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Streszczenie

Zagadnienia przedstawione w artykule dotyczg problematyki sterowania procesem eksploatac;ji
realizowanym w ztozonych systemach eksploatacji obiektow technicznych. Podejmowanie odpo-
wiednich decyzji sterujgcych wptywa bezposrednio na mozliwos¢ prawidtowej i efektywnej reali-
zacji zadan przydzielonych systemowi. W pracy przedstawiono metode wyznaczania optymalnej
strategii sterowania procesem eksploatacji obiektow technicznych na podstawie algorytmu gene-
tycznego. W prezentowanej metodzie wyznaczenie optymalnej strategii sterowania procesem eks-
ploatacji obiektow technicznych dotyczy wyboru ciggu decyzji sterujgcych, podejmowanych w po-
szczegolnych stanach modelowanego procesu eksploatacji. Metoda ta polega na wyborze sposrod
mozliwych wariantéw decyzyjnych, najlepszej strategii sterowania procesem eksploatacji, dla ktorej
funkcja stanowigca kryterium oceny osigga wartosc ekstremalna. W zaleznosci od potrzeb algorytm
genetyczny wraz z opracowanym modelem procesu eksploatacji, moze by¢ zastosowany do mate-
matycznego formutowania i rozwigzywania szerokiej gamy problemow zwigzanych ze sterowaniem
ztozonymi systemami eksploatacji obiektow technicznych. Dotyczy to przede wszystkim analizy
ekonomicznej, zarzadzania ryzykiem i bezpieczenstwem dziatania ztozonych systemow technicz-
nych, a takze sterowania gotowoscig i niezawodnoscig eksploatowanych obiektow technicznych.
W pracy przedstawiono przyktad wyznaczenia optymalnej strategii sterowania (ciggu decyzji),
w przypadku, gdy funkcje kryterialng stanowi gotowosc¢ srodkéw transportu uzytkowanych w wy-
branym systemie eksploataciji.

Stowa kluczowe: proces eksploatacji, decyzje sterujgce, algorytm genetyczny

1. Wprowadzenie

Prawidtowe i efektywne funkcjonowanie ztozonych systemow eksploatacji obiektéw technicz-
nych, jest mozliwe jedynie wowczas, gdy decyzje sterujgce podejmowane przez decydentow
systemu sg racjonalne. W systemach, w ktorych realizowany jest ztozony proces eksploatac;ji
obiektow technicznych, wybor racjonalnych decyzji sterujgcych, sposrod mozliwych wariantow
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decyzyjnych, jest zagadnieniem trudnym i skomplikowanym. W rzeczywistych ztozonych sy-
stemach eksploatacji obiektow technicznych, proces podejmowania decyzji sterujgcych po-
winien byc realizowany z zastosowaniem odpowiednich metod i narzedzi matematycznych,
a nie w sposob ,intuicyjny”, oparty wytacznie na wiedzy i doswiadczeniu decydentow systemu.
Zastosowanie odpowiednich metod matematycznych do sterowania procesem eksploatacji uta-
twia wybor racjonalnych decyzji sterujgcych, w sposob zapewniajgcy prawidtowg i efektywng
realizacje zadan przydzielonych systemowi.

W przypadku ztozonych systemow eksploatacji obiektow technicznych, w celu wyznaczenia
optymalnej strategii sterowania procesem eksploatacji, konieczne jest zastosowanie odpowied-
nich i efektywnych metod i narzedzi matematycznych. W pracy jako przyktadowe narzedzie
wspomagajgce proces wyznaczania optymalnej strategii sterowania, przedstawiono algorytm
genetyczny.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele opracowan dotyczgcych zaréwno teoretyczne-
go opisu, jak i przyktady praktycznych zastosowan algorytmu genetycznego do poszukiwania
rozwigzania optymalnego, np.: [1, 3, 9, 10, 12, 13, 14]. Algorytm genetyczny nalezy do grupy me-
tod niedeterministycznych wyznaczania rozwigzania optymalnego, w ktorych kolejne rozwig-
zania sg losowymi modyfikacjami rozwigzan poprzednich i w sposob istotny od nich zaleza.
Podstawowym zatozeniem stosowania algorytmu genetycznego do poszukiwania rozwigzania
optymalnego jest fakt zaczerpniety z teorii ewolucji, ze najwieksze prawdopodobienstwo mody-
fikacji dotyczy rozwigzan o najwyzszym stopniu przystosowania, okreslanym wartoscia funkcji
przystosowania (funkcji celu zadania optymalizacyjnego).

Algorytm genetyczny moze stanowi¢ dogodne narzedzie, ktérego zastosowanie utatwia skom-
plikowany proces podejmowania racjonalnych decyzji sterujgcych w ztozonych systemach eks-
ploatacji obiektow technicznych.

2. 0pis dziatania algorytmu genetycznego

Do opisu dziatania algorytmu genetycznego przedstawionego w artykule, wykorzystano ter-
minologie ogdlnie stosowang w literaturze przedmiotu z jednoczesnym odniesieniem do nazw
i pojec dotyczacych wyznaczania optymalnej strategii sterowania procesem eksploatacji obiek-
tow technicznych:

e gen (decyzja) - pojedynczy element chromosomu - w przypadku poszukiwania strategii
optymalnej okreslony przez konkretng decyzje podejmowang w danym stanie decyzyjnym
rozpatrywanego procesu eksploatacji;

e chromosom (strategia) - obiekt reprezentujgcy istotne zmienne w procesie poszukiwania
rozwigzania optymalnego (np. strategii optymalnej). Sktada sie z uporzadkowanego ciggu
genow (decyzji) o ustalonej dtugosci (liczbie genow) i stanowi zakodowang postac mozli-
wych rozwigzan (strategii dopuszczalnych);

e populacja - zbhior chromosomow (zbior strategii). Liczebnosc¢ populacji jest z gory usta-
lona i pozostaje stata podczas catej procedury obliczen. W trakcie dziatania algorytmu
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genetycznego elementy populacji (chromosomy) podlegajg modyfikacji zgodnie z przyjetym
z gory schematem, w taki sposéb, ze po modyfikacji zachowujg pewne cechy elementéw
(chromosomow) z wczesniejszej populacji oraz w wyniku dziatania czynnika losowego na-
bywajg nowych cech;

e funkcja przystosowania - funkcja celu lub funkcja powigzana z funkcjg celu w procesie
poszukiwania rozwigzania optymalnego (strategii optymalnej). Umozliwia liczbowa ocene
przystosowania poszczegolnych chromosomow (strategii).

Na rysunku 1 przedstawiono ogolny schemat dziatania algorytmu genetycznego, w przypadku
wyznaczania optymalnej strategii * sterowania procesem eksploatacji obiektow technicznych.
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Rys. 1. Schemat dziatania algorytmu genetycznego - wyznaczania optymalnej strategii 0*




154

Klaudiusz Migawa

Ponizej przedstawiono kolejne etapy realizacji algorytmu genetycznego:

Eta

p1-INICIACIA

Inicjacja jest etapem wstepnym realizacji algorytmu genetycznego. W trakcie realizacji
tego etapu dokonywane jest ustalenie podstawowych parametrow algorytmu, zasad ko-
dowania zmiennych optymalizacji, wyznaczenie populacji poczatkowej, okreslenie funkcji
przystosowania oraz wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania dla poszczegdlnych
chromosomow (strategii 6) populacji poczatkowej.

Etap l.a - Ustalenie podstawowych parametréw algorytmu genetycznego

Podstawowymi parametrami algorytmu genetycznego sa:

dtugosc m chromosomu, wyznaczona przez liczbe genow w chromosomie. Liczba ge-
now w chromosomie jest rowna liczbie rozpatrywanych, istotnych zmiennych w da-
nym zadaniu optymalizacji;

liczebnosc¢ n populacji, czyli liczba chromosomow w populacji. Ze wzgledu na doktad-
nosc i wiarygodnosc wynikow, bardzo istotnym problemem jest odpowiedni dobor
liczby chromosomow w populacji. Liczba chromosomow w populacji nie powinna byc
zbyt mata, gdyz ogranicza to mozliwosc ewolucji populacji, a w wyniku tego zostaje
zawezony rozpatrywany (przeszukiwany) podzbior rozwigzan w kolejnych iteracjach
(dla kolejnych populacji). Z drugiej strony bardzo liczna populacja moze powodowac
znaczgce wydtuzenie czasu obliczen w kolejnych iteracjach. Liczba chromosomow
w populacji zalezy zarowno od diugosci chromosomu oraz od zastosowanej metody
kodowania;

wspotczynnik # - okreslajgcy prawdopodobienstwo doboru chromosomow na zasa-
dzie elitaryzmu. Zasada elitaryzmu dotyczy wyboru najlepiej przystosowanych chro-
mosomow nalezacych do populacji poprzedniej i skopiowaniu ich do nowej populacji.
W zaleznosci od wielkosci tworzonej nowej populacji kopiowany jest jeden lub kilka
najlepiej przystosowanych chromosomoéw z populacji poprzedniej;

wspotczynnik x - okreslajgcy prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania. Krzyzowanie
polega na wymianie genow pomiedzy chromosomami pochodzgcymi od poszczegol-
nych par rodzicielskich. W efekcie realizacji operacji krzyzowania zostajg utworzone
chromosomy potomkow, bedgce pewnymi kombinacjami genow odpowiednich par
chromosomow rodzicielskich;

wspotczynnik u - okreslajacy prawdopodobienstwo zajscia mutacji. Mutacja jest ostat-
nim etapem generowania chromosomow nowej populacji i dotyczy zmiany poszcze-
golnych genow chromosomu potomka utworzonego na etapie krzyzowania w sposob
catkowicie losowy.
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Etap I.b - Ustalenie zasad kodowania zmiennych optymalizaciji

W przypadku wyboru metody kodowania, nalezy mie¢ na uwadze kilka podstawowych
zasadach:

e stosujgc wybrang metode kodowania, nalezy uwzgledni¢ fakt, ze umozliwia ona je-
dynie kodowanie skonczonej liczby elementdw ze zbioru rozwigzan dopuszczalnych.
Oznacza to, ze nalezy tak dobra¢ metode kodowania, aby w danym zadaniu optyma-
lizacji, zapewni¢ mozliwos¢ zakodowania rozpatrywanego zbioru rozwigzan dopusz-
czalnych (chromosomow), okreslonego przez liczbe mozliwych chromosomow oraz
ich diugosc (liczbe genéw w chromosomie);

e wybrana metoda musi w sposob jednoznaczny umozliwiac identyfikacje poszczegol-
nych elementow zbioru rozwigzan dopuszczalnych (chromosomow);

e wybrana metoda powinna eliminowac mozliwosc utworzenia, w wyniku dziatania algo-
rytmu genetycznego, chromosomu nie majgcego odpowiednika w zbiorze rozwigzan
dopuszczalnych.

W przypadku stosowania algorytmu genetycznego, sposrod wielu metod kodowania
zmiennych optymalizacji, najczesciej stosowane jest kodowanie binarne. Metoda kodo-
wania binarnego umozliwia zakodowanie poszczegolnych elementow zbioru rozwigzan
dopuszczalnych (chromosomow), w taki sposob, ze liczba gendéw w chromosomie rowna
jest liczbie rozpatrywanych, istotnych zmiennych optymalizacji. W przypadku zastosowa-
nia metody kodowania binarnego, ustalenie liczby gendw m chromosomu, w sposob jed-
noznaczny okresla maksymalng liczbe chromosomow w zbiorze rozwigzan dopuszczal-
nych, ktora wynosi 2.

Etap l.c - Wyznaczenie populacji poczatkowej (startowej)

Po ustaleniu podstawowych parametrow optymalizacji oraz zasad kodowania, za pomo-

cg metody losowej generowana jest populacja poczgtkowa 4 ©) o0 licznosci n elementoéw
(chromosomow), w postaci hastepujgcego ciggu

(M

Kolejnos¢ wylosowanych elementow (chromosomow) w populacji jest dowolna oraz ist-
nieje mozliwos¢ wielokrotnego pojawienia sie w danej populacji tych samych elementow
(chromosomow).

Etap I.d - Wyznaczenie wartosci funkcji przystosowania dla populacji poczatkowe;j

Optymalizacja danego zadania z zastosowaniem algorytmu genetycznego jest mozliwa
jedynie wowczas, gdy dysponujemy tzw. funkcjg przystosowania, dla ktérej mozliwe jest
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znalezienie wartosci maksymalnej lub minimalnej (w zaleznosci od rozpatrywanego za-
dania optymalizac;ji). Funkcjg przystosowania moze byc zarowno funkcja celu, jak i kazda
funkcja scisle powigzana z funkcjg celu rozwazanego zadania optymalizacji. Wyznaczenie
wartosci funkcji przystosowania umozliwia liczbowg ocene przystosowania poszczegol-
nych chromosomow w analizowanej populaciji.

Jezeli w danym zadaniu optymalizacji:

e funkcja celu fc okreslona jest na zbiorze X, czyli fo - X = R,

° 5(x) oznacza chromosom identyfikujgcy w sposob jednoznaczny element x € X,
e okreslony jest zbior rozwigzan dopuszczalnych Y bedacy podzbiorem zbioru X.

Wowczas funkcja f» - 4 — R jest funkcjg przystosowania rozpatrywanego zadania opty-
malizacji, gdzie 4 oznacza zbior chromosomow o dtugosci m, ztozonych z binarnych ge-
nowd; € o1, j=12,..m, okreslony nastepujaco:

A={§(x):xeY},
()

3

Tak okreslona funkcja przystosowania f, - 4 — R moze byc¢ odpowiednikiem funkcji celu
Jfe X = Rw nastepujacej formie:

e w przypadku maksymalizacji funkcji celu:

fP(é‘(x)) = fc (x),
“)

e w przypadku minimalizacji funkcji celu:

1r(6(x))=~7c(x).
(5)
Wartosc¢ funkcji przystosowania fp(5(x)) mozna wyznaczy¢ wowczas, gdy znana jest

relacja pomiedzy zbiorem chromosomow 4 i zbiorem rozwigzan dopuszczalnych Y oraz
zwigzek funkcji przystosowania fp(5(x)) i funkciji celu fC(x).
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Etap Il - GENEROWANIE POPULACJI W KOLEINYCH ITERACJACH

Podstawowym zatozeniem w metodzie optymalizacji z zastosowaniem algorytmu gene-
tycznego jest to, aby populacje chromosomoéw wygenerowane w kolejnych iteracjach,
byty lepiej przystosowane niz populacje chromosomow wygenerowane w iteracjach po-
przednich. 0znacza to, ze wyznaczone wartosci funkcji przystosowania fp(é(x)), dla kolej-
no wygenerowanych populacji chromosomow, sg coraz wieksze w przypadku poszukiwa-
nia maksimum lub coraz mniejsze w przypadku poszukiwania minimum.

Wynikiem realizacji tego etapu jest generowanie elementow (chromosomow) nowych po-
pulacji A ! (powstatych w kolejnych iteracjach I) z elementow (chromosomow) poprzed-
nich populacji 4 (H). Sposob generowania elementéw nowej populacji polega na n krot-
nym wylosowaniu n par chromosomaéw, tzw. par rodzicielskich, a nastepnie utworzeniu
n potomkdw nowej populacji, w wyniku n krotnego zastosowania kolejno operacje: selekcji,
krzyzowania i mutacji. W wyniku operacji krzyzowania i mutacji, wyselekcjonowane chro-
mosomy poddawane sg losowym modyfikacjom, co moze powodowac ryzyko utracenia
najlepiej przystosowanego chromosomu z populacji poprzedniej. Z tego powodu, w prak-
tyce stosowana jest czesto tzw. zasada elitaryzmu.

Etap Il.a - Elitaryzm

Zgodnie z zasadg elitaryzmu przynajmniej jeden sposrod najlepiej przystosowanych chro-
mosomow jest kopiowany do nowej populacji. W przypadku stosowania algorytmu gene-
tycznego, dla zapewnienia coraz lepszego przystosowania kolejnych populacji, zaktada
sie, ze najwiekszy wptyw na nowag populacje powinny miec¢ elementy (chromosomy) nale-
zgce do populacji poprzedniej, dla ktorych funkcja przystosowania przyjmowata najwiek-
sze wartosci. Zgodnie z tym zatozeniem chromosomy stabo przystosowane nie powinny
trafi¢ do nowo tworzonej populac;ji.

Zasada elitaryzmu dotyczy wyboru najlepszych (najlepiej przystosowanych) elemen-
tow (chromosomow) z sposroad elementow (chromosomow) populacji poprzedniej i sko-
piowaniu ich do nowej populacji. Liczba kopiowanych chromosomow moze byc¢ rozna.
Najczesciej przyjmuje sie, ze kopiowany jest jeden lub kilka najlepiej przystosowanych
chromosomow z populacji poprzedniej. Zasada elitaryzmu umozliwia lepsze funkcjonowa-
nie algorytmu genetycznego i polega na tym, ze najlepszy wynik (najlepiej przystosowany
chromosom) jest pamietany (kopiowany do kolejnych populacji) tak dtugo, az nastapi zna-
lezienie lepszego rozwigzania - chromosomu, dla ktérego wartosc funkcji przystosowania
jest wyzsza.

Czesto do wyboru elementow, ktére bedg kopiowane do nowej populacji stosuje sie me-
tody losowe. Wowczas wyznacza sie wartos¢ wspotczynnika # okreslajgcego prawdopo-
dobienstwo doboru chromosomow na zasadzie elitaryzmu. 0znacza to, ze chromosomy
majgce trafic do nowej populacji, dobierane sg na zasadzie elitaryzmu z prawdopodo-
bienstwem 7, a dobierane na zasadzie selekcji, krzyzowania i mutacji z prawdopodobien-
stwem1-#.
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Etap Il.b - Selekcja

Celem etapu selekcji jest wybor sposrod chromosomow populaciji poprzedniej, tych chro-
mosomow, ktore na etapie krzyzowania bedg tworzyc¢ tzw. pary chromosomow rodziciel-
skich. Selekcja chromosomow jest procesem losowym, w ktérym na wybor do pary ro-
dzicielskiej istotny wptyw powinno miec¢ posiadanie przez dany chromosom pozgdanych
cech (wartosci funkcji przystosowania). Oznacza to, ze jezeli danemu chromosomowi
przypisana jest lepsza (odpowiednio wieksza lub mniejsza) wartosc funkcji przystoso-
wania, tym wieksze powinno by¢ prawdopodobienstwo wylosowania tego chromosomu
do pary rodzicielskiej. Jedng z najprostszych i najczesciej stosowanych na etapie selekc;ji
metod losowania jest tzw. metoda kota ruletki, w ktorej spetniony jest warunek proporcjo-
nalnosci szansy wylosowania danego chromosomu do wyznaczonej dla niego wartosci
funkcji przystosowania.

Etap Il.c - Krzyzowanie

Celem operacji krzyzowania jest przekazanie cech poszczegolnych par chromosomow
rodzicielskich (dobranych na etapie selekcji), nowo utworzonym na etapie krzyzowania
chromosomom potomstwa. Operacja krzyzowania polega na wymianie, za pomocg okre-
slonego operatora krzyzowania, gendéw pomiedzy chromosomami pochodzgcymi od po-
szczegolnych par rodzicielskich. W efekcie realizacji operacji krzyzowania zostajg utwo-
rzone chromosomy potomkow, bedgce pewnymi kombinacjami gendw odpowiednich par
chromosomow rodzicielskich.

W celu stwierdzenia czy operacja krzyzowania bedzie zastosowana, przyjmuje sie war-
tosc wspotczynnika K€<0,1>, okreslajgcego prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania.
Nastepnie dla kazdej z par chromosomow rodzicielskich (z populacji wczesniejszej) losu-
je sie liczbe x € <0,1>. Operacja krzyzowania, dla danej pary chromosomow rodzicielskich,
jest realizowana wowczas, gdy wartosc wylosowanej liczby x < x. Natomiast w przypadku,
gdy x = k krzyzowanie nie jest realizowane i do populacji nastepnej kopiowany jest jeden
z chromosomow rodzicielskich (wybrany w wyniku losowania). Nalezy zauwazyc, ze dla
x =0 krzyzowanie nigdy nie jest realizowane, a dla x =1 jest realizowane bardzo czesto
(krzyzowanie zostanie zrealizowane dla wiekszosci par chromosomow rodzicielskich).

Wiasciwy dobor metody krzyzowania wpltywa na poprawnosc dziatania algorytmu gene-
tycznego. Niestety nie istnieje jeden najlepszy sposob krzyzowania chromosomaow, a sku-
tecznosc jego doboru zalezy od analizowanej funkcji celu danego zadania optymalizaciji.
Opracowano wiele metod krzyzowania, stosowanych w optymalizacji z wykorzystaniem
algorytmu genetycznego. Wsrod wielu dostepnych operatorow krzyzowania, najczesciej
stosowanymi w praktyce sa:

e operator krzyzowania jednopunktowego,

operator krzyzowania dwupunktowego,

operator krzyzowania jednorodnego,

operator krzyzowania AND,

operator krzyzowania XOR,
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e operator krzyzowania BLX-a,
e operator krzyzowania MIN-MAX,
e operator krzyzowania FCB.

Etap Il.d - Mutacja

Mutacja jest ostatnim etapem generowania elementéw (chromosomoéw) nowej populacji
i dotyczy zmiany poszczegoélnych genow chromosomu potomka uprzednio utworzonego
na etapie krzyzowania. Zastosowanie mutacji umozliwia zaliczenie do elementéw nowej
populacji takze tych chromosomow, ktore z zatozenia sg praktycznie niemozliwe do uzy-
skania w wyniku samego krzyzowania (z elementdw populacji poprzednigj).

Na etapie mutacji zmiany poszczegolnych genow realizowane sg w sposob catkowicie
losowy. Wartosci prawdopodobienstwa zajscia mutacji dla poszczegolnych genow chro-
mosomu, ustalane sg na etapie inicjacji algorytmu genetycznego. W celu stwierdzenia
czy operacja mutacji bedzie zastosowana, przyjmuje sie wartosc¢ wspotczynnika i € (0,1),
okreslajgcego prawdopodobienstwo zajscia mutacji. Nastepnie dla kazdego genu d/.anali—
zowanego chromosomu (utworzonego na etapie krzyzowania) losuije sig liczbe x; € (0,1).
Mutacja genu d/ jest realizowana wowczas, gdy wartos¢ wylosowanej liczby x; < .
Natomiast w przypadku, gdy x; = ¢ mutacja genu d, nie jest realizowana. Nalezy zauwa-
zy¢, ze dla 1 =0 krzyzowanie nigdy nie jest realizowane, a dla i =1 jest realizowane bar-
dzo czesto (mutacja zostanie zrealizowana dla wiekszosci genow).

Etap Ill - WARUNEK STOPU

W przypadku wyboru strategii optymalnej (najlepszego chromosomu) na podstawie algo-

rytmu genetycznego, mozliwe jest zastosowanie dwoch warunkow stopu:

® (Osiggniecie zatozonej liczhby iteraciji,

e niewielkie zmiany wartosci funkcji celu (funkcji przystosowania) wyznaczone dla stra-
tegii (chromosomu) najlepiej przystosowanej sposrod elementéw badanych populaciji,
podczas kilku kolejnych iteracji.

3. Wybor optymalnej strategii sterowania procesem
eksploataciji obiektow technicznych

Ze wzgledu na losowy charakter czynnikow wptywajgcych na przebieg procesu eksplo-
atacji obiektow technicznych (np. srodkow transportu), najczesciej do matematycznego
modelowania procesu eksploatacji wykorzystywane sg procesy stochastyczne. Sposrod
procesow losowych szerokie zastosowanie w modelowaniu procesu eksploatacji obiek-
tow technicznych znalazty procesy Markowa i semi-Markowa, natomiast w przypadku za-
gadnien dotyczacych sterowania ztozonymi procesami eksploatacji - decyzyjne procesy
Markowa oraz semi-Markowa [2, 4, 5, 6, 7, 8, 11].
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Zaktadajac, ze analizowany model procesu eksploatacji obiektow technicznych jest pro-
cesem stochastycznym {X(#): t > 0} o skonczonej liczbie stanow procesu i = 1,2,...m,
wowczas:

(6)

oznacza zbior wszystkich mozliwych decyzji, ktore mozna zastosowac w i-tym stanie
procesu, w chwili 7 , gdzie dl.(")(t,,) oznacza k-tg decyzje sterujgcg podejmowang w i-tym
stanie procesu, w chwili z .

W przypadku, gdy zadanie optymalizacyjne polega na wyborze optymalnej strategii ste-
rowania procesem eksploatacji obiektow technicznych sposrod strategii dopuszczalnych,
wowczas jako strategie o rozumie sie cigg, ktérego wyrazami sg wektory, ztozone z decyzji
dl.("’)(t,,) podejmowanych w kolejnych chwilach ¢ zmian standw modelowanego procesu
eksploatacji obiektow technicznych:

5 ={a(,)a¥(,)...d 0, )]: n=012,.} )
Wybor wiasciwej strategii sterowania 0 nazywanej strategig optymalng ¢*, dotyczy sy-
tuacji, gdy funkcja stanowigca kryterium wyboru strategii optymalnej przyjmuje wartosc
ekstremalng (minimalng lub maksymaing).

W celu wyznaczenia optymalnej strategii sterowania (ciggu decyzji) mozliwe jest zasto-
sowanie decyzyjnych procesow semi-Markowa. Decyzyjny proces semi-markowski to
proces stochastyczny X(¢): ¢t > 0, ktorego realizacja zalezy od podejmowanych decyzji
w chwili poczatkowej procesu £, oraz w chwilach zmian stanow procesu ¢, 7, ..., in, ...
W przypadku stosowania decyzyjnych procesow semi-Markowa, podjgcie w chwili  , k-tej
decyzji sterujgcej w i-tym stanie procesu, oznacza wybor i-tego wiersza jadra procesu,
ze zbioru:

{Qi(/.k)(t):tzo, d[(k)(tn)eDi, i,jeS} ,
(®)
gdzie:

0)(0)=pf- FV(0).
©)

Wybor i-tego wiersza jadra procesu wyznacza probabilistyczny mechanizm ewolucji
procesu w przedziale czasu « ; ¢ ). Oznacza to, ze dla procesu semi-markowskiego,
w przypadku zmiany stanu procesu z dowolnego na i-ty (wejscia do i-tego stanu procesu)
w chwili £, podejmowana jest decyzja d (¢, )e D, oraz zgodnie z rozktadem (pi(jk) je S)

zostaje wygenerowany j-ty stan procesu, do ktérego nastepuje przejscie w chwili | .
Jednoczesnie zgodnie z rozktadem okreslonym przez dystrybuante F;")(t), zostaje
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wygenerowana diugosc przedziatu czasu «m; ¢

.,) pozostawania w i-tym stanie procesu,
gdy nastepnym stanem jest stan j-ty.

W przypadku zastosowania algorytmu genetycznego, do wyznaczania strategii optymal-
nej 0 * sterowania procesem eksploatacji obiektow technicznych, nalezy przyjac nastepu-
jace zatozenia:

e badany model procesu eksploatacji obiektow technicznych jest m stanowym proce-
sem stochastycznym,

e w kazdym stanie modelu procesu eksploatacji mozna zastosowac jedng z dwoch moz-
liwych decyzji,

e jesli decyzje zostang oznaczone jako 0 i 1 (kodowanie binarne), to liczba mozliwych
do zastosowania strategii sterowania, dla m stanowego modelu procesu eksploatac;ji
obiektow technicznych, wynosi 27,

e zhior strategii sterowania jest zbiorem funkcji:

5:S—D, (10)
gdzie:
S - jest zbiorem standw modelu procesu, S = {1, 2, ..., m},
D - jest zbiorem decyzji podejmowanych w stanach modelu procesu, D = {0,1}.

Na podstawie powyzszych zatozen, kazdg mozliwg strategie sterowania mozna przedsta-
wic jako m pozycyjny cigg ztozony z 0 i 1. Jest to wiec pozycyjna liczba binarna. Wowczas
przyktadowa strategia sterowania, dla m = 9 stanowego modelu procesu eksploataciji, jest
okreslona nastepujgco: 0 = [1,0,1,1,0,1,0,0,1].

4. Przykiad wyznaczenia optymalnej strategii sterowania
procesem eksploatacji obiektow technicznych

Ponizej przedstawiono przyktad wyznaczenia optymalnej strategii sterowania procesem
eksploatacji realizowanym w wybranym systemie eksploatacji srodkow transportu - sy-
stemie autobusowego transportu miejskiego. W przedstawionym przyktadzie kryterium
wyznaczenia strategii optymalnej * stanowi wartosc funkcji opisujacej gotowosc obiektu
technicznego ($rodka transportu) G °”. Wowczas wyhor strategii optymalnej 5 * dokonywa-
ny jest na podstawie nastepujgcego kryterium:

G (57)= maxlG”" (5)] - (11)

Ocena poziomu gotowosci srodkdw transportu moze by¢ dokonana na podstawie mate-
matycznego modelu procesu eksploatacji, realizowanego w badanym systemie eksploa-
tacji srodkow transportu (autobusow miejskich).
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W wyniku identyfikacji badanego procesu eksploatacji srodkéw transportu, wyznaczono
istotne stany eksploatacyjne tego procesu oraz mozliwe przejscia miedzy wyréznionymi
stanami. Na tej podstawie zbudowano graf zmian stanéw procesu eksploataciji, przedsta-
wiony na rysunku 2.

Matematyczny model analizowanego procesu eksploatacji srodkow transportu zostat

zbudowany na podstawie opracowanego modelu zdarzeniowego tego procesu, przy wy-

korzystaniu teorii procesow semi-Markowa. Proces semimarkowski X(¢) jest procesem,

w ktérym czasy miedzy zmianami kolejnych standéw procesu majg dowolne rozktady

prawdopodobienstwa i przejscie do nastepnego stanu zalezy tylko od aktualnego stanu

procesu. Stosujgc do matematycznego modelowania procesu eksploatacji procesy semi-

-Markowa, przyjeto nastepujgce zatozenia:

* modelowany proces eksploatacji posiada skoriczong liczbe stanow S, i =1.2.....9,

® jesli obiekt techniczny w chwili £ znajduje sie w stanie S, to X(¢) =7, gdzie i =1,2....9,

e proces losowy X(¢) bedgcy matematycznym modelem procesu eksploatacji jest proce-
sem jednorodnym,

* w chwili £ = 0 proces znajduje sig w stanie S, (stanem poczatkowym jest stan S,), tzn.
P{X(0)=3}=1.

Rys. 2. Graf skierowany odwzorowania procesu eksploatacji Srodkéw transportu, gdzie:
S, - uzupetnianie paliwa, S, - postoj na placu zajezdni autobusowej, S, - realizacja zadania przewozowego,
S, - oczekiwanie na realizacje zadania migdzy szczytami komunikacyjnymi, S, - uzdatnianie przez jednostke
pogotowia technicznego bez utraty kursu, S, - uzdatnianie przez jednostke pogotowia technicznego z utrata
kursu, S, - oczekiwanie na realizacje zadania po uzdatnianiu przez pogotowie techniczne, S, - uzdatnianie
na stanowiskach podsystemu zapewniania zdatnosci, S, - realizacja obstugi w dniu uzytkowania
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Jednorodny proces semimarkowski jest jednoznacznie okreslony, gdy dany jest rozktad
poczatkowy procesu oraz jego jadro. Z przyjetych zatozen oraz na podstawie grafu skie-
rowanego przedstawionego na rysunku 2, rozktad poczatkowy p (0), i = 1,2,..,9 ma postac:

1 gdy i=3
p[(0)= >
0 gdy i#3
(12)
gdzie:
p,(0)=P{X(0)=i}, i=12,..9;
(13)
natomiast jadro procesu Q(¢) ma postac:
0 Que) 0s) 0 0 0 0 0 0]
0 0 0,0 o 0 0 0 0 0
0 0 0 0u0) 0l) Ol) 0 04) Ou)
0., 0 0 0 0 0 0 0 0
ot)=| o 0 04) o 0 0 0 0 0
0 0 0O4t) 0o 0o 0 Q,6) 0o o0
0 0 o) 0 0o 0o 0 0 0
o 0o 0o 0 0 0 0 0 0,0
0,() 0 0 0 0 0 0 0 0 |
(14)
gdzie:
0,()=PX(z,..)= jit, —7, <i|X(z,)=i} i,j=12,..9,
(15)
Qy(t):pij'Ej(t)a
(16)
P, ()= Pix()= /|x(0)= 1}
(17)
jest prawdopodobienstwem warunkowym przejscia ze stanu S, do stanu S]
F, (t):P{rn+l -7, < t|X(z'n): i,X(r”H): j}, i,j=L2,.9 (18)

jest dystrybuantg zmiennej losowej oznaczajacej czas trwania stanu S, pod warunkiem,
ze nastepnym stanem bedzie stan S]..
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W celu wyznaczenia wartosci prawdopodobienstw granicznych p * przebywania w sta-
nach semimarkowskiego modelu procesu eksploatacji srodkow transportu zostaty zbudo-
wane: macierz P prawdopodobienstw zmian stanéw oraz macierz @ warunkowych cza-
sow trwania stanow procesu X(?):

[0 p, Py O O O 0O 0O O]
O 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 Py Ps P O Py Py
1 0 0 0 0 0 0 0 0
P={0 O 1 0 0 0 0 0 0]
0 0 p;, O O O p, O 0
o 0 1 0 0 0 0 0 0
o 0 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0 0 0 O]
(19)
(o & & 0 0 0 0 0 0]
0 0 & 0 0 0 0 0 0
0 0 0 B B, 8, 0 & B
&, 0 0 0 0 0 0 0 0
&=0 0 O, 0 0 0 0 0 0
o 0 6 0 0 0 6, 0 o0
0 0 & 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 6
&, 0 0 0 0 0 0 0 0|
(20)

Na podstawie macierzy P oraz macierzy ©®, wyznaczono bezwarunkowe czasy trwania
poszczegolnych stanow procesu, wedtug zaleznosci:

o, = i,j=12..9. @1

Me

P; -0,

i’

i=1

Nastepnie, na podstawie twierdzenia granicznego dla procesow semimarkowskich [2], zo-
staty wyznaczone prawdopodobienstwa graniczne p,* przebywania w stanach procesu:

. 7, E©,)
] ()= i =\ )
Priab (t) 27 'E(@i) ’

ieS

(22)

gdzie prawdopodobienstwa 7;, i €S stanowig rozktad stacjonarny wtozonego w proces
tancucha Markowa, ktory spetnia uktad rownan liniowych:
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Saop,=x,. jeS, Y =1. (23)

ieS ieS

Gotowosc pojedynczego obiektu technicznego okreslona na podstawie semi-markow-
skiego modelu procesu eksploatacji, wyznaczana jest jako suma prawdopodobienstw
granicznych p * przebywania w stanach nalezgcych do zbioru stanow gotowosci:

G =%p/, dla S eS;. (24)

W celu wyznaczenia gotowosci obiektow technicznych (srodkow transportu) na podsta-
wie semi-markowskiego modelu procesu eksploatacji, stany analizowanego procesu nale-
zy podzieli¢c na stany gotowosci S, i niegotowosci S, . do realizacji przydzielonego zadania
przewozowego. W prezentowanym modelu wyrdzniono nastepujgce stany gotowosci:
stan §, - postgj na placu zajezdni autobusowej,

stan §, - realizacja zadania przewozowego,

stan §, - oczekiwanie na realizacje zadania miedzy szczytami komunikacyjnymi,

stan §, - oczekiwanie na realizacje zadania po uzdatnianiu przez pogotowie techniczne.

Nastepnie przy uzyciu programu MATHEMATICA, zostaly wyznaczone wzory opisujgce
prawdopodobienstwa graniczne p * przebywania w stanach procesu semi-Markowa oraz
gotowosc obiektow technicznych:

P '(1734 + Py +p39)'@2 05+ Py O, +pss - Os +pys P O

o 25)

[(PM + Py +P39)‘(51+ P 52)]+53+ P '54+P35 '55"' [Pss '(56+p67 57)]* Psg '58+ (P33 +P39)'@9

Dla rozpatrywanego modelu procesu eksploatacji srodkow transportu, okreslono warto-
sci parametrow wejsciowych algorytmu genetycznego, mozliwe decyzje podejmowane
w decyzyjnych stanach procesu (Tabela 1) oraz na podstawie danych eksploatacyjnych
wyznaczono wartosci bezwarunkowych czasoéw trwania stanow procesu (Tabela 2).

Wartosci parametréw wejsciowych algorytmu genetycznego:

) diugosc¢ chromosomu m =9

) liczebnosc¢ populacji n =100

) liczbaiteracji /=100

) prawdopodobienstwo doboru chromosomow na zasadzie elitaryzmu s = 0,2
) prawdopodobienstwo zajscia krzyzowania k = 1

f) prawdopodobienstwo zajscia mutacji x = 0,05

Tabela 1. Decyzje w stanach analizowanego procesu

Stan Decyzja 0" -d® Decyzja ,1"-d®
procesu i i
Trasa oznaczona kodem L Trasa oznaczona kodem T
S, (.lekkie" warunki realizacji zadania (,trudne" warunki realizacji zadania
przewozowego) przewozowego)
S Uzdatnianie przez PT typu P Uzdatnianie przez PT typu R
5 (zakres podstawowy) (zakres rozszerzony)
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Tabela 1. Decyzje w stanach analizowanego procesu (cd)

S Uzdatnianie przez PT typu P Uzdatnianie przez PT typu R
6 (zakres podstawowy) (zakres rozszerzony)

S Uzdatnianie na stanowiskach PZZ typu N | Uzdatnianie na stanowiskach PZZ typu |
8 (normalne) (intensywne)

S Obstugiwanie na stanowisku OC typu N Obstugiwanie na stanowisku OC typu |
9 (normalne) (intensywne)

Tabela 2. 0znaczenia kodowe decyzji oraz bezwarunkowe czasy trwania stanow procesu

Stan procesu d® do 0©'[h] 09'[h]
S, 0 1 0,096 0,096
S, 0 1 5,659 5,659
S, 0 1 8,852 7,967
S, 0 1 3,450 3,450
S, 0 1 0,070 0,063
S, 0 1 0,545 0,436
S, 0 1 0.442 0.442
S, 0 1 3744 2,995
S, 0 1 0,122 0,092

Nastepnie wykonano obliczenia za pomocg opracowanego programu komputerowego
z zastosowaniem algorytmu genetycznego, napisanego w: R Development Core Team
(2011). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical
Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0. W wyniku wykonanych obliczen, dla przy-
jetego kryterium (11), wyznaczono optymalng strategie sterowania procesem eksploatac;ji
realizowanym w badanym systemie eksploatacji srodkow transportu - systemie eksploa-
tacji autobusow miejskich. Wynik obliczen przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Optymalna strategia sterowania procesem eksploatacji Srodkow transportu oraz wartosc
funkciji kryterialnej, wyznaczone na podstawie algorytmu genetycznego (dla przyktadowych
danych eksploatacyjnych)

Strategia optymalna 0 * GT (0%)
[1.1,1,0,0,1,0,0,1] 0,8426
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5. Podsumowanie

W przedstawionej metodzie wyznaczenie optymalnej strategii sterowania procesem eks-
ploatac;ji obiektow technicznych, polega na wyznaczeniu ciggu decyzji sterujgcych podej-
mowanych w poszczegolnych stanach rozpatrywanego procesu eksploatacji, dla ktorego
funkcja stanowigca kryterium oceny osigga wartos¢ ekstremalng. Do wyznaczenia opty-
malnej strategii sterowania procesem eksploatacji obiektow technicznych zaproponowa-
no zastosowanie algorytmu genetycznego. Ze wzgledu na ogolny charakter, zaprezen-
towana metoda moze zostac¢ zastosowana do rozwigzywania szerokiej gamy zagadnien
optymalizacyjnych dotyczgcych systemow eksploatacji obiektow technicznych, takich jak
np.: analiza kosztéw lub zyskow, sterowanie gotowoscig i niezawodnoscia, analiza ryzyka
i bezpieczenstwa dziatania itd. W kazdym przypadku istnieje koniecznos¢ odpowiedniego
zdefiniowania funkcji kryterialnej oraz okreslenia mozliwych decyzji sterujgcych podejmo-
wanych w stanach badanego procesu eksploatacji obiektow technicznych.

Przedstawiony w artykule sposob wyznaczania optymalnej strategii sterowania procesem
eksploatacji obiektow technicznych z wykorzystaniem algorytmu genetycznego, stanowi
jeden z etapow prac, ktorych celem jest opracowanie kompleksowej metody sterowania
procesem eksploatacji obiektow technicznych z zastosowaniem modeli decyzyjnych.
Kompleksowa metoda sterowania procesem eksploatacji srodkow transportu ma umozli-
wic sterowanie zaréwno procesami realizowanymi w podsystemie wykonawczym (ocena
realizacji zadan przewozowych) oraz w podsystemie zapewniania zdatnosci (ocena rea-
lizacji zadan obstugowo-naprawczych), z uwzglednieniem zarowno kryteriow technicz-
nych i ekonomicznych funkcjonowania tego typu systemow eksploatacii.
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