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W pracy niniejszej rozpatrzono problem sterowania obiektéw: deterministycznego,
stochastycznego i rozmytego z narzucong optymalng trajektoria w postaci zbioru
rozmytego i ustalonym horyzontem czasowym, podany po raz pierwszy przez Bellmana i
Zadeha w pracy [1]. Sterowanie optymalne wyznaczane jest za pomoc algorytmu
ewolucyjnego, kryterium jakoSci - zbior stanéw optymalnych w kolejnych iteracjach oraz
ograniczenia na sterowania w kolgjnych krokach sy zadane w tym zagadnieniu jako
funkcje przynalezno$ci do odpowiednich zbioréw rozmytych. Funkcje przej$é pomigdzy
kolejnymi stanami s3 zadane w postaci macierzy z odpowiednio: kolejnymi stanami
(obiekt deterministyczny), prawdopodobienistwami przej§¢ do kolejnych stanow

(stochastyczny) i warto$ciami funkcji przynaleznosci do kolejnych stanéw (rozmyty).
1. Wstep

Logika rozmyta (ang. fuzzy logic) jest uogdlnieniem klasycznej logiki zero-
jedynkowej dla zdan i regul, ktorych nie mozna z cala pewnoscia okre§li¢ mianem
prawdziwych lub fatszywych. Podobnie ma teZ ona zastosowanie w ocenie sytuacji i
zjawisk, ktérych nie mozna lub nie ma potrzeby ocenia¢ w sposéb iloSciowy, a wystarczy

metoda jako§ciowa, oparta przyporzadkowaniu jednej z kilku mozliwych ocen (np. mata,




$rednia, duza, itp...). Logika rozmyta umozliwia wnioskowanie w oparciu o informacjg
nieprecyzyjna lub przyblizona. Ulatwia podejmowanie decyzji w sytuacjach zwigzanych z
nieokreslono$cia zardwno przestanek, jak i regut decyzyjnych. Nieokre§lono$é ta nie musi
wynika¢ z niedoktadno$ci pomiaréw lub tez braku odpowiedniej wiedzy o problemie, ale
np. ze specyfiki rozpatrywanego zagadnienia. Twoércq teoretycznych podstaw aparatu
umozliwiajacego przetwarzanie takich danych jest L. A. Zadeh, ktory w pracy [12]
przedstawit teoretyczne podstawy dziedziny wiedzy, zwanej odtad logika rozmyta. Od tego
czasu jest to jeden z najszybciej rozwijajacych si¢ dzialow sztucznej inteligencji. Wiele
cennych informacji na ten temat mozna znalez¢ np. w pracach [8], (2] i [3].

Jednym z najwazniejszych zastosowan tej teorii jest automatyka i sterowanie, gdzie
znalazla ona wiele zastosowan praktycznych: od sterowania ruchem pociagdéw i statkéw po
aparaty fotograficzne i elektroniczny sprzgt powszechnego uzytku.

W pracy niniejszej zostanie omdwiony przypadek ewolucyjnego poszukiwania
optymalnej sekwencji sterowan o pewnej zadanej dtugoéci (okre§lony horyzont czasu) dla
prostych ukfadéw: deterministycznego, stochastycznego i rozmytego o pewnych
skoficzonych liczbach stanéw i sterowan, ktérych zachowanie w czasie okrelaja pewne
funkcje przej§cia, w rozpatrywanym przykladzie bgdace macierzami przejs¢. Uklad
posiada pewne narzucone ograniczenia na sterowania dla kazdego kroku dziatania,
okreslone odpowiednimi funkcjami przynaleznosci oraz rowniez rozmyte kryteria jako$ci
dla kazdego kroku dziafania uktadu, oparte na jego stanie. Celem sterowania jest
zapewnienie maksymalizacji w kazdym kroku funkcji przynaleznosci okre$lajacej
kryterinm jako$ci i ograniczenia na sterowania. Do rozwigzania tego zadania zostat
wykorzystany specjalizowany algorytm ewolucyjny, ktérego opis, jak tez i podsumowanie

otrzymanych wynik6w znajda si¢ w kolejnych czgéciach tej pracy.




2. Sformulowanie rozwigzywanego problemu

2.1 Obiekt deterministyczny

Rozwiazanie postawionego problemu polega na znalezienin skoficzonej (o ustalonej
dhugosci N) sekwencji sterowan u(?) nalezacych do skoiiczonego i znanego zbioru sterowan
dopuszczalnych U. Deterministyczny obiekt sterowany opisuje pewna funkcja przejcia:

x(t+1)=fx(t),u(t)) @1
dana w rozpatrywanym przykladzie w postaci macierzy przej¢ pomigdzy stanami x(1)e X
(X jest danym skoficzonym zbiorem mozliwych stanéw o licznoéci |X[). W zagadnieniu
ustalony jest réwnieZ poczatkowy stan ukltadu x(0). Na mozZliwe sterowania narzucone sg w
kazdym kroku sterowania ograniczenia majace charakter funkcji przynaleznodci Ucg,y do
okres§lonego zbioru rozmytego sterowan dopuszczalnych dla danej iteracji C(?). W kazdym
kroku sterowania oceniany jest rowniez otrzymany stan ukladu na podstawie funkcji
przynaleznosci pgg, gdzie G(1) stanowi zbidr rozmyty stanéw dopuszczalnych w danej
iteracji. Og6lnie rozwigzanie problemu polega wigc na maksymalizacji wyrazenia:
Ho(0)...aN =1 (0) =, )" nr 1) [Horo) (WO A gy (KD Ay (W(N = 1) A gy ((N))] (2.2)
gdzie:
#(0),... %N - 1) - sekwencja sterowan optymalnych;
u(0)...u(N-1) - sterowania w kolejnych chwilach czasowych;
up(..) - funkcja oceniajaca jakoé¢ sterowania;
N - liczba krokéw sterowania;
Haw(..) - funkcja przynaleznosci do ograniczenia narzuconego na stan ukladu (G(2));

Hcp(..) - funkcja przynaleznosci do ograniczenia narzuconego na sterowania (C(1));




A - znak oznaczajacy t-norme' (w rozpatrywanym przypadku - funkcja minimum).
Opisany wyzej problem moze by¢ rozwiazany wieloma metodami. Naleza do nich
migdzy innymi: programowanie dynamiczne, metoda podzialéw i ograniczen, sieci
neuronowe, interpolative reasoning oraz prosty algorytm genetycmy2 [3], [4]), [6] jednakze
przy odpowiednio duZej liczbie krokéw i sterowan staja si¢ one zawodne z uwagi na
ogromna przestrzef poszukiwan. Liczbg mozliwych rozwigzan w tym zagadnieniu mozna
oszacowaé, przy ustalonym stanie startowym, na’:
n=lp @3
gdzie:
U] - licznos¢ zbioru sterowarl;
N - horyzont czasu sterowania;
n - liczba mozliwych rozwiazan;
W zwiazku z tym przy duzych wartoSciach n przydatne staja sie sposoby oparte na
metodach sztucznej inteligencji. Dlatego tez do rozwiazania tego problemu zostal uzyty

odpowiednio dostosowany algorytm ewolucyjny.

! t-norma i jej konorma, czyli s-norma sg uogélnieniem operatoréw logiki klasycznej, odpowiednio A - and i
v - or. W logice rozmytej sa one definiowane na wiele sposob6w, z ktérych kazde maja swoje wady i zalety
[8]. W tej pracy przyjeto najprostsza i chyba najczgéciej stosowany wersjg: A odpowiada funkcji
minimum(...), a v maksimum(...).

? Przez pojecie prosty algorytm genetyczny rozumiana jest metoda z kodowaniem binarym, prosta mutacja i
krzyzowaniem i selekcja ruletkowa, natomiast dla bardziej wyrafinowanych metod stosowana jest nazwa
algorytm ewolucyjny.

? Jest to wariacja z powt6rzeniami.




2.2 Obiekt stochastyczny

W przypadku obiektu stochastycznego, funkcja przejScia bazuje na
prawdopodobienstwach warunkowych osiagnigcia pewnego stanu w zalezno$ci od stanu
poprzedniego i sterowania:

plx(t+)|x(),ut) t=0,1..N-1 24)

Tak zdefiniowany uklad jest przykladem taficucha Markowa.

Startujac od pewnego poczatkowego rozkladu prawdopodobiefistw p(x(@)) (stan
ukladu jest wektorem prawdopodobienstw) w kazdej iteracji na stan i sterowania obiektu
nalozone sa ograniczenia majace postaé¢ funkcji przynaleznosci do zbioréw rozmytych
odpowiednio pgy i few. W tym przypadku kryterium jako$ci wyraza sig w sposdb

nastgpuj qcy“:

(O N =1 50D =, "0 1) [P0, (14O) A Bt (ROIA AR 1N =1) A Bt (5(N)]

(2.5)
gdzie:
EuGy(.) - warto§¢ oczekiwana funkcja przynaleznosci do ograniczenia
narzuconego na stan ukladu (G (1)), zdefiniowanego jako:
=1}
Epg,(x()) = ), p(x(®)| x(t - D, u(t - D)+ pg,(x(1)) (2.6)

i=t
pozostale oznaczenia jak we wzorach (2.2) i (2.4).
Metody rozwigzan tego problemu sa podobne do tych, opisywanych w podrozdziale

2.1. Podobnie liczbg wszystkich mozliwych rozwiazan mozna oszacowacé ze wzoru (2.3),

4 Jest to sformutowanie w wersji Bellmana i Zadeha [1].




gdyz zbi6ér dopuszczalnych i deterministycznych sterowan jest skoficzony. W niniejszej
pracy zostanie zaproponowana metoda rozwiazania tego zadania specjalizowanym

algorytmem ewolucyjnym.
2.3 Obiekt rozmyty

Przypadek obiektu opisywanego rozmytym réwnaniem stanu;
X(t+)=F(X(1),U®) @7
gdzie:
X(1), X(¢t+1) - rozmyte stany ukladu w chwilach ¢ i ¢+ nalezace do skoficzonego
zbioru mozliwych stanéw rozmytych X;
U(t) - sterowanie (rozmyte lub nie) w chwili ¢, nalezace do skonczonego zbioru
mozliwych sterowan .
mozna opisaé bardziej szczegélowo réwnaniem opartym na funkcjach przynalezno$ci

standw i sterowan (2.8) - sterowania deterministyczne, (2.9) - sterowania rozmyte [3]:

P2+ 1) = D (B (X(0) A Pygan(x(+ 1) 3(0) 1)) @.8)

xay(X(+1) =, 0 (x(',")‘;"x(um,(x(t)) A bxgay(X(E+ )] x(8), u(t) A uum(u(t)))J
2.9)

gdzie:

Mxarp(x(tt1)), xw(x(t) - funkcje przynaleznoSci stanéw x ukladu do zbioru
stanéw X w chwilach ¢ i ¢+/;

Mg+ p(( t+1)|x(),u(t)) - warunkowa funkcja przynalezno$ci opisujaca przej$cia od
stanu x¢#) do stanu x(¢+/) pod wplywem sterowania u(?), w rozpatrywanym
przypadku macierz przej§¢ migdzy stanami zawierajaca wartosci funkcji

przynalezno$ci.




Na sterowania ukladu oraz jego stan w kazdym kroku dzialania narzucone sa
ograniczenia w postaci zbiordw rozmytych ucy (ograniczenie na sterowania) i ey
(trajektoria optymalna), podobnie jak mialo to miejsce w przypadku ukladu
deterministycznego i stochastycznego. W tym przypadku konieczne jest narzedzie
umozliwiajace poréwnywanie zbioréw rozmytych i obliczanie stopnia ich podobienstwa
lub tez jego braku:

Mg, (U1)=1-d(U(1), C(1)) oraz pg, . (X(1+1)) =1-d(X(t+1),G(r+1)) (2.10)
gdzie:
d(..) - oznacza odleglo$¢ np.: w sensie Hamminga, euklidesowa lub inng;
C(¥) - zbi6r ograniczen na sterowania w kroku #;
G(t+1) - zbidr ograniczen na stan w kroku ¢+1;

Bz, (U(1) i #5,,,,,(X(t +1)) - miary podobiefistwa zbioréw rozmytych.
Dla uktadu ze sterowaniem rozmytym kryterium jako$ci sterowania ma postaé
(2.11), dla sterowania deterministycznego (2.12):
Bo(O0). DN=1] X(0) =107 ety [0 UUOD A g (KOOI A (UN =1) A i (X(ND)
(2.11)
Bp(#O0),... i N~ 1) X(0)) =U(0')T;/( N-1) [ﬂqo)( u(0) A sy (XA A (N = D) A pi (X N))]
(2.12)
gdzie:
U(0).... (N -1)- sekwencja rozmytych sterowan optymalnych;
U0)...U(N-1) - sterowania rozmyte w kolejnych chwilach czasowych;
u(0),...u(N - 1) - sekwencja deterministycznych sterowan optymalnych;

u(0)...u(N-1) - sterowania deterministyczne w kolejnych chwilach czasowych;




X(0),.. X(N) - stan uktadu w kolejnych chwilach czasowych;
Hp(..) - funkcja oceniajaca jako$¢ sterowania;

N - liczba krokow sterowania;

A - znak oznaczajacy t-norme;

pozostale oznaczenia jak we wzorze (2.10).

Podobnie jak w poprzednich przypadkach metody rozwigzahn tego problemu
obejmujg: programowanie dynamiczne, metodg podzialéw i ograniczen, sieci neuronowe,
interpolative reasoning a takze prosty algorytm genetyczny. W przypadku
deterministycznych sterowan liczba mozliwych rozwiazan wyraza sig wzorem (2.3).
Natomiast w przypadku ze sterowaniem rozmytym przestrzefi rozwiazan jest ciagla i
zawarte s3 one w hiperszescianie [O,I]N"U'. Rozwigzania problemu poszukuje si¢ w kostce

o boku 1, lecz o bardzo duzej wymiarowosci, wigc zadanie to jest dasé trudne.

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 ogoélna
koncepcja dzialania 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 (fub opartej na niej
funkcji dopasowania) postawionego zagadnienia. Dostosowanie to polega na odpowiednim

zakodowanju problemu’ oraz doborze operatoréw ewolucyjnych, umozliwiajacych

* Stosowanie ,na sil¢”, przyjetego dawniej jako podstawa w algorytmach genetycznych, kodowania
binarnego jest w tym przypadku niecelowe. Obecnie stosuje si¢ t¢ metode tylko tam, gdzie ulatwia ona

przedstawienie problemu.




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.

1. Losowa inicjacja populacji rozwiazan.

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

4. Selekcja do populacji potomne;j.

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

Rys. 3.1. Schemat dzialania algorytmu ewolucyjnego.
3.1 Zakodowanie osobnika w AE

3.1.1 W przypadku sterowan deterministycznych

Z tym rodzajem kodowania wiaza si¢ zadania sterowania obiektem
deterministycznym, stochastyczny i rozmytym ze sterowaniem nierozmytym
(deterministycznym). W takim przypadku rozwiazywanego zadania cala informacjg o
konkretnym rozwiazaniu i jego jako$ci niesie sekwencja sterowan obiektu (3], przy
zalozeniu stalego stanu poczatkowego. Tak wiec genotypem pojedynczego osobnika moze
by¢ sekwencja numeréw, oznaczajacych sterowania ze zbioru sterowan (nie s3 to

konkretne warto$ci sterowan, a jedynie ich indeksy ze zbioru sterowan),
3.1.2 W przypadku sterowania rozmytego

W przypadku sterowania rozmytego obiektem opisywany rozmytym réwnanie stanu
(2.7) i (2.8), sterowaniem w kazdym kroku dziatania uktadu jest funkcja przynaleznoéci
oparta na zbiorze sterowan dopuszczalnych . Tak wigc jeden sygnal sterujacy jest

wektorem warto$ci rzeczywistych o diugo§ci réwnej mocy zbioru |U| okre$lajacych




warto§ci funkcji przynaleznosci do kolejnych sterowan ze zbioru U. Zatem caly
przedstawiciel populacji rozwiazan algorytmu ewolucyjnego sklada si¢ z N takich
wektorow (N - liczba krokéw sterowania). Caly osobnik jest wobec tego macierzg liczb

rzeczywistych z przedzialu <0;1>, o rozmiarach Nx||.
3.2 Funkcja dopasowania

We wszystkich rozpatrywanych przypadkach funkcja celu odpowiedniego zadania
(2.2, 2.5, 2.11 lub 2.12) ma posta¢ wlasciwa do tego, aby staé sig bezposrednio funkcja
dopasowania dla populacji osobnikdw algorytmu ewolucyjnego. Zwiazane jest to z tym, ze
funkcja celu dla kazdego z zadan przyjmuje wartosci z zakresu (0;1). W przypadku funkcji
dopasowania istotne jest, aby wartoSci te byly nieujemne (w przeciwnym wypadku
zawodzi wiele metod selekcji osobnikow, np. stosowane w rozwiazaniu tego zagadnienia).
Istotnym faktem jest tez wzrost wartosci funkcji dopasowania wraz ze wzrostem jako$ci

osobnika, co réwniez w tym przypadku jest zachowane.

3.3 Operatory genetyczne

Dla tak skonstruowanych osobnikéw nalezalo teraz zaproponowaé kilka operatorow
ewolucyjnych, umozliwiajacych ich modyfikacj¢ w kolejnych pokoleniach. Zaréwno dla
przypadku kodowania catkowitoliczbowego, jak i rzeczywistoliczbowego, opracowanie
prostych losowych operatoréw nie nastrgcza wigkszych problemow i mozna tu zastosowaé
standardowe operacje typu: mutacji, krzyZowania i inwersji. Symulacje komputerowe
wykazaly jednak, Ze taki zestaw operatoréw dawal do§¢ miemne wyniki. W badanych
problemach, dla ktérych N wynosito odpowiednio 10 i 100 (i w niektorych przypadkach
1000 - dla tak duzej liczby krokéw w przypadkach niedeterministycznych czas obliczen

byt bardzo dlugi), jedynie w pierwszym przypadku i to nie w kazdej symulacji (przy
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losowym generowaniu populacji startowej) otrzymywano satysfakcjonujace rezultaty, w
pozostatych nie zostato znalezione Zadne rozwiazanie o wartosci funkcji celu wigkszej od
0. Sytuacja ta spowodowata koniecznos¢ znalezienia bardziej efektywnego zestawu
operatoréw, a taki mogt powsta¢ jedynie przy zastosowaniu heurystyk. Testowano przy
tym dwie metody: generowania populacji startowej w sposéb nielosowy - przy uzyciu
prostej metody zachlannej i zastosowania Slepych operatorow oraz przy losowym
generowaniu populacji startowych i zastosowaniu operatoréw heurystycznych. To drugie
rozwiazanie dawato zdecydowanie lepsze rezultaty. W tym celu powstaty nowe operatory.
OczywiScie zaden z opisanych dalej operatorow heurystycznych nie daje gwarancji
znalezienia rozwigzania o warto§ci globalnej funkcji dopasowania wickszej od
poprzedniej, lecz daje znacznie wigkszg szansg znalezienia niz operator losowy. W
symulacjach stosowano po kilka wersji kazdego z operatoréw heurystycznych (dotyczy to
w szczegblnosci probleméw z kodowaniem catkowitoliczbowym), rézniacych sig
sposobem wybierania kolejnych sterowan z listy mozliwych w danym kroku (od wyboru
najlepszego na danym etapie, przez wyb6r losowy z prawdopodobienstwem zaleznym od
jakoséci do zupelnie losowego). Zastosowanie tak duzej liczby operatorow spowodowato
konieczno$¢ uzycia mechanizmu odpowiedniego losowania operatoréw w kazdej iteracji

algorytmu, o ¢czym jest mowa w punkcie 3.4.
3.3.1 Przypadek calkowitoliczbowego kodowania rozwi gzan

Zastosowano trzy operatory: krzyzowanie (wymiang losowo wybranych koficowych
fragmentéw osobnikéw), mutacj¢ (zamiang jednego losowo wybranego sterowania na
wylosowana inna warto$€) i inwersjg (przestawienie kolejnoséci sterowan w losowo
wybranym podciggu osobnika). Oprécz tego wystapily te samie operatory w wersji

wielokrotnej (3 powtdrzenia tego samego operatora). Przedstawione wyzej operatory
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naleza do klasy tzw. operatorow $lepych, a wigc dzialajacych w pelni losowo, bez
jakiejkolwiek wiedzy o problemie. Jak juz to zostato wspomniane, wyniki do§wiadczalne
[11] oraz zamieszczone w tej pracy, wykazaly koniecznoé§é zastosowania operatorow
heurystycznych, aby mozliwe bylo efektywne przeprowadzanie obliczen dla sekwencji

sterowan dtuzszych niz 10 krokdw.

2. Obliczenie wartosci
M) =pcin(ui-1) Alop(e(D);
3. Jesli p(i) < up(u(0),...,u(N-1)|x(0))
a) utworzenie listy dozwolonych par (u(i-1), x(i)}, dla ktérych
B() > pip(u(0),....u(N-1)|x(0);
b) wybor jednej z par (mozliwe sa rdzne kryteria wyboru) i modyfikacja zestawu
sterowan osobnika na pozycji i (w razie braku mozliwo$ci poprawy nie nastepuje
modyfikacja rozwigzania);
4.i =itl;
5. Jesli i<N powr6t do punktu 2;

6. Koniec

Rys. 3.2. Algorytm dzialania operatora ,,w przod”.

Pierwszy z nich przechodzacy sekwencj¢ sterowan od poczatkowego do konficowego
(operator ,,w prz6d”) i probujacy korygowaé miejsca, gdzie warto$¢ funkcji dopasowania
byla mniejsza lub réwna warto$ci dopasowania catego osobnika. Jest to wykonywane przez
sprawdzenie innych mozliwych sterowan w miejsce poprzednio uzywanego. Tworzona jest
w ten sposéb lista sterowan z nowymi czastkowymi warto§ciami funkcji celu, lepszymi od
tego, ktore bylo dotychczas. Jesli lista nie jest pusta, to sposrdd zapisanych tam mozliwoéci
wybierane jest nowe sterowanie. Uzywane S rézne metody wyboru: najlepszego

rozwiazania, losowa i losowa skalowana (im lepsze rozwiazanie, tym wigksze




prawdopodobienstwa wyboru). W obliczeniach zastosowano wszystkie trzy wersje

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

Drugi operator heurystyczny wykonywat zblizone dzialania, lecz od kofica do poczatku
sekwencji sterowan. Korygowane sterowania wybierane byly z wytwarzanej w kazdym
kroku listy sterowan i stanéw dajacych wigksza od poprzedniej warto$¢ funkcji
dopasowania w danym kroku tak, aby tworzyly konsekwentna calo$é z nastgpnymi
krokami (czyli wybranymi w poprzednich krokach dzialania operatora). Dodatkowa
trudno$cia jest tu réwniez konieczno$é ,trafienia” w zatoZonmy stan poczatkowy x(0).
Powoduje to sytuacje, w ktorej uzycie tego operatora mozliwe jest tylko w przypadku
obiektu deterministycznego, w ktdérym mozna dokladnie okresli¢ poczatkowy stan obiektu,
a nie jedynie poda¢ rozklad prawdopodobienstw czy funkcje przynaleznoéci do zbioru

stanéw. Algorytm dziatania operatora ,,do tyhi” przedstawiony jest na Rys. 3.3.

1.# =N,
2. Obliczenie wartoéci
B(0): =pcg1)(u(i-1) At (x()
dla wszystkich mozliwych par (u(i-1), x(1));
3. Wybor jednej z par tak, aby:
> Hp(u(0),....u(N-1)x(0)
oraz wstawienie na i-tej pozycji osobnika wybranego numeru sterowania (w razie braku
mozliwo$ci poprawy nie nast¢puje modyfikacja rozwiazania);
4. Znalezienie w tablicy funkcji przejscia stanu x(i-1), dla ktérego:
x(): <fe(i-Dou-1);
5.1 =i-1;
6. Jesli >0 powrét do punktu 2;

7. Koniec.

Rys. 3.3. Algorytm dzialania operatora ,,do tylu”.
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3.3.2 Przypadek rzeczywistoliczhowego kodowania rozwi azan
Zakodowanie osobnika w postaci tablicy liczb rzeczywistych powoduje koniecznosé
wprowadzenia zupelnie nowych operatordw innych niz w przypadku kodowania

catkowitoliczbowego.

l.i=1;
2. Obliczenie wartoéci:
i) = pg, (U= 1)) A g (X(0)
3. Jesli u(i) < pp(U(0),..., UN-1)1X(0)) to:
a) jesli ”Ea—u(U(i —1)) < up(U(0),...,U(N -1)| X(0)) to:
- Up(i-1)=C(i-1);
S My ()= pg, (U (i) A pig, (X, (D)5
- jesli f(i)> (i) to UGG-D)=Up(i-1), X=X (0);
b jesli pg,,,(X(i)) < Hp(U(O),..., U(N - 1) X(0)) to:
- Up(i-1)=(X*C 1)+ [U*GE) 1)+ | UD;
S M) = pp, (U (=) A g, (X,(i);
- je8li (> (i) to U(i-D)=Upfi-1), X=X (i)
4.i: =i+l
5. Jesli i<N powr6t do punktu 2;

6. Koniec.

Rys. 3.4. Algorytm dzialania operatora heurystycznego dla problemu ze sterowaniem
rozmytym.

Czg3$¢ z nich to operatory losowe stosowane podobne do stosowanych w strategiach
ewolucyjnych i algorytmach genetycznych do rozwigzywania zadan ciagtych:

e mutacja - losowa zmiana liczby z zakresu <0;1> na inng z tego samego przedziatu;

eprzestawienie - wymiana miejscami wektorow sterowaft w réznych krokach w

obrgbie tego samego osobnika;
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ekrzyzowanie - wymiana wylosowanych czesci osobnikéw (wektoréw sterowan)
pomigdzy réznymi osobnikami;

e inwersja - odwrocenie kolejno$ci wektoréw sterowan w wylosowanym fragmencie
osobnika.

Oprocz  operatoréw losowych zastosowano réwniez operator heurystyczny o

nastepujacym sposobie dziatania: (Rys. 3.4).
3.4 Algorytm ewolucyjny z oceng operatoréw

Obecno$¢ wielu operatordw genetycznych spowodowata konieczno$¢ ustalenia
prawdopodobienstw ich wystepowania. W symulacjach zastosowano nowa metodg doboru,
bazujaca na whasciwosciach operatora, opisana w pracach 7], [9] i [10]. Im bardziej dany
operator polepsza funkcje celu danego osobnika, tym wigksza staje si¢ przypisana mu
warto$¢ wspolczynnika jakoéci, a co za tym idzie, wigksze jest prawdopodobienstwo jego
wystgpowania, co ilustruje wzor (3.1).

Py = i 3.1

g;(®)
i=1

gdzie:
gy(1) - wspotczynnik jakosci i-tej operacji w chwili ¢ dla j-tego osobnika populacji;
py(t) - prawdopodobienstwo wystapienia i-tej operacji w chwili ¢ dla j-tego
osobnika;
L(#) - liczba operacji genetycznych (moze ona zalezeé od czasu).

Kazdy osobnik populacji posiada, oprécz zakodowanego rozwiazania, swoj wiasny
ranking operator6w, na podstawie ktérego losuje operator, ktéry bedzie go modyfikowal w

biezacej iteracji. Metoda ta umozliwia adaptacyjne strojenie prawdopodobiefstw
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wystepowania operatoréw ewolucyjnych w zalezno§ci od potrzeb czlonkéw populacji
rozwiazan 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 dziataja rézne operatory. OczywiScie operatory stabsze
réwniez maja pewne prawdopodobienstwo wystapienia, gdyz zawsze utrzymywana jest dla
nich pewna minimalna warto$¢ wspotczynnika jako$ci, dzigki wystgpowaniu we wzorze
(3.2) skiadowej g.(¢) (pierwszy czion wzoru). Kazdy operator, nawet nie przynoszacy
bezposrednich korzysci, moze jednak wprowadzaé do populacji odpowiednie modyfikacje
(tak, jak to ma miejsce z operatorem mutacji w tradycyjnym algorytmie genetycznym).
Nalezy zaznaczyé, ze na danego osobnika dziala w jednej iteracji tylko jeden operator,

mozna wiec jego dziataniu jednoznacznie przypisa¢ zastugi modyfikacji osobnika:

G, (D + x,(t+ D+, () q, () dai=1

(t+D=
werh g, () dla pozostat yh | (3.2

gdzie:

q,(1) - wartodci wspdtczynnika jakoSci operacji i osobnika j w iteracjach

goy(® - niewielka wartos¢ stata (kredyt), uniemozliwiajaca catkowite
wyeliminowanie jakiego$ operatora (moze zalezec od czasu);

x(t+1 )% - poprawa  funkeji  celu, xi(t+1) = Q@ - Q(t+1)y, (Q® - najlepsze
rozwigzanie znalezione dotychczas, Q(t+1); - wartos¢ funkcji celu biezacego
osobnika) osiagniete przez operacje i dla osobnika j w iteracji ¢, w przypadku braku

polepszenia réwna zero;

¢ W pracy [9] warto$é 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

wiasnie przedziatu naleza.
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ay(t) - wspolczynnik zapominania, uwydatniajacy role naj$wiezszych danych, przy
ostabianiu dawniejszych (moze réwniez zalezeé od czasu’);
I - indeks operatora wybranego w danej iteracji.
Drugi czlon wzoru (3.2) - x;(t) - stanowi poprawe funkcji celu rozwiazywanego
zadania. W przypadku braku poprawy jest on r6wny zero.
Trzeci czton wzoru (3.2) przechowuje informacje o dawniejszych osiagnieciach
operatora, przemnozonych przez wspblczynnik zapominania ). Wspdlczynnik
zapominania jest odpowiedzialny za wlasciwe wywazenie wplywu nowszych i starszych

osiagnie¢ na warto$¢ wspotczynnika jakosci operatora.

3. 5 Selekcja sterowana

Wykorzystana do rozwiazania tego problemu metoda selekcji sterowanej sklada si¢ z
dwoch metod skladowych o znaczaco réznych wiasciwosciach: selekcji histogramowej
(majacej wlasciwosé znaczacego zwigkszania zréznicowania populacji) i deterministycznej
ruletki (z silnym naciskiem na promowanie najlepszych osobnikéw) [9]. Sa one losowo
wybierane i  wykonywane w  trakcie dzialania  obliczen  ewolucyjnych.
Prawdopodobienstwo wyboru i wykonania kazdej z metod jest okreslane metoda pokazana

na Rys. 3. 5.

L Ifj*a(p) < max(pmmn' le‘n) Fma.r' mmn) then Phis = Phir = Q*Pdets
2. lfo,S*CKF) > ma.x(F,,,,,,,,- lern Fma.r' mmn) then Phis =plu‘.r*(1 + a);
3. If 0,5*F) Smax(Fyean= Frins Frax* Frean) <3%(F) then pyis= ppis (0,5-pa)*a;

Rys. 3.5 Algorytm automatycznego strojenia prawdopodobieristw wystqpienia elementow

selekcji mieszanej.

7 Przypadek zmiennego a i qo jest opisany w pracy [10].
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Znaczenie symboli na Rys. 3.5: py, - prawdopodobiefistwo wystapienia selekcji
histogramowej, pg, - prawdopodobienstwo deterministycznej ruletki, Fyean, Fruim, Fruax-
$rednia, minimalna i maksymalna wartos¢ funkcji dopasowania w populacji.

Jezeli populacja osobnikow posiada zbyt mate odchylenie standardowe (G(F)) w
stosunku do rozpigtoSci wartoSci funkcji dopasowania (max(Fuean Frin Fmar Fmean)s
wtedy nastgpuje zwigkszenie prawdopodobiefistwa wystapienia selekcji histogramowe;j
(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 sa w przedziale uznanym za korzystny, to
prawdopodobienstwa wystapienia obu metod selekcji sa prawie réwne (pozycja 3 w Rys.

3.5). Nalezy zaznaczyc¢ takze fakt, ze zawsze pp;s+pa=1, czyli ktoras z metod zawsze musi
wystapié.
4. Rezultaty przeprowadzonych symulacji

Rezultaty uzyskane dla prostego algorytmu genetycznego byly obiecujace, lecz mato
dokladne, szczegélnie dla wigkszej liczby krok6w sterowania. Aby poprawié te sytuacje,
konieczne bylo zastosowanie operatoréw specjalizowanych. Wyniki ich zastosowania
przedstawione sa w tym rozdziale. Ponizej wymienione sg parametry symulacji wsp6lne
dla wszystkich wykonanych symulacji:

* przedstawione wyniki s3 usrednieniem najlepszych wynikéw uzyskanych w ciggu

10 symulacji dla kazdego zadania;

e populacje startowe byly generowane losowo;

e w kazdym rozwiazywanym przykladzie zastosowano tg¢ sama metodg selekcji

sterowanej oraz metod¢ oceny operatorow, rozne byly jedynie zestawy operatorow
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genetycznych;

o strategia (u+4)%, gdzie u=60, A=360.
4.1 Obiekt deterministyczny

W przeprowadzonych symulacjach rozpatrywano trzy zadania o dlugo$ciach
horyzontu sterowania N rownych odpowiednio 10, 100 i 1000, przy 20 mozliwych stanach
obiektu sterowanego i 32 sterowaniach (tablica przejé¢ miata rozmiar 20x32). Liczba
narzuconych ograniczen na sterowania i wskaznikow jakoéci na stan uktadu byla w
kazdym przypadku réwna liczbie krokow sterowania.

Warto$ci stanow, jak i sygnatéw sterujacych zostaly przyjete jako liczby z zakresu (0; 1) -
dla uproszczenia obliczen i postaci funkcji przynaleznosci. Nie stanowi to przeszkody dla
ogdlniejszych rozwazan, jesli uwzgledni sie mozliwo$¢ przeskalowania tych wartosci do

innych zakresow. Funkcje przynalezno$ci do zbiordw rozmytych sa trapezoidalne.

1. Algorytm z operatorami losowymi i heurystycznymi

Iteracje

0

1

5

10

50

100

500

1000

5000

10000

50000

100000

N=10

0.0000

0.7233

0.9307

0.9563

0.9586

0.9586

0.9586

0.9586

0.9586

0.9586

0.9586

0.9586

N=100

0.0000

0.0503

0.1279

0.1788

0.2712

0.2968

0.3399

0.3470

0.3556

0.3561

0.3577

0.3600

N=1000

0.0000

0.0437

0.0572

0.0683

0.1297

0.1582

0.2023

0.2221

0.2727

0.2837

0.3081

0.3232

2. Algor

ytm wyla.

cznie z losowymi

operato

rami

Iteracje

0

1

5

10

50

100

500

1000

5000

10000

50000

100000

N=10

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0054

0.0054

0.0113

0.0214

0.0470

0.0575

0.0575

0.0575

N=100

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

N=1000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

Tab. 4.1 Wyniki przeprowadzonych symulacji dla obiektu deterministycznego.

Rys. 4.1 przedstawia pordwnanie dzialania algorytmu ewolucyjnego z obecno$cia
operatoréw heurystycznych i bez dla réznych wartoéci N (a - N=10, b - N - 100, ¢ -

N=1000). W tabeli 4.1 przedstawiono zestawienie wynikéw, na podstawie ktérych

® Symbol (u+4) oznacza, 2 do populacji potomnej wybicrane sa osobniki sposrod rodzicow i uzyskanych od

nich potomkow, gdzie liczebnodci tych dwoch podpopulacji s3 oznaczone odpowiednio przez i i A.
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sporzadzono wykresy na Rys. 4.1.
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Rys 4.1 Graficzne prredstawienie wynikow symulacji dla obiektu deterministycznego, z
lewej dla obu typow operatoréw, z prawej tylko dila losowych (a - N=10, b - N=100, c -
N=1000).

Przewaga algorytmu ewolucyjnego z operatorami heurystycznymi nad algorytmem bez

nich jest w tym przyktadzie ogromna.
4.2 Obiekt stochastyczny

Dla obiektu stochastycznego przeprowadzono symulacje komputerowe dla N=10 i
N=100 (dla N=1000 obliczenia trwaja bardzo dhugo) z odpowiednia liczba ograniczen
rozmytych na sterowania s stan ukfadu.

Podobnie jak w poprzednim przypadku zastosowano ukiad o 20 stanach i 32
mozliwych sterowaniach, wylosowanych z przedzialu (0;1). Dla obu wersji AE
rozwiazywano to samo zadanie. Macierz prawdopodobienistw przejs¢ pomigdzy stanami
byta réwniez losowana, z tym 2Ze wartosci prawdopodobienstw spelniaja warunek
sumowania si¢ do jednosci tak, aby zawsze mozna bylo wyj$¢ z kazdego stanu. Rozmiary
zbioréw ograniczeh na sterowania i stan uktadu byly réwne N.

Graficzne wyniki symulacji przedstawia Rys 4.2, doktadne dane liczbowe pokazuje
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tabela Tab. 4.2. Bez specjalnych trudnosci mozna zauwazy¢, ze algorytm tylko z losowymi

operatorami daje znacznie gorsze wyniki, szczegélnie dla wigkszych wymiarow zadan.

1. Algorytm z operatorami losowymi i heurystycznymi
Iteracje 0 1 5 10 50 100 500 1000 5000 10000
N=10 | 0.0000 | 0.1725 | 0.1741 | 0.1744 | 0.1748 ] 0.1748 | 0.1749 | 0.1749 | 0.1749 | 0.1749
N=100 | 0.0000 | 0.0448 | 0.0783 | 0.0976 | 0.1195 | 0.1195 | 0.1196 | 0.1196 | 0.1196 | 0.1196
2. Algorytm wyljcznie z operatorami losowymi
Iteracje 0 1 5 10 50 100 500 1000 5000 10000
N=10 | 0.0000 | 0.0046 | 0.0244 | 0.0415 | 0.0996 ) 0.1389 | 0.1678 | 0.1696 | 0.1749 | 0.1749
N=100 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 } 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000
Tab. 4.2 Wyniki przeprowadzonych symulacji dla obiektu stochastycznego.
— ™ 0.2
T
e
015 -

o o3 K

8§ b 5 !

T T e e e ] [} K4

g 4 &0 /

g g1 4 o 7

a U ’ @ ’

g / g ’

5 4 5

w / s L,

/ s
/ v
005t .7 o b
— L ot s . A
10° 10’ 10° 10° 10 10° 10' 10° 10°
Rteracje fteracje

Rys 4.2 Graficzne priedstawienie wynikéw symulacji dla obiektu stochastycznego,

lewej oba typy operatorow, 7 prawej tylko losowe (a - N=10, b - N=100).

4.3 Obiekt rozmyty ze sterowaniem deterministycznym

W przypadku obiektu rozmytego ze sterowaniem deterministycznym badano réwniez

zachowanie si¢ AE na przykiadzie obiektu o 32 mozliwych warto$ciach sterowari i 20

rozmytych stanach.

Macierz zawierajaca wartosci funkcji przynaleznoéci przej$¢ migdzy stanami o

wymiarach 32x20x20 byla generowana losowo. Zawiera ona warto$ci rzeczywiste z

zakresu (0;1). Obliczenia przeprowadzono dla N=/0 i N=100 z odpowiednia liczba
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ograniczen rozmytych na sterowania i stan ukiadu. Dla obu wersji AE rozwiazywano to

samo zadanie. Wyniki symulacji przedstawiajg rysunek 4.3 i tabela 4.3.
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Rys 4.3 Graficzne przedstawienie wynikoéw symulacji dla obiektu rounytego ze sterowaniem
deterministycznym, 7 lewej obie wersje operatoréw, z prawej tylko losowe (a - N=10, b - N=100).
1. Algorytm z operatorami losowymi i hearystycznymi
Iteracje 0 1 5 10 50 100 500 1000 | 2000 ; 5000 | 10000 | 20000
N=10 |0.0617]0.3854]0.4206]0.4311]0.4406 | 0.4406 | 0.4406 | 0.4406 | 0.4406 | 0.4406 | 0.4406{ 0.4406
N=100 ]10.0000]0.0538]0.089910.12990.3182 | 0.3427 ] 0.3520]0.3534{ 0.3540 | 0.3555{ 0.3584 | 0.3620
2. Algorytm wylgeznie z operatorami fosowymi
Iteracje 0 1 5 10 50 100 500 1000 | 2000 | 5000 | 10000 { 20000
N=10 [0.106210.1421}0.3912]0.4312 ) 0.4406 | 0.4406 ] 0.4406 | 0.4406 | 0.4406 [ 0.4406 | 0.4406 [ 0.4406
N=100 ) 0.0000 | 0.000 {0.0000 ] 0.0000 | 0.0000 {0.0000 ] 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 { 0.0000

Tab. 4.3 Wyniki przeprowadzonych symulacji dla obiektu rozmytego ze sterowaniem

deterministycznym.

Réwniez i w tym przypadku widoczna jest znaczna przewaga AE wzbogacanego

wiedza o rozwigzywanym zadaniu nad klasycznym ,,$lepym” algorytmem ewolucyjnym.

4.4 Obiekt rozmyty ze sterowaniem rozmytym

Dla problemu sterowania rozmytego i obiektu rozmytego, testowano uzycie AE na

przyktadzie obiektu o 32 mozliwych sterowaniach rozmytych i 20 rozmytych stanach,

Macierz zawierajaca wartosci funkcji przynaleznosci przej$¢ migdzy stanami, o
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wartodciach rzeczywistych z zakresu (f;7) i wymiarach 32x20x20, byla generowana
losowo. Obliczenia przeprowadzono dla N=7/0 i N=100 z odpowiednig liczba ograniczen
rozmytych na sterowania i stan uktadu. Dla obu wersji AE rozwiazywano to samo zadanie.

Wyniki symulacji przedstawiajg rysunek 4.4 i tabela 4.4.
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Rys 4.4 Graficzne prredstawienie wynikéw symulacji dla obiektu rozmyptego ze
sterowaniem rozmytym, 7 lewe 7 operatorami heurystycznymi, z prawej tylko losowe (a -

N=10, b - N=100).

1. Algorytm z operatorami losowymi i heurystycznymi
Iteracje 0 1 2 5 10 50 100 500 1000 ] 2000 | 5000

N=10 | 0.4384 ] 0.4448 | 0.4465 | 0.4522 | 0.4610 | 0.5063 | 0.5205 § 0.5212 | 0.5213 | 0.5213 | 0.5213
=100 | 0.3705 | 0.3728 | 0.3928 | 0.4054 | 0.4077 ] 0.4489 | 0.4841 ] 0.5107 ] 0.5130 | 0.5130 | 0.5130

2. Algorytm wylgcznie z operatorami losowymi
Iteracje 0 1 2 5 10 50 100 500 1000 | 2000 | 5000

N=10 [ 0.4432 | 0.4451 | 0.4470 | 0.4552 ] 0.4561] | 0.5025 | 0.5200 | 0.5212 ] 0.5213 | 0.5213 | 0.5213
N=100 } 0.3763 | 0.3768 { 0.3928 | 0.4054 | 0.4077 | 0.4234 | 0.4347 | 0.5053 ] 0.5064 | 0.5064 | 0.5064

Tab. 4.4 Wyniki przeprowadzonych symulacji dla obiektu rozmytego ze sterowaniem
rozmytym.

W tym przypadku réznica migdzy dzialaniem algorytmu 2z operatorami
heurystycznymi i bez nie jest juz tak wyrazna. Wynika to z faktu, ze dla przypadku
optymalizacji ciaglej do$¢ trudno jest wymyslié efektywne operatory heurystyczne. Mozna

tu opieraé sig jedynie na do$é niklych przestankach odno$nie ograniczen wystepujacych w
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zadaniu, co tylko w niewielkim stopniu polepsza znalezione rozwigzania.
6. Whaioski

Dane zaprezentowane w poprzedniej czg$ci pracy pokazuja, ze istnieja problemy,
ktorych nie da sie rozwiaza¢ uzywajac wylacznie losowych, nie wzbogacanych wiedza o
problemie operatorow. Istotna sprawa byloby odkrycie odpowiedniej proporcji
wystepowania tych operatoréw, co mogtoby korzystnie wplynaé¢ na czas obliczen. Wielka
zaleta algorytmow ewolucyjnych jest mozliwosé ich stopniowego rozwoju od rozwiazan
»Slepych” do przystosowanych do rozwiazywania konkretnego problemu i wzbogaconych

wiedza o nim bez zasadniczej zmiany sposobu ich dzialania.
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