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Streszczenie

W pracy niniejszej rozpatrzono dwa problemy optymalnego sterowania rozmytego obiektu
deterministycznego. Pierwszy z nich dotyczy obiektu z zadanym w sposéb niejawny horyzontem
czasowym. Czas zakonczenia sterowania okresla sie jako liczbg krokow potrzebna do osiagnigcia
po raz pierwszy, jednego z zadanego zbioru stanow terminalnych, kaiczacych proces. Drugie
zadanie dotyczy sytuacji z nieskoficzonym horyzontem planowania. Konieczne jest tu wiec
znalezienie trajektorii stacjonarnej bgdacej cyklem. Pierwszy z probleméw podany zostal po raz
pierwszy przez Zadeha i Bellmana w pracy [1], drugi sformulowany i rozwigzany zostal przez
Kacprzyka i Staniewskiego np. w pracy [8].

W obu przypadkach sterowanie optymalne wyznaczane jest w tej pracy za pomoc algorytmu
ewolucyjnego. Kryterium jakoSci - zbior stanéw optymalnych w kolejnych iteracjach oraz
ograniczenia sg zadane w tym zagadnieniu jako funkcje przynaleznosci do odpowiednich zbiorow
rozmytych. Funkcje przejs¢ pomigdzy kolejnymi stanami sg zadane w postaci macierzy z kolejnymi

stanami obiektu.
1. Wstep

Logika rozmyta (ang. fuzzy logic) jest uogélnieniem klasycznej logiki zerojedynkowej dla zdan i



regul, ktorych nie mozna z cata pewnoscia okresli¢ mianem prawdziwych lub falszywych. Podobnie
ma tez ona zastosowanie w ocenie sytuacji i zjawisk, ktorych nie mazna lub nie ma potrzeby
ocenia¢ w sposob ilosciowy, a wystarczy metoda jakoSciowa, oparta przyporzadkowaniu jednej z
kilku mozliwych ocen (np. mata, $rednia, duza, itp..). Logika rozmyta umozliwia wnioskowanie w
oparciu o informacjg¢ nieprecyzyjna lub przyblizona. Ulatwia podejmowanie decyzji w sytuacjach
zwigzanych z nieokre$lonoscia zarowno przestanek jak i regul decyzyjnych. Nieokreslono$é ta nie
musi wynika¢ z niedoktadno$ci pomiaréw lub tez braku odpowiedniej wiedzy o problemie, ale np.
ze specyfiki rozpatrywanego zagadnienia. Tworcg teoretycznych podstaw aparatu umozliwiajacego
przetwarzanie takich danych jest L. A. Zadeh, ktéry w pracy [15] przedsfawi{ teoretyczne podstawy
dziedziny wiedzy, zwanej odtad czasu logika rozmyta. Od tego czasu jest to jeden z najszybciej
rozwijajacych si¢ dzialdéw sztucznej inteligencji. Wiele cennych informacji na ten temat mozna
znalez¢ np. w pracach [11], [2] i [4].

Jednym z najwazniejszych zastosowan tej teorii jest automatyka i sterowanie, gdzie znalazta ona
wiele zastosowan praktycznych, od sterowania ruchem pociagéw i statkow po aparaty fotograficzne
i elektroniczny sprzgt powszechnego uzytku.

W pracy niniejszej zostanie oméwiony przypadek ewolucyjnego poszukiwania optymalnej
sekwencji sterowan o nieznanej a priori dlugosci dla prostego uktadu deterministycznego o pewnej
skonczonej liczbach standw i sterowan, ktorego zachowanie w czasie okresla pewna funkcje
przejécia, w rozpatrywanym przykladzie bedzie to macierz przej$¢. Uklad posiada pewne narzucone
ograniczenia na sterowania uzaleznione od aktualnego stanu w ktorym si¢ znajduje, okreslone
odpowiednimi funkcjami przynaleznosci oraz rOwniez rozmyte kryterium jakosci oparte na jego
stanie. Celem sterowania jest zapewnienie maksymalizacji w kazdym kroku funkcji przynaleznosci
okreslajacej kryterium jakosci i ograniczenia na sterowania oraz osiagnigcie odpowiedniego stanu
koncowego. W przypadku zadania z niejawnie podanym czasem zakoficzenia jest to jeden z
zadanych stanéw terminalnych. Dla nieskonczonego czasu zakonczenia, aby zapewnié¢ wystapienie

cyklu, musi to by¢ stan startowy. Do rozwiazania tego zadania zostat wykorzystany specjalizowany



algorytm ewolucyjny, ktérego opis, jak tez i podsumowanie otrzymanych wynikow znajda si¢ w
kolejnych czgéciach tej pracy. Zblizone zadania optymalnego sterowania rozmytego byly juz
rozwigzywane metodami ewolucyjnymi [5], [6], [7], [14] lecz byly to przypadki ze znanym a priori
horyzontem sterowania, gdzie znana byta dlugo$¢ poszukiwanego rozwiazania. W przedstawianej w
tej pracy tematyce wystgpuje sytuacja w ktorej dlugo$é poszukiwanego rozwiazania (cyklu badz

liczba krokéw do osiagnigcia jednego ze stanéw terminalnych) nie jest znana.

2. Sformulowanie rozwigzywanego problemu

2.1 Prosty obiekt deterministyczny w optymalnym sterowaniu rozmytym
Deterministyczny obiekt sterowany opisuje pewna funkcja przejscia [7]:
x(t+1)=f(x(1),u(t)) 2.1)

dana w rozpatrywanym przykladzie w postaci macierzy przej¢ pomigdzy stanami x(z)eX (X jest
danym skonczonym zbiorem mozliwych stanéw o licznoéci |X|). W zagadnieniu ustalony jest
réwniez poczatkowy stan uktadu x(0). Na mozliwe sterowania narzucone s3 ograniczenia majace
charakter funkcji przynaleznosci pcx;) do okreslonego zbioru rozmytego sterowan dopuszczalnych
dla danej iteracji C(x(1)), zalezne od aktualnego stanu uktadu. W odpowiednich' krokach sterowania
oceniany jest rowniez otrzymany stan ukladu na podstawie funkcji przynaleznosci Ug), gdzie

G(x(t)) stanowi zbiér rozmyty stanéw dopuszczalnych.
2.2 Zagadnienie z niejawnym czasem zakonczenia

W zagadnieniu tym horyzont sterowania nie jest jawnie podany, stad nazwa zagadnienia. Jest on
jednak podany posrednio w postaci pewnego zbioru stanéw terminalnych W, bgdacego podzbiorem

zbioru wszystkich mozliwych stanow uktadu X. Gdy uktad osiagnie ktorys ze stanéw nalezacych do

' Dla ukfadu z niejawnym czasem zakoriczenia ocenie podlega najczgsciej tylko stan konczacy dzialanie, dla ukiadu z

nieskoficzonym czasem zakonczenia ocena stanu nastgpuje w kazdym kroku dzialania.



W koficzy swoje dziatanie. Tak wigc czas dziatania ukladu jest znany po osiagnieciu po raz
pierwszy jednego ze stanow nalezacych do W. Oczywiscie stany te musza by¢ osiagalne z stanow
nalezacych do X\W, gdyz w przeciwnym wypadku uklad nigdy si¢ nie zatrzyma. W przypadku
uktadu, ktory dziatal przez czas oznaczony jako N* optymalizowana jest nastgpujaca funkcja (2.2):
B O AN *~DIX(0) =, ooty [Pop RO At (AN = DXV =) A Py (AN =DV = 1)
(2.2)
gdzie:
#(0),...i(N" — 1) - sekwencja sterowan optymalnych;
u(0)...u(N*-1) - sterowania w kolejnych chwilach czasowych;
up(..) - funkcja oceniajaca jakos$¢ sterowania;
N" - liczba krokéw sterowania (nieznana a priori);
HcixpN-.) - funkcja przynaleznosci do ograniczenia narzuconego na stan uktadu (G(x(1)));
Hcixwy--) - funkcja przynalezno$ci do ograniczenia narzuconego na sterowania (C(x(2)));
A - znak oznaczajacy t-normeg’ (w rozpatrywanym przypadku - funkcja minimum).
W przypadku zadania z niejawnym czasem zakonczenia maksymalny rozmiar przestrzeni
poszukiwan rozwigzania optymalnego mozna oszacowaé na (zakladajac osiagalno$¢ stanow
terminalnych i brak cykli w rozwiqzaniuj:
n=(|X\W))"" 23)
gdzie:
n - liczba mozliwych rozwiazan;
|X\W| - maksymalna dlugo$¢ mozliwego rozwiazania nie zawierajacego powtdrzen stanow;

|U| - liczba mozliwych sterowan.

% t-norma i jej konorma, czyli s-norma sa uogélnieniem operatoréw logiki klasycznej, odpowiednio A - and i v - or. W
logice rozmytej sa one definiowane na wiele sposobow, z ktorych kazde maja swoje wady i zalety [11]. W tej pracy

przyjeto najprostsza i chyba najczesciej stosowana wersje: A odpowiada funkcji minimum(...), a v maksimum(...).



Wzor (2.3) wynika z faktu, ze aby osiagna¢ ktorys ze stanéw terminalnych nalezy co najwyzej raz
znalezé si¢ w kazdym ze standéw przejsciowych, a nastgpnie w jednym z terminalnych. Na kazdej
pozycji mozliwe jest dowolne sterowanie. Diuzsze rozwigzania musza zawiera¢ cykle, co
niepotrzebnie komplikuje rozwigzanie i spowalnia obliczenia.

Po raz pierwszy zadanie to podali i rozwiazali metoda iteracyjna Bellman i Zadeh w pracy [1].
Nastepnie rozwiazanie oparte na teorii graféow zostalo podane w pracy [9] Komolowa, metoda
podziatlow i ograniczen zostala wykorzystana w pracy [3] Kacprzyka. W pracy niniejszej

prezentowane bgdzie podejscie ewolucyjne do rozwiazania tego zagadnienia.
2.3 Zagadnienie z nieskonczonym czasem zakonczenia

W tym przypadku mamy do czynienia z zadaniem, w ktorym czas zakaiczenia jest znany i wynosi
oo, Rozwigzanie tego przypadku wymaga znalezienia strategii stacjonarnej bgdacej cyklem o

dlugosci T. W szczegdlnosci chodzi o znalezienie cyklu optymalizujacego wyrazenie (2.4):

B 0), 1), .| x(@)) =T MM IR LGOI A By GE+ )] (24)

gdzie:
1(0), &(1),... - nieskonczona sekwencja sterowan optymalnych;
u(0),u(1)... - sterowania w kolejnych chwilach czasowych;
Up(..) - funkcja oceniajaca jakos¢ sterowania;
HUam)--) - funkcja przynaleznosci do ograniczenia narzuconego na stan ukladu (G(x(1)));
Hco)--) - funkcja przynaleznosci do ograniczenia narzuconego na sterowania (C(x(1)));
b - wspolczynnik dyskonta, b>1, zmniejszajacy znaczenie pozniejszych, stabiej okreslonych
stanow ukladu;
A - znak oznaczajacy t-normg (W rozpatrywanym przypadku - funkcja minimum).
W przypadku zadania z nieskonczonym czasem zakonczenia maksymalny rozmiar przestrzeni

poszukiwan rozwiazania optymalnego mozna oszacowac na:



n=(1x))" @5

gdzie:

n - liczba mozliwych rozwiazan;

|X] - maksymalna dlugo$¢ mozliwego rozwiazania nie zawierajacego powtorzen stanow;

|U] - liczba mozliwych sterowan.
Wz6r (2.2) wynika z faktu, ze aby powrdci¢ do stanu poczatkowego, nalezy co najwyzej raz znalezé
si¢ w kazdym z pozostatych stanow. Na kazdej pozycji mozliwe jest dowolne sterowanie. Diuzsze
rozwiazania musza zawiera¢ dodatkowe cykle, co niepotrzebnie komplikuje rozwigzanie i
spowalnia obliczenia.
Rozwiazanie tego zagadnienia bazuje na metodzie strategii iteracyjnej i zostato przedstawione w

pracach [8], [4], [7].
3. Algorytm ewolucyjny w problemie optymalnego sterowania rozmytego

Mimo swej ogromnej uniwersalnosci, do rozwiazania konkretnego zagadnienia algorytm
ewolucyjny trzeba odpowiednio dostosowaé. Bez zmian pozostaje jedynie ogdlna koncepcja
dziatania metody: dzieki niewielkim zmianom genotypu, zachodzacym w kolejnych pokoleniach
(iteracjach) i selekcji promujacej najlepsze osobniki, nastgpuje rozwdj populacji w kierunku coraz
lepszego spetniania funkcji celu (lub opartej na niej funkcji dopasowania) postawionego

zagadnienia.

1. Losowa inicjacja populacji rozwiazan.

2. Reprodukcja i modyfikacja rozwiazan przy uzyciu operatoréw genetycznych.
3. Ocena otrzymanych rozwigzan.

4. Selekcja do populacji potomne;j.

5. Jesli nie spetnione kryterium stopu, powrét do punktu 2.

Rys. 3.1. Schemat dzialania algorytmu ewolucyjnego.

Dostosowanie to polega na odpowiednim zakodowaniu problemu oraz doborze operatoré6w

ewolucyjnych, umozliwiajacych modyfikacj¢ populacji zakodowanych osobnikéw. Kryterium stopu



w AE jest zazwyczaj liczba iteracji, osiagnigcie pewnych zadowalajacych rezultatow lub tez brak

pozytywnych zmian w ciagu ustalonej liczby pokolen.

3.1 Zakodowanie osobnika w AE

3.1.1 Zagadnienie z niejawnym czasem zakonczenia

W tym przypadku caly informacj¢ o konkretnym rozwiazaniu i jego jakoSci niesie sekwencja
sterowan obiektu [4], przy zalozeniu stalego stanu poczatkowego. Dlugosé sekwencji jest ustalana
dynamicznie, tak wigc poszczegélne osobniki populacji réznia si¢ dlugo$ciami kodowanych
rozwiazan. Genotypem pojedynczego osobnika jest sekwencja numerdw, oznaczajacych sterowania
ze zbioru sterowan (nie sa to konkretne warto$ci sterowan, a jedynie ich indeksy ze zbioru
sterowan). Osobnik pamigta réwniez aktualna dilugo$¢ sekwencji. Dlugos¢ ta moze byé
modyfikowana przez operatory genetyczne. Populacja startowa zawiera rowniez osobniki o
zrbznicowanych dlugosciach sekwencji. Osobnik taki moze kodowaé rozwiazania nie konczace sig
jednym ze stanéw terminalnych, dlatego tez kazdy operator genetyczny wywotuje funkcjg
korygujaca, ktora stara si¢ zmodyfikowa¢ “koniec” sekwencji tak, aby otrzymac rozwigzanie
dopuszczalne. W przypadku, gdy to zawiedzie takie rozwigzanie jest karane znacznym obnizeniem

warto$ci funkcji dopasowania.
3.1.2 Zagadnienie z nieskonczonym czasem zakonczenia

Podobnie jak w poprzednim zagadnieniu cala informacjg o konkretnym rozwiazaniu i jego jakosci
niesie sekwencja sterowan obiektu [4], przy zatozeniu znanego stanu poczatkowego z tym, ze w tym
przypadku staje si¢ on takze stanem koncowym dla poszukiwanego cyklu. Dugos¢ sekwenciji jest
réwniez dynamicznie i zawiera sekwencjg numerdw, oznaczajacych sterowania ze zbioru sterowan.
Aktuaina dlugos¢ sekwencji jest rowniez pamigtana w kazdym osobniku. Diugo$¢ ta moze by¢
modyfikowana przez operatory genetyczne. W populacji startowej generowane s3 osobniki o

losowo wybranych diugosciach (z pewnego okreslonego przedziatu). Podobnie i w tym przypadku



osobnik moze kodowaé rozwiazania nie tworzace cyklu, dlatego tez kazdy operator genetyczny
wywotuje funkcje korygujaca, ktora sprawdza poprawno$¢ i wobec jej braku stara sig
zmodyfikowa¢ “koniec” sekwencji tak, aby otrzymaé rozwigzanie dopuszczalne. Je$li w dalszym
ciagu rozwiazanie nie spetnia warunkéw zadania, funkcja kary znacznie obniza warto$¢ jego funkeji

dopasowania.
3.2 Funkcja dopasowania

We wszystkich rozpatrywanych przypadkach funkcja celu odpowiedniego zadania (2.2 i 2.4) ma
postaé wlasciwa do tego, aby stac si¢ bezposrednio funkcja dopasowania dla populacji osobnikéw
algorytmu ewolucyjnego. Zwiazane jest to z tym, ze funkcja celu dla kazdego z zadan przyjmuje
wartoéci te same z zakresu (0;1). W przypadku funkcji dopasowania istotne jest aby wartosci te byty
nieujemne (w przeciwnym wypadku zawodzi wiele metod selekcji osobnikéw, np. te stosowane w
rozwigzaniu tego zagadnienia). Istotnym faktem jest tez wzrost warto$ci funkcji dopasowania wraz
ze wzrostem jako$ci osobnika, co rOwniez w tym przypadku jest zachowane. Problemem jest
jedynie traktowanie zdarzajacych si¢ od czasu do czasu rozwiazan sprzecznych z zatozeniami
zadania (czyli nie konczacych sig jednym ze stanéw terminalnych lub tez nie kodujacych cyklu). W
takim przypadku otrzymywana warto$¢ funkcji dopasowania jest dzielona przez 100, czyli

stosowana jest metoda funkcji kary za naruszenie ograniczef.

3.3 Operatory genetyczne

Dla tak skonstruowanych osobnikéw nalezato teraz zaproponowa¢ kilka operatorow ewolucyjnych,
umozliwiajacych ich modyfikacj¢ w kolejnych pokoleniach. Opracowanie prostych losowych
operatorow nie nastrgcza wigkszych probleméw i mozna tu zastosowaé standardowe operacje typu:
mutacji, krzyzowania i inwersji uzupetnionych o wynikajace ze sposobu kodowania operatory
usunigcia lub dodania kroku sterowania (o losowo wybranej wartcéci) do rozwiazania. Symulacje
komputerowe wykazaly jednak, ze taki zestaw operatorow dziala do$¢ wolno, szczegodlnie przy

wigkszych rozmiarach macierzy przej$¢. Sytuacja ta spowodowata konieczno$¢ znalezienia bardziej



efektywnego zestawu operatoréw, a taki mogl powsta¢ jedynie przy zastosowaniu heurystyk.
Oczywiscie zaden z opisanych dalej operatoréw heurystycznych nie daje gwarancji znalezienia
rozwiazania o warto$ci globalnej funkcji dopasowania wigkszej od poprzedniej, lecz daje znacznie
wigksza szansg znalezienia takiego niz operator losowy. W symulacjach stosowano po kilka wersji
kazdego z operatorow heurystycznych réznigcych si¢ sposobem wybierania kolejnych sterowan z
listy mozliwych w danym kroku (od wyboru najlepszego na danym etapie, przez wybor losowy z
prawdopodobienstwem zaleznym od jakosci do zupetnie losowego). Zastosowanie dos¢ duzej liczby
operator6w spowodowato koniecznos¢ uzycia mechanizmu odpowiedniego losowania operatoréw

w kazdej iteracji algorytmu, o czym jest mowa w punkcie 3.4.
3.3.1 Zadanie z niejawnym czasem zako nczenia

Zastosowano trzy operatory: krzyzowanie (wymiang losowo wybranych, koncowych fragmentow
osobnikow), mutacj¢ (zamiang jednego losowo wybranego sterownia na wylosowane inne) i
inwersje (przestawienie kolejnosci sterowan w losowo wybranym podciagu osobnika). Oprécz tego
wystapily te same operatory w wersji wielokrotnej (3 powtorzenia tego samego operatora). Zestaw
operatorow losowych zostal uzupeliony o operatory losowego usunicia lub tez dodania nowego
kroku o réwniez losowo wybranej wartoéci. Przedstawione tu operatory naleza do klasy tzw.
operatorow $lepych, a wigc dziatajacych w petni losowo bez jakiejkolwiek wiedzy o problemie. Jak
juz to zostalo wspomniane, do przyspieszenia obliczen ewolucyjnych wprowadzono kilka
operator6w heurystycznych.

Pierwszy z nich przechodzacy sekwencj¢ sterowan od poczatkowego do koncowego (operator "w
przod") i probujacy korygowaé miejsca, gdzie warto$¢ funkcji dopasowania byla réwna lub

mniejsza’ od wartoéci dopasowania catego osobnika. Jest to wykonywane przez sprawdzenie innych

3 Poniewaz najnizsza z wartosci funkcji dopasowania staje si¢ globalng wartoécia funkcji dopasowania, to mogloby si¢
wydawaé, ze napotkanie nizszych wartosci niz obliczona wartos¢ funkcji dopasowania jest niemozliwe. Jednakze moze
si¢ tak zdarzy¢ w przypadku, gdy rozwigzanie bylo modyfikowane przez ten operator i w trakcie jego dziatania

rozwiazanie si¢ zmienilo, jak i wystgpujace w nim wartosci funkcji przynaleznosci.



mozliwych sterowan (wybieranych z utworzonej wczesniej listy sterowan dopuszczalnych w danej
sytuacji) w miejsce poprzednio uzywanego. Tworzona jest w ten sposéb lista sterowan z nowymi
czastkowymi wartosciami funkcji celu, lepszymi od tego ktore bylo dotychczas. Jesli lista jest
niepusta, to spo$rod zapisanych tam mozliwos$ci wybierane jest nowe sterowanie. Uzywane sg rozne
metody wyboru: najlepszego rozwiazania, losowa i losowa skalowana (czym lepsze rozwizanie,
tym wigksze prawdopodobienstwo wyboru). W obliczeniach zastosowano wszystkie trzy wersje

operatora. Algorytm dziatania tego operatora przedstawiony jest na Rys. 3.2.

Li: =1,
2. Obliczenie wartosci:
a) jesli biezacy stan nie jest jednym z terminalnych:
M(E): =Heqi-n(u(i-1))
b) w przeciwnym wypadku:
M(i): =pcinr-nf(u(N*-1))AUGEN(X(N*));
dla wszystkich mozliwych par (u(i-1), x(i));
3. Jesli u(i) < up(u(0),...,u(N*-1)|x(0))
a) utworzenie listy dozwolonych par (u(i-1), x(i)), dla ktérych
(i) >pp(u(0),...,u(N-1)|x(0));
b) wybor jednej z par (mozliwe sa rozne kryteria wyboru) i modyfikacja zestawu sterowan
osobnika na pozycji i (w razie braku mozliwoéci poprawy nie nastgpuje modyfikacja
rozwigzania);
c) jesli i=k (koniec rozwiazania), wybierane jest rozwiazanie takie, aby x(k) byto jednym ze
stanéw terminalnych, je$li jest to niemozliwe, to otrzymamy rozwiazanie niedopuszczalne,
jesli natrafiono na stan terminalny dla i<k, to pozostala czg$¢ rozwiazania jest odrzucana i
k=N*,
4.i: =i+l
5. Jesli i<k powr6t do punktu 2;

6. Koniec

Rys. 3.2. Algorytm dzialania operatora “w przod".
Drugi operator heurystyczny wykonuje korekcje od konca do poczatku sekwencji sterowan,

startujac z jednego ze standéw terminalnych. Sterowania wybierane sa z wytwarzanej w kazdym




kroku listy sterowan i stanow dajacych wigksza od poprzedniej warto$¢ funkcji dopasowania w
danym kroku, tak aby tworzyly konsekwentng calo$¢ z nastgpnymi krokami. Pewna trudnoscia jest
tu rowniez koniecznos$é¢ “trafienia” w zalozony stan poczatkowy x(0). Algorytm dzialania operatora

"do tytu" przedstawiony jest na Rys. 3.3.

1. i: =k, k=N* - start od stanu bedacego terminalnym, zakladamy, ze dlugos¢ rozwiazania jest
czasem zakonczenia dziatania uktadu;
2. Obliczenie wartosci:
a) dla stanu terminalnego (i=k):
M(k): =Hteqr-1)(u(k-1)) AtGeion(x(k))
b) jesli biezacy stan nie jest jednym z terminalnych:
M(i): =peii-ny(u(i-1))
dla wszystkich mozliwych par (u(i-1), x(i));
3. Wyb6r jednej z par tak, aby:
J(i)> Pp(u(0),....u(N*-1)|x(0))
oraz wstawienie na i-fej pozycji osobnika wybranego numeru sterowania (w razie braku mazliwosci
poprawy nie nastgpuje modyfikacja rozwigzania);
4. Znalezienie w tablicy funkcji przejScia stanu x(i-1) dla ktérego:
a) jesli i>0 to x(i): =f(x(i-1),u(i-1));
b) jesli i=0 to x(0):= fix(i-1),u(i-1));
5.i: =i-1;
6. Jesli i>0 powrdt do punktu 2;

7. Koniec.

Rys. 3.3. Algorytm dzialania operatora “do tytu”.
3.3.2 Zadanie z nieskornczonym czasem zakonczenia

Podobnie jak w poprzednim przypadku zastosowano trzy operatory losowe: krzyzowanie (wymiang
losowo wybranych, koncowych fragmentdow osobnikoéw), mutacj¢ (zamiang jednego losowo
wybranego sterownia na wylosowane inne) i inwersjg (przestawienie kolejnosci sterowan w losowo
wybranym podciagu osobnika). Zastosowano rowniez te operatory w wersji wielokrotnej (3

powtorzenia tego samego operatora). Poniewaz zastosowany jest tu réwniez dynamiczny sposob




kodowania rozwiazan, wigc do typowych operatorow losowych dodano operatory losowego
usunigcia lub tez dodania nowego kroku o réwniez losowo wybranej wartosci.

Oprocz operatorow losowych zastosowano réwniez operatory heurystyczne. Pierwszy z nich
(operator "w przod") stara si¢ korygowa¢ miejsca, gdzie warto$¢ funkcji dopasowania jest rowna
lub mniejsza od wartosci dopasowania calego osobnika. W takim miejscu sprawdzane s3 inne
mozliwe sterowania, wybierane z utworzonej wczesniej listy sterowan dopuszczalnych w danej
iteracji w miejsce poprzednio uzywanego. Jesli mozliwosci takich jest wigcej, to tworzona jest lista
mozliwych zamiennikéw aktualnego sterowania. Z listy t¢j wybierane jest jedno ze sterowan.
Stosowane sa nastgpujace metody wyboru: rozwiazanie najlepsze, losowa lub losowa z
prawdopodobiefistwem proporcjonalnym do jakoSci nowego sterowania. W obliczeniach
zastosowano wszystkie trzy wersje wyboru. Algorytm dzialania tego operatora przedstawiony jest

na Rys. 3.2.

Li: =1
2. Obliczenie wartosci
M(1): = pepg-ny(u(i-1)) ARG (X(1);
3. Jesli p(i) < up(u(0),...,u(T-1)|x(0))
a) utworzenie listy dozwolonych par (u(i-1), x(i)), dla ktérych
WD) >pp(u(0),...,u(N-1)|x(0));
b) wybor jednej z par (mozliwe sa rézne kryteria wyboru) i modyfikacja zestawu sterowan
osobnika na pozycji i (w razie braku mozliwosci poprawy nie nastgpuje modyfikacja
rozwigzania);
c) jesli i=T, wybierane jest rozwigzanie takie, aby x(0) bylo réwne x(T), jesli jest to
niemozliwe, to otrzymamy rozwiazanie niedopuszczalne.
4.i: =i+l
S. Jesli i<T powr6t do punktu 2;

6. Koniec

Rys. 3.2. Algorytm dzialania operatora “w przod".
Drugi operator heurystyczny wykonywal zblizone dziatanie lecz od konca do poczatku sekwencji

sterowan. Korygowane sterowania wybierane byly z wytwarzanej w kazdym kroku listy sterowan i



stanéw dajacych wigksza od poprzedniej warto$¢ funkcji dopasowania w danym kroku, tak aby
tworzyly konsekwentna cato$¢ z nastgpnymi krokami (czyli wybranymi w poprzednich krokach
dziatania operatora). Dodatkowa trudnoscia jest tu rowniez koniecznosé¢ "trafienia" w zatozony stan

poczatkowy x(0). Algorytm dziatania operatora "do tylu" przedstawiony jest na Rys. 3.3.

1. i: =T, x(T)=x(0) - start od stanu bedacego poczatkowym i jednoczesnie koficowym cyklu;
2. Obliczenie warto$ci
H(E): =peii-n)(u(i-1))AGein((i)
dla wszystkich mozliwych par (u(i-1), x(t));
3. Wybdr jednej z par tak, aby:
W(0)>p(u(0),...,u(T-1)|x(0))

oraz wstawienie na i-tej pozycji osobnika wybranego numeru sterowania (w razie braku mozliwo$ci
poprawy nie nastgpuje modyfikacja rozwiazania);
4. Znalezienie w tablicy funkcji przejécia stanu x(i-1) dla ktérego:

a) jesli i>0 to x(i): =f{x(i-1),u(i-1));

b) jesli i=0 to x(T):= fix(i-1),u(i-1));
5.i: =i-1;
6. Jesli i>0 powr6t do punktu 2;

7. Koniec.

Rys. 3.3. Algorytm dzialania operatora “do tytu'"'.

3.4 Algorytm ewolucyjny z oceng operatorow
Obecno$é¢ wielu operatorow genetycznych spowodowata konieczno$¢ ustalenia prawdopodobienstw
ich wystepowania. W symulacjach zastosowano nowa metod¢ doboru, bazujaca na wlasciwosciach
operatora, opisang w pracach [10], [(2] i [13]. Im bardziej dany operator polepsza funkcje celu
danego osobnika, tym wigksza staje si¢ przypisana mu warto$¢ wspotczynnika jakosci, a co za tym
idzie, wigksze jest prawdopodobienstwo jego wystepowania, co ilustruje wzor (3.1).

pi(1) = ——i=Z7)(t) 3.1

2 q; (1)

i=1

gdzie:




qii(t) - wspotczynnik jakosci i-tej operacji w chwili 7 dla j-tego osobnika populacji;

pii(t) - prawdopodobienstwo wystapienia i-tej operacji w chwili 7 dla j-tego osobnika;

L(1) - liczba operacji genetycznych (moze ona zaleze¢ od czasu).
Kazdy osobnik populacji posiada, oprécz zakodowanego rozwigzania, swoj wlasny ranking
operatoréw, na podstawie ktoérego losuje operator, ktory bedzie go modyfikowat w biezacej iteracji.
Metoda ta umozliwia adaptacyjne strojenie prawdopodobiefistw wystgpowania operatorow
ewolucyjnych w zaleznosci od potrzeb czlonkéow populacji rozwiazah i zgodnie z ich
“upodobaniami”. Jest bardzo prawdopodobne, ze w zaleznoéci od fazy dzialania optymalizacji
ewolucyjnej, jak i potozenia danego osobnika w przestrzeni rozwiazan lepiej dzialaja rozne
operatory. Oczywiscie operatory stabsze rowniez maja pewne prawdopodobiefistwo wystapienia,
gdyz zawsze utrzymywana jest dla nich pewna minimalna warto$¢ wspotczynnika jakosci, dzigki
wystgpowaniu we wzorze (3.2) skladowej q,(t) (pierwszy czton wzoru). Kazdy operator, nawet nie
przynoszacy bezposrednich korzysci, moze jednak wprowadza¢ do populacji odpowiednie
modyfikacje (tak, jak to ma miejsce z operatorem mutacji w tradycyjnym algorytmie genetycznym).
Nalezy zaznaczy¢, ze na danego osobnika dziala w jednej iteracji tylko jeden operator, mazna wigc

jego dzialaniu jednoznacznie przypisa¢ zashigi modyfikacji osobnika:

(t+1)= Go, (D +x,t+ D+, () g;()dlai=1
& q; ® dla pozostal ych 7 (3.2)

gdzie:

qij(t) - wartodci wspélczynnika jako$ci operacji i osobnika j w iteracjach f;

qoij(t) - niewielka wartoS¢ stala (kredyt), uniemozliwiajaca catkowite wyeliminowanie
jakiego$ operatora (moze zaleze¢ od czasu);

x,-j(t+1)4-poprawa funkcji celu, xj(t+1)= Q(t) - Q(t+1); (Q(1)- najlepsze rozwiazanie

* W pracy [12] wartos¢ poprawy rozwiazania jest odpowiednio normalizowana tak, aby sprowadzi¢ ja do zakresu (0, 1),

jednakze w tym przypadku nie ma takiej potrzeby, gdyz wartosci funkcji celu do takiego wlasnie przedzialu naleza.



znalezione dotychczas, Q(t+1);; - warto$¢ funkcji celu biezacego osobnika) osiagnigte przez
operacjg i dla osobnika j w iteracji ¢, w przypadku braku polepszenia réwna zero;
ai(t) - wspolczynnik zapominania, uwydatniajacy rolg¢ najswiezszych danych, przy
ostabianiu dawniejszych (moze réwniez zalezeé od czasu®);
I - indeks operatora wybranego w dane;j iteracji.
Drugi czton wzoru (3.2) - x;(t) - stanowi poprawg funkcji celu rozwiazywanego zadania. W
przypadku braku poprawy jest on réwny zero.
Trzeci czion wzoru (3.2) przechowuje informacje o dawniejszych osiagnigciach operatora,
przemnozonych przez wspélczynnik zapominania oft). Wspolczynnik zapominania jest
odpowiedzialny za wilasciwe wywazenie wplywu nowszych i starszych osiagnig¢ na warto$¢

wspotczynnika jako$ci operatora.
3. 5 Selekcja sterowana

Wykorzystana do rozwiazania tego problemu metoda selekcji sterowanej sktada si¢ z dwoch metod
sktadowych o znaczaco réznych wiasciwosciach: selekcji histogramowej (majacej wiasciwos$c
znaczacego zwigkszania zréznicowania populacji) i deterministycznej ruletki (z silnym naciskiem
na promowanie najlepszych osobnikow) [12]. Sa one losowo wybierane i wykonywane w trakcie
dziatania obliczefi ewolucyjnych. Prawdopodobienstwo wyboru i wykonania kazdej z metod jest

okre$lane metoda, ktora pokazuje wzor (3. 3):

Pus@)e(I=a) for max(F, . —Fo., Frooi = Frow) > 3+ 0(F)
Pus @+ D=1pu@®)e(I-a)+a formax(F, . —F Fo—Fwm) <05.0(F) 3.3)
Foins Foe = Frean) 2 0.5« 0(F) an
FoisFr = Fro) S 3. 0(F)

min? © max

max(F,..

P —(0-5—Pm(t))-af0r(m(Fm B

gdzie:

Puis - prawdopodobienstwo wystapienia selekcji histogramowe;j;



Pder - prawdopodobienstwo deterministycznej ruletki;

Fueans Fuins Fua- $rednia, minimalna i maksymalna warto§¢ funkcji dopasowania w

populacji.
Jezeli populacja osobnikow posiada zbyt male odchylenie standardowe (o{F)) w stosunku do
rozpigtosci wartoSci funkcji dopasowania (nax(Fyean- Fpine Fuar- Fuean), wtedy nastepuje
zwigkszenie prawdopodobienstwa wystapienia selekcji histogramowej (pozycja 2 w Rys. 3.5). W
przeciwnym wypadku zwigkszane jest prawdopodobienstwo wystapienia selekcji metoda
deterministycznej ruletki (pozycja 1 w Rys. 3.5). Jesli natomiast parametry populacji zawarte s3 w
przedziale uznanym za korzystny, to prawdopodobienstwa wystapienia obu metod selekcji sa
prawie rowne (pozycja 3 w Rys. 3.5). Nalezy zaznaczy¢ takze fakt, ze zawsze pjis+pan=1, czyli

ktoras z metod zawsze musi wystapic.
4. Rezultaty przeprowadzonych symulacji

Rezultaty uzyskane dzigki zastosowaniu operatoréw heurystycznych w algorytmie ewolucyjnym s

bardzo obiecujace. Wyniki ich zastosowania przedstawione s3 w tym rozdziale.
4.1 Problem z niejawnym czasem zakonczenia

W przeprowadzonych symulacjach rozpatrywano zadanic o 20 muiliwych stanach obiektu
sterowanego i 32 sterowaniach (tablica przej$¢ miala rozmiar 20x32). Liczba narzuconych
ograniczen na sterowania byla zalezna od liczby mozliwych stanow obiektu. W przypadku
rozmytych ograniczen na stan obiektu istotne byly tylko wartosci uzyskiwane dla stanow
terminalnych (dla stanow przejéciowych traktowane byly jako nieistotne).

Rys. 4.1 przedstawia wykresy sporzadzone dla minimalnej, $redniej i maksymalnej warto$ci funkcji
celu uzyskanej w danym kroku dla 100 przeprowadzonych symulacji. Pod uwagg brano najlepszy

wynik w populacji otrzymany w danej iteracji. W tabeli 4.1 przedstawiono zestawienie wynikéw, na

? Przypadek zmiennego i qo jest opisany w pracy [13].



podstawie ktorych sporzadzono wykres na Rys. 4.1.

Wyniki pokazane w tabeli 4.1 wskazuja na sytuacjg w ktorej rozwigzywane zadanie bylo dosé¢
proste i bardzo szybko udalo si¢ znalezé¢ prawdopodobnie optymalne rozwiazanie. Oczywiécie
wszystko tu zalezy od rozmiaru zadania i postaci narzuconych ograniczen. Jednakze algorytm
ewolucyjny jest bardzo efektywnym narzedziem i bardzo szybko znajduje bardzo dobre

rozwiazania. Niestety nie mozna z caly pewnoscia stwierdzié, ze sa to rozwigzania optymalne, gdyz

wynika to ze specyfiki algorytméw ewolucyjnych.

Rys 4.1 Graficzne przedstawienie wynikéw symulacji: a - rozwiqzanie najgorsze, b - srednia z
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wynikow, ¢ - wynik najlepszy w ciqgu 100 symulacji.

Iteracje 0 1 5 10 50 100 200 500 1000 | 2000 | 5000 | 10000
min 0.0770 |0.4738 10.7119 |0.7119 [0.7173 |0.7173 | 0.8361 |0.8453 | 0.8453 [0.8453 |0.8453 | 0.8453
$r. 0.4809 [0.7034 | 0.7677 [0.7859 |0.8343 |0.8381 |0.8451 |0.8453 |0.8453 | 0.8453 |0.8453 | 0.8453
maks. | 0.7173 | 0.8453 [0.8453 | 0.8453 | 0.8453 |0.8453 | 0.8453 | 0.8453 | 0.8453 | 0.8453 | 0.8453 |0.8453

Tab. 4.1 Wyniki przeprowadzonych symulacji.

4.2 Problem z nieskonczonym czasem zakonczenia

Dla problemu z nieskoficzonym czasem symulacji rowniez rozpatrywano zadanie o 20 mozliwych




stanach obiektu sterowanego i 32 sterowaniach (tablica przej¢ miala rozmiar 20x32) z liczbg
narzuconych ograniczen na sterowania zalezna od liczby mozliwych stanéw obiektu. Kazdy stan
posiadal wiasng warto$¢ funkcji przynaleznosci, stala w czasic symulacji.

Na rysunku 4.2 przedstawiono wykresy uzyskane dla minimalnej, $redniej i maksymalnej warto$ci
funkcji celu. Wyniki zebrano ze 100 przeprowadzonych symulacji. Pod uwagg brano najlepszy

wynik w populacji otrzymany w danej iteracji. W tabeli 4.2 przedstawiono wyniki, na podstawie

ktorych powstat rysunek 4.2.
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Rys 4.2. Graficzne przedstawienie wynikow symulacji: a - rozwiqzanie najgorsze, b - srednia z

wynikow, ¢ - wynik najlepszy w ciqgu 100 symulacji.

1 2 S 10 50 100 200 500 1000 | 5000 | 10000

0.6228 | 0.6501 [0.6501 ]0.7176 [0.7176 |0.7176 [0.7176 |0.7176 |0.7176 |0.7176
0.7169 10.7176 {0.7176 |0.7176 |0.7176 [0.7176 |0.7176 |0.7176
0.7176 10.7176 ]0.7176 |0.7176 10.7176 {0.7176

Iteracje 0
min. 0.0035 | 0.4580
$r. 0.1583 |0.6643 ]0.6963 |0.7115
maks. [0.7176 |0.7176 | 0.7176 |0.7176 | 0.7176 |0.7176

Tab. 4.2 Wyniki przeprowadzonych symulacji.

Podobnie jak w poprzednim zadaniu wyniki pokazane w tabeli 4.2 wskazuj na to, ze rozwigzywane

zadanie bylo dos¢ proste (macierz przej$¢ i ograniczenia na sterowania byly takie same jak w



zadaniu z niejawnym czasem zakonczenia) i nawet udato si¢ znalezé losowo prawdopodobnie
optymalne rozwigzanie. Oczywiscie wszystko tu zalezy od rozmiaru zadania i postaci narzuconych

ograniczen.
6. Wnioski

Dane zaprezentowane w tej pracy pokazuja dziatanie algorytmu ewolucyjnego bazujacego na
operatorach wzbogacanych wiedza o rozwigzywanym problemie i przystosowanych do uzywanych
danych z jednoczesna obecnoscia operatorow tradycyjnych. Ich obecnos¢ zapobiega mozliwosci
“wyczerpania si¢” operatorow heurystycznych i utrzymuje zwigkszony element eksploracyjny w
algorytmie ewolucyjnym. Wielka zaleta algorytméw ewolucyjnych jest mozliwo$¢ ich stopniowego
rozwoju od rozwiazan “$lepych”, bez wiedzy o rozwiazywanym problemie, do “inteligentnych” -
przystosowanych do rozwiazywania konkretnego problemu, bez zasadniczych zmian w sposobie ich

dziatania.
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