teorii sprezystosci przejscie od bardzo niewygodnych oznaczen naprgzen i od-
ksztatcen w podrecznikach Love’a, poprzez indeksowa notacj¢ Einsteina, az do no-
woczesnej notacji absolutnej, a potem przez usprawnianie obliczen w postaci
rozmaitych metod numerycznych, przede wszystkim metod elementéw skonczo-
nych.

Nasuwa si¢ pytanie czy postugiwanie si¢ takimi szczegélowo okreslonymi modelami
jest wylacznym sposobem przewidywania zachowania si¢ konstrukcji czy materiatu.
Ot6z nie jest to rozwiazanie jedyne. Profesor Zbigniew Wasiutynski propagowat w la-
tach szescdziesiatych epistemologiczne hasto: ,,Jedynym prawdziwym modelem od-
ksztatcalnodci ciata stalego jest to cialo; nie wynajdujcie innych”, [2]. Sens tego
wezwania ujawnia sig, jesli termin ciato odnies¢ nie do indywidualnego przypadku kon-
kretnej probki czy elementu, ale do odpowiadajacego mu pojgcia ogdlnego, w pewnej
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zbiorowosci materiatow, tworzyw, elementow konstrukcyjnych, ktéry cztowiek — ob-
serwator skfonny jest klasyfikowa¢ do dajacej sig zidentyfikowac kategorii. W szcze-
gblnosci moze to by¢ np. rodzina elementéw betonowych, wykonanych przy
zastosowaniu $cisle okreslonych sktadnikow, przy zadanym rezimie technologicznym,
w okreslonym wieku, itd., eksploatowanych w wybranym stanie naprezenia.

Przez akt zaklasyfikowania obserwator wyrdznia pewna kategori¢ materiatow (kon-
strukcji, rozwiazan, etc.), po czym moze podejmowaé wysitki w kierunku uzyskania
praktycznie przydatnych wnioskow na jej temat — wnioskow ilosciowych lub jako-
sciowych. Np. przewidywania wytrzymatosci w danym stanie napr¢zenia, oceny
trwatos$ci materiatu przy znanych oddziatywaniach, a takze wynajdywania regut do
projektowania i optymalizowania wybranej klasy materiatow.

Wszelkie dostgpne informacje na temat zachowania si¢ rozumianego w sposob po-
wyzej opisany ciala sktadaja si¢ na baz¢ wiedzy na jego temat. Wiedza odpowiada
rozpoznaniu, jakie reakcje — odpowiedzi - odpowiadaja otrzymywanym bodzcom
(sygnalom). Podstawowy zasob ludzkiej wiedzy (nie tylko inzynierskiej) jest wlasnie
z takim rozpoznawaniem zwigzany.

Wraz z epoka rozwoju komputerow pojawita si¢ mozliwos¢ automatyzacji prze-
ksztatcania i eksploatacji wiedzy dostgpnej w doswiadczeniu. Upowszechnienie ma-
szyn cyfrowych udostgpnito narzedzia w sensie urzadzen elektronicznych
(hardware), a rbwnie waznym elementem postepu stal si¢ rozwdj informatyki, w ra-
mach ktorej powstaly cale generacje odpowiedniego oprogramowania (software).

Specyficzny typ oprogramowania jest rozwijany na catym $wiecie jako metody sztu-
cznej inteligencji, (SI). Okreslenie ,,sztuczna inteligencja” jest zdaniem piszacego te
stowa sformutowaniem niefortunnym i stanowi wiasciwie sprzecznos¢, (tzw. oksy-
moron — okreslenie wewnetrznie sprzeczne, takie jak np.: ,,sucha woda”). Lepszymi
okresleniami sa, zapewne, znacznie mniej efektowne - ,,migkkie metody obliczenio-
we” lub ,,metody komputacyjne”. Inteligencja jest cecha jedynie podmiotéw zy-
wych, natomiast nie wydaje si¢, aby mogta stanowi¢ cechy programu, dajacego si¢
zapisa¢ na kartkach papieru. Realizacja programu komputerowego moze
wywotywaé w ludzkim obserwatorze ztudzenie kontaktu z bytem rozumnym i suwe-
rennym, i moze by¢ nawet zaskakujaca (skutkiem niedoinformowania obserwatora),
jednak program —w odroznieniu od cztowieka - dziata ,,tak jak musi”, czyli nie posia-
da atrybutu wolno$ci, (wolnosci wyboru, chociazby btednego). Dotykamy w ten spo-
sob zagadnien filozoficznych, ktére nie sa dalej rozwazane. Zasygnalizowany tu
problem semantyczny nie ma zreszta wigkszego znaczenia w zastosowaniach inzy-
nierskich, i przy podanym powyzej zastrzezeniu wypada uzna¢ termin ,,sztuczna in-
teligencja” (SI) za wygodny skrot myslowy.

Postgp w dziedzinie informatyki zaowocowat na przestrzeni ostatniego potwiecza
nie tylko rozwojem komputerdéw i jgzykow programowania, ale takze rozwojem ta-
kich szczegdélnych dziedzin jak sztuczne sieci neuronowe, metody uczenia maszyn
oraz metody algorytmow genetycznych. Wymienionych trzech ujgé dotyczy tekst
ponizej. Do tych samych metod mozna by zaliczy¢ takze niektore metody statystyki,
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metody zbiorow rozmytych i zbioréw przyblizonych (Fuzzy Sets, Rough Sets) oraz
specyficzne metody z zakresu eksploracji danych (Data Mining). Zagadnienia te nie
sa dalej opisywane.

Procedury SI sa szczegolnie przydatne w zagadnieniach uznawanych za nie-algory-
tmiczne, tzn. takich, co do ktérych nie tylko rozwiazanie jest nieznane, ale niekiedy
nie jest nawet pewne czy odpowiednie rozwiazanie istnieje. W $cistym sensie w ty-
powych zagadnieniach inzynierskich, (teoria konstrukcji, inzynieria materialowa),
problemy nie-algorytmiczne nie wystgpuja. Jako przyktady mozna natomiast wymie-
ni¢ zagadnienia poza inzynierskie, takie jak problemy gry w szachy, wykrywania na-
duzy¢, rozumienia tekstu. Funkcjonalno$¢ umystu ludzkiego pozwala radzi¢ sobie w
wielu podobnych sytuacjach, czego nie sa w stanie czynic ,,sztywne” algorytmy obli-
czeniowe. Upodobnienie dzialania automatycznego do rozumowania ludzkiego po-
lega na postugiwaniu si¢ obliczeniowymi metodami okreslanymi jako ,,migkkie”,
tzn. takie, w ktorych funkcjonowanie systemu jest modyfikowane w zalezno$ci od
analizowanych przez system danych.

Wzmiankowane tu wnioskowanie zwigzane jest albo z przeszukiwaniem bardzo licz-
nych zbioréw danych albo, przynajmniej, z wielokrotnym analizowaniem tych sa-
mych danych (tzw. kolejne epoki nauczania). W efekcie stanowi to pewne
przyblizenie sposobdw heurystycznego rozumowania czlowieka, ktory zmierza w
kierunku uzyskania rozwiazania ,,stusznego”, chociaz niekoniecznie optymalnego.
Chodzi woéwczas o pewne kryterium raczej zadowalajace niz optymalne, o badanie
rozmaitych mozliwosci, bez gwarancji sukcesu, z oczywistym ryzykiem pomytek,
etc. Sztywne algorytmy z reguty nie uwzgledniaja podobnych mozliwosci.

Szczegotami i implementacja metod opisywanych ponizej zajmuja si¢ liczne osrodki
badan informatycznych. Celem niniejszego tekstu jest jedynie zwrocenie uwagi $ro-
dowiska inzynierii ladowej na mozliwosci, jakie obecnie otwiera rozwdj owych me-
tod ,,Sztucznej Inteligencji”.

2. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Sztuczne sieci neuronowe (SSNy) sa uktadami stuzacymi do przeksztatcania danych
liczbowych w sposob, ktory jest wzorowany na funkcjonowaniu komorek nerwo-
wych w mozgu; stad zreszta metafora przyjgta w ich nazwie. Otwieraja one intere-
sujace mozliwosci obliczeniowe, a w Polsce inzynierskimi zastosowaniami SSNow
najbardziej zajmowano si¢ w zespole Prof. Waszczyszyna (Politechnika Krako-
wska).

Na poziomie elementarnym sztuczny neuron przeksztatca wejsciowa informacje w po-
staci tancucha binarnego (tzn. ztozonego z zer i jedynek) w wyjsciowa wartos¢, ktora
w tym najprostszym przypadku stanowi réwniez albo zero albo jedynka (rys. 2). Jak
wiadomo za pomoca ciagow zer i jedynek tatwo mozna zakodowa¢ dowolne liczby, te-
ksty, itd. Przeksztatcenie danych w neuronie polega na mnozeniu wartosci wejscia
przez odpowiednie mnozniki, czyli tzw. wagi, zsumowaniu uzyskanych iloczynow i



20 Janusz Kasperkiewicz

normalizacji wyniku przy pomocy pewnej funkcji progu (f') tak, aby ostatecznym re-
zultatem byta ponownie liczba ze zbioru {0, 1}. W bardziej zaawansowanych roz-
wiazaniach uzytkownik operuje i na wejsciu i na wyjsciu wektorami liczb
dziesigtnych.

Rys.2. Idea przetwarzania danych (binarnych) w neuronie sztucznym — elemencie
sztucznej sieci neuronowej, wzorowanej na obserwacjach biologicznych,

(x; — wartosci sygnatéw, w; — wartosci tzw. wag, f — pewna funkcja dyskryminacyjna)
Fig.2. Transformation of binary data in an artificial neuron, which is a basic element
of artificial neural networks. The idea follows general biological observations,

(x; —signals, w; — weights, f — a certain discrimination function)

Jesli nauczanie przebiega w trybie pod nadzorem, (supervised), wowczas warto-
$ciom wejsciowym — bodzcom, ktore wprowadzane sa do obliczen w neuronie, towa-
rzysza wartosci wyjsciowe —reakcje. W zwiazku z tym mozliwe jest takie ustawienie
wartosci wag (w,), aby okreslonym kombinacjom zer i jedynek na wejsciu towarzy-
szyly warto$ci bliskie odpowiedziom oczekiwanym na wyjsciu, tzn. reakcjom. Dla
pewnej skonczonej liczby wzorcow system wag da si¢ nastawi¢ tak, ze uktad neuronu
oblicza¢ bedzie poprawne odpowiedzi. Liczba ta zalezy od stopnia ztozonos$ci uktadu
neurondw, tzn. od struktury sieci.

W przedstawionym tu schemacie myslowym uzytkowania sztucznych sieci neurono-
wych ukryte jest istotne zatozenie, ze dane treningowe, tzn. te, ktérych dotyczy ucze-
nie systemu, zawieraja pewna ,,strukturg”, ze pewne sytuacje (zdarzenia) powtarzaja
si¢ w nich, i dane nie sg przypadkowym zbiorem liczb, np. o charakterze ,,bialego
szumu”, (mieszanina sygnatow o wszelkich mozliwych czgstotliwosciach). Jesli
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dane beda zmienia¢ sig¢ w sposob przypadkowy konstruowanie i eksploatacja sieci
pozbawiona jest sensu.

W sztucznej sieci neuronowej dopasowanie warto$ci wag nastgpuje samoczynnie,
np. w formie sprzgzenia zwrotnego. Mozna woéwczas mowic, ze system nauczyt si¢
rozpoznawaé zaprezentowane mu wzorce. Szczegodty realizacji rozmaitych roz-
wigzan SSN omawiane sa w licznych monografiach i podrgcznikach, np. [3]. Uczenie
si¢ realizowane jest na ogot przez kolejne przepuszczanie przez system tych samych
danych (tzw. epoki nauczania), dane moga jednak wystgpowac rowniez w formie
ciagu czasowego, (np. pochodzacego z obserwacji meteorologicznych), i uczenie
przebiega¢ bedzie np. do momentu, gdy stany wewngtrzne (wagi) przestang ulegac
zmianom. Sposob przekazywania informacji o réznicy migdzy warto$cia wzorca i
wynikiem obliczen (btgdu) tak, zeby sie¢ ,,dostrajata si¢” do otrzymywanych danych,
jest jednym z podstawowych zadan teorii sztucznych sieci neuronowych, i wraz z
opisem topologii sieci (rozmieszczeniem i potaczeniami neurondéw) okresla tzw. ar-
chitekture sieci.

W bardziej ztozonych systemach sztucznych sieci neuronowych analizowane dane
mozna wyobraza¢ sobie jako uktady liczb dziesig¢tnych, zar6wno po stronie wejscia —
np. x' =(x;, x,, x5, ..., x,),jakiwyjscia y’ =(y/, yJ,yJ, ..., y,)—rysunek 3,
(j — identyfikuje tu kolejne obserwacje, czyli kolejne rekordy). Nauczenie si¢ przez
sie¢ rozpoznawania wzorcoOw podawanych na wejsciu oznacza w praktyce odtworze-
nie przez uktad sieci odwzorowania przestrzeni liczb rzeczywistych n wymiarowych
W przestrzen m wymiarowa. Na przyktad moze to stanowi¢ odwzorowanie przestrze-
ni sktadow mieszanek betonowych w przestrzen wytrzymatosci betonéw wykona-
nych z owych mieszanek. Liczba struktur, jakie moze sie¢ rozpozna¢ uwarunkowana
jest zaré6wno charakterystykami wprowadzanych danych, (wartosci # i m), jak 1 bu-
dowa warstw ukrytych. Jako ,,ukryte” okresla si¢ warstwy sktadajace si¢ z neuronow
wewngtrznych, do ktorych uzytkownik z reguly nie ma dostgpu. Po dostosowaniu
warto$ci wag podczas kolejnych epok nauczania sie¢ moze formutowaé prognozy
odnos$nie do spodziewanych warto$ci wektora wyj$cia odpowiadajacych podanej
warto$ci wektora wejscia. Uczenie moze dotyczy¢ réwniez ustawicznie zmie-
niajacych si¢ danych dostarczanych z jakiegos rzeczywistego procesu, ktory ma cha-
rakter dynamiczny.

Sieci mogg uczy¢ si¢ rozpoznawania kombinacji zestawow liczb pochodzacych z pe-
wnego zbioru oraz moga takze nauczy¢ si¢ rozpoznawania odpowiednio zakodowa-
nych sygnatow akustycznych, obrazéw, itp., chociaz zakodowane rekordy moga
wyglada¢ zupelnie niezrozumiale dla cztowieka (por. np. dalej — sygnaty na rysun-
ku 5), jednak sie¢ jest w stanie wykry¢ w nich obecnos$¢ pewnych skupien, lub innych
charakterystycznych rozkladéw. Po wytrenowaniu (nauczeniu) sieci pozwala to na
identyfikacje np. dzwigkow czy form geometrycznych. Zakres rozpoznawania jest
jednakze zawsze ograniczony ,,do§wiadczeniem” sieci, tzn. zbiorem przyktadow, ja-
kich dostarczono sieci w fazie nauczania. Proby ekstrapolacji poza zakres zbiorow
treningowych (uczacych) sa jednakze bardzo ryzykowne.
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pole odwzorowania

sktad mieszanki

Rys.3. Koncepcja sieci Fuzzy ARTMAP. Wektorom danych wejsciowych x odpowiadajg
wektory danych wyjsciowych y

Fig.3. The Fuzzy ARTMAP network concept. To the input data vectors x correspond
output data vectors y

Stosunkowo najbardziej rozpowszechnionym rozwigzaniem sztucznych sieci neuro-
nowych jest sie¢ ze wsteczna propagacja bledu, BP, (Back Propagation). Sieci tego
typu ucza si¢ raczej powoli i maja tendencj¢ do poprawnego odtwarzania stosunkowo
gladkich odwzorowan, pozbawionych nieciagtosci. Natomiast, gdy w danych wystg-
puja silne niejednorodnosci sieci te rowniez wtedy generuja odwzorowania ciagle,
ktore moga by¢ w oczywisty sposob btedne. Inne koncepcje tzw. architektury sieci
ukierunkowane sg na specyficzne zagadnienia, np. tzw. sieci komoérkowe przydatne
w zakresie rozpoznawania obrazow.

Korzystne do§wiadczenia w przypadku silnie niejednorodnych danych z zakresu te-
chnologii betonu uzyskano stosujac sie¢ Fuzzy ARTMAP, [4]. W przypadku tego
rozwigzania w trybie uczenia pod nadzorem wspodlpracuja ze soba dwa uktady oparte
na koncepcji ART, (4daptive Resonance Theory). Odmiennie niz w wypadku sieci
BP poszczegdlne uktady ART sa systemami pracujacymi bez nadzoru, (unsupervi-
sed). Rekordy uczace analizowane sa rownolegle i niezaleznie w warstwie atrybutéw
wejsciowych (input — impulsy, bodzZce, przyczyny) i wyjSciowych (output — reakcje,
skutki), oddzielnie klasyfikujac wejsciowe 1 wyjSciowe fragmenty rekordéw jako
,»podobne”, (na zasadzie bliskosci tych rekordow wg odpowiednio okreslonej metry-
ki). System Fuzzy ARTMAP rozbudowuje oddzielny blok pamigci (blok odwzoro-
wujacy) powiazan pomiegdzy kategoriami wejscia 1 wyjscia, zapamigtujac w ten
sposob, jakie zestawy danych (np. o sktadzie betonu) odpowiadaja okreslonym
wlasciwosciom materiatu (np. okreslonej wytrzymatosci), rysunek 3.
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Eksperymenty z zaimplementowana w $rodowisku Windows siecia typu Fuzzy
ARTMAP obejmowaly analiz¢ bazy danych, w ktorej sktad betonu opisywany byt
przez 6 atrybutdw (zawartosci wody, cementu, kruszywa drobnego, kruszywa grube-
g0, pytow krzemionkowych i superplastyfikatora), a jedynym atrybutem na wyjsciu
byta wytrzymato$¢ betonu na $ciskanie. Baza danych zestawiona zostata na podsta-
wie publikacji w raportach i czasopismach technicznych. Na rysunku 4 pokazano
wyniki przewidywania (predykcji) uzyskane po wytrenowaniu sieci, podczas rozpo-
znawania rekordow testowych, ktore nie wystepowaly w zbiorze uczacym. Zade-
monstrowany wynik nalezy uzna¢ za korzystny, poniewaz zawiera dajace sig
zweryfikowa¢ pozytywnie uogdlnienia, uzyskane w sposob automatyczny, danych
zawartych w raportach i publikacjach powstatych w laboratoriach z ré6znych krajow,
bez przestrzegania ustalonych rezimow badan, z nieprecyzyjnymi opisami wynikow,
itd.
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Rys. 4. Wynik przewidywania (predykcji). Program rozpoznat 50 rekordéw na 156
pokazanych. Btad rozpoznania $rednio 10%. Kwadrat wspotczynnika korelacji
wyniéstok. 0,97

Fig.4. Results of a prediction. The program was able to recognize 50 records out of 156
records submitted for testing. The error of recognition was on average 10%.

The square of correlation coefficient was about 0.97

W odroéznieniu od sieci rekurencyjnych (np. opartych na koncepcji wstecznej propa-
gacji btedu) Fuzzy ARTMAP moze nie rozpoznawac rekordow testowych, jesli do-
statecznie podobne do nich rekordy nie wystapily w zbiorze trenujacym. Jest to
wazne, aby w podobnej sytuacji sie¢ powstrzymata si¢ wtasnie od sugerowania jakie-
kolwiek odpowiedzi, poniewaz podawanie jako odpowiedz warto$ci wynikajacych z
ciaglosci funkcji odpowiedzi (interpolacja) nie ma logicznego uzasadnienia. Na po-
kazanym na rysunku 4 wykresie, uzyskanym z pomoca specjalnie opracowanej w
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IPPT PAN implementacji algorytmu Fuzzy ARTMAP, rozpoznanych zostato tylko
50 rekordow (sposrod 156 rekordow testowych, ktore nie wystgpowaly w danych
uczacych), ale wspotczynnik korelacji migdzy wartosciami oczekiwanymi i progno-
zowanymi uzyskano wysoki (#=0,984). Warto dodac¢, ze proby predykcji w zakresie
tych samych danych przy pomocy sieci BP trwaty dtugo i nie przyniosty powodzenia.

Przyktad dobitnie pokazujacym przydatnos¢ sztucznych sieci neuronowych w pro-
blemach trudnych do analizy przez cztowieka zostal opisany w [5]. Stan uszkodzenia
pewnej konstrukcji trojkondygnacjowej oceniany miat by¢ na podstawie wykresu
zanotowanego na umieszczonym na niej rejestratorze drgan, ktory notowat wstrzasy
spowodowane falg trzgsienia ziemi, okre§lona poprzez zmiany amplitudy w czasie,
rysunku 5. Dla cztowieka wszystkie takie sygnaty wydaja si¢ do$¢ podobne i trudne
do odrdznienia jedne od drugich. Sie¢ (BP) nauczana byta zestawem danych ztozo-
nych z 200 wartosci wynikajacych z przeksztatcenia sygnatu przy pomocy szybkiej
transformacji Fouriera do domeny czgstotliwosci, ktorym towarzyszyta informacja,
ktora z trzech kondygnacji zostata uszkodzona i w jakim stopniu, (mozliwe warto$ci
stanu uszkodzenia rozroézniano jedynie jako 0%, 50% lub 75%). Po wytrenowaniu
sie¢ byta w stanie dokonywac predykcji stanu konstrukceji na podstawie rozpoznania
sygnalu z rejestratora.

TRENING PREDYKCJA

czujnik przyspiesgenia
=]

kondygnadja 3
kopdygnacja 2

<: kondyggacja 1

fala sejsmiczna

Rys.5. Ustrdj ramownicowy o trzech kondygnacjach ulegt uszkodzeniom skutkiem
oddziatywan sejsmicznych (powstaty zarysowania). Sztuczna sie¢ neuronowa
postuzyta do identyfikacji miejsca i stopnia uszkodzenia, [5]

Fig.5. A three story frame was damaged due to earthquake, (appearance of cracks).
Artificial neural network was applied to identify the member damage, [5]
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Przyktad ten pokazuje, ze rozpoznawanie uszkodzenia moze odbywac sig automaty-
cznie, bez potrzeby przyjmowania przez obserwatora jakichkolwiek zalozen odnos-
nie do przebiegu procesu niszczenia danego ustroju.

SSNy stosowane byly w najrézniejszych zagadnieniach, np. — jak powyzej - przy roz-
poznawaniu stanu uszkodzenia konstrukcji na podstawie analizy sygnatu akustycz-
nego, przy obliczaniu elementow zelbetowych na drodze interpolacji pewnej rodziny
rozwiazan wyznaczanych metodami elementéw skonczonych, przy ocenie stanu
konstrukcji na podstawie uogolniania ocen ekspertow, [6].

Sztuczne sieci neuronowe funkcjonuja na danych kompletnych, w ktérych wystepuja
wszystkie warto$ci atrybutéw, a dane sa liczbami rzeczywistymi. W wypadku, gdy
warto$ci niektorych atrybutéw nie sa okreslone, musza by¢ one odgadnigte i uzu-
petnione, albo tez z odpowiednich rekordow trzeba w ogodle zrezygnowac.

Gdy w bazie danych wystepuja zmienne nominalne mozna podejmowac proby odpo-
wiedniego kodowania atrybutoéw przy pomocy liczb naturalnych, jednak nie jest to
zabieg obojetny dla poprawnego dziatania sieci. Alternatywnym rozwigzaniem jest
wowczas dodawanie tylu nowych atrybutéw wejsciowych o charakterze zmiennych
boolowskich (wartosci ,,tak” lub ,,nie”), ile r6znych warto$ci ma dany atrybut nomi-
nalny. Jest to rozwigzanie ideowo poprawne, ale moze powaznie powigksza¢ rozmia-
ry sieci. Dodatkowo, w wypadku gdyby chodzilo o atrybuty wyjsciowe, sie¢
musiataby by¢ wyposazona w odpowiedni mechanizm eliminacji dwuznacznosci,
poniewaz wykluczona powinna zosta¢ np. mozliwo$¢ pojawienia si¢ jednoczesnie
kilku wartosci ,,tak” (bytby to wowczas wynik sprzeczny), nowych atrybutow stano-
wiacych rozwinigcie pojedynczego, oryginalnego atrybutu nominalnego.

3. METODY UCZENIA SIE MASZYN

Sztuczne sieci neuronowe posiadaja swoiste ograniczenia. Natomiast ograniczenia,
ze analizowane bazy danych powinny zawiera¢ wylacznie atrybuty iloSciowe, i nie
moga w nich wystgpowac ubytki lub nieokreslono$ci, nie ma na ogét w algorytmach
z zakresu uczenia si¢ maszyn — MUM (ang. Machine Learning ML). Istnieje szereg
programéw typu MUM, zarowno komercyjnych jak i ogdlnego dostepu (freeware
lub sharewaree), okreslanych czgsto jako procedury przeszukiwania danych (pene-
tracji danych - ang. Data Mining), [7]. Znakomita wigkszo$¢ publikacji na ten temat
nie dotyczy zagadnien inzynierii ladowej, [7 - 10], chyba ze w odniesieniu do zagad-
nien organizacji transportu, [11 - 12].

Podobnie jak w innych metodach SI zasadniczym elementem metod MUM jest zdo-
bywanie wiedzy na podstawie przyktadow. Stosowanych jest najczgsciej jeden z
dwoch sposobow wykrywania struktur w danych: drzewa decyzyjne lub metody in-
dukcyjne. Dotyczy¢ ich bedzie tekst ponizej. Wzmiankowane tutaj struktury danych,
sktadajacych sig z rekordéw, moga by¢ badajacemu znane, i wowczas chodzi o ich
identyfikacjg i oceng, lub tez moga by¢ nieznane, i wowczas chodzi o wytypowanie
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odpowiednich regut klasyfikacji danych, ktore mozna nastgpnie weryfikowac, uogol-
nia¢ lub bezposrednio stosowac.

Drzewa decyzyjne tworzone sa przez stopniowy podzial danych na podzbiory w zale-
zno$ci od wartosci wyszczegolnionych parametrow, ktore potem taczone sa w jeden
uklad — graf drzewa. Sledzac $ciezki grafu mozna potem sformutowaé reguty odpo-
wiadajace pozadanej przez uzytkownika decyzji. Metody indukcyjne rozpoczynaja
dziatanie od przypadkowego okreslenia pierwszej reguty, okreslajacej poszukiwany
rezultat. Celem utworzenia nastgpnej reguty rozwazane sa tylko te rekordy, ktorych ta
poprzednia reguta nie obejmuje, i tak dalej, az do wyczerpania catosci danych. W obu
wypadkach analiza danych wsparta jest ocenami statystycznymi.

Na koncu postgpowania istotnym problemem jest interpretacja wynikéw i mozliwo-
$ci dodatkowych uproszczen uzyskanych regul. Uzyskane rezultaty moga by¢ anali-
zowane przy pomocy tego samego programu MUM, lub korzystajac z tatwo
dostepnych arkuszy kalkulacyjnych (np. MS Excel), jednak zawsze sprawdzenia na-
lezy dokonywac korzystajac z danych, ktore nie byly uzyte w fazie nauczania syste-
mu.

Wszystkie rekordy bazy danych musza spetnia¢ pewne warunki formalne, polegajace
na tym, ze kazdy atrybut moze przybiera¢ wartosci jedynie ze $cisle okreslonej dome-
ny. Oznacza to, ze w wypadku atrybutow ciagtych (stanowiacych odpowiednik liczb
rzeczywistych) poda¢ nalezy zakres zmiennosci, w wypadku atrybutow struktural-
nych —trzeba okresli¢ strukture, a w wypadku atrybutéw nominalnych — zestawic liste
dopuszczalnych wartosci tego atrybutu, (tzw. wartosci legalne). Z zachowaniem
wspomnianych wymagan baza danych zapisana musi by¢ w postaci odpowiedniego
jednego lub kilku pliku tekstowych (skryptow), gdzie poza szczegdtami rekordow i
definicja struktury bazy sformutowane mogg by¢ rozmaite informacje dodatkowe, ta-
kie jak hipotezy sugerowane przez uzytkownika, koszty okreslania poszczegdlnych
atrybutow, wymagania co do stopni ogolnosci lub szczegdInosci oczekiwanych regut,
itd.

Og6lna ideg funkcjonowania systemu MUM ilustruje rysunek 6: po zaprezentowaniu
systemowi dwoch (lub wigcej) odmiennych zestawoéw danych, system wynajduje
reguly pozwalajace na rozroznienie, z ktérego zbioru pochodzi dowolny rekord do tej
pory nie analizowany.

Sposob funkcjonowania procedur ML zostanie przedstawiony na przyktadzie progra-
mu AQ19, [9], [13]. Celem dziatania tego programu jest wykrycie regul, (hipotez),
tzn. zestawu zdan orzekajacych o warto$ciach atrybutow analizowanej bazy danych,
odpowiadajacych podzbiorowi bazy wyspecyfikowanemu jako zbior treningowy.

Programy z rodziny AQ realizuja formulowanie regut (hipotez), na podstawie
przyktadéw i kontrprzyktadéw. W zaleznos$ci od nastawienia parametréw sterujacych
prac programu rozwazane moga by¢ hipotezy kompletne i zgodne z danymi, dopusz-
czajace lub nie przyklady negatywne, hipotezy nie pokrywajace wszystkich
przyktadéw pozytywnych, lub inne kombinacje. Niektdre z nich pozwalaja bra¢ pod
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uwage zakltocenia danych (ang. noise), inne pozwalaja wymoc na systemie, aby
przyktady watpliwe (ang. ambiguous, np. rekordy zduplikowane) traktowane byly
jako pozytywne, etc.

REKORDY B
REKORDY A £215
zaw. powietrza 7,3%
#113 | #116 45 MPa
zaw. powietrza 2,4% 0,21 mm
[ fan P sMPa | #115 ?
mm L]
L: #114 .
% ? {
) #1 B £ zaw. powietrza 45% @ L . Ni
zaw. powietrza 24% |f . fc28 26MPa
f28 37MPa [ | Nie | | oociaw porow (L) 0,25 mm ©
rozstaw poréw (L) 0,35 mm fka kruszywo lekkie = [
kruszywo  bazalt, lamane L :_]
i-:ll-cldalek pyukzem. Nie [ dodatek pylu krzem.  Tak

PROCESOR
ML

reguty
identyfikacyjne

Rys.6. Sposob funkcjonowania procedur MUM
Fig.6. The idea of Machine Learning procedure

Wszystkie reguty formutowane sa jako iloczyny logiczne lub sumy logiczne (spojni-
ki — odpowiednio — ORAZ i LUB), orzekajacych zdan elementarnych, okreslanych
dalej jako selektory. Przyktadami selektorow, ktore sa zaznaczane nawiasami kwa-
dratowymi, moga by¢ wyrazenia:

[x = biaty, czarny, czerwony], (gdy x bylo pewna zmienna nominalna),
[x =2..13], (co oznacza zakres warto$ci x od 2 do 13),
[x >5,71], (co okresla dolne ograniczenie warto$ci x), itp.

Najczesciej umieszczenie kilku selektoréw jeden za drugim oznacza ich koniunkcje,
(warunki musza by¢ spetnione rownoczesnie), umieszczenie w kolejnych wierszach
oznacza ich dysjunkcje, (spetniony musi by¢ ktorykolwiek z podanych warunkow).
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Koncepcja poszukiwania regut wg opracowanych przez R. Michalskiego algorytmow
AQ (AQI15, AQ17, AQI19, itd.; zob. np. [13]) opiera si¢ na dopasowywaniu do
przedtozonego zbioru danych tzw. ,,poje¢” (ang. concept). Mysl tg ilustruje rysunek 7.
Poszczegdlne komorki wykresu kratkowego na rysunku odpowiadaja rekordom wy-
szczegblnionym w zataczonej tablicy. Rekordy opisane sa przez poszczegolne kombi-
nacje wartosci zmiennych (atrybutow): ilo§¢ wody, stosunek wodno cementowy, typ
kruszywa, zawartos¢ pytu krzemionkowego. Zmienne te w przyktadowe;j, prostej ba-
zie danych maja od 2 do 5 rozmaitych dopuszczalnych wartosci, (np. klasy zawartosci
pytu krzemionkowego oznaczono liczbami od ,,0” do ,,3”).

Zadaniem programu jest wykrycie regut pozwalajacych odrozni¢ rekordy klasy ,,a”
od rekordéw klasy ,,b”. Jedna z przyktadowych hipotez, odpowiadajaca sytuacji na
rysunku 7 moze by¢ sformutowana jako:

Klasa "b" < [krusz=0] [py} krz.=1][w/c=3] [il.wody=1]
ALBO
[krusz=1] [pyl krz.=2] [w/c=0] [il.wody=2].

- pyl krzem.
nr| pyt krz. | krusz.| wic | il. wody | klasa . _:'_
1 3 0 1 0 a z]o
2 3 1 1 0 a a 3]
3 1 0 0 2 a ;
4] o 112 2 a 2 =
5 1 0 3 1 b b Z 1
6 2 1 0 2 b a %
krusz
[oT1]2]3Jo[1J2]3Jo]1]2]3]stosunekwic
[ o | 1 1 2 | ilosé wody

Rys.7. Koncepcja pojecia w uczeniu sie maszyn. Rekordy opisane sg wartosciami
atrybutéw okreslajgcymi kategorie z uwagi na jedng z pieciu mozliwych zawartosci pytu
krzemionkowego, jeden z dwdch typow kruszyw, jedng z trzech mozliwych

zawartosci wody, itd. Ustalenie przepisu na wyspecyfikowanie poszczegolnych

wartosci atrybutéw pozwala wyrézni¢ klasy zaroboéw ,a” i ,b”

Fig.7. The idea of a concept in Machine Learning. The records are described by collections
of values of the attributes. Each class is defined by a certain combination of the values

of the silica content (one of five possible values), type of aggregate (two possible types),
water content (three possible values), and water cement value (four possibilities). It is
possible to differentiate classes “a” and “b” by specifying values of these four attributes

Jakkolwiek notacja tego typu wydawac si¢ moze zbgdnym komplikowaniem sprawy
umozliwia ona automatyczne i sprawne przeszukiwanie i analizowanie duzych zbio-
réw danych. Wazne jest, ze najnowsze implementacje algorytmu pozwalaja na ope-
rowanie danymi ciagtymi bez potrzeby dyskretyzacji uwidocznionej w powyzszym
przyktadzie.

Przyktad zawartosci skryptu danych wejsciowych do AQ19, dotyczacych oceny
mrozoodpornos$ci betonu pokazano na rysunku 8.
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v ariables SF-names

# type size  cost name value name

1 con 1 1 density . density u] wes

2 con 1 1 air_air 1 no

i con 1 1 spec_surspec_surf

3 con 1 1 LL FA_L-names

5 con 1 1 1628 128 value name ®

5] nom 2 1 5F.5F 1] yes

7 nom z 1 FA LFA_L 1 no

trost_resiztant events non_frest_resstant- event

Ld density  air spee_suif L fc28 SF FA_L | ¥ density  air spec_zurf L fe28 SF FA_L
1 2360 510 7 7 578 no no 1 2420 420 404 115 D08 no  no
z 1340 620 Q76 025 368 noe m 2 2420 340 68 G46 323 no oo
i3 2380 670 7 i 4748 no no 3 2380 560 1388 018 233 no no
4 2440 zao 7 I 581 ne no 4 2370 500 = ? 324 no 0o
& 2504 740 2500 012 658 ne no 5 2373 260 2082 ¢28 280 no no
[a] ? ? 2800 022 483 no no 6 2315 220 1402 052 388 no no
7 2475 221 22896 020 2848  yes no 7 2922 150 2867 cg4 494 rno no
=3 2458 405 1301 037 617 yes no 8 ? ? 4400 028 531 no no
tel 2372 4 2063 024 783  yes vyes e ? ? 3000 221 557 no  no
0 2391 2 1724 0 741 yes vyes 10 2487 448 1820 027 715  no  yes
11 379 408 1747 028 883 yes  yes

12 2483 511 1647 022 787  yes vyes ®

13 2488 492 2177 028 738  ves no

14 2429 435 3199 018 717 no  yes

Rys.8. Fragmenty pliku wejsciowego danych do programu AQ19. Na rysunku zgrupowano
bloki skryptu definiujace rozpatrywane atrybuty (blok @), okreslajace legalne wartosci
atrybutéw nominalnych (blok @) oraz rekordy w dwoch grupach przyktadéw (bloki ®).

Przyktady po lewej dotyczg mieszanek odpornych na dziatanie mrozu, te po

prawej — mieszanek nieodpornych

Fig.8. Elements of an input script for the AQ19 program. The blocks marked in the picture
list the attributes of the records (block @), the legal values of nominal attributes (block @),
and two groups of examples presented to the system (blocks ®). Examples on the left side
concern concrete mixes considered to be frost resistant, those on the right side — mixes

sensitive to frost

Po uruchomieniu programu generowane sq uproszczone oceny statystyczne regut,
np. liczby rekordéw zgodnych z regula, liczba ocen blednych, stopien komplikacji
regul itd., (zob. liczby w nawiasach okragtych na rysunku 9).

Uzyskiwane reguty generowane metodami MUM sa zalezno$ciami empirycznymi,
tzn. nie stanowia praw fizycznych, a dotycza tylko zbioréw danych uzytych podczas

nauki.

W pokazanym na rysunku 9 przyktadzie, na podstawie automatycznej analizy danych
z bardzo niewielkiego zbioru obserwacji, uzyskana regul¢ mozna sformutowac np.
jako (reguta #2, dotyczaca mieszanek odpornych na dziatanie mrozu):

mieszanka betonowa nalezy do klasy ,,frost resistant” (tzn. jest odporna na
dziatanie mrozu), jesli spelnione sg jednoczesnie dwa warunki:

1) wytrzymato$¢ na $ciskanie jest powyzej 76,7 MPa,
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2) do mieszanki nie dodawano pytu krzemionkowego.

frost_resistant-outhypo

# rule

1 [density>2330,.50])(aix>3, 10][L<0.29])(9F=n0] feils, uslD, n:3, q:0.609)
2 [£c28>76.70]([%F=n0] ft:ll, wilD, n:l, g:0.555)
3 [alfa=30.35..34.80][1>0.12] f{r:8, w2, n:2, q:0.433)
non_frost_resistant-outhypo

# rule

1 [air>1.40] [alfa<26.80] [L>0.21] {t:70, w:Bs, n: &, g:0.617)
@ [aix>6.75] [alfa<30.75] {te2d, uzlid, n:0, q:0.440)
3 [£c28K67.55] frilé, url4, n:l, g:0.303)

Rys.9. Fragmenty pliku wyj$ciowego - reguty wykryte przez program AQ19
Fig.9. Elements of an output script generated by the AQ19 program. Presented
are the rules discovered by the system

Kolejne reguty (#1 i #3) nalezy traktowaé jako alternatywne, tzn. taczy¢ je trzeba
spojnikiem LUB.

4. KONCEPCJA ALGORYTMOW GENETYCZNYCH

Algorytmow genetyczne (GA) zwiazane sg z metaforami poje¢ pochodzacych z bio-
logii, a dotyczacych reprodukcji i dziedziczenia. Metody te sa przydatne przy roz-
wigzywaniu problemoéw, w ktorych tradycyjne sposoby obliczen natrafiaja na
trudnosci, a proste sprawdzanie wszystkich mozliwosci jest niestychanie pra-
cochtonne. Dotyczy to zwtaszcza takich wypadkow, gdy wiedza a priori o badanym
problemie jest ograniczona.

Te same metafory wystepuja w wypadku innych technik SI, okre§lanych np. jako al-
gorytmy genetyczne, strategie ewolucyjne, programowanie ewolucyjne czy progra-
mowanie genetyczne, (ang. Genetic Algorithms — GA, Evolution Strategies — ES,
Evolutionary Programming - EP, Genetic Programming - GP). R6znice migdzy nimi
dotycza raczej zastosowan, (np. opracowywanie schematdéw programéw komputero-
wych w wypadku GP), a nie zasadniczej idei poszukiwania rozwigzan poprzez mniej
lub bardziej przypadkowe generowanie rozwiazan niedoskonatych, ocenianych poz-
niej celem wybrania przypadkow najwartosciowszych, ktore sa nastgpnie uzyte do
wytworzenia nowej lepszej generacji rozwiazan (rozwiazania lepsze sa w pewien
sposob ,,rozmnazane”). Wielokrotne powtarzanie zabiegéw oceny, wyboru i repro-
dukcji ma skutek optymalizowania rezultatow, a analogia z odkryciami w biologii
jest oczywista.

Jakkolwiek metody GA w zadaniach optymalizacji nie gwarantuja znalezienia opti-
mum globalnego, jednak zapewniaja wskazanie rozwigzania wystarczajaco dobrego,
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i to w dostatecznie krotkim czasie. Uwaga dotyczaca ograniczenia czasu (“,,dostate-
cznie”) jest wazna, poniewaz w niektorych wielu problemach kombinatorycznych
rozpatrzenie nawet ulamka procentu wszystkich mozliwosci nie jest technicznie real-
ne. Metody ewolucyjne nie tworza modeli. Ich zaleta jest odporno$¢ na zaktocenia (w
szczegolnosci tzw. odporno$¢ na ekstremum lokalne), i moznos$¢ réwnoleglej organi-
zacji obliczen.

Procedura GA polega na wygenerowaniu w systemie obliczeniowym (w maszynie
liczacej) pewnej populacji rozwigzan, ztozonej z osobnikdow (rozwiazan), reprezen-
towanych przez tzw. chromosomy. Chromosomy to kolejna metafora biologiczna —
chodzi o pelng liczbowa charakterystyke rozwiazan spetniajacych zadane warunki
brzegowe. Chromosomy stanowia odpowiednio zakodowane w formie tancuchow
znakow rozwiagzania danego zadania, np. reprezentujac punkt w przestrzeni roz-
wiazan dopuszczalnych. Zaleznie od sytuacji moga wystgpowac jako tablice liczb,
wektory, ale takze reguty i elementy programow.

W najprostszym przypadku tancuchy maja forme binarna, a kazda kombinacja zer i
jedynek stanowi jakie$ rozwiazanie problemu. Na zbiorze takich chromosoméw do-
konuje sig¢ specyficznych operacji: reprodukcji ,,Darwinowskiej” (rozmnazaja si¢ naj-
lepsi), oraz modyfikacji grup osobnikéw poprzez krzyzowanie i mutacje. Operacja
krzyzowania odpowiada ideowo przekazywaniu gendéw w akcie prokreacji: dwa
(ewentualnie wigcej niz dwa) tancuchy chromosomu sa rozrywane, po czym nastgpu-
je wymiana utworzonych w ten sposob cztondw. Tworzone jest w ten sposob ,,potom-
stwo” ostatniej generacji, (rys. 10). Na zbiorze nowych chromosomow prze-
prowadzana jest ocena ich jakosci, (ocena jakosci odpowiadajacych im rozwiazan) i
selekcja — wybdr osobnikow lepiej przyblizajacych rozwiazanie docelowe.

Postgpowanie przy kodowaniu rozwigzan do postaci ciagdw binarnych odpowia-
dajacych poszukiwanym rozwiazaniom nie jest tu omawiane, ale mozna je znalez¢ w
monografiach z zakresu metod ewolucyjnych, np. [14]. Operacje —na chromosomach —
krzyzowania i mutacji mozna przedstawi¢ przyktadowo jak na rysunku 10.

osobnik1 )
1 0001011110111 Rys. ?0. Prz.yk.iad operacii
ik2 krzyzowania i mutowania
osobnik chromosomoéw. ,Osobniki”,
111 00100111011 .potomkowie” i ,mutanci”, to
zakodowane rozwigzania

potomek1 ~adania
(0 ¢ T JOT 0/ | o G A O A [ Fig. 10. Examples of crossover
potomek?2 and mutation operations on
1110011111011 1 chromosomes.
The chromosomes (the strings

mutacja osobnika of genes) are coded solutions

1 0101011110 11 1 ofproblemunderconsideration
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Warunkiem procedury kodowania jest, aby tanicuchy potomkow i mutantéw byty na-
dal jakimi$ rozwigzaniami problemu.

Na rysunku 11 pokazana jest prosta sytuacja poszukiwania ekstremum nieskompliko-
wanej funkcji: y =005+x +0.2-sin(12,0- x +1,22), rozwazanej na odcinku xe (0,1).
Pomijajac naturalng oczywisto$¢ znalezienia minimum tej funkcji metodami analitycz-
nymi, mozna na przytoczonym przykladzie porownac sposoby rozwiazywania w tra-
dycyjnym ujeciu numerycznym z postgpowaniem ewolucyjnym. Poszukiwanie
wedlug gradientu funkcji prowadzi do obliczenia wartosci funkcji w ciagu punktow za-
czynajacych si¢ od przypadkowo wybranego punktu — np. punktu @, na rysunku 11 —
przypadek (a), ktory ewentualnie zakonczy si¢ w lokalnym ekstremum funkcji, w pun-
kcie (a,), poniewaz dalej wartosci funkcji zaczetyby znowu rosnag.

1,3

1,2 (a) ++**++}/f
ot I S T ) N T T T T
, /Paz
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0.8 * * Jéffaa

0.7 ¥ ¥ ¥y ¥ L] nrf Y
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Rys.11. Poszukiwanie ekstremum prostej funkcji metoda gradientowa - ciag przyblizen (a)
oraz metodg ewolucyjng - ciag populacji rozwigzan (b)-(c)-(d)

Fig.11. Searching for the extreme of a simple function by gradient method — a series

of approximations (a), and by evolutionary process — a series of populations (b)-(c)-(d).

Alternatywa jest rozwazanie kolejnych generacji rozwiazan. Na wykresie grupy
strzatek symbolizuja po kilka osobnikéw z trzech rodzin rozwiazan GA: (b), (¢) i (d),
ktore coraz lepiej przyblizaja minimum. Jak mozna si¢ domysli¢ rozwigzania (c) sta-
nowia ,,potomstwo” ,,lepszych” rozwiazan (b), a potomstwem tych sa z kolei roz-
wiazania (d). W kolejnych populacjach rozwiazania ,,gorsze” zaznaczone
gwiazdkami (*) sa pomijane przy krzyzowaniu i mutowaniu, co w efekcie prowadzi
do pozadanego wyspecjalizowania si¢ generowanych osobnikow.
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Postgpowanie ewolucyjne jest przerywane z chwila spetnienia pewnego kryterium
zatrzymania procedury. Nastgpuje to albo na podstawie osiagnigtej wartosci funkcji
przystosowania, albo na podstawie innych kryteriow, (np. kryterium maksimum ko-
sztu obliczen, kryterium minimalnej szybko$ci poprawy wyniku, kryterium czasu
obliczen), [15]. Wynikiem jest wéwczas wygenerowanie - w postaci zakodowanej w
strukturze chromosomow - rozwigzan bliskich poszukiwanemu.

W monografiach z zakresu metod ewolucyjnych wymieniane sa typowe problemy
obliczeniowe skutecznie rozwiazywane metodami algorytméw genetycznych. Jed-
nym z takich zadan jest problem komiwojazera. Chodzi o to, aby przy ustalonej siatce
potaczen migedzy miastami i przy znanych cenach przejazddéw ustali¢ optymalna trasg
komiwojazera. Ma on odwiedzi¢ kazde miasto doktadnie jeden raz, minimalizujac
jednoczesnie koszty podrézy. Podobnym przykladem jest zadanie maksymalnego
upakowania plecaka o zadanej objgtosci, korzystajac ze zbioru elementéw o znanej
objetosci, ksztalcie i cigzarze. Przemawiajace do wyobrazni sa zadania planowania
produkcji na hali produkcyjnej (ang. job-shop scheduling), wyposazonej w maszyny
o okreslonych mozliwo$ciach przerobowych, wytwarzajacych okre$lone asortymen-
ty, z mozliwo$ciami rozmaitej realizacji procesu produkcji poszczegoélnych elemen-
tow na poszczegdlnych maszynach, przy zatozeniu zachowania kolejno$ci operacji i
wymaganiu ich ukonczenia na kolejnych stanowiskach. Przy nieco tylko wyzszej li-
czbie stanowisk (jobs) zadanie robi sig tak pracochtonne, ze —wg [16] — przy 15 ope-
racjach przeszukiwanie kombinacji na komputerze dokonujacym 1000 proéb na
sekundg zajetoby ponad 41 lat, a przy 50, gdyby rozpoczaé proby wraz z poczatkiem
wszech$wiata, to do czasow wspotczesnych nie wysztoby si¢ poza znikomy utamek
procentu wszystkich mozliwosci - rzedu 1/10% (1).

W zakresie inzynierii ladowej istnieje wiele publikacji dotyczacych konkretnych za-
stosowan metod ewolucyjnych. Szereg opracowan dotyczy organizacji ruchu czy
planowania i optymalizacji potaczen drogowych, programowania napraw, rehabilita-
¢ji, modernizacji nawierzchni, itp., [17]. GA stosowano takze celem rozplanowania
przekrojoéw stali zbrojeniowej w konstrukeji zelbetowej, [18].

Jedno z pierwszych inzynierskich zastosowan GA mialo miejsce prawdopodobnie
przy okazji projektowania kratownic - Goldberg i Samtani 1986, [19]. Wydaje sig, ze
sa to nadal najbardziej typowe zastosowania inzynierskie GA. Dotycza one nie tylko
projektowania optymalnej grubosci przekrojow pretow kratownic statycznie niewy-
znaczalnych, ale nawet optymalizacji topologii kratownicy. Na rysunku 12 pokazano
przyktad takiej zamiany topologii w wyniku procesow adaptacyjnych, wg [20].
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Generacja 0

dopasowanie 1,582
masa 500 kg
przemieszczenie 1,90 mm

naprezenie 12,7 MPa

Generacja 34

dopasowanie 1,847
masa 479 kg
przemieszczenie 1,69 mm
naprezenie 10,5 MPa

Rys.12. Przyktad zadania optymalizacji topologii i pol przekrojow wspornikowej kratownicy
15-pretowej. Pokazana jest konfiguracja wyjsciowa i rozmieszczenie pretéw w dwéch
stanach posrednich, (wg [20])

Fig.12. An example of a problem of the truss topology optimization. Observed can be

the initial configuration of the truss layout and two intermediate states, (according to [20])

5. PODSUMOWANIE

Omoéwione tu, wybrane metody SI pozwalaja na efektywne poszukiwanie rozwiazan
bez- lub z bardzo ograniczonym wykorzystaniem modeli stanowiacych wynik prze-
myslen inzyniera.

W zagadnieniach tradycyjnych, w ktérych znane sa zadowalajace sposoby prowa-
dzenia obliczen korzystanie z metod SI moze nie by¢ uzasadnione. Jednak przy
gwaltownie komplikujacej si¢ réznorodnosci nowoczesnych rozwigzan mate-
riatowych i konstrukcyjnych metody sztucznej inteligencji otwieraja nowe, praktycz-
ne mozliwosci uzyskiwania warto$ciowych rozwiazan inzynierskich.

Metody SSN pozwalaja przewidywaé wektory odpowiedzi (reakcje) towarzyszace
zadanym wartosciom wejsciowym wektoréow przyczyn (impulséw), podczas gdy
metody MUM pozwalaja w sposob automatyczny odgadywac zasady opisujace ba-
dane procesy. Zaréwno metody SSN, MUM jak i GA moga by¢ taczone w formie
rozwiazan hybrydowych, o interesujacych, jakkolwiek na ogét jeszcze nie rozpozna-
nych mozliwos$ciach.
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ON POSSIBILITIES OF APPLICATION OF ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS IN CIVIL ENGINEERING

Abstract

Described are possibilities of Civil Engineering applications of computing methods originating
in so called Atrtificial Intelligence. The three basic concepts are Artificial Neural Networks,
Machine Learning and Genetic Algorithms. In case of all these solutions the user is not obliged
to bother about the model of the process or phenomenon, because the system itself gains the
knowledge from examples. It can generate thereupon answers in form of the unknown values
of the attributes, classification of new examples of the same format or formulation of rules
(hypotheses, generalisations) concerning the process under consideration. More details are
given in relation to the applied solutions of Fuzzy ARTMAP and ML program AQ19.
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