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Streszczenie: W pracy rozwaza si¢ problem optymaliza-
cji wielokryterialnej. Zadania tego rodzaju moga byé skutecz-
nie rozwigzywane za pomocg metod ewolucyjnych z zastoso-
waniem zaproponowanego ostatnio pojgcia genetycznego
rodzajnika, wywodzonego ze stopnia przystosowania analizo-
wanych osobnikéw (rozwiazaf) i stosowanego podczas krzy-
zowania w procesie wielokryterialnej optymalizacji. Do oceny
uzyskiwanych rozwiazafh tego rodzaju probleméw wykorzy-
stywa¢ mozna metody: wazonych zyskéw, odleglosci, se-
kwencyjnych ograniczefi nier6wnosciowych lub rankingu
wedlug Pareto-optymalnosci. W pracy omawia si¢ rodzajni-
kowy mechanizm genetyczny i jego dzialanie ilustruje przy-
kladami wielokryterialnej syntezy wybranych ukladéw auto-
matyki (regulator6w i obserwatoréw).

Stowa kluczowe: Optymalizacja, wiclokryterialno$¢, wielo-
wymiarowo$¢, algorytmy ewolucyjne, regulatory PID, opty-
malne obserwatory detekcyjne.

1. WPROWADZENIE

Postgpowanie w sposéb precyzyjny, charakteryzujacy
podejscie matematyczne, nie zawsze prowadzi do efek-
tywnego rozwigzania. Tymczasem w przyrodzie zaob-
serwowa¢ mozna istnienie wielu naturalnych mechani-
zmoéw, ktére z niezwyklg skutecznosciag prowadza do
osiagnigcia ‘sukcesu’, widzianego w kategoriach zdo-
bycia pozywienia, schronienia, wychowania potomstwa
i przezycia w szerszym znaczeniu.

Zapoczatkowalo to duze zainteresowanie inzynier6w
tego rodzaju mechanizmami. Znacznie uproszczone, ale
jednak uzyteczne ich wersje szybko uzyskaly postaé
praktyczna, wyrazajacq si¢ w formie rozmaitych ele-
mentéw sztucznej inteligenciji, do ktérych zaliczajg sie
na przyklad metody rozmytego oceniania analizowa-
nych wielkosci, wnioskowania ekspertowego, modelo-
wania neuronowego, oraz obliczen ewolucyjnych (gene-
tycznych).

W nauce i technice szczeg6lnie czg¢sto wykorzystywany
jest optymalizacyjny sposéb stawiania probleméw.
W ich rozwiazywaniu coraz to wieksze zastosowanie
maja algorytmy ewolucyjne, ktére nasladujg fundamen-
talny spos6éb ewolucji systeméw biologicznych, pozwa-

lajacy na poszukiwanie optymalnych form Zycia (orga-
nizm6w) opierajac si¢ na wyselekcjonowanym materia-
le genetycznym, charakteryzujacym osobniki, ktére juz
dowiodly swojej przydatnosci i przystosowania do pa-
nujacych warunkéw zycia.

Podobnie jak to si¢ dzieje w przyrodzie, réwniez
w praktyce inzynierskiej chcieliby$Smy, aby budowane
przez nas systemy techniczne odznaczaly si¢ zaréwno
pozadanymi cechami w zakresie doskonatosci dziatania
(wykonywania podstawowych funkcji), jak i odpornosci
na mniej znaczace zmiany w §rodowisku (odpornosci,
niewrazliwosci) oraz umiejetno$ci dostosowania si¢ do
wickszych zmian (samo/uczenia, samo/organizacji,
samo/strojenia, adaptacyjnosci).

W praktyce problem sprowadza si¢ do sformulowania
odpowiedniego globalnego zadania optymalizacyjnego
uwzgledniajacego rozmaite aspekty dziatania ukladu,
w tym skuteczno$¢ realizacji jego podstawowych funk-
cji, niewrazliwo$¢ na sygnaty zakidcajace, jak réwniez
odporno$¢ na zmiany parametr6w oraz niedokladnosé
modelowania, projektowania i realizacji. Prowadzi to do
niezwykle istotnego z inzynierskiego punktu widzenia,
projektowania ‘optymalnego’, gwarantujacego bardziej
skuteczne i niezawodne dzialanie konstruowanych
ukladéw. Tego rodzaju projektowanie, oparte na zada-
niu optymalizacji wielokryterialnej [1, 13, 14, 10],
oznacza konieczno$¢ facznej optymalizacji wielu czast-
kowych kryteriéw, miedzy ktérymi trudno jest okresli¢
wzajemne zaleznosci.

Przy rozwiazywaniu probleméw wielokryterialnych
wykorzystuje si¢ metod¢ wazonych zyskéw [14], meto-
de¢ odleglosci [14], metode sekwencyjnych ograniczen
nieréwnosciowych [15] lub metode rankingu wedlug
Pareto-optymalnosci [13, 3, 6, 10-12]. Pierwsze dwie
metody zasadzaja si¢ na integracji wielu kryteriéw
w jedno. Wéwczas zadanie wielokryterialnej optymali-
zacji wektorowej funkcji zysku sprowadza si¢ do opty-
malizacji pewnej skalarnej funkcji celu. W metodzie
wazonych zyskéw wspéirzedne wektora funkcji celéw
sq agregowane w pojedyncza funkcj¢ zysku za pomocg
unormowanego wektora wag. Natomiast metoda odle-






2.2. Pareto-optymalnosé

Warunek optymalnosci w sensie Pareto dla zadania
maksymalizacji (3) moze by¢ sformulowany nastg¢puja-

co. Niech f(x,), f(x,)e R™, gdzie x,1 Xx, repre-
zentuja dwa osobniki (rozwiazania). Wektor f(x ») Jest

czgsciowo mniejszy od wektora f(x,) wtedy i tylko

wtedy, gdy dla wszystkich wspétrzednych zachodzi
warunek [1, 13, 14]

(Yfﬂxp)sfﬂxJ)A(?fﬂxp)<fﬂxJ) (©6)

Rozwiazanie x, jest zdominowane w sensie Pareto,
jezeli istnieje takie rozwigzanie x,, ktérego wektor
funkcji zysku f(x,) jest czgéciowo wigkszy niz
f (x,). Rozwiazanie x,, ktére nie jest zdominowane,

nazywa si¢ rozwiazaniem niezdominowanym lub Pare-
to-optymalnym (P-optymalnym).

2.3. Ranking wzgl¢dem P-optymalno$ci

Ustalanie rangi osobnikdéw (rozwiazan) wzgledem P-
optymalnosci stuzy ocenie osobnikéw: Kazdemu roz-
wigzaniu mozna przyporzadkowa¢ pewna skalarna
wielko$¢ zwang ranga {13]. Owa ranga odpowiada licz-
nosci zbioru rozwiazan, przez ktére dane rozwiazanie
jest zdominowane w sensie Pareto. Stad ranga r(x;)

danego rozwiazania x; to:
r(xi)zp'max _"‘I‘(xi)+1 (7)

W= max  p(x;)
max i=1,2,...,Nu !

gdzie W(x;) jest stopniem zdominowania, tzn. liczba
rozwigzan dominujacych nad x;, za§ p, stanowi
maksymalna warto$¢ sposréd wszystkich p(x;).

3. WARIANT KRYTERIALNY OSOBNIKOW

W naturze podzial osobnikéw ze wzgledu na ple¢ wiaze
si¢ nie tylko z ich funkcjami rozrodczymi (jako podsta-
wowy wyréznik), ale réwniez (zwlaszcza w zaadapto-
wanych do zycia we wspélnocie grupach) kojarzy sie z
ich funkcjonalng przydatnoscia do Zycia w danej spo-
fecznosci. Zgodnie z ta obserwacja, proponowana idea
wariantu kryterialnego (GVAR) zasadza si¢ na podziale
zbioru funkcji celéw na kilka roztacznych podzbioréw,
ktérym przypisywana moze by¢ okreslona nazwa
(wsp6lny atrybut lub rodzajnik genetyczny; Xj) bedaca
elementem zbioru GEND [7-9]. Podziat ten jest zwiaza-
ny z charakterem rozwazanych celéw. Do ustalonego
podzbioru / wariantu (Xj) moga naleze¢ kryteria o ‘jed-
noimiennych’ cechach, ktére sa jedynie w stanie ‘we-
wnetrznej’ rywalizacji (dla projektanta natomiast maja
one w przyblizeniu jednakowe znaczenie). Taki zbior-
czy sposéb kwalifikacji zwalnia projektanta z trudnego

zadania wyodrgbnienia pojedynczego rozwiazania spo-
$r6d wielu (P-optymalnych) rozwiazan.

Natomiast zbiér genetycznych rodzajnikéw (wariantéw)
(X)) wyraza rézne grupy ‘intereséw’ (kryteriow), ktére
sa trudne do apriorycznego wywazenia przez projektan-
ta. Podzial na owe podzbiory moze by¢ stosowany w
celu umozliwienia ‘zewnetrznej’ rywalizacji ‘rézno-
imiennych’ cech, ktéra nie jest prosta do rozwiazania.
Do ostatecznej oceny uzyskanych rozwigzan mozna
stosowac na przyklad koncepcje P-optymalnosci.

W podejsciu GVAR stosuje si¢ mechanizm przydziatu
rodzajnika podczas calego ewolucyjnego cyklu w celu
tworzenia nowych rozwiazan, ale tylko z osobnikéw
rodzicielskich o réznych rodzajnikach (lub z réznych
wariantéw kryterialnych Xj). Wektor funkcji zysku (1)
moze by¢ zatem podzielony na s podwektorow:

F@)=[fitx) fa(x) ot ®

gdzie
N
[ eR™, m=3m ©)
i=1
oznacza j-ty podwektor ( j =1,2,...,s) definiujacy pod-
zbidr cech (jako wariant kryterialny Iub rodzajnik gene-
tyczny Xj). W zakresie wszystkich elementéw tego
podzbioru ustala si¢ range osobnikéw oparta Pareto-
optymalnosci. Zatem kazdemu z osobnikéw x; przypo-
rzadkowuje si¢ wektor rang:

r(x,-)=[r1(xi) ry(x;) rs(.\:i)]T (10)

w ktérym ri(x;) (j=12,..,5)

osobnika x; w ramach j-tego subkryterium (wariantu

Xj). Przypisanie konkretnego rodzajnika osobnikom
realizowane jest poprzez ich preselekcje (sub-
optymalizacjg) {7-9]:

reprezentuje range

— J
¢; = max @;

=12,
l ; (11
; =arg ma !
! £ j=1,2,?.(.,x(px
gdzie wzgledna range wyznacza si¢ nastgpujaco:
oori(x;) .
¢f =—— (12)
max

Dzigki zastosowanej normalizacji, @; stanowi najwyz-
szy rozmyty stopiefi suboptymalnodci, tj. przynaleznosci
i-tego osobnika do [, -tego wariantu kryterialnego (do

ktérego jest on najlepiej przystosowany), za$ T o
oznacza maksymalna rangg, jaka osiagaja wszystkie
rozwigzania wzgledem danego j-tego subkryterium (Xj).



Populacje wariantowe (subkryterialne) sa monitorowane
pod wzgledem zalozonej minimalnej liczby osobnikéw
(np. N /(3s)). Brakujace pozycje sa uzupelniane osob-
nikami niesuboptymalnymi, pochodzacymi z najniz-
szych frontéw Pareto, ktére byly wstepnie przypisane
innym wariantom kryterialnym.

Nalezy podkresli€¢, iz tylko osobniki réznoimienne (o
odmiennym wariancie) tworza pary biorace udzial w
generowaniu potomkSéw poprzez proces krzyzowania.
Procedura selekcji osobnikéw do suboptymalnych (wa-
riantowych) pul rodzicielskich o okre$lonym rodzajniku
jest prowadzana metoda stochastycznego doboru resz-
towego [3, 4] na podstawie (efektywnego) stopnia przy-
naleznosci (suboptymalnosci) @, .

3.1. Algorytm ewolucyjny EA-GVAR/GEND

Algorytm ewolucyjny z zastosowaniem wariantu kryte-
rialnego (rodzajnika genetycznego) stre$ci¢ mozna
nastegpujaco [7-9]:

Inicjacja N osobnikéw w populacji X;
Dopdki t <ty
Wyznaczenie przystosowania kazdego osobnika;
P-suboptymalny ranking (wg subkryteriéw/wariantéw);
Rozpoznanie wariantu/rodzajnika osobnikéw;
Selekcja suboptymalnych pul rodzicielskich;
Tworzenie nowej populacji X’ poprzez:
- krzyzowanie réznowariantowych osobnikéw,
- mutacjg;
Zastapienie starej populacji nowg ( X ¢ X’ );
te—t+1;

koniec.

4. SYNTEZA REGULATORA PID

Jako przyktad zastosowania proponowanego podejscia,
rozwazmy zadanie wielokryterialnej optymalizacji regu-
latora PID. Taki regulator moze by¢ opisany w dziedzi-
nie czgstotliwosci nastgpujaco

Gc(s)=Kp+LT+sTd (13)
i

Poszukiwanymi parametrami sg K p T,,T,; . Zatem

x=lx, x, x| e®R? (14)
oznacza wektor poszukiwanych parametréw regulatora
PID (x; =K ,, x, =T;, x3 =T;). Dla danego liniowe-

go obiektu sterowania zadanie wielokryterialnej opty-
malizacji okre$lone jest nastgpujacymi kryteriami:

oo

IMSE = fi(x) = [le(x,0) +Ae(x,0fdr (15)

0
ITSE = f,(x) = Tﬁez (x,1)dt (16)
0
ISC = fy(x) = °]uz(x,t)dt (17)
0
g (X) = f4(x) = gain margin (18)
Pm(x) = f5(x) = phase margin (19)

Kryteria catkowe wyznaczane sa poprzez rozwiazanie
odpowiedniego réwnania Lapunowa. Powyzsze funkcje
kryterialne zostaly podzielone na dwa podzbiory wa-
riantowe, ktére sg reprezentowane nastepujaco:

fo=lfix)y fr0] eR’ (20)

gdzie pierwsze 2z subkryteriw (oznaczmy jako
XX="JAKOSC’) skiada sie z trzech jakosciowych
wskaznikéw catkowych

@ =lAx AL @] eR @1

za§ w skiad drt}gicgo optymalizowanego wektora
(XY="ODPORNOSC’) wchodza dwa kryteria o ce-
chach odpornosciowych, tzn. zapas wzmocnienia i fazy

L@ =fax) £ eR? (22)

Do poszukiwania P-optymalnych parametréw regulatora
PID zastosowano proponowang ewolucyjng metode, w
ktérej osobnik posiada nastepujaca postac

x; =[x1,~ Xy, X3 ]T e R (23)

W czasie ewolucji w kazdej iteracji kazdemu osobni-
kowi przypisuje si¢ rodzajnik, ktéry desygnuje jeden z
dwu wariantéw: jakosciowy albo odporno$ciowy.

4.1. Przyklad projektowy

Rozwazmy nieminimalnofazowy liniowy obiekt

(-0.5s+1)(s +4)

G =
(s) s(s +2)(s* + 65 +10)

p

(24)

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

Przyjeto nastgpujacy obszar poszukiwan:

xn=K,el0,10], x, =T,€0,3], x, =T, €[0,1] 25)
4.2, 'Wyniki ewolucyjnej optymalizacji

Poréwnanie wynikéw podejscia klasycznego (GA) i
wariantowego (GVAR) na plaszczyznie jakosciowej
przedstawia rys. 1. Podobny efekt uzyskano w innych
rozwazanych podprzestrzeniach.
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Rys. 1. Dwa typy rozwiazan optymalnych PID na plasz-
czyZnie jakosciowej.

Poréwnanie uzyskanych P-optymalnych regulatoréw
PID, bedacych suboptymalnymi jakosciowo (‘kéika’) i
odpormnosciowo (‘tréjkaty’), na tle wskaznikéw odpor-
no$ciowych prezentuje rys. 2.

T r u v T Tt
O  rozwigzania jakociowe
A rozwigzania odpornosciows

45r

25¢ J

25 3 35 4 45 5 55 6 6.5 7 15

Rys. 2. P-optymalne rozwiazania na plaszczyZnie od-
pornosciowe;j.

Uzyskane wyniki pokazuja, ze prezentowane podejécie
z rozpoznawaniem subkryterialnego wariantu jest bar-
dziej skuteczne niz globalna Pareto-optymalizacja.

4.3. Wyniki symulacji ukladéw regulacji

Poréwnanie efektywnosci réznych regulatoré6w PID
przedstawiono na rys. 3.

Stopien odporncéci rozwazanych regulator6w PID w
przypadku zaburzenia parametréw obiektu polegajacym
na zmianie ich warto§ci (multiplikatywnej wzgledem
nominalnych parametréw) z zastosowaniem réwno-
miernego rozktadu losowego ilustruje rys. 4. Wida¢, ze
uklady uzyskane na podstawie syntezy poprzez subop-
tymalizacj¢ (GV) posiadaja naturalng odporno$¢ na
odchytki parametréw obiektu w poréwnaniu z pozosta-
tymi regulatorami.
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Rys. 3. Nominalna odpowiedz skokowa ukladéw regu-
lacji PID.
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Rys. 4. OdpowiedZz ukiadu sterowania w przypadku
zaburzonych parametréw obiektu.

5. OPTYMALIZACJA OBSERWATORA DE-
TEKCYJNEGO

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

System FDI{
/- =1 \
so | g 7% )
- £ () Szumy
d() o n : . T pomiarowe
x E . y(t)
(1) Ny f(” I =) c > pomiary
wit) P .
5.
obloktowe -1 A Oblekt |

Rys. 5. Zadanie syntezy generatora residuéw.



Problem wielokryterialnej optymalizacji generatora
resztowego moze by¢ przedstawiony nastgpujaco:

[ 'max J,(K,Q) |
1))
min J, (K,
&g ED
min J5(K,Q)
opt J(K.Q) = (K"Q)J (K.0)
min B
(¢¢) o Ja
m}an(K)
min J ;(K)
K

(26)

gdzie

J1(K,Q) = Wi(5)- G (9) |
T2 (K0 =l| W, (5) -Gy (5) |l
J3(K.Q) | W3(5)-G,(9) |l
J4(K,0) =|W,(5)-G ., (5) |l
J5(K) = (A-KC) 'K ||,
J¢(K)=| (A-KC)™ ||,

oraz

G,;(s) = Q(C[sI, - A I (F, - KF,) + F,},
Grd(s) = QC[SIn - AOTIN s
G, (s)=QClsl, - Ay,

G, (s)=Q(I, ~ClsI, - A,]"'K},
Ay =A-KC.

natomiast "M (s)lL =sup G[M (jw)], "M IL =0o[M], zas
w

G[M] jest maksymalng wartoscia szczegélng macierzy
M, a Wi(s), W,(s), Wi(s), W,(s) to macierzowe
funkcje wazenia widmowego.

Powyzszy problem wielokryterialnej optymalizacji
tatwo mozna wyrazié jako zadanie optymalizacji warto-
$ci wlasnych {A;} macierzy A, = A—KC . Przyjmujac
0 jako macierz jednostkowa i ustalajac macierze waza-
ce Wi(s), W,(s), Wi(s), W,(s) uzyskujemy nastgpu-
jace zadanie optymalizacji, w ktérym wyznacza si¢
macierz K dla poszukiwanego genetycznie spektrum
macierzy ( Ag) tranzycji stanu obserwatora:

opt J(K,Q)=opt J(K)=opt J(K()))  (2T)
(K.Q) K A

W analizowanym zagadnieniu optymalizacji zastosuje-
my podzial kryteri6w na 3 subkryterialne warianty
(suboptymalnosci):

JM =0 1, I;W[fer®t  (@28)
obejmujace:

- ’JAKOSC' (X1) (wptyw usterek na residuum),
L) =] e %;

- ’NIEWRAZLIWOSC’ (X2) (wptyw zaki6ceri oraz
szuméw wejsciowych i pomiarowych),

L, =0 1, J,0[ e R3;oraz

- ’ODPORNOSC’ (X3) (wplyw odchylek od nomi-
nalnego modelu analizowanego obiektu),

L) =10 JW[FeR?.
4.4. Przyklad projektowy

Rozwazmy stanowy model okretowego systemu napg-

dowego [2]:
x(t)=Ax(@)+Bu(@)+ Nd(@t)+ F f(t)+w() (29)
YO =Cx()+F,f(t)+v(t) (30

-z wektorem stanu x = [6 n v Qeng]T, w ktérym

wystepuje O kat natarcia Sruby (wzgledem kierunku
obrotéw), n predkos¢ obrotowa walu, v predkosé
okretu, oraz Q,,, moment obrotowy silnika (diese-

la);

- wektorem sterowania u = [G,ef Y }T ktéry zawiera
warto$¢ zadana kata natarcia 0,,, oraz wirysk pali-
waY,

- wektorem usterek f = [AG A8 An]r addytyw-
nych, obejmujacym btad pomiaru kata natarcia A0,

wyciek hydrauliczny A (wolny dryft kata natar-
cia), oraz blad pomiaru pr¢dkosci obrotowej An ;

- wektorem zaklécen d = [Qf Tm}r, opisujacym
moment tarcia (), oraz zewngtrzna sile reprezentu-
jaca wptyw wiatruifal 7, ;

- wektorem pomiaréw y=[6m Ry vm]r;oraz

- wektorem szuméw wejsciowych i pomiarowych
w,ve R>.

W rozwazanym zadaniu przestrzen poszukiwan parame-
tréw (tj. wartodci wlasnych) reprezentuje 4-wymiarowy
wektor (j-te rozwiazanie)

e ¢ (31)

Przestrzen ta zastala zawgzona do ograniczonej hiper-
kostki:

N, e[-30,-05], A% e [-30,-05],
A3 e [-100, -31], A% e [-100, -31].

4.5. Wyniki ewolucyjnej optymalizacji

Przyktad skuteczno$ci wariantowej optymalizacji
(GVAR) w przestrzeni jakosciowej przedstawia rys. 6.



W analizowanym przypadku, rezultaty podejscia kla-
sycznego (GA) byly bliskie rozwiazaniom nie-
jako$ciowym (niewrazliwym i odpornym). Podobny
efekt uzyskano w innych rozwazanych podprzestrze-
niach, co ilustruje réwniez rys. 7.
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Rys. 6. Rezultaty wariantowej P-optymalizacji w
kategoriach jako$ciowych.
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Rys. 7. Rezultaty wariantowej P-optymalizacji na
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Rys. 8. Liczba frontéw Pareto w trakcie ewolucji.

Interesujacym, zilustrowanym na rys. 8, efektem zasto-
sowania podejécia subkryterialnego (wariantowego) jest
wyraznie zwickszona (wzgledem podejscia klasyczne-
go) liczba frontéw Pareto, ktéra wyraza uzyteczng — w

ewolucyjnych poszukiwaniach ‘optimum’ — réznorod-
no$c rozwiazan.
4.6. Wyniki symulacji ukladéw detekcji

Dla zalozonej sekwencji usterek z rys. 9, przebieg de-
tekcji ilustruje rys. 10.
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Rys. 9. Sekwencja usterek w systemie napgdowym
okretu.
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Rys. 10. Przebiegi sygnaléw resztowych w dwu
generatorach FDIL

6. PODSUMOWANIE

Przedstawiona metoda rozwigzywania zadan wielokry-
terialnej optymalizacji oparta jest na obliczeniach ewo-
lucyjnych, w ktérych dokonywane jest rozpoznawanie
suboptymalnoci (wariantu kryterialnego lub rodzajnika
genetycznego danego osobnika) w kazdym cyklu obli-
czeniowym. Informacja o stopniu przynaleznoéci do
danego wariantu wydobywana jest poprzez odpowiedni
ranking wszystkich rozwigzaf wzgledem Pareto-
optymalnoéci. Informacja ta jest wykorzystywana w
procesie krzyzowania, w ktérym tylko osobniki o od-
miennym wariancie moga by¢ krzyzowane.

Jako przykiad zastosowania metody rozwazano wielo-
kryterialng optymalizacje ukladéw regulacji i diagno-
styki. Przedstawione wyniki potwierdzaja uzytecznosé i
efektywno$¢ ewolucji wspartej rozpoznawaniem gene-
tycznego rodzajnika, przy zalozonej preselekcji kwalita-
tywnych subkryteriéw.



Istotng cecha proponowanej metody jest sposéb wyko-
rzystania Pareto-optymalizacji. Dla kazdego podzbioru
kryterialnego, wiazanego z wariantem subkryterialnym
(rodzajnikiem genetycznym), przeprowadzany jest P-
optymalny ranking, bgdacy narzgdziem suboptymalnej
oceny (i wyrazem jednoimiennej, wewngtrznej rywali-
zacji). Pozwala ona na selekcjg¢ rozwiazan do pul rodzi-
cielskich w kazdym ewolucyjnym cyklu.

Proponujemy zatem:

(a) nowy mechanizm preselekcji osobnikéw oraz

(b) wzajemng skuteczng migdzy-wariantowa wymiang
materialu genetycznego podczas krzyzowania.

Standardowa koncepcja Pareto-optymalnosci moze byé
uzyta do koficowej oceny uzyskanych rozwigzan
zwlaszcza tych ‘réznoimiennych’. Innym sposobem
koficowej oceny moze by¢ metoda oparta na pojgciu
globalnego poziomu optymalno$ci wyznaczanego na
podstawie zaréwno przystosowania, jak i rang osobni-
kéw [5].

Whylania si¢ kilka praktycznych aspektéw proponowanej
metody, ktére sa w opozycji do tradycyjnego podejscia
do wielokryterialnej optymalizacji:
(1) uzyskane fronty Pareto sa bardziej regularne i
jestich wigcej,
(2) zachowuje si¢ rozmaito§¢ rozwiazan zabezpie-
czajaca przed przedwczesna zbieznoscia,
a projektant uzyskuje:
(3) mozliwos$¢ latwego doboru subkryteriéw, oraz
(4) jasne przestanki co do koncowego rozstrzy-
gnigcia.

Za przeprowadzenie badar oraz opracowanie wynikéw, ktére
postuzyly do opracowania niniejszego referatu. plenarnego,
dzigkuje mojemu doktorantowi Tomaszowi Biataszewskiemu.

EVOLUTIONARY MULTI-OBJECTIVE
OPTIMIZATION WITH PRESELECTION
OF QUALITATIVE SUB-CRITERIA

Abstract: In this paper the issue of multi-objective opti-
mization is 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. Evalua-
tion of the solutions obtained can be performed by the meth-
ods of weighted gains, distances, sequential inequality
boundaries or by the method of ranking with respect to Pareto-
optimality. In this paper characteristics of the gender mecha-
nism are discussed and its performance is illustrated by means
of exemplary multi-objective controller and state-observer
syntheses tasks.
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