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EWOLUCYJNA OPTYMALIZACJA WIELOKRYTE-
RIALNA W AUTOMATYCE
I DIAGNOSTYCE

Rozwaza sie problem optymalizacji wielokryterialnej. Zadania tego ro-
dzaju mogq by¢ skutecznie rozwiqzywane za pomocq metod ewolucyjnych
z zastosowaniem wprowadzonego ostatnio pojecia genetycznego rodzaj-
nika, wywodzonego ze stopnia przystosowania analizowanych osobnikéw
(rozwiqzan) i stosowanego podczas krzyzowania w procesie wielokryte-
rialnej optymalizacji. Omawia sig mechanizm genetyczny, a jego dziala-
nie ilustruje przykiadami wielokryterialnej syntezy uktadow automatyki.

EVOLUTIONARY MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION IN
AUTOMATIC CONTROL AND DIAGNOSTICS

Abstract. The tasks of multi-objective optimization are considered. Such
problems can be efficiently solved by means of evolutionary methods with
the use of a newly introduced notion of a genetic gender extracted from
the fitness of individuals and applied during the parental crossovers in a
multi-objective optimization process. Characteristics of this mechanism
are discussed and its performance in exemplary multi-objective controller
and state-observer syntheses is illustrated.

1. WPROWADZENIE :

W inzynierii systeméw coraz czgsciej wykorzystywane sa algorytmy ewolucyjne, ktére
nasladuja sposéb ewolucji systeméw biologicznych. Podobnie jak w przyrodzie, row-
niez systemy techniczne powinny odznaczaé si¢ odpowiednimi cechami w zakresie
optymalnosci, odporno$ci i adaptacyjnosci. Nietrudno jest przy tym formulowaé odpo-
wiednie zadania dotyczace optymalnosci rozwiazania, odpornosci na zakl6cenia i zmia-
ny parametréw oraz niedoktadnos$ci modelowania, projektowania i realizacji, ktore
prowadza do bardziej skutecznego i niezawodnego dzialania konstruowanych uktadéw.
W takim projektowaniu czesto pojawia si¢ jednak konieczno$é tacznej optymalizacji
wielu czastkowych kryteriow, miedzy ktérymi trudno jest okresli¢ wzajemne zalezno-
511011] Tego rodzaju problemy stanowig zadania optymalizacji wielokryterialnej [1, 10,
Do rozwiazywania probleméw wielokryterialnych stosuje si¢ metode wazonych zyskow
{11}, metode odlegtosci [11], metode sekwencyjnych ograniczen nieréwnosciowych
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[12] lub metode rankingu wedlug Pareto-optymalnosci [10, 3, 4, 6]. Pierwsze dwie
metody zasadzaja sig na integracji wielu kryteriow w jedno. Woéwczas zadanie wielo-
kryterialnej optymalizacji wektorowej funkcji zysku sprowadza sig do optymalizacji
pewnej skalarnej funkcji celu. W metodzie wazonych zyskow wspolrzedne wektora
funkcji celéw sg agregowane w pojedyncza funkejg zysku za pomoca unormowanego
wektora wag. Natomiast metoda odleglosci polega na wyznaczeniu normy réznicy po-
miedzy wektorem funkcji celéw a wektorem popytu. Metoda sekwencyjnych ograni-
czen nieréwno$ciowych polega na przeksztalceniu zadania wielokryterialnej optymali-
zacji wektorowej funkcji celu na zbiér zadan optymalizacji skalarnych funkecji celu z
ograniczeniami nieréwnosciowymi. Powyzsze metody sa proste w zastosowaniu. Posia-
daja jednak istotna wade, ktora tkwi w koniecznosci arbitralnego doboru wag, wektora
popytu czy tez numerycznych ograniczefi na warto$¢ poszezegolnych funkcji celu. Uzy-
skane w wyniku takiej optymalizacji rozwiazania obowiazuja tylko dla wybranego
sposobu parametryzacji (wektora wag, wektora popytu lub zbioru ograniczen). Jest to
oczywisty skutek wprowadzanego upraszczania zadai wielokryterialnej optymalizacji.
Ponadto dwie pierwsze z wymienionych metod (wazona i popytowa) opieraja si¢ na
integracji wielu kryteriéw w jedno, co zmusza projektanta do podejmowania nie zwykle
trudnego i odpowiedzialnego zagadnienia, polegajacego na decydowaniu o wzajemnych
zaleznosciach pomiedzy kryteriami czastkowymi.

Odmienne podejécie stosowane jest w metodzie rankingu z zastosowaniem poje¢cia
Pareto-optymalnosci, ktéra pozwala klasyfikowac uzyskane rozwiazania zadania wielo-
kryterialnej maksymalizacji jako rozwiazania zdominowane lub niezdominowane (Pare-
to-optymalne lub w skrécie P-optymalne) [1, 11]. Ocena wedlug Pareto-optymalnosci
nie tylko wyznacza zbi6r P-optymalnych rozwiazan, ale réwniez pozwala na uszerego-
wanie wszystkich mozliwych rozwiazah pod wzgledem stopnia zdominowania. Jednak
odwzorowanie to selekcjonuje raczej zbiory Pareto-optymalnych rozwiazan i nie wska-
zujac na Zadne konkretne (pojedyncze) rozwiazanie. Jest to cena jaka placi sig¢ za row-
nowazne traktowanie poszczegdlnych kryteriow sktadowych wektorowej funkcji zysku.
Oczywiscie projektant zawsze moze wprowadzi¢ dodatkowa ocene uzyskanych P-
optymalnych rozwiazan.

W algorytmach genetycznych (badZ ewolucyjnych) implementowaé mozna wszelkiego
rodzaju mechanizmy generowania nowych generacji rozwiazan i podejmowania decy-
zji. W niniejszej prezentacji skupimy sie na przedstawieniu nowego podejscia do roz-
wiazywania zadan wielokryterialnej optymalizacji opartego na algorytmach ewolucyj-
nych, w ktérych kazdemu rozwiazaniu przyporzadkowana jest dodatkowa informacja o
stopniu jego przynaleznosci do ustalonego podzbioru kryteriéw, sygnowanego okreslo-
nym rodzajnikiem genetycznym (atrybutem plci lub wariantu; Xj, j=1,2,...), ktory jest
elementem dopuszczalnego zbioru rodzajnikow [7-9], na przyktad: GEND={XX, XY}.
Koncepcja wariantu genetycznego zasadza sie zatem na podziale zbioru funkcji celow
na podzbiory. Podziat ten jest zwigzany z charakterem rozwazanych celéw (np. cele
jakosciowe i odpornosciowe). Realizowana w ten sposéb suboptymalizacja wykorzy-
stywana jest w procesie prokreacji (kojarzenia i krzyzowania rozwiazan), w ktérym
tylko rozwigzania o roznym wariancie genetycznym moga tworzy¢ pary rodzicielskie
generujace nowe rozwiazania. :
Tlustracje rozwazanego podejscia stanowia przyklady wielokryterialnej syntezy uktadow
regulacji i diagnostyki, a uzyskane wyniki potwierdzaja potencjalng skuteczno$¢ propo-
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nowanej metody optymalizacji, ktéra pozwala na przyklad na uzyskiwanie systeméw
zaréwno o duzej odpornoéci, jak i 0 wysokiej jakosci.

2. OPTYMALIZACJA WIELOKRYTERIALNA

Pojawiajaca si¢ konieczno$¢ tacznej optymalizacji wielu czastkowych kryteriéw’ pro-
wadzi do formutowania zadan optymalizacji wielokryterialnej.

2.2. Zadanie wielokryterialnej optymalizacji

Zal6zmy, e dany jest n-wymiarowy wektor f(x)e R™ funkeji celéw

r=A® L& . L@ M
gdzie

x=[x x, .. x,[eR" ()]
oznacza m-wymiarowy wektor poszukiwanych parametréw, za$§ f;(x); j=12,..,m sa
czastkowymi celami.

Zalézmy, ze wspotrzedne wektora kryterialnego (1) sa funkcjami zysku. Problem opty-
malizacji wielokryterialnej definiowany wéwczas moze by¢ jako zadanie wielokryte-
rialnej maksymalizacji (bez ograniczen) wektora zyskéw - :

max f(x) o 3)

x .
Rozwigzanie (osobnik) w algorytmie genetycznym dpiséne jest nastgpujacym wektorem
X, =[x,-1 Xy x,»"]TeSR" o 4

ktérego wsp6hrzedna X, i=L2,..,N, k=12,..,n, omacza k-ty parametr

poszukiwanego i-tego osobnika, za§ N reprezentuje liczbe osobnikéw w populacji
X=[x1 x2 vee xN] (5)

2.3. Pareto-optymalno$é

Warunek optymalnosci w sensie Pareto dla zadania maksymalizacji (3) moze by¢ sfor-
mutowany nastepujaco. Niech f(x o) f(x,)e R", gdzie x p1 X, reprezentuja dwa
osobniki (rozwiazania). Wektor f(x,) jest czgéciowo mniejszy od wektora f(x,)
wtedy i tylko wtedy, gdy dla wszystkich wspéirzednych zachodzi warunek [1, 10, 11]

Rozwiazanie x » jest zdominowane w sensie Pareto, jezeli istnieje takie rozwiazanie
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x, , ktérego wektor funkcji zysku f(x,) jest cze$ciowo wigkszy niz f(x »)- Rozwia-
zanie x, , ktére nie jest zdominowane, nazywa sig rozwiazaniem niezdominowarnym lub
Pareto-optymalnym (P-optymalnym).

2.4. Ranking wzgledem P-optymalnosci

Ustalanie rangi osobnikéw (rozwiazan) wzgledem P-optymalnosci stuzy ocenie osobni-
kow: Kazdemu rozwiazaniu mozna przyporzadkowaé pewna skalarna wielko$¢ zwana
ranga [10]. Owa ranga odpowiada liczno$ci zbioru rozwiazan, przez ktére dane rozwia-
zanie jest zdominowane w sensie Pareto. Stad ranga r(x,) danego rozwiazania x; to:

r(xi)zp'max _u(xi)+1a p'max:‘_=1n;axNu(xi) (7)

gdzie u(x;) jest stopniem zdominowania, tzn. liczba rozwiazan dominujacych nad x;,
za$ W, stanowi maksymalna warto$¢ sposrod wszystkich p(x;).

3. WARIANT GENETYCZNY OSOBNIKOW

W naturze podzial osobnikéw ze wzgledu na ple¢ wiaze si¢ nie tylko z ich funkcjami
rozrodczymi (jako podstawowy wyr6znik), ale rowniez (zwlaszcza w zaadaptowanych
do zycia we wspdlnocie grupach) kojarzy si¢ z ich funkcjonalna przydatnoscia do Zycia
w danej spotecznosei. Zgodnie z ta obserwacja, proponowana idea genetycznego wa-
riantu (GVAR) zasadza si¢ na podziale zbioru funkeji celéw na kilka roztacznych pod-
zbioréw, ktérym przypisywana moze by¢ okreslona nazwa (wspélny atrybut / rodzajnik
genetyczny; Xj) bedaca elementem zbioru GEND [7-9]. Podziatl ten jest zwiazany z
charakterem rozwazanych celéw. Do ustalonego podzbioru / wariantu (X7) mogg nale-
zeé kryteria o ‘jednoimiennych’ cechach, ktére sa jedynie w stanie ‘wewnetrznej’ rywa-
lizacji (dla projektanta natomiast maja one w przybliZzeniu jednakowe znaczenie). Taki
zbiorczy spos6b kwalifikacji zwalnia projektanta z trudnego zadania wyodrebnienia
pojedynczego rozwiazania sposréd wielu (P-optymalnych) rozwiazan.

Natomiast zbiér rodzajnikéw (wariantéw) genetycznych (X)) wyraza rézne grupy ‘inte-
resow’ (kryteriow), ktore sg trudne do apriorycznego wywazenia przez projektanta.
Podziat na owe podzbiory moze by¢ stosowany w celu umozliwienia ‘zewnetrznej’
rywalizacji ‘réznoimiennych’ cech, ktdra nie jest prosta do rozwiazania. Do ostatecznej
oceny rozwiazan najlepszym sposobem jest wowczas koncepcja P-optymalnosci.

W podejsciu GVAR stosuje sie mechanizm przydziatu rodzajnika podczas calego ewo-
lucyjnego cyklu w celu tworzenia nowych rozwiazan, ale tylko z osobnikow rodziciel-
skich o réznych wariantach / rodzajnikach (Xj). Wektor funkcji zysku (1) moze by¢
zatem podzielony na s podwektorow:

=[x fx) .. £ (®)
gdzie
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[OTER™, m=Ym O
- . i=l . ' , ‘,. ’ )
oznacza j-ty podwektor (j=1.2,...,s) definiujacy podzbioér cech (jako wariant lub
rodzajnik genetyczny Xj). W zakresie wszystkich elementéw tego podzbioru ustala sig
range osobnikéw oparta Pareto-optymalnosci.' Zatem kazdemu z osobnikéw x;

przyporzadkowuje si¢ wektor rang: ) _ 4
re)=[nx) mx) . r)f (10)

w ktorym r;(x;) (j=12,..,5) reprezentuje range osobnika x;, w ramach j-tego

subkryterium (wariantu Xj). Przypisanie . konkretnego rodzajnika osobnikom
realizowane jest poprzez ich preselekcjg (sub-optymalizacje) [7-9]:

— J
¢; = max @;
2,08

j=12,..., . (11)
I, =arg max ¢/
jfl,z,...,s
gdzie wzgledna ranga )
o ri(x) .
=T T = max. b, (x)f ()
max

Dzieki zastosowanej normalizacji, cp , stanowi najwyzszy (rozmyty) stopien
suboptymalnosci, tj. przynaleznosci i-tego osobnika do' /; -tego (optymalnego dla niego)

wariantu genetycznego, zas oznacza maksymalna range jaka osiagaja wszystkie

T
rozwiazania wzgledem j-tego subkryterium (Xj).

Populacje wariantowe (subkryterialne) sa monitorowane pod wzglgdem zatozonej
minimalnej liczby osobnikéw (np. ‘N /(3s)). Brakujace pozycje sa uzupeliane
osobnikami niesuboptymalnymi, pochodzacymi z najnizszych frontéw Pareto, ktore
byly wstepnie przypisane innym wariantom.

Nalezy podkreslié, iz tylko osobniki réznoimienne (o odmiennym wariancie) tworza
pary biorace udziat w generowaniu potomkéw poprzez proces krzyzowania. Procedura
selekcji osobnikéw do suboptymalnych (wariantowych, rodzajnikowych) pul
rodzicielskich jest przeprowadzana metoda stochastycznego doboru resztowego 3, 4]
na podstawie (efektywnego) stopnia przynaleznoscei (suboptymalnoéei) ¢, .

"

3.1. Algorytm ewolucyjny EA-GVAR/GEND

Algorytm ewolucyjny z zastosowaniem wariantu / rodzajnika genetycznego streSci¢
mozna nastgpujaco [7-9]:

Inicjacja N osobnikéw w populacji X;

Dopiki t <ty
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Wyznaczenie przystosowania kazdego osobnika,
P-suboptymalny ranking (wg subkryteriéw / wariantéw);
Rozpoznanie genetycznego wariantu / rodzajnika osobnik6w;
Selekcja suboptymalnych pul rodzicielskich, + = -
Tworzenie nowej populacji X’ poprzez:
- proces krzyzowania réznowariantowych osobnikéw, oraz
- mutacje;
Zastapienie starej populacji nowa ( X « X' );
te t+1;
koniec.

1

4. SYNTEZA REGULATORA PID

Jako przyklad zastosowania proponowanego podejscia, rozwéany zadanie

wielokryterialnej optymalizacji regulatora PID. Taki regulator moze by¢ opisany w
dziedzinie czestotliwoéci nastepujaco

1
GC(S)=KP+F+STd . : (1})

i

1 ::1 Poszukiwanymi parametrami sa X ,,7;, T, . Zatem

! x=[x x, x]len? (14)

oznacza wektor poszukiwanych parametréw regulatora PID (x, =K pr %2 =T},

‘i{ x3=T,). Dla danego liniowego obiektu sterowania zadanie wielokryterialne;j
]'\l optymalizacji okreslone jest nastepujacymi kryteriami:
|

\

|

‘{ IMSE = ﬁ(x):oj[é(x,t)me(x,t)]zdt’ o - (15)
it 0 ;

|I

|

\
n
|
[
2
i1 - 2.2 “
! ITSE = fo(x) = jz e2(x,1)dt . (16)
I 1 L4
;i“ ISC = fy(x) = ju (x,0)dt a7n
1 i v . " "
( : g2 (%) = f,(x) = gain margin . (18)
g ‘ Pm(X) = f5(x) = phase margin (19)
| i Kryteria catkowe s3 wyznaczane poprzez rozwiazanie odpowiedniego réwnania
Lapunowa. Powyzsze funkcje kryterialne zostaly podzielone na ‘dwa podzblory
; wariantowe, kt6re sa reprezentowane nastgpujaco:

f=[Hm fx] en’ ' - 0)
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gdzie pierwsze z subkryteriow (XX=’JAKOSC) sktada SIQ z trzech jako$ciowych
wskaznikow catkowych

fl(x>=[f',(x) ) fAeffen® )

za$ w skiad drugiego suboptymalizowanego wektora (XY="ODPORNOSC”) wchodza
dwa kryteria o cechach odporno§ciowych, tzn. zapas wzmocnienia i fazy

f@=lA® LI en? | 22)

Do poszukiwania P-optymalnych parametréw regulatora PID zastosowano proponowa-
ng ewolucyjng metodg, w ktérej osobnik posiada nastgpujaca postaé

X; :[xll_._ X, x3,_]Te ‘33 | (23)

.

W procesie ewolucji w kazdej“ iteracji kazdemu osobnikowi przypisuje si¢ rodzajnik,
ktory desygnuje jeden z dwu wariantéw: jako§ciowy albo odpornoéc';owy.
4.1. Przyklad projektowy

Rozwazmy nieminimalnofazowy liniowy obiekt . |

(=055 +1)(s + 4)
s(s +2)(s* +6s+10)

Gp(s) = @4

Synteza regulatora PID sprowadza si¢ do rozwiazania zadania wielokryterialnej
optymalizacji wektora (14) ze wzgledu na czastkowe kryteria (15)-(19).
Przyjeto nastepujacy obszar poszukiwat:

x =K,e[0,10], x,=T,€[0,3], x, =7, €[0,1] 25

4.2. Wyniki ewolucyjnej optymalizacji

Poréwnanie wynikéw podejsécia klasycznego (GA) i wariantowego (GVAR) na plasz-

czy’nie jako$ciowej przedstawia rys, 1. Podobny efekt uzyskano w innych rozwazanych
podprzestrzeniach.

)
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[ ] GVAR

IMSE

Rys. 1. Dwa typy rozwiazan optymalnych PID na plaszczyZnie jakosciowej

Poréwnanie uzyskanych P-optymalnych regulatoréw PID, bedacych suboptymalnymi
jakosciowo (‘kéika’) i odpornosciowo (‘tréjkaty’), na tle wskaznikéw odpomoscmwych
prezentuje rys. 2.

A rozwigzania odpomociow

O wozwizaniajakoiciowe J

A
s o
< ] o
o Q
400 % % A
[
8 13
o A

30t

25}

Rys. 2. P-optymalne rozwiazania na plaszczyznie odpornosciowej
Uzyskane wyniki pokazuja, Ze prezentowane podejécie z rozpoznawaniem genetyczne-
go wariantu jest bardziej skuteczne niz globalna Pareto-optymalizacja.

4.3. Wyniki symulacji ukladéw regulacji

Poréwnanie efektywnosci réznych regulatoréw PID przedstawiono na rys. 3.
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==« = odpomotciowy GV PID *
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czas [s)

Rys. 3. Nominalna odpowiedZ skokowa ukladéw regulacji PID

28 ———
! ——————  ukfad zamknigty
Ziegler-Nichols PID
tradycyjny GA PID
jakosciowy GV PID
odpomoéciowy GV PID

S

-

05 . , A . ) L —
[s] 2. 4 6 8 10 12 - 14 16 18 20
I czas [g]

Rys. 4. Odpowiedz uktadu sterowania w przypadku zaburzonych parametréw obiektu ;

Rys. 4 ilustruje stopien odpornoéci rozwazanych regulatoréw PID w przypadku ]
zaburzenia parametréw obiektu polegajacym na zmianie ich wartoéci (multiplikatywnej
wzgledem nominalnych parametréw) z zastosowaniem réwnomiernego rozkladu

losowego. Widag, ze uklady uzyskane na ‘podstawie syntezy poprzez suboptymalizacje J

(GV) posiadaja naturalna odporno$¢ na odchylki parametréw obiektu w poréwnaniu z '

pozostalymi regulatorami.
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5. SYNTEZA OBSERWATORA DETEKCYJNEGO

Rozwazmy zadanie syntezy obserwatora detekcyjnego shuzacego generowaniu residuéw
w systemie detekcji i izolacji (FDI) przedstawione na rys. 5.

L

System FDI

USterkim——
() Szumy
zakibcenia pomiarowe
1 »() .
sterowanii . > pomiary
-
Szumy
obiektowe

residua
Rys. 5. Zadanie syntezy generatora residudw
Postawmy problem wielokryterialnej optymalizacji generatora resztowego:
[ max J,(K,0)] - «
mxHKQ) o
in J, (K, ’
ig, zE 2 _ ] i
min J5(K,Q) 26
opt J(K,Q) = (K._Q)J3(K ) - (26)
min ,
(X,0) oin J4 Q
min.J;(K) |
| “}}HJG(K) |
gdzie
JIEQ) =W () G (9)]loo Jo (K, Q) = Wy (5) Gy (5) |l
J3(K,Q) = W3(5) G () . » Sy (K, Q)= Wy(s) Gr ()l
J5(K) =| (A~ KC) 'K |, Js(K) =l (A~ KCY™" |,
oraz .
32 )
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Gy (s) = Q(ClsT, - AT (F - KF,) + F}, : A
G4(s) = QClsI, - 4N
G, (5) = QC[sI, - AT,

Grv(‘s)=Q{Im_C[SIn—AO]_1K}> 1
Ay =A-KC.

natomiast ”M (s)"eo = sup o[ M (jo)], ”M "s =o[M], za$ o[M] jgst maksélmalnq wa;;to-

$cig szczegolng macierzy M, a Wi(s), W,(s), W;(s), W,(s) to macierzowe funkcje
wazace znaczenie poszczegdlnych czgstotliwoscei. ,

Powyzszy problem wielokryterialnej optymalizacji tatwo mozna wyrazi¢ jako zadanie
optymalizacji warto$ci wiasnych {A;} macierzy A, = 4—KC . Przyjmujac Q jako ma-
cierz jednostkowa i ustalajac macierze wazace Wi(s), W,(s), Wi(s), W,(s) uzysku-
jemy nastepujace zadanie optymalizacji, w ktérym wyznacza si¢ macierz K dla poszu-
kiwanego genetycznie spektrum macierzy (A, ) tranzycji stanu obserwatora:

L]

opt J(K,Q) = apt J(K) = opt J(K(D) @
(K.Q) ) 4 A

W analizowanym zagadnieniu optymalizacji zastosujemy podzial kryteriéw na 3 wa-
rianty (rodzajniki) suboptymalnosci:

J0y=[h) HAy T e R (28)
obejmujace:
- "JAKOSC’ (X1) (wptyw usterek na residuum), J;(\) = [Jl ()»)]r eR,;

- "NIEWRAZLIWOSC’ (X2) (wplyw zakl6cen oraz szuméw wejéciowych i pomia-
rowych), J,(\) =[J,R) JsA) J,M)] € R?; oraz

- ’ODPORNOSC’ (X3) (wpltyw odchylek od nominalnego modelu obiektu),
M) =[550) T e v

5.1. Przyklad projektowy

Rozwazmy stanowy model okrgtowego systemu napedowego [2]:

x(t) = Ax(t)+ Bu(t) + Nd(f) + F f (1) + w(¢) 29
YO =Cx@)+ F f(0)+v(D) (30)
SESJA PLENARNA 33




-z wektorem stanu x =[6 nov Qe ]T, w ktérym‘wystqpuj’e © kat natarcia $ruby

(wzgledem kierunku obrotow), n predkos$¢ obrotowa waku, v predkosé okretu, oraz
Q.ng moment obrotowy silnika (diesela);

- wektorem sterowania u =[9 ref ¥ ]r , ktory zawiera wartos¢ zadana kata natarcia
0, oraz wirysk paliwa ¥; 3 .
- wektorem addytywnych usterek f = [AB A8 \An]T , obejmujacym biad pomiaru

kata natarcia A0 , wyciek hydrauliczny AQ (wolny dryft kata natarcia), oraz btad
pomiaru predko$ci obrotowej An;

- wektorem zaklécen d = [Q T ]7 , Opisujacym moment tarcia (), oraz ze-
whnetrzna sile reprezentujaca wptyw wiatru i fal 7, ;

- wektorem pomiaréw y =[9 m Bm YV ]T ; oraz

- wektorem szuméw wej$ciowych i pomiarowych w,ve R3,

W rozwazanym zadaniu przestrzen poszukiwan parametréw (wartosci wlasnych) repre-
zentuje 4-wymiarowy wektor (j-te rozwiazanie/osobnik)

A= 3j 69‘4 . T (31)

ktdéry zastat zawgzona do ograniczonej hiperkostki:

A e[-30,-05], A2 €[-30,-0.5], A3 € [-100, -31], A4 [~ 100, —31]; |

5.2. Wyniki ewolucyjnej optymalizacji

Przyklad skuteczno$ci wariantowej optymalizacji (GVAR) w przestrzeni jakosciowej
przedstawia rys. 6. W analizowanym przypadku, rezultaty podejscia klasycznego (GA)
byty bliskie rozwigzaniom nie-jakosciowym (niewrazliwym i odpornym). Podobny
efekt uzyskano w innych rozwazanych podprzestrzeniach, co ilustruje rowniez rys. 7.
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Rys. 6. Rezultaty wariantowej P-optymalizacji w kategoriach jakosciowych
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Rys. 7. Rezultaty wariantowej P-optymalizacji na plaszczyznie odpornosciowej

Interesujacym, a pokazanym na rys. 8, efektem zastosowania podejscia sub-
kryterialnego (wariantowego) jest wyraznie zwigkszona (wzgledem podejscia klasycz-
nego) liczba front6w Pareto, ktéra wyraza uzyteczna — w ewolucyjnych poszukiwaniach
‘optimum’ — réznorodno$é rozwiazan.
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Rys. 10. Przebiegi s;ygnaiéw resztowych w dwu generatorach FDI

6. PODSUMOWANIE '

Przedstawiona metoda rozwiazywania zadan wielokryterialnej optymalizacji oparta jest
na obliczeniach ewolucyjnych, w ktérych dokonywane jest rozpoznawanie
suboptymalnosci (wariantu genetycznego osobnika) w kazdym cyklu obliczeniowym.
Informacja o stopniu przynaleznosci do danego wariantu wydobywana jest poprzez
odpowiedni ranking wszystkich rozwigzah wzgledem Pareto-optymalnoéci. Informacja
ta jest wykorzystywana w procesie krzyzowania, w ktérym tylko osobniki o
odmiennym wariancie moga by¢ krzyzowane. Jako przyklad zastosowania metody
rozwazano wielokryterialna optymalizacj¢ ukladéw" regulacji i diagnostyki.
Przedstawione wyniki potwierdzaja uzyteczno$¢ i efektywno$¢ ewolucji wspartej
rozpoznawaniem genetycznego wariantu.

Istotna cecha proponowanej metody jest sposéb wykorzystania Pareto-optymalizacji.
Dla kazdego podzbioru kryterialnego, wiazanego z wariantem (rodzajnikiem)
genetycznym, przeprowadzany jest P-optymalny ranking, bedacy narzedziem
suboptymalnej oceny (i wyrazem jednoimiennej, wewnetrznej rywalizacji). Pozwala
ona na selekcje rozwiazan do pul rodzicielskich w kazdym ewolucyjnym cyklu.
Proponujemy zatem (a) nowy mechanizm preselekcji osobnikéw oraz (b) wzajemng
skuteczng miedzy-wariantowa wymiane materiatu genetycznego podczas krzyzowania.
Standardowa koncepcja Pareto-optymalnoéci moze byé uzyta do koficowej oceny
uzyskanych rozwigzafi zwlaszcza tych ‘réznoimiennych’. Innym sposobem korcowej
oceny moze byé metoda oparta na pojeciu globalnego poziomu optymalnosci
Wyznaczanego na podstawie zaréwno przystosowania, jak i rang osobnikéw [5].
Whylania sig kilka praktycznych aspektéw proponowanej metody, ktore sa w opozycji
do tradycyjnego podejécia do wielokryterialnej optymalizacji: (1) uzyskane fronty
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Pareto sa bardziej regularne i jest ich wigcej, (2) zachowuje sig rozmaito$¢ rozwiazan
zabezpieczajaca przed przedwczesng zbiezno$cia, a projektant uzyskuje (3) mozliwosé
fatwego formulowania subkryteriow oraz (4) jasne przestanki co do kohcowego
rozstrzygnigcia.

Dzigkuje niniejszym mojemu doktorantowi Tomaszowi Biataszewskiemu za realizacje
obliczer ewolucyjnych oraz przeprowadzenie bada# symulacyjnych.
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