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PLETL SZILVESZTER:'
Nemlinearis, dinamikus rendszerek hatékony optimalizalasanak
egy lehetésége

Abstract

Evolution as a process has remarkable problem-solving abilities. Today the available
technical items enable the successful use of genetic algorithms as a sort of model of evolu-
tion is various fields of science. The procedure presented in this work combines the advan-
tages of well-known soft techniques. Let it be assumed that the criterion function to be

minimized has a global minimum. Let f: D — R, D R" be a criterion function. The

aim is to determine the § = arg ‘}’i,? f (3) global minimum. The use of the genetic algo-

rithm in the stochastic-based search will most likely result in finding this minimum. In the
further part of this work & will dente the free parameters of the system. The algorithms
presented in this paper can be made parallel to a great extent and thus can be largely im-
plemented in grid systems.

" Bevezeté

Az evoluciénak mint folyamatnak a természetben jelentos problémamegoldé képessége
van. A napjainkban 1étez6 technikai eszk6z6k lehetové teszik a genetikus algoritmusok,
mint az evolici6 egyféle modelljének sikeres felhasznaldsat a tudomany tobb teriiletén. A
munkaban bemutatott eljaras 6tvozi az ismert szoft technikak elényeit. Tételezziik fel,
hogy a minimizdland6 kriténumfiiggvénynek létezik egy globalis minimuma. Legyen

f:D >R, DCR" egy kritériumfiiggvény. Célunk a 9" =arg min 7(9) globalis mi-

nimum meghatarozasa. A sztochasztikus keresésen alapulé genetikus algoritmus felhaszna-
lasaval nagy valoszinliséggel megtalalhatjuk ezt a minimumot. A tovabbiakban ¢ a rend-
szer szabad paramétereit jeldli. A munkaban bemutatasra keriilé algoritmus nagymértékben
parhuzamosithaté €s igy nagymeértékben alkalmas grid rendszereken valo implementalasra.

1. Genetikus algoritmus

Genetikus algoritmusok (GA) olyan optimalizacids eljarasok, melyek a természetben
fellelhetd folyamatok modellezésén alapulnak. Az optimumkeresés eltér a hagyomanyos
eljarasoktdl a kovetkezokben:

* a keresés folyamatidban nem egy, hanem t6bb paraméterhalmaz vesz részt

+ akeresés tobb pontbol indul

+ a kereséshez koltségfiggvényt hasznal, nem pedig gradienst.

A mar klasszikusnak szamité genetikus algoritmusok mindegyike, legyen az egy popu-
lacios vagy tobb populacids, magaban foglalja az alabbi 1épéseket:

1. Az optimalizalando6 rendszer paramétereinek megfeleld kodolasa.

2. Az elsé generacid egyedeinek meghatarozasa.

3. A koltségfuggvény fliggvény kicrtékelése. Alkalmassagi érték (fitness) hozzarende-

Iése az egyes egyedekhez a koltségfiiggvény alapjan (mindsités, életképesség).

4. Az egyedek szelekciodja.
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5. Az egyedek keresztezése.

6. Az egyedek muticidja.

7. Migraci6 (csak multipopulécids algoritmus esetén).

8. Az algoritmus 3. pontjatol valé ismétlés, mig el nem jutunk a keresett optimalis

megoldashoz.

Az irodalomban szdmos varidcié ismert a fenti algoritmus egyes pontjainak és haté-
konysagat befolyasolé paramétereinek (populacié méret, szelekcids rata, mutaciés valoszi-
niiség stb.) definidlasira. Ebben a munkiban bemutatéisra keriil egy olyan hibrid genetikus
algoritmus, amely nemlinedris dinamikus rendszerek optimalizacidjanal gyors konvergen-
ciét eredményez.

Dinamikus rendszerek optimalizalasanal minden egyed esetében tranzienst kell megha-
térozni. Szamitogéppel t6rténd tranziens szamitds esetén gyenge mindsitési jellemzék ész-
lelésekor az egyedhez torténd rossz alkalmassagi érték hozzarendelése mellett leallitjuk a
szamitast. Valds rendszer alkalmazasa esetén biztositani kell, hogy a gyenge mindsitésii
egyedek ne tudjdk kérositani a fizikai rendszert, vagy a technoldgiai folyamatot. A lagy
szamitasi modszereknek dinamikus rendszerek irdnyitasaban valé gyakorlati alkalmazasa-
rol tobbek kozott a [2], [3,] és a [4] foglalkozik.

2. Szerzett tapasztalatokat is 6rokité genetikus algoritmus

A természetben fellelhetd evolicids folyamatoknal a sziildk élete alatt tanuléssal szer-
zett tapasztalatok nem orklodnek. Az utdédok paramétereit azonban befolyasoljék az id6-
sebb generaciokkal val6 egyiittélés soran tdliik szerzett tapasztalatok. Ez a folyamat mes-
terségesen a hagyomanyos genetikai algoritmust médositva modellezhetd [4]. Az uj algo-
ritmus, mely alkalmas nemlineédris dinamikus rendszerek optimalizilasara, a kovetkezd
1épésekbal all:

. Az optimalizaland6 rendszer paramétereinek megfeleld kodolasa.

. Az els6 generaci6 egyedeinek meghatarozasa lgy, hogy az egyes egyedek altal kodolt paraméte-
rekkel definialt rendszer elégitse ki az alapvetd elvarasokat (paraméterek als6 és felsd korlatja, sta-
bilitas stb.).

. JOosagi tényezd hozzarendelése (pl. 1/ (l + f ()) , ahol f () >0 ) a fiatal" egyedekhez.
. Afiatal egyedek tanitasa, az idds egyedek létrehozasa.

. A megvaltozott objektiv értékek kiértékelése.

Az egyedek szelekcibja.

Az egyedek keresztezése.

. Az egyedek mutacitja.

Migracié (csak multipopulécids algoritmus esetén).

. Az algoritmus 3. pontjatol valé ismétiése, mig el nem jutunk a keresett optimalis megoldashoz.

1. 4bra. LEGA algoritmus

N -

COENINH W

iy

Nevezzilk az 1. dbrdn szerepld algoritmust szerzett tapasztalatokat is 6rokito genetikus
algoritmusnak (Learning-Expanded Genetic Algorithm, LEGA).

A LEGA elso pontjaként emlitett paraméterkddolas fontos eleme az optimaliziciés elja-
rasnak. Nevezziik a rendszer fizikai paramétereit fenotipusnak, az egyedekkel kddolt pa-
ramétereket pedig genotipusnak. Az optimalizaland6 rendszer szabad paraméterértékeinek
also és felsd hatarat, valamint az azon beliili felbontast jol meg kell becsiilni. Ehhez szakér-
telemre és a rendszerr6l szerzett el6zetes informaciokra van sziikség. Esetleg a hatarok és a
felbontds tovabbi szabadsagfokot jelenthetnek az optimalizacié folyaman. Nem szabad
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figyelmen kiviil hagyni azt a tényt, hogy a paramétertér korlatainak kivélasztasaval korla-
tozzuk a D tartomanyt.

A masodik pontban az elsé generacid egyedeit kell meghatirozni lehetbleg ugy, hogy
az egyes egyedek altal kédolt paraméterekkel definialt rendszer elégitse ki az alapvetd
elvarasokat. Ezen a ponton mar kezdetben elkeriilhetdk instabil viselkedések abban az
esetben, ha elegendé elGismerettel rendelkeziink a rendszerr6l. Példaul ha a koltségfiigg-
vény a szabélyozas josagat mindsité hibanégyzet-integral, és a tranziens kiértékelésekor az
integral egy felsd hatart mar elért, akkor az integralds folytatasatol mar el lehet tekinteni,
mert az egyed instabil rendszert dbrizol.

Minden optimumkeresés sarkalatos pontja az algoritmus harmadik lépéseként felvazolt
jO8agi tényezd (fitness) meghatirozasanal hasznalatos optimalizacios szempontok megva-
lasztdsa. A még nem tanitott egyedeket , fiatal” egyednek tekintjiik, amelyek mindegyiké-
hez ki kell szamitani a josagi tényez6t. Instabil rendszert dbrazolé egyed hibaintegralja
rogzitett nagy érték, josagi tényezdje gyakorlatilag nulla. A jésagi tényez6k meghatroza-
sakor hasznalt kritérium esetleg valtozhat, a folyamat soran kibévithetd az egyes egyedek
tanulékonysaganak figyelembevételével.

A negyedik pont Gj az algoritmusban. Ezen a ponton jut kifejezésre az egyedek sajat élet-
tapasztalatainak megszerzése. Az e pontban definialt tanulds a fiatal egyed paramétereibdl
kiindulé lokalis optimumkeresd eljarast takar. Ezen a ponton elvileg barmilyen ismert elja-
rast hasznalhatunk. E munkaban hasznalt eljaras fuzzy rendszert modellez6 neurélis halézat
tanitisan alapul. Neuralis halozat alkalmazdsa dinamikus rendszerek optimalizaldsanal min-
den esetben magaban hordozza a lokélis optimumban valo leragadés vagy korilotte tortiénd
oszcillacié veszélyét. A genetikus algoritmus hivatott a rendszert kimozditani a lokalis opti-
mumbél €s a globdlis optimumba vezetni. A tanulds folyamata, ami minden egyed sajét élet-
utjat takarja, parhuzamosan végrehajthaté. Olyan stratégiat is vélaszthatunk, amikor csak
néhany egyedet rendeliink ala tapasztalatszerzésnek, vagy lehet, hogy a genetikus algorit-
musban ¢s a lokalis minimumkeresésben résztvevd kritériumfliggvények eltérnek egymastol.
Jel6ljiik ¥ -val a genotipusok terét, ¢ -vel pedig a fenotipusok terét. Legyen 8:y —> ¢ a

fenotipusba t5rténd leképezés. A negyedik lépés elején tehat el kell végezni a & leképezést.
Az egyed tanulasa a fenotipusok terében térténik. A lokalis optimumkeresés végén el kell

végezni a O - leképezést. Ily modon olyan fenotipust is kaphatunk, amire nem létezik meg-
feleld genotipus kdd. Ennek oka a kvantalas. Ilyenkor valaszthatd az abrazolhato legkozeleb-
bi genotipus kdd, ha a fenotipusrol genotipusra kell visszatémi (lasd 2. dbra). A visszatérés
soran keletkezett egyedeket ,,id6s” egyedeknek nevezziik.

Genetikus
algoritmus

;. - Optimum

keresd eljards

B

2. 4bra. Globalis (A) és lokalis (B) keresés



268 * Miszaki tudomanyok és informatika

Az 6t6dik pontra azért van sziikség, hogy kiértékelheto legyen a tanulds eredményessé-
ge, valamint a tovabbi algoritmuspontok mar a megvaltozott josagi értékekkel miikodje-
nek. Uj generécié létrehozasdhoz a mar jol bevilt hagyomanyos algoritmuselemek hasz-
nalhatok: szelekcid, keresztez6dés, mutdcio, esetleg migracié.

A 2. dbra mutatja a globilis keresés fazisat a genetikus algoritmusban hasznalt kritéri-
umfliggvény altal definialt térben (A), valamint a lokdlis optimumkeresés fazisat a lokalis
kritériumfiiggvénnyel definialt térben (B). A folyamat kiindulépontja a ga és gb pontok
(id6s egyedek). A genetikus algoritmusban meghatirozott operaciok eredményeképpen
kapjuk a gl és g2 genotipusokkal meghatarozott pontokat (fiatal egyedek). Ezutdn numeri-
kus optimum keres6 eljarassal tanitjuk az f1=8(gl) és f2=5(g2) fenotipus alakban adott
egyedeket, igy kapva f1° és f2° -et. Végiil inverz transzformacidval kapjuk g’ és g2’ pon-
tokat (j id6s egyedek).

Szamos nemlinedris dinamikus rendszer optimalizdlasa esetében a LEGA algoritmus
fethasznalasdval gyors és sikeres megoldasra jutunk.

3. A LEGA alkalmazéasa nemlineéris, dinamikus rendszerek esetén

Altalanos esetben nemlinearis, dinamikus rendszerekre alkalmazhaté az indirekt tanitasi
struktiran alapulé szabalyozasi rendszer. A 3. abran lathatd tanitds eredményeképp az
NFLC-ben (neuro fuzzy logic cotroller) kialakul az irdnyitandé rendszer (példaul robot)
inverz dinamikus modellje.

[ a priori ismeretek I

LEGA [—TL NR{C -
od Nyt

"4

3. 4bra. Robotiranyitas NFLC szabalyozéval

CSPBIAUIB eA[E ]

Az [5] cikk a dinamikus, nemlinearis rendszerek iranyitasaval kapcsolatban jo éattekin-
tést ad. A LEGA algoritmus alkalmazdsat a kiszamitott nyomatékok modszerénél
(Computed Torque Control, CTC) mutatja be a 4. abra. Tételezziik fel, hogy rendelkezé-
siinkre 4ll valamilyen elbismeret a robotrol, és stabil szoft technika felhasznalasaval meg-

hatarozhatunk egy ﬁ(q)ij+ ﬁ(q,d): T nyomatékot. A hagyoméanyos CTC algoritmus a
kévetkezOkeppen definidlja a szabalyozasi torvényt:

Tzﬁ(qqu+UPD)+ﬁ( a‘l) M

Ebben az esetben U, helyettesithett NFLC-vel (U, ), aminek kovetkeztében
neuro-fuzzy kompenzatorral ellatott CTC szabalyozo6t kapunk.
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A 4. dbran lathaté architektiraban az NFLC két bemenetil elsérendii Takagi-Sugeno
(TS) féle szabalyozokbol all, e;,é, bemené jelekkel. Az e(t)e R" palyakovetési hiba

meghatarozhat6, minta q d(t) e R" eldirt palya ésa q(t ) € R" realizalt palya kiilonbsége:
€=q,—q.

4,

v | ~
qd’qd eyé k NFLC . " . T q‘q
g ‘NFEC\ > i(0Yi, + Upe)+bad) | = Robor -@&—>

LEGA

4. abra. CTC szabalyozé NFLC kiegészitdé szabalyozéval

espeIauad vAjeq

A rendszer bemenetei felett definidljunk a fuzzy tagsagi figgvényeket a kovetkez6 mo-
don:

/’(x)= #GBell(x;a’b’c)= 3% )

ahol a,b,c szabad paraméterek. Egy 7, ; fuzzy szabilyt meghatérozhatunk a kévetkezd

médon:
M '
ra,i : ya,i = Hﬂ(ei(j)9a,',j,k 7bi,j,k5ci,j,k) fa,i; k = 1""Li,j (3)
Jj=0 5
ahol o = (k,i,kZi,...,lej); kﬁ € {1,...,L,.,j}. Itt  jeldli a csuklo sorszamat, i =1,---,N ;
M;-1
a pedig a szabély sorszamét, @ =1,..,0,; O, = HL,., ; az adott csukl6ban. M, hata-
j=0

rozza meg a bemenetek szamat az egyes csuklékban, k jelsli az i-edik csukld (j+1)-edik
bemenetét lefedd fuzzy tagsigi fliggvény indexét, L, ; pedig az i-edik csukld (j+1)-edik
bemenetét lefedd fuzzy tagsagi fliggvények szamat. O, jeldli az egyes csuklokhoz tartozd

szabalyok szamat. Az els6rendli TS szabalyozé kdvetkezmény (konzekvens) részében sze-
repld fiiggvények a kovetkezok:

M, )
fa,i = Z (Ha,i,j : ei(]_l))+ Ba,i,O C))
=1
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Jelolie w,; [Hp( a; x> ,M,c,._“)} az r,; relacio tiizelési sulyat, akkor a

defuzzifikacios eljards a kovetkezd:
o)

Z(Wa.i 'fa.i)

wy=22— ')

a=|

_ Az optimalizécié sorin a,b,c és 0 paraméterek a LEGA algoritmus szerint hangolédnak.
Igy a hangolandé paraméterek szdma a kovetkezoképpen alakul:

N { M-l
N, = ZLO,. (M, +1)+3. ZL,.J) (6)
i=1 =0

Minden optimalizaciénak sarkalatos pontja a kritériumfliggvény meghatarozasa. Szaba-
lyozastechnikaban gyakran hasznalatos a kivetési hiba energiajanak minimalizacidja:

( Jle, - €2 Jae-+ I(kz. & )d} @)

: %

a teljes rendszerre vonatkozéan [ = ZI ; - Ha a hiba energidjanak minimalizaldsa mellett
i=]

biintetni akarjuk a nagy beavatkozasokat, akkor a kritériumfiggvény a kovetkezoképpen

modosulhat:

(o b ol ®

Az egyes k,.j pozitiv sulytényezok meghatarozasa a szakért feladata.

Tekintsiik a SCARA robot iranyitasit CTC és NFLC egyiittes alkalmazasaval. Az 5.
dbra nem csak a konvergencia sebesség novekedését mutatja a hagyomanyos genetikus
algoritmussal szemben, hanem szépen illusztralja a kritériumfiiggvény mas, meredekebb
konturok mentén t6rténd valtozasat. Az algoritmus esetében a 30 egyedbdl 4ll6 populacié 4
egyedét ANFIS strukturaval hangoltuk. Az egyes egyedeknek a lokélis optimalizacié sza-
mara torténd kivalasztasandl figyelembe vettitk az egyedhez rendelt kritériumfliggvényt. A
kivélasztott egyedek felét a legjobb kritériumértékekkel rendelkezd egyedek képezték, a
maradékot véletlenszeriin vélasztottuk ki. A kivalasztottak esetén a tanulas folyaman uj
kritériumértékek alakultak ki. Az egyedeket visszavezetve a genotipusokkal definialt térbe,
azok mar a megvaltozott objektiv értékekkel térnek vissza a genetikus optimalizalas /.
abra szerinti folyamatiba. A bemutatott LEGA algoritmusnak igen nagy az erdforras igé-
nye. Minden egyes egyed esetén el kell végezni a megfeleld nemlinearis dinamikus rend-
szer szimulalasat. Ez a lépés parhuzamosithato. Lehetdség mutatkozik az egyes egyedek
altal leirt rendszerhez tartozd tagsagi fiiggvény egyidejli meghatirozisara, valamint az
ANFIS hangolas is elvégezhetd parhuzamosan.
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5. abra. A legjobb egyed kritériumfiiggvényének alakuldsa LEGA algoritmus alkalmazasa
esetén, ahol ‘0’ mutatja a genetikus algoritmus, ‘+’ az ANFIS utani allapotot generacionként

4. A LEGA megval6sitasa parhuzamos szamitassal

A javasolt algoritmus erdforrasigénye igen nagy. A végrehajtasi idd a feladatvégzések
parhuzamositasaval csékkenthetd. A javasolt szamitasi architektira egy mester és t&bb szol-
ga szamitasi egységet tartalmaz. A genetikus algoritmus elemeinek parhuzamositiséval a [1]
hivatkozas foglalkozik. Az egyes szolgak altal szamitott egyedek szdma (9) szerint alakul.

subpop _ size = M

®

N _workers

A mester gép az alabbi kddot hajtja végre:

. Az algoritmus paramétereinek inicializalasa

. Az els8 generaci6 egyedeinek meghatarozasa P (populacio).”

. Az N_workers slave folyamatainak létrehozasa.

. for i:=1 to N_workers

for j:=1 to subpop_size
SP[i][jl=P[subpop_size*(i-1)+i]

end for

A subpopulacio6 elkiildése az i-edik slave-nek.

. end for

10. for i:=1 to n_epoch

11. fori:=1 to N_workers

12.  SP[i) fogadésa a slave folyamatokt6!

13. for j:=1 to subpop_size

CENDPARGN S

14. Plsubpop_size*(i-1)+{l=SPilli}
15. end for
16. end for

17. Az egyedek szelekcidja.

18. Az egyedek keresztezése.

19. Az egyedek mutaci6ja.

20. A subpopuldcitk elkiildése a slave-eknek.
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A master gépen futé folyamat az alabbiak szerint zajlik:

1. A paraméterek fogadasa a master fotyamattol. -

2. Az SPIi) (supopulacit) fogadasa a master folyamattol.

3. Josdgi tényezb hozzarendelése az SP[i) egyedekhez. (dinamikus rendszer szim.)
4. A paraméterek transzformatasa genotipus térbdl fenotipus térbe

5. Az egyedek tanitasa. (dinamikus rendszer szimulacié és FLC hangolasa)

6. A paraméterek transzformalasa fenotipus térbdl genotipus térbe

7. A megvaltozott j6sagi tényezok kiértékelése.

8. Az SP[i] supopulacié és I[i] 4tadasa a master folyamatnak.

5. Osszefoglalo

A munkaban bemutatdsra keriilt LEGA alkalmas a dinamikus nemlinearis rendszerek
hatékony optimalizalasira. A dolgozat ravilagit az algoritmus er6forrasigényére, de egyut-
tal megoldast ad annak parhozamositasara. A dolgozatban bemutatott példa illusztralja a
javasolt algoritmus hatékonysagat.
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