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Streszczenie

W pracy omawiane sa mozliwosci wykorzystania algorytmdéw ewolucyjnych, opartych na niszowaniu
oraz rodzajnikowaniu genetycznym (przypisywaniu rodzajnika), do poszukiwania optymalnych
rozwiazan inzynierskich zadan wielokryterialnej optymalizacji. W tego rodzaju obliczeniach skutecznie
wykorzystuje si¢ koncepcj¢ Pareto-optymalnos$ci oraz rangowania (przypisywania rangi). Realizowany
ranking pozwala na uniknigcie arbitralnego wazenia celow kryterialnych (kosztéw lub zyskdw). Zamiast
tego, dokonuje si¢ uzytecznej klasyfikacji rozwiazan, ktora bardziej obiektywnie uwzglednia
poszczegdlne kryteria. Jako przyktad ilustrujacy skutecznos$¢ proponowanego podejscia przedstawia si¢
metodologi¢ konstruowania liniowych obserwatoréw stanu wykorzystywanych w uktadach detekcyjnych.
Szczegdlng implementacje tego podejscia stanowi projekt systemu diagnostyki bezzatogowego samolotu
oraz uktadu napedowego jednostki ptywajace;j.

Stowa kluczowe: diagnostyka, obserwatory detekcyjne, wiclokryterialna optymalizacja, algorytmy genetyczne.

EVOLUTIONARY MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION OF DETECTION OBSERVERS

Summary

In this paper the concept of evolutionary searching using mechanisms of genetic gendering and
niching is used for solving engineering multi-objective optimization tasks. In such types of evolutionary
computation (EC) the ideas of Pareto optimality and ranking are effectively utilized. Within the ranking
approach we avoid arbitrary weighting of optimisation objectives (costs or gains). Instead, a useful
classification of the solutions is performed that takes into account particular objectives more
appropriately. In order to illustrate the applicability of the proposed variants of EC, we consider the issue
of designing detection observers, which serve as a principal element in procedures of detecting faults,
which may occur in exemplarily objects, like an unmanned plane and a ship propulsion system.

Keywords: diagnosis, detection observers, multi-objective optimization, genetic algorithms.

1. WPROWADZENIE

Projektowane systemy techniczne powinny
odznacza¢ si¢ takimi cechami jak: optymalnosc,
odpornos¢, adaptacyjnosé itp. Latwo formutuje sig
tez zadania dotyczace optymalnosci rozwiazania,
odpornosci na zakldcenia oraz zmiany parametrow,
ktére  prowadza do  bardziej skutecznego
i niezawodnego dzialania konstruowanych uktadow
detekcji. Ponadto w zadaniach projektowych czesto
pojawia si¢ potrzeba lacznej optymalizacji wielu
czastkowych kryteriow, migdzy ktérymi trudno jest
okresli¢ wzajemne zaleznosci [4, 9].

Metody rozwiazywania zadan optymalizacji
wielokryterialnej mozna podzieli¢ na dwie grupy:
klasyczne oraz rankingowe (szeregowania). Wsrod
klasycznych metod optymalizacji wielokryterialnej
wyrdzni¢ mozna: metode wazonych zyskdéw, metode
odlegtosci oraz metode ograniczen
nierdwnosciowych. Do metod rankingowych nalezy
zaliczy¢: metode rankingu wg Pareto-optymalnosci
(P-optymalnosci) oraz metode rankingu wg
globalnego poziomu optymalnosci (GOL) [3, 4, 7].

Powyzsze metody oceny rozwiazan
wielokryterialnych latwo moga by¢ zastosowanie
w obliczeniach ewolucyjnych [1, 11, 12, 7].

W pracy omawiane sa mozliwosci wykorzystania
mechanizmdéw niszowania [4, 6, 9] oraz rodzajnika
genetycznego [3, 5, 8] w  ewolucyjnym
rozwiazywaniu wielokryterialnych zadan.

Istota niszowania jest utrzymanie statej liczby
istniejacych gatunkow: zaréwno tych bardziej
licznych (lepiej przystosowanych), jak i tych mniej
licznych (stabiej przystosowanych).

Z kolei koncepcja wariantu genetycznego
zasadza si¢ na podziale zbioru funkcji celéw na
podzbiory. Podzial ten ma pewne wlasnosci
niszowania, jednak odnosi si¢ do charakteru
rozwazanych celow tzn. dotyczy przestrzeni
kryteridow, a nie rozwiazan. Realizowana w ten
sposOb  suboptymalizacja wykorzystywana jest
w procesie ewolucji, w ktorym tylko rozwigzania
o réznym wariancie genetycznym moga tworzy¢
pary rodzicielskie generujace nowe rozwiazania.

% pracy prezentuje si¢ wyniki
przeprowadzonych genetycznych poszukiwan oraz
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jakosciowa oceng¢ uzyskanych obserwatorow
detekcyjnych na dwoch przyktadach konstruowania
liniowego  obserwatora stanu jako ukladu
detekcyjnego monitorujacego system sterowania
bezzalogowym samolotem oraz system napg¢dowy
jednostki ptywajacej.

2. GENETYCZNY RODZAJNIK

W naturze podziat osobnikéw ze wzgledu na
pte¢ wiaze si¢ nie tylko z ich funkcjami
rozrodczymi, ale rowniez kojarzy si¢ z ich
funkcjonalng przydatnoscia do zycia w danej
spotecznosci.  Zgodnie z ta  obserwacja,
zaproponowana w [3, 5, 8] idea rodzajnika
genetycznego zasadza si¢ na podziale zbioru funkcji
celow na kilka roztacznych podzbiorow, ktorym
przypisywana jest odrebny rodzajnik. Podzial ten
wynika¢ powinien z charakteru rozwazanych celdéw.
Do ustalonego podzbioru/wariantu (Xj) moga
naleze¢ kryteria o ,,jednoimiennych” cechach, ktére
sa jedynie w stanie ,,wewngtrznej” rywalizacji
(posiadaja w przyblizeniu jednakowe znaczenie).
Taki zbiorczy sposéb kwalifikacji zwalnia
projektanta ~ z  trudnego  zadania  wyboru
pojedynczego rozwigzania sposrod wielu
P-optymalnych rozwigzan.

Natomiast zbior rodzajnikow genetycznych (X))
wyraza rozne grupy ‘interesow’ (kryteriow), ktore
sa trudne do apriorycznego wywazenia przez
projektanta. Podzial na owe podzbiory moze by¢
stosowany w celu umozliwienia ‘zewnetrznej’
rywalizacji ,,réznoimiennych” cech, ktora nie jest
prosta do rozwiazania. Do ostatecznej oceny
uzyskanych rozwiazan mozna stosowaé na przyktad
koncepcje P-optymalnosci lub globalnej
optymalnosci [3, 4].

W  podejsciu GGA stosuje si¢ mechanizm
przydziatu rodzajnika podczas catego ewolucyjnego
cyklu w celu tworzenia nowych rozwiazan, ale tylko
z osobnikow rodzicielskich o réznych rodzajnikach.
Wektor funkcji kryterialnej moze by¢ zatem
podzielony na s podwektorow

fx)=[f(x) £, f.(x)"eR™ (1)

(j=12,...,5) definiujacych podzbior cech (wariant
Xj). Wsrod elementdw tego podzbioru ustala sie
rang¢ oparta na P-optymalnosci. W ten sposdb
kazdemu z osobnikow x; przyporzadkowuje si¢

r(x)],

w ktorym r(x,) (j=12,.,s) reprezentuje rangg

wektor rang r(xl,):[rl(x‘.) r(x,)

osobnika x; wramach j-tego subkryterium

(wariantu Xj). Przypisanie konkretnego rodzajnika
osobnikom realizowane jest poprzez ich preselekcje
[2, 4-6]

¢, = max ¢/, /, =arg max ¢; ()

jmax

oraz r = max\,{r_,(xf)}. Dzigki takiej normalizacji,

¢, stanowi najwyzszy (rozmyty) stopien
suboptymalnosci, tj. przynaleznos$ci i-tego osobnika

do [/ -tego wariantu genetycznego, za$ r, o0znacza
Jmax

maksymalng range, jaka osiagaja wszystkie
rozwigzania wzglgdem j-tego subkryterium (Xj).

Subkryterialne  populacje  (warianty)  sa
monitorowane pod wzglgdem zatozonej minimalne;j
liczby osobnikow. Brakujace pozycje sa uzupetniane
osobnikami nie(sub)optymalnymi, pochodzacymi
z najnizszych frontoéw Pareto, ktdre byly wstepnie
przypisane innym wariantom.

Przyjmuje si¢, ze tylko osobniki réznoimienne
(o odmiennym wariancie) tworza pary biorace
udzial w generowaniu potomkow poprzez proces
krzyzowania. Procedura selekcji osobnikow do
suboptymalnych (wariantowych, rodzajnikowych)
pul rodzicielskich jest przeprowadzana na przyktad
metoda stochastycznego doboru resztowego [7, 9]
na podstawie stopnia przynaleznosci ¢, (efektywnej
suboptymalnosci).

3. NISZOWANIE

Mechanizm niszowania polega na modyfikacji
wektora stopnia przystosowania lub skalarnej rangi
(wyznaczonej wg Pareto-optymalnosci) kazdego
osobnika znajdujacego si¢ we ’wilasnej]’ niszy
stosownie do nastgpujacego przepisu [1, 7, 9]

Px)=v(x)/ Y3, 4
gdzie y(x;) jest wektorem stopnia przystosowania
lub skalarng rangg i-tego osobnika, natomiast y(x,)
oznacza jego niszowo-uwarunkowany odpowiednio

wektor stopnia przystosowania lub skalarna rangg.

Natomiast o, reprezentuje funkcj¢ bliskosci dwu
osobnikéw x,,x, € R" definiowana nastgpujaco:

l—"x.—xj , OS"x,—x, <1,

i P i Jp

5, = NG

0, "x[ x| =1

P

gdzie ||x||P = \/xT[a’iag{Az, /4¢*, ..., N, /482}]_'x ,
za§ A, reprezentuje niezerowy zakres poszukiwan

k-tego poszukiwanego parametru, € oznacza liczbg
czesci na jaka jest podzielony ten zakres
poszukiwan, zas A, /e wyraza k-ta S$rednica

hiperelipsoidy o srodku w i-tym osobniku. Funkcja
bliskosci przyjmuje wartosci z przedziatu [0,1].
Wartos¢ zerowa funkcji bliskosci oznacza, ze
osobniki nie sg (‘geometrycznie’) spokrewnione, tj.
nie naleza do tego samego gatunku, z kolei wartos¢
1 oznacza najblizsze pokrewienstwo (identycznosc).

Metody niszowania mogg dotyczy¢ modyfikacji
przystosowania lub rang osobnikdéw catej populacji
lub tylko puli rodzicielskiej (NF, NR, NFP, NRP).
Natomiast ze wzgledu na czas trwania podczas
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cyklu genetycznego rozwazy¢ mozna niszowanie
ciggle (tj. stosowane we wszystkich generacjach)
lub okresowe (stosowne w wybranych pokoleniach
[8]). Niszowanie poprzez odpowiedniag modyfikacje
przystosowania lub rang osobnikdw pozwala
zwigkszy¢ szansg¢ znalezienia si¢ w nastepnym
pokoleniu potomkéw z materialem genetycznym
gatunkéw z rzadkich populacyjnie nisz oraz
zmniejszy¢ owa szans¢ dla gatunkéw z gestych nisz.
W ten sposdb skonstruowany algorytm ewolucyjny
zabezpiecza przed zjawiskiem przedwczesnej
zbieznosci.

4. OPTYMALNA SYNTEZA OBSERWATORA

Zadanie syntezy obserwatora detekcyjnego
sluzacego generowaniu residu6w w  systemie
detekcji i izolacji (FDI) [7, 10] przedstawiono na

rys. 1.

System FDI
- 1 N
10} PLE ]
usterki F‘ o) Szumy
wocenia —] N pomiarowe
u(t) x(1) x(1) »(t) ‘
Szum wie)
obiektowe A Obiekt /
P Y

KGenerator resztowy

Rys. 1. Zadanie syntezy generatora residuéw

Problem wielokryterialnej optymalizacji
generatora resztowego mozna przedstawic
nastepujaco:

[J(K,Q)] |max[[W(s) -G, (s)lL.
J,(K,Q)| | min[[W,(s)-G,(s) .
opt S (K,0) | _ l(yg}l\Wz(s)-Gm.(s)Hw )
wo| J,(K,Q)| | min|[W,(5)-G,(5)|l.
J,(K) min || 4K |,
| JK) || minfl 4l

gdzie G, (s) = Q{C[sI, - A,]'(F,— KF,)+ F,} .

G, (5)=0C[s1, - 4,]'N . G, ()= 0C[sI, - 4,]".
G.(5)=0Q{I,~C[sI, - A,]'K}, 4, = 4-KC,
[ap2(s), :sumpE[M( jo)l, ||M|, =5[M], za$ S[M]
jest maksymalna wartoscig szczegolna macierzy M,
a W.(s), W,(s), W,(s), W,(s) to macierzowe

funkcje = wazace
czgstotliwosci.
Problem wielokryterialnej optymalizacji tatwo
mozna wyrazi¢ jako zadanie optymalizacji wartosci
wlasnych {A;} macierzy A,. Ustalajac macierze Q

oraz W, (s), W,(s), W,(s), W,(s) uzyskujemy

znaczenie  poszczego6lnych

zadanie optymalizacji, w ktérym wyznacza si¢
jedynie macierz K dla poszukiwanego spektrum
macierzy tranzycji stanu obserwatora A, .

Optymalnej syntezy  obserwatorow  dla
rozwazonych, przykladowych obiektéw dokonano
stosujac ciagle 1 okresowe niszowanie czterech
rodzajow  (NF, NR, NFP, NRP) oraz
rodzajnikowanie (GGA) oraz klasyczny algorytm
GA (pozbawiony obu modyfikacji). W algorytmie
GGA wektor (5) =zostal podzielony na trzy
rodzajniki reprezentujace trzy podzbiory
czastkowych  funkcji  kryterialnych.  Pierwszy
rodzajnik X1 oznacza kryterium jakoSciowe
(J, =[J,]" — wplyw uszkodzen na residuum), drugi

wariant ~ genetyczny  (X2)  obejmuje  dwa
niewrazliwo$ciowe kryteria (oddziatywanie
zaktécen i szuméw — J,=[J, J,]"), natomiast

trzeci rodzajnik (X3) opisuje dwie odpornosciowe

miary  (wplyw  statycznych  odchylek  od

nominalnego modelu obiektu — J, =[J, J,]").
Ewolucyjna optymalizacja obserwatoréw zostata

przeprowadzona dla nastgpujacych parametrow GA:

e 60 osobnikow w populacji (N = 60)

e genotyp osobnika ztozony ze 160 bitow (32 bity
na poszczegolne parametry)

e krzyzowanie z prawdopodobienstwem p, = 0.8

e mutacja z prawdopodobienstwem p, = 0.02

e k—tadrednicaniszy ¢, =A, /3

e strategia podstawienia — z petna reprodukcja
(oznaczajaca brak elitarnosci).

4.1. System sterowania bezzalogowym samolotem
Pierwszym obiektem, dla ktorego

przeprowadzono zadanie syntezy detekcyjnego
obserwatora, jest system sterowania bezzalogowym
samolotem [2, 10].

ster pionowy

Rys. 2. Schemat samolotu i jego lotnicze parametry

Na rys. 2 przedstawiono parametry lotnicze
takiego obiektu. Nalezy tu wyrdzni¢ nastgpujacy
wektor stanu x=[0L B p ¢ \y]r, gdzie ¢ jest
katem przechylenia wokot osi x, y jest katem

pochylenia wokot osi y natomiast, § jest katem
kierunkowym wokot osi z, a oznacza Slizg, B

reprezentuje  szybko$¢  przechylenia, p  jest
szybkoscia obrét samolotu w locie dookota jego osi
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pionowej z. Z elementami wykonawczymi obiektu
zwiazane sa 2 zmienne sterujace u:[r 9]’:
potozenie 1t steru pionowego oraz kat ©
wychylenia lotki.

Zlinearyzowany model tego obiektu [2]
reprezentujg nastepujace macierze opisu stanowego:

[-0277 0 =329 9810
—-0.1033 -8.525 375 0 0 100
A=] 03649 0 -0639 0 0| N={010]
0 1 0 0 0 001
|0 0 1 0 0
[-5.432 0
0 —28.64 01000 00
B=|-949 o [-C=|00010f,p_|go0]
0 0 00001 00
0 0

W analizowanym przykltadzie zaklada sig, ze
uszkodzenie dotyczy toru sterujacego, co oznacza,
ze w modelu F =B oraz F,=D. Sygnat

zaklécajacy d(r) 1 szum wejSciowy w(r) sa
nierozroznialne, a zatem modelowane sa lacznie
jako sygnat d(7). W wektorze funkcji celu (5) nie

wystepuje
a poszukiwanie P-optymalnych obserwatoréw
ogranicza si¢ do pigciu kryteriow.

Na rys. 3  przedstawiono  porownanie
usrednionych wynikow optymalizacji genetycznej
z zastosowaniem okresowego niszowania w czterech
rodzajach (NF, NR, NFP, NRP) oraz rezultaty
uzyskane poprzez obliczenia ewolucyjne oparte na
wariancie genetycznym osobnika (GGA) i na
klasycznym schemacie GA, pozbawionym obu
modyfikacji. Osiagni¢te dane zostaly opracowane
statystycznie. Wszystkie algorytmy byty
inicjalizowane z jednakowgq populacja poczatkowa.

Do dalszych badan symulacyjnych wybrano
przyktadowe rozwiazania o najwigkszym globalnym
poziomie optymalnosci (GOL) [4]. Wskaznik ten
okresla, w jakim stopniu/procencie spelniono
wszystkie kryteria (wzgledem ich osiagalnych
wartosci).

Przyjeto, iz usterka modelowana jest na
pierwszej wspotrzednej wektora d(r) sygnatlu

wowczas wspolrzedna gy,

zakldcajacego, o ksztalcie ,,esicy”, ktory po czasie 8

sekund zaczyna wolno narasta¢ do wartosci 0.05.
Jak widaé na rys. 4, odpowiednie dwie

wspolrzedne  (7;,7,)  detekcyjnego/residualnego

wektora r(f) wykazuja istotne zmiany, analogiczne

do sygnalu usterki. Owe zaobserwowane reszty
moga poshuzy¢ jako sygnaly niosace uzytecznag
informacj¢ o usterkach (symptomach) dla uktadu
diagnostycznego. Ostateczna detekcja usterek moze
by¢ osiagnigta na przyklad po zastosowaniu
odpowiedniej  procedury  filtracyjno-progowej

(uwage skupiono tu wylacznie na zadaniu
projektowania odpornego obserwatora).

0.09+
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290

0.05-

0.04

— GANR
0.03F —— GANRP |
.

. L . ]
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pokolenie

Rys. 3.Usrednione (po 20 symulacjach) przebiegi:
sredniego globalnego poziomu optymalnosci
0.05

5 10 15 20 25
czas (sekundy)

Rys. 4. Obserwowane sygnaty residualne

4.2. Okretowy system napedowy
Rozwazmy stanowy opis systemu napgdowego

[31:
x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Nd(t)+ F, f () + w(t) (6)

y(O) =Cx@)+ F,f()+v(0) (7
gdzie x=[6 n v Q,] Jjest wektorem stanu,
w ktorym wystepuje 0 kat natarcia sruby (wzgledem
kierunku obrotow), n predkos¢ obrotowa waty,
v predkos¢ okretu, oraz (O, ~moment obrotowy

silnika (Diesla), u=[6,, Y] oznacza sterowanie,

f

ktore zawiera wartos¢ zadang kata natarcia 0,, oraz
wtrysk paliwa Y; f=[A® A® An]" reprezentuje
addytywne usterki, obejmujacym btad pomiaru kata
natarcia A®, wyciek hydrauliczny A@ (wolny dryft

kata natarcia), oraz btad pomiaru predkosei
obrotowej An, d=[Q, T,]" jest zakloceniem,

opisujacym moment tarcia (), oraz zewngtrzng sitg
(wptyw wiatru i fal 7)), y=[6, n, v ] oznacza
pomiary, za§ w,veR’ sa odpowiednio szumami
wejsciowymi 1 pomiarowymi.

Obecnos¢ uszkodzen w rozwazanym obiekcie
zwiazana jest z czujnikiem kata natarcia ptata Sruby
(liniowy  potencjometr), czujnikiem predkosci
obrotowej watu napgdowego (tachopradnica) oraz
z silnikiem napgdowym [4]. Czujnik kata natarcia
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plata $ruby O moze sygnalizowaé uszkodzenie
w przypadku generowania zbyt niskiego lub duzego
sygnalu (z odchytka ujemna A6, lub dodatnig

AB,,,) z powodu zerwanego polaczenia, zwarcia lub

zablokowania walu napgdowego przy najmniejszym
lub przy najwigkszym kacie natarcia. Innego rodzaju
uszkodzeniem posrednio zwigzanym z tym
czujnikiem jest wyciek plynu  zinstalacji
hydraulicznej, ktory bedzie powodowaé powolng
zmiang kata natarcia plata (A9).
Tachopradnica  moze  mieé

generowanie (przez zaktocenie
magnetyczne) maksymalnego sygnatu (An

uszkodzenia
elektro-
) lub

minimalnego sygnatu (An, ) zpowodu zaniku

max

sygnalow w przetwornicy.
Wystapienie powyzszych uszkodzen moze miec
powazne konsekwencje. Skutkiem uszkodzenia

A®,,, moze by¢ zmniejszenie predkosci okretu, co

podnosi ryzyko w manewrowaniu, wywotuje
op6zniong reakcje okretu lub zwigkszenie kosztow
eksploatacji. Odwrotny skutek ma uszkodzenie
AO ktore moze spowodowalé zwigkszenie
predkosci okrgtu, co rowniez moze grozi¢ kolizja.
Uszkodzenie  An,,~ wywoluje  zmniejszenie

low >

predkosci statku, ktére jest zroédlem opdznienia
reakcji okrgtu w czasie manewrowania lub
zwigkszenie kosztow eksploatacji. Z kolei skutkiem
uszkodzenia An jest niezamierzone

min
przyspieszenie  okre¢tu, ktdre moze rdéwniez
spowodowac kolizje.

— GGA
GAWN

0.08 - — GANF

—— GANFP

— GANR
0.07 - — GANRP |

pokolenie

Rys. 5. Usrednione przebiegi $redniego indeksu GOL

Na rys. 5 przedstawiono  porownanie
usrednionych (po 20 symulacjach) wynikow
z zastosowaniem ciaglego niszowania w czterech
rodzajach (NF, NR, NFP, NRP) oraz uzyskane
poprzez algorytm GGA i klasycznym algorytmem
GA (pozbawionym obu modyfikacji).

Sekwencje wystgpowania mozliwych
addytywnych usterek [4] przedstawiono na Rys. 6.

Uzyskane sygnaly residualne (r,=6- 0, r,=n-n
i r,=v-V) przedstawione na rys. 7, wykazuja
zmiany analogiczne do sygnatow uszkodzen.
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Rys. 7. Residua rozwiazan: (a) jakosciowego, (b)
niewrazliwosciowego i (¢) odpornosciowego na tle
wynikéw klasycznego GA.
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Rezultaty symulacji dziatania uzyskanych
obserwatoréw  detekcyjnych  zaprojektowanych
wedlug  podejscia  rodzajnikowego  (GGA)
przedstawia rys. 7. Trzy rozwiazania, kazde o innym
rodzajniku poréwnano z osobnikiem uzyskanym wg
algorytmu GA. Jak mozna zauwazyé, obserwator
stanu o jakosciowym rodzajniku prezentuje wyzsza
zdolno$¢ wykrywania usterek niz pozostale
obserwatory stanu, za$§ wszystkie rozwigzania
rodzajnikowe sg bardziej skuteczne niz rozwigzanie
optymalne uzyskane przez klasyczny GA.

5. WNIOSKI

Przedstawione metody rozwiazywania zadan
wielokryterialnej optymalizacji oparte sa na
obliczeniach ewolucyjnych. Szczegdlng praktycznag
warto§¢  przedstawia metoda  rozpoznawania
wariantu genetycznego (suboptymalnosci)
w  kazdym cyklu obliczeniowym. Informacja
o stopniu przynaleznosci do danego wariantu
wydobywana jest poprzez odpowiedni ranking
P-optymalnych rozwiazan. Informacja ta jest
wykorzystywana przy krzyzowaniu, w ktorym
kojarzone sa tylko osobniki o odmiennym wariancie.

Olbrzymi sukces podejscia rodzajnikowego
moze by¢ przypisany faktowi uporania si¢ z duza
liczba kryteridow poprzez redukcj¢ wymiarowosci
analizowanej Pareto przestrzeni. Zaobserwowaé
mozna, ze wprzypadku pelnego  zakresu
optymalizacji, z powodu wysokiego wymiaru
przestrzeni kryteriow, liczba frontow Pareto jest
mocno ograniczona. Oznacza to, ze duza liczba
osobnikéw jest klasyfikowana jako réwnorzedne
zpunktu widzenia  Pareto-optymalnosci  (tzn.
posiadaja t¢ sama rangg). W wyniku tego, proces
selekcji osobnikéw jest nieefektywny
i poszukiwania ewolucyjne sa zbyt stochastyczne
bez oznak postgpu w jakim$ szczegolnym kierunku
reprezentowanym przez zadane kryteria. Istotng
cecha proponowanej metody jest  sposob
wykorzystania Pareto-optymalizacji. Dla kazdego
podzbioru kryterialnego, wiazanego z rodzajnikiem
genetycznym, przeprowadzany jest
P-optymalny  ranking, bedacy  narzedziem
suboptymalnej oceny (jednoimiennej, wewngtrznej
rywalizacji). Pozwala ona na selekcj¢ rozwiazan do
pul rodzicielskich w kazdym ewolucyjnym cyklu.
Oznacza to: (a) nowy mechanizm preselekcji
osobnikéw oraz (b) wzajemna skuteczna migdzy-
wariantowa wymiang materialu  genetycznego
podczas krzyzowania. Ponadto w opozycji do
tradycyjnego podejscia: (1) uzyskane fronty Pareto
sa bardziej regularne i jest ich wigcej, (2) zachowuje
si¢ rozmaito$¢ rozwiazan, a projektant uzyskuje (3)
mozliwo$¢ tatwego formulowania subkryteriow oraz

(4) jasne przestanki co do koncowego
rozstrzygnigcia.
Algorytm  genetyczny z  mechanizmem

niszowania umozliwia efektywna eksploracje

obszaru poszukiwan poprzez dbanie o réznorodnosé
kolejnych generacji. W przypadku nadmiernego
niszowania (rang), zaburzenie optymalnego doboru
moze ostabi¢ szybkos¢ zbieznosci. Kiedy rozwazane
kryteria nie sa zbyt zlozone zastosowanie
niszowania moze by¢ nieefektywne.

SPIS ZASTOSOWANYCH SKROTOW

EC  — obliczenia ewolucyjne (ang. Evolutionary
Computation).

GA - algorytm genetyczny (ang. Genetic
Algorithm)

GGA - algorytm GA z rodzajnikiem genetycznym
(ang. Genetic Gender Algorithm).

GOL - globalny poziom optymalnosci (ang.
Global Optimality Level).

NF - mechanizm niszowania przystosowania
(ang. Niching of Fitness).

NFP - mechanizm niszowania przystosowania
puli rodzicielskiej (ang. Niching of Fitness of
Parents).

NR - mechanizm niszowania rang (ang. Niching
of Ranks).

NRP - mechanizm niszowania rang puli
rodzicielskiej (ang. Niching of Ranks of
Parents).
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