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Streszczenie
Jedna z metod identyfikacji modeli odwrotnych jest wyznaczanie ich na podstawie przyktadow
opisujacych zadane stany rozpatrywanego obiektu oraz odpowiadajace tym stanom symptomy.
Stosowanie tej metody wymaga posiadania odpowiedniego zbioru takich przyktadow, ktoérych
jako$¢ decyduje o jakosci tak wyznaczanego modelu odwrotnego. W artykule opisano
zastosowanie algorytmu ewolucyjnego do optymalizacji zbioru przyktadéw. Przedstawiono
wyniki obliczen, wskazano mozliwos$ci ograniczania czasu obliczen.

Stowa kluczowe: modele odwrotne, algorytmy ewolucyjne, przyblizony symulator

EVOLUTIONARY ALGORITHMS IN IDENTIFICATION OF INVERSE DIAGNOSTICS MODELS

Summary
One of identification methods of inverse models is based on examples described determined
states of examined object and symptoms corresponded to these states. Application of this method
requires a proper set of such examples, the quality of which influence on quality of evaluated
inverse model. The application of evolutionary algorithms for searching optimal set of examples is
described in the paper. The results of the research and possibilities of reducing computation time

are shown.
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1. WSTEP

Zastosowanie nowoczesnych komputerowych
systemow nadzoru diagnostycznego wymaga
opracowania skutecznych metod pozwalajacych na
identyfikacje relacji diagnostycznych, bedacych
podstawa okreslania regut tworzacych bazy wiedzy
systemow doradczych [3].

Jedna z takich metod jest pozyskiwanie modeli
diagnostycznych poprzez odwracanie znanego
modelu rozpatrywanego obiektu. Tak wyznaczony
model nosi nazwg¢  odwrotnego  modelu
diagnostycznego.

Odwracanie analityczne jest mozliwe tylko dla
prostych modeli matematycznych; powstaje problem
jak odwroci¢ ztozony model numeryczny?

W [3] zaproponowano prowadzenie identyfikacji
modeli odwrotnych na podstawie przyktadow
opisujacych zadane stany rozpatrywanego obiektu
oraz odpowiadajace tym stanom symptomy.

2. MODELE ODWROTNE

Modele odwrotne moga by¢ identyfikowane jako
globalne lub lokalne. W [5] pokazano zastosowanie
modeli globalnych identyfikowanych z uzyciem
sztucznych sieci neuronowych. Mimo uzyskania
odpowiedniej  jakosci  modelu  odwrotnego

stwierdzono mata przydatno$¢ modeli globalnych ze
wzgledu na ich duza zlozono$¢ (wyznaczanie i
doskonalenie  takich modeli jest niezwykle
czasochlonne) oraz utrudnienia zwiazane z proba
rozszerzenia uwzglednianych przyktadow
wzorcowych.

W [3] zaproponowano zastosowanie lokalnych
modeli interpolacyjnych. Modele te sa rozpigte na
zbiorach przykladow zawartych w zbiorach danych
wzorcowych (wymagaja umieszczenia tego zbioru
w definicji modelu; nie zastepuja danych) co jest ich
podstawowa zaleta: nie przechowuje si¢ modelu
tylko zbior danych, model wyznacza si¢ w chwili
zapotrzebowania na niego na podstawie aktualnych
danych, a co za tym idzie rozszerzenie
uwzglednianych przyktadow wzorcowych nie
stanowi problemu. Zwrdécono uwagge, ze bezposredni
wplyw na jako$¢ wyznaczanego modelu odwrotnego
ma jako$¢ uzytego zbioru przyktadow.

W [7] przedstawiono pierwsza  probe
doskonalenia zbioru przyktadow wzorcowych;
zaproponowany algorytm heurystyczny nie zawsze
gwarantuje oczekiwane rozwigzanie.

W zwiazku z wyraznym podobienstwem zadania
optymalizacji zbioru przyktadow do zadan
zwigzanych  z  poszukiwaniem  optymalnych
populacji za pomoca algorytméw nazywanych
algorytmami  ewolucyjnymi,  podjgto  probe
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rozpatrywania  tego zadania jako  zadania
poszukiwania optymalnej populacji przyktadow.

3. ALGORYTMY EWOLUCYJNE

Algorytm ewolucyjny przetwarza populacje
osobnikow, z ktorych kazdy jest potencjalnym roz-
wiazaniem [1],[6],[8]. Kazdy osobnik zawiera infor-
macjg stanowiaca jego genotyp, ktory jest przepisem
na utworzenie w wyniku oddziatywania srodowiska
fenotypu, czyli zbioru cech, na podstawie ktorych
funkcja oceniajaca (funkcja przystosowania), okresla
przystosowanie  osobnika.  Celem  algorytmu
ewolucyjnego jest maksymalizacja funkcji przysto-
sowania.  Genotyp  osobnika  skfada  sig
z chromosomow (najczesciej jednego), ktore skta-
daja si¢ z elementarnych czgsci, zwanych genami.
Istot¢ dziatania algorytmu ewolucyjnego przedsta-
wiarys.1.

4. OPTYMALIZACJA ZBIORU

PRZYKLADOW
Sposob  optymalizacji  zbioru  przyktadow,
uzyskiwanych z badan symulacyjnych,

przedstawiono na rys.2. Metoda ta jest rozwinigciem
metody opisanej w [4].

4.1. Populacja

Populacja przetwarzana przez algorytm ewolu-
cyjny sklada si¢ z N osobnikéw. Genotypem osob-
nika jest zbidor X zawierajacy n przykltadow
X = (s,v), gdzie: x.s —wartosci rozpatrywanych
cech  stanu  (kodowane  binarnie), xX.v—
odpowiadajace im wartosci cech sygnatéw diagno-
stycznych wyznaczone z zastosowaniem symulatora
Model:

x.v = Model(x.s) . )
Fenotypem osobnika jest oszacowanie
poszukiwanych wartosci cech stanu Z.s, na
podstawie genotypu X, dla zadanych wartosci cech
sygnalow diagnostycznych z.v, wyznaczone z

procedura Optymalizacja AE
{
t:=0
P[t]:=inicjacjal()
ocena (P[t])
{
dla i:=1:N
{
0z.s;:=invModel (X, z.V)
0z .v;:=Model (0oz.s;)
ocena;:=sim(oz.vi, z.V)
}
}
dopéki (~warunek zakonczenia)

{

ti=t+1
R[t]:=selekcja(P[t-1])
D[t]:=krzyzowanie i mutacja(R[t])

{

jezeli (jest nowy x.s;j)
{
x.viy:=Model (x.s;5)
}
}
ocena (D[t])
{
dla i:=1:N
{
0z.s;:=invModel (X, z.V)
0z .v;:=Model (oz.s;)
ocena;:=sim(oz.vi, z.V)
}
}
P[t]:=sukcesja(P[t-1],D[t])
}

procedura Algorytm ewolucyjny

{

t:=0

Pl[t]l=inicjacjal()

ocena (P[t])

dopéki (~warunek zakoriczenia)
{
t:i=t+1
R[t]:=selekcja(P[t-1])
D[t]:=krzyzowanie i mutacja(R[t])
ocena (D[t])
P[t]:=sukcesja(P[t-1],D[t])

Rys. 1. Podstawowy algorytm ewolucyjny;
oznaczenia: t — czas (licznik krokow),
P — populacja, R — rodzice, D — dzieci

Rys. 2. Optymalizacja zbioru przyktadow
z zastosowaniem algorytmu ewolucyjnego

uzyciem algorytmu wielowymiarowej interpolacji
invModel:

z.s =invModel( X ,z.v) 2)

4.2. Funkcja przystosowania

Miarg stopnia przystosowania osobnika X jest
wartos$¢ funkcji oceniajacej fit(X,z.v) wyznaczanej
dla rozpatrywanego osobnika ze wzgledu na zadane
warto$ci cech sygnatow diagnostycznych z.v.

Osobnik X wuznawany jest za maksymalnie
przystosowany do okreslania modelu odwrotnego
wtedy, gdy oszacowanie warto$ci cech sygnatow
diagnostycznych Z.v wyznaczone wedlug (1) dla
jego fenotypu Z.s wyznaczonego wedlug (2), jest
zgodne z warto$ciami zadanymi z.v. Funkcja
oceniajaca fit moze by¢ definiowana jako miara
podobienstwa  sim pomiedzy warto$ciami
oszacowanymi z.v a zadanymi z.v, przyjmujaca
wartos$ci z przedziatu od 0 do 1:

fit(X,z.v) = sim(z.v,z.v) € [0;1] (3)
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4.3. Selekcja i sukcesja

Przyjeto, ze stosowana bedzie selekcja
proporcjonalna ([1],[6],[8]), natomiast sukcesja
bedzie prowadzona wg modelu elitarnego

((11.[6],[8D).

4.4. Krzyzowanie i mutacja

Dla zatozonego sposobu reprezentacji populacji,
gdzie  osobnikiem jest zbior  przykladow,
opracowano odpowiedni sposéb  krzyzowania.
Utworzenie zbioru potomnego ze zbioréw
rodzicielskich przebiega nastgpujaco: do zbioru
potomnego przepisuje si¢ te przyktady, ktore
wystepuja w obu zbiorach rodzicielskich, brakujace
(do zadanej liczby n) przyktady tworzy si¢ poprzez
»Krzyzowanie wiasciwe” (dwupunktowe
[11,[6],[8],[10]) przyktadow losowo wybranych ze
zbioréw rodzicielskich.

Przyjeto, ze stosowana bedzie mutacja
nierownomierna ([1],[6],[8],[11]).

5. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA

5.1. Rozpatrywany uklad

Opisana metode zastosowano do identyfikacji
modeli odwrotnych uktadu przedstawionego na
rys.3. Uktad sklada si¢ z dwoch watow
dwupodporowych potaczonych sprzeggtem.

Symulowana niesprawnoscia bylo rozosiowanie
walow: jednoczesne przemieszczenie promieniowe
(r) 1 katowe (a). Przemieszczenia te byly
rozpatrywanymi cechami stanu.

Obserwowane byly drgania podpdér. Na
podstawie analizy wrazliwo$ci, jako symptomy
symulowanej niesprawnosci, wybrano warto$¢
szczytowa dodatnia sygnatu predkosci drgan
obserwowanego na podporze nr 2 i 3.

Badania byty prowadzone przy statej predkosci
obrotowej watow.

5.2. Parametry algorytmu

Dla potrzeb rozpatrywanego zadania przyjgto:
e populacja poczatkowa jest generowana losowo,
e liczba osobnikoéw populacji N = 10,
e liczba przyktadow w zbiorze n = 6,
e stosowanym algorytmem wielowymiarowej
interpolacji jest algorytm W13 ([3])
e prawdopodobienstwo krzyzowania = 1,
e prawdopodobienstwo mutacji = 0,1.
Warunki zakonczenia dziatania algorytmu

- N emben

4

Rys. 3. Rozpatrywany uktad ([9])

ewolucyjnego:
e liczba pokolen rowna 100,
e przystosowanie najlepszego osobnika > 0,99.

6. SYMULATOR
Uzycie symulatora (funkcja Model) ma miejsce
gdy (rys.2):

e w wyniku operacji krzyzowania i mutacji powstaje
nowy  przyktad, a  wlasciwie  zostaja
wygenerowane wartosci cech stanu, dla ktoérych
nalezy wyznaczy¢ wartosci cech sygnatow
diagnostycznych;

e istnieje potrzeba wyznaczenia wartosci funkcji
przystosowania dla osobnika populacji.

6.1. Symulator dokladny

W wyniku przeprowadzonych obliczen (tab.l)
okazalo sig, ze zbior przykladéw o zadanej jakoSci
(wartosci funkcji przystosowania) otrzymywany byt
okoto 6 pokolenia, za$ symulator byl uzyty okoto
1000 razy.

W przypadku ztozonych obiektow technicznych,
ktérych modele sa zwykle ztozonymi programami
komputerowymi, koszt symulacji jest wysoki (ze
wzgledu na bardzo dhugi czas obliczen). Ze wzgledu
na to stosowanic opisanej metody obliczen dla
takich  obiektow byloby niemozliwe (mimo
uzyskiwania dobrych wynikow).

6.2. Symulator przyblizony

Problemy zwiazane ze stosowaniem symulatora
doktadnego doprowadzily do powstania koncepcji
symulatora przyblizonego (rys.4). Sklada si¢ on
z symulatora doktadnego i pamigci wczesniejszych
dziatan (zbioru wygenerowanych przyktadow).

SH Model .

Rys. 4. Koncepcja symulatora przyblizonego; Model —
symulator doktadny, M — pamig¢ przyktadow

Symulator przyblizony ma wyznaczy¢, z zadanag
doktadnoscia, wartosci cech sygnatow
diagnostycznych dla zadanych wartosci cech stanu.
Jego dziatanie sktada si¢ z dwoch krokow:

1. zadanie zadanej dokladnosci wartosci cech
sygnatow diagnostycznych przeksztalcane jest w
zadanie znalezienia w pamigci przyktadu, ktorego
warto$ci cech stanu sa w okreslonym otoczeniu
zadanych wartosci cech stanu; jezeli taki przyktad
zostaje znaleziony, jest on przekazywany jako
wynik dziatania symulatora (symulator doktadny
nie zostat uruchomiony);

2. jezeli proba znalezienia odpowiedniego przyktadu
W pamigci nie powiedzie si¢, uruchamiany jest
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symulator doktadny, ktory wyznacza zadane
wartosci cech sygnatow diagnostycznych; tak
wyznaczony nowy przyktad jest wynikiem
dziatania symulatora, trafia rowniez do jego
pamigci.

Zatozono, ze wyznaczenie nowego przykladu

w zbiorze bedzie zadane ze $rednia doktadnoscia,

natomiast wyznaczenie cech sygnatéw diagnostycz-

nych dla oceny osobnika bedzie zadane z wysoka
doktadnoscia.

Przeprowadzone obliczenia daly nast¢pujace
wyniki (tab.1):

1. pamig¢ symulatora byta kasowana przed urucho-
mieniem obliczen — rozwiazanie osiagane bylo
ok. 8 pokolenia, symulator uruchamiany byt ok.
100 razy;

2. pami¢¢ symulatora nie byla kasowana (zawarta
w niej liczba przyktadow byta wigksza przy kaz-
dym uruchomieniu obliczen) — rozwiazanie osia-
gane bylo w koncowych obliczeniach ok. 7 po-
kolenia, symulator uruchamiany byt ok. 30 razy.
Zastosowanie symulatora przyblizonego

doprowadzilo do znacznego ograniczenia liczby

uruchomien symulatora doktadnego, ktore dla
ztozonych  obiektow stanowia glowny koszt
wyznaczenia modelu odwrotnego opisana metoda.

Tab. 1. Otrzymane wyniki

poczatkowe koncowe
uruchomienia uruchomienia
algorytmu algorytmu
= =
Q Q
. 2.2 e 2.2 El
wersja symulatora, EE2 |25 |EE2 |52
liczba uruchomief k! E _g é _§ _'g ! E _g é % _g
algorytmu 2o £ S g8 z o & S gg&
N &2 s 52 | 82| s 52
=2 |« = 2 | =
2 2
doktadny, 50 6 1000 6 1000
przyblizony, 50
z kasowaniem 8 100 8 100
pamigci
przyblizony, 10x50
bez kasowania 8 100 7 30
pamigci

7. PODSUMOWANIE

Otrzymane wyniki potwierdzaja przydatno$é
stosowania algorytmu ewolucyjnego w optymaliza-
cji przyktadow do wyznaczania modeli odwrotnych,
zastosowanie symulatora przyblizonego umozliwia
zastosowanie tej metody dla ztozonych obicktow
rzeczywistych.

Niezaleznie od przedstawionych sposobow opty-
malizacji zbioru przykladéw mozna zastosowad
algorytm ewolucyjny do poszukiwania postaci funk-
cji interpolujacej przyktady.
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