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ALGORYTM SELEKCJI KLONALNEJ W ZASTOSOWANIU
DO STROJENIA REGULATOROW ROZMYTYCH

Algorytmy immunologiczne odwzorowujq procesy adaptacji i zroznicowane
mozliwosci dziatania naturalnego systemu immunologicznego. Selekcja klonalna
jest jednym z naturalnych procesow naturalnego systemu immunologicznego,
ktore najczesciej sq odwzorowywane w algorytmach. Algorytm selekcji klonalnej
jest stosowany w zadaniach optymalizacji. Opisano implementacje algorytmu
selekcji klonalnej CLONAG w wersji dla rozwiqzywania zadan optymalizacji.
Przedstawiono wnioski z wykonanych testow symulacyjnych porownania
algorytmu selekcji klonalnej i algorytmu genetycznego dostepnego bibliotece
MATLAB-a Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox w zastosowaniu do doboru
parametrow regulatora PID.

CLONAL SELECTION ALGORITHM
FOR TUNING FUZZY CONTROLLER

In this paper, the application of the clonal selection has been used to solve
optimization problems. A computational implementation of the algorithm of
clonal selection, named CLONALG [1] is adapted to solve optimization tasks.
This algorithm was employed to design PID fuzzy logic controller for chosen testing
object, described by the transfer function. The genetic algorithm, implemented in
Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox was used also for tuning the tree
PID gains for fuzzy controller. The results of applications both algorithms used for
tuning the designed fuzzy controller, based on defined quality index is compared.

1. WPROWADZENIE

Regulatory rozmyte umozliwiaja tworzenie adaptacyjnych ukladéow sterowania dla duzych
zmian parametrow obiektu regulowanego, bez potrzeby korzystania ze skomplikowanych lub
trudnych do uzyskania modeli tego obiektu.

Do strojenia regulatorow rozmytych algorytmami uczenia sieci neuronowych oraz metodami
klasteryzacji sa niezbedne odpowiednie (wiarygodne) zestawy danych, najlepiej
pomiarowych. Jako$§¢ dziatania rozmytego regulatora mozna opisa¢ wskaznikiem jakosci,
okreslonym przez uzytkownika. Dla zdefiniowanego wskaznika jako$ci mozna dobraé
strukture 1 parametry regulatora rozmytego przy uzyciu technik przeszukiwan.

Algorytmy genetyczne sa to uniwersalne techniki optymalizacji oparte na przeszukiwaniu
przestrzeni rozwiazan. Na$laduja one genetyczna adaptacj¢ wystgpujaca w naturalnych
procesach ewolucyjnych, zachodzacych w przyrodzie [4].

W  odroznieniu od klasycznych metod optymalizacji, algorytmy te nie wymagaja
szczegotowej wiedzy o strukturze optymalizowanego problemu. Konieczne jest jedynie
okreslenie funkcji celu. Dla regulatorow rozmytych, jako funkcje celu mozna przyjac
wskaznik jakosci, zdefiniowany przez uzytkownika.
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Populacja ewentualnych rozwigzan jest tworzona z uplywem czasu za pomoca operatorow
genetycznych takich jak: mutacja, krzyzowanie 1 selekcja. Jako$¢ dziatania regulatora
rozmytego mozna poprawi¢ poprzez dostrojenie funkcji przynalezno$ci oraz warto$ci
wspotczynnikow funkcji konkluzji, dla modelu Sugeno. Algorytm genetyczny mozna uzy¢ do
okreslenia zbioru wybranych parametrow, dla ktorych regulator rozmyty dziata optymalnie,
wzgledem przyjetego wskaznika jakosci.

Podstawowa wada algorytmow genetycznych jest ich wolna zbiezno$¢ i1 zwiazany z tym dhugi
czas obliczen [10].

Algorytmy immunologiczne rowniez dzialaja w oparciu o przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan 1 moga by¢ stosowane w zadaniach optymalizacji. Algorytmy te odwzorowuja
procesy adaptacji 1 zrdznicowanych mozliwosci dziatania naturalnego systemu
immunologicznego. Sa one stosunkowo nowga technika optymalizacji i1 jak podaja [3] 1 [9] sa
jej efektywnym narzedziem. W poréwnaniu z algorytmami genetycznymi, charakteryzuja si¢
wysoka wydajnoscia [9].

Algorytm selekcji klonalnej jest stosowany w zadaniach optymalizacji, ale moze by¢ uzywany
takze w zagadnieniach eksploracji danych, klasyfikacji i klasteryzacji.

1.1. Regulatory rozmyte PID typu Sugeno
Regulatory rozmyte typu Sugeno w konkluzji regul maja funkcje f{x), a nie zbiory rozmyte.
Typowa reguta Sugeno dla modelu (regulatora) rozmytego z dwoma wej$ciami ma postac [6]:
JESLI (xjestA) I (yjestB) TO z= f{x,)
gdzie: x 1 y sa zmiennymi wejSciowymi, A i B sa zbiorami rozmytymi, f{x,y) jest funkcja,
z jest zmienna wyjsciowa.
W modelu typu Sugeno pierwszego rzedu, funkcja f(x,y) jest wielomianem rzedu
pierwszego. W takim przypadku, konkluzjg¢ i-tej reguty mozna zapisa¢ w postaci ogolne;j:
zi=fxy) =pix tqiy *r;
gdzie: p,, q; , r; — state.
Dla regulatora rozmytego PID i-ta regut¢ mozna zapisa¢ nastgpujaco:
JESLI (U jest A) TO uy = KP;e; + KI; e; + KD; e3
gdzie: 4; — zbidr rozmyty, U — zmienna wejsciowa, KP;, KI, KD;, — wspolczynniki
wzmocnienia czgsci proporcjonalnej, catkujacej 1 rézniczkujacej klasycznego regulatora PID,
e —blad regulacji, e; = e, e, = je-dt, e, = %lt'

1.2.Algorytmy genetyczne i ewolucyjne

W algorytmach genetycznych i ewolucyjnych stosuje si¢ pojgcia zapozyczone z genetyki
naturalnej. Tworzy si¢ populacje rozwiazan. Kazde rozwiazanie jest nazywane osobnikiem.
Najczesciej jest on reprezentowany przez jeden chromosom, ktéry zawiera zakodowane
potencjalne rozwiazanie problemu. Elementy sktadowe chromosomu to uporzadkowane ciagi
genow. W populacji dokonuje si¢ selekcji (stabe osobniki ging) i stosuje si¢ operatory
genetyczne krzyZzowania 1 mutacyji.

W kazdej generacji (iteracji algorytmu genetycznego) jest oceniane przystosowanie kazdego
osobnika w danej populacji, za pomoca funkcji przystosowania. Na tej podstawie jest
tworzona nowa populacja osobnikow. Reprezentuja oni zbidr potencjalnych rozwiazan
problemu. Reprodukcja skupia si¢ na osobnikach o najwyzszym stopniu przystosowania.
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Operatory genetyczne takie jak krzyzowanie i mutacja mieszaja owe osobniki, realizujac
w ten sposob eksploracjg przestrzeni rozwigzan.

Kryteria zatrzymania algorytmu genetycznego (ewolucyjnego) to: wykonanie zadanej liczby
generacji albo uzyskanie odpowiedniej wartosci przystosowania osobnikow.

Gtoéwne réznice pomigdzy algorytmami genetycznymi i ewolucyjnymi [1], [3] to:

e sposob kodowania chromosomu

e algorytmy realizujace operatory genetyczne.

1.3. Algorytmy immunologiczne

Algorytmy immunologiczne uzywaja poje¢ zapozyczonych z immunologii, ktora zajmuje si¢
badaniem reakcji odpornosciowo-obronnej organizmdéw na patogeny, czyli wirusy, bakterie,
toksyny 1 inne czynniki chorobotworcze. Naturalny system immunologiczny jest systemem

bardzo skomplikowanym i nie do konca poznanym. Przyjmujac pewne uproszczenia, buduje
si¢ algorytmy imitujace dziatanie niektorych jego mechanizméw [1], [9].

Algorytmy immunologiczne postuguja si¢ tez pojeciami zapozyczonymi z genetyki
naturalnej. Istnieja populacje sktadajace si¢ z osobnikow, reprezentujacych rozwiazania lub
dane wejsciowe. Kazdy osobnik populacji jest reprezentowany identycznie jak
w chromosomie dla algorytmu genetycznego.

Osobniki reprezentuja przeciwciata lub antygeny zakodowane w postaci tancuchéw
binarnych, liczb rzeczywistych albo sa to bardziej rozbudowane struktury, opisujace
kompletnie pojedynczy obiekt. Kazdy algorytm immunologiczny dziala na populacji
przeciwciat 1 antygenow lub samych przeciwciat.

Antygeny (ang. antibody generator) wywotuja reakcj¢ uktadu odpornosciowego. Przeciwciata
(ang. antibody) rozpoznaja antygeny 1 wiaza si¢ z nimi, co z kolei umozliwia zachodzenie
innych procesow, takich jak neutralizowanie toksyn, wirusow itp.

W zadaniach optymalizacji jest zazwyczaj stosowana jedynie populacja przeciwcial.
Reprezentuje ona zbior potencjalnych rozwiazan zadania. Populacja antygendw nie jest
uzywana (nie musi by¢ uzywana).

Podobnie jak w algorytmach genetycznych, najpierw jest generowana populacja poczatkowa
przeciwcial. Najcze$ciej proces ten ma charakter losowego doboru elementow tworzacych
przeciwciato, niekiedy ograniczanego przez okreslone warunki.

W poréwnaniu z algorytmem genetycznym, algorytmy immunologiczne w zdecydowanie
bardziej naturalny sposob réwnowaza mozliwosci eksploracyjne i eksploatacyjne algorytmu, co
prowadzi do powstania i stabilnego podtrzymania zroznicowanych populacji osobnikéw [9].

2. NATURALNY SYSTEM IMMUNOLOGICZNY

Ogo6lna zasada dziatania uktadu odpornosciowego polega na rozpoznawaniu antygenow na
zasadzie "swoj-obcy" 1 eliminowaniu tych ostatnich. W procesie tym uczestniczy kilka typow
komorek, sa to tzw. limfocyty, czyli biate ciatka krwi. Limfocyty mozna podzieli¢ z grubsza
na limfocyty typu T 1 limfocyty typu B. Limfocyty T (tzw. wspomagajace) daja sygnat do
podjecia akcji obronnej, a limfocyty B rozpoczynaja niszczenie patogenow.

W naturalnym systemie immunologicznym wyroznia si¢ dwie warstwy odpornosci:
nieswoistej (wrodzonej) 1 swoistej (adaptacyjnej). Odporno$¢ nieswoista nie podlega
rozwojowi 1 modyfikacjom, stad ten rodzaj odpornosci nie jest dalej rozpatrywany.

981



982

Pomiary Automatyka Robotyka 2/2010

2.1. System odpornosci adaptacyjnej

System ten ma zdolnos$¢ do ciagtej adaptacji procesu rozpoznawania nowo pojawiajacych si¢
antygenoéw oraz przechowywania informacji o juz rozpoznanych antygenach. Te procesy,
ze wzgledu na wysoka efektywnos$¢, stanowia glowny przedmiot zainteresowan
informatykow, jako wzor algorytméw bardzo wydajnych obliczeniowo.

Proces, w ktorym system uczy si¢ rozpoznawania nowego antygenu, nazwano pierwotng
odpowiedziq immunologiczng. System odpornosci adaptacyjnej ma tzw. pamieé
immunologiczng, dzigki ktorej przechowuje przez pewien czas informacje o rozpoznanym
antygenie. Stad, przy kolejnym ataku, antygen jest szybciej rozpoznawany. Skutkuje to
natychmiastowa reakcja w postaci intensywnego wytwarzania specjalizowanych przeciwciat.
Proces ten okresla si¢ jako wtornq odpowiedz immunologiczng. Limfocyty B i T sa glownymi
elementami warstwy adaptacyjnej systemu immunologicznego.

Limfocyty B sa przygotowywane do produkcji przeciwcial o okreslonej strukturze
molekularnej, przystosowanej do rozpoznawania okreslonej grupy antygenow.

Limfocyty T realizujq mechanizm rozpoznawania "swdj-obcy". Uczestnicza one w tzw.
odpowiedzi typu komorkowego, wywotujac bezposrednia reakcje zwalczania antygenu.
Rozrdznia sig, co najmniej 4 typy limfocytow T.

Zaréwno limfocyty B oraz T, jak i antygeny, wyposazone sa w trojwymiarowe struktury
chemiczne otaczajace ich powierzchnig. Struktury te skonstruowane sa z réznych sekwencji
protein, ktore odgrywaja gldwna role w wiazaniu przeciwciata z antygenem. Fragment
powierzchni antygenu zawierajacy taka strukture jest okreslany jest jako epitop.

Limfocyty B (komoérki typu B — ang. B-cells) sa otoczone przez zespot receptoréw (Ab) —
przeciwciat. Kazde przeciwcialo jest zbudowane ze specyficznego rodzaju biatek
wydzielanych przez pobudzone limfocyty B, tworzac ksztalt litery Y (rys. 1). Na kazdym
zramion znajduje si¢ struktura, nazywana paratopem, pozwalajaca na dopasowanie do
epitopow antygenu. Przeciwcialo ma rdéwniez epitopy. Sita wigzania epitop-paratop jest
okreslana jako stopien dopasowania. Reprezentuje on stopien powinowactwa przeciwciata
w stosunku do antygenu.
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Duze zréznicowanie limfocytdow pozwala na rozpoznawanie szerokiej gamy roznych
antygenow, lecz liczba komorek pierwotnie rozpoznajacych antygen jest zbyt mata by go
zwalczy¢.



Pomiary Automatyka Robotyka 2/2010

Stad, system immunologiczny zostal wyposazony w mechanizm selekcji klonalnej. Jego
zadaniem jest namnozenie odpowiednich przeciwcial, uczestniczacych w walce z antygenem.
W systemie immunologicznym istnieje takze mechanizm selekcji negatywnej, ktéry dziala na
limfocyty T, rozpoznajace wtasne komorki.

2.2. Mechanizm selekcji klonalnej

Aktywacja limfocytu B inicjuje reakcje systemu immunologicznego, powodujaca namnozenie
przeciwcial rozpoznajacych okreslony antygen.

Uaktywnione limfocyty B zaczynaja intensywnie dzieli¢ sig, produkujac wiele krotko
zyjacych klonéw [1], [9]. Nastgpnie klony te przechodza proces hipermutacji somatycznej,
celem wytworzenia lepiej dopasowanych przeciwciat (ang. high affinity cells). Proces ten
przypomina mutacj¢ genetyczna, jednak jego intensywnos$¢ jest o wiele wigksza. Etap ten
okresla si¢ jako proliferacja (klonowanie) [9] (rys. 2).

W rezultacie powstaje populacja zmutowanych klonoéw. Jest ona poddawana ocenie stopnia
dopasowania do antygenu. Klony stabo wiazace antygen sa usuwane z organizmu (apoptoza).
Natomiast klony o wysokim stopniu dopasowania przeksztatcaja si¢ po pewnym czasie
w komorki plazmatyczne albo komorki pamigciowe (proces dyferencjacji) [9] (rys.2).

Komorki plazmatyczne produkuja wolne przeciwciata, ktore taczac si¢ z antygenem wskazuja
go komorkom Zernym do eliminacji.

Komorki pamieciowe pozostaja w organizmie przez dluzszy czas i biora aktywny udzial we
wtornej odpowiedzi immunologiczne;.

3. ALGORYTM GENETYCZNY I SELEKCJI KLONALNEJ

Algorytm genetyczny 1 selekcji klonalnej zastosowano do strojenia regulatora rozmytego, dla
ktorego okreslono wskaznik jakosci dziatania. Projektowanie i testowanie regulatora rozmyte-
go wykonano w $rodowisku pakietu MATLAB-Simulink. Stad, implementacj¢ algorytmu
selekcji klonalnej wykonano w MATLAB-ie.

3.1. Implementacja algorytmu genetycznego

Algorytm genetyczny zaimplementowany w Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox

jest w zasadzie algorytmem ewolucyjnym. Udostepniono go poprzez funkcje ga oraz

interfejs. Opcje tej funkcji dla poszczegdlnych etapow (krokow) dziatania algorytmu

umozliwiaja wybor implementacji kilku metod selekcji, mutacji, krzyzowania, generowania

populacji poczatkowej 1 in. Ponizej wymieniono niektore z algorytmow, mozliwych do

zastosowania:

v' Tworzenie populacji poczatkowej — losowo z rozktadem rownomiernym lub wiasna opcja.

v" Skalowanie funkcji przystosowania — liniowe, rangowe, proporcjonalne i in.

v" Selekcja — metoda ruletki, turniejowa i in.

v’ Krzyzowanie — rownomierne, heurystyczne, jedno- i dwupunktowe, arytmetyczne i in.

v Mutacja — z rozktadem Gaussa, rownomierna wielopunktowa, gradientowa i in.

v Wizualizacja procesu optymalizacji — wykresy dla wartosci funkcji przystosowania,
najlepszego osobnika, kryteridéw zatrzymania i inne.

Domyslnie przyjeto, ze geny w chromosomach osobnikoéw sg liczbami rzeczywistymi. Mozna
tez wybrac¢ opcje kodowania binarnego albo zdefiniowa¢ wiasna strukture populacji.

Jest mozliwa optymalizacja hybrydowa — optymalizacj¢ wstepna realizuje algorytm
genetyczny, a koncowa wskazana funkcja z Optimization Toolbox.
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Schemat dziatania algorytmu genetycznego (ewolucyjnego) pokazano na rys. 3.
3.2. Implementacja algorytmu selekcji klonalnej

Algorytm selekcji klonalnej mozna podzieli¢ na dwa etapy: etap ekspansji klonalnej, bazujacy
na naturalnym mechanizmie selekcji klonalnej oraz etap hipermutacji.

Ekspansja klonalna jest odpowiedzialna za wyselekcjonowanie najlepiej dopasowanych
przeciwcial 1 namnozenie ich proporcjonalnie (ale niekoniecznie) do ich stopnia
dopasowania.

Hipermutacja realizuje proces dojrzewania przeciwcial, przeksztatcajac namnozone klony
w taki sposob, aby niektore z nich osiagngly lepszy stopien dopasowania niz ich poprzednicy.
W literaturze opisano kilka implementacji algorytmu selekcji klonalnej jak na przyktad:
AINE (Timmis 2000), aiNET (Castro i Zuben 2001), CLONAG [1, 2, 3] oraz [8].
Do dalszych rozwazan przyjgto algorytm CLONAG. Istnieje on w dwoch wersjach, tj. dla
zagadnien dotyczacych rozpoznawania wzorcéw oraz dla rozwiazywania zadan optymalizacji
[1,2].

Populacja poczatkowa P(t=0) CLONALG: Optimil‘dtiﬂn
v

—» Ocena przystosowania P(t) —
¢ [S' '-\l]'i ) Ab (1)
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Ab,

% ) =

Krzyzowanie rodzicow \ P

v

Mutacja potomkow

” (3)

4_

Zastapienie P(t+1) potomkami

t:=t+1
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Kryterium zakonczenia

4_

Koniec

Rys. 3. Schemat dziatania algorytmu genetycznego Rys. 4. Schemat dziatania algorytmu selekcji
klonalnej

Schemat dziatania algorytmu CLONAG, w wersji dla zadan optymalizacji [2] pokazano na

rys. 4. Wprowadza si¢ nast¢pujace oznaczenia: Ab — zbior przeciwcial (reprezentuje

rozwigzania), Abgm — zbior przeciwciat pamigei, Abgy — reszta ze zbioru przeciwcial.

1. W wersji dla zadan optymalizacji nie ma populacji antygenow, ktora ma by¢ rozpoznana,
icatla populacja Ab tworzy zbior pamigci. Dlatego nie ma potrzeby utrzymywania
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odrgbnego zbioru pamigci Abyy. Natomiast pojawia si¢ funkcja celu, ktora sig
optymalizuje, tj. wyznacza si¢ jej minimum albo maksimum. W tym przypadku,
wspotczynnik dopasowania przeciwciata odpowiada obliczaniu wartosci funkceji celu dla
danego przeciwciata. Kazde przeciwciato Ab; reprezentuje element przestrzeni rozwiazan.

2. Okresla si¢ wektor f;, ktory zawiera podobienstwo (dopasowanie) do wszystkich N
przeciwcial w zbiorze Ab. Stopien dopasowania przeciwciata (ang. affinity) odpowiada
wartosci funkcji celu dla danego przeciwciata.

3. Wybor n przeciwciat o najwyzszym stopniu dopasowania ze zbioru Ab, ktore tworza nowy
zbior AWy, przeciwcial z wysokim stopniem dopasowania.

4. Wybor  nprzeciwcial, ktore beda klonowane (reprodukowane) niezaleznie
i proporcjonalnie do ich stopnia dopasowania (podobienstwa) do funkcji celu.
Generowanie zbioru klonéw C': im wyzszy stopien dopasowania do funkcji celu tym
wigksza liczba klonoéw jest generowana, dla kazdego z m wybranych przeciwciat.

5. Zbior C jest poddawany ocenie w procesie dojrzewania podobienstwa (ang. affinity
maturation process) odwrotnie proporcjonalnie do podobienstwa z funkcja celu, generujac
populacje CI*  dojrzatych klonéw (hipermutacja): wyzszy stopieh podobienstwa, to
mniejszy wspotczynnik mutacji.

6. Okresla si¢ wektor podobienstwa fi* dla dojrzatych klonéw C!* (populacja po procesie
hipermutacji), w relacji do funkcji celu.

7. Ze zbioru dojrzatych klonéw €' ponownie wybiera sie n przeciwciat Ab*j 0 Najwyzszym
podobienstwie w relacji do funkcji celu. Sa to kandydaci do wprowadzenia ich do zbioru
komorek pamigci Abymy.= Ab. Jesli stopien dopasowania wybranego przeciwciata jest
wigkszy niz jakiego§ przeciwciata z pamigci systemu, wtedy Ab*j zastepuje to
przeciwciato w zbiorze Ab.

8. W zbiorze Ab okresla si¢ d przeciwcial z najnizszym stopniem podobienstwa wzgledem
funkcji celu 1 zastgpuje sig je przez nowe osobniki generowane losowo (supresja).

Po wykonaniu 8 krokéw jak powyzej, mozna powiedzie¢, ze gemeracja (iteracja) jest
kompletna.

4. BADANIA SYMULACYJNE

Srodowisko pakietu oprogramowania MATLAB-Simulink umozliwia szybkie projektowanie
1 testowanie regulatoréw rozmytych. Ponadto regulatory rozmyte o strukturze i parametrach
zaprojektowanych z wykorzystaniem bibliotek MATLAB-a mozna stosowa¢ w aplikacjach
przemystowych.

Testowano mozliwosci strojenia regulatorow rozmytych z wykorzystaniem algorytmu
selekcji klonalnej i algorytmu genetycznego dla regulatora rozmytego typu Sugeno, ktory jest

implementacja dwoch roznych regulatoréw PID dla obiektu opisanego transmitancja [11]:

2
[

G(s)= dawn=1, £=0,1
() s*+28ws + @ S

Badany uktad zapisano jako model Simulinka pokazany na rys. 5a. Na wejscie regulatora
rozmytego wprowadzono prostokatny sygnal zadawania z generatora (rys. 5b).

Regulator rozmyty typu Sugeno zaprojektowano z wykorzystaniem biblioteki Fuzzy Logic
Toolbox i jest on dostgpny poprzez blok Simulinka. Sposob 1 zakres dziatania tego regulatora
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opisuje zmienna lingwistyczna position, okre§lona zbiorami rozmytymi A i B z trapezowymi
funkcjami przynalezno$ci oraz dwie reguly jak ponize;j:

JESLI (position jest A) TO z=klx;+k2x3+k3x,

JESLI (position jest B) TO z=kdx,+k5x3+k6x,

242 *zeta. ‘wsrw.A2

Generator [P S position
position Integral Fuzzy Logic — K i e s s -
> Controller ranster Fen
Model System 05

Derivative e i
error Bl V/\_ /\" /\" J

° ) I I I I I

l eror o |:| | | | | |

P > | I | | |
Y| S A HE -

I I

s
Dot Product |ntegral

2

Rys. 5. Model Simulinka badanego obiektu z regulatorem rozmytym (a). Przebiegi sygnatu
zadawania z generatora i odpowiedzi wielko$ci regulowanej dla wstepnych parametréw regulatora
rozmytego (b)

Funkcje przystosowania (celu) okreslono jako sume bledu kwadratowego odpowiedzi
badanego uktadu w czasie 30 s symulacji (rys. 5a). Zadaniem algorytmow selekcji klonalnej 1
genetycznego bylto znalezienie takich wspotczynnikéw [kI k2 k3 k4 k5 k6] w konkluzjach
regulatora typu Sugeno, aby osiagna¢ minimum tak zdefiniowanej funkcji btedu.

05k — - — -~ - - — B e il S

o5k --------- B e T

Rys. 6. Przebiegi sygnalu zadawania z generatora i odpowiedzi wielkosci regulowanej dla parametrow
okreslonych za pomoca algorytmu selekcji klonalne;j

Najlepiej przystosowanego osobnika okreslat jeden chromosom, ktory sktadatl si¢ z genow
reprezentujacych poszukiwane wspoédtczynniki. Wartosci wstgpne parametrow regulatora roz-
mytego zakodowano jako wektor podwojnej precyzji (przebiegi z rys. 5b), ktéry mozna
zapisa¢: k=[5 1 2 60 4 14] (wartos¢ btedu wynosita 3,748).

Przebiegi sygnalu zadawania i odpowiedzi wielko$ci regulowanej, ktdre sa wynikiem procesu
optymalizacji z wykorzystaniem algorytmu selekcji klonalnej, pokazano na rys. 6.
Wektor £ = [285.2 3.5 39.2 27.8 10 19] zawiera optymalne parametry regulatora
rozmytego, ktore uzyskano po okolo 120 generacjach, blad regulacji miat warto$¢ 0,690.
Przyjeto rozmiar populacji 30, liczbe klonéw 10 1 wspoétczynnik supresji 0,2.
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Podobne rezultaty optymalizacji uzyskano po okoto 35 generacjach, przy uzyciu algorytmu
genetycznego z biblioteki Genetic Algorithm and Direct Serach Toolbox, ale dla parametrow
innych niz domyslne (za wyjatkiem rozmiaru populacji réwnego 20). Dobor odpowiedniego
algorytmu krzyzowania 1 mutacji oraz ich wspolczynnikow, celem uzyskania wilasciwej
zbieznos$ci byt do$¢ pracochtonny.

5. UWAGI KONCOWE

Testowany algorytm selekcji klonalnej oraz algorytm genetyczny (ewolucyjny)
zaimplementowany w Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox umozliwiaja strojenie
rozmytych regulatoréw typu Sugeno na podstawie zdefiniowanego kryterium bi¢du, bez
potrzeby stosowania danych uczacych.

Algorytm selekcji CLONAG w wersji dla zadan optymalizacji jest stosunkowo latwy
W uzyciu tzn. ma stosunkowo niewielka liczbe parametrow do okreslenia. Mimo tego, iz do
uzyskania podobnego rezultatu potrzebuje wigkszej liczby generacji niz algorytm genetyczny,
to uzyskanie tego wyniku tzn. witasciwej zbieznos$ci algorytmu, jest zdecydowanie mniej
pracochtonne.
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