Wyijasnialna sztuczna inteligencja (XAl) w produkcji. Metodologia, narzedzia i zastosowania
Wyijasnialna sztuczna inteligencja (XAl) w produkcji
Streszczenie

Niniejsza sekcja rozpoczyna sie od zdefiniowania wyjasnialnej sztucznej inteligencji (XAl). Opracowano
rowniez procedure wdrazania XAl. Nastepnie, poprzez analize literatury, poréwnano zastosowanie XAl
w réznych dziedzinach, takich jak medycyna, ustugi, edukacja, finanse, leczenie, produkcja, przemyst
spozywczy i wojsko. Przedstawiono réwniez kilka reprezentatywnych przypadkéw w tych dziedzinach.
Nastepnie omowiono kilka zastosowan XAl w produkcji, w tym wyjasnienie procesu klasyfikacji i
wynikéw zadan produkcyjnych, wyjasnienie metod przewidywania czasu cyklu opartych na sztucznych
sieciach neuronowych (ANN), pordwnanie wptywu sktadu stopu za pomocy analizy wartosci
wyjasniajacej Shapely (SHAP) itp.

Stowa kluczowe: Sztuczna inteligencja - Wyjasnialna sztuczna inteligencja - Sztuczna sie¢ neuronowa -
Wartos¢ wyjasniajgca Shapely

Wyijasnialna sztuczna inteligencja (XAl)

Sztuczna inteligencja (Al) to technologie, ktére umozliwiajg komputerom nasladowanie ludzkich
zachowan . Szybkos¢ obliczeniowa, pojemnos¢ pamieci masowej, niezawodnos$é¢ i tgcznoscé
komputerow w potaczeniu z ludzkimi wzorcami rozumowania dajg Al zdolno$¢ do rozwigzywania
ztozonych i rozlegtych problemdéw. Wyjasnialna sztuczna inteligencja (XAl) to nowy trend w Al . Obecnie
rozwdj XAl mozna podzieli¢ na dwa nastepujace kierunki :
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Dvirection 2

ﬁ Direction 1

¢ XAl ma na celu zwiekszenie praktycznosci istniejgcej technologii Al poprzez wyjasnienie jej procesu
rozumowania i/lub wynikéw . Na przyktad, w niektérych badaniach wykorzystano mapy cieplne do
pokazania czesci obrazu, na ktére gteboka sie¢ neuronowa (DNN) zwraca uwage podczas
klasyfikowania lub rozpoznawania wzorcéw . Ponadto, w celu wyjasnienia mechanizmoéw
rozumowania DNN przyjeto réwniez reguty decyzyjne i regresyjne . Koncepcja lokalnego,
interpretowalnego, agnostycznego wyjasnienia modelu (LIME) polega na wyjasnianiu wynikow
klasyfikacji lub regresji za pomocg modelu uczenia maszynowego poprzez identyfikacje krytycznych
cech/predyktoréw i dopasowanie prostego i lokalnie interpretowalnego modelu . W LIME generowany
jest syntetyczny zbiér danych, poniewaz surowe dane czasami zawierajg wyjatkowe przypadki i mogg
nie obejmowac catej przestrzeni préby, co moze komplikowaé model wyjasniania. Co wiecej, nie jest
rozstrzygajace, jakie rodzaje technologii Al s3 wyjasnialne. Zdaniem McNamary , metody zespotowe,
prognozy losowe, drzewa decyzyjne, sieci bayesowskie, rzadkie modele liniowe i inne sg wysoce
wyjasnialne, podczas gdy sztuczne sieci neuronowe (ANN), gtebokie uczenie, logika rozmyta typu n,
maszyny wektoréw nosnych i inne s3 mniej wyjasnialne. Dlatego techniki i narzedzia XAl opracowane
w tym kierunku nazywane sg biatymi skrzynkami lub blizniakami aplikacji Al, ktore czesto uwaza sie za
czarne skrzynki .



e Celem XAl jest poprawa efektywnosci istniejgcych technologii Al poprzez wtaczenie tatwych do
interpretacji cech wizualnych, takich jak mapy cieplne , reguty decyzyjne (lub regresyjne) , drzewa
decyzyjne , wykresy punktowe itp., aby pomdc w diagnozowaniu mechanizmu wnioskowania.
Przyktadem sg sieci neuronowe oparte na uwadze, ktére taczg sieci neuronowe z mapami cieplnymi .
Konieczne jest odkrycie powigzania miedzy cecha wizualng a mechanizmem wnioskowania.

Procedura implementacji XAl

Procedura implementacji XAl sktada sie z kilku krokdw, jak zilustrowano na rysunku 2.
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W przypadku zastosowania technologii Al proces wnioskowania i/lub wynik powinny by¢ mozliwe do
wyjasnienia i interpretacji. Ponadto wynik musi zostaé¢ zweryfikowany. Po wykonaniu tych krokéw
mozna powiedzieé, ze zastosowanie technologii Al jest mozliwe do wyjasnienia, co przyczynia sie do
jego wiarygodnosci, uczciwosci, rozliczalnosci i przejrzystosci . Ponadto, wyjasnialnos¢ technologii Al
sprzyja pomystom na ulepszenia, na podstawie ktérych mozna modyfikowac te technologie Al w celu
zwiekszenia ich skutecznosci.

Podstawowe koncepcje XAl

Kilka podstawowych koncepcji XAl przedstawiono ponizej. Wyjasnienie lokalne to wyjasnienie
uzasadnienia wyniku pojedynczego przyktadu. Wyjasnienie globalne to wyjasnienie sposobu, w jaki
model dochodzi do swojej prognozy/wyniku i moze mie¢ forme wizualizacji, wzoru matematycznego
lub diagramu modelu. Wyjasnienia kontrastywne pomagajg nam zrozumieé, dlaczego model generuje
okreslony wynik/wynik dla danego wejscia, a nie inny. Prawdopodobnie najprzydatniejszg technika
wyjasniania jest analiza ,co by byto, gdyby”, ktéra pomaga nam zrozumieé zwigzek miedzy wynikiem
modelu a cechami wejsciowymi, podobnie jak koncepcja analizy parametrycznej. Wyjasnienia
kontrfaktyczne moéwia nam, jak zmieniajgce sie zatozenia dotyczace danych wejsciowych lub
parametréw modelu mogg spowodowaé, ze model osiggnie okreslony, odmienny wynik, podobnie jak
koncepcja analizy wrazliwosci. Wyjasnienia oparte na przyktadach to najprostsze wyjasnienia, w
ktérych zachowanie modelu lub rozktad danych bazowych jest po prostu wyjasniane poprzez
wyroznienie konkretnych wystgpien danych. Metoda XAl niezalezna od modelu polega na tym, ze
obliczenia wymagane do wyjasnienia zastosowania technologii Al nie sg oparte na parametrach
zastosowania technologii Al. Metoda interpretowalnosci post-hoc wyjasnia wynik, podczas gdy
metoda interpretowalnosci pre-hoc wyjasnia proces. Kamath i Liu dokonali przegladu metod i narzedzi
statystycznych i analizy danych odpowiednich do wyjasniania zastosowan Al. W szczegdlnosci podzielili
metody wyjasniania gtebokiego uczenia na trzy kategorie: metody wewnetrzne, metody perturbacyjne
oraz metody gradientowe/propagacji wstecznej. Venugopal i inni definiujg koncepcje btedu
wyjasnialnosci jako sytuacje, w ktdrej wynik zastosowania technologii sztucznej inteligencji jest
poprawny, ale nie mozna go wyjasnic.

Zastosowania XAl w réznych dziedzinach



Rysunek 3 przedstawia statystyki dotyczgce dziedzin, w ktérych techniki i narzedzia XAl sg najczesciej
stosowane.
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Do najczesciej stosowanych dziedzin nalezg medycyna, ustugi i edukacja. Natomiast produkcja to
dziedzina, w ktdrej XAl jest rzadko stosowane. Dlatego zastosowanie technik i narzedzi XAl jest pilnym
zadaniem i szansg dla przemystu. Ponizej przedstawiono przeglad niektdrych zastosowan XAl w
roznych dziedzinach. Lin i Chen zaproponowali rozmyte podejscie typu Il z wykorzystaniem XAl, aby
przezwyciezy¢ trudnosci, z jakimi borykaja sie podrdzni, wybierajgc odpowiednie miejsca wypoczynku
w otoczeniu przyrody podczas pandemii koronawirusa 2019 (COVID-19). Podjeli oni szereg dziatan w
celu zwiekszenia zrozumiatosci procesu selekcji i wynikdw: zarzadzanie kolorami, wspdlne wyrazenia,
rysunki z adnotacjami, agregacja z mozliwoscig sledzenia oraz segmentowane diagramy odlegtosci.
Diagram odlegtosci segmentowanej zostat zaprojektowany w celu wyjasnienia wyniku poréwnania
alternatyw przy uzyciu rozmytego Vise Kriterijumska Optimizacija | Kompromisno Resenje (VIKOR).
Panigutti i inni skonstruowali drzewo decyzyjne, aby wyjasni¢ wynik klasyfikacji pacjentow wedtug ich
historii klinicznych. Podejmowanie decyzji wydaje sie by¢ najbardziej pilng dziedzing, w ktdrej
zastosowania sztucznej inteligencji muszg zosta¢ whasciwie wyjasnione, poniewaz w kazdym zadaniu
decyzyjnym interesariusze muszg zosta¢ w jaki$ sposéb wyjasnieni . W przypadku projektu ochrony
jakosci wody Dujmovic i Allen Il ocenili i poréwnali kilka alternatyw przy uzyciu metody logicznego
punktowania preferencji (LSP). Zidentyfikowali trzy problemy wyjasnienia: (1) wyjasnienie sktadu i
agregacji kryteriéw LSP, (2) wyjasnienie wyniku oceny kazdej alternatywy oraz (3) wyjasnienie wynikéw
poréwnania i rankingu alternatyw. Aghamohammadi i inni skonstruowali adaptacyjny neuronowy
rozmyty system wnioskowania (ANFIS) do przewidywania zawatdw serca, w ktérym zastosowano trzy
narzedzia i techniki XAl do wyjasnienia mechanizmu przewidywania i wyniku: wykresy stupkowe,
wykresy liniowe i ocene wydajnosci. Chen i Chiu zaproponowali hybrydyzacje subiektywnego i
obiektywnego podejscia do podejmowania decyzji w grupie rozmytej z XAl w celu oceny
zrownowazonosci zastosowan inteligentnych technologii w opiece zdrowotnej, w ktérym zastosowano
trzy techniki i narzedzia XAl w celu zwiekszenia zrozumiatosci podejscia do podejmowania decyzji w
grupie rozmytej: technika zarzadzania kolorami, technika wspdlnej ekspresji i sledzona agregacja . Liu
i Liu zastosowali optymalizacje roju czastek (PSO) do przewidywania przepuszczalnosci zwartych
zbiornikéw piaskowcowych , w ktérym zastosowano eXtreme gradient boosting (XGBoost), réwniez
metode drzewa decyzyjnego, w celu wyjasnienia procesu przewidywania i wyniku, tak aby mozna byto
uzyska¢ dostep do wptywu kazdej cechy zbiornika na przepuszczalno$¢. Podsumowujgc, w tych
przypadkach narzedzia i techniki XAl zastosowano w celu wyjasnienia wynikéw klasyfikacji, wyjasnienia
sktadu i agregacji kryteridw, wyjasnienia wynikdw oceny alternatyw, wyjasnienia poréwnania i
rankingu alternatyw, wyjasnienia mechanizmu predykcji i wyniku, poréwnania wptywu danych
wejsciowych na dane wyjsciowe itd.
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Zastosowania XAl w produkcji

Niektdre zastosowania XAl w produkcji zostaty omdwione ponizej. Chen i Wang zaproponowali
dwuetapowe podejscie XAl, aby wyjasni¢ metode przewidywania czasu cyklu opartg na klasyfikacji. W
ich metodologii najpierw zadania s3g dzielone na kilka klastrow. Nastepnie projektowany jest diagram
radaru rozrzutu, aby zilustrowac¢ wynik klasyfikacji. W poréwnaniu z istniejgcymi technikami XAl,
diagram radaru rozrzutu spetnia wiecej wymagan dotyczacych lepszej interpretacji. Nastepnie dla
kazdego klastra budowana jest sie¢ neuronowa (ANN) w celu przewidywania czaséw cyklu zadan w
klastrze. Nastepnie budowany jest las losowy (RF), aby aproksymowa¢ mechanizm predykcji ANN. W
obecnej praktyce RF generuje wiele regut decyzyjnych, aby przewidzieé czas cyklu zadania, co moze
powodowac zamieszanie u uzytkownika. Aby rozwigza¢ ten problem, opracowali systematyczna
procedure reorganizacji tych regut decyzyjnych. W ten sposdb pierwsze kilka regut decyzyjnych moze
dostarczy¢ wiekszosci informacji, a uzytkownik nie musi czyta¢ wszystkich regut. Kong i inni
skonstruowali sie¢ neuronowg (ANN) w celu przewidywania witasciwosci stopu na podstawie jego
sktadu, dla ktérego przeprowadzono analize wartosci objasniajgcej addytywnej Shapely’ego (SHAP) w
celu poréwnania wptywu sktadnikéw. Podobne podejscie zastosowano w pracy Akhlaghi , w ktérej
skonstruowano sie¢ neuronowg DNN w celu przewidywania wydajnosci chtodnicy punktu rosy na
podstawie jej cech. Do poréwnania wptywu tych cech zastosowano analize SHAP.

Trudnosci w stosowaniu XAl w produkcji

Do tej pory technologie Al byty szeroko stosowane w produkcji . Rezultat zastosowania technologii Al
w produkcji moze by¢ bezposrednio wdrozony w praktyce bez ingerencji cztowieka, co eliminuje
koniecznosé wyjasniania go osobom zaangazowanym. Natomiast rezultat zastosowania technologii Al
w opiece zdrowotnej czesto wymaga zatwierdzenia lub podejmowania decyzji przez cztowieka. W
konsekwencji analitycy majg tendencje do stosowania technologii Al, ktére sg bardziej ztozone, ale
potencjalnie bardziej skuteczne. Zjawisko to moze spowolni¢ rozwdj technologii XAl w produkcji.
Ponadto zastosowania Al w produkcji zazwyczaj dazg do optymalizacji Sredniej wydajnosci. W
rezultacie niepowodzenie w jednym przypadku moze zosta¢ skompensowane sukcesem w innym. Z



kolei zastosowania Al w innych dziedzinach mogga tego nie robié, poniewaz dazg do akceptowalnej
wydajnosci w kazdym przypadku. Dlatego w produkcji potrzeba wyjasnienia ogdlnej (lub globalnej)
wydajnosci bedzie znacznie wieksza niz potrzeba wyjasnienia pojedynczego (lub lokalnego) przypadku,
co rézni sie od zastosowania XAl w innych dziedzinach (np. w obstudze klienta) . Ponadto, znaczna czes¢
zastosowan technologii Al w produkcji to optymalizacja , podczas gdy zastosowania Al w innych
dziedzinach sg gtdwnie zwigzane z rozpoznawaniem wzorcéw i klasyfikacjg . Na przyktad, sieci
neuronowe DNN s3 czesto uzywane do identyfikacji wzorcow defektéw. Jednak proces wnioskowania
i wyniki takich sieci neuronowych DNN s3 trudne do zrozumienia. Aby zinterpretowaé wyniki
rozpoznawania wzorcéw defektow, Chen i inni przedstawili cze$¢ obrazu za pomocg prototypdéw, ktére
zostaty rzutowane na reprezentacje danych treningowych w celu wizualizacji i interpretacji. Jak
wspomniano powyzej, metody i narzedzia statystyczne i analizy danych sg szeroko stosowane do
wyjasniania zastosowan Al. Jednak osoby z branzy produkcyjnej moga nie by¢ zaznajomione z tymi
metodami i narzedziami statystycznymi lub analizy danych lub nie by¢ nimi zainteresowane. Ponadto,
koncepcje i narzedzia znane osobom z branzy produkcyjnej powinny zosta¢ przyjete w celu
opracowania metod XAl w tej dziedzinie. Co wiecej, chociaz opracowano szereg podejs¢ do
wyjasnialnosci post hoc, tylko nieliczne koncentrujg sie na tym, jak wykorzysta¢ wiedze dziedzinows i
jak wptywa ona na zrozumiatos¢ globalnych wyjasnien z perspektywy uzytkownikéw, co jest
szczegolnie krytyczne dla systemu produkcyjnego.

Zastosowania XAl do prognozowania w sektorze produkcyjnym

Streszczenie . Niniejszasekcja koncentruje sie na prognozowaniu, ktére jest wazng funkcjg systemow
produkcyjnych. Wiele operacji i dziatan produkcyjnych, takich jak prognozowanie czasu cyklu,
prognozowanie sprzedazy, redukcja kosztéw jednostkowych, predykcyjne utrzymanie ruchu, uczenie
sie wydajnosci itp., opiera sie na prognozowaniu. Tu jako przyktad przedstawiono prognozowanie czasu
cyklu pracy. Techniki sztucznej inteligencji (Al) majg wiele zastosowan w przewidywaniu czasu cyklu
pracy. Sposréd nich najskuteczniejsze sg zastosowania sztucznych sieci neuronowych (ANN) (lub
gtebokich sieci neuronowych, DNN), ale sg one trudne do zrozumienia lub przekazania pracownikom
fabryki. Aby rozwigzaé¢ ten problem, przedstawiono istniejgce techniki i narzedzia wyjasnialnej
sztucznej inteligencji (XAl) do wyjasniania procesu wnioskowania i wynikéw ANN (lub DNN). Najpierw
przedstawiamy narzedzia XAl do wizualizacji operacji w sieciach neuronowych (ANN), takich jak
ConvNetlS, TensorFlow, Seq2Seq i MATLAB, a nastepnie omawiamy techniki XAl stuzgce do oceny
wptywu, wkfadu lub znaczenia kazdego wejscia na wynik, w tym pochodne czastkowe, iloraz szans,
znaczenie predyktora out-of-bag (OOB), rekurencyjng eliminacje cech (RFE) oraz wartos¢ objasnienia
addytywnego Shapely'ego (SHAP). Nastepnie omawiamy techniki XAl stuzgce do aproksymacji relacji
miedzy wejsciami a wynikami ANN, a w szczegdlnosci prostsze techniki uczenia maszynowego, takie
jak wnioskowanie oparte na przypadkach (CBR), drzewa klasyfikacyjne i regresyjne (CART), las losowy
(RF), drzewa decyzyjne ze wzmocnieniem gradientu, eXtreme gradient boosting (XGBoost) oraz
interpretacje przyrostowg opartg na RF. Zastosowanie kazdej techniki XAl uzupetniono prostymi
przyktadami i odpowiadajgcymi im kodami MATLAB, co pozwala czytelnikom na szybkie rozpoczecie

pracy.

Stowa kluczowe XAl - Prognozowanie - Prognozowanie czasu cyklu pracy - Sztuczna sie¢ neuronowa -
Gteboka sie¢ neuronowa - Pochodne czgstkowe - lloraz nieparzysty - OOB, predyktor, znaczenie - RFE -
SHAP - Uczenie maszynowe - CBR - CART - RF - Drzewa decyzyjne ze wzmocnieniem gradientu - XGBoost
- Interpretacja przyrostowa oparta na RF

Zastosowania sztucznej inteligencji (Al) do prognozowania w sektorze produkcyjnym



Technologie sztucznej inteligencji (Al) sg szeroko stosowane do wspierania celéw prognozowania w
systemach produkcyjnych, takich jak prognozowanie czasu cyklu pracy , prognozowanie sprzedazy ,
redukcja kosztédw jednostkowych , konserwacja predykcyjna, uczenie sie wydajnosci itp. Technologie
Al stosowane do réinych celéw mogg sie znacznie rézni¢. Dlatego w ponizszym przyktadzie
prognozowanie czasu cyklu pracy jest traktowane jako przyktad, poniewaz istnieje wiele zastosowan
technologii Al w tej dziedzinie, a wiekszos$¢ z nich moze by¢ rowniez stosowana do realizacji innych
celéw prognozowania w systemie produkcyjnym.

Zastosowania Al do prognozowania czasu cyklu pracy

Czas cyklu (lub czas realizacji produkcji) zadania to czas potrzebny na przejscie zadania przez system
produkcyjny i mozna go obliczy¢, odejmujgc czas wydania od czasu wykonania/ukonczenia . Czas cyklu
jest rowniez réwny catkowitemu czasowi przetwarzania powiekszonemu o czas oczekiwania.
Przewidywanie czasu cyklu kazdego zadania jest waznym zadaniem dla systemow produkcyjnych . Po
wykonaniu tego zadania prognozowane czasy cyklu zadan mozna skrdcié¢ poprzez wyeliminowanie
zbednych przestojéw i poprawe szybkosci reakcji, co zwieksza konkurencyjno$é systemu
produkcyjnego . Jednak doktadne przewidywanie czasu cyklu zadania jest trudne, jesli system
produkcyjny charakteryzuje sie ztozonymi trasami zadan, niespdjng interwencjg cztowieka, zawodnym
sprzetem lub niestabilng jako$cig produktu . Do tej pory zaproponowano wiele metod przewidywania
czasu cyklu pracy, takich jak symulacja produkcji lub cyfrowe blizniaki , wnioskowanie oparte na
przypadkach (CBR), regresja , sztuczne sieci neuronowe (ANN) lub gtebokie sieci neuronowe (DNN) ],
rozmyte systemy wnioskowania (FIS) , metody hybrydowe , systemy agentowe itp. Wiekszos¢ tych
metod opiera sie na zastosowaniu technologii sztucznej inteligencji (Al). Jednak zaawansowane
metody oparte na Al, takie jak ANN, DNN, FIS, metody hybrydowe i systemy agentowe, nie zawsze sg
tatwe do zrozumienia lub przekazania, szczegdlnie dla pracownikéw fabryk bez wystarczajacej wiedzy
na temat Al, co ogranicza akceptowalnos¢ (lub praktycznosé) tych metod. Koncepcja wyjasnialnej
sztucznej inteligencji (XAl) ma na celu rozwigzanie tego problemu, a jej celem jest poprawa
interpretowalnosci, a nawet skutecznosci aplikacji Al poprzez lepsze wyjasnienie mechanizmu
whioskowania i/lub wynikéw . Ponizej przedstawiono istniejgce techniki i narzedzia XAl do wyjasniania
zastosowan sieci neuronowych (ANN) w przewidywaniu czasu cyklu pracy.

Techniki i narzedzia XAl do wyjasniania sieci neuronowych (SSN)

Istniejgce techniki XAl do wyjasniania sieci neuronowych to zazwyczaj metody uczenia maszynowego
lub sztucznej inteligencji (Al), ktére sg prostsze (tj. tatwiejsze do zrozumienia i zakomunikowania) niz
sieci neuronowe. Co wiecej, techniki XAl majg na celu minimalizacje odchylenia miedzy przyblizonym
wynikiem a wynikiem sieci, a nie odchyleniem miedzy wynikiem sieci a wartoscig rzeczywistg. Co
wiecej, przyblizona sie¢ neuronowa stuzy do przewidywania, a nie do klasyfikacji czy podejmowania
decyzji.Czesto wyjasnia sie dziatanie sieci neuronowej (SSN) za pomocg opisow tekstowych i
diagraméw konfiguracji sieci (lub architektury systemu) , jak pokazano na rysunku.
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Ponadto techniki oparte na animacji, takie jak ConvNetJS dla sieci neuronowych splotowych (CNN) ,
TensorFlow (dla sieci neuronowych z wieloma warstwami ukrytymi, DNN) , Seq2Seq (dla
rekurencyjnych sieci neuronowych) i MATLAB , zostaty zastosowane do zilustrowania/animowania
procesu uczenia ANN lub DNN (rysunek 2).

Dt Y Ty Ty

(Comﬁm\./(MAILAB)
ANN/DNN Animation

30' 900,008 - o -
. . . .._.,... _ — .
5 s @ 5]

g n D D e tat
- D \2&4
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(TensorFlow)

Poréwnanie tych technik opartych na animacji odnosi sie do tabeli .



E ConvNet]S | MATLAB  TensorFlow | Seqg28eq

Showing the network architecture Yes | Yes Yes Yes Yes
Showing the values of network Yes | No Mo Yes Mo
parameters

Showing the convergence process of | No | Yes Mo Yes Mo
network parameters

Showing the convergence process of | No o Yes Mo Yes Mo
results

Funkcja logarytmiczna sigmoidalna (log-sigmoidalna) jest powszechnie uzywang funkcjg
transformacji/aktywacji w sieciach neuronowych. Sudheer i Jain opracowali model rzeki, ktory jest w
rzeczywistosci wykresem punktowym z gtadkimi liniami poprzez zmiane wartosci parametrycznych
funkcji log-sigmoidalnej w celu wyjasnienia jej zachowania. Aby technika XAl byta skuteczna w
aproksymaciji sieci neuronowej (ANN), muszg by¢ spetnione nastepujgce warunki:

e Jest fatwa do zrozumienia.

e Jest tatwa do przekazania.

* Moze zilustrowad proces uczenia.

¢ Nie jest wymagana zadna wiedza wstepna.

* Przedstawiono bezposredni zwigzek (regute lub zestaw regut) miedzy danymi wejsciowymi a
wyjsciowymi sieci neuronowej (ANN).

¢ Liczba regut objasniajgcych dziatanie ANN jest niewielka.

* Tresc tych regut jest prosta i obejmuje funkcje logiczne, state, liniowe i wielomianowe, a nie funkcje
odwrotne, wykfadnicze, logarytmiczne, trygonometryczne i inne zaawansowane funkcje.

¢ Odchylenie aproksymacji, mierzone jako $redni btagd bezwzgledny (MAE), sredni btgd bezwzgledny
procentowy (MAPE) lub pierwiastek btedu sredniokwadratowego (RMSE), jest niewielkie:

>l — o))
MAE . k=1-K (2.1)
n
Yo |és — el
MAPE = — - k=1-K (2.2)
L
- =
(S50 (6 =)
RMSE = ]'l'll : — k=1-K (2.3)
n
gdzie o; jest wyjsciem sieci neuronowej (tj. prognoza czasu cyklu zadania j); g jest wartoscig

przyblizona.
Techniki i narzedzia XAl do wyjasniania sieci neuronowych (SSN)
Zastosowania w przewidywaniu czasu cyklu zadania

Na poczatku przedstawiono procedure prognozowania czasu cyklu zadania za pomoca sieci
neuronowej (SSN).

Prognozowanie czasu cyklu zadania za pomoca sieci neuronowej (SSN)



Na rysunku 3 zilustrowano najprostszg sie¢ neuronowq z trzema warstwami: wejsciowa, ukrytg i
wyjsciowa.

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Wejscia do sieci neuronowej (oznaczone jako xjp; p = 1-P) to atrybuty przyktadu j. Od warstwy
wejsciowej do ukrytej wykonywane sg nastepujgce operacje:

P
I = Z (wh x;p) (2.4)
n=l
'ty =17 — 8 (2.5)
hi = f(n") (2.6)

gdzie wh, oznacza wage potaczenia miedzy p-tym wejsciem a |-tym weztem warstwy ukrytej. 6"l to
prog na wezle warstwy ukrytej, a h j to wyjscie z tego wezta. f() to funkcja aktywacji/transformacji.
Wyjscia z warstwy ukrytej sg agregowane na ostatniej warstwie jako

L
17 =" (wih) (2.7)
=1

a nastepnie wyprowadzone jako
0; = f_:’ —g° (2.8)

gdzie w° jest wagg potaczenia miedzy |-tym weztem warstwy ukrytej a weztem wyjsciowym. 6°
wskazuje prég na wezle wyjsciowym. o; nalezy poréwnac z rzeczywistg wartoscia a; . Jesli f() jest funkcjg
logarytmiczno-sigmoidalng, bezposredni zwigzek miedzy wejsciami a wyjsciem mozna wyprowadzi¢
jako
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Bezposrednia relacja nie jest tatwa do zrozumienia ani przekazania.

Przyktad 1 Dane zwigzane z czasem cyklu zostaty zebrane dla 120 zadan i przedstawione w Tabeli 2 w
ktérej czas cyklu zadania j, a, ma zosta¢ przewidziany na podstawie wartosci szesciu atrybutow
zadania, Xj1-Xjs, przy uzyciu sieci neuronowe;j (SN).

i xj] X2 X3 Tj4 xjs Xjs (%) i i(hy
1 24 1223 158 &7 Q9 2420 953

2 23 1225 164 665 142 94.80 1248
3 25 1232 154 TIR 373 B840 1299
120 22 1319 159 | 777 326 88.80 1285

Sie¢ neuronowa (SN) ma trzy warstwy: warstwe wejsciowga, pojedynczg warstwe ukrytg (zdwunastoma
weztami) i warstwe wyjsciowg. Algorytm Levenberga—Marquardta (LM) zostat zastosowany do
trenowania sieci neuronowej przy uzyciu programu MATLAB. Maksymalna liczba epok wynosi 20 000.
Docelowy RMSE jest mniejszy niz 100 h lub $redni btad kwadratowy (MSE) < 10 000 h?:

[Eme—ar

RMSE = \ (2.10)

n

Rownanie (2.10) rdézni sie nieznacznie od rdwnania (2.3). Dane z pierwszych 80 zadan s3g
wykorzystywane jako dane treningowe, a pozostate dane pozostawia sie do testowania. Kod MATLAB
przedstawiono na rysunku 4.

% Colleated data

training_x=[24 23 ... 1223 1225 . 158 164 ..; BOT 665 .99 142 . ; 0.842 0.948 __.];
training_v=[953 1248 ._.];

test x=[24 22 _ ;1251 1249 __; 182 184 . ;785766 ...; 127 200 . ; 0852 0.827 __.];
test y=[1173 100% __.];

%o ANN configuration
net=feedforwardnet{[12]);
net.dividefen="dividetrain';
net.trainParam.Ir=0.1:
nettrainParam.epochs=20000;
net.trainParam.goal=10000;

% Training
net=train{net training_x. training_v};

%o Forecasting
training_est_ct=net(training_x);
test_est_ct=net{test x);

% Accuracy evaluation
rmse|=mean(itest y-test est ct)."2)"0.5;




Wyniki prognozowania podsumowano na rysunku 5.
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Wyprowadzenie czastkowe, iloraz szans

Istnieje kilka rodzajow technik XAl do wyjasniania zastosowan sieci neuronowych (ANN) w
przewidywaniu czasu cyklu pracy:

¢ Techniki XAl do oceny wktadu, wptywu, efektu i waznosci kazdego wejscia (tj. atrybutu zadania) w
przewidywaniu wyjscia (tj. czasu cyklu);

* Techniki XAl do aproksymacji relacji miedzy wejsciami a wyjsciem, tj. wytrenowang siecig neuronowg
(ANN), za pomocg prostszych i bardziej zrozumiatych regut;

* Techniki XAl utatwiajgce zrozumienie procesu predykcji (tj. ANN) i wyniku (tj. prognozy czasu cyklu).

Po pierwsze, aby przeanalizowa¢ wplyw wejscia na wyjscie, tradycyjnym sposobem jest
przeprowadzenie analizy korelacji. Na przyktad, jesli istnieje liniowa zalezno$¢ miedzy wejsciami a
wyjsciem, mozna obliczy¢ wspétczynnik korelacji Pearsona miedzy kazdym wejsciem a wyjsciem.
Wejscie o najwyzszym wspotczynniku korelacji ma najwiekszy wptyw na okreslenie wyjscia. W
przeciwnym razie, jesli zwigzek miedzy danymi wejsciowymi a danymi wyjsciowymi jest nieliniowy,
mozna zamiast tego obliczy¢ wspodtczynnik korelacji rang Spearmana [33]. Aby lepiej zinterpretowaé
sie¢ neuronowg (SN), Green i inni ocenili wptyw kazdego danych wejsciowych/cechy na dane
wyjsciowe, obliczajac pochodng danych wyjsciowych wzgledem danych wejsciowych 0o; /0x;,, gdzie o
j jest danymi wyjsciowymi przyktadu j, a xj, jest atrybutem p przyktadu j. Dane wejsciowe o najwyzszej
pochodnej czgstkowej sg najbardziej wptywowymi atrybutami.

Przyktad 2 W przyktadzie 1 wartosé kazdego atrybutu jest zmieniana o 1% dla wszystkich zadan w
danych testowych, aby oceni¢ srednig zmiane prognoz czasu cyklu. Kod MATLAB przedstawiono na
rysunku 6.



pd3=zeros(1.6);

for p=1:6
% Increase the value of the attribute by 1%
test x2=test x;

test x2i{p,)=test x2(p)*1.01;

% Re-forecast eyele times
test_est_ct2=net(test_x2);

% Evaluate the average (absolute) change
pdl=meani{abs(test_est_ct2-test est_ct));

% Decrease the value of the attribute by 1%
test x3=test x;

]

test x3ip,)=test x3(p,:)*0.99;

% Re-forecast cyele times
test_est cti=netitest x3);

%a Evaluate the average (absolute) change
pd2=mean(absitest_est ct3-test est_ct));

% Average the evaluation results
pd3(1Lp=(pdl+pd2)/2;
end

Wyniki podsumowano na rysunku 7.

average change (hr)

L I L I L I L I L | -]
xjd xj x)3

Oczywiscie, drugi atrybut ma najwiekszy wptyw na prognozy czasu cyklu. Aby wygenerowac lokalne
wyjasnienie, Green i in. obliczyli iloraz szans dla kazdego wejscia:

xj2

DRP = 0i(Xjp + o'p;'l (- fJ_;"[X_,pn (2.11)
”..f{'r.f.l?} (I —o; {-r_.r'p + G’pn

gdzie 0j(Q) oznacza wyjscie przyktadu j, gdy xj = Q. 0;(Q) moze wymagac normalizacji. Wejscie o
najwyzszym ilorazie nieparzystosci byto najbardziej wptywowym atrybutem w tym przyktadzie.

Przyktad 3 Zgodnie z przyktadem 2 obliczane s3 ilorazy nieparzystosci wejs¢ dla kazdego zadania.
Prognozy czasu cyklu sg dzielone przez maksymalng liczbe czaséw cyklu, 1810 h, w celu normalizacji
ich wartosci. Kod MATLAB przedstawiono na rysunku 8.



test est ot2=weros(6,400;

test est ctd=eeros(o,40);

for p=1:6
test x2=test x;
test_x2ip,)=test x2(p* 101
test_est c2(p,=netlest_x2):
lest xd=test x;
test x3ip,=test x3(p, ) *099;
test est o3 (p=netilest_x3):

end

orl =zeros(6,40);
or2=reros(6,40);
ori=rerosin,40);

for 1=1:40
for p=1:6
e Calculate OR

orlipi)=iest_est ct20p a0 IRI0*(L-test_est ot{ Ly IRLOB0 1-test_est_ ct2(p i)/ IR0 ® test est ci Lij/]
B0y

or2ipi)=iest_est ct3p ) ERI0*( L -test_est ot Ly TRLOB0 1-test_est o3 (pa)/ IR0 test est ci Lij/]
B0y

¥ Average the resulis
ord{pj={or [{pi+or2{pp2:
end
end

% Determine the most influential atiribute for each job
c=omes( [ 40);
for i=1:40
el L=1;
miax | =-990;
for p=1:6
ifor3(p.ij=max |
el Laj=p;
max [ =or3ip.i)
end
end

end

Na podstawie wynikéw mozna okresli¢ najbardziej wptywowy atrybut dla kazdego zadania. Wyniki
podsumowano w tabeli 3.

i Most influential attribute
%1 Xya
82 x)2
B3 X2
118 Xiq
19 [x)2
120 [x)2

Zgodnie z oczekiwaniami, drugi atrybut jest najbardziej wptywowym atrybutem dla wiekszosci zadan.
Waznos¢ predyktora out-of-bag (OOB)

Podobnie jak w przypadku wyprowadzenia czeSciowego, waznos$¢ predyktora out-of-bag (OOB)
rowniez poréwnuje wptyw zmiennych danych wejsciowych na wynik . Dane OOB to dane nieuczone



(tj. dane testowe). Wyprowadzenie czesciowe ocenia zmiane wartosci danych wyjsciowych, podczas
gdy waznos¢ predyktora OOB uwzglednia zmiane btedu prognozowania ej=aj-0;:

Krok 1. Rozwaz pierwsze dane wejsciowe (atrybut).

Krok 2. (Dla kazdego przyktadu w danych testowych) Zmieniaj warto$¢ danych wejsciowych o g%,
ustalajac jednoczesnie wartosci pozostatych danych wejsciowych.

Krok 3. (Dla kazdego przyktadu w danych testowych) Zastosuj wytrenowang sie¢ neuronowg (ANN) do
przewidywania wyniku.

Krok 4. (Dla kazdego przyktadu w danych testowych) Oblicz zmiane btedu prognozowania €j, = | | g
(przed zmiang danych wejsciowych p) — e; (po zmianie danych wejsciowych p) | |.

E /5 =
Y o . , . pddey, . Eg, .
Krok 5. Wazno$é danych wejsciowych p mozna oszacowaé jako - p, gdzie """ i

odpowiednio $rednia i odchylenie standardowe gj,.

"Iln" o

to

Krok 6. Rozwazmy kolejne dane wejsciowe i wréémy do kroku 2.

Przyktad 4 Zgodnie z przyktadem 2, wazinos$¢ kazdej cechy jest oceniana za pomocg waznosci
predyktora OOB. Wymagany kod MATLAB przedstawiono na rysunku .9.

%o Calculate forecasting error before change
gjb=test v-test_est ct;

importance | =zeros( 1,6);

for p=1:6
% Increase the value of the atiribute by 1%
test_x2-test x;

test_x2ip.)-test x2{p,: )= LO1;

Y Re-forecast evele times
test_est ct2-netitest x2);

% Caleulate forecasting error after change
eja-test y-lest_est ¢t

% Evaluate the QOB predictor importance of the atiribute
ejp=abs(ejb-ejal;
importance [ Lp)=mean{ejphsidiejp):

end

Wyniki podsumowano na rys. 10.
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Oczywiscie, drugi atrybut jest najwazniejszg cecha.
Rekurencyjna eliminacja cech (RFE)

Rekurencyjna eliminacja cech (RFE), podobnie jak analiza regresji metodg eliminacji wstecznej, polega
na wyszukiwaniu podzbioru cech, rozpoczynajgc od wszystkich cech w zbiorze danych treningowych, a
nastepnie usuwajac je, az do uzyskania wymaganej liczby cech . Pozostate cechy sg uznawane za
wazniejsze od pozostatych. W rzeczywistosci niektére algorytmy uczenia maszynowego mogg byc
wprowadzane w bfad przez nieistotne cechy wejsciowe, co skutkuje gorszg wydajnoscig predykcyjna
dla danych nieuczonych.

Przyktad podano na rysunku 11.



ANN
« Inputs: X Xpgs Xigs Xig
« RMSE (training data)
=475.6

ANN
« Inputs: Xy Xpgs Xigs X
« RMSE (training data)
= 5294

ANN ANN
« Inputs: x; ~ x4 « Inputs: x;, xo, Xy, X
. RMSE [ﬁ'ﬂiniﬁg data) « RMSE l’l.raining data)
=354.2 = 1018.5

ANN
« Inputs: x;), x5, X, X5
. RMSE {training data) s
= 369.7

ANN

« Inputs: X Xpas Xy Xy

« RMSE (training data)
=483.5

Poczatkowo sie¢ neuronowa (SN) ma pie¢ wejs¢. Po treningu, RMSE dla danych treningowych wynosi
354,2. Wymagana liczba cech to cztery. Po usunieciu jednej cechy, sie¢ neuronowa jest ponownie
trenowana, a RMSE dla danych treningowych jest ponownie oceniany. Ostatecznie, poprzez usuniecie
czwartej cechy (xja), RMSE jest optymalizowany. Ponadto, osiggnieta zostaje wymagana liczba cech. W
rezultacie, xj1, Xj2, Xj3 i Xjs S3 Wazniejsze niz xjs. Ponadto, wktad kazdej cechy mozna oszacowac jako:

o o RMSE (before removing the feature) i
Contribution of a feature = | — - - - J00%
RMSE (after removing the feature)

(2.12)

Wyniki oceny podsumowano w tabeli 4.

i Contribution (%)
X il

X2 33

X3 (i)

X4 4

.'l.'_.._i 27

Wyijasnienia addytywne Shapleya (SHAP)

Wyjasnienia addytywne Shapleya (SHAP) mozna zastosowaé do uzyskania wyjasnienia lokalnego .
Wartos¢ Shapleya wejscia odzwierciedla wktad wejscia i jest okreslana w nastepujacy sposdb:

Krok 1. Rozwaz pierwsze wejscie.



Krok 2. Ustal warto$é wejscia i zrandomizuj wartosci pozostatych wejs¢, aby wygenerowaé dane
losowe.

Krok 3. Zastosuj wytrenowang sie¢ neuronowg (SSN), aby przewidzie¢ wyjscie dla kazdego losowo
wygenerowanego danych.

Krok 4. Oblicz srednig wartos¢ wyjsé.

Krok 5. Odejmij $rednig warto$é wyjscia od wyjscia z przyktadu i podziel wynik przez P, gdzie P jest
liczbg wejs¢: Wynik daje wartos¢ Shapleya wejscia.

Krok 6. Rozwaz kolejne wejscie i wré¢ do kroku 2.

Przyktad 5 Sie¢ neuronowa (SSN) z trzema wejsciami xj1—x;s jest wytrenowana w celu przewidywania
czasu cyklu zadania o;. Dla zadania z danymi wejsciowymi (16, 342, 0,85) przewidywany czas cyklu
wynosi 687 h. Aby okresli¢ wartos¢ Shapleya dla kazdego z danych wejsciowych, wygenerowano 15
losowych danych (po piec¢ dla kazdego z nich), jak pokazano w tabeli 5.

X Xz X3 o, (h)
16 961 0.91 1107
1t 460 0.93 740
6 T8O 0.78 053
1t 620 .64 761
16 038 .60 1034
Average 19
Xy X2 X3 o (h)
18 342 .92 715
12 342 0.78 584
15 342 .51 580
20 342 .65 637
13 J42 .82 g
Average G
Xy X2 X3 o (h)
20 BY3 .85 950
19 375 .85 720
15 219 .85 G 10
1141 TG .85 RE3
18 291 .85 lit-1}
Average 769

Wytrenowana sie¢ neuronowa (SSN) jest stosowana do przewidywania czasu cyklu dla kazdego z
losowo generowanych danych. Nastepnie oblicza sie prognozy sredniego czasu cyklu dla wszystkich
losowo generowanych danych na 776 h. Wartos¢ Shapleya dla kazdego z danych wejsciowych okresla
sie jako:

Latd

X;1: (687 —919)/3 = —T7.
21 (687 — 640)/3 = 15.7
51 (687 — 769)/3 = —27.2

x

-

X



Wyniki poréwnano na rysunku 12.
Actual prediction = 687

Mverage prediction = 776
Difference = -39

®2=15.7

xj3=27.2

xjl=77.3

=100 -0 -6l -4 -0 0 20 40

W tym przyktadzie xi; ma najwiekszy wptyw, a xji najmniejszy. Innymi stowy, x;; jest najbardziej
wptywowym wejsciem dla tego zadania, co interpretuje sie jako ,wartos¢ xj; najbardziej wydtuza czas
cyklu zadania”. Ponadto suma wszystkich wartosci Shapleya wyjasnia odchylenie miedzy $rednim
wynikiem a prognozowanym czasem cyklu:

-77,3+15,7+(-27,2) =687 -776
CBR
Kenny i Keane opracowali system CBR do aproksymacji operacji w sieci neuronowej. System CBR
sktadat sie z przypadkow {({ri,| p = 1-P}, sk) |k = 1-K }, ktore byty uzywane w regutach K
“Mxjp =rgpand...andx;p = rgptheno; = 5" k = 1=K (2.13)

-

¥
gdzie @i jest przyblizonym wynikiem przyktadu j. Po wytrenowaniu sieci neuronowej (SN) losowo
wygenerowano syntetyczne przyktady i wprowadzono je do sieci w celu przewidzenia ich wynikéw
(rysunek 13).

Job Data 1 ANN —  CBR
' = CART
! Synthetic
data
— RF

Nastepnie zastosowano techniki XAl w celu dopasowania relacji wejscie—wyjscie w danych
syntetycznych. Nastepnie zastosowano metode k-$rednich w celu wyodrebnienia przypadkéw z
przyktadéw syntetycznych. Aby przyblizy¢ wynik przyktadu j, zmierzono odlegtos¢ miedzy przyktadem
j a przypadkiem k:



P
div = | D (jp = rip)? (2.14)

p= |

Gdyby atrybuty miaty nieréwne znaczenie,

P
I'-'I!I_If.l.' — Z {HIPI:,-'II-._”_I - J‘Af:]lj {215_]
=

gdzie wp to znaczenie/waga atrybutu p. Nastepnie przyblizono wynik ANN z tego przyktadu jako

K 1

A g
vl'.i'J; —_ Z E.—I] '..'I:K {2.1(]_]
E.‘=] E '

k=1

Kenny i Keane pordwnali siedem globalnych i lokalnych metod przypisywania wag réznym atrybutom:
wrazliwosci (SENS), zaburzeniu (PTB), wagom potgczen (CW), lokalnemu modelowi liniowemu (LLM),
lokalnym wyjasnieniom zorientowanym na wktady (COLE) C-LPR, C-IG i C-DeepLIFT. W regutach
uwzgledniono tylko wejscia i wyjscia sieci neuronowej (ANN). Dlatego technike aproksymacji CBR
mozna zastosowac do bardziej skomplikowanych sieci neuronowych, takich jak DNN (ANN z wieloma
warstwami ukrytymi, rekurencyjne sieci neuronowe, rozmyte sieci neuronowe, sieci neuronowe
preklasyfikujgce lub postklasyfikujgce itd.). Na przyktad Kenny i Keane ustanowili system CBR w celu
aproksymacji sieci neuronowej (CNN). Jednak tres¢ regut w takim systemie CBR jest czesto zbyt
uproszczona, aby zapewnic¢ doktadne przyblizenie.

Przyktad 6 W przyktadzie 1 zastosowano pociggowg sie¢ neuronowg (ANN) do wygenerowania 200
syntetycznych przyktadéw poprzez randomizacje wartosci wejsciowych, a nastepnie prognozowanie
wynikéw. Wyniki podsumowano w tabeli 6.

I x| X Xy Xy X5 X (%) a; (h)
1 22 1320 165 748 421 85 1208
2 13 1261 | e 734 198 1 | 1098
3 22 1187 150 35 287 03 1122
200 24 1309 175 734 345 a5l 1276

Nastepnie zastosowano metode KM do grupowania danych syntetycznych w dziesie¢ klastrow.
Wymagany kod MATLAB przedstawiono na rysunku 14.

synthetic_data~[22 1320 165 748 421 0.84; .0 24 1309 [ 75 734 345 0.81]

Yo k-means
[1dx, ¢, SSD~kmeans(svnthetic data, 10):

Wyniki grupowania podsumowano na rysunku 15.
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Centra tych klastrow wykorzystano jako przypadki. Na podstawie tych przypadkéw wygenerowano
odpowiednie reguty, podsumowane w tabeli 7.

Rule # | Rule content

1 If xj1 =225 And x)2 = 1216.6 And %3 = 1696 And xj4 = T82 And xj5 = 3075
And xj6 = 0.87 Then oj = 1067.3

2 If xjl =225 And xj2 = 1233 And xj3 = 169.1 And xj4 = 738.6 And xj5 = 97 And
xj6 = (.89 Then o] = 10662

3 Ifxjl =228 And xj2 = 1357 4 And xj3 = 172.8 And xjd4 = 680.5 And xj5 = 391.5
And xj6 = 0.91 Then oj = 1528.5

4 If xjl = 224 And xj2 = 1343 And xj3 = 171.5 And xj4 = T82.2 And xj5 = 344 4
And xj6 = 0.9 Then o] = 1299.4

5 Ifxjl =229 And xj2 = 1305.7 And xj3 = 167.5 And xjd = 796.1 And xj5 = 436.6
And xj6 = 088 Then oj = 1238.1

[ If xjl =224 And xj2 = 1342.2 And xj3 = 1723 And xj4 = 695.1 And xj5 = 105.4
And xj6 = 0.91 Then oj = 13236

7 If xjl =228 And xj2 = 13334 And xj3 = 168 And xj4 = 750.1 And xj5 = 229 And
%j6 = 0.91 Then of = 12894

8 If xjl =225 And xj2 = 1215.8 And xj3 = 168.7 And xj4 = 6975 And )5 = 428 8
And xj6 = 089 Then oj = 11399

9 If xj1 =222 And xj2 = [230.6 And xj3 = 1694 And xj4 = 670.2 And xj5 = 236.3
And xj6 = 0.89 Then oj = 1229.5

10 If xjl =226 And xj2 = 1235 And %j3 = 171.8 And xj4 = 686.2 And xj5 = 3404

And xj6 = 0,88 Then of = 12447

Po zastosowaniu wszystkich dziesieciu regut, aproksymowano wynik ANN, podsumowane na rysunku

16.

MAPE = 10,0%

RMSE = 146,0 h

Warto zauwazy¢, ze doktadnos$é aproksymacji mozna zwiekszy¢, stosujgc wytgcznie reguty klastréow
blisko zadania lub przypisujgc nieréwne wagi réznym atrybutom. Albawi i inni przedstawili bardzo
szczegotowe wyjasnienie sieci neuronowych (CNN) poprzez:

¢ podawanie opiséw tekstowych;



e wprowadzenie operacji macierzowych za pomocg filtréw;
¢ podawanie formut;

* wyswietlanie wynikdéw zastosowania filtréw do obrazu;

* wyswietlanie czesci obrazu, w ktorej dziata filtr;

¢ poréwnywanie réznych funkcji transformacji/aktywacji.

Jednak, jak wspomnieli, takie wyjasnienie zaktada, ze czytelnik ma wystarczajacg wiedze zaréwno na
temat uczenia maszynowego, jak i sieci neuronowych.

1800 -
1600
1400
1200
1000
800
600 - —CBR
400 |
200

l:l L L L ]
0 50 100 150 200

Cyele time (hr)

Skutecznos$¢ CBR w aproksymacji ANN oceniano pod wzgledem doktadnosci aproksymacji:
MAE =118,8 h
Drzewo klasyfikacji i regresji (CART)

CART-y zostaty réwniez skonstruowane w celu aproksymacji sieci neuronowych za pomocg regut takich
jak

“Ixjuy = (or <)ryyand...andxjy, = (or <)rygytheno; = 5"k = 1-K
(2.17)

Nie wszystkie atrybuty pojawig sie w takiej regule. Ponadto kolejnosé¢, w jakiej atrybuty pojawiajg sie
w réznych regutach, moze nie by¢ taka sama. Tres$¢ reguty (2.17) jest bardziej skomplikowana niz (2.13).
Jednakze nie ma mechanizmu agregacji takiego jak (2.16). Procedura konstruowania CART sktada sie z
trzech etapdw: wzrostu drzewa, zatrzymania i przycinania. Drzewo jest uprawiane przy uzyciu
rekurencyjnej techniki partycjonowania, ktéra wybiera zmienng i punkt podziatu zgodnie z wstepnie
okreslonym kryterium. Typowe kryteria obejmujg: Giniego, holowanie, holowanie uporzagdkowane i
redukcje maksymalnej dewiacji [43]. Niech Q; bedzie zbiorem prébek syntetycznych nalezgcych do
wezfa i, ktédry ma zostaé podzielony na dwie gatezie ze zbiorami Q4 i QF% . Dla kazdego zbioru
przewidywane czasy cykli wszystkich prébek syntetycznych sg usredniane jako przewidywana wartos¢:

r E . LR £F;
prif = (2.18)
o

Woybiera sie podziat minimalizujgcy sume kwadratow btedow (SSE):



SSE=)"% (o, — p)* (2.19)

i jell

Zaczynajgc od najwiekszego drzewa, CART jest przycinany az do momentu zminimalizowania
nastepujacej funkcji celu:

. |S5E
MinC =,/ — + «|5| (2.200)
V ou
gdzie |S| oznacza rozmiar CART (pod wzgledem liczby weztow lub gatezi); a jest dodatnig stata.

Przyktad 7 W przyktadzie 6 dane syntetyczne sg dopasowywane przez CART. Wymagany kod MATLAB
przedstawiono na rysunku 17.

y=[1298; 1097: ___: 1275]:

Yo CART
cf_tree=fitriree([22 1320 165 T48 421 085, ;24 1309 175 734 345 0.81),v);

o Show the tree
view (ot tree,Mode',

eraph’)

Y Show the rules
view(cl_tree)

%o Make prediction
vi~predictict tree[22 1320 165 748 421 0.85; ... 24 [309 175 734 345 0.81]):

Konstrukcja CART zawiera 79weztéw, jak pokazano na rysunku 18.
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Liczba regut (gatezi) wynosi 40. Zawartosé regut podsumowano w tabeli 8.

Mode # | Rule content

1 Ifxjl <225 And xj2 < 1230 And xj4 < 715.5 And xj5 < 374175 And xj6 < 0.842301
Then oj = 1280
2 Ifxjl =225 And xj2 < 1230 And xj4 < 7155 And 5)5 < 374175 And 0.842301 <=

xj6 = 0.944791 Then oj = 1165.625

40 If %j2 »= 1230 And xj4 == 7095 And xj6 >= 0.964154 Then o] = 1410.8




Wynik dziatania sieci neuronowej (SSN) i wynik aproksymacji poréwnano na rysunku 19.
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Skuteczno$¢ techniki XAl mozna ocenié¢ pod wzgledem doktadnosci aproksymacji:
MAE =33,2 h

MAPE =2,8%

RMSE =45,1 h

Las losowy (RF)

Las losowy (RF) to zbidér wielu drzew, ktore uwzgledniajg rézne czesci danych i testujg rozne kombinacje
atrybutéw . Na przyktfad, reguta decyzyjna w kazdym drzewie moze by¢ zastosowana do przewidywania
wyniku przyktadu. W zwigzku z tym, wiele regut decyzyjnych moze byé zastosowanych do
przewidywania wyniku przyktadu. Nastepnie wyniki przewidywan dla wszystkich drzew sg usredniane.
W zwigzku z tym, RF jest zazwyczaj doktadniejszy niz pojedynczy CART i oczekuje sie, ze lepiej
aproksymuje sie¢ neuronowg (SSN). Za pomocga RF, wyjscie SSN przyktadu j jest przewidywane przez
regute w kazdym drzewie. W rezultacie, wiele regut jest uzywanych do aproksymacji wyjscia SSN dla
przyktadu:

“IEx o lr) = for <Jrypdr)and. ccand xy(0) = (or <<y (1)
thena;(t) = s ()" 1 = 1=T (2.21)

" 36500

b= == (2.22)

gdzie t jest indeksem drzewa. Do prébki ma zastosowanie wiecej niz jedna reguta, co moze by¢é mylgce
dla uzytkownika.

Przyktad 2.8 Zgodnie z przyktadem 7, dane syntetyczne sg teraz dopasowywane przez algorytm RF.
Wymagany kod MATLAB przedstawiono na rysunku 20.



synthetic_x=[22 1320 165 748 421 085, .. 24 1309 175 734 345 0.81]:
synthetic_v=[1298; ...; 1275];

%6 Random forest
RF1=TreeBagger( 10synthetic x syntheticy,Method="regression”, O0BPrediction="on™);

%o Show the first tree
view(RF 1. Trees |1} . Mode="graph™);

0% Show rules in the fiest tree
view(RF 1. Trees! 1} Mode="text"});

%o Make prediction
synthetic est ct=predictiRF 1 synthetic x):

Algorytm RF, zawierajgcy dziesieé regut CART, pokazano na rysunku 21.
(CART #1)
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(CART #10)
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Zatem dla kazdego zadania mozna zastosowac dziesie¢ regut decyzyjnych, aby aproksymowaé czas
cyklu prognozowany przez sie¢ neuronowa (SN). Nastepnie wyniki sg usredniane. Zawartos¢ regut
podsumowano w tabeli 9.

CART & Rule comienis

1 1 [F xjd = 743 Then node 2 Elseif xjd == 743 Then node 3 Else 121107
2 IFxjl = 21.5 Then node 4 Elseaf xjl 5o 215 Then node 5 Else 12632
FIFxjl == 21.5 Then node 6 Elseaf xjl 5= 11 5 Then node 7 Else 1140054
4 IF xjd = 6455 Then nocde § Elseil x4 == 6455 Then node 9 Else 1204 24
E1Fxjd = 1585 Then node 10 Elseif 253 = 1585 Then node 11 Else 128693
& IF ) < 0 A42TRY Then node 12 Elseafl %) = 0943780 Then node 13 Elsz HEE
T IF xj2 = 1266 Then node 14 Elseif xj2 = 1266 Then node 15 Else LITET
Haj= 1144
9 I xjd = 698 Then node 16 Bleif xjd se= 698 Then node 17 Else 1223 52
10 I xj4 < 661 Then nede 18 Elseif xp8 == &6 | Then node 19 Else 115232
11 B xjE < 1289 Then node 200 Elseif xj2 2= 12389 Then node 21 Else 1327.52
12 B xj4 = 7915 Then node 22 Elseif xj4 == 7925 Then node 23 Else 959,222
13 0j = 1202
14 I xj < 0.829524 Then node 24 Elseaf xj6 2o 0929524 Then node 25 Else 101583
15 IF xj5 < 224638 Then node 26 Elsedfl xj5 o= 124,618 Then node 27 Else 128005
16 I xj5 < 347458 Then nede 28 Elseafl k)5 o= 347458 Then node 2% Else 1256
170§ = 11545
18 = 11055
19 [ xjfi < 0.BSR082 Then node 30 Elseaf xj6 e 0893082 Then node 31 Else 1135.36
20IF xj4 < 6885 Then node 32 Elseid xj4 = 6835 Then node 33 Else 122777
21 IF wjd < 68975 Then nodde 34 Elseid xjd 2= 65975 Then node 35 Else 142416
Z20F )% < 162 Then nede 36 Elseif x)3 == 163 Then node 37 Else 957 442
23oj= 17LE
40P xj5 < 190 139 Then nede 38 Elseafl k)5 = 191,129 Then node 3% Else 102988
250) = 983714
26 IF xjd = 7795 Then node 40 Elseid xjd 2= 7795 Then node 41 Else 121238
I7 I xjl = 22.5 Then nede 42 Elseif 5j1 so= 225 Then node 43 Else 131671
ZEIFxjZ < 12995 Then node 44 Elseif xj2 2= [ 299.5 Then node 45 Else | 2885
Hpj= 1178
Moy = 11465
o= 11205
32 If xjE = 1239 Then nede 46 Elseif 52 2= 1239 Then node 47 Else 126375
35 IF wjy < 0LHR02 1T Then node 48 Elseil xph = L8802 17 Then node 49 Else 115894
13 IF xj4 = 654.5 Then nodde 50 Elseid xjd = 6545 Then node 51 Else 148515
350 wjy < 0. 804347 Then node 52 Elseil xph == 0804347 Then node 33 Else 13215
36 o = 7286
170 = G
180 = 1233
Mg = 1308
Ao = 122343
4l o= 119505
420§ = 1274 56
43 If xj4 = 781 5 then node 54 Elseif xj4 s= 7325 then node 55 Else 131304
440 = 119243
450 = 1421
46 0 = 120044
47 0f = 134514
480 = 122144
400 = 113835




CART # Rule contents

S0 Ifxj3 < 177.5 Then node 56 Elszif xj3 2= 177.5 Then node 57 Else 1430.5
51 1f xjd « 687 Then node 58 Elseif xj4 == 687 Then node 59 Else 1529 8
S3nj= 12442
53 nj = 137843
540 = 142117
55 1F xj2 < 13365 Then node 60 Elseif 52 = 1336.5 Then node 61 Else 128527
5 0 = 14605
570§ = 14202
56 0 = 1408
59 0 = 15606
&l o = 1270
61 0j = 13006
1 11f xj5 = 154,134 Then node 2 Elseif xj5 »= 154334 Then node 3 Else 122697
2 IF xjd < 737 Then node 4 Elseif xj4 5= 737 Then node 5 Else [ 13,26
3 IF xjd = 7175 Then node £ Elseif xjd == 717.5 Then node 7 Else 1252 68
4 IF xj6s < 0883047 Then node & Elseif 5j6 = (583047 Then node ¥ Else 1229.1
5 1F xj3 < 16015 Then node 1 Elseif 33 == 1605 Then node 11 Else 103143
6 IF 22 < 1268 5 Then node 12 Elseif xj1 2= 1268 5 Then node 13 Elsz 1315 58
71 xj3 < 1575 Then node 14 Elseif 33 w= 157.5 Then node 15 Else 118651
faj = 12054
9 IF xj2 < 1232 Then node 16 Elseif xj2 »= 1238 Then node 17 Else | 165,82
1 0 = 5013
11 If xjfi < 0050103 Then node 18 Elseif xj6 5= 0050103 Then node 19 Else 107156
121 xj2 < 1233 Then node 20 Elseif 5j2 »= 1233 Then node 21 Else 118651
13 If xj4 < £i6i4 Then node 22 Elseif xj == 664 Then node 23 Else 1461 63
14 1F xj2 < 1241 5 Then node 24 Elseif 52 %= 1243.5 Then node 25 Else 108164
15 If xj5 < 53321 Then node 36 Elseif 15 = 333 31 Then node 27 Else 1202 32
Ifinj = 1133
170§ = 1198 67
I8 I xj5 < 76,1278 Then node 28 Elseif j5 == T6.127% Then node 29 Els: 1038.73
90§ = 11418
B0 UExjd < 175.5 Then node 30 Elszif xj3 2= 1755 Then node 31 Else 1145.03
211 xj3 « 171 Then node 32 Elseif xj3 = 171 Then node 33 ke 127531
T30 = 15643
23 I xj% « 181 Then node 34 Elseif xj3 == 181 Then node 15 Else 142406
24 0§ = 107D
250§ = 11174
36 I xj2 « 1287 Then node 36 Elseif 5j2 >= 1387 Then node 37 Else 1160.7
27156 < 0.842207 Then node 38 Elseif xj6 o= 0 842207 Then node 30 Else 124393
I8 0 = 107533
0 = S48
HHIF xjd < 645 Then node 40 Elszif xj4 2= 643 5 Then node 41 Else 112182
31 I xj5 « 374.175 Then node 42 Elseif xj5 == 174,175 Then node 43 Else 118231
32 0 = 130014
330 = 124633
34 1Fxj% « 162 Then node 44 Elseif xj5 > 162 Then node 45 Else 1403 36
15 0 = 150417




CART #t| Rule comiznts

36 I xj3 « 1725 Then node 46 Elseif 5j3 2= 1725 Then node 47 Elsz 107153
37 I xj5 < 228 470 Then node 48 Elseif 1j5 > 128,470 Then node 45 Else 127313
36 0 = 181D

30 IE xjd < 800 Then node 50 Elseif x4 s S04 Then node 51 Else 131595

4l oj = 11382

411F xj5 « 287.71 Then node 52 Elseif 53 = 287.71 Then node 53 Else 1 156.67
420§ = 121262

43§ = 11318

440 = 135007

45 [F xjfi < 0870273 Then node 54 Elseif xjfs o 0. 870273 Then node 55 Blse 141994
46 I xjd < 75 1.5 Then node 56 Elszif xj4 2= 751 5 Then node 57 Else 1105.75

47 0j = 1256

4B 0 = 1227.57

40 1F xj3 « 175.5 Then node 58 Elseif xj3 2 175.5 Then node 55 Bl 1302.45

S IF 5j5 < 415,191 Then node 60 Elseif 1j5 == 415161 Then node 61 Else 1343.77
51 0j = 1264 20

520§ = 117217

55§ = 114117

540 = 1384.14

55 0 = 144778

Sy = 1137

57 0 = 1062

SR = 13175

50 0 = 12844

&l o = 1375.75

61 o = 12026

CART R

1 Ifxj2 < 1311 Then node 2 Elseaf xj2 zom 1311 Then node 3 Blse 12118

2 If xjd = 7305 Then node 4 Elseif x4 2= T35 Then node 5 Else 11090530

3 1Fxj3 =< 15%.5 Then node 6 Elseif %33 = 159.5 Then node 7 Else 139544

4 [Fxj3 < 1803 Then node § Elseif k33 e 1803 Then node 9 Else 117205

5 IF xjis < 0944212 Then node 10 Elseaf i e 0944212 Then node 11 Blse 1024.60
Guaj = 1X73.43

T If xj4 = 7095 Then node 12 Elseif 534 == 79,5 Then node 13 Else 140838

& [Fxjl < 23.5 Then node 14 Eleif xj] 2= 235 Then node 15 Else [1589

9 IF x5 < 276.743 Then node 16 Elseif xj5 s 276.741 Then node 17 Else 1246.18
10HIE )5« 143207 Then node 18 Elsedf xj5 = 145.207 Then node |9 Else 10026
11 IExj1 = 23.5 Then node 20 Elseif xj1 = 23.5 Then node 21 Else 108779

12 1€ xj2 « 13385 Then node 22 Elseif xj2 e [ 3305 Then node 23 Else 1500.24

13 [Fxjf < 0.838135 Then node 24 Elseaf xjis som 0L.858135 Then node 25 Else LHHL 16
14 I xj2 « 1207 Then node 26 Elseif xj2 e 1207 Then pode 27 Else 1139.09

15 IF 8j5 « 296 154 Then node 28 Elseil xj5 = 296,154 Then node 29 Blse 1221

16 0§ = 12512

17 09 = 124117

I8 If xj1 « 21.5 Then node 30 Elseif xj1 2= 21.5 Then node 31 Else 318375

1916 xj2 « 12785 Then node 32 Elseif xj2 == |278.5 Then node 33 Else 104542
Mg = 105825

Rule coments

21 oj = 112717
22 0j = 141225

25 IF xj5 < 215 18 Then node 14 Elseif 53 5= 205 18 Then node 35 Else 1540.38
24 0j = 122043

25 IF xj2 < 13425 Then node 346 Elseif 52 >= 13435 Then node 37 Else 1319.96
36 IF xj4 = 76 Then node 38 Elseif 534 = 676 Then node 9 Else 1089 63

27 IF xjd « 724 Then node 40 Elseif x4 == 724 Then node 41 Else 1157.07

26 0 = 125878

0 0 = 116433

Hloj = 572333

1] o = 102120

32 IF xj5 « 421,234 Then node 42 Elseif x5 == 421,234 Then node 47 Blse 1020.80
350 = 114

34 0j = 1506.5

15 IF xj2 < 13705 Then node 44 Elseif 52 5= 13705 Then node 45 Else 1550.55
36 [F 56 002946 | Then node 36 Elseif xjf s 0 02046 ] Then node 47 Else 120346
37 IE xj1 < 23.5 Then nede 48 Elseif xj1 2= 25.5 Then node 48 Else |45 67

36 0j = 114153

W j = 14120

40 IF xj% < 167.5 Then node 50 Elseif 1j3 == 1675 Then node 51 Else 1170.34

41 o = 112155

42 I xj6i = {1.888512 Then node 52 Elseif xjf == 0.888512 Then node 53 Else 1046
43 0j = UR4E

44 1F xjd < £84.5 Then node 54 Elseif 1j4 == 684 5 Then node 55 Else 1533.58

45 0 = 1576

46 0j = 131262

47 0 = 12625

4B 0 = 137620

40 0 = 1310

SHIF xj5 = 265.959 Then node 56 Elseif xj5 = 265959 Then node 57 Elsz 118814
&1 IF xjfs « 088904 Then node 58 Elseif xjf s 0 880604 Then node 59 Else 1147.73
52 j = 1031 56

55 0 = 1072 .
540 = 155367

550 = 15115

Shoj = 11385

57 0j = 121556

5B o = 1170067

50 0 = 112002




Dane wyjsciowe sieci neuronowej (SN) i aproksymowane dane wyjSciowe za pomocg algorytmu RF
poréwnano na rysunku 22.
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Drzewa decyzyjne z wykorzystaniem technologii gradientu, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

Drzewa decyzyjne z wykorzystaniem technologii gradientu sktadajg sie z wielu sekwencyjnie
trenowanych drzew decyzyjnych. Zaczynajgc od pierwszego drzewa decyzyjnego, kazde kolejne
drzewo decyzyjne ulepsza poprzednie drzewo decyzyjne, przewidujgc btad predykcji (aproksymacji)
generowany przez poprzednie drzewo decyzyjne (koncepcja boostingu). Proces trenowania kazdego
drzewa decyzyjnego przebiega tak samo, jak opisano w poprzednich sekcjach i nie bedzie tutaj
powtarzany. Przyktad podano w tabeli 10, w ktorej wyjscie sieci neuronowej (ANN) dla zadania j wynosi
0; = 2077.

Decision tree # | Rule contents

1 If xj3 = 26 And xj2 < 1080 And xj4 < 433
Then oj = 2050

If %1 = 22.5 And xj2 = 864 And xj4 < 367
Then ejl =36

If 195 < xjl And )3 < 22 Then gj2 = — 10

(R ]

1k

Z pierwszego drzewa decyzyjnego reguta ma zastosowanie do zadania j i generuje aproksymacje o;j jako

- (n A
] €. =0 —0j

= 2050. Bfad aproksymacji dla tego zadania wynosi “J

przewidziany przez drugie drzewo decyzyjne. Reguta z drugiego drzewa decyzyjnego generuje

) a (2 _ Al
prognoze e; jako i = 36, Btad aproksymacji wynosi </~ ©J o ', ktéry ma zostac

(2
przewidziany przez trzecie drzewo decyzyjne, dajac € = 10

jest aproksymowane przez 2050 + 36 — 10 = 2076. Drzewa decyzyjne z wzmocnieniem gradientowym
mozna ulepszy¢, biorgc pod uwage rézne czesci prébek, zwtaszcza prébki z duzymi btedami predykcji
(koncepcja gradientu), i wyprébowujac rézne kombinacje atrybutéw w kolejnych drzewach
decyzyjnych (koncepcja RF), co prowadzi do metody eXtreme gradient boosting (XGBoost) .

= 27, ktéry ma zostaé

". Ostatecznie wyjscie sieci neuronowej

Przyrostowa interpretacja oparta na lesie losowym

Jak wspomniano wczesniej, RF sktada sie z wielu drzew. Z kazdego drzewa mozna zastosowac regute
decyzyjng do przewidywania czasu cyklu zadania. W rezultacie wiele regut jest jednoczesnie



stosowanych, co moze powodowac zamieszanie u uzytkownika. Aby rozwigzac¢ ten problem, Chen i
Wang zaproponowali wariant metody RF, interpretacje przyrostowg opartg na RF, w celu reorganizacji
regut decyzyjnych wyprowadzonych za pomocg RF w nastepujgcy sposéb:

Krok 1. Usrednij wyniki predykcji wedtug regut decyzyjnych jako “i .

Krok 2. Ustaw q = 1.

Krok 3. Wybierz regute decyzyjng o wyniku predykcji najblizszym “i

Krok 4. Ustaw g-tg regute przyrostowa na regute decyzyjna.

Krok 5. Ustaw “/ (biezacy) na wynik predykcji reguty decyzyjnej.

Krok 6. Usun regute decyzyjna.

Krok 7. Zwieksz q o 1.

Krok 8. Jesliq > T, przejdz do kroku 14; w przeciwnym razie przejdz do kroku 9.

Krok 9. Znajdz regute decyzyjng z wynikiem przewidywania najblizszym "o j.

Krok 10. Odejmij i (biezace) od wyniku przewidywania reguty decyzyjnej i podziel wynik przez T:

Wynik jest oznaczony jako A”/ (biezace).
Krok 11. Ustaw przestanke g-tej reguty przyrostowej na przestanke reguty decyzyjnej

Krok 12. Ustaw konsekwencje g-tej reguty przyrostowej na ,dodaj Af}" (biezace) do 0f » lub ,,odejmij
—Afﬂ)" (biezace) od 0; ",
Krok 13. Wré¢ do kroku 6.
Krok 14. Koniec.

Przyktad 9 Konstruuje sie funkcje RF, aby aproksymowac¢ wynik sieci neuronowej (ANN). Biorac za
przyktad zadanie j . Reguty decyzyjne majgce zastosowanie do tego zadania podsumowano w tabeli 11

Decision tree # Rule contents

1 If xj4 = 651.5 Then o) = 1425.2
If xj2 = 1322 Then oj = 1453.0
If xj2 = 1316 Then o] = 14462

i | Lo

Proces agregacji opisano szczegétowo w tabeli 12.



Step # | Result

1 o; = 14415
2 g=1
i Rule #3 is chosen
4 Incremental mule #1 is “If x;2 = 1316 Then
ap = 1446.27
5 ajlcurrent) = 14462
[i] Rule #3 is removed
7 g=2
8 g # 3 goto Step 9
9 Rule #2 is chosen
10 ﬂ.r':_,U-m‘rruH =23
11 The premise of incremental rule #2 is “x;» = 13227
12 The consequence of incremental rule #2 is “add 2.3 1o
a
13 Return to Step 6
il Rule #2 is removed
8 g # 3; goto Step 9
! Rule #1 is chosen
10 Ao picurrent) = =7
11 The premise of incremental rule #3 is “x ;4 = 651,57
12 The consequence of incremental rule #3 is “subtract 7
from o ;"
13 Rewrn to Step 5
[i] Rule #1 is removed
g=4
g = 3 zoto Step 14
14 End

Ostatecznie ustalono reguty inkrementacyjne:

Jedlixp>1316,to */ =1446,2"

Jedli x> 1322, to dodaj 2,3 do 7/ 7

Jesli xs > 651,5, to odejmij 7,0 od 7

Pierwsza regufa inkrementacyjna informuje uzytkownika, ze przewidywana wartos¢ wynosi okoto
1446,2 h. Ta reguta jest najwazniejsza. Uzytkownik moze przerwac czytanie, jesli nie chce
kontynuowac. Uzytkownik odczytuje reszte regut od géry do dotu, sukcesywnie korygujac
przewidywang wartos¢, i w koricu dowiaduje sie, ze przewidywana wartos$¢ wynosi 1441,5 h.

Drzewo decyzyjne oparte na wielomianach (PBDT)

Nieliniowe reguty wielomianowe mozna réwniez zastosowa¢ do wyjasnienia operacji w sieci
neuronowej (ANN), np. PBDT. Procedura metody PBDT obejmuje nastepujace kroki:

Krok 1. Uzycie wielomiandw do aproksymacji funkcji przejscia/aktywaciji w ANN.



Krok 2. Przedstawienie operacji w ANN jako wielomianowych regut decyzyjnych.
Krok 3. Filtrowanie wielomianowych regut decyzyjnych.

Krok 4. Propagacja wielomianowych regut decyzyjnych w ANN.

Krok 5. Wygenerowanie wyniku sieci jako wielomianowej reguty decyzyjne;j.
Krok 6. Rozszerzenie wielomianowych regut decyzyjnych, jesli to konieczne.

Krok 7. Ocen przyblizong doktadnos$¢ za pomocg metody PBDT.

Schemat blokowy ilustruje ten proces na rysunku 23.

Approximate
transtormation/activation
functions using polynomials

Fepresent operations as
polynomial decision rules

l

Filter polvnomial-based
decision rules

l

Propagate polynomial decision
rules throwgh the FNM

I

Cienerate the network output

l

Expand polynomial decision
rules

l

Evaluate approximation
accuracy

Funkcja hiperbolicznej tangensowej sigmoidalnej jest popularng funkcjg transformacji/aktywacii,
uzywang w nowszych wersjach niektérych pakietow optymalizacyjnych, takich jak MATLAB :

2
X)=——1 2.23
f0 =1 (2.23)

jak pokazano na rysunku 24.
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Doktadne przyblizenie funkcji sigmoidalnej tangensa hiperbolicznego za pomoca jednej funkgji
wielomianowej jest trudne. Dlatego funkcja sigmoidalna tangensa hiperbolicznego jest podzielona na
cztery sekcje -1V, a kazda sekcja jest przyblizona funkcjg wielomianowg , jak pokazano na rys. 25.
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Po pierwsze, -1 < f (x) < -0,99, gdy x < -2,64. Zatem, aproksymujgc f(x) za pomoca flx) = _I'-,

| Fx) — fm|

odchylenie bezwzgledne jest mniejsze niz 0,01 V x < -2,64. Nastepnie, w sekgcji Il, f(x)

=ax’ 4+ bx? 4+ cx +d,

jest dopasowane za pomocg wielomianu szesciennego Tix) , tak aby

zminimalizowac¢ sume kwadratow btedéw (SSE):

4]

ssE= Y (f- )

1=—2A4
0 o 2
= Z (t.r.x?'-l-b.rl—i—c.x +d — —_— l) (2.24)
r==2164 ! +e™™

(x)
Biorac pochodng czastkowa SSE wzgledem kazdego wspodtczynnika Fx) i ustawiajgc wynik na zero,
otrzymujemy



0
3SSE X P .
=) z(u_r‘ +bhx’ tex+d - ——— — 1).r"
I +e 2t

dit er
] 4\"1
= Z (Ea.rf’ +2bx” 4 2ex? £ 2dy = ——— — 2.::'1)
r=—2.64 L +e™
=) (2.25)
]
d55E 1 a 2 ;
- = Hax' +bx"+ex+d — —— — 1 |x°
ab 1=;M ( ‘ |+ o2 )
0 4x?
= > (za_r“ +2bx" + 2ex7 + 2dx* - ——— — 2.:.—1)
T=—2.64 L+
=) (2.26)

Rownania (2.25)—(2.28) to réwnania liniowe zmiennych a, b, c i d, ktére mozna fatwo rozwigzaé,
uzyskujgc

f{.::j = 0.0663x" 4+ 0.4788x" 4+ 1.1823x +0.0133 ¥V — 264 =x <0 (2.29)

Podobnie, wielomian szescienny dla sekcji Ill mozna wyprowadzi¢ jako

f[.{‘} = 0.0663x" +0.4788x" + 1.1823x +0.0133 ¥V 0 < x <264  (2.30)

Ostatecznie /(1) =1 , gdy x> 2,64. Wyniki podsumowuje nastepujace twierdzenie.

Twierdzenie 1

filx) = (x) — 1 if x < —2.64
F) = fa(x) = 0.0663x7 + 0.4788x* + 1.1823x + 0.0133 if ~2.64 <x <0
' Fulx) = 0.0663x% — 0.4788x2 + 1.1823x — 0.0133 if 0 < x < 2.64
fix)y =1 if x > 2.64
(2.31)

Wynik przyblizenia zilustrowano na rysunku 26.
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Podstawienie (2.4) i (2.5) do (2.6) daje

Z (whix;,) — 6" (2.32)
p=1

Zaktadajac, ze c1 = 0,0663; c; = 0,4788; c3 =1,1823; ca = 0,0133. Zgodnie z Twierdzeniem 1,

| if Z:::l [H;lfufx_fﬂ} - ﬂﬂ* = —2.64
(Zﬁ‘_] {-J-U,l:-.' -X_H:-} -rht if —2.64 - Zﬁ‘:] “U:J;.TIH:.-} .fr* =

hjy =
i % hey :p P hz h=
(Z,r.r 1 f‘”;:r Xipd =07 ) 110 = Zﬁ—] (wprxgp) — 87" < 2.64
| if 30| (whtx;,) — 6] > 2.64
(2.33)
Podstawienie (2.33) do (2.7) daje
e P e iz
“"F* if Zp l{"'f; kjp) J|'I = =264
L % P Mg Tk i [
5 wp fo (X poy (whixgp) = 61%) if ~264 = X)) (wlia ) — o <0 234)
—_ - P . I [ fix :
S| e AT ) — o) i 0 = TP whiagp) - 6] < 264
wi* if Yoy (wlhiap) =6/ = 264
Na koniec, wyjscie sieci mozna przyblizy¢ jako
L E P Y ik e hx
5 =3 ) fﬂ(E,;:] (g % jp) = ) ) if ~2.64 = E;.I L W) =0T <0
‘l - P = P
el T (EF‘=] tw':';lf.rﬂ,'l r}ff*} if 0 = Zﬂ | (i P Xip) fjj}’l* =261
wp* if Yy (whing,) - 6= = 2.64
(2.35)

Twierdzenie 2
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(2.36)

Dowdd Twierdzenie 2 jest rozwinieciem réwnania (2.35). Warto zauwazy¢, ze Twierdzenie 2 dotyczy
wyltgcznie wielomiandw.

Poréwnanie réznych technik XAl

Techniki XAl oparte na drzewie decyzyjnym do aproksymacji sieci neuronowej (SN) poréwnano w tabeli
13.

CART |RF Gradient boosted | RF-based incremental | PEDT

decision trees interpretation
Number of decision 1 Many = Many Many 1
rules for an example
Each decision rule Yes Yes No No Yes
directly approximates
the ANN output
First decision rule is Yes No No Yes Yes

the most accurate

Zastosowania XAl do podejmowania decyzji w sektorze produkcyjnym

Streszczenie

W niniejszej sekcji omdéwiono wazny temat w zarzadzaniu fabryka, jakim jest poprawa zrozumiatosci
zastosowan sztucznej inteligencji (Al) w grupowym, wielokryterialnym podejmowaniu decyzji w
systemach produkcyjnych. Ze wzgledu na dtugoterminowy i miedzyfunkcyjny wptyw, podejmowanie
decyzji moze miec¢ wieksze znaczenie dla konkurencyjnosci i zrbwnowazonego rozwoju systemoéw
produkcyjnych niz planowanie i sterowanie produkcjg. W niniejszym rozdziale wykorzystano przyktad



wyboru odpowiednich technologii inteligentnych i automatyzacyjnych dla fabryk w czasie pandemii
COVID-19. Temat ten jest szczegdlnie istotny, poniewaz wiele fabryk jest zmuszonych do zamkniecia
lub dziatania na mniejszg skale (z wykorzystaniem mniejszej sity roboczej), dgzgc tym samym do dalszej
automatyzacji. Technologie sztucznej inteligencji i Przemystu 4.0 majg wiele zastosowan w tym
obszarze, z ktérych wiekszo$¢ mozna réwniez wykorzystac do innych celéw decyzyjnych w systemach
produkcyjnych. Najpierw opracowano systematyczng procedure kierowania grupowym,
wielokryterialnym procesem decyzyjnym. Najpierw dokonano przegladu zastosowan sztucznej
inteligencji (Al) i technologii XAl (XAl) do identyfikacji celéw. Nastepnie przedstawiono zastosowanie
sztucznej inteligencji (Al) i technologii XAl (XAl) do czynnikdéw selekcji i opracowywania kryteridw.
Techniki sztucznej inteligencji s3 szeroko stosowane do wyznaczania priorytetéw kryteriéw. Dlatego
szczegoblnie wazne jest wyjasnienie technik i narzedzi XAl dla takich zastosowan Al. Kolejnym punktem
zainteresowania jest agregacja osgdéw wielu decydentdw, a nastepnie wprowadzenie Al i aplikacji XAl
do oceny ogdlnej wydajnosci kazdej alternatywy. Biorgc za przyktad rozmytg preferencje rankingowg
opartg na podobienstwie do idealnego rozwigzania (FTOPSIS), zilustrowano zastosowanie technik i
narzedzi XAl do wyjasniania wynikéw porownan za pomocg FTOPSIS. Inng technologig Al
wykorzystywang w tym samym celu jest rozmyta VIKOR. Przedstawiono réwniez techniki XAl i
narzedzia do interpretacji rozmytej VIKOR. Na koniec zaproponowano kilka metryk do oceny
skutecznosci technik lub narzedzi XAl w podejmowaniu decyzji w sektorze produkcyjnym.

Stowa kluczowe: XAl - Grupowe podejmowanie decyzji wielokryterialnych - Inteligentne technologie i
automatyzacja - FTOPSIS - Rozmyta VIKOR

Podejmowanie decyzji w obszarze produkcji

W systemie produkcyjnym wystepuje wiele proceséw decyzyjnych. Na przykfad inzynierowie sprzetu
muszg wybraé najodpowiedniejszy sprzet sposrdd wielu opcji , inzynierowie produkcji muszg okresli¢
kolejne zadanie do wykonania na maszynie , inzynierowie zaktadéw muszg zdecydowaé, czy
przeprowadzi¢ okresowga konserwacje z wyprzedzeniem, aby unikng¢ nieoczekiwanej awarii maszyny
itd. Te procesy decyzyjne opierajg sie na informacjach, ktére muszg zosta¢ wygenerowane poprzez
dogtebng analize odpowiednich danych i podlegaja wielu kryteriom, ktére moga ze sobg kolidowac .
Techniki sztucznej inteligencji (Al) sg szeroko stosowane w celu rozwigzania tych probleméw i
wspierania procesu decyzyjnego w produkgcji . Niniejsza sekcja omawia przyktad wyboru odpowiednich
technologii inteligentnych i automatyzacyjnych dla fabryki w czasie pandemii COVID-19. Temat ten jest
szczegoblnie wazny, poniewaz wiele fabryk zostato zmuszonych do zamkniecia lub dziatania na matg
skale (z wykorzystaniem mniejszej liczby pracownikéw), co prowadzi do dalszej automatyzacji .
Ponadto jest toréwniez gorgcy temat w erze Przemystu 4.0 . W tej dziedzinie istnieje wiele zastosowan
technologii sztucznej inteligencji (Al), z ktérych wiekszo$¢ mozna rowniez wykorzystac do innych celéow
decyzyjnych w systemach produkcyjnych.

Wybadr technologii inteligentnych i automatyzacji w kontekscie pandemii COVID-19

Technologie inteligentne to technologie wykorzystujgce urzadzenia lub systemy elektroniczne, ktére
mozna podtagczy¢ do Internetu, uzywac interaktywnie i ktére s3 w pewnym stopniu inteligentne
podczas gdy technologie automatyzacji mogg sprawié, ze produkcja bedzie ptynniejsza, szybsza i
bardziej optacalna poprzez zastgpienie lub wspomaganie obstugi recznej. W ostatnich latach w
dziedzinie produkcji zaproponowano kilka zaawansowanych technologii inteligentnych i
automatyzacji, takich jak automatyczna inspekcja , roboty autonomiczne , produkcja addytywna ,
produkcja wszechobecna (UM) , produkcja w chmurze , Internet rzeczy (loT) , systemy cyberfizyczne
itp., jak pokazano na rysunku.
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manufacturing
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Jak pokazano w tabeli , niektdre z tych zaawansowanych technologii inteligentnych i automatyzacji
majg na celu utatwienie wspotpracy miedzy fabrykami poprzez dzielenie sie zasobami produkcyjnymi,
co jest trudne w czasie pandemii COVID-19 i moze nie pomdc w ztagodzeniu jej skutkdw, jak pokazano
w tabeli.

Smart and automation technology | Effect Mechanism

Automatic inspection Positive Reducing workforce

Autonomous robots Positive Reducing workforce

Additive manufacturing Positive Reducing workforce

Ubigquitous manufacturing Megative | Increasing the risk of cross-factory infection
Cloud manufacturing Megative | Increasing the risk of cross-factory infection
Internet of Things Positive Reducing human-machine contact
Cyber-physical systems Positive Reducing human-machine contact

Z kolei stosowanie technologii inteligentnych i automatyzacji w celu wspomagania pracownikéw jest
uwazane za wykonalne . Na przyktad uzywanie polecen gtosowych lub gestéw do interakcji z
maszynami mogtoby zapobiec rozprzestrzenianiu sie COVID-19 poprzez dotykanie maszyn . To samo
mozna osiggna¢, zdalnie sterujgc maszyng za pomocg smartfona . Ponadto, poniewaz temperatura
ciata jest jednym z podstawowych kryteriow badania pracownikéw pod katem mozliwego zakazenia,
pracownicy mogg nosic¢ inteligentne bransoletki lub zegarki w celu pomiaru temperatury ciata . Czujniki
noszone na ciele mogg by¢ réwniez uzywane do pomiaru odlegtosci miedzy pracownikami w celu
zapewnienia dystansu fizycznego . Jednak takie zastosowania sg czasochtonne i pracochtonne, a efekty
sg niepewne, co moze by¢ nieakceptowalne dla pracownikéw. Aby w petni wykorzystac¢ ograniczone
zasoby i czas, konieczne jest ustanowienie systematycznej procedury poréwnywania rdzinych
zastosowan technologii inteligentnych i automatyzacji. W tym rozdziale wybdér odpowiednich
technologii inteligentnych i automatyzacji dla fabryki w czasie pandemii COVID-19 jest modelowany
jako problem wielokryterialnego podejmowania decyzji w oparciu o grupe rozmytg (MCDM) . Wiele
technologii Al jest stosowanych w celu rozwigzania tego problemu, a odpowiednie techniki i narzedzia
wyjasnialnej sztucznej inteligencji (XAl) sg stosowane w celu wyjasnienia tych zastosowan technologii
Al.

Procedura wyboru technologii inteligentnych i automatyzacji w czasie pandemii COVID-19

Wybdr odpowiednich technologii inteligentnych i automatyzacji dla fabryki w czasie pandemii COVID-
19 jest modelowany jako problem MCDM grupy rozmytej, ktory zazwyczaj rozwigzuje sie w siedmiu
krokach (rysunek 2):
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¢ Identyfikacja celéw;

* Wybdr czynnikéw i sformutowanie kryteriow;

* Wybor alternatyw (opcji);

e Okreslenie priorytetéw kryteriow;

* Ocena ogolnej skutecznosci kazdej alternatywy;
e Agregacja;

¢ Podjecie decyzji.

Administrator moze agregowac niejasne priorytety kryterium wyprowadzone przez wszystkich
decydentéw lub ogdlng skutecznosc ocenionej przez nich alternatywy.

Okreslanie celow

Wybdr odpowiednich technologii inteligentnych i automatyzacji dla fabryk w czasie pandemii COVID-
19 moze mieé nastepujace cele:

¢ Reakcja na niedobdr sity roboczej: Lockdowny i kwarantanny w czasie pandemii COVID-19 ograniczyty
dostepng site roboczg, a tym samym stwarzajg fabrykom mozliwosci zwiekszenia automatyzacji i
zdalnego $wiadczenia ustug . Sposrdd istniejgcych zaawansowanych technologii automatyzacji,



automatyczna inspekcja, autonomiczna robotyka i produkcja addytywna mogg ztagodzi¢ skutki
pandemii COVID-19 poprzez redukcje sity roboczej. W rezultacie oczekuje sie, ze wiecej robotdéw i
systemow zautomatyzowanych zostanie uzytych wczesniej niz planowano . Canadian Plastics opisuje
ten trend jako ,trwaty boom w robotyce fabrycznej”.

e Zmniejszenie ryzyka infekcji: Tradycyjna automatyzacja koncentruje sie na zadaniach niskiego
szczebla. W czasie pandemii COVID-19 cele automatyzacji przesuwajy sie w kierunku zadan
pracochtonnych lub trudnych do utrzymania dystansu spotecznego . Zautomatyzowany sprzet, taki jak
obrabiarki sterowane numerycznie (CNC), sterowane przez minikomputery z interfejsami takimi jak
klawiatury i ekrany dotykowe, moze tatwo rozprzestrzenia¢ COVID-19. Aby rozwigzac ten problem, taki
zautomatyzowany sprzet moze by¢ obstugiwany za pomocy polecen gtosowych lub gestéw, albo
zdalnie za pomocg aplikacji na smartfonie . To ostatnie jest pofgczeniem automatyzacji i inteligentnych
technologii. loT i systemy cyberfizyczne mogg pomdc w zapobieganiu rozprzestrzenianiu sie COVID-19
poprzez ograniczenie kontaktu cztowiek-maszyna. Ponadto inteligentne technologie mogg by¢ réwniez
stosowane w celu poprawy efektywnosci operacyjneji ochrony bezpieczenstwa i zdrowia pracownikéw
podczas pandemii COVID-19. Na przyktad pracownicy mogg nosi¢ inteligentne opaski na reke lub
zegarki, aby mierzyé temperature ciata , a przetozeni mogg nosic inteligentne kaski, aby monitorowac
temperature ciata pracownikéw . Ponadto bezprzewodowe czujniki mogg by¢ noszone lub noszone
przy sobie, aby mierzy¢ odlegto$¢ miedzy pracownikami, aby zapewnié dystans fizyczny lub rejestrowac
ich ruchy w celu sledzenia . Jesli dwa noszone czujniki znajdg sie zbyt blisko siebie, emitujg sygnat
ostrzegawczy. Rejestrowany jest rOwniez czas kontaktu. Technologia lokalizacji wewngatrz pomieszczen
moze byé rowniez stosowana w przypadku pracownikéw, ktérzy mogli mieé kontakt z zakazonymi
pracownikami .

o Efektywnos¢ kosztowa: Efektywnos$é kosztowa jest niewatpliwie kluczowym wskaZznikiem
efektywnosci w zarzadzaniu i dziataniu systemow produkcyjnych. Kwestionuje sie jednak, czy
technologie automatyzacji, ktére zyskaty popularnosc¢ w ostatnich latach, takie jak sztuczna inteligencja
i produkcja w chmurze, przyniosty korzysci fabrykom w czasie pandemii COVID-19 .

Zastosowania sztucznej inteligencji (Al) i XAl w doborze czynnikéw i formutowaniu kryteriow

Po przeanalizowaniu odpowiedniej literatury i praktyki, nastepujgce czynniki uznano za kluczowe dla
wyboru odpowiednich zastosowan technologii inteligentnych i automatyzacji w dobie pandemii
COVID-19:

¢ Niski szacowany koszt catkowity;

e Skutecznos$¢ w zapobieganiu rozprzestrzenianiu sie COVID-19;
* Niewielkie zaktdcenia w biezgcych operacjach;

¢ tatwos¢ wdrozenia; oraz

¢ Wysoka akceptacja wsrdd pracownikéw.

Sposrdd pieciu czynnikéw, ,skutecznos¢ w zapobieganiu rozprzestrzenianiu sie COVID-19”, ,tatwos¢
wdrozenia” i ,,wysoka akceptacja wsrdd pracownikdw” to czynniki, ktérym przypisuje sie wyzszg, tym
lepszg wydajnos¢, podczas gdy pozostate to czynniki, ktérym przypisuje sie nizszg, tym lepsza
wydajnosé. W zwigzku z tym, wydajnos¢ optymalizacji pieciu aspektdw jest oceniana zgodnie z
regutami zawartymi w tabeli 2,
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ktdrg mozna zwizualizowaé za pomocg wykresu liniowego z adnotacjami, jak pokazano na rysunku 3,
ktdry stanowi ulepszenie tradycyjnego wykresu liniowego poprzez zastosowanie trzech technik XAl :

Very Very
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Dif Easy,
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easy of adoption

e Zarzadzanie kolorami: Kolor i ksztatt obiektdw reprezentujgcych rézne koncepcje powinny by¢
rozrézniane w celu tatwego poréwnania.



¢ Wspdlne wyrazenia: Terminy techniczne i nazwy zmiennych powinny by¢ zastgpione wspdlnymi
wyrazeniami.

¢ Adnotacje do rysunkéw: Legenda kazdego obiektu powinna znajdowac sie blisko obiektu. Podobne
reguty oceny wydajnosci zostaty zaproponowane we wczes$niejszych badaniach i majg nastepujace
zalety:

¢ Wydajno$é oceniana za pomoca regut ma te same zakresy.
* Reguty te mogg by¢ uzywane do oceny wydajnosci ilosciowej i jakosciowej.

e logika rozmyta jest stosowana do uwzgledniania informacji subiektywnych i niepewnych,
generowania wynikdw oceny wartosci przedziatowych, zapewniajagc w ten sposdb elastycznosé¢ w
podejmowaniu decyzji.

Mozliwe sg jednak inne formy regut oceny.
Zastosowania Al i XAl w okre$laniu priorytetow kryteriow

Na poczatku kazdy decydent poréwnuje wzgledny priorytet jednego czynnika z innym, postugujac sie
terminami lingwistycznymi, takimi jak ,,rowny”, ,stabo wazniejszy niz”, ,, zdecydowanie wazniejszy niz”,
,bardzo zdecydowanie wazniejszy niz” i ,absolutnie wazniejszy niz” . Te terminy lingwistyczne s3
zazwyczaj odwzorowywane na trojkatne liczby rozmyte (TFN) w obrebie . Na przyktad, w poréwnaniu
z czynnikiem nr 1 (poziom bazowy), ,,czynnik nr 2 jest stabo wazniejszy niz czynnik nr 1” i ,czynnik nr 1
jest stabo wazniejszy niz czynnik nr 3” mozna zwizualizowaé¢ za pomocg narzedzia XAl, wykresu
stupkowego gradientowego, jak pokazano na rysunku 4,
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gdzie nasycenie kolorow odzwierciedla rézne stopnie przynaleznosci (rysunku5).




Zgodnie z wynikami poréwnania parami przez decydenta #k, konstruowana jest macierz rozmytej

oceny (lub poréwnania parami) A(k) = [ai; (k)] ; k = 1- K. Rozmyta wartos¢ witasna i wektor wtasny

macierzy Alk) sg oznaczane odpowiednio przez A (k) i x(k) , spetniajac
det (Ak) (=i =0 (3.1

i
(A (=)A= )%(k) = 0 (3.2)

gdzie (-) i (x) oznaczajg odpowiednio rozmyte odejmowanie i mnozenie. Rozmyte priorytety kryteriéw

. . Xk
mozna wyznaczy¢ poprzez normalizacje *" :
- Tk
wilk) = —rE (3.3)
E; '1._I' [-k:'

Spéjnosc wynikdéw poréwnan parami mozna ocenic¢ za pomocg wspotczynnika spdjnosci rozmyte;j:

Anas LK1=

CRik) = —=— (3.4
(x) RI (3.4

gdzie A (K) jest rozmytg maksymalng wartoscig wtasng; Rl jest losowym wskaznikiem spdjnosci [50].

CR{k) powinno by¢ mniejsze niz 0,1-0,3, w zaleznosci od rozmiaru problemu. Nastepnie, operacje

ciecia alfa (ACO) [51] s stosowane do wyprowadzenia wartosci Ak x(k) W nastepujgcy sposob
ponizej. Najpierw parametry i zmienne rozmyte w rownaniach (3.1) i (3.2) sg zastepowane ich cieciami

alfa:

det(Ale) k) — ie) (I =0 (3.5)
(Al (k) — Ale) (D E(@)(k) =0 (3.6)

Jezeli a przyjmuje 11 mozliwych wartosci (0, 0,1, ... 1), réwnania (3.5) i (3.6) muszg zosta¢ rozwigzanell
- 22 razy przy uzyciu analizy wiasnej w celu wyprowadzenia przecieé o rozmytej maksymalnej wartosci
wiasnej i rozmytego wektora wtasnego

i) k) = min }{1, (e} (k) (3.7)

detiag, fudk)]—4, (@ L)l )=C

ek = max (h () EN (3.8)

deti [a? (o) (&1 ]—4 (e hk 1 =00

xH(e) (k) = min (% (@) (k) (3.9)

(" (e DR ] = (e MR (o ) 0R) =00

xﬁuu}{k‘} = max (X (k) (3.100

(e Gee ) ) = fae p A DLy (e ) (& =10

gdzie*= LIubR | w () (k) A (e) (k). xi (e (k) x (e (k)

2Cn2

sg wynikami z t-tej kombinacji; t = 1-11 -



Przyktad 3.1. Rozmyta macierz osadu decydenta #k przedstawia sie nastepujgco:

1 1/(2, 4. 6) (3. 5. 7) (2. 4.6 (1,3 5
(2, 4. &) 1 (357 (357 (24 6

ARy =] 1/3, 5 T1A3 5T 1 1/2 4 6 1/(1, 2. 4
1/(2, 4, 6) 1/(3, 5. T) (2. 4, &) 1 1/(1, 3. 5)
101, 3. 5) 1742, 4. 6) (1. 2. 4) (1. 3. 5) 1

MATLAB jest uzywany do implementacji ACO w celu wyprowadzenia rozmytej maksymalnej wartosci

wiasnej i rozmytego wektora wtasnego Adk), Wymagany kod MATLAB jest pokazany na rysunku 6.
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Wyprowadzona rozmyta maksymalna warto$¢ wtasna i rozmyte priorytety sa pokazane odpowiednio
na rysunku 7 i rysunku 8.
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Mozna réwniez narysowac¢ wykres stupkowy gradientu, aby pokaza¢ wyprowadzone rozmyte
priorytety (rysunek 9).
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Zastosowania Al i XAl w agregacji

Istniejg dwa sposoby agregacji osgdéw decydentdéw . Pierwsze podejscie polega na agregacji wynikow
poréwnania parami decydentdw przy uzyciu rozmytej sredniej geometrycznej (FGM):

(3.1

Drugie podejscie polega na wykorzystaniu rozmytej Sredniej arytmetycznej (FAM) do agregacji
rozmytych priorytetéw ustalonych przez decydentéw:

D Dy (5 .

iy = © i3.12)
Zamiast tego, jesli wsrdéd decydentdw panuje (ogdlny) konsensus, mozna zastosowac przeciecie
rozmyte (FI) w celu agregacji priorytetéw przez nich wyprowadzonych w nastepujacy sposéb .

Definicja 1. Rozmyte przeciecie (FI) rozmytych priorytetow ocenionych przez K decydentéw na i-tym

wy { 1)y (K). FI({; (k) [k = 1-K }).

czynniku, oznaczone jako , jest oznaczane przez

E i, o ) = n'hln P gy () (3.13)



gdzie P, won () i M () oznaczajg przynaleznoséé x do FI(hw: (D) i (),

Rysunek 10 przedstawia przyktad pokazujacy wyniki Fl trzech TFN.

, odpowiednio.
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Zdaniem Chen i inni, FIl moze generowacd bardziej rozsgdny wynik agregacji niz FAM, FGM i rozmyta
Srednia wazona (FWA). Inna technika XAl, agregacja $ledzona , moze by¢ uzyta do zilustrowania
procesu agregacji przy uzyciu Fl, jak pokazano na rysunku 11.
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Oryginalne priorytety rozmyte do agregacji s pokazane po lewej stronie, potgczone liniami z wynikiem
agregacji (FI) po prawej stronie. Wynik FI priorytetéw rozmytych mozna tatwo uzyskac z ich cie¢ a:

FI({15, (k) }) = {[FI*{i; (k)} (), FI® (i, (k)}(@)]|e = 01} (3.14)



gdzie

“fay (k) Hee) = max(w - (Ka)), o« =0-1, (3.
FI- (i; (k) Het) = max(w] (k) (@) 01 3.15)
&

F[!"'UI',-LR}}{:I] = m_in[rﬁ,-!"'[!f‘_l{cv]‘_i. o = 0-1 (3.16)
&

L. = FI® Iiis,
jed FI™ {w; (k) lee) = FIT (KD ) {a).
W przypadku zastosowania innych agregatoréw, takich jak FGM i FAM, mozliwe jest réwniez
wykorzystanie przesledzonych diagramow agregacji do zilustrowania procesu agregacji.

Przyktad 2 Rozmyte priorytety kryterium nr 1 wyprowadzone przez trzech decydentéw przedstawiono
na rysunku 12.
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Tabela 3 podsumowuje ich lewe i prawe ciecia a.



Decision maker a: [wl e, wi ke

#1 0: [0.122, 0.396]
0.1: [0.134, 0.378]
0.2: [0.147, 0.362]
0.3: [0.159, 0.345]
0.4: [0.172, 0.33]
0.5: [0.184, 0.315]
0.6: [0.196, 0.301]
0.7: [0.209, 0.287]
0.8: [0.221, 0.273]
0.9: [0.234, 0.26]

1: [0.247, 0.247)

#2 0: [0.108, 0.438)
0.1: [0.123, 0.415]
0.2: [0.137, 0.394]
0.3: [0.151, 0.373]
0.4: [0.165, 0.354]
0.5: [0.179, 0.335]
0.6: [0.194, 0.317]
0.7: [0.208, 0.3]
0.8: [0.223, 0.284]
0.9: [0.238, 0.268]

1 [(1.253, 0.253]

#3 0: [0.194, 0.53]
0.1: [0.212, 0.516]
0.2: [0.229, 0.501]
0.3: [0.245, 0.485]
0.4: [0.261, 0.469]
0.5: [0.277, 0.451]
0.6: [0.292, 0.433]
0.7: [0.306, 0.414]
0.8: [0.32, 0.303]
0.9: [0.333, 0.371]

1: [0.347, 0.347)

Réwnania (3.14)—(3.16) stuzg do wyprowadzenia wyniku Fl. Tabela 3.4 przedstawia ciecia a wyniku FI.

o [FI: (), FI®(a)]

0: [0.194, 0.396]

0.1: [0.212, 0.378]
0.2: [0.229, 0.362]
0.3: [0.245, 0.345]
0.4: [0.261, 0.33]

0.5: [0.277, 0.315]
0.6: [0.292, 0.301]

Wynik Fl zilustrowano na rysunku 13.
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Przesledzony diagram agregacji z tego przyktadu przedstawiono na rysunku 14.
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Zastosowania sztucznej inteligencji (Al) i XAl w ocenie ogdlnej wydajnosci kazdej alternatywy

Istniejg dwie popularne metody sztucznej inteligencji (Al) stuzgce do oceny ogdlnej wydajnosci
alternatywy: rozmyta technika preferencji kolejnosci na podstawie podobieristwa do idealnego
rozwigzania (FTOPSIS) oraz rozmyta metoda VIKOR (Vise Kriterijumska Optimizacija | Kompromisno
Resenje) . Technika FTOPSIS zostata przedstawiona ponizej. Wspomniano rowniez o narzedziach i
technikach XAl majgcych zastosowanie w metodzie FTOPSIS.

FTOPSIS

W metodzie FTOPSIS wydajnos¢ alternatywy w optymalizacji kazdego czynnika jest normalizowana za
pomocg normalizacji rozktadu rozmytego, poniewaz
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gdzie Pli 4o wydajnosé |-tej alternatywy w optymalizacji i-tego czynnika; Pl to znormalizowana
wydajnosé.

Przyktad 3 Cztery aplikacje technologii inteligentnych i automatyzacji zostang ocenione i poréwnane
przy uzyciu FTOPSIS. Tabela 5 podsumowuje wydajnos¢ kazdej aplikacji technologii inteligentnych i
automatyzacji w optymalizacji pieciu czynnikéw.

[ Application | iy P2 Pia Pra Pis
|  Machine (1.5.2.5,3.5) | (40,50.50) (0.0, 1.0, 200 (0.0, 1.0, 200 (3.0.4.0,5.0)

remote
control

2 | Worker's (3.0,4.0,5.00 | (00, 10,200 | (4.0,50,50) (4.0, 50,500 (40,50, 5.0)
smart
wristhand

3 Worker's  {1.5,2.5,3.5)  (3.0,40,50)  (3.0,4.0,500 (3.0,4.0,50) (1.5 25, 35)
smart
personal
protection
equipment

4 | Smart (0.0, 1.0, 2.0) | (4.0,5.0,50) | (0.0, 10,200 (1.5, 2.5 3.5 (3.0.4.0,50)
warehouse

Wydajnos¢ aplikacji technologii inteligentnych i automatyzacji w optymalizacji kazdego czynnika jest
znormalizowana przy uzyciu rozmytej normalizacji dystrybutywnej. Na przyktad wydajnosc¢ alternatywy
nr 2 w kryterium optymalizacji nr 1 jest znormalizowana jako

pa = — - j
8+ (5)+ ()

f 2 1 ¥
|

v“rl + 03,063, 1172 + (0.3, 063, 1172 + (0, 0.25, 0.67)1
|

1T (009,040, 1.37) 4+ (0.09, 0.40, I1.37) + (0, 0.06, 0.43)

I

i

V(118 1.86.4.19)
l

(1.09, 1.36, 2.05)
(0.49,0.74,0.92)

I

I



a-ciecia, z ktérych mozna tatwo wyprowadzi¢ (tabela 6).

i w=-Cut

0 [0.49, 0.92]
0.1 [0.52, 0.90]
0.2 [0.54, 0.88]
0.3 [0.57, 0.87]
0.4 [0.59, 0.85]
0.5 [0.62, 0.83]
0.6 [0.64, 0.81]
0.7 [0.67, 0.79]
0.8 [0.69, 0.78]
0.9 [0.72, 0.76]
i [0.74, 0.74]

Wyniki normalizacji podsumowano w tabeli 7

I | Application | Ay Az A A s

I | Machine (L8, 046, (048, 061, (0,015, (0,014, {0.36, 0.5,
remote 072 0710 0.37) 0.36) 0.69)
control

2 | Worker's (049,074, (0, 0012,03) (057,076, (053,092, (045, 063,
smart (.93) 0.86) 0.83) 0.74)
wristhand

3| Worker's (023,046, (038 049 (046,061, (042 058, (017,031,
smart 0.73) (1.66) 0.78) 0.76) 0.51)
personal
protection
equipment

4 | Smart (0, 0,18, (048, 06l (0, 0015, (0.2, 0,36, (0.36,05,
warehouse (.49 071y 0.37) 057 0.69)

Nastepnie, na podstawie wyprowadzonego priorytetu rozmytego, obliczany jest wynik priorytetu

8
rozmytego .

5= wi(x) o (3.18)
W odniesieniu do cie¢ a tych rozmytych parametréw, rownanie (3.18) mozna zapisac jako

o= [sEa), sfw)] Ve
(3.19)
= [wi(e)p/i(e). wiie)p (@)

- + - —
Rozmyty punkt ideatu (zenitu) A rozmyty punkt antyideatu (nadir) A s odpowiednio okreslone
jako



A =[AT]= [max 5] (3.20)

A =[A]]= [min 5] (3.21)

lub

AT =AM (@), AT (a)]

= |mllax .ﬂ'ﬁ e, mJax _ej.f (e (3.22)

A7 = [A7 @), AR ()]
= [min .'.'I.?{a'}. min .-;ﬁ[ctj] (3.23)
I I
Przyktad 4 W poprzednim przyktadzie niejasny wynik priorytetu alternatywy nr 2 dla kryterium

optymalizacji nr 1 jest obliczany na podstawie wyniku agregacji niejasnych priorytetdw uzyskanych
przez wszystkich ekspertdéw przy uzyciu Fl w przykfadzie 2:

o =0:s5(a) =019 x 0.49 = 0.10; 55 () =040 x 0.93 = 0.36

@ =06:sh(@) =019 s(x) =025

_".h = !
Reasumujac sxpo= {{0, [0.10, 0.36]), .. {006, [0.19, 0.25]})

Przyktad 5 W poprzednim przyktadzie tabela 8 podsumowuje rozmyte wyniki priorytetéw dla
wszystkich alternatyw w celu optymalizacji kazdego kryterium.



£ (o o cut)

§i2 (o @ cut)

501 (o o cut)

514 (o o cut)

58 (o o cut)

0: [0.04, 0.29)
0.1: [0.04, 0.26]
0.2: [0.05, 0.24]
0.3: [0.07, 0.22]
0.4: [0.08, 0.2]

0.5: [0.09, 0.19]
0.6: [0.1,0.17]

[0: [0.1, 0.37)

0.1: [0.11, 0.35)
0.2: [0.12, 0.32)
0.3: [0.14, 0.3]

0.4: [0.15, 0.28]
0.5: [0.17, 0.26]
0.6: [0.19, 0.24]

0: [0.04, 0.29]

0.1: [0.05, 0.27)
0.2: [0.06, 0.25]
0.3: [0.07, 0.23]
0.4: [0.08, 0.21]
0.5: [0.1,0.19]

0.6: [0.11, 0.17)

00 [0, 0.19]

0.1: [0, 0.17]

0.2: [0.01, 0.15]
0.3: [0.01, 0.14]
0.4 [0.02, 0.12)
0.5: [0.03, 0.11]
0.6 [0.03, 0.09]

0 [0.14, (.34]
0.1z [0 16, 0.32]
0.2 [0.17,0.31]
0.3 [0.19.0.3]
04: 0.2, 0.29]
(0.5: [0.22, (0L.28)]

0: [0, 0.14]

0.1: [0, 0.13]
0.2: [0.01, 0.12]
0.3: [0.01, 0.11]
0.4: [0.02, 0.1]
0.5: [0.02, 0.09]

0:[0.11,0.32)

0.1: [0.12, 0.3]

0.2: [0.14, 0.29]
0.3: [0.15, 0.27]
0.4: [0.16, 0.26]
0.5: [0.17, 0.24]

| 0: [0.14, 0.34]

0.1 [0016, 0.32]
0.2 [0.17,0.31]
0.3 [0.19,0.3]
0.4: 0.2, 0.29]
0.5: [0.22, 0.28]

0: [0, (L04]

0.1: [0, 0.03]
0.2: [0, 0.03]
0.3 [0, 0.02]
0.4 [0, 0.02]

0: [0.04, 0.09]
0.1: [0.04, 0.08]
0.2: [0.04, 0.07]
0.3: [0.04, 0.07]
0.4: [0.05, 0.06]

0: [0.03, (L08]

0.1: [0.03, 0.07]
0.2: [0.03, 0.07]
0.3: [0.04, 0.06]
0.4: [0.04, 0.05]

0: [0, 0.04]
0.1: [0, 0.03]
0.2: [0, 0.03]
0.3: [0, 0.02)
0.4: [0, 0.02)

0: [0, 0.07]

0.1: [0, 0.06]
0.2: [0, 0.05]
0.3: [0, 0.04]
0.4: [0, 0.04]
0.5: [0.01, 0.03]
0.6: [0.01, 0.03]

0.7: [0.01, 0.02)

0: [0.03, 0.16)
0.1: [0.04, 0.15)
0.2: [0.04, 0.13]
0.3: [0.05, 0,12
0.4 [0.05,0.11]
0.5: [0.06, 0.1]

0.6: [0.06, 0.09]
0.7: [0.07, 0.08]

0: [0.03, 0.15]

0.1: [0.03, 0.13]
0.2: [0.03,0.12)
0.3: [0.04, 0.11]
0.4 [0.04, 0.1]

0.5: [0.05, 0.09]
0.6: [0.05, 0.08]
0.7: [0.06, 0.07]

0: [0.01, 0.11]
0.1: [0.01,0.1]

0.2: [0.02, 0.09]
0.3: [0.02, 0.08]
0.4: [0.02, 0.07)]
0.5: [0.03, 0.06]
0.6: [0.03, 0.05]
0.7: [0.03, 0.05]

O (002, 0u09)

0.1 (002, 0.08]
0.2 [0.03, 0.07]
0.3: [0.03, 0.07]
04: [0.03, 0.06]
(.52 [0L04, 0.05]

0: [0.03, 0.1]
0.1: [0.03, 0.09]
0.2: [0.03, 0.08]
0.3: [0.04, 0.07]
0.4: [0.04, 0.07]
0.5: [0.05, 0.06]

0: [0.01, 0.07)]

0.1: [0.01, 0.06]
0.2: [0.01, 0.05]
0.3: [0.02, 0.05]
0.4: [0.02, 0.04]
0.5: [0.02, 0.04]

0: [0.02, 0.00]
0.1: [0.02, 0.08]
0.2: [0.03, 0.07]
0.3: [0.03, 0.07]
0.4: [0.03, 0.06]
0.5: [0.04, 0.05]

Na tej podstawie mozna wyznaczy¢ rozmyty punkt idealny (zenit) i rozmyty punkt antyidealny (nadir),

jak pokazano w tabeli 9.

+/

- f—

+

l AT e cut) fL«_T"r_ foes o cut) r'_'u?_ {orecut) A (e cut) | AL (00w cut)

J;|.+ 0 0.1, 0.37] 0 [0 14, 0,34 0 [0.04, 0L09] (0 [0.03, 0.16] 0 [0.03, 001]
UL 0011, 035]) 001 (0016, 0.32] 001 (004, 0.08]) 001z [0004, 0.15] 001 (0003, 0.09]
02: (0012, 032] 02 [0.17,031]  02: [0.04, 0.07]) 02 [0004, 0.13] 020 [0L03, 0.08]
03014, 03] 03 (0009, 03] 03 (004, 0.07] | 0.3 [0005, 0.12] [ 0.3: 0004, 0.07)]
D.4: [0.15,028] | 0.4: [0.2.0.29]  0.4: [0.05, 0.06] 04: [0.05.0.11] | 0.4: [0.04, 0.07]
0.5: [0.17,0.26] | 0.5: [0.22, 0.28] 0.5: [0.06, 0.1] | 0.5: [0.05, 0.06]
O (0019, 0.24) (6 [00L06, (.09

0T [0007, (L0E]

A [0, (.19 0 [0, 0.14] 0z [0, 0.04] 0z [0, 0.07] O (0,00, 0:07]
0.1z [0, 0.17] 0.1: [0, 0.13] 0.1 [0, 0003 (01 [0, 0L06)] 0.1 [0.01, 0.06]
02 001, 0U15] 020 [0u0d, 2] Ou2: [0, (003] (002 [0, 0.05] 0.2 [0.01, 0.05]
O3 (001, 0014] 03 (001, 1] o0 [0, 0,02 (032 [0, 004 0.3 [0.02, 0.05]
04 (002, 0012] 044 002, 000 O [, 0002 (4 [0, 004 (.4: [0.02, 0.04]
0.5 (0,03, 0.01] 0.5 [0.02, 0.09] (05 (001, 00031 | 0.5: [0.02, 0.04]

0.6: [0.03, 0.09]

0.6: [0.01, 0.03]
0.7: [0.01, 0.02]




Rozmyte odlegtosci od kazdej alternatywy do dwdch punktéw odniesienia s3 mierzone jako

d = | D Af (=) (3.24)
Y, i=l

di = | D (A7 (=) (3.25)
\ i=l

W ich a-cieciach,

di" = [d"(a), d; R (@)]

= | D max(A (@) = sf@. 0% | D) —shen?| 326
Y i=1 Y i=1

di = [d "), dy " ()]

= | D max(she) — A @), 002, | (sfe) - ATH@? | (327)
L\ =1 Y i=l

Na koniec ocenia sie niejasng bliskos¢ alternatywy jako

L
" (+)d;
lub

i = [CF (@), CF(a)]

d (@) d (@) }

_ (3.29)
d (@) +d7 e d ) + d (@)

Im wieksza jest rozmyta bliskos¢ alternatywy, tym jest ona bardziej odpowiednia. Aby uzyskaé ranking
absolutny, mozna zastosowaé metode COG do defuzyfikacji rozmytej bliskosci alternatyw, a nastepnie
poréwnac :

1 CHio)+Cf i)
fuﬁ(# dot

D(C)) = - (3.30)

j:]l o o

Przyktad 6. Zgodnie z Przyktadem 5, kazda alternatywa jest oceniana poprzez poréwnanie odlegtosci
do dwdch punktéw odniesienia, ktére podsumowano w Tabeli 10.



!

1

2

3

4

d (ee cut)

:?J_ (oeioe cut)

0: [0, 0.44]

0.1: [0, 0.39]
01.2: [0.01, 0.34]
(1.3: [0.02, 0.3]

(1.4 [0.03, 0.25]

h: [0, 0.46]

0.1 [0.03, 0.42]
(1.2 [0.05, 0.39]
(1.3 [0.08, 0.36]
0.4 [0.1, 0.33]

0 [0, 0.46]

0.1: [0.03, (0.42]
0.2 [0.05, (.38]
0.3: [0.08, 0.34]

0.4: [0, 0.31]

ik [0, 0.45]

(L1: [0, 0.41]
(1.2 [0.01, 0.37]
(1.3 [0.02, 0.34]
(1.4: [0.04, 0.3]

[0, 0.43]

01 [, 0.38)
0.2 [0, 0034
0030 [0, 0.29]

4 [0, 0.25]

0: [0, 0.47]

0.1: [0, 0.43]
0.2: [0.02, 0.39]
0.3: [0.04, 0.35]
0.4: [0.07, 0.32]

0: [0, 0.46]

0.1: [0, 0.42]
0.2: [0.01, 0.37]
0.3: [0.02, 0.34]

0.4: [0.04, 0.3]

0: [0, 0.41]

0.1: [0.03, 0.38]
0.2: [0.05, 0.35]
0.3: [0.08, 0.33]
0.4: [0.1. 0.3]

Nastepnie oceniana jest rozmyta bliskos¢ kazdej alternatywy (Tabela 11).

i 1 2 3
C 0 [0, 1] 0: [0, 1] 0: [0, 1] 0: [0, 1]
0.1: [0.06, (1.99] 0.1: [0.01, 0.94] 0.1: [0, 1] 0.1: [0.06, 0.99]

0.2: [0.13, 0.97]
0.3: [0.21, 0.95]
0.4: [0.29, 0.92]

0.2: [0.03, 0.88]
0.3: [0.05, 0.81]
0.4: [0.12, 0.74]

0.2: [0L05, 1]
0.3:[0.12, 1]
0.4:[0.21, 1]

0.2: [0.12, 0.97]
0.3: [0.19, 0.95]
0.4: [0.26, 0.88]

Mechanizm oceny w programie FTOPSIS polega na pordwnaniu odlegtosci alternatyw do dwdch
punktdw odniesienia, co moze nie by¢ zbyt intuicyjne. Podkreslenie réznicy miedzy tymi dwiema
odlegtosciami zwieksza interpretowalnos¢ programu FTOPSIS. W tym celu w niniejszym badaniu
zaproponowano nowe narzedzie XAl — dwukierunkowy wykres punktowy, jak pokazano na Rysunku
15.



|" Ideal
\ Solution |

Smart and
automation
technology
#3
Smart and
automation

technology
#2

Na tym rysunku,
* Rozwigzanie idealne znajduje sie na gérze, a rozwigzanie antyidealne na dole.
* Rozwigzanie idealne jest biate, a rozwigzanie antyidealne jest czarne.

e Wszystkie alternatywy mozna umiesci¢é w dowolnym miejscu na dwukierunkowym wykresie
punktowym, o ile spetniony jest nastepujacy warunek. Jak pokazano, odlegtos¢ kazdej alternatywy od
dwdch punktéw odniesienia zostata zmierzona metodg FTOPSIS.

e Im blizsza jest alternatywa rozwigzaniu idealnemu, tym bedzie bielsza (jasniejsza). | odwrotnie, im
blizej rozwigzania antyidealnego znajduje sie alternatywa, tym bedzie ciemniejsza.

Rozmyty VIKOR

Nastepnie przedstawiono narzedzia i techniki XAl do wyjasniania rozmytego VIKOR . Metode
rozmytego VIKOR mozna rowniez zastosowac do oceny ogdlnej wydajnosci alternatywy. W literaturze
istnieje wiele badan nad zastosowaniami rozmytego VIKOR. Jednak wiekszos¢ wczesniejszych badan
opierata sie na zbiorach rozmytych z tréjkagtnymi lub trapezowymi funkcjami przynaleznosci. Natomiast
dolna i gérna funkcja przynaleznosci wyniku agregacji moga nie naleze¢ do tych dwdch typow.

Metoda rozmytego VIKOR obejmuje nastepujgce kroki:

Krok 1. Okreslenie idealnej i antyidealnej wydajnosci optymalizacji kazdego czynnika:



p; = max pi; (3.31)
pr= mfin i (3.32)

Krok 2. Oblicz znormalizowang odlegtos¢ rozmytg od idealnej wydajnosci [56]:

I
dy = M (3.33)
Piz — Py
Krok 3. Wyprowadz St [56]:
M
S =7 (wi(al)(x)dy) (3.34)
i=l
Ri = max(in; (all)(x)dy) (3.35)
1

Ciecie a mozna uzyskaé przy uzyciu ACO w nastepujgcy sposob:

5 = U ['if‘ (ct), S,R[cr}]

= [Z (wf (all)(@)dj (@), » [uf{all}(&]df[wj}} (3.36)
"] i=l i=l

ﬁ; = U [RIL{GEL Rf{ﬂf}]

= [mmw} (all) (@)d; (@), max(all) (w (0)d;f {afﬂ-] (3.37)

Krok 4. Potacz > iRy @y nastepujacy sposdb [56]:

Q.r = Lr;'.""-r{.';_ll_:l{-l-}(] — Lr)fl."'-r{é;)

i'f(—]m_il'li.«- R;(—)min R,
=w- — —(+)(1 — ) - .
max[:m;_dx Sr) — mln(n‘:_m .‘L-)

nmt(m;.n .‘1:3,-) — min(m}_in .‘1:3,-)

(3.38)

Ciecie a Qi I mozna wyprowadzi¢ w nastepujgcy sposob:



0 =0, ofw)]

i
SF(e) — min S% ()
!

Rl (&) — min R* (o)
r
max §¥(«) — min §-(e)

o r r

+ ]- - - -
( @) max RE (o) — min RN (@)
¥ F

S5 e) — min §F () RF(a) — min RE (a)
F 4 “ _w} . ¥

(3.39)

" max 5F{e) — min S* (o) max R {e) — min R ()
r r r r

Q

Krok 5. Rozmyj =<' , stosujac metode érodka ciezkosci [59]:

O o)+ (o)
O e

2@

D(Q,) = (3.40)

Krok 6. Wybierz alternatywe, ktdra osiggneta najwyzszg wartos¢ D{Q’}.

Metoda rozmytego VIKOR jest mniej wyjasnialna niz inne, bardziej intuicyjne metody, takie jak rozmyta
$rednia wazona. Mechanizm porédwnania w metodzie rozmytego VIKOR opiera sie na odlegtosci
alternatywy od idealnego rozwigzania. Dlatego przedstawienie réznic w odlegtosciach alternatyw od
idealnego rozwigzania zwieksza wyjasnialnos¢ metody rozmytego VIKOR, jak pokazano na rysunku 16,
ktory jest nazywany segmentowanym diagramem odlegtosci.

Alternative
#1

Alternative Ideal Alternative
A4 Solution #1

Alternative
#3




Na tym rysunku

e Wszystkie mozliwe alternatywy otaczajg idealne rozwigzanie.

¢ Odlegtos¢ miedzy alternatywa a idealnym rozwigzaniem wynosi Qi i ma dwa odcinki: najdtuzsza

(1 —e)N(R ) , (oN(5))

odlegtosé i catkowitg odlegtosc , oznaczong odpowiednio czerwong i

niebieska linia.

Na przyktad na rysunku 16 Alternatywa 2 jest najlepszym wyborem, poniewaz jest najblizsza
idealnemu rozwigzaniu. Dodatkowo, zaletg Alternatywy 2 nad pozostatymi alternatywami jest jej
catkowita odlegtosé, ktdra jest znacznie krdtsza niz w przypadku pozostatych.

Ocena skutecznosci zastosowan XAl

w podejmowaniu decyzji w sektorze produkcyjnym Aby technika lub narzedzie XAl byty skuteczne w
podejmowaniu decyzji w sektorze produkcyjnym, muszg by¢ spetnione nastepujgce warunki:

e Jest fatwe do zrozumienia.

¢ Jest tatwe w komunikacji.

¢ Potrafi wyjasni¢ proces wnioskowania.

¢ Nie jest wymagana zadna wiedza wstepna.

* Moze zapewnic intuicyjny zwigzek miedzy atrybutami alternatywy a ogélng wydajnoscia.
¢ Utatwia wizualne poréwnanie czynnikéw, alternatyw i/lub decydentdw.

e Potrafi precyzyjnie okresli¢ priorytety czynnikéw na podstawie wynikdw poréwnania parami poprzez
minimalizacje sumy odchylen kwadratowych (SSD):

# - 2
= wuy - )
SSD=3"%" (E{—}u,-j) (3.41)

=l ||'_='|;

Zastosowania XAl do sekwencjonowania i harmonogramowania zadan w produkcji

Streszczenie Tu omodwiono nowy obszar zastosowan XAl w produkcji — sekwencjonowanie i
harmonogramowanie zadan. Najpierw podzielono sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan na
kilka etapow, a nastepnie omoéwiono technologie sztucznej inteligencji (Al) majgce zastosowanie w
niektérych z tych etapow. Warto zauwazyé, ze wiele zastosowan Al koncentruje sie na
przygotowywaniu danych wejsciowych wymaganych do harmonogramowania zadan, a nie na samym
procesie harmonogramowania zadan, co jest charakterystyczng cechg tej dziedziny. Niemniej jednak
wiele technik Al zostato juz wyjasnionych w innych dziedzinach lub domenach. Wyjasnienia te mogg
stanowi¢ punkt odniesienia dla wyjasnienia zastosowania Al w sekwencjonowaniu i
harmonogramowaniu zadan. Dlatego tez omdwiono niektére ogdlne techniki i narzedzia XAl do
sekwencjonowania i harmonogramowania zadan, w tym: klasyfikacje = probleméw
harmonogramowania zadan; dostosowywanie regut harmonogramowania; opis tekstowy, pseudokod;
drzewa decyzyjne i schematy blokowe. Co wiecej, problemy sekwencjonowania i harmonogramowania
zadan sg czesto formutowane jako modele programowania matematycznego (optymalizacji), ktére
nalezy zoptymalizowac. Technologie sztucznej inteligencji (Al) mogg by¢ stosowane w celu znalezienia



najlepszego rozwigzania dla danego modelu. Zastosowania algorytmu genetycznego (GA) s3
szczegolnie interesujgce, poniewaz sg one najczesciej spotykane w harmonogramowaniu zadan. Co
wiecej, techniki i narzedzia XAl do wyjasniania GA mozna tatwo rozszerzy¢ na inne ewolucyjne
zastosowania Al, takie jak sztuczna kolonia pszczét (ABC), optymalizacja kolonii mréwek (ACO) i
optymalizacja roju czastek (PSO) w harmonogramowaniu zadan. Zastosowalne techniki i narzedzia XAl
obejmujg schematy blokowe, opisy tekstowe, mapy chromosomoéw, dynamiczne wykresy liniowe i
wykresy stupkowe z linig bazowg. Wprowadzono réwniez kilka nowych technik i narzedzi XAl do
interpretacji GA: interpretacje opartg na drzewie decyzyjnym oraz dynamiczne diagramy przejsc i
wktaddw.

Stowa kluczowe: XAl - Sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan - GA - Interpretacja oparta na
drzewie decyzyjnym - Dynamiczne diagramy przejsc i wktadow

Sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan w sektorze produkcyjnym

Niezaleznie od stopnia zaawansowania systemu produkcyjnego, sekwencjonowanie i
harmonogramowanie zadan jest podstawowym, ale krytycznym zadaniem systemu produkcyjnego. W
sektorze produkcyjnym sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan to temat, ktéry przyciggnat
wiele zastosowan sztucznej inteligencji (Al). Technologie Al mogg by¢ wykorzystywane do budowy
systemu harmonogramowania zadan lub przygotowywania danych wejsciowych wymaganych przez
system harmonogramowania zadan. Ponadto harmonogramowanie zadan jest zazwyczaj
formutowane jako problem programowania matematycznego . Technologie Al sg nastepnie stosowane
w celu znalezienia optymalnego (lub prawie optymalnego) rozwigzania problemu . Ponadto, sztuczne
sieci neuronowe (ANN), algorytmy genetyczne (GA), optymalizacja roju czgstek (PSO), sztuczna kolonia
pszczot (ABC), optymalizacja kolonii mréwek (ACO), wyszukiwanie harmonii i inne technologie Al moga
by¢ stosowane do analizy wynikéw harmonogramowania w celu dostosowania/optymalizacji regut
harmonogramowania . Jednak wiele oséb zwigzanych z tym zadaniem nie posiada podstawowe;j
wiedzy na temat technologii Al, co utrudnia im zrozumienie, komunikacje i akceptacje ich zastosowania
[9]. Jednoczesnie proponowane sg metody harmonogramowania zadan wykorzystujgce bardziej
zaawansowane technologie Al. W rezultacie istnieje luka miedzy badaniami a praktyka. Pojawienie sie
wyjasnialnej sztucznej inteligencji (XAl) obiecuje wypetnic¢ te luke . Jednakze,

e Plan harmonogramowania generowany przez aplikacje Al jest tatwy do zweryfikowania w
poréwnaniu z obecng praktyka, co zmniejsza potrzebe wyjasniania procesu wnioskowania aplikacji Al.

¢ Plan harmonogramowania obejmuje operacje wielu zadan na wielu maszynach i trudno jest wyjasnié
wynik harmonogramowania operacji (lub zadania) lokalnie.

e W przesztosci przeprowadzono niewiele badan na ten temat. Wiekszos¢ istniejgcych metod XAl
koncentruje sie na rozpoznawaniu wzorcéw, analizie defektéw oraz estymacji i predykgc;ji .

e Zastosowania XAl sg bardziej powszechne w innych dziedzinach niz produkcja: W dziedzinach takich
jak medycyna, ustugi i bankowo$¢, wyniki zastosowan Al wptywajg na interakcje cztowiek—maszyna i
dlatego wymagajg lepszego wyjasnienia . Z kolei w produkcji wyniki zastosowan Al sg powigzane z
zadaniami lub maszynami i mogg by¢ wykorzystywane bezposrednio . Z tych powoddw niniejsza sekcja
ma na celu omdwienie zastosowania XAl do sekwencjonowania i harmonogramowania zadan w
systemach produkcyjnych.

Zastosowania sztucznej inteligencji w sekwencjonowaniu i harmonogramowaniu zadan



Sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan w systemie produkcyjnym to proces iteracyjny, ktory
obejmuje nastepujace kroki , a technologie sztucznej inteligencji mozna zastosowa¢ do kilku z tych
krokow, jak pokazano na rysunku:

Select performance measures

!

Al Collect/Estimate the required
Applications data

I

.M c Rebuild the scheduling model [+
Applications

Al Solve the scheduling problem
T to generate the optimal

scheduling plan

Implement the optimal
scheduling plan

l

Evaluate scheduling
performance

Krok 1. Wybdr miar wydajnosci: Typowe miary wydajnosci sekwencjonowania zadan obejmuja
makespan (Cmax), maksymalne opdznienie (Lmax), catkowity czas ukonczenia (ZC; ), catkowity wazony
czas ukoniczenia (2w;C; ), catkowite (wazone) spdznienie (Z(w;)T;), (wazong) liczbe opdznionych zadan
(C)

(w;)U;j, Sredni czas cyklu " odchylenie standardowe czasu cyklu (sc) itd.

Krok 2. Zbierz (lub oszacuj) wymagane dane (wejsciowe)



Drata type Input data

Collected data = Agrival time

* Batch/Job size

* Due date

* Job no

* Lateness penalty
Priority
Processing time
Product type
* Release time

= elc.

Bottleneck

Hourly capacity of the next machine
Minimum and maximum of raw/derived data
MNext bottleneck

= Number of visits

Processing time until the next bottleneck
Processing time until the next visit (by product type)
Remaining processing time (by product type)
Utilization of the next machine

WIP level in the queue of the next machine

* elc.

Derived data

Estimated/forecasted data Cycle time (by product type)

Minimum and maximum of estimated/forecasted data
* Remaining cyele time (by product type)

* et

: Niektore dane wymagane do harmonogramowania zadan mozna wyodrebnic¢ z planu produkgji i
systeméw informatycznych zarzadzania produkcjg (PROMIS) . Inne dane nalezy wyprowadzic,
oszacowac lub przewidzie¢, do czego mozna zastosowac technologie sztucznej inteligenc;ji .

Krok 3. Zbuduj (lub przebuduj) model harmonogramowania: Problemy harmonogramowania zadan sg
zazwyczaj rozwigzywane poprzez formutowanie i optymalizacje modeli programowania
matematycznego lub poprzez zastosowanie regut harmonogramowania .

Krok 4. Rozwigz problem harmonogramowania w celu wygenerowania optymalnego planu
harmonogramowania: Technologie sztucznej inteligencji moga by¢ wykorzystywane do znajdowania
optymalnych rozwigzan dla modeli programowania matematycznego, przygotowywania danych
wejsciowych dla regut dyspozycji lub optymalizacji regut harmonogramowania .

Krok 5. Wdrdz optymalny plan harmonogramowania.

Krok 6. Ocen wydajnos¢ harmonogramowania.

Krok 7. Wré¢ do kroku 3.

Ogdlne techniki i narzedzia XAl do sekwencjonowania i harmonogramowania zadan

Wiele technologii Al zostato wyjasnionych w innych domenach lub dziedzinach, jak pokazano w tabeli
2.



Explamed Al | References NAI techmigues Applications Reference for job

technology scheduling
ANFIS Aghamohammadi | = Texival + Heart attack * lnput forecasting
et al. [23] description prediction
+ Bar chart

= Line chart
= Performunce

evaluation
ANN Chen and Wang = Textual » Cycle ime * Input forecastng
[15]. Kong et al. description prediction » Jab attribute
[29] + Shaply additive |+ Alloy prioritization
explanation component
value (SHAP) effect
+ Random forest evaluation
(RF)
DN Abkhlaghi et al. + Textual * Dew point * Input forecastng
[30] description cooler feature = Job attribute
+ SHAP comparison prioritization
FAHP Chen and Wang = Textual * Factor » Jab attribute
[15]. Chen and description prioritization prioritization
Chiu [ 19] = Gradient bar * Truvel » Job sequencing
chart destination
+ Grouped bur selection
chart
* Traceable
nEpregation
Fuzey Chen and Wang = Textual » Truvel * Job selection
YIKOR [15] description destination * Mult-ohjectve
+ Segmented selection job scheduling
distance
diagram
k-means Chen and Wang | = Texiual + Job + Job classification
[15] description classification  + Job pricntization
= Radar chart
= Radar scatter
diagram
BEMNN Panigutti et al. * Textual * Patient » Job classification
[31] description classification  + Job pricntization
= Decision trees
KGBoost Liu and Liu [26] | = Texiuval + Reservoir * Input forecasting
description feature effect  » Job attribute
« SHAP analysis prioritization

Wyjasnienia te mogg stanowié¢ punkt odniesienia dla wyjasnienia zastosowania aplikacji Al w
harmonogramowaniu zadan. Jednak aplikacje XAl do analizy obrazu i rozpoznawania wzorcow sg mniej
przydatne w harmonogramowaniu zadan i dlatego nie zostaty uwzglednione w tej tabeli. Ponadto

e |stnieje wiele rodzajow technologii sztucznej inteligencji (Al) wykorzystywanych w
harmonogramowaniu zadan, a istniejgce wyjasnienia ograniczajg sie do kilku technologii Al (takich jak
ANN, gtebokie uczenie lub gtebokie sieci neuronowe (DNN), rozmyty analityczny proces hierarchiczny
(FAHP), adaptacyjne neuro-rozmyte systemy wnioskowania (ANFIS), rozmyta metoda VIKOR (Vise
Kriterijumska Optimizacija | Kompromisno Resenje), metoda k-srednich, eXtreme gradient boosting
(XGBoost), rekurencyjna sie¢ neuronowa (RNN) itp.) . Zastosowania innych technologii Al (takich jak
GA, ACO, PSO, ABC itp.) sg rzadko wyjasniane.

¢ Istniejgce wyjasnienia nie obejmujg wszystkich etapdédw harmonogramowania.

W estymacji i predykcji, ztozone zastosowania sztucznej inteligencji (Al) s symulowane/wyjasniane za
pomocg prostszych technik XAl, a srednia doktadnos$¢ tych drugich podczas symulacji pierwszych moze
by¢ wykorzystana do oceny skutecznosci technik XAl . W harmonogramowaniu zadan istnieje tylko



jedno optymalne rozwigzanie (tj. optymalny plan harmonogramowania) i nie mozna ocenic
skutecznosci techniki XAl w ten sam sposdb. Alternatywnie, techniki XAl do interpretacji zastosowan
sztucznej inteligencji w harmonogramowaniu zadan sg uwazane za skuteczne, jesdli spetnione s3
nastepujace wymagania :

¢ Personel odpowiedzialny za harmonogramowanie zadan posiada wymagang wiedze.

¢ Technika XAl moze przetwarza¢ wielowymiarowe dane harmonogramowania.

¢ Technika XAl jest wygodna do poréwnywania wydajnosci réznych metod harmonogramowania.
¢ Formaty wyjasnien sg spdjne w rdéznych aplikacjach.

e Technika XAl jest tatwa w komunikacji.

* Technika XAl jest prosta i tatwa do zrozumienia.

¢ Technika XAl umozliwia wizualizacje/poréwnywanie wykonalnych rozwigzan.

* Technika XAl umozliwia wizualizacje/$ledzenie procesu ewolucji.

Odwotanie sie do taksonomii probleméw harmonogramowania zadan

Odwotanie problemu harmonogramowania zadan do taksonomii probleméw harmonogramowania
zadan to pierwszy sposéb na zrozumienie, dlaczego istniejgce reguty harmonogramowania dziatajg
dobrze (lub Zle). Problem harmonogramowania zadan mozna opisa¢ za pomocga notacji tréjpolowej
o/B/y, gdzie

* a: stan maszyny;
¢ 3: charakterystyka zadania;
¢ y: wydajnos¢ harmonogramowania (zwykle minimalizowana).

Dlatego w przypadku problemu harmonogramowania zadan, problem harmonogramowania zadan
nalezy sklasyfikowaé w pierwszej kolejnosci. Po okresleniu typu problemu harmonogramowania zadan
(tj. okresleniu wartosci a, B i y):

¢ Mozna zastosowac istniejgce metody harmonogramowania odpowiednie dla tego typu problemu.

¢ Harmonogramista moze opracowac bardziej odpowiednig i skuteczng metode harmonogramowania
w oparciu o te podstawowe metody.

Innymi stowy, wyjasniajgc nowg metode harmonogramowania, warto odwotac¢ sie do taksonomii
problemdéw harmonogramowania zadan i poréwnaé¢ nowag metode harmonogramowania z istniejgcymi
metodami harmonogramowania dla tego typu probleméw harmonogramowania zadan.

Dostosowywanie reguty dyspozytorskiej

Reguty dyspozytorskie (harmonogramowania) sg prawdopodobnie najszerzej stosowanymi metodami
sekwencjonowania i harmonogramowania zadan. Tabela 3 podsumowuje niektdre typowe reguty
dyspozytorskie.



il

Dispatching rule Abbreviation | Job priority evaluation formula

First in first out FIFD Ly

Critical ratio CR %

Cyelic scheduling CYCLIC (1) m
i2) FIFO

Earliest due date EDD dj

First in first out plus FIFO+ (1} NQ; + FIFO
i2) FIFO

Fluctuation smoothing policy for mean FSMCT fia—RCT;

cycle time

Fluctuation smoothing policy for cycle FSVCT R; —RCT,

time variation

Longest processing time until the next LTNV (1) 1/PTN;

visit i2) FIFO

Least amount of WIF in the next machine  LWHNOQ N

queue

Shortest processing time SPT P

Shortest remaining processing time SRPT RPT;

Shortest remaining processing time plus | SRPT+ (1} RPT,
(2)NQ,

Shortest processing STNV (1) 1/PTN;

time until the next visit i2) FIFO

Reguty dyspozytorskie w postaci regresji liniowej, wielomiandw lub prostych funkcji odwrotnych sg
tatwe do zrozumienia, wiec zasadniczo nie wymagajg dalszych wyjasnien. Jednak niektére reguty
dyspozytorskie opierajg sie na parametrach, ktére nalezy przewidzie¢/oszacowaé, takich jak wartos$¢
RCT jw FSVCT. W tym przypadku wyjasnienie koncentruje sie na sposobie przewidywania/oszacowania
tych parametréw. W przypadku zastosowania sieci neuronowych (ANN) lub gtebokiego uczenia sie,
mozna zastosowac techniki XAl przedstawione w rozdziale 2. Naukowcy stale starajg sie proponowacd
nowe reguty dyspozytorskie dla réznych probleméw harmonogramowania, poniewaz sg one fatwe do
zrozumienia, przekazania i zastosowania. Na przykfad, aby jednoczesnie zoptymalizowa¢ dwie miary
wydajnosci harmonogramowania (Sredni czas cyklu i zmiennos$é), Chen proponuje nowg regute
harmonogramowania, ktdra tgczy regute FSVCT i regute FSMCT jako

Fg

SK;(FSMCT) — mllin SK;(FSMCT)

S5K; =
4 max SK; (FSMCT) — max SK,;,(FSMCT)
i ]

| —u

SK{FSVCT) — mllin SKi(FSVCT)

4.1
m}lx SK(FSVCT) — m}lx SKHFSVCT) @.n

gdzie SK; (FSMCT) i SK; (FSVCT) sg wartosciami zapasowymi zadania j, jak zdefiniowano w tabeli 3; a €
[0, 1]. Idea projektowa nowej reguty dyspozytorskiej jest taka, ze ,,gdy jedna miara jest silniejsza, druga
staje sie stabsza”. Innym sposobem na zaproponowanie nowych regut harmonogramowania jest
wykorzystanie analizy duzych zbiorow danych do dostosowania istniejgcych regut
harmonogramowania dla docelowego systemu produkcyjnego. Na przyktad Chen dostosowat reguty
FSVCT do konkretnych fabryk ptytek. Najpierw zaproponowat nieliniowg regute FSVCT jako



N(R))
N (RCT;)
(R; — m#in R;-}f{n‘l;l.‘i Ry — 1111_in R

(RCT; — 111_511 RCT;)/ {111;1.!& RCT, — mﬁ_in RCT,)
b R; — rt*:l_in Ry

a RCT; — minRCT;
k

, Rj—minR; —RCT; +RCT;

a RCT; — min RCT},
!

b
a(RCT, — minRCT,) j +RCT; — min R;)
k

&l

B(RCT; — minRCT,)Y
( : ) - (R; = RCT; + (RCT; — min R (4.2)

) ) ) ) ) d =max B —min & b = max RCT, — min RCT,.
gdzie N() jest funkcjg normalizacyjna; K K & k

Zasade FSVCT mozna zapisa¢ w nastepujgcy sposob:

SK; = R; — RCT;
(a{RCT,- —min RCT})

—0
5 ) -(R; —RCT; + (RCT; — mﬁ_in RO (4.3)

Te dwa wzory mozna uogdlnic jako:

(Uogdlniona reguta FSVCT)

a(RCT; — 111?11 RCT:)
SK; = ( .

; ) -{R,-—RCTJ-+[RCTJ-—|11AinRxJ'r} (4.4)

gdzie & i { sg dodatnimi liczbami rzeczywistymi spetniajgcymi nastepujgce ograniczenia:
e £=0>0=0

ef=17=1

Istnieje wiele mozliwych modeli wyboru wartosci € i T w rownaniu (4.4).

Na przyktad,

e Model liniowy: £ =

* Model nieliniowy: § =2, k>0

* Model logarytmiczny: €=In (1+C)/In 2.



Uogdlniong regute FSVCT mozna dostosowac do konkretnej fabryki ptytek krzemowych, wybierajac
odpowiednie wartosci € i {za pomocg analizy duzych zbioréw danych.

Przyktad 1. Znaleziona zostanie najbardziej odpowiednia uogdlniona reguta FSVCT, ktdra zoptymalizuje
wydajnos¢ harmonogramowania zadan w fabryce w odniesieniu do odchylenia standardowego czasu
cyklu (oCT j ). W tym celu wygenerowano 50 kombinacji € i T zgodnie z modelem logarytmicznym.
Nastepnie, symulacja produkcji zostata wykorzystana do oceny efektéw tych kombinacji. Wyniki
podsumowano w tabeli 4 .

Combination # £ I Cyele time variation (h)
1 1.12 118 116
2 2.21 363 178
S0 2.74 57 353

Nastepnie zbudowano sie¢ neuronowg z sprzezeniem zwrotnym (FNN) w celu tworzenia prognoz na
podstawie wartosci € i . Wymagany kod MATLAB przedstawiono na rysunku 2.

GFSVCT para=[1.12 221 . 274 118 3.63 . 5.7
ct_stdev=[116 178 ... 353];

net=feedforwardnet(6):

net.dividelen="dividetrain’,

nettramParam.le=10.1;

net train Param.epochs=50000;

nettrainParam. goal=1:

net=train(net, GFSVCT para, of_stdev);

estimated ¢t stdev=net{GFSVCT para);

Przewidywane wyniki przedstawiono na rysunku 3.
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Aby wyznaczy¢ optymalne wartosci obu parametréw, zakres { podzielono na 1000 réwnych
przedziatéw. Wartos¢ € zostata wyprowadzona z modelu logarytmicznego. Do wytrenowanej sieci FNN
wprowadzono 1000 kombinacji w celu estymacji. Wybrano kombinacje dajgcg najmniejszg wartosc¢

Ocrj:
E*= 0.0128:¢ "= 0.0089; :TE?T_. = 3b6h

Mianowicie najbardziej odpowiednig uogdlniong regutg FSVCT dla fabryki jest



-(R; — RCT, + (RCT; — min R,)"™*)
_ ; —mi

a(RCT; — min RCTy) —0.0128
SK; = ( - )
A

(4.5)

Metoda powierzchni odpowiedzi nie nadaje sie do analizy wptywu tych dwéch parametréw na oCT j,
poniewaz wartos¢ € zalezy od wartosci {. Natomiast wptyw wartosci { na oCT j przedstawiono na
rysunku 4.
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Opis tekstowy, pseudokod

We wszystkich badaniach nad harmonogramowaniem zadan wykorzystuje sie technike opisu
tekstowego [6] do wyjasnienia idei stojgcych za metodami harmonogramowania. W poréwnaniu z
formutami petnymi symboli matematycznych z poprzedniej sekcji, opisy tekstowe sg oczywiscie
tatwiejsze do zrozumienia i przekazania. Ponizej przedstawiono przyktad metody dynamicznego
wykrywania waskich gardet (DBD) zaproponowanej przez Zhang i innych. W DBD do sekwencjonowania
zadan przed stanowiskami roboczymi, ktére nie sg waskimi gardtami, i tymi, ktére sg waskimi gardtami,
stosuje sie rézne heurystyki. Najpierw zadania sg dzielone na cztery kategorie. Nastepnie zadania w
tych kategoriach sg sekwencjonowane przy uzyciu réznych regut przydzielania zadan :

(1) Kategoria pierwszego priorytetu: CR jest uzywane do sekwencjonowania zadan w tej kategorii w
pierwszej kolejnosci. Nastepnie stosuje sie FIFO, aby wyeliminowa¢ ewentualne remisy (tj. zadania z
tymi samymi CR).

(2) Kategoria drugiego priorytetu: Najkrotszy czas przetwarzania do nastepnego waskiego gardta
(SPNB) jest stosowany do sekwencyjnych zadan w tej kategorii. CR i FIFO sg uzywane kolejno do
rozstrzygania ewentualnych remiséw.

(3) Kategoria trzeciego priorytetu: Ta kategoria stosuje kolejno SPT, CR i FIFO.
(4) Kategoria czwartego priorytetu: W tej kategorii uzywane sg CR i FIFO.

Pseudokod jest podobny do opiséw tekstowych, w ktérych te same idee sg prezentowane
nieformalnie, podfpotocznie, za pomocag jezyka programowania. Dla programistow systemoéw
pseudokod ufatwia kodowanie metody harmonogramowania. Jednak dla innych interesariuszy
pseudokod moze by¢ trudny do zrozumienia. Rysunek 5 przedstawia przyktad pseudokodu FIFO.
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Drzewo decyzyjne, schemat blokowy

Niektdre reguty dyspozytorskie sg ztozone, poniewaz zawierajg wiele prostych regut dyspozytorskich.
Na przykfad reguta STNV sktada sie z dwdch prostych regut: jedna wybiera zadanie o najkrétszym czasie
przetwarzania do nastepnej wizyty; druga to , pierwsze weszto, pierwsze wyszto”. Te proste reguty
dyspozytorskie sg stosowane sekwencyjnie, w zaleznosci od spetnienia réznych warunkéw, co mozna
lepiej wyjasni¢ za pomocg drzewa decyzyjnego (rysunek 6).

Machine mi 15 the bottleneck

Yes No
Choose the job with Choose the job with
the shortest PTN, the smallest r,

Drugim przyktadem jest DBD, ktdre sktada sie z maksymalnie trzech prostych regut dyspozytorskich na
kategorie zadan . Drzewo decyzyjne zostato réwniez zbudowane w celu wyjasnienia mechanizmu
sekwencjonowania DBD na rysunek 7.
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e - -
Choose the job with ) = Any second-priority job?
o the smallest CF, Yes Mo
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* Choose the job with
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. the carliest »,
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Ties exisis

W wielu badaniach nad harmonogramowaniem, schematy blokowe sg rysowane w celu wyjasnienia
procesu implementacji/rozumowania metod harmonogramowania. Drzewo decyzyjne to specjalny
schemat blokowy z wieloma osgdami warunkowymi. Rysunek 8 to schemat blokowy wyjasniajacy
STNV.
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Techniki i narzedzia XAl do zastosowan algorytmow genetycznych

Sekwencjonowanie i harmonogramowanie zadan nie jest trudne. Harmonogramista moze dowolnie
okresli¢ kolejno$¢ zadan, a nastepnie zaplanowad ich czas rozpoczecia i zakoniczenia, tak jak ma to
miejsce  w wielu tradycyjnych systemach produkcyjnych. Jednak generowanie plandow
harmonogramowania optymalizujgcych okreslone kryteria jest trudnym zadaniem. Z tego powodu
problemy sekwencjonowania i harmonogramowania zadan sg czesto formutowane jako modele
programowania matematycznego (optymalizacji), ktore nalezy zoptymalizowac. Technologie sztucznej
inteligencji (Al) mozna stosowaé¢ w celu znalezienia optymalnych rozwigzan dla tych modeli
Zastosowania algorytmow genetycznych (GA) sg szczegdlnie interesujgce, poniewaz sg one najczesciej
spotykane w harmonogramowaniu zadan [42]. Co wiecej, techniki i narzedzia XAl do wyjasniania
algorytmow genetycznych (GA) mozina tatwo rozszerzyé, aby uwzgledni¢ inne ewolucyjne
zastosowania sztucznej inteligencji, takie jak ACO, PSO i ABC w harmonogramowaniu zadan.

Schemat blokowy, opis tekstowy

GA pomaga wyjasni¢ proces rozwigzywania ztozonych probleméw sekwencjonowania i
harmonogramowania zadan, opisujac, jak ulepszy¢ wykonalne rozwigzanie . Innymi stowy, GA opisuje
ewolucje wykonalnych rozwigzan do optymalnych rozwigzan dla matematycznych probleméw
programowania sekwencjonowania i harmonogramowania zadan [44]. GA s3 szeroko stosowane w
harmonogramowaniu zadani. Rysunek 9 przedstawia schemat blokowy ilustrujacy proces wdrazania
GA.
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Inne ogdlne techniki XAl zostaty zastosowane do wyjasnienia zastosowan GA w harmonogramowaniu
zadan. Na przyktad system harmonogramowania (metoda) zawierajacy aplikacje GA mozna zilustrowac
za pomocg diagramu architektury systemu . Ponadto opisy tekstowe stuzg do wyjasnienia mechanizmu
whnioskowania GA , ktéry jest obstugiwany przez pseudokod

Diagram chromosomowy

Diagramy chromosomowe (lub grafy) to specjalne narzedzia XAl stuzgce do zilustrowania kodowania
chromosomowego (tj. reprezentacji permutacji), krzyzowan i mutacji , w ktérych rozwigzania
problemu sekwencjonowania i harmonogramowania zadan sg przedstawiane jako ciggi bitdw zwane
chromosomami (lub osobnikami), a nastepnie ewoluowane. Rysunek 10 przedstawia przyktad
sekwencji przetwarzania pieciu zadan w celu zminimalizowania rozpietosci czasowej Cmax.

#1 | #3 | #5 | 22|

W tym przyktadzie sekwencja zadan przetwarzania to: zadanie nr 1 = zadanie nr 3 - zadanie nr 5 -
zadanie nr 2 - zadanie nr 4, co stanowi wykonalne rozwigzanie problemu harmonogramowania.
Rézne problemy harmonogramowania zadan wymagajg réoznych kodowan, a niektére moga by¢
ztozone.



Przyktad 2 Przypadek omoéwiony przez Pezzella i innych jest uzywany jako przyktad, w ktérym
zaplanowano operacje trzech zadan na czterech maszynach. System produkcyjny to elastyczny
warsztat, w ktorym liczba operacji dla réznych zadan nie jest rowna. Rézne zadania na tej samej
maszynie majg rowniez rézne czasy przetwarzania. Ponadto kazda operacja moze by¢ wykonywana na
roznych maszynach z nierdwnymi czasami przetwarzania. Wykazano, ze optymalizacja rozpietosci
czasowej takich systemow produkcyjnych jest problemem NP-trudnym [51]. Teoretycznie liczba
mozliwych permutacji dla tego problemu wynosi maksymalnie 43+3+2 - 8! = 2,64 x 109. Z tego powodu
AG jest stosowane, aby pomac rozwigzaé problem harmonogramowania zadan. Kazdy chromosom (tj.
permutacja zadania lub rozwigzanie wykonalne) jest reprezentowany jako cigg tablicowy, jak pokazano
na rysunku 11
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, gdzie tablica (a, b, c) wskazuje, ze b-ta operacja zadania a jest wykonywana na maszynie c. Na
przyktad, tablica skrajnie po prawej (2, 3, 4) oznacza, ze trzecia operacja zadania nr 2 jest wykonywana
na maszynie nr 4. Na poczatku tworzona jest populacja poczatkowa sktadajgca sie z s osobnikéw, zwana
pierwszym pokoleniem, jak pokazano na rysunku 12.

Chromosome #1 #1 | #3 | #5 | #2 | #d | Cpax = 64

H3 | H | #2 | A | HS | Gy = 42

#2 | #d | #1 | #3 | #5 | Copax =99

Chromosome #s #2 | A5 | #1 | #4 | #Y | Cpae = 143

Oceniana jest rowniez sprawnos$é¢ (wydajnosé harmonogramowania) kazdego osobnika. Osobniki
(rodzice) o lepszej sprawnosci sg wybierane w celu wygenerowania swojego potomstwa. Inne metody
selekcji obejmujg selekcje losowg i selekcje turniejowa. Osobniki sg krzyzowane i mutowane w celu
stworzenia nastepnego pokolenia, jak pokazano na rysunku 13.

#1

#2 | H#4 Oftsprning 1
X =

i | #5 Oftspning 2

Parent 1 #1 #3 | #5

Parent 2 #3

..-:]|;:3

{Crossover)

-4

Offspring 1 | #1 | #3 [ #5 | #4 | #2 | - (fspring 1 | #1 | #3 2
{(Mutation)

Punkt krzyzowania ,X” jest wybierany losowo. Zadania dwojga rodzicow nastepujacych po punkcie
krzyzowania sg zamieniane z danym prawdopodobienstwem. Moze to jednak spowodowac, ze to samo



zadanie pojawi sie dwa razy, co jest nastepnie rozwigzywane przez losowe zastgpienie zadania nie
wystepujgcym. Ponadto zadania, ktére majg zosta¢ zmutowane, sg wybierane losowo i te zadania maja
pewng szanse na zamiane swoich pozycji.

Dynamiczny wykres liniowy, wykres stupkowy z linig bazowa

W trakcie ewolucji dynamiczny wykres liniowy moze by¢ uzywany do Sledzenia zbieznosci wydajnosci
harmonogramowania [50] (rysunek 14)
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, gdzie monitorowane sg najlepsze i srednie wyniki kazdej generacji. Po optymalizacji mozna sporzadzic¢
wykres stupkowy z linig bazowa, aby poréwnac¢ wydajnos¢ harmonogramowania z wykorzystaniem
algorytmu genetycznego z innymi metodami harmonogramowania (rysunek 15).
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Istniejace techniki XAl wyjasniajace zastosowanie algorytmu genetycznego w harmonogramowaniu
zadan napotykajg nastepujgce problemy:

e W zastosowaniu algorytmu genetycznego do harmonogramowania zadan, dane wejsciowe
algorytmu genetycznego sg zazwyczaj rozwigzaniami wykonalnymi, a nie atrybutami zadan, a dane
wyjsciowe to rozwigzanie optymalne . Nie ma jednak bezposredniego zwigzku miedzy rozwigzaniami
wykonalnymi a optymalnymi, tj. nie ma intuicyjnego rozumowania z precedensu poniewaz jesli
poczatkowe rozwigzania wykonalne sg rézne, rozwigzanie optymalne pozostaje takie samo. W zwigzku
z tym popularne metody dopasowywania relacji wejscie—wyjscie, takie jak drzewa decyzyjne , drzewa
klasyfikacyjne i regresyjne (CART) , algorytmy RF , reguty (lub systemy) wnioskowania rozmytego,
algorytm SHAP, lokalne interpretowalne wyjasnienie niezalezne od modelu (LIME) itd., nie nadajg sie
do wyjasnienia zastosowania algorytmu genetycznego w harmonogramowaniu zadan.



e Ponadto wiekszo$¢ popularnych metod dopasowywania relacji wejscie—wyjscie ma trudnosci z
obstugg duzej liczby danych wejsciowych , podczas gdy algorytm genetyczny ma wiele danych
wejsciowych (tj. rozwigzan dopuszczalnych) .

* Co wiecej, w poprzednich badaniach mapy chromosomoéw byty zazwyczaj wykorzystywane do analizy
ewolucji rozwigzan dopuszczalnych. Nie zwizualizowano jeszcze, w jaki sposdb te zmiany prowadzg do
optymalnego rozwigzania.

Inne techniki i narzedzia XAl do wyjasniania algorytméw genetycznych
Interpretacja oparta na drzewie decyzyjnym

Interesujace jest wyjasnienie operacji w algorytmie genetycznym poprzez zastosowanie innych technik
XAl, takich jak drzewa decyzyjne. Jest to znaczgca prdéba, poniewaz drzewa decyzyjne byty
wykorzystywane do wyjasniania zastosowania sztucznej inteligencji (Al) w innych typach problemow,
takich jak estymacja, predykcja i rozpoznawanie wzorcow. W algorytmie genetycznym mechanizm
selekcji mozna wyjasni¢ za pomocg drzewa decyzyjnego, jak pokazano na rysunku 16.
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Cmax,q to zakres dopasowania (lub dopasowanie) zwigzany z chromosomem q; q = 1-Q. Zbiér
chromosomow kandydujacych to {xs}; podsumowanie wynikéw selekcji to {xp}. i to indeks genu. Drzewa
decyzyjne sg wysoce interpretowalng technikg XAl i dlatego sg stosowane. Inne mechanizmy selekcji
mozna wyjasni¢ w podobny sposdb.

Operacje krzyzowania przedstawiong na rysunkul3 mozna rowniez interpretowaé¢ w kategoriach
drzew decyzyjnych, jak pokazano na rysunku 17:



If random number in [0,1]
= crossover probability
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* pip’to dwa chromosomy rodzicielskie, ktore majg zosta¢ poddane krzyzowaniu, a o i o’ reprezentujg
dwa chromosomy potomne.

® X, 0znacza oth chromosom potomny.

W tym przyktadzie dla wiekszosci gendw wymagany jest tylko jeden poziom drzewa decyzyjnego.
Drzewa decyzyjne dla innych gendéw majg wiecej poziomdéw. Inne mechanizmy krzyzowania mozna
wyjasni¢ w podobny sposdb. Nastepnie operacje mutacji na rysunku 13 wyjasniono za pomocg innego
drzewa decyzyjnego, jak pokazano na rysunku 18

If random number in [0, 1]
= mutation probability

Yes
¥

swap x; and x,,
, W ktérym geny w pozycjach ki | s3 zamienione. Inne mechanizmy mutacji mozna wyjasni¢ w podobny
sposob.

Te dwa diagramy mozna potaczy¢, aby wyjasni¢ caty proces generowania chromosomoéw potomnych.
Przyktad znajduje sie na rysunku 19.
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If random mumber in [0, 1]
= miulation probability

Yis

swap x, and x

Dynamiczny diagram przejscia i wkiadu

Ponadto, aby zwizualizowaé¢, jak zmiana rozwigzan dopuszczalnych prowadzi do rozwigzania
optymalnego, w niniejszym rozdziale zapozyczono koncepcje diagramoéw radaru rozrzutu i
zaproponowano dynamiczne diagramy przejscia i wktadu. Na dynamicznym diagramie przejscia i
wkfadu

¢ Dane wszystkich rozwigzan dopuszczalnych (tj. chromosomoéw) kazdej populacji oraz rozwigzanie
optymalne sg przedstawione w postaci diagraméw radarowych.

* Rozwigzanie optymalne jest umieszczone w centrum.

¢ Jesli populacja zawiera wiele rozwigzan dopuszczalnych, wokét rozwigzania optymalnego zostang
uwolnione tylko rozwigzania dopuszczalne blizsze rozwigzaniu optymalnemu.

o Strzatki kierunkowe tgczg kazde rozwigzanie dopuszczalne z rozwigzaniem optymalnym.
¢ Im grubsza strzatka, tym rozwigzanie dopuszczalne jest blizsze rozwigzaniu optymalnemu.

Innymi stowy, rozwigzanie dopuszczalne wnosi wiekszy wkfad do rozwigzania optymalnego.
Dynamiczny diagram przejscia i wktadu na koricu procesu ewolucyjnego pokazano na rysunku 20.
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Optimal solution

Zgodnie z rysunkiem 20,

¢ Optymalnym rozwigzaniem jest zadanie nr 5 - zadanie nr 2 - zadanie nr 7 = zadanie nr 1 - zadanie
nr 4 - zadanie nr 3 - zadanie nr 6.

* Pokazano piec¢ najwyzszych chromosomoéw kazdego pokolenia.



