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Wykaz ważniejszych oznaczeń 
 
 
dAS – głębokość zbioru przybliżającego 
dfi – odległość oceny wariantu dopuszczalnego od oceny asymptotycznej 
f(x), f(x) – funkcja celu, kryterium optymalizacji, wskaźnik jakości, ocena 
fs – składowe kryterium optymalizacji, składowa wektora ocen, cząstkowe kry-

terium optymalizacji 
fs,max – największa oczekiwana w obliczeniach wartość kryterium optymalizacji fs 
f* = f(x*), f* = f(x*) – ocena optymalna, optymalna wartość funkcji celu, kryterium optymalizacji, 

wskaźnika jakości 
fs

0 – składowa ocena rozwiązania asymptotycznego f0 (w przestrzeni ocen) 
fs

* – składowa ocena rozwiązania idealnego f*(w przestrzeni ocen) 

m;sf (x) – składowa ocena rozwiązania najbliższego ocenie rozwiązania asymptotycz-

nego w m-tym pokoleniu 
mf (x) 

gj(x)  0 – ograniczenie nierównościowe, składowa wektora ograniczeń nierównościo-
wych, j = 1, 2, ..., J 

hk(x) = 0 – ograniczenie równościowe, składowa wektora ograniczeń równościowych,         
k = 1, 2, ..., K 

lch – długość chromosomu 
li – długość odcinka chromosomu kodującego wartość zmiennej konstrukcyjnej xi 
n – liczba zmiennych konstrukcyjnych xi, i = 1, 2, ..., n 
nc – liczba punktów krzyżowania 
np – liczba pretendentów 
n_x_site_min – najmniejsza liczba punktów krzyżowania 
n_x_site_max – największa liczba punktów krzyżowania 
pc – prawdopodobieństwo krzyżowania 
pm – prawdopodobieństwo mutacji 
pu – prawdopodobieństwo aktualizowania 
r – odległość zbioru przybliżającego od oceny asymptotycznej 
rp – wykładnik potęgowy dla p-tej składowej funkcji kary p = 1, 2, ..., P 
rs – współczynnik potęgowy funkcji użyteczności us 
us = us(fs(x)) – funkcje użyteczności kryteriów optymalizacji fs 
wcount – współczynnik wagowy licznika dominacji wariantu dopuszczalnego Cfi 
wdistance – współczynnik wagowy odległości oceny rozwiązania dopuszczalnego od 

oceny rozwiązania asymptotycznego dfi 
wp – współczynnik wagowy naruszenia p-tego ograniczenia, p = 1, 2, ..., P 
wrank – współczynnik wagowy wskaźnika szeregowania (rangi) wariantu dopusz-

czalnego Rfi 
ws – współczynniki wagowe kryteriów optymalizacji (kryteriów oceny) fs = fs(x) 
x – zmienna konstrukcyjna (skalar) 
xi – zmienna decyzyjna, zmienna projektowa, zmienna konstrukcyjna, składowa 

wektora zmiennych konstrukcyjnych x, i =1, 2, ..., n 
xi,max – największa wartość zmiennej konstrukcyjnej xi 
xi,min – najmniejsza wartość zmiennej konstrukcyjnej xi 
x* – rozwiązanie jednowymiarowego zadania optymalizacji, rozwiązanie optymalne 
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B – szerokość statku, m 
Cb – współczynnik pełnotliwości podwodzia 
Cfi – licznik dominacji ocen i-tego rozwiązania dopuszczalnego 
F = F(x) – zastępcze kryterium optymalizacji, funkcja celu 
J – liczba ograniczeń nierównościowych 
K – liczba ograniczeń równościowych 
L – długość statku, m 
Nfi – liczba rozwiązań dopuszczalnych w bieżącej populacji 
P – liczba ograniczeń; liczba składowych funkcji kary za naruszenie ograniczenia 
P(x)p – składowa funkcji kary naruszenia p-tego ograniczenia, p = 1, 2, ..., P 
Q – liczba skalarnych wskaźników jakości QIQ 
QI(f) – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego f 
QIq(f) – składowa wektorowego wskaźnika jakości zbioru przybliżającego f, q = 1, 

2, …, Q 
QIAD – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego, mierzona w unormowanej 

przestrzeni ocen odległość zbioru przybliżającego uzyskanego w danej sy-
mulacji do oceny asymptotycznej 

QIB – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego, mierzona w unormowanej 
przestrzeni ocen i wyrażona w stopniach szerokość (rozpiętość) zbioru przy-
bliżającego, uzyskanego w danej symulacji  

QID – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego, mierzona w unormowanej 
przestrzeni ocen głębokość zbioru przybliżającego, uzyskanego w danej symulacji 

QIH – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego, część fizycznej przestrze-
ni ocen zdominowanej przez zbiór przybliżający uzyskany w danej symula-
cji (ang. hypervolume) 

QINF – skalarny wskaźnik jakości zbioru przybliżającego, liczba rozwiązań z danej 
symulacji zaliczona do zbioru rozwiązań niezdominowanych wybranych ze 
wszystkich symulacji w serii lub z innego zbioru symulacji 

Rfi – klasa, szeregowanie, ranga i-tego rozwiązania dopuszczalnego 
T – zanurzenie statku, m 
Vf – przestrzeń kryteriów, przestrzeń ocen, przestrzeń jakości, przestrzeń celów 
Vx – przestrzeń zmiennych decyzyjnych, przestrzeń rozwiązań, przestrzeń poszu-

kiwań, przestrzeń konstrukcyjna, przestrzeń wariantów 
f = f(x) = [f1(x)  f2(x)  ...  fs(x)  ...  fS(x)]T – możliwa ocena zadania optymalizacji, wektor kryteriów 

optymalizacji, wektor kryteriów oceny 
fc – dopuszczalna ocena zadania optymalizacji 
frel – dopuszczalna ocena zadania optymalizacji wielokryterialnej spełniająca do-

datkowo relację porządkującą rel (jeśli rel oznacza relację dominacji Pareto, 
to frel oznacza ocenę optymalną Pareto – niezdominowaną, kompromisową, 
efektywną) 

f – ocena najbliższa ocenie asymptotycznej (rozwiązanie najbliższe rozwiązaniu 
asymptotycznemu, wariant najbliższy rozwiązaniu asymptotycznemu) 

f0 = [f1
0  f2

0  ...  fs
0  ...  fS

0]T – ocena asymptotyczna (rozwiązanie asymptotyczne, wariant asymptotyczny) 
f* = [f1

*  f2
*  ...  fs

*  ...  fS
*]T – ocena idealna (rozwiązanie idealne, wariant idealny) 


mf (x) = [ 

mf ;1 (x)   …   
m;sf (x)   …   

m;Sf (x)]
T
 – rozwiązanie najbliższe rozwiązaniu asymptotyczne-

mu w m-tym pokoleniu 


isymf  – uzyskany w symulacji symi wariant niezdominowany najbliższy rozwiąza-
niu asymptotycznemu  

f  – wariant niezdominowany, ocena niezdominowana, rozwiązanie niezdomi-
nowane 
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f  – wariant zdominowany, ocena zdominowana, rozwiązanie zdominowane 
g = g(x) = [g1(x)  g2(x)  ...  gj(x)  ...  gJ(x)]T – wektor ograniczeń nierównościowych, g(x): gj(x)  0 
h = h(x) = [h1(x)  h2(x)  ...  hk(x)  ...  hK(x)]T – wektor ograniczeń równościowych, h(x): hk(x) = 0 
x = [x1  x2  ...  xi  ...  xn]T – wektor zmiennych konstrukcyjnych, możliwe rozwiązanie zadania opty-

malizacji 
xc – rozwiązanie dopuszczalne zadania optymalizacji 
xmin, xmax – wektory odpowiednio dolnej i górnej granicy zmiennych decyzyjnych, zmiennych 

projektowych, zmiennych konstrukcyjnych xi 
xrel – rozwiązanie dopuszczalne zadania optymalizacji wielokryterialnej, spełnia-

jące dodatkowo relację porządkującą rel (jeśli rel oznacza relację dominacji 
Pareto, to xrel oznacza rozwiązanie optymalne Pareto – niezdominowane, 
kompromisowe, efektywne) 

x* – rozwiązanie zadania optymalizacji, rozwiązanie optymalne 
x  – rozwiązanie (decyzja, wariant) optymalne Pareto – niezdominowane, kom-

promisowe, efektywne 
QI(f) – wektorowy wskaźnik jakości zbioru przybliżającego f 
 – szerokość zbioru przybliżającego 
(xd) – wartość funkcji przynależności wariantu xd do zbioru wariantów dopuszczalnych 
min – najmniejsza wartość funkcji przynależności wariantów poddawanych ocenie 
 – zbiór dopuszczalny, zbiór rozwiązań dopuszczalnych 
f – zbiór celów osiągalnych, zbiór ocen osiągalnych 
  – zbiór ocen niezdominowanych, zbiór wariantów niezdominowanych 
  – zbiór ocen zdominowanych, zbiór wariantów, zdominowanych, zbiór roz-

wiązań zdominowanych 
 – zbiór rozwiązań niezdominowanych w przestrzeni rozwiązań Vx 
1, 2, 3 – zbiory ocen rozwiązań niezdominowanych; zbiory przybliżające front ocen 

rozwiązań optymalnych Pareto P 
A, B – zbiory ocen rozwiązań niezdominowanych; zbiory przybliżające front ocen 

rozwiązań optymalnych Pareto P 
f – zbiór przybliżający front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P 
P – front ocen rozwiązań optymalnych Pareto 
symi – zbiór przybliżający wyprodukowany w symulacji symi 
 – zbiór wszystkich przybliżeń zbioru rozwiązań optymalnych Pareto w prze-

strzeni rozwiązań Vx 
f – zbiór wszystkich przybliżeń f frontu ocen optymalnych Pareto P w prze-

strzeni ocen Vf 
rel – zbiór ocen dopuszczalnych spełniających dodatkowo relację porządkującą 

rel (jeśli rel oznacza relację dominacji Pareto to rel oznacza front rozwią-
zań optymalnych Pareto) 

rel – relacja porządkująca zbiór rozwiązań dopuszczalnych ze względu na cel za-
dania optymalizacji 

T – operator transpozycji (wektora lub macierzy) 
n – przestrzeń liczb rzeczywistych, n-wymiarowa 
F = F(xj) – funkcja przystosowania j-tego osobnika, wariantu 
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Objaśnienia skrótowców1 
 
 

AFM (ang. Attainment Function Method) – metoda funkcji osiągania 
AS (ang. Approximation Set) – zbiór przybliżający; zbiór ocen rozwiązań przybliżających 

front Pareto; zbiór ocen rozwiązań wielokryterialnego zadania optymalizacji, trakto-
wany jako przybliżenie zbioru ocen optymalnych Pareto 

BV (ang. Bureau Veritas) – towarzystwo klasyfikacyjne 
CFD (ang. Computer Fluid Dynamics) – numeryczna mechanika płynów 
CL (ang. Convex Linearization) – metoda linearyzacji wypukłej 
DNV (ang. Det Norske Veritas) – towarzystwo klasyfikacyjne 
DRM (ang. Dominance-Ranking Method) – metoda relacji dominacji 
DSS (ang. Integrated Decision Support System) 
EAFM (ang. Empirical Attainment Function Method) – empiryczna funkcja osiągania 
EMO (ang. Evolutionary Multi-Objective Optimization) – ewolucyjna optymalizacja wielo-

kryterialna 
ES (ang. Evolutionary Strategies) – strategie ewolucyjne 
FFE (ang. Fractional Factorial Experiments) 
FFGA (ang. Fonseca and Fleming's Genetic Algorithm) 
GA (ang. Genetic Algorithms) – algorytmy genetyczne 
GL (ang. Germanisher Lloyd) – towarzystwo klasyfikacyjne 
HLGA (ang. Hajela and Lin's Weighting-based Genetic Algorithm) 
IACS (ang. International Association of Classification Societies) 
IS (ang. Ideal Solution) – rozwiązanie idealne, wariant idealny 
ISSC (ang. International Ship and Offshore Structures Congress) 
KKSM – konstrukcja kadłuba statków morskich 
LNG (ang. Liquefied Natural Gas) 
LR (ang. Lloyd Register) – towarzystwo klasyfikacyjne 
MES – metoda elementów skończonych 
MOBES (ang. Multiobjective Evolution Strategy) 
MOEA (ang. Multi-Objective Evolutionary Algorithm) – ewolucyjny algorytm optymalizacji 

wielokryterialnej 
MOOM (ang. Multi-Objective Optimisation Method) – metoda optymalizacji wielokryterialnej 
MOOP (ang. Multi-Objective Optimization Problem) – wielokryterialne zadanie optymalizacji 
MOMGA (ang. Multi-Objective Optimization with Messy Genetic Algorithms) 
MOP (ang. Many-Objective Problem) – wielokryterialne zadanie z dużą liczbą kryteriów 
NDS (ang. Non-nominated Solution) – rozwiązanie niezdominowane wielokryterialnego 

zadania optymalizacji 
NPGA (ang. Niched Pareto Genetic Algorithm) 
NPOS (ang. Near Pareto-Optimal Solutions) – rozwiązania leżące w pobliżu frontu Pareto 
NSGA (ang. Nondominated Sorting Genetic Algorithm) 

                                                             
1 W niektórych przypadkach uznano, że nazwy własne występujące w języku angielskim nie 

powinny być tłumaczone na język polski. 
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NSGA II (ang. Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) 
PAES (ang. Pareto Archived Evolution Strategy) 
PDBA (ang. Pareto Dominance-Based Algorithm) – algorytm optymalizacji wielokryterialnej 

oparty na relacji dominacji Pareto 
POF (ang. Pareto Optimal Front) – front Pareto; front ocen rozwiązań optymalnych w sensie 

Pareto 
POS (ang. Pareto-Optimal Solutions) – rozwiązanie optymalne Pareto 
PCQI (ang. Pareto Compliant Quality Indicator) – wskaźnik jakości zgodny w sensie Pareto 
PNCQI (ang. Pareto Non-Compliant Quality Indicator) – wskaźnik jakości niezgodny w sensie Pareto 
PSO (ang. Particle Swarm Optimization) – metoda roju cząstek 
QI (ang. Quality Indicator) – wskaźnik jakości 
QIM (ang. Quality Indicator Method) – metoda wskaźników jakości 
RWGA (ang. Random Weighted Genetic Algorithm) 
SA (ang. Simulated Annealing) – metoda symulowanego wyżarzania 
SFFA (ang. Scalarizing Fitness Function Algorithms) – algorytmy wykorzystujące skalaryza-

cję kryteriów oceny 
SLP (ang. Sequential Linear Programming) – metoda sekwencyjnego programowania liniowego 
SNAME (ang. The Society of Naval Architects and Marine Engineers) 
SPEA (ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm) 
SPEA2 (ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) 
VAM (ang. Visual Assessment Method) – metoda oceny wizualnej 
VEGA (ang. Vector Evaluated Genetic Algorithm) 
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Objaśnienia wybranych terminów1 
 
 
Algorytm – skończony uporządkowany ciąg ściśle zdefiniowanych czynności niezbędnych 

do wykonania określonego zadania. 
Algorytm ewolucyjny – algorytm wzorowany na biologicznej ewolucji, stosowany do roz-

wiązywania zadań optymalizacyjnych. 
Atrybut dominacji – wyznaczana w przestrzeni ocen, na podstawie relacji dominacji Pareto 

względem innych rozwiązań dopuszczalnych, cecha ilościowa dopuszczalnych rozwiązań wielokry-
terialnego zadania optymalizacji. 

Decydent – osoba lub grupa ludzi podejmująca decyzję będącą wynikiem dokonania wyboru. 
Front Pareto (front optymalny Pareto) – zbiór niezdominowanych ocen rozwiązań wielo-

kryterialnego zadania optymalizacji; dokładne rozwiązanie zadania optymalizacji wielokryterialnej. 
Głębokość zbioru przybliżającego – mierzona w unormowanej przestrzeni ocen różnica dAS 

pomiędzy największą a najmniejszą odległością rozwiązań niezdominowanych od oceny asympto-
tycznej (6.5). 

Kryteria oceny (kryteria optymalizacji) – zbiór zdefiniowanych wielkości pozwalających 
porównywać warianty projektowe i szeregować je pod względem jakości. 

Licznik dominacji – określona dla każdego wariantu dopuszczalnego wielkość, o wartości 
określonej przez iloraz liczby rozwiązań dominujących nad tym wariantem i liczby wszystkich wa-
riantów dopuszczalnych (ang. count) (6.3). 

Nacisk selekcyjny – wpływ czynników środowiskowych na zmienność organizmów dzięki 
mechanizmowi selekcji określonych fenotypów; także intensywność działania doboru naturalnego 
objawiająca się wielkością zmian częstości genotypów w kolejnych pokoleniach; miarą nacisku se-
lekcyjnego jest przystosowanie (ang. fitness). 

Ocena asymptotyczna (ocena wariantu asymptotycznego, ocena rozwiązania asympto-
tycznego) – ocena, w kierunku której zmierzają oceny rozwiązań niezdominowanych, lecz nigdy jej nie 
osiągną; ocena odpowiadająca asymptotycznym wartościom kryteriów optymalizacji; niezmiennik 
procesu optymalizacji (6.1). 

Ocena idealna (ocena rozwiązania idealnego, ocena wariantu idealnego) – ocena, która 
odpowiada najmniejszym, odszukanym w procesie optymalizacji wartościom wszystkich przyjmo-
wanych kolejno kryteriów oceny. 

Optymalizacja – wyznaczanie, zgodne z określonym tokiem postępowania, rozwiązań naj-
lepszych według przyjętego kryterium oceny oraz spełniających zadane ograniczenia, a więc pocho-
dzących ze zbioru rozwiązań dopuszczalnych. 

Optymalizacja wielokryterialna – optymalizacja pod względem przyjętego zbioru kryte-
riów oceny. 

Parametry optymalizacji – elementy opisu konstrukcji, które są niezależne od projektanta 
i które są niezmiennikami w procesie optymalizacji. 
                                                             

1 Podane objaśnienia nie są ścisłymi definicjami podanych pojęć, mają jedynie ułatwić zrozumie-
nie omawianych zagadnień. W nawiasach okrągłych podano numery definicji znajdujących się w pracy. 
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Przystosowanie (ang. fitness) – miara konkurencyjności reprodukcyjnej danego genotypu w 
stosunku do innych genotypów w populacji. 

Szerokość zbioru przybliżającego – mierzony w unormowanej przestrzeni ocen kąt  pomiędzy 
wektorami wodzącymi ocen rozwiązań leżących na przeciwnych krańcach zbioru przybliżającego (6.4). 

Wariant (wariant projektowy, rozwiązanie, projekt) – wersja rozwiązania zadania projek-
towego określona z dokładnością do zmiennych projektowych (zmiennych konstrukcyjnych). 

Wariant dopuszczalny – wariant, który nie zawiera błędów logicznych i spełnia wszystkie 
warunki ograniczające. 

Wariant kompromisowy – wariant dopuszczalny niezdominowany w sensie dominacji Pareto. 
Wariant niezdominowany – wariant dopuszczalny, dla którego nie istnieje inny wariant do-

puszczalny dominujący nad nim w sensie relacji dominacji Pareto (3.2). 
Wariant optymalny – wariant dopuszczalny najlepszy ze względu na przyjęte kryterium oceny. 
Wskaźnik jakości (skalarny) QI – funkcja, która zbiorowi przybliżającemu przyporządko-

wuje liczbę rzeczywistą wyrażającą określony aspekt jakości zbioru (5.1). 
Wskaźnik jakości (wektorowy) QI – funkcja wektorowa, która zbiorowi przybliżającemu przy-

porządkowuje wektor liczb rzeczywistych wyrażających określone aspekty jakości zbioru (5.4). 
Wskaźnik szeregowania – określona dla każdego wariantu dopuszczalnego wielkość, o war-

tości określonej przez iloraz liczby rozwiązań zdominowanych przez ten wariant i liczby wszystkich 
wariantów dopuszczalnych (ang. rank) (6.2). 

Wymagania projektowe – zbiór narzuconych ograniczeń dotyczących wartości cech kon-
strukcyjnych, właściwości konstrukcyjnych lub zmiennych stanu obiektu. 

Zadanie optymalizacji – zadanie wyboru, którego rozwiązaniem jest wariant optymalny. 
Zadanie optymalizacji wielokryterialnej – zadanie wyboru, którego rozwiązaniem jest 

zbiór wariantów kompromisowych względem zbioru kryteriów oceny (kryteriów optymalizacji). 
Zadanie wyboru – zadanie gromadzenia i przetwarzania informacji w celu wskazania jedne-

go wariantu lub zbioru wariantów, które spełniają wszystkie wymagania i są najlepsze ze względu na 
pewne kryterium lub zbiór kryteriów. 

Zbiór przybliżający – zbiór ocen rozwiązań dopuszczalnych takich, że dowolny wektor oceny 
należący do tego zbioru nie jest zdominowany lub nie jest równy innemu wektorowi oceny w tym zbio-
rze; empiryczne rozwiązanie wielokryterialnego zadania optymalizacji; empiryczny front Pareto (3.3). 

Zmienne konstrukcyjne – elementy opisu konstrukcji zależne od projektanta, których war-
tości poszukiwane są w procesie optymalizacji. 
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1. Wprowadzenie 
1.1. Konstrukcja kadłuba statków morskich: elementy, projektowanie
 i optymalizacja 

 
 
Podstawową część nośną współczesnych statków morskich, integrującą cały układ 

konstrukcyjny (podobnie jak w obiektach lotniczych, kolejowych i innych środkach trans-
portu), stanowią konstrukcje kadłubowe. Pomijając, występujące niekiedy nawet w znacznej 
liczbie, rozwiązania specyficzne dla określonego typu statku (np. dla masowca, kontenerow-
ca, statku ro–ro), kadłub każdego morskiego statku towarowego zbudowany jest według 
wspólnego podstawowego planu obejmującego cienką, zamkniętą, wodoszczelną powłokę, 
usztywnioną wewnątrz układem wzajemnie krzyżujących się belek, nazywanym układem 
wiązań (rysunek 1.1), oraz strukturami przegradzającymi, zazwyczaj wodoszczelnymi, cho-
ciaż stosuje się także struktury przegradzające niewodoszczelne, nazywane przegrodami. 
Belki, które biegną w poprzek kadłuba prostopadle do kierunku rufa–dziób, są to wiązania 
poprzeczne, natomiast te, które biegną wzdłuż kadłuba, to wiązania wzdłużne. Pionowe wo-
doszczelne struktury przegradzające, dzielące przestrzeń ograniczoną zewnętrzną powłoką 
kadłuba na wiele części lub przedziałów, nazywa się grodziami wodoszczelnymi – poprzecz-
nymi lub wzdłużnymi. Pierwsze z nich ustawiane są w płaszczyznach prostopadłych do kie-
runku rufa–dziób i dzielą wewnętrzną przestrzeń kadłuba na kilka przedziałów wzdłuż długości 
statku. Grodzie wzdłużne, ustawiane równolegle do tego kierunku, dzielą tę przestrzeń na wiele 
przedziałów wzdłuż szerokości statku. Grodzie wodoszczelne siegają od dna do górnego po-
kładu, zapewniając pływalność statku w przypadku awaryjnego zalania określonych przedzia-
łów. Oprócz pionowych struktur przegradzających wewnątrz powłoki kadłuba mogą być mon-
towane poziome struktury przegradzające nazywane międzypokładami lub platformami, w za-
leżności od zasięgu przestrzennego i stopnia szczelności. 

Ze względu na funkcję pełnioną w zapewnieniu wytrzymałości konstrukcji kadłuba 
statku wiązania dzielą się na dwie podstawowe grupy. Wiązania podpierające tylko elementy 
poszycia, wykonane najczęściej1 z kształtowników walcowanych2, nazywają się wiązaniami 
drugiego rzędu lub usztywnieniami. Wiązania, zazwyczaj o znacznych wymiarach, podpiera-
jące poszycie, a także wiązania drugiego rzędu, usztywnienia, nazywają się wiązaniami 
pierwszego rzędu lub wiązarami. Wiązary wykonuje się jako prefabrykaty spawane z ele-
mentów wykrawanych z arkuszy blach. Usztywnienia podpierające poszycie dna nazywają 
się wręgami dennymi. Natomiast rozstawione poprzecznie wiązary denne nazywają się den-
nikami, zaś zorientowane wzdłużnie – wzdłużnikami dennymi. Usztywnienia podpierające 
poszycie burt nazywają się wręgami burtowymi poprzecznymi lub wzdłużnymi, w zależnoś-

                                                
1 Usztywnienia można również wykonywać, spawając je z płaskowników. 
2 W procesie walcowania wykonuje się kształtowniki stalowe, natomiast w procesie wyci-

skania wykonuje się kształtowniki ze stopów aluminium. 
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ci od kierunku ich przebiegu. Rozstawione poprzecznie wiązary burt nazywają się wręgami 
ramowymi, natomiast skierowane wzdłużnie – wzdłużnikami burtowymi. Usztywnienia pod-
pierające pokład to pokładniki, poprzeczne lub wzdłużne, zależnie od kierunku przebiegu. 
Wiązary natomiast są to pokładniki ramowe, jeśli zorientowane są poprzecznie, lub wzdłuż-
niki pokładowe, jeśli rozmieszczone są wzdłuż kadłuba. Rozmieszczone w tych samych 
przekrojach (płaszczyznach) oraz sztywno połączone ze sobą denniki, burtowe wręgi ramo-
we oraz pokładniki ramowe tworzą ramę wręgową. 

Zorientowane poprzecznie wiązania kadłuba statku rozmieszczone są w regularnych 
odstępach nazywanych odstępem wręgowym. Wielkość ta, określana w procesie projekto-
wania konstrukcji kadłuba, w sposób zasadniczy wpływa na jego wytrzymałość i charaktery-
styki eksploatacyjne statku jako całości. 

 
Rys. 1.1. Hierarchiczna struktura konstrukcji kadłuba morskiego statku towarowego 

Proces projektowania konstrukcji kadłuba statku morskiego może być opisany i reali-
zowany podobnie jak proces projektowania innych obiektów technicznych. Kowalski (1983) 
na przykład przedstawił metodykę formułowania matematycznych modeli optymalizacyj-
nych elementów maszyn i urządzeń, przystosowanych do jednokryterialnych obliczeń kom-
puterowych. Tarnowski (1984) przedstawił dyskusję nad procesem wyboru w projektowaniu 
technicznym, w różnych jego fazach, oraz zaproponował ogólny model procesu wyboru, któ-
ry może dotyczyć konstrukcji całego obiektu lub jego części, systemu projektującego lub sa-
mej procedury projektowania. W pracy Projektoznawstwo. Elementy wiedzy o projektowaniu 
(1988) przedstawiono jedną z pierwszych syntez wiedzy projektoznawczej dotyczącej trzech 
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grup zagadnień: podmiotu projektowania, przedmiotu projektowania i procesu projektowa-
nia. Szczególną uwagę zwrócono na podejście systemowe do przedmiotu projektowania oraz 
do procesu projektowania. Omówiono procesy podejmowania decyzji oraz etapy rozwiązy-
wania problemów projektowych. Osiński i Wróbel (1995) przedstawili zwartą teorię kon-
struowania maszyn oraz kompleksowe podejście do komputerowego wspomagania projek-
towania. W szczególności przedstawili procedury formułowania matematycznego modelu kon-
strukcji na potrzeby optymalizacji. W pracy Podstawy konstrukcji maszyn (1995) (w pierwszym 
tomie trzytomowej monografii dotyczącej szeroko rozumianych problemów konstruowania 
maszyn) przedstawiono m.in. podstawowe zagadnienia związane z konstruowaniem, modelo-
waniem i optymalizacją części maszyn. Tarnowski (1997) przedstawił szczegółowe wprowa-
dzenie do projektowania technicznego i podstawy teoretyczne tego procesu. Opisał także spo-
soby formułowania zadania projektowego i wymagań projektowych oraz metody poszukiwa-
nia rozwiązań zadania projektowego. Omówił znaczenie optymalizacji w projektowaniu oraz 
zaprezentował szczegółową metodykę formułowania zadań optymalizacji. Szymczak (1998) 
omówił wybrane zagadnienia nowoczesnego projektowania konstrukcji inżynierskich: pod-
stawy metodologii projektowania technicznego, elementy projektowania optymalnego, ele-
menty teorii bezpieczeństwa i niezawodności konstrukcji oraz analizy wrażliwości konstrukcji. 

Jeśli chodzi o projektowanie konstrukcji kadłuba statków morskich, klasyczne mono-
grafie koncentrują się przede wszystkim na jej opisie jako całości oraz na bardziej szczegó-
łowym omówieniu wybranych rejonów konstrukcyjnych; szczególne miejsce zajmuje doro-
bek Potyrały (1967). Inne prace monograficzne polskich autorów, poświęcone projektowa-
niu konstrukcji statków, to prace Bielińskiego i in. (1973, 1988), Wakuły (1975), Wewiór-
skiego i Wituszyńskiego (1977), Jastrzębskiego (1991) i Więckiewicza (1998, 1999). Spo-
śród publikacji zagranicznych wymienić można np. prace: Ship Design and Construction 
(1980), Taylora (1984), Eyresa (2007). Bujniewicz i in. (1971), Butnicki (1971), autorzy pra-
cy Konstrukcje okrętowe ze stopów aluminium (1976), Kozłowski i in. (1982), Jastrzębski 
i Puchaczewski (1989), Cudny i Puchaczewski (1995), oraz Cudny (1996) poruszają przede 
wszystkim zagadnienia związane z własnościami materiałów oraz kryteriami ich doboru na 
konstrukcje kadłuba statków. Szarejko i Roguski (1974), oprócz zagadnień konstrukcyjnych, 
bardzo szczegółowo omawiają zagadnienia teorii okrętów i właściwości morskich jednostek 
pływających. Orszulok (1983) i Judziński (2001) omawiają wpływ eksploatacji statków na 
wytrzymałość i bezpieczeństwo konstrukcji kadłuba. 

Na uwagę zasługują również monografie dotyczące architektury statków (Netzel i in. 
2009, Lerch 2010), w których autorzy wiele uwagi poświęcają także zagadnieniom konstruk-
cyjnym w kontekście wymagań, jakie narzucają proponowane rozwiązania architektoniczne. 

W ostatnich latach autorzy opublikowanych monografii koncentrują swoją uwagę nie 
tylko na projektowaniu konstrukcji statków jako systemu współpracujących elementów 
konstrukcji poszycia, usztywnień i wiązarów, ale tkaże na obliczeniowych metodach analizy 
konstrukcji, np. Bai (2003), Okumoto i in. (2009) oraz Hughes i Paik (2010). 

Uwagę zwracają również publikacje wydawane przez SNAME, w tym monografia 
dotycząca projektowania oraz konstruowania wielu typów współczesnych statków morskich 
Lamb (2004) oraz The Principles of Naval Architecture Series, w ramach której opublikowa-
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no monografie dotyczące różnych aspektów projektowania i konstruowania statków (Man-
sour i Liu 2008, Larsson i Raven 2010, Moore 2010 i Vorus 2010). 

Konstruktorzy mogą również sięgnąć do opublikowanych przez IACS wytycznych 
dotyczących planowania i przeprowadzania przeglądów, oceny stanu technicznego oraz pro-
ponowanych metod naprawy węzłów konstrukcyjnych IACS (1999, 2002 a, b, 2005). Za-
wierają one bardzo wiele istotnych wskazówek dotyczących przede wszystkim szczegóło-
wych rozwiązań węzłów konstrukcyjnych kadłuba wybranych typów statków. Podobny cha-
rakter mają także trzy inne wytyczne: LRS (1996 a, b) oraz Tanker Structure Co-operative 
Forum (2010). 

Od 1996 roku Wydawnictwo Trademar Sp. z o.o. z Gdyni w ramach serii Współczes-
ne Technologie Transportu Morskiego, skierowanej do marynarzy floty handlowej, opubli-
kowało siedem monografii dotyczących eksploatacji różnych typów statków (Pałucha i in. 
1996, Grzybowski i in. 1997, Puchalski 1998, Wiewióra i in. 1999, Studziński 2005, Puchal-
ski i Soliwoda 2008, Cydejko i in. 2011). Mimo że monografie te w niewielkim stopniu do-
tyczą samych konstrukcji kadłuba statków, stanowią jednak bardzo obszerne kompendium 
wiedzy o wybranych typach statków, przydatnej także dla konstruktorów. 

Bieżący stan wiedzy teoretycznej i doświadczeń dotyczących konstrukcji statków jest 
podsumowywany podczas organizowanych co trzy lata posiedzeń ISSC skupiających ekspertów 
wielu dyscyplin związanych z projektowaniem konstrukcji statków. Pierwszy kongres ISSC od-
był się w 1961 roku w Glasgow, natomiast ostatni, siedemnasty, w sierpniu 2009 roku w Korei 
Południowej. 

Proces projektowania tak złożonego obiektu, jakim jest konstrukcja kadłuba statku 
morskiego, ma przebieg sekwencyjno-iteracyjny i obejmuje projektowanie wstępne, tech-
niczno-klasyfikacyjne i wykonawcze (Szarejko i Roguski 1974, Wewiórski i Wituszyński 
1977, Jastrzębski 1994)3, w którym wiele czynności wykonywanych jest wielokrotnie, przy 
jednoczesnym wzroście uszczegółowienia prac i stopniowym przybliżaniu się od początko-
wych założeń i podstawowych idei konstrukcji do szczegółowego zaprojektowania węzłów. 
Jest również procesem hierarchicznym, o strukturze zstępującej. Bardzo często, a zwłaszcza 
w przypadku zupełnie nowych typów statków, cały proces projektowania przedstawiany jest 
w zaproponowanej przez Evansa (1959) postaci – tak zwanej spirali projektowej (rysu-
nek 1.2), która w końcowym etapie doprowadza do uzyskania pożądanych charakterystyk 
jednostki, a w efekcie prób morskich – do ich potwierdzenia. W najbardziej ogólnej postaci 
projektowanie konstrukcji kadłuba statku to dobór materiału i przestrzenne rozmieszczenie 
go w postaci elementów konstrukcji (pokładów, grodzi, bloków kadłuba itd.), spośród któ-
rych każdy składa się z mniejszych jednostek strukturalnych (wiązarów, usztywnień, poszyć 
itd.) – rysunek 1.1. Ważne jest, aby przy spełnieniu narzuconych wymagań projektowych 
kadłub zapewniał bezpieczną eksploatację statku, przy najmniejszych kosztach. 
                                                

3 W projektowaniu wstępnym zazwyczaj wyróżnia się kolejno: projektowanie koncepcyjne, ofer-
towe i kontraktowe. Do projektowania wstępnego zalicza się także formułowanie założeń projektowych. 
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Rys. 1.2. Projektowanie statku jako proces osiągania kolejnych poziomów uszczegółowienia w kolej-

nych przybliżeniach – spirala projektowa. Etapy projektowania statków: I – projektowanie 
koncepcyjne, II – projektowanie ofertowe, III – projektowanie kontraktowe, IV – projekto-
wanie techniczno-klasyfikacyjne, V – projektowanie wykonawcze, VI – dokumentacja zdaw-
cza; etapy I, II i III łączy się często, nazywając je projektowaniem wstępnym 

Proces projektowania konstrukcji kadłuba statku oznacza zatem uściślanie opisu ele-
mentów, polegające na podejmowaniu decyzji projektowych i gromadzeniu informacji doty-
czących: (1) materiału do budowy konstrukcji, czyli doboru materiału na elementy konstruk-
cyjne (materiału); (2) rozmieszczenia elementów konstrukcyjnych w przestrzeni (topologii); 
(3) kształtu elementów konstrukcyjnych (kształtu); (4) wymiarów przekrojów poprzecznych 
elementów konstrukcyjnych (wymiarowania), zapewniających osiągnięcie na odpowiednim 
poziomie wyspecyfikowanych wcześniej właściwości konstrukcji – kryteriów oceny. W prak-
tyce projektowej postępowanie to ma zazwyczaj charakter iteracyjny, to znaczy polega na 
stopniowym uszczegóławianiu konstrukcji, poczynając od wariantu lub wariantów przyję-
tych jako wyjściowe (początkowe). 

Dla osiągnięcia celów projektowania kluczowe znaczenie mają decyzje podjęte na 
etapie projektowania wstępnego, ponieważ wtedy ustala się podstawowe cechy statku – 
w tym tkwi główne niebezpieczeństwo popełnienia zasadniczych błędów w projektowaniu 
jednostki. Błędy popełnione na tym etapie uwidocznione są w cechach użytkowych oraz 
eksploatacyjnych i nie mogą być w sposób zadowalający zrekompensowane w późniejszym 
projektowaniu detali na niższych poziomach hierarchicznych projektowania. Jeśli nie zosta-
ną usunięte, mogą powodować największe straty (rysunek 1.3). Jednocześnie decyzje podję-
te trafnie i szybko przynoszą największe korzyści i w sposób istotny wpływają na sukces 
przedsięwzięcia finansowego związanego z budową nowego statku. W związku z tym w pra-
cy założono, że opracowane modele konstrukcji kadłuba i dokładność przeprowadzonych 
analiz będą odpowiednie dla projektu wstępnego statku.  
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Rys. 1.3. Ilustracja relacji pomiędzy kosztami (korygowania, naprawy) błędów projektowych oraz 
ilością informacji o projekcie w trakcie rozwoju projektu statku. Etapy projektowania:                
I – projektowanie koncepcyjne, II – projektowanie ofertowe, III – projektowanie kontrakto-
we, IV – projektowanie techniczno-klasyfikacyjne, V – projektowanie wykonawcze, VI – do-
kumentacja zdawcza 

W środowisku stoczniowych biur projektowych przyjętą praktyką jest oparcie się na 
zgromadzonym doświadczeniu projektowym dotyczących jednostek zbudowanych wcześ-
niej. Teoretycznie projektanci mogą opracować nieskończoną liczbę wariantów projekto-
wych spełniających określone wymagania, lecz nie są w stanie zbadać wszystkich wariantów 
jedynie na podstawie własnego doświadczenia i wiedzy o zbudowanych statkach. W prak-
tyce więc konstrukcja kadłuba statku projektowana jest na podstawie doświadczenia i da-
nych dotyczących podobnych statków zbudowanych, przy założeniu, że przyjęte wzorce re-
prezentują warianty bliskie optymalnym i że wprowadzenie małych zmian dostosowujących 
projekt do założonych wymagań nie wpłynie ujemnie na ekonomiczną efektywność zapro-
jektowanych jednostek. Takie podejście jest akceptowane w przypadku konwencjonalnych 
statków towarowych, takich jak masowce, tankowce i kontenerowce, które po dziesięciole-
ciach rozwoju mają ustaloną formę konstrukcyjno-architektoniczną. 

Problem projektowania konstrukcji kadłuba statku morskiego uwzględnia nie jedno, 
a wiele kryteriów oceny, które zazwyczaj pozostają we wzajemnym konflikcie. Formuło-
wanie zatem problemu projektowego na podstawie modelu jednokryterialnego okazuje się 
odległe od rzeczywistości, a uwzględnienie więcej niż jednego kryterium powoduje ko-
nieczność rozwiązania zadania wielokryterialnego. Wymaga to pełniejszego zbadania 
przestrzeni wariantów, bez możliwości wyboru wariantu jednoznacznie uznanego jako naj-
lepszy. Uzyskany zbiór wariantów kompromisowych stanowi podstawę podjęcia ostatecz-
nej decyzji projektowej, czyli wskazania wariantu (ew. wariantów) do dalszej analizy na 
kolejnym poziomie procesu projektowania. Podejmowanie decyzji, czyli wybór wariantu, 
obciążone jest w tym wypadku subiektywnością oceny, połączoną z brakiem pełnej wie-
dzy; można jedynie dążyć do ich minimalizacji. Celowe jest zatem właściwe zidentyfiko-
wanie możliwie najlepszego rozwiązania jako rezultatu wielokryterialnego procesu projek-
towania konstrukcji. Wariant konstrukcji, przyjęty na tej podstawie jako rezultat procesu 
projektowania, determinuje charakterystyki statku (np. koszt budowy i cenę zakupu, szyb-
kość eksploatacyjną, ładowność, zużycie paliwa) w akceptowanym obszarze tolerancji, 
przyjętym w danym etapie projektowania. 
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Mimo że stosowanie metod optymalizacji w projektowaniu konstrukcji kadłuba stat-
ków morskich nadal jest bardzo skomplikowane, budzi ono coraz większe zainteresowanie, 
podobnie jak w innych gałęziach nauk i praktyce inżynierskiej. Prowadzone są prace badaw-
cze, których celem jest zdobycie wiedzy o obciążeniach działających na konstrukcję i jej od-
powiedzi na zadane obciążenia, poszukiwanie bardziej efektywnych metod matematycznych 
i algorytmów numerycznych. Stosowanie różnorodnych uproszczeń podczas formułowania 
modeli obliczeniowych oraz stosowanie uproszczonych metod analizy konstrukcji kadłuba, 
a także odpowiednia dekompozycja zadań optymalizacji powodują, że zastosowanie metod 
optymalizacji w projektowaniu konstrukcji kadłuba statku jest już możliwe. Pomimo istnie-
jących możliwości nie wdrożono metod optymalizacji do praktyki. 

Biorąc pod uwagę wymiarowanie wiązań, podstawą projektowania konstrukcji stat-
ków są (1) albo wymagania towarzystw klasyfikacyjnych (np. DNV, LR, GL), opublikowa-
ne w postaci przepisów klasyfikacyjnych zawierających uproszczone formuły szacowania 
wartości obciążeń konstrukcji i wymiarów elementów konstrukcyjnych zapewniających 
przeniesienie tych obciążeń, albo (2) bardziej racjonalne podejście oparte bezpośrednio i cał-
kowicie na numerycznych metodach mechaniki konstrukcji. Mimo że formułuje się niekiedy 
opinie, że przepisy klasyfikacyjne nie spełniają oczekiwań konstruktorów dotyczących pro-
jektowania konstrukcji o nowatorskich rozwiązaniach, są one zbiorem zaleceń wywodzących 
się z dobrej praktyki projektowej, w związku z czym ich stosowanie w przypadku konwen-
cjonalnych statków jest w pełni uzasadnione. W przedstawionej pracy autor zakłada, że wy-
miary elementów konstrukcyjnych określone zostaną zgodnie z odpowiednimi wymaganiami 
towarzystw klasyfikacyjnych, umożliwiającymi szybkie i automatyczne zwymiarowanie 
wielu wariantów konstrukcji generowanych przez algorytm optymalizacyjny. 

Pierwsze próby optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich polegały na 
przeprowadzaniu ręcznych obliczeń przy zastosowaniu prostych metod analizy (np. badań 
parametrycznych kilku wariantów projektowych). Systematyczne badania, wykorzystujące 
analityczne algorytmy optymalizacyjne, stały się możliwe po powszechnym wprowadzeniu 
komputerów. Pierwsze programy komputerowe realizujące optymalizację uruchomiono na 
początku 60. lat XX wieku. Do tego czasu konstrukcje kadłuba projektowano, wykonując 
obliczenia ręcznie z wykorzystaniem odpowiednio przygotowanych wykresów i tabel (m.in. 
Harlander 1960, Mero i Spunt 1965). 

Postępujący rozwój komputerów i zwiększenie ich mocy obliczeniowych stymulowały 
rozwój numerycznych algorytmów optymalizacyjnych oraz umożliwiły prowadzenie kolej-
nych badań nad rozwiązywaniem różnorodnych problemów optymalizacji konstrukcji statków. 
Evans i Khoushy (1963), Moe (1968), Moe i Lund (1968), Lund (1970) oraz Nowacki i in. 
(1970) podjęli pierwsze próby optymalizacji konstrukcji zbiornikowców. Natomiast Kavlie 
(1966) oraz Moses i Onoda (1969) zoptymalizowali model kadłuba statku w postaci belki 
poddanej zginaniu. Caldwell i Hewitt (1976) przedstawili metodę optymalizacji panelu okrę-
towego. Jendo (1979) przeprowadził optymalizację konstrukcji ramowej zbiornikowca. Bar-
dziej szczegółowy opis ówczesnego stanu wiedzy, dotyczącego optymalizacji konstrukcji 
statków, przedstawiono w pracach Evansa (1975) i ISSC (1976). 

Nowym bodźcem do dalszych prac, dotyczących optymalizacji konstrukcji kadłuba 
statków, były prace kierowane przez Hughesa, zwieńczone zbudowaniem programu kompu-



22 

terowego, wykorzystującego MES, umożliwiającego optymalizację dużych złożonych struk-
tur, z uwzględnieniem wielu nieliniowych ograniczeń. Pierwsza wersja programu została za-
prezentowana pod nazwą AUSTROSHIP (Hughes i Mistree 1977). Od tamtego czasu 
opracowano dwie nowe wersje tego programu – SHIPOPT (Hughes i in. 1980) i MAESTRO 
(Hughes 1985, 1988). 

W dwóch ostatnich dziesięcioleciach XX wieku stosowano coraz więcej różnych 
technik obliczeniowych do optymalizacji konstrukcji statków; przykłady optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statków przedstawiają między innymi Miura i in. (1973), Jendo (1979), 
Lyon (1982), Hughes (1987), Hung (1987), Jang i Na (1987, 1991), Kriezis (1991), Krol 
(1991), Rahman (1992), Hatzidakis i Bernitsas (1994), Konieczny i in. (1994), Nobukawa 
i in. (1995), Rahman i Caldwell (1995), Jang i Seo (1996), Liang i in. (1997), Augusto i Ka-
wano (1998) oraz Ahuja i Ulfvarson (2006). Rodionov (1990) omówił teoretyczne podstawy 
jednokryterialnej optymalizacji konstrukcji statków, ilustrując je przykładami optymalizacji 
prostych elementów konstrukcyjnych. Stan ówczesny podsumowano w kolejnych raportach 
ISSC (1988, 1997, 1991, 1994, 2000) oraz w pracy Catley i in. (1990). 

Prace o charakterze przeglądowym, opublikowane już w nowym stuleciu, to m.in. 
Optmistic – Optimization in Marine Design (2003) oraz publikacja Rigo (2003). W pierw-
szej pracy przedstawiono przegląd problemów oraz współczesny stan wiedzy dotyczący 
zastosowania metod optymalizacyjnych w projektowaniu statków i obiektów oceanotech-
nicznych, w tym także optymalizacji konstrukcji kadłuba statków. Jest to jedyna znana 
autorowi praca o charakterze monograficznym, dotycząca metod stosowanych do optyma-
lizacji obiektów morskich. Nowacki (2010) dokonał syntetycznego przeglądu najważniej-
szych koncepcji i osiągnięć dotyczących komputerowego wspomagania projektowania 
statków, w tym także optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich. Niestety, prze-
gląd ten zakończył na początku lat osiemdziesiątych poprzedniego wieku, nie odnosząc się 
do osiągnięć najnowszych, w tym do zastosowań ewolucyjnych algorytmów optymalizacji 
wielokryterialnej. Kontynuowano także publikowanie podsumowań w kolejnych raportach 
ISSC (2006 b, 2009 b). 

W ostatnich latach podjęto wysiłki zmierzające do stosowania w rozwiązywaniu za-
dań optymalizacji konstrukcji kadłuba statków nowoczesnych algorytmów optymalizacyj-
nych. Okada i Neki (1992, 1995), Nobukawa i Zhou (1996), Zhou i in. (1997 a, b), Nobuka-
wa i in. (1998), Sekulski i Jastrzębski (1998, 1999 a, b), Sekulski (2000, 2009 a, b) wskazali, 
że algorytmy genetyczne mogą być skutecznym narzędziem stosowanym w jednokryterial-
nej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich. 

Podjęte próby wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich 
nie są liczne. Początkowo badacze nie wykorzystywali pojęcia dominacji Pareto i nie prze-
szukiwali systematycznie przestrzeni ocen w celu uzyskania zbioru rozwiązań niezdomino-
wanych. Moe i Lund (1968) przedstawili dwukryterialną optymalizację kosztu i ciężaru kon-
strukcji kadłuba tankowca. Wynikiem obliczeń były wykresy obrazujące zmiany kryteriów 
optymalizacji w odniesieniu do zmiennych decyzyjnych. Rahman (1992) oraz Rahman 
i Caldwell (1995) zaprezentowali wyniki optymalizacji kosztu i ciężaru konstrukcji statków 
śródlądowych. Jang i Shin (1997) oraz Shin i in. (2006) zastosowali strategię ewolucyjną do 
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba zbiornikowca pod względem ciężaru 
i kosztu. Zastosowanie strategii ewolucyjnej do optymalizacji wielokryterialnej pozwoliło na 
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odszukanie zbioru rozwiązań niezdominowanych. Praca Jang i Shin (1997) jest pierwszą 
znaną autorowi publikacją przedstawiającą wyniki poszukiwania zbioru rozwiązań niezdo-
minowanych w przypadku wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku mor-
skiego. Yang i Hwang (2002) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji kształtu 
grodzi falistej pod względem ciężaru i kosztu konstrukcji. Autorzy ci zastosowali skalaryza-
cję funkcji celu i nie poszukiwali zbioru rozwiązań niezdominowanych. Klanac i Kujala 
(2004) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji sandwiczowych paneli okręto-
wych pod względem ciężaru i kosztu. Jastrzębski i in. (2007) zastosowali prostą metodę ob-
liczeń parametrycznych do optymalizacji konstrukcji kontenerowca pod względem ciężaru 
konstrukcji, długości spoin spawalniczych i powierzchni elementów konstrukcyjnych do 
konserwacji. Autorzy przeanalizowali kilka wybranych przez siebie wariantów, jednak nie 
poszukiwali zbioru rozwiązań niezdominowanych. Klanac i Jelovica (2007 a, b) zastosowali 
algorytm genetyczny do optymalizacji konstrukcji szybkiego promu pasażersko-samochodo-
wego pod względem ciężaru i wysokości środka ciężkości konstrukcji. Jelovica i Klanac 
(2009) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji konstrukcji chemikaliowca, 
a Klanac i in. (2009) – do optymalizacji konstrukcji chemikaliowca pod względem odpor-
ności kolizyjnej mierzonej wielkością energii zaabsorbowanej podczas kolizji, masy kon-
strukcji i masy stali nierdzewnej zastosowanej do budowy statku. Caprace i in. (2010) zapre-
zentowali wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca LNG pod względem ciężaru 
i kosztu konstrukcji. Do optymalizacji użyli deterministycznej metody linearyzacji nielinio-
wego zadania optymalizacyjnego i agregacji kryteriów optymalizacji z odpowiednio dobie-
ranymi współczynnikami wagowymi. Sekulski (2010) wykorzystał różne strategie wielokry-
terialnego algorytmu genetycznego do optymalizacji szybkiego promu pasażersko-samo-
chodowego pod względem ciężaru i pola powierzchni elementów konstrukcyjnych. Sekulski 
(2011 a, b, c) zastosował własną metodę ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej z kom-
binowaną funkcją celu do optymalizacji konstrukcji statku szybkiego. Opracowana metoda 
pozwoliła na zbudowanie zbioru rozwiązań niezdominowanych. Metodę tę szczegółowo 
omówiono w niniejszej rozprawie. 

Podsumowując dokonany przegląd, można stwierdzić, że skuteczne poszukiwanie zbioru 
niezdominowanych rozwiązań konstrukcji kadłuba statku morskiego umożliwło dopiero zastoso-
wanie ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej w 90. latach XX wieku oraz że 
w większości omawianych przypadków optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich 
przyjęto dwa kryteria optymalizacji – ciężar i koszt wykonania konstrukcji. 

Pierwszą znaną autorowi pracą polskiego badacza, dotyczącą optymalizacji wielokry-
terialnej w projektowaniu okrętowym, jest opublikowana w 1975 roku propozycja metody 
oceny wielokryterialnych rozwiązań projektowych (Jagoda 1975) zastosowanej do projekto-
wania siłowni okrętowej. 

Termin „optymalizacja konstrukcji kadłuba statku” jest różnie rozumiany przez różne 
osoby lub zespoły prowadzące analizę. Dla zamawiającego statek w stoczni optymalizacja 
konstrukcji nowej jednostki oznacza określenie wymiarów głównych zapewniających mak-
symalizację zysków z eksploatacji (Buxton 1976). Dla projektanta jednostki optymalizacja 
konstrukcji (struktury) oznacza jednoczesne projektowanie kształtu i projektowanie wiązań 
(ang. scantling) – Keane i in. (1991). Dla konstruktora optymalizacja konstrukcji to tak na-
prawdę znalezienie optymalnych wymiarów wiązań dna, burt i pokładów. 
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Optymalną konstrukcję kadłuba statku można otrzymać, przeprowadzając analizę 
optymalizacyjną w różnych obszarach, takich jak: optymalizacja wymiarów (ang. sizing op-
timisation), optymalizacja kształtu (ang. shape optimisation), optymalizacja topologii (ang. 
topological optimisation). Można również prowadzić optymalizację materiału konstrukcyj-
nego (ang. material optimisation). 

Optymalizacja wymiarów może być rozumiana jako proces poszukiwania optymal-
nych wymiarów elementów konstrukcyjnych, przy ustalonych kształtach tych elementów 
i topologii. Wymiary główne i kształt kadłuba są ustalone. Pierwsze optymalizacyjne progra-
my komputerowe, takie jak: SUMT (Moe i Lund 1968, Moses i Onoda 1969, Lund 1970), 
umożliwiły poszukiwanie optymalnych wymiarów elementów konstrukcyjnych, wykorzy-
stując analityczne obliczenia odpowiedzi konstrukcji w postaci naprężeń lub odkształceń 
w poszczególnych punktach lub przekrojach elementów konstrukcyjnych. Takie podejście 
umożliwiło przeprowadzenie szybkich obliczeń optymalizacyjnych, lecz algorytm odpowie-
dzi konstrukcji musiał być formułowany specjalnie dla każdego konkretnego przypadku kon-
strukcji. Zastosowanie w latach 80. (Hughes i in. 1980, Zanic i in. 2000) MES do oceny od-
powiedzi konstrukcji wymagało długich obliczeń niezbędnych do optymalizacji wymiarów 
elementów konstrukcyjnych. W celu uniknięcia tej niedogodności zaproponowano opraco-
wanie bardziej efektywnych matematycznych algorytmów optymalizacji (Fleury 1989, 
1993), a także rozdzielenie zadania optymalizacyjnego na dwa etapy (Hughes 1988, Sen i in. 
1989, Krol 1991, Rahman i Caldwell 1995, Rigo 2001 a, b, Rigo i Fleury 2001) w tzw. pro-
cedurze racjonalnego projektowania (ang. rational design). 

W ciągu ostatnich 20 lat nastąpił intensywny rozwój narzędzi do optymalizacji 
kształtu jednostek pływających (Beckers 1991). Opracowanie bardziej zaawansowanych me-
tod obliczeniowych mechaniki płynów oraz losowych odpornych algorytmów optymaliza-
cyjnych umożliwiło optymalizację kształtu kadłubów statków. Wadą takich procedur opty-
malizacyjnych są jednak wątpliwości dotyczące możliwości budowy kadłubów o kształtach 
sugerowanych przez wyniki optymalizacji, z uwzględnieniem wymagań stawianych konstruk-
cji kadłuba. Jako przykłady można wymienić prace Dejhalla i in. (2001, 2002), Chena i Huan-
ga (2002) oraz Yanga i in. (2002). Trudnym do rozwiązania problemem pozostaje wzajemne 
oddziaływanie płynu i konstrukcji. 

Stale postępujący rozwój możliwości obliczeniowych komputerów i algorytmów 
optymalizacyjnych stwarza szansę na pojawienie się już niedługo możliwości optymalizacji 
również topologii konstrukcji (Rigo 2001 b). Przez topologię konstrukcji rozumieć należy 
liczbę i typ elementów konstrukcji (kratowych, cięgnowych, belkowych, cienkościennych, 
płytowych, tarczowych, powłokowych itp.) oraz sposób ich połączeń. Możliwość rozwiązy-
wania takich zadań optymalizacyjnych oznaczać będzie znaczny postęp w projektowaniu 
konstrukcji statków, dając szansę na nowatorskie podejście do projektowania konstrukcji 
opartych na nowej filozofii projektowania. Zostały już podjęte badania dotyczące zadań 
o niewielkiej liczbie zmnienych (Bendsoe i Kikuchi 1988, Jastrzębski i Sekulski 2005). 

Problem doboru optymalnych własności mechanicznych i struktury materiału kon-
strukcyjnego (izotropowego, ortotropowego, anizotropowego) oraz stałych określających po-
szczególne rodzaje materiałów nie został dotychczas podjęty w odniesieniu do konstrukcji 
statków morskich. Istnieją w tym zakresie doświadczenia z zastosowania metod optymalizacji 
do projektowania struktur laminatów poliestrowo-szklanych, stymulowane przez potrzeby 
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przemysłu lotniczego i motoryzacyjnego. Z punktu widzenia konstrukcji statków, budowanych 
przede wszystkim ze stali, należy w pierwszej kolejności podjąć próbę rozwiązania zadania 
optymalnego doboru asortymentu stali przeznaczonej na odpowiednie elementy konstrukcyjne. 

Zmienne projektowe, określające właściwości materiału konstrukcyjnego, zwykle są 
zmiennymi dyskretnymi, ponieważ wybór dokonywany jest z pewnego skończonego zbioru 
przyjętego asortymentu. Jeżeli rozpatruje się małą liczbę przewidywanych materiałów, naj-
bardziej efektywna jest optymalizacja w odniesieniu do innych zmiennych (oddzielnie dla 
każdego materiału), a następnie porównanie otrzymanych rezultatów optymalizacji cząstko-
wych. Zastosowanie materiałów kompozytowych w elementach konstrukcji rozszerza zakres 
zadań, w których charakterystyki materiału występują jako zmienne projektowe. Chociaż 
charakterystyki materiałów kompozytowych można uważać za ciągłe (np. granica plastycz-
ności, objętość wypełniacza), problem ostatecznego wyboru materiału na konstrukcję 
w większości przypadków ma charakter dyskretny. W związku z tym także w tym wypadku 
najbardziej odpowiednim sposobem wykorzystania metod optymalizacji przy wyborze mate-
riału jest uzyskanie kilku niezależnych rozwiązań przy zadanych wartościach zmiennych 
opisujących mechaniczne własności materiału. Procedury optymalizacji, dotyczące wyboru 
materiału konstrukcyjnego, stosuje się rzadko. 

Poszukiwanie optymalnej konstrukcji kadłuba statków morskich odbywa się dziś 
w czterech obszarach: optymalizacji kształtu, optymalizacji materiału, optymalizacji topo-
logii i optymalizacji wymiarów elementów konstrukcyjnych. Ze względu na specyfikę za-
dań optymalizacji nie sposób jest rozwiązywać jedno projektowe zadanie optymalizacji 
jednocześnie we wszystkich tych obszarach. Powszechną praktyką jest zatem to, że w każ-
dym z nich formułuje się zadanie optymalizacji, niezależnie od pozostałych. Zadania te 
z kolei rozwiązywane są w zespołach eksperckich pracujących niezależnie w różnych 
miejscach i różnym czasie. Tak zorganizowany proces projektowania nazwać można pro-
jektowaniem rozproszonym. Podział ten wydaje się sztuczny i wynika z braku odpowied-
nich narzędzi pozwalających prowadzić jednocześnie projektowanie-optymalizację we 
wszystkich obszarach.  

Rozwiązywanie oddzielnych zadań optymalizacyjnych w projektowaniu rozproszo-
nym wydłuża znacznie proces projektowania konstrukcji kadłuba statku oraz bardzo ograni-
cza lub wręcz uniemożliwia skuteczne poszukiwanie zadowalających rozwiązań kompromi-
sowych. Niemożliwe jest również w takim wypadku zbudowanie narzędzia obliczeniowego 
pozwalającego na automatyczne (bez udziału projektanta lub z jego ograniczonym bezpo-
średnim udziałem) generowanie projektów statków. Jeśli więc w przyszłości narzędzie takie 
ma powstać, powinno umożliwiać skuteczne rozwiązywanie zunifikowanych zadań optyma-
lizacji kształtu–materiału–topologii–wymiaru (Sekulski 2009 a). Sekulski (2009 a, b) wyka-
zał, że algorytmy genetyczne mogą być rozważane jako metoda umożliwiająca rozwiązywa-
nie takiego zunifikowanego zadania optymalizacji. 

Ponieważ zunifikowane zadania optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich 
nie są jeszcze formułowane i rozwiązywane, dokonuje się prób racjonalnego projektowania 
konstrukcji kadłuba statków na drodze integrowania prac projektowych realizowanych 
w rozproszeniu. Odbywa się to przede wszystkim poprzez odpowiednie skoordynowanie 
prac projektowych oraz opracowywanie procedur wymiany informacji pomiędzy poszcze-
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gólnymi zespołami realizującymi zadania szczegółowe. Próbą zbudowania systemu integru-
jącego projektowanie rozproszone konstrukcji statków morskich (DSS) był realizowany 
w latach 2006–2009 projekt IMPROVE finansowany z budżetu UE w ramach 6. programu 
ramowego (Giuglea i in. 2008, Rigo i in. 2010). Siedemnastu partnerów podjęło się opraco-
wania kolejnych generacji trzech typów statków na podstawie systemu wspierania podejmo-
wania decyzji, przy wykorzystaniu zaawansowanych technik analizy i syntezy na wczesnym 
etapie projektowania. Projekt dotyczył nowej generacji gazowców LNG i chemikaliowców 
oraz innowacyjnego rozwiązania dużego statku ro-pax. Konstrukcja, technologia wykonania, 
aspekty eksploatacyjne, funkcjonalność oraz wymogi bezpieczeństwa statku rozpatrywane 
były równocześnie. Osiągnięte rezultaty wykazały, że odpowiednio zintegrowane zespoły, 
realizujące w rozproszeniu cząstkowe zadania projektowe, miały wiele trudności i że zapla-
nowany cel nie został w pełni zrealizowany. 

1.2. Ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna 

Powszechnie akceptowanym rozwiązaniem zadania z wieloma sprzecznymi kryteriami 
oceny jest zbiór rozwiązań niezdominowanych w sensie Pareto4. W przypadku, gdy pełen 
front Pareto, zawierający oceny rozwiązań niezdominowanych, nie może być otrzymany, 
można zadowolić się jego przybliżeniem, to znaczy skończonym zbiorem rozwiązań niezdo-
minowanych pokrywających go z akceptowalną rozdzielczością. Takie przybliżenie może być 
potraktowane przez decydenta jako źródło intuicji o charakterze konfliktu i możliwych kom-
promisach pomiędzy różnymi kryteriami. Na tej podstawie może on podjąć decyzję o wyborze 
kompromisu, który uzna za najbardziej zadowalający. 

Do intensywniej rozwijających się w ostatnich latach obszarów poszukiwań skutecz-
nych metod rozwiązywania wielokryterialnych zadań optymalizacyjnych należy ewolucyjna 
optymalizacja wielokryterialna (EMO). Algorytmy ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej (MOEA) były z powodzeniem stosowane do rozwiązywania różnych zadań optymali-
zacji wielokryterialnej (Deb 2001, Coello Coello 2006). Prawie wszystkie dobrze znane 
MOEA, a przede wszystkim uważane za najskuteczniejsze algorytmy NSGA-II (Deb i in. 
2000) i SPEA2 (Zitzler i in. 2001, 2002) wykorzystują relację dominacji Pareto, łącznie 
z miarami skupienia, do szacowania funkcji przystosowania dla każdego wygenerowanego 
wariantu. W tym znaczeniu nazywa się je algorytmami opartymi na relacji dominacji Pareto 
(PDBA). Oparte na relacji Pareto algorytmy są zazwyczaj bardzo skuteczne w poszukiwaniu 
rozwiązań optymalnych Pareto lub rozwiązań leżących w pobliżu frontu Pareto w przypadku 
zadań z dwoma lub trzema kryteriami. Skuteczność tych algorytmów pogarsza się znacznie, 
gdy liczba kryteriów optymalizacji rośnie (Hughes 2003, 2005, Khara i in. 2003, Purshouse 
i Fleming 2003, Jaszkiewicz 2004, Ishibuchi i in. 2008 a, b). Powodem jest to, że w przypad-
ku wielu kryteriów prawie wszystkie warianty w populacji okazują się wariantami niezdomi-
nowanymi. Jeśli zaś w populacji wszystkie warianty są niezdominowane, relacja dominacji 
Pareto nie może wytworzyć „ciśnienia” selekcyjnego w kierunku frontu Pareto. W takim 
                                                

4 Podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialnej, w tym zaproponowaną przez Pareto 
koncepcję dominacji w wielokryterialnych problemach wyboru, omówiono w rozdziale 3 niniejszego 
opracowania. 
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przypadku w każdym algorytmie opartym na relacji dominacji Pareto wartości funkcji przy-
stosowania szacuje się dla każdego wariantu tylko na podstawie miary skupienia wytwarza-
jącej nacisk selekcyjny jedynie na zróżnicowanie zbioru generowanych wariantów, bez 
uwzględnienia położenia względem frontu Pareto. Zatem skuteczność metod założonych na 
relacji dominacji Pareto pogarsza się w przypadku wzrostu liczby kryteriów optymalizacji. 

Hughes (2005) wykazał, że w przypadku zadań z wieloma kryteriami optymalizacji 
wielokrotne uruchomienie optymalizacji jednokryterialnej, z funkcją celu skalaryzującą kry-
teria optymalizacji, jest lepsze od pojedynczego uruchomienia ewolucyjnego algorytmu 
optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystującego szeregowanie pod względem relacji do-
minacji Pareto. Podobne rezultaty uzyskał Jaszkiewicz (2004). Purshouse i Fleming (2003) 
oraz Hughes (2005) wykazali zmniejszającą się wraz ze wzrostem liczby kryteriów skutecz-
ność algorytmu NSGA-II (Deb i in. 2002). Wagner i in. (2007) potwierdzili pogorszenie się 
skuteczności zachowania uznanych algorytmów opartych na dominacji Pareto NSGA-II 
i SPEA2, dostrzeżone wcześniej przez Purshouse’a i Fleminga (2003) oraz Hughesa (2005). 
Wykazali szybkie pogorszenie skuteczności związane ze wzrostem liczby kryteriów, a nawet 
to, że algorytmy mogą w ogóle nie generować rozwiązań zbieżnych z frontem Pareto lub że 
mogą one utknąć daleko od niego. Wspomniane rezultaty badań sugerują, że użycie ewolu-
cyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystujących w procesie selekcji 
atrybuty dominacji Pareto, może nie być skuteczne w przypadku poszukiwania rozwiązań 
problemów z czterema lub większą liczbą kryteriów oceny. 

Podsumowując, Kruisselbrink i in. (2009) twierdzą, że pełne odwzorowanie przybli-
żenia frontu Pareto jest użyteczne, jednak w praktyce możliwe jest tylko w przypadku, gdy 
liczba kryteriów jest nie większa niż cztery. 

Wykazano także, że w przypadku rozwiązywania wielokryterialnych zadań optymali-
zacyjnych z liczbą kryteriów większą niż trzy skuteczniejsze mogą być algorytmy skalaryza-
cji kryteriów oceny SFFA (Jaszkiewicz 2002, 2004, Hughes 2003, 2005, 2007, Ishibuchi 
i Nojima 2006). SFFA mają wiele zalet, np. możliwość różnorodnego skalowania wielu kry-
teriów optymalizacji oraz wysoką zdolność rozwiązywania problemów optymalizacji kombi-
natorycznej. Ponadto szacowanie funkcji celu oparte na skalaryzacji kryteriów oceny wyma-
ga znacznie mniej nakładów obliczeniowych w porównaniu z algorytmami opartymi na rela-
cji dominacji Pareto. Zatem wydajność obliczeniowa jest kolejną zaletą SFFA. 

Obiecującym kierunkiem, umożliwiającym zwiększenie skuteczności MOEA, jest 
także sprzęgnięcie ich z lokalnymi metodami poszukiwania (Ishibuchi i Murata 1996, Jasz-
kiewicz 2002, 2004, Ishibuchi i in. 2003, Khara i in. 2003, Sindhya i in. 2008). W lokalnym 
poszukiwaniu w takich sprzęgniętych ewolucyjnych algorytmach optymalizacji wielokryte-
rialnej wykorzystuje się zwykle skalaryzację funkcji celu, np. ważoną sumę w lokalnych al-
gorytmach genetycznych (Ishibuchi i Murata 1998), lub skalaryzację ze współczynnikami 
wagowymi zależnymi od położenia ocenianego wariantu względem najlepszych i najgor-
szych rozwiązań w zbiorze (Sindhya i in. 2008). Łatwe jest również włączenie poszukiwania 
lokalnego do algorytmów oparych na skalaryzacji kryteriów oceny; włączenie poszukiwania 
lokalnego do algorytmów opartych na relacji dominacji Pareto zazwyczaj jest trudne. Wyso-
ka zgodność z algorytmami lokalnymi jest zatem kolejną zaletą SFFA. 
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Kluczowe znaczenie w skutecznym zastosowaniu SFFA ma wybór odpowiedniego 
sposobu skalaryzacji. Powszechnie wiadomo, że metody ważonych celów są nieskuteczne 
w przypadku niewypukłego frontu Pareto, jednakże – jak sugerują Hang i Li (2007) – SFFA 
może być skuteczna w rozwiązywaniu MOOP w przypadku wypukłego frontu; jednak, gdy 
jest on niewypukły, poszukiwać należy innej metody szacowania funkcji przystosowania. 
W związku z tym kształt frontu Pareto może być dobrym wskaźnikiem określającym wybór 
metody skalaryzacji. Niestety, kształt frontu Pareto zazwyczaj nie jest znany przed rozpoczę-
ciem obliczeń optymalizacyjnych, a do jego wyznaczenia potrzeba bardzo dużej liczby obli-
czeń, np. pojedynczych przebiegów z ustalonymi wartościami współczynników wagowych 
(problem można częściowo rozwiązać, stosując generowane losowo wartości współczynni-
ków wagowych). 

Wydaje się, że SFFA mogą być skuteczne, gdy bieżąca populacja jest odległa od 
frontu Pareto, nawet jeśli jego kształt nie jest wypukły. Jeśli populacja zbliża się do niewy-
pukłego frontu Pareto, skuteczniejsze mogą być inne metody szacowania funkcji przystoso-
wania. Można również dla osobników w tej samej populacji stosować SFFA, jeśli są odległe 
od niewypukłej części frontu, a inne metody szacowania, jeśli leżą w jego pobliżu. 

MOEA zazwyczaj skutecznie znajdują rozwiązania optymalne Pareto lub im bliskie, 
zlokalizowane wokół centralnych obszarów frontu Pareto zadań dwukryterialnych. Jednak 
nie zawsze okazują się skuteczne w znalezieniu dobrych rozwiązań leżących w pobliżu jego 
krawędzi. Metodą zmniejszenia tych trudności może być większe zróżnicowanie rozwiązań 
uzyskiwane poprzez zwiększenie wartości prawdopodobieństwa krzyżowania i prawdopodo-
bieństwa mutacji. Jednak ceną za większe zróżnicowanie rozwiązań w pobliżu krawędzi 
frontu Pareto jest gorsze dopasowanie zbioru rozwiązań do prawdziwego frontu. 

W obszarze ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej rozwiązano dotychczas wie-
le zadań testowych i praktycznych dla dwu- lub trzykryterialnych zadań optymalizacyjnych. 
Zadania uwzględniające więcej niż trzy kryteria, które nazywa się także problemami z dużą 
liczbą kryteriów (MOP) – Farina i Amato (2002), próbowano rozwiązywać bardzo rzadko 
(Wagner i in. 2007). Przewiduje się, że wiele metod skutecznych w rozwiązywaniu zadań 
uwzględniających niewielką liczbę kryteriów nie będzie tak skutecznych w przypadku zadań 
z wieloma kryteriami. Zatem MOP stanowią znacznie większe wyzwanie niż rozwiązywane 
dotychczas wielokryterialne zadania optymalizacyjne (MOOP). 

Procedury selekcji wykorzystywane w MOEA wymagają odwzorowania wektora ce-
lów (wektora ocen) do odpowiedniej wielkości wprowadzającej porządek w ocenianym 
zbiorze rozwiązań. MOEA zawierają zwykle dwa operatory selekcji. Zasadniczy operator 
selekcji oparty jest na relacji dominacji Pareto i preferuje rozwiązania niezdominowane 
przed rozwiązaniami zdominowanymi. Drugi operator umożliwia zachowanie zróżnicowania 
i klasyfikowanie rozwiązań, które nie mogą być porządkowane według relacji dominacji (np. 
rozwiązania niedopuszczalne)5. Przy takich metodach realizowania operacji selekcji relacja 
                                                

5 W propozycji autora funkcja przystosowania reprezentuje takie dwa operatory selekcji; su-
ma kryteriów oceny określana jest dla wszystkich generowanych wariantów konstrukcji; atrybuty 
dominacji i odległość od rozwiązania asymptotycznego określane są dodatkowo jedynie dla warian-
tów dopuszczalnych. 
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dominacji Pareto może nie być istotna jako założenie podstawowego operatora selekcji, 
z powodu dużej liczby rozwiązań, które nie mogą być ze sobą porównywane. Znaczenie dru-
giego mechanizmu selekcji rośnie wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni celów od momen-
tu, gdy operator selekcji opartej na relacji dominacji Pareto coraz mniej skutecznie rozróżnia 
selekcjonowane warianty. 

W tym miejscu należy stwierdzić, że ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokry-
terialnej, skalaryzujące kryteria oceny, były pierwszymi próbami wykorzystania algorytmów 
ewolucyjnych do rozwiązywania MOOP (Schaffer 1985, Murata i Ishibuchi 1995). Jednak 
po opracowaniu skutecznych metod wykorzystujących atrybuty dominacji Pareto metody 
skalaryzujące zostały potraktowane jako zakończony etap rozwoju MOEA i nie były w istot-
ny sposób rozwijane. Omówione wyniki badań wskazują jednak na uzasadnioną potrzebę 
powrotu do tej grupy metod i ponownego podjęcia prób opracowania skutecznych MOEA, 
wykorzystujących w procesie selekcji skalarne funkcje celu (skalaryzujące kryteria opty-
malizacji) z ewentualnym połączeniem z innymi strategiami wspomagającymi szacowanie 
funkcji przystosowania. 

1.3. Problem badawczy, cel i zakres pracy 

Dokonany przegląd problematyki optymalizacji konstrukcji kadłuba statków mors-
kich oraz problematyki ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej wskazuje na to, że 
(1) istnieje potrzeba formułowania oraz skutecznego rozwiązywania, na etapie projektu wstępne-
go, zunifikowanych zadań wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich 
oraz że (2) istnieje potrzeba opracowania skutecznych ewolucyjnych algorytmów optymalizacji 
wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statków morskich, wykorzystujących w procesie selekcji, 
oprócz atrybutów dominacji w odniesieniu do relacji dominacji Pareto, także skalaryzację 
kryteriów optymalizacji, ponieważ algorytmy takie mogą okazać się skuteczne w przypadku 
rozwiązywania zadań z wieloma, tzn. z więcej niż trzema, kryteriami optymalizacji. 

Autor zaproponował metodę optymalizacji wielokryterialnej, w której algorytm opty-
malizacyjny wykorzystuje własną koncepcję sformułowania kombinowanej funkcji celu in-
tegrującej w jednym wyrażeniu, oprócz kryteriów optymalizacji, także atrybuty dominacji     
w odniesieniu do relacji dominiacji Pareto. Po sformułowaniu koncepcji kombinowanej 
funkcji celu autor sformułował następujące pytania: (1) czy ewolucyjny algorytm optymali-
zacji wielokryterialnej z kombinowaną funkcją celu może być skuteczny do rozwiązania zu-
nifikowanego zadania optymalizacji wymiarów i topologii elementów konstrukcyjnych kad-
łuba statku morskiego na etapie projektu wstępnego?, (2) w jaki sposób algorytm obliczenio-
wy budować będzie zbiór rozwiązań niezdominowanych przybliżających front optymalny 
Pareto?, (3) w jaki sposób przeprowadzać ocenę jakości otrzymanych rezultatów – zbiorów 
przybliżających?, (4) w jaki sposób przeprowadzać ocenę skuteczności obliczeniowych algo-
rytmów optymalizacyjnych? 

Dostrzeżone potrzeby oraz postawione pytania pozwoliły na sformułowanie następu-
jącego problemu badawczego, stanowiącego podstawę niniejszej pracy: czy ewolucyjny al-
gorytm optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystujący narzędzia algorytmów genetycz-
nych oraz sformułowaną w pracy skalarną funkcję celu ujmującą w jednym wyrażeniu kry-
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teria oceny oraz atrybuty dominacji, może być skuteczny w rozwiązywaniu zunifikowanych 
częściowo zadań wielokryterialnej optymalizacji wymiarów elementów oraz topologii kon-
strukcji kadłuba statków morskich na etapie projektu wstępnego? 

Z przedstawionego problemu badawczego wynika cel ogólny pracy, którym było 
opracowanie metody modelowania wielokryterialnego procesu decyzyjnego na etapie pro-
jektu wstępnego konstrukcji kadłuba statku morskiego oraz wskazanie, w jaki sposób po-
dejmujący decyzje, dotyczące projektu konstrukcji kadłuba statku (projektant, decydent), 
może uzyskać za pomocą zastosowanej metody (ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wie-
lokryterialnej z kombinowaną funkcją celu) pogląd na temat decyzji ekstremalnych (np. 
o najmniejszych lub największych wartościach kryteriów oceny) i rozwiązań kompromiso-
wych, aby następnie – przy uwzględnieniu dodatkowych warunków nieuwzględnionych 
w wykorzystanych algorytmach, swojego doświadczenia oraz intuicji – podjąć decyzję w sposób 
najbardziej uzasadniony. Przedstawiony w sposób ogólny cel pracy można uszczegółowić w po-
staci (1) celu poznawczego, badawczego, oraz (2) celu utylitarnego, praktycznego. 

Celem poznawczym pracy jest zbadanie, czy ewolucyjny algorytm optymalizacji 
wielokryterialnej z kombinowaną funkcją celu może być skutecznym narzędziem służącym 
do rozwiązania częściowo zunifikowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statku na etapie projektu wstępnego. 

Celem utylitarnym pracy jest opracowanie metody oraz narzędzia obliczeniowego 
umożliwiającego skuteczne rozwiązanie zunifikowanych zadań optymalizacji wymiarów 
elementów i topologii konstrukcji kadłuba statku morskiego na etapie projektu wstępnego, 
a także opracowanie metody oceny jakości osiągniętych wyników oraz skuteczności algoryt-
mów obliczeniowych. 

Celami pośrednimi procesu badawczego są: (1) rozważania teoretyczne dotyczące 
metod formułowania i rozwiązywania zadań optymalizacji wielokryterialnej, (2) opracowa-
nie algorytmu ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku,     
(3) opracowanie szczegółowych technik obliczeniowych, (4) opracowanie procedur oblicze-
niowych kontroli sformułowanych ograniczeń, (5) opracowanie metod śledzenia ewolucji 
populacji podczas symulacji, (6) opracowanie metod oceny jakości zbiorów przybliżających, 
(7) opracowanie metod oceny skuteczności algorytmów optymalizacji wielokryterialnej, 
(8) zbudowanie narzędzia obliczeniowego systemu programów komputerowych, (9) opraco-
wanie modeli obliczeniowych konstrukcji kadłuba statku, (10) zaplanowanie symulacji kom-
puterowych, (11) przeprowadzenie symulacji komputerowych, (12) przeanalizowanie wyni-
ków symulacji komputerowych, (13) sformułowanie wniosków i podsumowanie przeprowa-
dzonych badań. 

Zakres pracy ograniczono do pierwszego kroku unifikacji zadania optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statku, czyli do sformułowania i rozwiązania zunifikowanego zadania opty-
malizacji topologii–wymiaru elementów konstrukcyjnych. Przeprowadzono szczegółową 
analizę podstaw teoretycznych i praktycznych zastosowań ewolucyjnych algorytmów opty-
malizacji wielokryterialnej w projektowaniu konstrukcji kadłuba statku. Odpowiedziano na 
pytanie, czy wybrana metoda optymalizacyjna może być zastosowana do rozwiązania sfor-
mułowanego zadania optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich. Sformułowano 
założenia ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej do skutecznej optymali-
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zacji konstrukcji statków na etapie projektowania wstępnego. Opracowane procedury obli-
czeniowe przedstawiono w postaci systemu programów komputerowych. Zbudowane narzę-
dzie obliczeniowe zastosowano do serii symulacji komputerowych na opracowanym specjal-
nie modelu konstrukcji kadłuba wybranego statku morskiego. Wyniki symulacji, w tym 
w szczególności jakość uzyskanych zbiorów rozwiązań niezdominowanych oraz skuteczność 
algorytmów obliczeniowych, szczegółowo przedyskutowano i wykorzystano jako założenie 
do sformułowania ogólnych wniosków dotyczących skuteczności opracowanej metody. 

Przystępując do realizacji sformułowanych celów, przyjęto następujące założenia: 
(1) przedmiotem badań będzie morski statek towarowy, (2) praca dotyczyć będzie konstruk-
cji kadłuba statku, (3) ilość informacji o projekcie oraz stopień złożoności analiz wytrzyma-
łościowych będą właściwe dla projektu wstępnego, (4) modele oraz procedury obliczeniowe 
będą właściwe dla kadłuba statku wykonanego z materiałów metalowych, (5) do rozwiązania 
wielokryterialnego zadania optymalizacji wykorzystana zostanie koncepcja dominacji Pare-
to, (6) do formułowania ograniczeń wytrzymałościowych z punktu widzenia wytrzymałości 
ogólnej i lokalnej wykorzystane zostaną przepisy towarzystwa klasyfikacyjnego, (7) opracowana 
metoda zostanie zweryfikowana za pomocą symulacji komputerowych, (8) symulacje przepro-
wadzone zostaną na jednym przykładzie statku – demonstratorze. 

W celu potwierdzenia skuteczności opracowanej metody oraz zbudowanego narzę-
dzia obliczeniowego zastosowana zostanie technika symulacji komputerowej, ponieważ zda-
niem autora: (1) brakuje właściwej metody analitycznego rozwiązywania problemu wielo-
kryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku; (2) dostępna jest dostateczna liczba 
danych i informacji o modelowanej konstrukcji kadłuba statku, przy dokładności odpowied-
niej dla projektu wstępnego, a zatem istnieje możliwość zapewnienia realizmu modelu obli-
czeniowego; (3) ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna wymaga wykonania wielu obli-
czeń, a zastosowanie komputera znacznie przyśpiesza uzyskanie informacji o poszukiwanym 
zbiorze przybliżającym; (4) rozpatrzone inne sposoby rozwiązania są nieodpowiednie, co 
oznacza, że w przypadku sformułowanego problemu nie można zastosować ani obserwacji 
na rzeczywistych obiektach, ani eksperymentu fizycznego; (5) symulacja procesu optymali-
zacji, czyli poszukiwania zbioru przybliżającego, może dostarczyć cennych i pouczających 
informacji o procesach zachodzących w zbiorach przybliżających, których nie można byłoby 
uzyskać za pomocą innych metod badawczych, np. badań empirycznych na rzeczywistych 
obiektach lub eksperymentów na modelach fizycznych. 

Dokonany przegląd opublikowanych prac różnych autorów wskazuje, że wielokryte-
rialna optymalizacja konstrukcji kadłuba statku morskiego nie jest często podejmowanym te-
matem badań i że nieliczne są jej praktyczne zastosowania w projektowaniu konstrukcji 
kadłuba statków morskich. Napotykane trudności, związane przede wszystkim z formułowa-
niem odpowiednio szczegółowych modeli optymalizacyjnych oraz z budową skutecznych 
metod obliczeniowych, powodują, że problemy te są przedmiotem zainteresowania przede 
wszystkim ośrodków badawczych. Brakuje także systematycznych badań skuteczności ewolu-
cyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej do optymalizacji konstrukcji kadłuba stat-
ków morskich. 

W rozdziale 2 omówiono zasadnicze grupy zadań optymalizacyjnych rozwiązywanych 
w procesie projektowania konstrukcji statków. Zwrócono uwagę na istniejące odseparowanie 
poszczególnych obszarów optymalizacji konstrukcji i potrzebę unifikacji takich zadań. Omó-



32 

wiono wybrane metody i narzędzia obliczeniowe wykorzystywane do optymalizacji konstruk-
cji statków. Uzasadniono wybór algorytmów genetycznych jako metody rozwiązywania sfor-
mułowanego w pracy zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku. 

W rozdziale 3 przedstawiono podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialnej, 
ogólne sformułowanie zadań optymalizacji wielokryterialnej oraz szczegółowo omówiono 
możliwe do sformułowania warianty relacji dominacji Pareto, mającej zasadnicze znaczenie 
w poszukiwaniu rozwiązań wielokryterialnych zadań optymalizacji. Przyjęto, że rozwiąza-
niem zadania optymalizacji wielokryterialnej jest zbiór przybliżający front rozwiązań opty-
malnych w sensie Pareto. 

W rozdziale 4 przedstawiono klasyczne i ewolucyjne metody optymalizacji wielokry-
terialnej. Szczególną uwagę zwrócono na atrybuty dominacji jako skuteczne narzędzie badań 
wewnętrznej struktury zbioru rozwiązań dopuszczalnych. 

W rozdziale 5 przedyskutowano rzadko poruszany w literaturze problem oceny ja-
kości rezultatów optymalizacji wielokryterialnej zbiorów przybliżających. Szczegółowo 
omówiono koncepcję wskaźników jakości oraz sformułowano koncepcję wektorowych 
wskaźników jakości. 

W rozdziale 6 przedstawiono zbudowany system programów komputerowych, stano-
wiący narzędzie obliczeniowe służące do ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej kon-
strukcji kadłuba statku. Szczegółowo omówiono oryginalne techniki obliczeniowe oraz kon-
cepcję procedury oceny jakości uzyskanych rozwiązań oraz algorytmów obliczeniowych. 

W rozdziale 7 przedstawiono szczegółowo proces formułowania zadania wielokryte-
rialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku, zmierzający do opracowania modelu umoż-
liwiającego zastosowanie zbudowanego narzędzia obliczeniowego. 

W rozdziale 8 przedstawiono program, przebieg oraz rezultaty obliczeń badawczych. 
Celem przeprowadzenia serii symulacji komputerowych było sprawdzenie skuteczności za-
proponowanych algorytmów ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz opracowane-
go narzędzia obliczeniowego. 

W rozdziale 9 przedyskutowano szczegółowo jakość rozwiązań uzyskanych w trakcie 
obliczeń oraz oceniono skuteczność zastosowanych algorytmów optymalizacyjnych. 

W rozdziale 10 dokonano podsumowania i sformułowano ogólne wnioski. W roz-
dziale 11, kończącym pracę, wskazano kierunki dalszych badań. 

Pracę uzupełniają załączniki oraz wykaz wykorzystanej literatury. 
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2. Problem optymalizacji konstrukcji kadłuba   
 statków morskich  
2.1. Specyfika problemów optymalizacji 

 
 
Zadanie optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich (KKSM) można sfor-

mułować w następujący sposób: znaleźć zbiór wartości zmiennych konstrukcyjnych x, repre-
zentujących materiał konstrukcyjny, rozmieszczenie przestrzenne elementów konstrukcyj-
nych oraz wymiary elementów konstrukcyjnych, dla którego zadana funkcja celu f(x) przyj-
muje wartość ekstremalną, przy skończonej liczbie ograniczeń nałożonych na wartości 
zmiennych konstrukcyjnych. Można dodatkowo sformułować wymaganie, aby wszystkie 
występujące w zadaniu optymalizacji funkcje były funkcjami rzeczywistymi. Ponieważ mak-
simum funkcji f jest jednocześnie minimum funkcji –f, ogólne sformułowanie zadania opty-
malizacji konstrukcji można podać w postaci matematycznej: 

dla zmiennych konstrukcyjnych x = [x1  x2  ...  xi  ...  xn]T: xi,min  xi  xi,max 
i = 1, 2, ..., n 

zminimalizować f(x) 
spełniając ograniczenia hk(x) = 0, k = 1, 2, ..., K 

 gj(x)  0, j = 1, 2, ..., J 

(2.1) 

Specyfika projektowania i optymalizacji KKSM powoduje, że formułowane zadania 
optymalizacji mają także pewne szczególne cechy podane w następujących akapitach. 

Nie wszystkie kryteria oceny i ograniczenia mogą być wyrażone wprost jako funkcje 
zmiennych konstrukcyjnych x. W konsekwencji model matematyczny projektowania opty-
malnej KKSM może reprezentować wielostopniowy proces obliczeń, wykorzystujący różne 
narzędzia analizy. Stwierdzenie to narzuca przy rozwiązywaniu zadania znaczne ogranicze-
nia dostępnym algorytmom optymalizacji, które realizuje się w systemach komputerowych 
z bardzo ograniczonym udziałem użytkownika na etapie obliczeń. Niesprecyzowany model 
funkcji celu utrudnia zastosowanie sformalizowanych metod optymalizacyjnych oraz zwykle 
wymaga numerycznej aproksymacji pochodnych funkcji, co jest wadą wszystkich metod 
wymagających obliczania gradientów funkcji. 

Bardzo duże skomplikowanie KKSM i konieczność odpowiednio dokładnego repre-
zentowania konstrukcji jako całości oraz poszczególnych rejonów konstrukcyjnych, składa-
jących się na tę konstrukcję, powoduje konieczność formułowania zadania optymalizacji 
z dużą liczbą zmiennych konstrukcyjnych. 

Podstawowe, z punktu widzenia projektowania KKSM, wielkości, takie jak grubość 
blach poszycia i wymiary profili walcowanych, ograniczone są do skończonej liczby poda-
wanej w handlowych katalogach wyrobów hutniczych. Drugą grupą wielkości, o warto-
ściach zawartych w zbiorach skończonych, są liczby wiązań podpierających poszycie w po-
szczególnych rejonach konstrukcyjnych, np. liczba odstępów wręgowych, liczba wzdłużni-
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ków dennych. Część zmiennych konstrukcyjnych może być ciągła, lecz można przyjąć, że są 
one zmiennymi dyskretnymi, takimi jak wysokość środników i szerokość mocników wiąza-
rów spawanych. Odległość między wiązaniami (odstęp wręgowy) ze swojej natury jest cią-
głą zmienną projektową. Jednak przy projektowaniu KKSM trzeba mieć na względzie ogra-
niczenia technologiczne i ekonomiczne, dlatego wartości odstępu wręgowego wybiera się 
z zadanego zbioru wartości zalecanych. Odstępem wręgowym można posługiwać się jak 
wielkością pseudodyskretną. Odległość między wiązaniami w zadanym przedziale konstruk-
cyjnym określona jest przez ich liczbę. W tym wypadku również ona jest zmienną dyskretną. 
Można więc stwierdzić, że projektowanie KKSM jest dyskretnym zadaniem poszukiwania 
najlepszej konstrukcji w skończonym zbiorze wariantów dopuszczalnych. Dyskretność za-
dania wyklucza możliwość zastosowania metod opartych na rachunku różniczkowym. 

W projektowaniu KKSM podstawowe kryteria i ograniczenia wyprowadzane są z ana-
lizy wytrzymałościowej i zazwyczaj mają nieliniowy charakter w odniesieniu do zmiennych 
konstrukcyjnych. Nieliniowy charakter zależności funkcyjnych stwarza duże trudności w za-
stosowaniu rachunku różniczkowego. 

Optymalizacja tak złożonego systemu technicznego, jakim jest konstrukcja KKSM, 
realizowana jest zazwyczaj pod względem wielomodalnych funkcji oceny. Wówczas global-
nemu optimum towarzyszy nieznana liczba optimów lokalnych. Nawet, jeśli same funkcje 
oceny są jednomodalne, ograniczenia zadania optymalizacji mogą być wielomodalne. W ta-
kim przypadku nieefektywne są lokalne metody optymalizacji bardzo zależne od wyboru 
punktu początkowego. Poszukiwać należy globalnej metody optymalizacji, która umożliwi 
odszukanie optimum lub bliskiego otoczenia optimum. 

W niektórych przypadkach ograniczenia mogą podzielić przestrzeń poszukiwań na 
osobne części. Wówczas deterministyczne algorytmy optymalizacji mogą nie być zdolne do 
przekroczenia nieciągłości pomiędzy różnymi częściami przestrzeni poszukiwań. 

Formułowane ograniczenia równościowe są bardzo rygorystyczne i w skrajnych 
przypadkach mogą spowodować, że zadania optymalizacji nie będą miały żadnego rozwią-
zania. Jednak, jeśli jest to możliwe, należy sprawdzić, czy można zastosować ograniczenia 
równościowe, by usunąć część zmiennych konstrukcyjnych przez uzależnienie ich od innych 
zmiennych. W ten sposób można zmniejszyć wymiarowość zadania i jednocześnie zwięk-
szyć prawdopodobieństwo uzyskania zadowalającego rozwiązania. 

Projektowanie KKSM może wymagać rozwiązania wielokryterialnych zadań opty-
malizacji, z którymi związane jest pojęcie rozwiązania w rozumieniu optimum Pareto. W ta-
kim wypadku polepszanie niektórych kryteriów oceny pogarsza inne, w związku z czym 
projektant musi zdecydować się na wybór rozwiązania kompromisowego. 

Okres eksploatacji statków morskich wynosi zazwyczaj ok. 20–30 lat. W tym czasie 
konstrukcja kadłuba ulegać może znacznym zmianom pod wpływem czynników związanych 
z eksploatacją. Część z nich, nazywanych obciążeniami, działa na konstrukcję w postaci sił 
i momentów sił generowanych przez środowisko, ładunek, zapasy i wyposażenie. Część 
z nich, nazywanych narażeniami, związana nie z działaniem sił, ale z działaniem pól fizycz-
nych (np. niskiej lub wysokiej temperatury) oraz związków chemicznych (np. korozyjnego 
oddziaływania wody morskiej, korozyjnego oddziaływania ładunku). Pomijając przebudowy 
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i modernizacje, które można uznać za celowe i kontrolowane zmiany konstrukcji kadłuba, 
obciążenia i narażenia powodują niepożądane zmiany, którymi są odkształcenia i ubytki ma-
teriałowe. Uogólniając, KKSM ulega z upływem czasu osłabieniu, powodując wzrost praw-
dopodobieństwa awarii. W procesie optymalizacji KKSM należałoby zatem formułować 
i rozwiązywać zadania optymalizacji konstrukcji, której charakterystyki zmieniają się w cza-
sie. Ze względu na trudności, wynikające przede wszystkim z braku odpowiednich danych 
pochodzących z eksploatowanych statków, nie formułuje się zadań zależnych od czasu. 

Podczas projektowania KKSM dane o geometrycznych i fizycznych cechach kon-
strukcji oraz dane o obciążeniach eksploatacyjnych przyjmuje się w postaci deterministycz-
nych wielkości liczbowych. Tymczasem w rzeczywistości są one wielkościami probabili-
stycznymi. Powszechnie stosowane podejście deterministyczne można uważać za przybliże-
nie podejścia probabilistycznego. KKSM powinna być zatem optymalizowana z uwzględ-
nieniem probabilistycznej natury wielkości opisujących obciążenie i wydolność konstrukcji. 
W projektowaniu KKSM z sukcesem podjęto już pewne próby probabilistycznego projekto-
wania konstrukcji. Nie podjęto dotychczas podobnych prób w przypadku probabilistycznej 
optymalizacji konstrukcji. 

Zmienne konstrukcyjne, reprezentujące właściwości materiału konstrukcyjnego, 
zwykle są zmiennymi dyskretnymi, ponieważ wybór dokonywany jest z pewnego skończo-
nego zbioru zawierającego określony asortyment wyrobów. Jeżeli rozpatruje się małą liczbę 
przewidywanych materiałów, najbardziej efektywna okazuje się optymalizacja przeprowa-
dzona oddzielnie dla każdego materiału, a następnie porównanie otrzymanych rezultatów 
optymalizacji cząstkowych. Najbardziej odpowiednim sposobem wykorzystania metod opty-
malizacji przy wyborze materiału jest więc uzyskanie kilku niezależnych rozwiązań, przy 
zadanych wartościach zmiennych opisujących mechaniczne właściwości materiału. 

Zadania projektowania KKSM zawierają wiele zmiennych konstrukcyjnych, o wartoś-
ciach zawartych w dużym zakresie zmienności. Oznacza to bardzo dużą liczność zbioru wa-
riantów możliwych w danej przestrzeni rozwiązań. W takim przypadku zastosowanie metod 
systematycznego lub losowego przeszukiwania przestrzeni rozwiązań jest bardzo nieefektywne 
pod względem czasu i w praktyce nie do przyjęcia. 

Można zetknąć się z cechami optymalizowanej konstrukcji, które nie mogą być 
przedstawione w postaci liczbowej, takimi jak: komfort pomieszczeń, estetyczna bryła archi-
tektoniczna. W przypadku takich niemierzalnych wielkości można zastosować metody wnio-
skowania rozmytego. 

Podsumowując powyższą dyskusję, można przyjąć, że po dokonaniu niezbędnych 
uproszczeń podstawowymi cechami formułowanych zadań optymalizacji KKSM są: nielinio-
wość funkcji celu (rzadziej) i funkcji ograniczeń; duża liczba zmiennych konstrukcyjnych; 
nieciągłość (dyskretność) większości zmiennych konstrukcyjnych; możliwość wystąpienia 
optimów lokalnych w przestrzeni rozwiązań i brak przesłanek do zlokalizowania obszaru wy-
stąpienia optimum globalnego; potrzeba sformułowania więcej niż jednego kryterium oceny; 
interdyscyplinarność sformułowanych ograniczeń, takich jak wytrzymałość, nośność granicz-
na, odporność kolizyjna, niezawodność, technologiczność, koszt budowy, naprawialność; brak 
zmienności cech konstrukcji w czasie, przede wszystkim pomijanie ubytków korozyjnych 
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blach i profili; deterministyczne związki pomiędzy wartościami funkcji reprezentujących kry-
teria optymalizacji i ograniczenia oraz pomiędzy zmiennymi konstrukcyjnymi. 

Dyskusja nad optymalizacją KKSM powinna być ściśle związana z określeniem eta-
pu projektowania statku, na jakim optymalizacja ta ma być prowadzona. Jeśli celem jest pro-
jekt koncepcyjny, optymalizacja (narzędzia obliczeniowe i kryteria optymalizacji) będą zu-
pełnie inne niż wówczas, gdy optymalizacja będzie przeprowadzana na etapie projektu tech-
nicznego. Oczywiste jest to, że wraz z postępem procesu projektowania dostępnych jest co-
raz więcej informacji, jednocześnie jednak coraz bardziej rosną koszty poprawek usuwają-
cych skutki popełnionych błędów. Im więcej jest dostępnej rzetelnej wiedzy technicznej       
i ekonomicznej, tym większa jest szansa na podejmowanie racjonalnych i trafnych decyzji 
projektowych. Koncepcję tę ilustruje rysunek 2.1 przedstawiający klasy podejmowanych 
decyzji oraz zmniejszającą się możliwość wpływania na wynik projektowania.  

Najważniejsze strategiczne decyzje (ang. strategic decisions) podejmowane są 
w pierwszych, wstępnych, fazach projektowania. Nie ma sformalizowanych narzędzi podej-
mowania decyzji strategicznych. Zazwyczaj podejmowane są one heurystycznie na podsta-
wie dotychczasowych doświadczeń. Decyzje te określają zasadnicze cechy projektowanej 
konstrukcji i określają sposób projektowania i budowy. Bardzo rzadko ulegają zmianom pod 
wpływem wyników osiągniętch w kolejnych etapach projektowania. Decyzje te mają naj-
większy zasięg przestrzenny (dotyczą całego kadłuba statku) i czasowy (obowiązują w ca-
łym okresie życia statku). Decyzjami strategicznymi mogą być wybór materiału konstruk-
cyjnego, wybór układu wiązań, wybór odstępu wręgowego. Następujące po tym etapie pro-
jektowanie szczegółowe (techniczne) to czas podejmowania decyzji taktycznych (ang. tacti-
cal decisions), wspierających decyzje strategiczne. Zasięg tych decyzji, znaczenie i konse-
kwencje są mniejsze. Oto przykłady decyzji taktycznych: jeśli podjęto strategiczną decyzję 
o budowie konstrukcji ze stali, to decyzją taktyczną będzie decyzja o wyborze określonego 
gatunku stali; jeśli podjęto decyzję o wyborze mieszanego układu wiązań konstrukcji kadłu-
ba, to decyzją taktyczną może być wybór wartości odstępu wręgowego oraz wartości odstę-
pu usztywnień wzdłużnych w poszczególnych rejonach. Decyzje takie podejmowane są czę-
ściej od decyzji strategicznych, przy czym możliwe są ich zmiany w trakcie projektowania – 
np. można zastosować różne gatunki stali w różnych rejonach kadłuba statku.  

Decyzje operacyjne (ang. operational decision) podejmowane są bardzo często. Mówiąc 
kolokwialnie, są to decyzje codzienne wspierające decyzje taktyczne. Podejmowane są one 
na podstawie bardzo krótkich analiz i w bardzo krótkim czasie. Konsekwencje podjęcia 
błędnych decyzji operacyjnych są najmniejsze, a skutki – łatwe do usunięcia. Decyzje opera-
cyjne mogą być wsparte ścisłymi algorytmami, narzędziami obliczeniowymi i sformułowa-
nymi wymaganiami o charakterze normatywnym. Decyzjami operacyjnymi mogą być przede 
wszystkim decyzje dotyczące wyboru wymiarów wiązań, podejmowane na podstawie wy-
magań towarzystw klasyfikacyjnych. Decyzją operacyjną może być także zmiana konstruk-
cji na podstawie numerycznych obliczeń drgań konstrukcji w celu uniknięcia niepożądanych 
częstotliwości rezonansowych. 

Można spróbować zidentyfikować miejsce i zadania optymalizacji KKSM (ang. ship 
hull structure optimization) w odniesieniu do optymalizacji statku (ang. ship optimization). 
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Projekt wstępny Projekt techniczny Projekt wykonawczy 

> 18 miesięcy 8–12 miesięcy 2–3 miesiące 

Decyzje strategiczne Decyzje taktyczne Decyzje operacyjne 

 

Rys. 2.1. Główne fazy projektowania oraz klasy podejmowanych decyzji w projektowaniu konstrukcji 
kadłuba statków morskich 

Optymalizacja statku jest rodzajem naturalnego, oczywistego, zadania, jakie projek-
tant stara się rozwiązać podczas różnych pętli spirali projektowej. Spirala projektowa jest 
ostatecznie procesem optymalizacji. Każda pętla może być traktowana jako iteracja procesu 
optymalizacyjnego. Jednak według wielu specjalistów w każdym kroku projektowania opty-
malizacja okazuje się optymalizacją lokalną (ang. local optimization). 

Przez optymalizację lokalną rozumieć należy optymalizację przeprowadzaną w poje-
dynczym specyficznym obszarze projektowania statków (takim jak: hydrodynamika, napęd, 
pędnik, konstrukcja, bezpieczeństwo); prace projektowe prowadzone w pozostałych obszarach 
są w tym czasie zamrożone. Na przykład bardzo często kształt kadłuba i rozplanowanie przes-
trzenne traktuje się jako ustalone, jeśli optymalizuje się konstrukcję kadłuba statku (wymiary 
elementów konstrukcyjnych, ang. scantling) w celu obniżenia ciężaru i / lub kosztów produkcji. 

Oczywiście, można zadać pytanie: Czy uzasadnione jest mówienie o optymalizacji 
globalnej i lokalnej tylko w przypadku projektowania konstrukcji kadłuba statku? Postawio-
ne pytanie może również brzmieć nieco inaczej: Czy można projektowanie konstrukcji ka-
dłuba statku rozdzielić na zadania, rozwiązywane następnie niezależnie od pozostałych? 
Wydaje się, że jest to możliwe. Na przykład jeden zespół opracowuje projekt konstrukcji na 
podstawie wymagań przepisów klasyfikacyjnych, następnie różne zespoły mogą weryfiko-
wać ten projekt poprzez np. numeryczne obliczenia wytrzymałości ogólnej, numeryczne 
obliczenia wytrzymałości zmęczeniowej, obliczenia nośności granicznej, obliczenia wy-
trzymałości w stanach awaryjnych (kolizje, wejście na mieliznę, wybuch itd.), numeryczną 
analizę drgań, technologię wykonania. Wiele z tych czynności można wykonywać równocze-
śnie na przygotowanych wcześniej modelach. Otrzymane rezultaty mogą wpłynąć na przepi-
sowe wymiary wiązań. Odpowiednia wymiana danych umożliwia aktualizację modelu wyjś-
ciowego on line i prowadzenie analiz na stale zmieniającej się aktualnej wersji modelu. 
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Lokalna optymalizacja stała się praktyką przemysłową ok. 20–25 lat temu, gdy dostępne 
stały się wyspecjalizowane zaawansowane narzędzia do obliczeń numerycznych, w jednym 
zadaniu projektowym, np. (1) w modyfikacji kształtu kadłuba w celu zwiększenia szybkości, 
zmniejszenia zużycia paliwa lub polepszenia właściwości morskich; (2) w ulepszeniu kon-
strukcji kadłuba w celu zmniejszenia ciężaru lub kosztów produkcji; (3) w zmianie rozplanowa-
nia przestrzenno-architektonicznego, rozplanowania ogólnego w celu zwiększenia bezpieczeń-
stwa (drogi ewakuacji), zwiększenia liczby kabin pasażerskich.1 

Przeprowadzenie optymalizacji globalnej przy obecnych technologiach dostępnych 
w przemyśle okrętowym nie wydaje się możliwe. Rozwiązaniem jest przeprowadzenie serii 
optymalizacji lokalnych (ang. local optimization); tak to się dzisiaj robi. 

Na tym tle obiecującym kierunkiem prac badawczych jest rozwój platform optymali-
zacji współbieżnej, w której kilka lub kilkanaście narzędzi obliczeniowych pracuje jedno-
cześnie, używając tych samych danych i na podstawie tego samego projektu początkowego 
(geometria, obciążenia itd.). Optymalizacja taka może być krokiem pośrednim pomiędzy 
sekwencją następujących po sobie optymalizacji lokalnych a globalną optymalizacją (której 
zrealizowanie wydaje się trudnym do osiągnięcia celem jeszcze przez długi czas). 

Optymalizacja globalna wymaga sformułowania i rozwiązania zadań optymalizacji 
unifikujących do jednej formy cząstkowe zadania optymalizacji rozwiązywane w procesach 
optymalizacji lokalnej. 

W ramach zarysowanych współbieżnej i wielodyscyplinarnej optymalizacji statku 
praca niniejsza prezentuje wizję autora dotyczącą ograniczonego obszaru, którym jest opty-
malizacja konstrukcji kadłuba statku. 

2.2. Algorytmy rozwiązania zadania optymalizacji 

Przedstawiona w poprzednim podrozdziale dyskusja nad podstawowymi cechami 
zadania optymalizacji KKSM powinna być założeniem podczas wyboru algorytmu optyma-
lizacji skutecznie rozwiązującego takie zadanie. Liczba znanych i stosowanych algorytmów 
optymalizacyjnych jest bardzo duża, a podręczniki, monografie i czasopisma rejestrują 
zazwyczaj jedynie ich rodzaj, podając pewne ogólne właściwości. Na przykład Fox (1971), 
Gallagher i Zienkiewicz (1973), Goliński (1974), Findeisen i in. (1980), Reklaitis i in. 
(1983), Brandt i in. (1984), Vanderplaats (1984), Haftka i Kamat (1985), Fletcher (1987), 
a także autorzy pracy Multiobjective Optimization in Engineering and in the Sciences (1988), 
Statnikov i Matosov (1995), Rao (1996), Stadnicki (2006) oraz Kusiak i in. (2009) zapropo-
nowali sposoby klasyfikacji i opisali zasadnicze cechy algorytmów. 

W pracy tej zaproponowano następującą klasyfikację metod (algorytmów) rozwiązy-
wania zagadnień optymalizacji. Za pierwotne kryterium podziału przyjęto realizowany przez 
algorytm sposób wyboru kolejnych punktów próbnych w przestrzeni rozwiązań: 

                                                
1 Zdaniem autora nie jest to optymalizacja (rozumiana jako przeszukiwanie przestrzeni wa-

riantów), lecz modyfikacja, strojenie, tuning, czyli wprowadzanie zmian do istniejących rozwiązań. 
Niestety, w praktyce przemysłowej bardzo często używa się terminu „optymalizacja”, mając na myśli 
właśnie modyfikowanie / tuningowanie. 
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(1) przeszukiwania (przeglądowe, enumeratywne, symultaniczne): systematyczne, lo-
sowe, proste przeszukiwanie losowe (Monte-Carlo), algorytm losowego spadku i in.; 

(2) poszukiwania (iteracyjne, sekwencyjne, analityczne): pośrednie (ścisłe, analitycz-
ne); bezpośrednie (przybliżone, iteracyjne):  

– zerowego rzędu: Hooke’a-Jeevsa, Rosnebrocka, Neldera-Meada, spadku względem 
współrzędnych, Gaussa-Seidle’a, najszybszego spadku, losowego kierunku i in.; 

– pierwszego rzędu: gradientu prostego, najszybszego spadku, kierunków sprzężo-
nych, kierunków sprzężonych Powella, gradientu sprzężonego i in.; 

– drugiego rzędu: Newtona, quasi-newtonowska metoda Davidona–Fletchera–Powella i in.; 
(3) adaptacyjny (inne używane nazwy: uczący się, ze sztuczną inteligencją, heury-

styczny, inspirowany mechanizmami biologicznymi): symulowanego wyżarzania, algorytmy 
ewolucyjne (strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne), sieci neuronowe, przeszukiwanie 
z tabu, algorytmy mrówkowe i in. 

Zaproponowana klasyfikacja nie może być uznana ani za kompletną, ani za jedyną, 
ponieważ nie zaproponowano dotychczas jednej klasyfikacji powszechnie uznanej w środo-
wisku badaczy; pozwala jednak przedstawić duże zróżnicowanie dostępnych metod. Poniżej 
omówiono krótko zasadnicze cechy wymienionych grup metod. Szczegółowe opisy algoryt-
mów optymalizacji, należących do poszczególnych grup, można znaleźć w dostępnych pu-
blikacjach, m.in. w przywołanych powyżej. 

W metodach przeszukiwania punkty próbne w przestrzeni rozwiązań wybierane są 
w zależności od przyjętej strategii jeszcze przed rozpoczęciem eksperymentu numerycznego. 
Cała seria eksperymentów jest przeprowadzana bez uwzględniania wyników osiągniętych 
w pojedynczej próbie. Optimum (a dokładniej przedział, w którym optimum się znajduje) 
określane jest na podstawie analizy wartości funkcji celu w punktach próbnych. W każdej 
z tych metod najlepszy wynik określa sąsiedztwo optimum; może on też stanowić punkt 
wyjścia dla poszukiwania sekwencyjnego. Zastosowanie tych metod nie generuje istotnych 
wymagań dotyczących matematycznej struktury zadania optymalizacji, ponieważ obliczane 
są tylko wartości funkcji celu i ograniczeń. Przestrzeń rozwiązań może być dyskretna, 
a przestrzeń ocen – wielomodalna. Metody wymagają dużej liczby obliczeń w celu przeszu-
kania przestrzeni rozwiązań i identyfikacji rozwiązania optymalnego. 

W metodach systematycznego przeszukiwania obliczane są wartości funkcji celu we 
wszystkich kolejnych punktach przestrzeni rozwiązań. Można przyjąć, że próby wykonywa-
ne są w punktach węzłowych regularnej siatki rozpiętej w przestrzeni rozwiązań. 

W metodach losowego przeszukiwania kolejne wartości zmiennych decyzyjnych są 
zmiennymi losowymi (o rozkładzie równomiernym) wewnątrz przestrzeni rozwiązań. Dla 
każdego wybranego losowo punktu wyznaczana jest wartość funkcji celu. Algorytm „błądzi” 
w przestrzeni rozwiązań. 

W metodach poszukiwania wybór kolejnego punktu próby, a także zakończenie po-
szukiwań polega na obliczaniu i porównywaniu wartości funkcji celu w poszczególnych 
punktach próby. Na tej podstawie ustalany jest kolejny punkt. Metody te są wydajniejsze od 
metod przeszukujących, ponieważ pozwalają uniknąć poszukiwań w obszarze, w którym 
znalezienie korzystnych wartości funkcji celu jest mało realne. Wymagają jednak bardziej 
skomplikowanego postępowania. Metody te pozwalają zazwyczaj znaleźć lokalne ekstre-
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mum i wymagają istnienia ciągłych pochodnych. Algorytmy „uczą się”, ale tylko lokalnie – 
w otoczeniu punktu próbnego bieżącej iteracji. Algorytmy nie „gromadzą wiedzy” z po-
przednich iteracji i o całej przestrzeni rozwiązań. Zastosowanie tych metod generuje bardzo 
wysokie wymagania dotyczące matematycznej struktury zadania optymalizacji, ponieważ 
obliczane są nie tylko wartości funkcji celu i ograniczeń, ale także ich pochodnych. Prze-
strzeń rozwiązań powinna być ciągła, a przestrzeń ocen – jednomodalna. Liczba niezbęd-
nych obliczeń nie jest istotnym ograniczeniem w stosowaniu tych metod. 

W metodach pośrednich poszukiwanie lokalnych ekstremów odbywa się poprzez roz-
wiązywanie układu równań (zazwyczaj nieliniowych) otrzymanych przez przyrównanie gra-
dientu funkcji celu do zera. W przypadku funkcji celu zależnych od wielu zmiennych jest to 
uogólniona metoda punktów krytycznych stosowana w przypadku funkcji jednej zmiennej. 

W metodach bezpośrednich poszukiwanie rozpoczyna się od punktu początkowego 
w przestrzeni rozwiązań, np. wybranego w ramach jednej z metod przeszukiwania symulta-
nicznego. Kolejne punkty w przestrzeni rozwiązań generowane są, w kolejnych iteracjach, 
poprzez dodanie do punktu poprzedniego poprawek zależnych od wartości i kształtu funkcji 
w tym właśnie punkcie. Postępowanie to prowadzone jest tak długo, jak długo osiągana jest 
poprawa funkcji celu. W pewnych przypadkach metody te zawodzą, np. w przypadku istnie-
nia punktu siodłowego w przestrzeni rozwiązań. 

Metody adaptacyjne stosowane są w przypadku zadań, które mają skończoną liczbę 
rozwiązań dopuszczalnych. W celu określenia kierunku poszukiwań lepszych rozwiązań 
stosuje się procesy losowe wykorzystujące informacje o dotychczasowym przebiegu poszu-
kiwań. Do pozyskiwania i wykorzystywania informacji wykorzystuje się mechanizmy przy-
jęte z metalurgii, fizyki oraz z nauk biologicznych. Metody te bardzo efektywnie łączą cechy 
metod poszukujących i przeszukujących. Zastosowanie tych metod nie generuje istotnych 
wymagań dotyczących matematycznej struktury zadania, przestrzeni rozwiązań oraz prze-
strzeni ocen, ponieważ – podobnie jak w przypadku metod przeszukiwania – potrzebują do 
obliczeń tylko wartości funkcji celu i ograniczeń. Wymagają dużej liczby obliczeń w celu 
identyfikacji optymalnego rozwiązania, jednak w przypadku dużych zadań optymalizacyj-
nych (dużej liczby możliwych rozwiązań sformułowanego zadania optymalizacji) liczba 
analizowanych punktów próbnych jest znacznie ograniczona dzięki wykorzystaniu przez 
algorytm informacji nt. historii poszukiwania. Algorytmy są bardzo skuteczne szczególnie 
w przypadku rozwiązywania wielokryterialnych zadań optymalizacyjnych. 

Metody symulowanego wyżarzania, przekształacając pojedyncze rozwiązania, wyko-
rzystują pojęcia zaczerpnięte z mechaniki statystycznej do konstruowania procesów loso-
wych przeprowadzanych w celu określenia kierunku poszukiwań stanów o najmniejszej 
energii, reprezentujących rozwiązania optymalne. 

Metody ewolucyjne, wykorzystując zaczerpnięte z biologii koncepcje kodowania in-
formacji o wariantach rozwiązania w postaci ciągu znaków (chromosomów) oraz mechani-
zmy mutacji, krzyżowania i reprodukcji do eksploracji i eksploatacji przestrzeni rozwiązań, 
pozwalają na efektywne poszukiwanie rozwiązań optymalnych, przekształcając jednocześnie 
jedno rozwiązanie (w przypadku strategii ewolucyjnych) lub zbiór rozwiązań (w przypadku 
algorytmów genetycznych). 
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Strategie ewolucyjne, przekształcając pojedyncze rozwiązanie, wykorzystują procesy 
losowe do wprowadzania kolejnych zmian w rozwiązaniu i promowania zmian prowadzą-
cych do polepszenia kryterium. 

Metody wykorzystujące algorytmy genetyczne polegają na generowaniu populacji 
pewnych obiektów, utożsamianych z alternatywnymi rozwiązaniami zadania, które dopaso-
wują się do danych wymagań. Koncepcyjną bazą algorytmów genetycznych jest Darwinow-
ska teoria doboru naturalnego na drodze eliminowania z populacji osobników słabiej przy-
stosowanych do danych warunków, przy jednoczesnym zwiększaniu liczby osobników lepiej 
przystosowanych. Warianty rozwiązań reprezentujące populację w danym pokoleniu repro-
dukują i krzyżują się między sobą, stopniowo przekazując pożądane cechy coraz większej 
liczbie osobników – wariantów rozwiązań w następnych pokoleniach. Osobniki ulegają lo-
sowym mutacjom, w zwiazku z czym co pewien czas próbkowane są różne obszary prze-
strzeni rozwiązań. Za rozwiązanie optymalne przyjmuje się wariant najlepiej przystosowany 
w ustalonej liczbie pokoleń. Algorytm realizuje losowe, lecz ukierunkowane, poszukiwanie 
obiecujących obszarów w przestrzeni rozwiązań. Przestrzeń rozwiązań jest próbkowana 
w kolejnych pokoleniach jednocześnie przez wiele wariantów. Metoda jest szczególnie efek-
tywna w przypadku dyskretnych i niespójnych przestrzeni rozwiązań. 

W metodach opartych na sieciach neuronowych obliczenia wykonywane są przez 
jednostki przetwarzające zwane neuronami. Każdy neuron jest połączony z pewną liczbą 
innych neuronów, tworząc układ rozproszony. Duża liczba połączeń, a także zdolność do 
równoległego przetwarzania informacji, prowadzi do pewnych unikatowych cech takich 
struktur, które ze względu na osiągane rezultaty czynią je podobnymi do systemów nerwo-
wych organizmów żywych. 

Zwróćmy uwagę na ważną cechę metod optymalizacji. Metody poszukiwania są me-
todami lokalnymi. Oznacza to, że umożliwiają odnalezienie ekstremum zlokalizowanego 
w otoczeniu punktu początkowego poszukiwania. W przypadku funkcji niewypukłej lub 
wypukłej będzie to oznaczało oczywiście jednocześnie odnalezienie optimum globalnego. 
Jednak w przypadku funkcji wielomodalnych będzie to zazwyczaj optimum lokalne, przy 
czym możliwość odnalezienia optimum globalnego będzie przypadkowa. Metody przeszu-
kiwania i metody adaptacyjne są metodami globalnymi. Przy odpowiednio gęstym próbko-
waniu (małej ziarnistości, dużej rozdzielczości) metody przeszukiwania dają szansę na odna-
lezienie optimum globalnego lub rozwiązania bliskiego optimum globalnego. Metody adap-
tacyjne mają wbudowane mechanizmy, które pozwalają im uczyć się przestrzeni rozwiązań 
i w ten sposób ukierunkowywać poszukiwania na obszary zawierające ekstremum globalne. 

Omówione metody optymalizacji można również, zdaniem autora, podzielić na dwie 
duże rodziny – w zależności od swobody w wyborze punktu początkowego procesu optyma-
lizacji lub inaczej – w zależności od stopnia wykorzystania wiedzy nt. historii procesu opty-
malizacji; są to: 

– rodzina stacjonarnych metod optymalizacji, w których historia optymalizacji nie 
ma znaczenia dla przebiegu procesu optymalizacji; oznacza to, że dowolny moment (krok, 
iteracja, próba) optymalizacji może być przyjęty za jej początek; algorytmy z tej rodziny nie 
gromadzą i nie wykorzystują wiedzy nt. przebiegu procesu optymalizacji; do tej rodziny 
metod należą przeglądowe algorytmy optymalizacji; 
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– rodzina dynamicznych (niestacjonarnych, ewolucyjnych, z historią, z pamięcią) 
metod optymalizacji, w których historia optymalizacji ma znaczenie dla przebiegu procesu 
optymalizacji; oznacza to, że wybór momentu w procesie optymalizacji nie jest dowolny 
i obojętny dla przebiegu poszukiwania; algorytmy z tej rodziny gromadzą i wykorzystują wie-
dzę nt. przebiegu optymalizacji; do tej rodziny metod autor zalicza metody poszukiwania i me-
tody adaptacyjne. 

Racjonalny wybór algorytmu do rozwiązania sformułowanego w pracy zadania 
optymalizacji KKSM powinnien być dokonany na podstawie znajomości sformułowanego 
problemu. W szczególności należy odpowiedzieć na pytania: 

– jakie zadanie należy rozwiązać – statyczne czy dynamiczne?, bez ograniczeń czy 
z ograniczeniami?, liniowe czy nieliniowe?; 

– ile kryteriów optymalizacji należy uwzględnić – jedno czy więcej?; 
– ile zmiennych decyzyjnych należy przyjąć do odpowiedniego opisu optymalizowa-

nej konstrukcji i w jakiej przestrzeni są one definiowane (zmienne rzeczywiste, całkowito-
liczbowe, binarne)?; 

– jakich danych o optymalizowanej konstrukcji może używać wybrany algorytm 
optymalizacji – tylko wartości kryterium (kryteriów) optymalizacji?, gradientu funkcji 
(pierwszy rząd)?, pochodnych drugiego rzędu (drugi rząd)?; 

– jakie zasoby (czas i koszty) magą być przeznaczone na przeprowadzenie optymalizacji? 

2.3. Wybór metody rozwiązania zadania wielokryterialnej optymalizacji 

Na podstawie przeprowadzonej w podrozdziale 2.1 analizy zadania optymalizacji 
KKSM można uznać, że typowe zadanie wielokryterialnego projektowania KKSM jest za-
gadnieniem: (1) wielomodalnym, (2) z ograniczeniami, (3) nieliniowym, (4) dyskretnym, 
(5) niezależnym od czasu, (6) deterministycznym. Rozwiązanie tak złożonego zadania opty-
malizacyjnego jest bardzo trudne. W wielu przypadkach ceną jest wprowadzenie znacznych 
uproszczeń modelu, przy znacznych kosztach obliczeniowych. Przedstawiona w podroz-
dziale 2.2 dyskusja nad podstawowymi cechami algorytmów optymalizacyjnych uzasadnia 
stwierdzenie, że istnieją metody, które pozwalają na znalezienie wariantów optymalnych 
KKSM, przy możliwej do przyjęcia liczbie niezbędnych obliczeń funkcji celu i ograniczeń. 
Do tych metod należą metody adaptacyjne oparte na sieciach neuronowych, strategiach 
ewolucyjnych, algorytmach genetycznych i inne (Bentley 1999, Pham i Karaboga 2000), 
które mogą „zdobywać doświadczenie” w poszukiwaniu wariantu optymalnego, „ucząc się” 
struktury przestrzeni rozwiązań i kierując poszukiwania do obszarów, w których znalezienie 
rozwiązań niezdominowanych jest najbardziej prawdopodobne, ograniczając tym samym 
liczbę koniecznych obliczeń funkcji celu. W porównaniu z metodami przeszukiwania liczba 
obliczeń funkcji celu jest znacznie mniejsza, jednak znacznie większa niż w przypadku me-
tod poszukiwania. 

Prace badawcze nad zastosowaniem metod optymalizacji do KKSM prowadzone są 
już w różnych ośrodkach na świecie. Część opublikowanych prac omówiono już w podroz-
dziale 1.1. Przykładowe wyniki opublikowali m.in. Hughes i in. (1980), Rahman (1992), Ko-
nieczny i in. (1994), Rahman i Caldwell (1995), Jang i Seo (1996), Liang i in. (1997), Au-
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gusto i Kawano (1998). W ostatnich latach w projektowaniu konstrukcji kompozytowych, 
stalowych konstrukcji prętowych i innych z powodzeniem stosowano algorytmy genetyczne 
(GA). Callahan i Weeks (1992), Nagendra i in. (1992), Riche i Haftka (1993), Kogiso i in. 
(1994), Soremekun i in. (2001) oraz inni zastosowali GA do optymalizacji struktury lami-
natu przeznaczonego dla przemysłu lotniczego. Hajela i in. (1993), Adeli i Cheng (1994), 
Koumousis i Georgiou (1994), Ramasamy i Rajasekarn (1996) oraz inni zastosowali GA do 
optymalizacji układów prętowych. Lin i Hajela (1992) zastosowali GA do optymalizacji po-
łączeń nitowych, parametrów sprężyn i struktur prętowych. Pyrz (1998) wykorzystał ten 
algorytm do optymalizacji grubości płyt poddanych zginaniu. Rafiq i Southcombe (1998) 
użyli GA do optymalizacji struktur z betonu zbrojonego. Opublikowano również prace 
dotyczące zastosowania GA do rozwiązywania różnorodnych zadań związanych z projekto-
waniem i budową statków. Chung i Jung (2004) wykorzystali GA do optymalizacji elastycz-
nego fartucha poduszkowca. Lee i Kim (1996) zastosowali GA sprzężony z lokalnym algo-
rytmem Hooke’a-Jeevsa do optymalizacji projektu statku do przewozu skroplonego gazu. 
Lee (1997) zastosował GA do wielokryterialnej optymalizacji projektu statku morskiego. 
Zadanie wielokryterialne rozwiązał on poprzez optymalizację jednokryterialną w odniesieniu 
do kolejnych kryteriów optymalizacji i przy włączaniu pozostałych kryteriów do zbioru 
ograniczeń. Doctors i Day (1995), Day i Doctors (1996, 1997), Birmingham i Smith (1998), 
Islam i in. (2001) wykorzystali GA do optymalizacji kształtu kadłuba jednostek pływają-
cych. Henra i in. (1995), Henra i Wright (1997) zastosowali GA do optymalizacji właściwoś-
ci morskich i oporowych katamarana. Turkmen i Turan (2007) zastosowali GA do wielokry-
terialnej optymalizacji rozplanowania przestrzeni wewnętrznej promu pasażersko-samocho-
dowego. Sanecka i in. (1996) wykorzystali GA do optymalizacji parametrów eksploatacyj-
nych oceanicznego systemu wydobywczego. Sommersel (1997) zastosował GA do projektu 
ogólnego statku dostawczego. Birk i in. (2004) zastosowali GA do optymalizacji projektu 
półzanurzonej platformy wydobywczej. Wolf i in. (2005) użyli GA do optymalizacji pro-
jektu głównego okrętów wojennych.  

Podjęto także pewne próby, aczkolwiek nieliczne, zastosowania GA do optymalizacji 
KKSM. Katoh i in. (1998) wykorzystali GA do optymalizacji masy konstrukcji kadłuba ma-
sowca. Lee i Kim (1996) przeprowadzili techniczno-ekonomiczną optymalizację statku typu 
LNG, uwzględniając w niej także konstrukcję kadłuba. Nobukawa i in. (1998), Kitamura     
i in. (2000) zastosowali GA do optymalizacji konstrukcji przedziału siłowni statku towaro-
wego, z uwzględnieniem dynamicznych wymuszeń konstrukcji. Okada i Neki (1992, 1995) 
zastosowali GA do optymalizacji konstrukcji pokryw lukowych oraz konstrukcji kadłuba 
zbiornikowca. Nobukawa i Zhou (1996), Zhou i in. (1997 a, b) zastosowali GA do optymali-
zacji konstrukcji kadłuba drobnicowca. Lee i Roh (2001) wykorzystali GA do optymalizacji 
konstrukcji grodzi falistej masowca i konstrukcji kadłuba zbiornikowca w środkowej części 
statku. Yang i Hwang (2002) zaprezentowali wyniki optymalizacji konstrukcji grodzi falis-
tej. Jelovica i Klanac (2009) przedstawili wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca. 
Klanac i in. (2009) zaprezentowali wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca,          
z uwzględnieniem wymagań odporności kolizyjnej konstrukcji. Doi i in. (1997) zastosowali 
GA do projektowania stoczniowych kart wykroju. Todd i Sen (1997) poinformowali o zasto-
sowaniu GA do planowania produkcji stoczniowej. Klanac i Kujala (2004) zastosowali GA 
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do optymalizacji konstrukcji paneli sandwiczowych przeznaczonych na przekrycia kadłubo-
we. Kong i in. (2006) wykorzystali GA do optymalizacji konstrukcji kadłuba statku w celu 
minimalizacji poziomu drgań konstrukcji. Klanac i Jelovica (2007, 2009) zastosowali algo-
rytm do optymalizacji konstrukcji kadłuba szybkiego promu pasażersko-samochodowego. 
Hamada i in. (2009) zaprezentowali wykorzystanie GA do optymalizacji zładu poprzecznego 
statku. Jang i in. (2009) przeprowadzili wielokryterialną optymalizację konstrukcji statku 
w celu zwiększenia odporności zmęczeniowej.  

Wyniki przedstawionych badań wskazują, że algorytmy genetyczne mogą stać się 
efektywnym narzędziem służącym do optymalizacji KKSM. Wiele problemów związanych 
z praktycznym zastosowaniem GA nie zostało jednak dotychczas przebadanych i rozwiąza-
nych. Dotyczy to w szczególności wielokryterialnej optymalizacji KKSM. 

Na podstawie przeprowadzonej dyskusji oraz wcześniejszych własnych doświadczeń 
w zakresie jednokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku (Sekulski 2009 a, b, 
Sekulski i Jastrzębski 1998, 1999 a, b) autor zdecydował o wyborze algorytmu genetycznego 
do rozwiązania sformułowanego w pracy wielokryterialnego zadania optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statku morskiego. 

2.4. Narzędzia obliczeniowe do optymalizacji  

W rozdziale 1 dokonano przeglądu prac dotyczących optymalizacji KKSM oraz 
wskazano najważniejsze etapy w rozwoju zastosowań metod optymalizacji w tym obszarze. 
W dalszej części rozdziału zaprezentowano ostatnie lata ewolucji metod i przykłady zastoso-
wań optymalizacji w projektowaniu KKSM przedstawionych syntetycznie w ostatnich rapor-
tach ISSC. W dwóch kolejnych raportach ISSC zamieszczono zestawienia obejmujące łącz-
nie 41 prac opublikowanych w latach 1997–2008 (ISSC 2006 a, 2009 a). Wśród tych prac są 
34 prace dotyczące optymalizacji KKSM. Wynika z nich, że optymalizacja KKSM odbywa 
się przede wszystkim pod względem ciężaru konstrukcji lub kosztów budowy. Coraz częś-
ciej przeprowadzana jest również optymalizacja wielokryterialna pod wzgledem obu tych 
kryteriów. Rzadziej przeprowadza się optymalizację pod wzgledem wskaźników bez-
pieczeństwa generowanych wariantów, drgań konstrukcji, a także pod względem wysokości 
wiązań ramowych. Zmienne konstrukcyjne reprezentują przede wszystkim wymiary oraz 
liczbę elementów konstrukcyjnych. Liczba zmiennych konstrukcyjnych jest różna, podobnie 
jak natura sformułowanych ograniczeń (uplastycznienie, wyboczenie, odkształcenie, ciężar, 
koszt, zmęczenie, częstotliwość drgań własnych itd.). Różne są także sposoby poszukiwana 
odpowiedzi konstrukcji. Stosowana jest przede wszystkim dwu- oraz trójwymiarowa metoda 
elementów skończonych. Metody rozwiązywania zadań optymalizacyjnych to przede 
wszystkim metody optymalizacji nieliniowej (metody newtonowskie i quasi-newtonowskie, 
gradientu sprzężonego i in.), metody optymalizacji liniowej (CL, SLP i in.). Stosowane są 
również algorytmy genetyczne (GA) 13 raportowanych przypadków. Znacznie rzadziej po-
dejmowane są próby wykorzystania innych niekonwencjonalnych metod optymalizacji, np. 
metody roju cząstek (PSO), metody symulowanego wyżarzania (SA) – w dwóch raportowa-
nych przypadkach. Podejmuje się także próby sprzężenia różnych algorytmów optymaliza-
cji, np. globalnego algorytmu genetycznego z lokalnym algorytmem gradientowym. 
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Zdaniem autora najbardziej znane obecnie programy komputerowe wykorzystywane do 
optymalizacji konstrukcji kadłuba statków to: MAESTRO, LBR5, OCTOPUS, CONSTRUCT. 

System MAESTRO integruje szybkie, zorientowane na konstrukcje okrętowe, modu-
ły, przeznaczone do modelowania konstrukcji i analizy dużych sekcji przestrzennych, meto-
dą elementów skończonych, analizy stanów zniszczenia konstrukcji oraz procedury optyma-
lizacji konstrukcji. System umożliwia również analizę drgań konstrukcji, także z uwzględ-
nieniem wpływu wody towarzyszącej. System pozwala na wykorzystanie metod racjonalne-
go projektowania do optymalizacji dużych, złożonych, cienkościennych struktur modelują-
cych konstrukcję kadłuba statków. 

W procesie optymalizacji MAESTRO wykorzystuje metodę SLP. Optymalizacja 
prowadzona jest pod względem kryteriów sformułowanych przez użytkownika, którymi mo-
gą być ciężar konstrukcji, koszt produkcji lub oba kryteria łącznie. W następujących kolejno 
po sobie iteracjach wymiary elementów konstrukcyjnych ulegają zmianie, a taka zmieniona 
konstrukcja zostaje poddana analizie metodą elementów skończonych; oceniane jest spełnie-
nie przez elementy konstrukcyjne odpowiednich warunków wytrzymałości w założonych 
stanach obciążenia. Ten powtarzany wielokrotnie proces trwa aż do czasu, gdy konstrukcja 
osiągnie optimum spełniające wszystkie nałożone ograniczenia. 

LBR5 jest zintegrowanym systemem programów przeznaczonym do optymalizacji 
kosztu produkcji, ciężaru i środka ciężkości usztywnionych konstrukcji okrętowych (Rigo 
i Fleury 2001, Rigo 2001 a, b, 2003). System umożliwia analizę 3D zachowania się kon-
strukcji (zazwyczaj w obrębie jednej ładowni). Bezpośrednia analiza wytrzymałości kon-
strukcji daje możliwość uwzględnienia wielu istotnych stanów granicznych konstrukcji – 
stanu granicznego użytkowania (ang. serviceability limit state) oraz stanu granicznego wy-
trzymałości (ang. ultimate limit state). Procedury optymalizacji konstrukcji umożliwiają 
optymalizację wymiarów i odstępów między elementami konstrukcyjnymi. W optymalizacji 
kosztów produkcji możliwe jest uwzględnienie jednostkowych kosztów produkcji oraz ko-
lejności czynności produkcyjnych. Dzięki wymianie danych system LBR5 zintegrowano 
z systemem MARS opracowanym przez towarzystwo klasyfikacyjne Bureau Veritas. 

OCTOPUS jest narzędziem do projektowania koncepcyjnego rozwiniętym w środo-
wisku systemu MAESTRO (Zanic i in. 2002, Zanic i Prebeg 2004). System, który przezna-
czony jest do projektowania powtarzalnych cienkościennych struktur (skrzydła, kadłuba sa-
molotu, kadłuba statku), zawiera moduły obliczeniowe umożliwiające generowanie modelu, 
generowanie obciążeń, obliczanie wytrzymałości wiązań pierwszego (wiązary) i drugiego 
rzędu (usztywnienia), uwzględniające także wyboczenie, zmęczenie i nośność graniczną. 
Moduły do obliczeń optymalizacyjnych wykorzystują strategie ewolucyjne ES, GA i FEE. 
System ma bardzo rozbudowane środowisko graficzne. 

CONSTRUCT jest systemem programów komputerowych o strukturze modułowej, 
umożliwiającym analizę wytrzymałości i optymalizacji konstrukcji statków we wczesnych 
etapach projektowania. Stosowany jest przede wszystkim do projektowania dużych statków 
pasażerskich z wieloma pokładami i dużymi otworami w konstrukcji (np. z szybami, oknami, 
balkonami). Może być jednak stosowany także do projektowania konstrukcji kadłuba statków 
o prostszych układach konstrukcyjnych, np. zbiornikowców, kontenerowców, statków ro-ro. 
CONSTRUCT może wygenerować cyfrowy model konstrukcji automatycznie albo poprzez 
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import danych o topologii konstrukcji opracowanych za pomocą innych, bardziej uniwersal-
nych, programów komputerowych, np. NAPA. 

W celu szybkiego znalezienia odpowiedzi konstrukcji kadłuba na założone obciąże-
nia projektowe oraz w celu zidentyfikowania podstawowych form zniszczenia (tzn. upla-
stycznienia, wyboczenia, skręcenia itd.) CONSTRUCT wykorzystuje metodę Coupled 
Beams Method (Naar i in. 2004) opracowaną na potrzeby analizy wytrzymałości wzdłużnej 
kadłuba statku z długą nadbudówką, której kondygnacje modelowane są jako osobne belki 
sprzężone z belkami modelującymi pozostałe kondygnacje i z kadłubem. CONSTRUCT 
umożliwia zastosowanie dwóch algorytmów optymalizacji wielokryterialnej – VOP wyko-
rzystującego koncepcję transformacji ograniczeń do zbioru kryteriów (ang. vectorization) 
lub rozwiązywanie jednokryterialnych i wielokryterialnych zadań jako jednokryterialnych za-
dań optymalizacji (ang. omni-optimization) – Klanac i Jelovica (2007 a, 2009) oraz NSGA-II – 
Deb i in. (2000, 2002). 

2.5. Podsumowanie i wnioski 

Dzięki postępowi w produkcji ogólnie dostępnych komputerów oraz rozwojowi algo-
rytmów obliczeniowych od ponad 30 lat następuje stały rozwój optymalizacji konstrukcji stat-
ków. Świadczą o tym publikacje przygotowywane, niestety, prawie wyłącznie w środowiskach 
akademickich lub centrach badawczych współpracujących z uczelniami. Pomimo stałego po-
stępu w opracowywaniu algorytmów oraz narzędzi obliczeniowych bardzo mało jest przykła-
dów zastosowania metod optymalizacyjnych do realizacji rzeczywistych projektów. Współ-
praca zespołu ANAST z Uniwersytetu w Liege z Ateliers et Chantiers de Nantes (Nantes 
Shipyard, France) (Rigo 2001 a, b, 2003, Rigo i Fleury 2001) jest rzadkim przykładem prak-
tycznego wdrożenia w stoczni systemu optymalizacyjnego w produkcji paneli usztywnionych. 
Niestety, nie jest dzisiaj jasne, czy system ten jest nadal stosowany. 

Dlaczego istnieje tak duży rozdźwięk pomiędzy badaniami a praktycznym zastoso-
waniem optymalizacji wielokryterialnej w projektowaniu KKSM pomimo już kilkudziesię-
ciu lat rozwoju? Optymalizacja wykorzystuje zwykle zaawansowane metody matematyczne 
(utożsamiane przez wielu ze sferą zastrzeżoną dla aktywności akademickiej) do formułowa-
nia oraz obliczania wartości funkcji celu oraz zbioru ograniczeń. Przeprowadzana dzisiaj 
optymalizacja wymaga automatycznego generowania potencjalnych rozwiązań, które są nas-
tępnie poddawane analizie wykonywanej przez zaawansowane wyspecjalizowane programy 
komputerowe. Wiąże się to z koniecznością wykorzystania drogiego oprogramowania. Pro-
gramy do optymalizacji wymagają specjalistycznej wiedzy i umiejętności ich obsługi. Wy-
magają również zainwestowania znacznych środków na zakup komputerów o odpowiednio 
dużej mocy oraz licencji na programy komputerowe. Jednocześnie ich zasto-sowanie jest 
okazjonalne i dotyczy bardzo specjalistycznych problemów. Niestety, pomimo wielu wysił-
ków wkładanych w opracowanie przyjaznego oprogramowania, pozwalającego z łatwością 
generować modele optymalizowanej konstrukcji, sytuacja zmienia się nieznacznie, w związ-
ku z czym bez fundamentalnych zmian optymalizacją nadal będą zajmować się jedynie 
ośrodki akademickie (ISSC 2006 b). 
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Przeprowadzona dyskusja nad zasadniczymi cechami zadania optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statku morskiego oraz znanych z literatury algorytmów optymalizacyjnych 
pozwoliła na dokonanie racjonalnego wyboru algorytmu rozwiązania sformułowanego 
w pracy zadania optymalizacji. Jest to algorytm genetyczny, w przypadku którego przedy-
skutowane właściwości, doświadczenia wielu autorów oraz pewne doświadczenie autora tej 
pracy wskazują, że może on być podstawą opracowania własnego narzędzia obliczeniowego 
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji statku morskiego. 

W kolejnym rozdziale omówiono podstawowe koncepcje teoretyczne optymalizacji 
wielokryterialnej. 
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3. Podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialnej  
3.1. Sformułowanie zadania optymalizacji wielokryterialnej  

 
 
Zadanie optymalizacji wielokryterialnej, czyli wyboru najlepszego rozwiązania pod 

względem ustalonej listy kryteriów oceny (kryteriów optymalizacji), powstaje wówczas, gdy 
istnieją cele, które należy osiągnąć oraz gdy istnieją różne sposoby realizacji tych celów. 
Z punktu widzenia matematyki przez optymalizację wielokryterialną należy rozumieć, 
w sposób ogólny, postępowanie polegające na wyborze elementu z zadanego zbioru na pod-
stawie relacji ustalających pewien porządek w tym zbiorze. W projektowaniu okrętowym 
elementy zbioru są na ogół reprezentacjami rozwiązań konkretnych problemów, takich jak: 
różne warianty konstrukcji kadłuba statku, różne wartości sterowania napędu głównego stat-
ku, zapewniające realizację określonego celu sterowania (np. najmniejszych kosztów eks-
ploatacji statku) itp. Zbiór ten, nazywany zbiorem rozwiązań możliwych1, jest podzbiorem 
przestrzeni zmiennych decyzyjnych Vx. Ponieważ praca dotyczy projektowania konstrukcji 
inżynierskich, zamiast pojęcia „zmienne decyzyjne” używane będzie pojęcie „zmienne kon-
strukcyjne”. W praktyce zbiór takich rozwiązań możliwych zawężany jest przez wprowadzenie 
różnych ograniczeń i taki zawężony zbiór nazywany jest zbiorem rozwiązań dopuszczalnych Φ. 
Z oczywistych względów zbiór rozwiązań dopuszczalnych Φ jest także podzbiorem prze-
strzeni zmiennych konstrukcyjnych Vx, a każdy element tej przestrzeni jest wektorem zmien-
nych konstrukcyjnych x  Vx. Warianty w zbiorze rozwiązań dopuszczalnych Φ nadają się 
do realizacji. Przestrzeń konstrukcyjna Vx może być przestrzenią funkcyjną lub przestrzenią 
euklidesową, jeśli wszystkie jej współrzędne są liczbami: 

x = [x1  x2  ...  xi  ...  xn]T  Vx (3.1) 

Przypadek, w którym przestrzeń zmiennych konstrukcyjnych jest n-wymiarową prze-
strzenią euklidesową n, najczęściej występuje w praktyce. W niniejszej pracy przez prze-
strzeń zmiennych konstrukcyjnych rozumieć należy przestrzeń n. 

Wektor kryteriów optymalizacji f(x) jest operatorem, który przekształca przestrzeń 
zmiennych konstrukcyjnych w przestrzeń kryteriów Vf (przestrzeń ocen, przestrzeń jakości), 
co można zapisać w postaci: 

f(x): Vx  Vf (3.2) 

Przy uwzględnieniu ograniczeń wektor kryteriów optymalizacji f(x) jest operatorem, który 
przekształca zbiór dopuszczalny Φ w zbiór Φf nazywany zbiorem celów (ocen) osiągalnych: 

f(x): Φ  Φf (3.3) 

                                                
1 Rozwiązanie możliwe jest więc reprezentowane przez dowolną kombinację wartości zmiennych 

decyzyjnych i może być zupełnie nie do przyjęcia z praktycznego, technicznego, punktu widzenia. 
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Jeśli przestrzeń ocen Vf  s jest co najmniej dwuwymiarowa (s = 2, 3, ..., S), to 
operator f(x), będący wektorową funkcją składającą się z s składowych f = [f1  f2  ...  fs]T, 
przyporządkowuje każdemu elementowi należącemu do zbioru dopuszczalnego Φ wektor s 
liczb określających łącznie jakość tego elementu. Mówi się wtedy o zadaniu optymalizacji 
wielokryterialnej, gdyż s składowych funkcji wektorowej f(x) to s różnych kryteriów opty-
malizacji. Zbiór ocen osiągalnych jest podzbiorem s-wymiarowej przestrzeni euklidesowej,     
a element tego zbioru f(x) = [f1(x)  f2(x)  ...  fs(x)]T, nazywany wektorem ocen (wskaźników 
jakości), dotyczących ustalonego wektora zmiennych konstrukcyjnych, jest zbiorem s liczb 
określających wartość liczbową poszczególnych ocen. 

Zadanie optymalizacji wielokryterialnej (w literaturze polskiej używa się także 
krótszego terminu „polioptymalizacja”2) jest bardzo ważne ze względu na zastosowania 
praktyczne, a jednocześnie nie jest tak proste jak zadanie optymalizacji jednokryterialnej, 
w którym przyjęcie rozwiązania optymalnego jest oczywiste. Gdy jakość rozwiązania oce-
niana jest nie jedną, lecz wieloma liczbami, pojęcia rozwiązania wielokryterialnego zada-
nia optymalizacji nie można zdefiniować, korzystając z relacji porządku liniowego w zbio-
rze rozwiązań dopuszczalnych. Wprowadzić trzeba nowe pojęcie, które dla zadań optyma-
lizacji wielokryterialnej będzie odpowiednikiem pojęcia optymalności. Powszechnie za-
akceptowaną miarę jakości wariantów w wielokryterialnych problemach optymalizacji 
sformułował pierwotnie Edgeworth (1881), a następnie uogólnił ją Pareto (1896). Dzisiaj 
rozwiązanie takie nazywa się rozwiązaniem optymalnym Edgeworth-Pareto lub krótko: 
rozwiązaniem optymalnym Pareto. Podstawowym pojęciem pozwalającym zdefiniować 
takie rozwiązanie jest pojęcie dominacji sformułowane przez Pareto (1896). Zostanie ono 
szczegółowo przedyskutowane w dalszej części niniejszego rozdziału. 

W przeciwieństwie do celu rozwiązania zadania optymalizacji jednokryterialnej, po-
legającego na takim wyborze wartości zmiennych konstrukcyjnych x, aby kryteria optymali-
zacji f(x), które są od nich zależne, osiągnęły wartości ekstremalne (minimalne lub maksy-
malne), przy spełnieniu wszystkich przyjętych ograniczeń, cel zadania optymalizacji wielo-
kryterialnej można sformułować w sposób następujący: znaleźć kombinację wartości zmien-
nych konstrukcyjnych x, która zoptymalizuje jednocześnie wszystkie składowe zadanego 
wektora funkcji celu f(x), którymi są kryteria optymalizacji (kryteria oceny). Możliwe jest 
również nałożenie ograniczeń na przedziały zmienności zmiennych konstrukcyjnych. Zakła-
da się przy tym, że wszystkie występujące w zadaniu funkcje są rzeczywiste i że liczba 
ograniczeń jest skończona. Biorąc pod uwagę czynnik nakładów obliczeniowych i ich kosz-
tów, można dodatkowo postawić wymaganie, że wybór ma być dokonany przy możliwie 
najniższych kosztach. Uzgodnienie rozumienia słowa „optymalizuje” w przypadku optyma-
lizacji wielokryterialnej ma znaczenie zasadnicze. W dalszej części pracy znaczenie tego 
słowa zostanie dokładniej przedyskutowane. Ogólne sformułowanie zadania optymalizacji 
wielokryterialnej można zapisać w postaci matematycznej: 
                                                

2 Tarnowski (2009) rozróżnia w następujący sposób pojęcia optymalizacji wielokryterialnej 
i polioptymalizacji: (1) w problemach optymalizacji wielokryterialnej formułuje się jedno skalarne 
kryterium optymalizacji na podstawie kryteriów cząstkowych, (2) w przypadku polioptymalizacji nie 
formułuje się skalarnego kryterium optymalizacji. 
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dla zmiennych 
konstrukcyjnych 

x = [x1  x2  ...  xi  ...  xn]T: xi,min  xi  xi,max 
i = 1, 2, ..., n 

zoptymalizować f(x) = [f1(x)  f2(x)  ...  fs(x)  ...  fS(x)]T s = 1, 2, ..., S 
spełniając ograniczenia h(x) = [h1(x) h2(x) ...  hk(x)  ... 

hK(x)]T, hk(x) = 0 
k = 1, 2, ..., K 

 g(x) = [g1(x) g2(x) ...  gj(x)  ... gJ(x)]T, 
gj(x)  0, 

j = 1, 2, ..., J 

(3.4) 

Prawidłowo sformułowane zadanie wielokryterialnej optymalizacji KKSM powinno 
zawierać: 

(1) określenie wektora kryteriów optymalizacji f(x)  Vf, które będą miarą spełnienia 
przez projektowaną KKSM celów w przestrzeni ocen Vf; 

(2) ustalenie takich wielkości opisujących projektowaną KKSM, będącą przedmio-
tem optymalizacji, które nie zależą od projektanta rozwiązującego zadanie optymalizacji; 
zmienne te nazywamy parametrami optymalizacji; są to np. wymiary główne statku, archi-
tektoniczne i funkcjonalne rozplanowanie przestrzeni wewnętrznych; 

(3) określenie wektora zmiennych konstrukcyjnych x  Vx, którymi są wielkości opisu-
jące projektowaną KKSM w przestrzeni rozwiązań Vx, zależne od projektanta, których warto-
ści są poszukiwane w trakcie optymalizacji, np. materiał konstrukcyjny i jego charakterystyki, 
przestrzenne rozmieszczenie elementów konstrukcyjnych i ich wymiary; 

(4) przyjęcie ograniczeń zakresów zmienności zmiennych konstrukcyjnych; określe-
nie zbioru rozwiązań dopuszczalnych Φ = Φ(x)  Vx; 

(5) po wyborze algorytmu (metody) rozwiązania zadania oraz narzędzia obliczenio-
wego także przyjęcie wartości parametrów algorytmu optymalizacyjnego i parametrów ste-
rujących obliczeniami optymalizacyjnymi.  

W sposób bardziej ogólny zadanie optymalizacji można traktować (Knowles i in. 
2006) jako zbiór czterech elementów (Vx, Vf, f, rel), gdzie f :  Vx  Vf jest funkcją przypo-
rządkowującą każdemu rozwiązaniu x  Vx lub wektorowi konstrukcyjnemu x  Vx odpo-
wiednią ocenę f (x)  Vf lub f (x)  Vf (dla skrócenia wypowiedzi często pisać będziemy, że 
f jest funkcją przyporządkowującą rozwiązaniu odpowiednią ocenę: f: rozwiązanie  ocena), 
a rel reprezentuje dwuargumentową relację określoną w przestrzeni ocen Vf, która ustala częś-
ciowy porządek w tej przestrzeni. Spośród czterech elementów występujących w tym określe-
niu (Vx, Vf, f, rel) relacji porządkującej rel poświęcono w dalszej części opracowania szcze-
gólnie dużo uwagi, ponieważ będzie ona miała kluczowe znaczenie w określeniu rozwiąza-
nia wielokryterialnego zadania optymalizacji. 

W przypadku zadania optymalizacji relacja rel pozwala uporządkować zbiór rozwią-
zań Vx. Argumentami tej relacji są dwa dowolne rozwiązania tego zadania. Na przykład, jeśli 
relacją porządkującą jest „>” oraz f (x3) = 20, f (x6) = 7, to można napisać, że f (x3) > f (x6). 
Wówczas wniosek można sformułować w sposób następujący: jeśli relacja rel  „>” jest 
relacją porządkującą zbiór rozwiązań sformułowanego zadania optymalizacji w ten sposób, 
że rozwiązaniem lepszym jest rozwiązanie o większej wartości kryterium optymalizacji f (x) 
oraz f(x3) > f (x6), to można uznać, że rozwiązanie x3 jest lepsze od rozwiązania x6. 

Jeśli uwzględni się sformułowanie ograniczeń nałożonych na zmienne decyzyjne, to za-
danie optymalizacji można traktować jako zbiór elementów (, f, f, rel), gdzie f:   f jest 
funkcją przyporządkowującą każdemu dopuszczalnemu rozwiązaniu lub dopuszczalnemu 



52 

wektorowi decyzyjnemu x   lub x   odpowiednią ocenę dopuszczalną f (x)  f lub 
f (x)  f. Celem optymalizacji jest znalezienie takiego rozwiązania x*  Vx (lub ) lub 
x*  Vx (lub ), którego obrazem w przestrzeni ocen Vf  (lub f) jest najmniejszy (lub najwię-
kszy w przypadku maksymalizacji) element f* = f(x*) lub f* = f(x*) funkcji f(Vx) lub f(). 

W przypadku optymalizacji jednokryterialnej f  f  f1 liczba kryteriów optymalizacji 
S = 1; do zdefiniowania odpowiedniego zadania minimalizacji służy powszechnie przyjęta rela-
cja „mniejsze lub równe”: (Vx, , f1, ) lub (, , f1, ). Ponieważ relacja „” ustanawia porzą-
dek w zbiorze ocen Vf = , zawsze istnieje unikatowa optymalna wartość f1* = f1(x*)  f(Vx), co 
oznacza, że najmniejszy element w zbiorze f(Vx) jest tylko jeden3. 

W zadaniach optymalizacji wielokryterialnej S > 1 określona jest nie jedna funkcja 
odwzorowująca f1, ale więcej kryteriów optymalizacji4 f1, f2, ..., fS interpretowanych jako 
skalarne składowe wektorowej funkcji celu f = [f1  f2  ...  fs  ...  fS]T. Bez utraty ogólności dal-
szych rozważań można założyć, że Vf = S i że wszystkie składowe funkcji celu fs: Vx   
dla 1 < s  S są zminimalizowane. 

W przypadku wielu kryteriów oceny S > 1 jako relację rel ustalającą (częściowy) po-
rządek w przestrzeni ocen zazwyczaj wykorzystuje się relację : fs(x1)  fs(x2)  s               
{2, 3, ..., S}: fs(x1)  fs(x2). Tak zdefiniowana relacja jest naturalnym rozszerzeniem relacji 
„” na przestrzeń S; w literaturze jest nazywana także słabą dominacją Pareto (ang. weak 
Pareto dominance). Relacja : f1  f2  f1  f2  f2  f1, wprowadzająca ścisłe upo-
rządkowanie w zbiorze ocen, nazywana jest relacją dominacji Pareto (ang. Pareto dominan-
ce). W przypadku tej relacji stwierdza się krótko, że ocena f1 dominuje nad oceną f2. Dodat-
kowo można także wprowadzić i zastosować określenia „silnie dominujący” (ang. strictly 
dominates), „nieporównywalne ze sobą” (ang. incomparable) i „obojętne” (ang. indifferent) 
– patrz także tablica A.1 5. Relacje pomiędzy wektorami decyzyjnymi są zdefiniowane na pod-
stawie relacji pomiędzy odpowiednimi wektorami ocen, to znaczy x1 rel x2  f(x1) rel f(x2) 
(inaczej x1 rel x2  f1 rel f2) – na podstawie Zitzlera i in. (2002 c): 

Definicja 3.1. Relacje dominacji (ang. dominance relations). Jeśli Vf jest S-wymiarową 
przestrzenią ocen oraz f1 = [f1(x1)  f2(x1)  ...  fS(x1)]T, f2 = [f1(x2)  f2(x2)  ...  fS(x2)]T  Vf są dwoma 
dowolnymi wektorami ocen, to można określić następujące relacje w zbiorze Vf: 

– f1  f2 (f1 dominuje nad f2), jeśli ocena f1 jest nie gorsza niż ocena f2 ze względu na 
wszystkie kryteria oceny i jeżeli jest lepsza ze względu na co najmniej jedno kryterium; 

– f1  f2 (f1 silnie dominuje nad f2), jeśli ocena f1 jest lepsza niż ocena f2 ze wzglę-
du na wszystkie kryteria oceny; 

– f1  f2 (f1 słabo dominuje nad f2), jeśli ocena f1 nie jest gorsza niż ocena f2 ze 
względu na wszystkie kryteria oceny; 

– f1  f2 (f1 i f2 są nieporównywalne ze sobą), jeśli ocena f1 nie dominuje słabo nad 
oceną f2 i jeśli ocena f2 nie dominuje słabo nad oceną f1. 
                                                

3 w przypadku silnego ekstremum; w przypadku słabego ekstremum może to być przedział 
lub nawet wiele przedziałów wartości zmiennej decyzyjnej, w których funkcja celu ma tę samą eks-
tremalną wartość. 

4 Autor przyjął, że w przypadku optymalizacji jednokryterialnej kryteria optymalizacji i funkcja 
celu są tożsame. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej przyjął konwencję o rozróżnianiu tych 
określeń i stosowaniu nazwy „kryteria optymalizacji” na składowe wektorowej funkcji celu. 

5 Tablice oraz rysunki oznaczone dużymi literami oraz cyframi zamieszczono w załącznikach 
na końcu pracy. 
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Relacje ,  i  są definiowane w odpowiedni sposób, np. relacja f1  f2 jest 
równoważna relacji f2  f1, itd. ■ 

Przykłady wzajemnych relacji dominacji pomiędzy parami wektorów celów zilustro-
wano na rysunku 3.1. 

 
Rys. 3.1. Ilustracja możliwych relacji dominacji wektorów ocen; gdy oba kryteria oceny są minimali-

zowane, możliwe są następujące przypadki: f1  f2, f1  f3, f1  f4, f2  f4, f3  f4, f1  f4, 
f1  f2, f1  f3, f1  f4, f2  f4, f3  f4 i f2  f3 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: Zitzler i in. (2002 d). 

3.2. Rozwiązanie zadania optymalizacji wielokryterialnej   
  zbiór przybliżający front ocen rozwiązań optymalnych Pareto 

Z wcześniejszych rozważań wiadomo, że w wielokryterialnych zadaniach optymali-
zacji powszechnie akceptowaną miarą jakości ocenianych rozwiązań zadania jest optymal-
ność w sensie Pareto – optymalność Pareto (Pareto 1896). Określone rozwiązanie konstruk-
cji kadłuba statku morskiego może być uważane za optymalne w sensie Pareto, jeśli nie ist-
nieje inne rozwiązanie tej konstrukcji, które jest lepsze pod względem przynajmniej jednego 
kryterium i jeżeli nie jest tak samo dobre pod względem wszystkich pozostałych kryteriów 
oceny. Oznacza to, że rozwiązanie optymalne Pareto KKSM nie może być ulepszone bez 
pogorszenia przynajmniej jednego kryterium oceny. Rozwiązania optymalne Pareto nazywa 
się w literaturze także rozwiązaniami niezdominowanymi (ang. nondominated), kompromi-
sowymi (ang. trade-off), nie niższej jakości (ang. noninferior) lub efektywnymi Pareto (ang. 
Pareto-efficient). Rozwiązanie KKSM nie jest optymalne Pareto, jeśli istnieje inne rozwią-
zanie, w przypadku którego lepsze (korzystniejsze) jest przynajmniej jedno kryterium oceny 
i jeżeli jednocześnie nie są gorsze wszystkie pozostałe kryteria. Takie rozwiązania nazywa 
się także zdominowanymi (ang. dominated) lub podrzędnymi (ang. inferior solutions). 

Formalizując powyższe stwierdzenia oraz wykorzystując pojęcie dominacji sformuło-
wane przez Pareto, można zdefiniować rozwiązanie zadania optymalizacji wielokryterialnej: 

Definicja 3.2. Rozwiązanie niezdominowane (NDS) wielokryterialnego zadania 
optymalizacji to każde rozwiązanie dopuszczalne, w przypadku którego nie istnieje inne 
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rozwiązanie dopuszczalne dominujące nad nim, przy czym uznaje się, że rozwiązanie xl 
dominuje (jest „lepsze" niż) nad rozwiązaniem x2, jeśli: 

fs(x1)  fs(x2), dla wszystkich s = 1, 2, ..., S, oraz 

fs’(x1) < fs’(x2), dla przynajmniej jednego s’ = 1, 2, ..., S  ■ 
(3.5) 

Z definicji NDS wynika więc, że w zbiorze rozwiązań poprawnych (dopuszczalnych) 
nie istnieje rozwiązanie, w przypadku którego wartość wszystkich kryteriów byłaby „lepsza” 
od odpowiednich wartości dla dowolnego NDS. Innymi słowy, NDS to takie rozwiązanie 
dopuszczalne, dla którego nie można znaleźć w zbiorze rozwiązań dopuszczalnych rozwią-
zania lepszego. Określenie „lepszy” należy tu rozumieć w sensie dominacji Pareto. W takim 
też znaczeniu określenie to będzie rozumiane w dalszej części pracy. 

Koncepcję optymalności Pareto można przedstawić w postaci punktowego wykresu 
ocen rozwiązań (rysunek 3.2), na którym każde kryterium optymalizacji jest reprezentowane 
przez poszczególne osie układu współrzędnych, a istniejące oceny rozwiązań dopuszczalnych 
f1, f2, ..., fS reprezentowane są przez punkty na wykresie. Z oczywistych względów wykonanie 
takiego wykresu jest łatwe w przypadku zadań z dwoma kryteriami S = 2, ale jest dużo trudniej-
sze lub nawet niemożliwe w przypadku zadań z trzema lub większą liczbą kryteriów oceny. 
W przypadku zadania z dwoma kryteriami oceny f1 i f2, które powinny być minimalizowane, 
rozwiązaniem optymalnym Pareto jest każde rozwiązanie, w przypadku którego nie istnieją inne 
rozwiązania, których oceny leżą poniżej i na lewo od oceny tego rozwiązania (optymalnego 
Pareto). Rozwiązaniem optymalnym Pareto jest zatem każde rozwiązanie, którego ocena nie jest 
zdominowana przez ocenę jakiegokolwiek innego rozwiązania. Oceny rozwiązań optymalnych 
Pareto nazywać będziemy ocenami optymalnymi Pareto. Zbiór rozwiązań optymalnych Pareto 
nazywać będziemy zbiorem Pareto, a zbiór ocen rozwiązań optymalnych Pareto – frontem 
Pareto. Rozwiązanie zdominowane to każde rozwiązanie, którego ocena leży powyżej i na pra-
wo od oceny jakiegokolwiek innego rozwiązania. Oceny rozwiązań zdominowanych nazywać 
będziemy ocenami zdominowanymi. 

 
Rys. 3.2. Ilustracja możliwych relacji pomiędzy rozwiązaniami w przestrzeni ocen; zaznaczono 

oceny zdominowane przez wybraną ocenę dopuszczalną oraz oceny dominujące nad tą 
oceną; oceny niezdominowane przez jakiekolwiek inne oceny w zbiorze tworzą zbiór ocen 
optymalnych Pareto 
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Gdyby w konkretnym zadaniu zbiór dopuszczalny był nieprzeliczalny i był podzbio-
rem n, wówczas zbiór ocen osiągalnych byłby również ciągły i byłby podzbiorem 2 (dwa 
kryteria jakości, S = 2). W wyniku analizy zbioru ocen osiągalnych można zatem otrzymać 
nie tylko skończoną liczbę rozwiązań niezdominowanych, ale całą krzywą ocen niezdomino-
wanych, co przedstawiono na rysunku 3.3. 

 

 
 

 
Rys. 3.3. Ilustracja występujących w pracy oznaczeń i nazw elementów, zbiorów oraz relacji:          

Vx – przestrzeń poszukiwań (przestrzeń rozwiązań, przestrzeń wariantów); zbiór rozwiązań 
możliwych;  – przestrzeń rozwiązań dopuszczalnych (zbiór rozwiązań dopuszczalnych); 
 – przestrzeń dopuszczalnych rozwiązań zadania optymalizacji wielokryterialnej, dla 
których spełniona jest dodatkowo relacja porządkująca rel (jeśli rel oznacza relację 
dominacji Pareto,  oznacza zbiór rozwiązań optymalnych Pareto); Vf – przestrzeń ocen 
(przestrzeń jakości, przestrzeń kryterialna); f  – przestrzeń ocen dopuszczalnych 

Pojęcie dominacji Pareto wprowadza dwuwartościową miarę jakości rozwiązań MOOP, 
a tym samym umożliwia podział zbioru rozwiązań dopuszczalnych zadania (wariantów dopusz-
czalnych) na dwa podzbiory  (1) podzbiór NDS, kompromisowych f, które mogą być uznane 
za rozwiązanie MOOP, oraz (2) podzbiór rozwiązań zdominowanych f – f, które nie są uży-
tecznym w praktyce rezultatem rozwiązywania MOOP. Dwuwartościowość tej miary nie poz-
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wala na pełniejszą ocenę zbioru zdominowanych rozwiązań dopuszczalnych6, a w szczególności 
nie umożliwia oceny względnej odległości wariantów zdominowanych od frontu Pareto zbudo-
wanego z ocen niezdominowanych przez jakąkolwiek inną ocenę dopuszczalną. Mimo to relacja 
dominacji Pareto jest najczęściej spotykaną relacją, służącą do zdefiniowania rozwiązania wielo-
kryterialnego zadania optymalizacji. W dalszej części pracy przez relację dominacji rozumieć 
więc należy dominację w sensie Pareto, a użyte wyżej sformułowanie „zoptymalizuj wektorową 
funkcję celu f” rozumieć należy jako polecenie: W zbiorze rozwiązań dopuszczalnych odszukaj 
rozwiązania niezdominowane w odniesieniu do relacji dominacji Pareto. Przykładami innych re-
lacji porządkujących S-wymiarową przestrzeń kryterialną jest relacja porządku leksykograficz-
nego lub porządku liniowego, określona w stosunku do funkcji skalaryzującej (Cohon 1978, 
Hwang i Masud 1979, Hwang i Yoon 1981). 

Rozwiązaniem MOOP jest każde dopuszczalne rozwiązanie f , dla którego nie ist-
nieje inne rozwiązanie dopuszczalne ff, które dominuje nad nim, to znaczy takie, w przypad-
ku którego wartości wszystkich kryteriów są lepsze od odpowiednich wartości dla rozwiąza-
nia f . Określenie „lepszy” rozumieć należy w sensie Pareto. W takim kontekście zadanie 
optymalizacji wielokryterialnej można przedstawić w formie krótkiego zdania: Należy wy-
generować i znaleźć wszystkie niezdominowane rozwiązania f   f postawionego zadania. 
Polecenie: Zoptymalizuj wektorową funkcję celu f należy zatem rozumieć jako polecenie: 
W zbiorze ocen (rozwiązań) dopuszczalnych f znajdź zbiór f ocen (rozwiązań) niezdomi-
nowanych w sensie dominacji Pareto f  (rysunek 3.3). 

Przypomnijmy, że sformułowana wyżej formalna definicja zadania optymalizacji 
zakłada, że poszukiwane jest tylko jedno rozwiązanie, które jest odwzorowane w przestrzeni 
ocen przez ocenę o minimalnej wartości, podczas gdy w przypadku zadania z wieloma kry-
teriami optymalizacji poszukuje się zazwyczaj całego zbioru optymalnego Pareto, a nie poje-
dynczego rozwiązania wybranego w arbitralny sposób. Prowadzi to w konsekwencji do inne-
go zadania, nadal jednak nazywanego zadaniem optymalizacji, w którym przestrzeń poszuki-
wań zawiera również zbiór wektorów decyzji (rozwiązań, wariantów), przy czym przestrzeń 
ocen (kryteriów) zawiera zbiory wektorów ocen (wektorów kryterialnych). Mówiąc bardziej 
precyzyjnie, poszukiwanie skupia się na znalezieniu zbioru f nieporównywalnych wza-
jemnie ocen (przypomnijmy, że oznacza to, iż w przypadku dwóch dowolnych ocen f1 i f2 
żadna z nich nie dominuje słabo nad drugą, f1  f2: f1  f2 i f2  f1); nazywać je będziemy 
przybliżeniami zbioru Pareto (ang. Pareto set approximations) zdefiniowanymi poniżej (na 
podstawie Zitzler i in. 2002 c): 

Definicja 3.3. Zbiór przybliżający (AS). Niech f będzie zbiorem wektorów oceny 
w przestrzeni ocen: f   Vf. Zbiór f nazywany jest zbiorem przybliżającym, jeśli dowolny 
wektor oceny należący do zbioru f nie jest zdominowany przez inny wektor oceny lub nie 
jest równy innemu wektorowi oceny w zbiorze f. ■ 

Wprowadźmy także oznaczenie f dla zbiorów wszystkich przybliżeń f frontu Pare-
to w przestrzeni ocen Vf. Odpowiednio zbiory wzajemnie nieporównywalnych wektorów 
ocen nazywać będziemy przybliżeniami frontu Pareto f, a zbiór wszystkich przybliżeń 
                                                

6 bardziej szczegółowej analizy zbioru rozwiązań dopuszczalnych w odniesieniu do relacji 
dominacji. Relacja dominacji nie rozróżnia wielu szczegółów w zbiorze ocen rozwiązań, a uwzględ-
nia jedynie to, czy rozwiązanie jest zdominowane lub czy jest niezdominowane. 
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frontu Pareto w przestrzeni ocen Vf oznaczać będziemy symbolem f, czyli że f  f. 
W wielu zastosowaniach, między innymi w projektowaniu inżynierskim, znajomość zbioru 
f przybliżającego zbiór ocen rozwiązań optymalnych Pareto dostarcza bardzo wartościo-
wych informacji o rozwiązywanym problemie i ułatwia podejmowanie decyzji. 

W zadaniach optymalizacji wielokryterialnej wiele rozwiązań minimalizujących 
wektorową funkcję celu f() można połączyć w jeden zbiór f, w którym każde rozwiązanie 
f   f reprezentuje inny kompromis pomiędzy kryteriami oceny (rysunek 3.3). Elementy 
„minimalne” nazywane są elementami optymalnymi Pareto, w związku z czym wektor decy-
zyjny x  jest optymalny Pareto, jeśli jest odwzorowywany na optymalny w sensie Pareto 
wektor ocen rozwiązań f . Zbiór wszystkich optymalnych w seansie Pareto wektorów ocen 
rozwiązań f nazywany jest frontem Pareto, a zbiór wszystkich rozwiązań optymalnych Pa-
reto x  tworzy zbiór optymalny Pareto . Ponieważ  podobnie jak w przypadku zadania 
jednokryterialnego  kilka rozwiązań może być odwzorowanych do tego samego wektora 
ocen, front ocen optymalnych Pareto nie musi zawierać takiej samej liczby elementów co 
zbiór optymalny Pareto; wynika stąd, że zbiór rozwiązań (wariantów) optymalnych Pareto 
nie może być mniej liczny niż front ocen optymalnych Pareto. 

Napisano już wyżej, że uogólniając zadanie optymalizacji jednokryterialnej (S = 1) 
do postaci zadania z większą liczbą kryteriów optymalizacji (S  2), także ono może być 
traktowane jako zbiór czterech elementów (Vx, S, f, rel), gdzie Vx oznacza przestrzeń po-
szukiwania (przestrzeń rozwiązań), S oznacza S-wymiarową przestrzeń ocen mierzonych 
liczbami rzeczywistymi, f: Vx  S jest wektorową funkcją przyporządkowującą każdemu 
rozwiązaniu lub wektorowi decyzyjnemu x  Vx odpowiedni wektor kryteriów optymalizacji 
f(x)  S, a rel reprezentuje dwuargumentową relację określoną na S, która określa częścio-
wy porządek w przestrzeni ocen. Celem optymalizacji wielokryterialnej jest znalezienie roz-
wiązania optymalnego Pareto x       Vx, którego obrazem w przestrzeni ocen Vf jest 
ocena optymalna Pareto f  = f(x )  f  f  Vf. Jeżeli relacją rel, ustalającą porządek 
w zbiorze ocen jest któraś z przedstawionych w tablicy A.1 relacji dominacji, to każde zadanie 
optymalizacji wielokryterialnej może być reprezentowane przez jeden z następujących zbio-
rów czterech elementów: (Vx, S, f, ) lub (Vx, S, f, ) lub (Vx, S, f, ). 

3.3. Relacje preferencji zbiorów przybliżających 

Jeszcze do niedawna podstawowym problemem badaczy i praktyków zajmujących 
się optymalizacją wielokryterialną było uzyskanie przynajmniej jednego zbioru zawierające-
go nawet niewielką liczbę atrakcyjnych rozwiązań niezdominowanych. Dokonany w ostat-
nich latach postęp w rozwoju metod optymalizacji wielokryterialnej, w szczególności ewolu-
cyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej, oraz zwiększenie możliwości oblicze-
niowych powszechnie dostępnych komputerów osobistych spowodowało, że uzyskanie poje-
dynczych rozwiązań niezdominowanych przestało być już problemem najważniejszym. 
Uwaga badaczy zaczyna przesuwać się z poziomu pojedynczych ocen rozwiązań niezdomino-
wanych, należących do zbioru przybliżającego f, na poziom wyższy  zbiorów przybliżają-
cych f, należących do zbioru przybliżeń f zawierającego zbiory przybliżające: f  f. 
W takim wypadku nie wystarczają już ocena względna i wzajemne relacje preferencji rozwią-
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zań niezdominowanych wewnątrz zbioru przybliżającego f; konieczne jest ustalenie relacji 
preferencji zbiorów przybliżających f wewnątrz zbioru przybliżeń f, a także opracowanie 
narzędzi względnej oceny zbiorów przybliżających f wewnątrz zbioru przybliżeń f. 

Relacje preferencji określone dla ocen dopuszczalnych ff, omówione w podrozdziale 3.1 
i podane w tablicy A.1, można w naturalny sposób rozszerzyć na zbiory f ocen rozwiązań 
niezdominowanych przybliżające front Pareto (patrz tablica A.2). W przypadku frontu Pa-
reto i przybliżeń zbioru Pareto używać można tych samych symboli, które zostały wcześniej 
użyte w przypadku relacji preferencji wektorów ocen i wektorów decyzyjnych – z kontekstu 
wynika jasno, do których elementów odnosi się określona relacja. Ponadto w przypadku 
zbiorów przybliżających wprowadzić można dodatkową relację  zaklasyfikowaną pomię-
dzy słabą a zwykłą dominacją Pareto. 

Uogólniając odpowiednie określenie wprowadzone w podrozdziale 3.1., w dalszej 
części pracy zakładamy, że (, f, f, ) jest rozważanym scenariuszem optymalizacji wie-
lokryterialnej, gdzie  oznacza relację dominacji Pareto określoną na przybliżeniach f 
frontu optymalnego Pareto P. W takim sformułowaniu, które jest powszechnie używane 
w społeczności badaczy ewolucyjnych algorytmów optymalizacyjnych, front optymalny Pa-
reto jest jedynym minimalnym elementem spełniającym f(), przy uwzględnienieniu w peł-
ni uporządkowanego zbioru (f, ). W praktyce jednak uzyskanie zbioru wektorów kon-
strukcji kadłuba statku, reprezentujących pełen front optymalny Pareto P, jest zazwyczaj 
trudne z kilku powodów: (a) liczba rozwiązań optymalnych Pareto jest zbyt duża, aby było 
to możliwe w akceptowalnym czasie i przy zaangażowaniu akceptowalnych nakładów ob-
liczeniowych; (b) niekiedy nawet uzyskanie jednego rozwiązania optymalnego Pareto jest 
złożonym problemem obliczeniowym. Dlatego praktycznym zadaniem optymalizacji wielo-
kryterialnej jest otrzymanie i zidentyfikowanie zadowalającego przybliżenia frontu Pareto, 
co oznacza możliwie „bliski” zbiór (przy danych możliwościach obliczeniowych), optimum 
w rozumieniu zdefiniowanej wyżej relacji słabej dominacji Pareto. Od tego momentu dalsze 
rozważania prowadzone będą według nastepującego scenariusza: rozważając względną ja-
kość zbiorów rozwiązań niezdominowanych, stosować będziemy jedynie te metody, które 
odnoszą się do koncepcji dominacji Pareto. 

Dokonajmy jeszcze następujących uproszczeń: (1) algorytm zaprojektowany do roz-
wiązania problemu optymalizacyjnego (, f, f, ) nazywać będziemy optymalizatorem 
wielokryterialnym (ang. multiobjective optimizer); (2) mimo że optymalizatory wielokry-
terialne generują zbiór wektorów konstrukcyjnych (punktów w przestrzeni konstrukcji, prze-
strzeni rozwiązań, przestrzeni wariantów, przestrzeni decyzji), w dalszej części opracowania 
rozważać będziemy tylko przybliżenia frontu Pareto określone w przestrzeni ocen7; (3) przez 
zbiór przybliżający będziemy rozumieć przybliżenie frontu Pareto. 

W ogromnej większości prac, dotyczących ewolucyjnej optymalizacji wielokryterial-
nej uwaga badaczy skupiona jest na problemie, w jaki sposób w zbiorze wszystkich możli-
wych rozwiązań (lub w zbiorze wszystkich rozwiązań dopuszczalnych, jeśli sformułowano 

                                                
7 Powodem wprowadzenia takiego uproszczenia jest to, że ocena jakości rezultatów zazwy-

czaj przeprowadzana jest w przestrzeni ocen; problemu oceny rezultatów działania optymalizatora 
wielokryterialnego, z uwzględnieniem przestrzeni rozwiązań, nie będziemy poruszać. 
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ograniczenia dotyczące wartości zmiennych decyzyjnych), zidentyfikować rozwiązania 
optymalne Pareto lub, jeśli nie jest to możliwe, uzyskać dobre przybliżenia tych rozwiązań. 
Akceptując stwierdzenie to jako podstawę naszych rozważań, przyjmijmy, że rezultatem 
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej jest zbiór nieporównywalnych rozwiązań budu-
jących zbiór przybliżający f (zob. definicja 3.3). Zbiór wszystkich zbiorów przybliżających 
oznaczmy jako f: f  f  f  Vf. Motywacją dla takiego ustalenia jest fakt, że wszyst-
kie wygenerowane przez algorytm optymalizacyjny rozwiązania, zdominowane przez jakie-
kolwiek inne rozwiązanie, nie są interesujące i mogą być pominięte. W dalszej części pracy 
przyjęto takie właśnie uproszczenie. 

Zwróćmy uwagę, że definicja zbioru przybliżającego f (definicja 3.3) nie odnosi się 
w jakikolwiek sposób do jakości rozwiązań niezdominowanych f  lub całych zbiorów przy-
bliżających f, poza tym oczywiście, że jakość rozwiązań niezdominowanych f  jest wyż-
sza niż rozwiązań zdominowanych f . Rzecz jasna, że w praktyce nie jesteśmy zaintereso-
wani uzyskaniem jakiegokolwiek zbioru przybliżającego f, ale chcemy, aby optymalizator 
wygenerował dobry zbiór przybliżający. Co znaczy „dobry” jest jednak nadal problemem 
dyskusyjnym; przedstawieniu prób jego rozwiązania poświęcono rozdział 5 pracy. W skraj-
nym przypadku celem ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej jest zidentyfikowanie nie 
jakiegokolwiek frontu Pareto, zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych, ale frontu opty-
malnego Pareto P, który jest zbiorem wszystkich rozwiązań optymalnych Pareto. Zwykle 
cel ten (front optymalny Pareto P) jest jednak nieosiągalny – można traktować go jedynie 
jako rozwiązanie asymptotyczne, do którego zdążają generowane rozwiązania dopuszczalne, 
ale nigdy go nie osiągną. W praktyce przy ograniczonych zasobach obliczeniowych trzeba 
zadowolić się właśnie „dobrym” przybliżeniem f tego zbioru. Poza tym nie jest możliwe 
dokładne opisanie, co jest dobrym przybliżeniem w przypadku sformułowania zbioru kryte-
riów, takich jak: bliskość frontu optymalnego Pareto, liczność zbioru rozwiązań niezdomino-
wanych, zróżnicowanie ocen w zbiorze przybliżającym. Niemniej jednak oceniając otrzyma-
ne rezultaty, można próbować sformułować pewne wnioski, także ilościowe, dotyczące ja-
kości zbioru przybliżającego w porównaniu z innym zbiorem przybliżającym (innymi zbio-
rami przybliżającymi). 

Jako przykład rozważmy trzy hipotetyczne zbiory przybliżające 1, 2 i 3 przed-
stawione na rysunku 3.4. Na tym samym rysunku pokazano także rozwiązania należące do 
frontu optymalnego Pareto P przybliżonego tymi zbiorami przybliżającymi. Wyłącznie na 
podstawie relacji dominacji Pareto można stwierdzić, że dwa zbiory przybliżające 1 i 2 są 
lepsze od zbioru 3, ponieważ każde rozwiązanie w zbiorze przybliżającym 3 jest zdomi-
nowane przynajmniej przez jedno rozwiązanie należące do pozostałych zbiorów przybliża-
jących 1 i 2. Ponadto zbiór przybliżający 1 może być uznany za lepszy8 od zbioru 2, 
ponieważ zawiera wszystkie rozwiązania należące także do 2, poza tym jedno rozwiązanie 
należące do 1 nie należy do 2; stwierdzenie to jest jednak słabsze od poprzedniego (nie 
jest tak zdecydowane jak poprzednie). 

                                                
8 Musimy pamiętać, że określenie „lepszy” ma już swoją formalną definicję, a zatem należy 

ostrożnie używać tego określenia w znaczeniu kolokwialnym. W rozdziale 7 określenie „lepszy” stanie 
się cechą zbiorów przybliżających mierzoną za pomocą odpowiednich wskaźników jakości. 
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Na podstawie rysunku 3.4 oraz relacji preferencji zbiorów przybliżających, podanych 
w tablicy A.2, można odpowiednio zilustrować cztery poziomy nadrzędności (ang. superio-
rity) zbiorów przybliżających: (1) zbiór A silnie dominuje nad zbiorem B (A  B), 
(2) zbiór A dominuje nad zbiorem B (A  B), (3) zbiór A jest lepszy od zbioru B 
(A  B) oraz (4) zbiór A słabo dominuje nad zbiorem B (A  B), gdzie: A  B 
 A  B  A  B  A  B. Omówmy te przypadki bardziej szczegółowo. 

 

 
Rys. 3.4. Ilustracja rezultatów optymalizacji wielokryterialnej w przypadku dwuwymiarowego zada-

nia minimalizacji. Odpowiednie zbiory przybliżające oznaczone są symbolami 1, 2 i 3, 
front rozwiązań optymalnych Pareto P zawiera trzy wektory oceny, pomiędzy zbiorami 
przybliżającymi 1, 2 i 3 zachodzą następujące relacje dominacji: 1  3, 2  3, 
1  3, 1  2, 1  3, 2  3, 1  2, 1  3 i 2  3 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: Zitzler i in. (2002 c). 

W 4. i 3. wierszu tablicy A.2 słaba dominacja A  B oznacza, że w zbiorze przy-
bliżającym B każda ocena rozwiązania jest słabo zdominowana przynajmniej przez jedną 
ocenę rozwiązania należącą do zbioru przybliżającego A. Jednak nie wyklucza to równości 
obu zbiorów, ponieważ w przypadku wszystkich zbiorów przybliżających A   zachodzi 
relacja słabej dominacji: A  A. W takim przypadku nie można wnioskować, że zbiór 
przybliżający A jest lepszy od zbioru przybliżającego B. Zamiast tego można użyć relacji 
„lepszy” , ponieważ reprezentuje ona bardziej ogólną i słabszą relację wyższości. 
Wymaga ona, w przybliżeniu, aby pierwszy zbiór przybliżający był przynajmniej tak samo 
dobry jak inny zbiór przybliżający (A  B), podczas gdy ten ostatni nie jest tak samo 
dobry jak pierwszy (B  A). W tym przykładzie, przedstawionym na rysunku 3.4, zbiór 1 
jest lepszy od zbioru 2 i 3, (1  2) i (1  3), a zbiór 2 jest lepszy od zbioru 3 
(2  3). Takie rozumienie nadrzędności jest domyślnie używane w większości prac doty-
czących ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej. 

Następny poziom nadrzędności (relacja dominacji ) – zob. 2. wiersz tablicy A.2, 
jest bezpośrednim rozszerzeniem relacji dominacji Pareto na zbiory przybliżające. Rozróżnia 
ona sytuację, w której dwa zbiory A i B są takie same i dlatego relacja ta jest dokładniejsza 
(silniejsza) niż zazwyczaj jest to potrzebne9. Jak to już napisano, zbiory przybliżające 1 i 2 
                                                

9 Według niektórych badaczy ważniejsza jest relacja słabej dominacji Pareto „ ”, która do-
puszcza równość zbiorów przybliżających. 
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dominują nad zbiorem 3, (1  3) i (2  3), ale zbiór 1 nie dominuje nad zbiorem 
2, (1  2). 

W 1. wierszu tablicy A.2 silna dominacja  jako najwyższy poziom nadrzędności 
oznacza, że zbiór przybliżający i jest nadrzędny10 wobec wszystkich pozostałych zbiorów 
przybliżających ji w takim znaczeniu, że dla dowolnej oceny rozwiązania w zbiorze j 
istnieje w zbiorze i ocena, która dominuje nad nim pod względem wszystkich kryteriów 
oceny. Na rysunku 3.4 zbiór przybliżający 1 silnie dominuje nad zbiorem 3, (1  3) 
– ponieważ dla każdej oceny rozwiązania w zbiorze 3 istnieje w zbiorze 1 przynajmniej 
jedna ocena, która dominuje nad nim pod względem wszystkich kryteriów oceny – ale zbiór 2 
nie dominuje silnie nad zbiorem 3, (2  3), ponieważ należący do zbioru 3 wektor ocen 
[9 4]T nie jest silnie zdominowany przez jakikolwiek wektor należący do zbioru 2. 

Można w tym miejscu zadać pytanie: Czy, biorąc pod uwagę przedstawione na ry-
sunku 3.4 trzy hipotetyczne zbiory przybliżające 1, 2 i 3 można wnioskować o tym, że 
któryś zbiór jest lepszy od innego? Mówiąc inaczej: Czy zbiory te różnią się jakością? Moż-
na również skupić uwagę na algorytmach optymalizacyjnych i zadać pytanie: Czy, biorąc 
pod uwagę przedstawione na rysunku 3.4 rezultaty zastosowania trzech hipotetycznych algo-
rytmów, można wnioskować o tym, że któryś algorytm jest lepszy, skuteczniejszy od inne-
go? Aby na to pytanie odpowiedzieć, należy rozszerzyć relację dominacji z pojedynczych 
ocen f na zbiory przybliżające f (na podstawie Zitzler i in. 2002 c): 

Definicja 3.4. Relacja dominacji na zbiorach przybliżających (ang. dominance 
relations on approximation sets). Niech A i B  f będą dwoma zbiorami przybliżający-
mi. Możemy zapisać, że A  B (zbiór A dominuje nad zbiorem B), jeśli każdy element 
(ocena rozwiązania) w zbiorze przybliżającym B jest zdominowany przynajmniej przez 
jeden element należący do zbioru A; pozostałe relacje dominacji ( , , , , ) 
definiowane są w odpowiedni sposób. Ponadto mówimy, że (1) zbiór przybliżający A jest 
lepszy niż zbiór B (A  B lub równoważnie B  A), jeśli A  B i A  B oraz 
że (2) zbiory przybliżające A i B są wzajemnie nieporównywalne (A  B), jeśli 
jednocześnie nie zachodzi A  B i B  A. ■ 

Zgodnie z tą definicją rozważmy pewien zbiór przybliżający 1 lepszy od innego, 
np. 2 (1  2) w przykładzie zilustrowanym na rysunku 3.4, jeśli w tym ostatnim (2) 
nie istnieje ocena rozwiązania słabo zdominowana przez jakąkolwiek ocenę ze zbioru pierw-
szego (1) i jeśli ten pierwszy zbiór zawiera przynajmniej jedną ocenę rozwiązania, która 
nie jest słabo zdominowana przez jakąkolwiek ocenę należącą do drugiego zbioru (2). 
W przykładzie zbiór 1 jest lepszy od zbioru 2 (1  2) i silnie dominuje nad zbiorem 
3 (1  3); ponadto zbiór 2 dominuje nad zbiorem 3 (2  3). 

3.4. Podsumowanie i wnioski 

Powszechnie akceptowanymi rozwiązaniami wielokryterialnych zadań optymalizacji 
są zbiory przybliżające front rozwiązań optymalnych Pareto. Podstawą budowy zbiorów 
przybliżających jest relacja dominacji w sensie Pareto. Pozwala ona na wprowadzenie częś-
ciowego porządku w zbiorze ocen rozwiązań dopuszczalnych i wyselekcjonowanie spośród 
                                                

10 W tym miejscu można odczuwać bardzo silną pokusę używania określenia „lepszy”, jed-
nak przyjmijmy, że należy je rozumieć w sposób przedstawiony w tablicy A.2. 
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nich ocen rozwiązań niezdominowanych budujących zbiory przybliżające. Liczność zbioru 
przybliżającego nie jest określona i w praktyce zawiera wiele ocen rozwiązań równoważ-
nych, bez obiektywnych możliwości wskazania najlepszego rozwiązania lub najlepszych 
rozwiązań w zbiorze przybliżającym. Relacja dominacji ocen rozwiązań może być rozsze-
rzona na zbiory przybliżające i może posłużyć do określenia relacji preferencji zbiorów 
przybliżających, a więc do wstępnej oceny jakości zbiorów przybliżających i / lub skutecz-
ności optymalizatorów, które wykorzystano w celu uzyskania tych zbiorów. 

Ilościowa dyskusja nad jakością zbiorów przybliżających oraz propozycje miar ja-
kości zostaną zaprezentowane i omówione w rozdziale 5. 

W następnym rozdziale przedstawiono i omówiono metody ewolucyjnej optymali-
zacji wielokryterialnej, to znaczy ewolucyjne metody poszukiwania zbiorów przybliżających 
front ocen rozwiązań optymalnych Pareto. 
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4. Poszukiwanie zbiorów przybliżających  
4.1. Oczekiwany rezultat optymalizacji wielokryterialnej  

 
 
Optymalizacja wielokryterialna stała się tematem licznych monografii i innych publi-

kacji książkowych (np. Multiobjective Optimization in Engineering and in the Sciences 
1988, Eschenauer i in. 1990, Statnikov i Matosov 1995, Miettinen 1998, Sen i Yang 1998, 
Tarnowski 2009, 2011, Köksalan i in. 2011). Nieliczne są prace dotyczące wielokryterialnej 
optymalizacji konstrukcji kadłuba statku (np. Das i in. 1993, Zanic i in. 1993, Ray i Sha 
1994, Trincas i in. 1994, Sen i Yang 1995, Jianguo i Zuoshui 1996, Parsons i Singer 2000, 
Klanac i in. 2009, Caprace i in. 2010, Sekulski 2010, 2011 a, b, c). Bardziej szczegółowo 
przedstawiono to w podrozdziale 1.1. 

Istotny wkład w teorię i praktykę optymalizacji wielokryterialnej wnieśli także pols-
cy autorzy. Konarzewska-Gubała (1980) na przykład omawia teoretyczne podstawy optyma-
lizacji wielokryterialnej z punktu widzenia zastosowań w ekonomii. Tarnowski (1984) 
przedstawił dyskusję nad procesem wyboru w różnych fazach projektowania technicznego 
oraz zaproponował ogólny model procesu wyboru, przy czym wybór może dotyczyć kon-
strukcji całego obiektu lub jego części, systemu projektującego lub samej procedury projek-
towania. Osiński i Wróbel (1995) omówili wybrane metody optymalizacji wielokryterialnej 
oraz przedyskutowali koncepcję dekompozycji dużych zadań optymalizacji wielokryterial-
nej. Paczkowski (1999) przedstawił problemy związane z formułowaniem zadań optymali-
zacji i MOOP obiektów budowlanych. Zaproponował oryginalną orto-diagonalną metodę 
optymalizacji i optymalizacji wielokryterialnej obiektów dyskretnych. Jaszkiewicz (2001) 
przedyskutował aktualny stan badań nad ewolucyjnymi algorytmami optymalizacji wielo-
kryterialnej oraz zaproponował własne metody optymalizacji wielokryterialnej oparte na 
symulowanym wyżarzaniu i algorytmie genetycznym. Osyczka (2002) przedstawił podstawy 
optymalizacji wielokryterialnej oraz zaawansowane metody ewolucyjnej optymalizacji wie-
lokryterialnej (EMOA). Niczyj (2003) zastosował optymalizację wielokryterialną oraz teo-
rię zbiorów rozmytych do oceny niezawodności oraz szacowania stanu technicznego kon-
strukcji prętowych w budownictwie. Tarnowski (2009, 2011) przedstawił bardzo szczegó-
łową dyskusję nad metodami formułowania i rozwiązywania technicznych problemów 
optymalizacji wielokryterialnej. 

Duże znaczenie problematyki optymalizacji wielokryterialnej, zarówno w aspekcie 
teoretycznym, jak i praktycznym, potwierdza fakt organizowania w kraju i za granicą cy-
klicznych konferencji naukowych. W kraju są to organizowane przez Wyższą Szkołę Inży-
nierską w Koszalinie (corocznie od 1982 roku) konferencje pt. „Polioptymalizacja w projek-
towaniu”, a następnie pt. „Polioptymalizacja i komputerowe wspomaganie projektowania” 
(Tarnowski 2007); w czerwcu 2012 roku odbędzie się 30. konferencja. Pierwsze cztery kon-
ferencje (w latach 1982–1985) zorganizowało Polskie Towarzystwo Mechaniki Teoretycznej 
i Stosowanej (PTMTiS), Oddział w Gliwicach. Spośród konferencji międzynarodowych 
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wymienić należy, zdaniem autora, konferencje „MultiCriteria Decision Making” (w czerwcu 
2011 roku odbyła się 21. konferencja z tego cyklu) oraz szczególnie ważne dla przy-
gotowanej pracy konferencje „Evolutionary Multi-Criterion Optimization”, organizowane 
w cyklu dwuletnim od 2001 roku (w kwietniu 2011 roku odbyła się 6. konferencja). 

Opisane w monografiach i stosowane obecnie metody rozwiązywania zadań optyma-
lizacji wielokryterialnej można podzielić na dwie podstawowe grupy  na (1) metody kla-
syczne i (2) metody ewolucyjne. Cohon (1978), autorzy publikacji Multiobjective Optimiza-
tion in Engineering and in the Sciences (1988), Osiński i Wróbel (1995), Statnikov i Mato-
sov (1995), Marler i Arora (2004), Parsons i Scott (2004) oraz Tarnowski (2009, 2011) oma-
wiają metody klasyczne. W tej grupie wyróżnić można cztery podstawowe metody rozwią-
zywania takich zadań: (a) poszukiwanie rozwiązań niezdominowanych odbywa się bezpo-
średnio na podstawie definicji w wygenerowanym wcześniej skończonym zbiorze ocen do-
puszczalnych; (b) zbioru ocen niezdominowanych poszukuje się w przestrzeni celów po-
przez analizę ograniczeń aktywnych i znajdując krawędzie zbioru dopuszczalnego, na któ-
rych położone są oceny rozwiązań niezdominowanych; (c) rozwiązywane są zadania opty-
malizacji pod względem wszystkich przyjmowanych kolejno pojedynczych kryteriów opty-
malizacji, podczas gdy pozostałe kryteria włączane są do zbioru ograniczeń; (d) z przyjętych 
kryteriów optymalizacji formułuje się zastępcze kryterium optymalizacji w postaci kombina-
cji liniowej kryteriów z odpowiednio dobranymi współczynnikami wagowymi, a następnie 
pod względem takiego kryterium rozwiązuje się zadanie optymalizacji. W przypadku 
(b) przeprowadza się zazwyczaj serię obliczeń dla różnych wartości współczynników wago-
wych i jako rozwiązanie zadania przyjmuje się najlepsze znalezione rozwiązanie. Metody 
wykorzystujące agregację wektorowej funkcji celu są powszechnie stosowane również 
w metodach ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, ponieważ umożliwiają korzystanie 
z dobrze zbadanych algorytmów optymalizacji jednokryterialnej. Zitzler (1999) zwrócił rów-
nież uwagę na to, że pierwszy w pełni wielokryterialny algorytm optymalizacji ewolucyjnej 
opracował dopiero Horn (1997 a). Zasadnicze wady metod z tej grupy: (a) umożliwiają odszuki-
wanie w jednej symulacji pojedynczego punktu należącego do frontu ocen rozwiązań niezdomi-
nowanych; związana jest z tym konieczność przeprowadzania wielu cykli obliczeń dla jednego 
zadania optymalizacyjnego; (b) niektóre z nich są wrażliwe na kształt frontu ocen rozwiązań nie-
zdominowanych; (c) wymagają na wstępie wiedzy eksperckiej o rozwiązywanym zagadnieniu 
potrzebnej do określenia współczynników wagowych cząstkowych kryteriów optymalizacji. 

Klasyczne sposoby rozwiązywania zadań optymalizacji wielokryterialnej, bazujące 
przede wszystkim na agregacji wektorowej funkcji celu, są łatwe do stosowania, lecz w wie-
lu przypadkach nieefektywne1. Bardzo skuteczne okazały się natomiast dynamicznie rozwi-
jane w ostatnich latach ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej (Deb 2001, 
Coello Coello 1999 a, b, 2006, 2011, Osyczka 2002, Sarker i in. 2002, Coello Coello i La-
mont 2004, Ehrgott i Gandibleux 2004, Evolutionary Multiobjective Optimization 2005, 
Kicinger i in. 2005, Coello Coello i in. 2007, Deb 2011). 

                                                
1 Przede wszystkim są nieskuteczne w obszarach niewypukłego zbioru dopuszczal-

nego oraz umożliwiają znalezienie jednego rozwiązania w jednym przebiegu algorytmu. 



65 

Fonseca i Fleming (1995) przedstawili przegląd metod łączących wiele kryteriów 
oceny w jedną funkcję celu, dającą w wyniku jedną wartość, a także przegląd metod opar-
tych na optymalności w sensie Pareto i dających zbiór wartości. Coello Coello (1998, 
1999 a, b, 2001) dokonał obszernego przeglądu metod ewolucyjnej optymalizacji wielokry-
terialnej. Deb (1999) przedstawił interesujący przegląd klasycznych i ewolucyjnych algoryt-
mów optymalizacji wielokryterialnej. Deb (2005, 2011) omówił najbardziej znane klasyczne 
i ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej oraz przedyskutował ich wady i za-
lety. Veldhuizen (1999) porównał cztery algorytmy na przykładach siedmiu zadań testo-
wych, a Knowles i Corne (2000) porównali 13 algorytmów na sześciu przykładach. Zitzler 
i in. (2000) przedstawili empiryczne porównanie ośmiu algorytmów ewolucyjnych służących 
do optymalizacji wielokryterialnej zastosowanych w sześciu zadaniach testowych. Badania 
te wykazały, że selekcja elitarna jest bardzo cenna przy implementowaniu wysokiej jakości 
algorytmów ewolucyjnych służących do optymalizacji wielokryterialnej. Ghosh i Dehuri 
(2004) omówili 14 wybranych ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej. 
Konak i in. (2006) przedstawili szczegółowo wiele procedur obliczeniowych wykorzystywa-
nych w ewolucyjnych algorytmach optymalizacji wielokryterialnej. Zamarin i in. (2009) za-
prezentowali metody optymalizacji wielokryterialnej wykorzystujące algorytmy genetyczne. 
Sekulski (2011 a) przedyskutował podstawy teoretyczne optymalizacji wielokryterialnej, 
metody optymalizacji oraz wybrane techniki obliczeniowe. W niedawno wydanych książ-
kach (Coello Coello i in. 2007, Deb 2001 i Osyczka 2002) oraz we wspomnianych artyku-
łach przeglądowych zamieszczono bardzo wartościową prezentację klasycznych i ewolucyj-
nych metod optymalizacji wielokryterialnej. 

W przypadku algorytmów genetycznych stosowane mogą być specjalne ewolucyjne 
metody optymalizacji wielokryterialnej, np.: VEGA (Schaffer 1985), HLGA (Hajela i Lin 
1992), FFGA (Fonseca i Fleming 1993), NPGA (Horn i in. 1994), NSGA (Srinivas i Deb 
1994), RWGA (Murata i Ishibuchi 1995), MOBES (Binh i Korn 1997), SPEA (Zitzler 
i Thiele 1998 a), MOMGA (Veldhuizen 1999), PAES (Knowles i Corne 1999), NSGA-II 
(Deb i in. 2000), SPEA2 (Zitzler i in. 2001). Zasadnicze zalety tych metod to: (1) efektywne 
przeszukiwanie przestrzeni wariantów oraz (2) możliwość zobrazowania frontu ocen warian-
tów niedominowanych w jednej symulacji. Badania porównawcze ewolucyjnych algoryt-
mów optymalizacji wielokryterialnej, które przeprowadzili Zitzler (1999), Zitzler i Thiele 
(1998 b, 1999), wskazują, że najbardziej efektywny jest algorytm SPEA (Zitzler i Thiele 
1998 a). W każdym jednak konkretnym przypadku niezbędne jest przeprowadzenie na po-
czątku obliczeń testowych w celu ustalenia rzeczywistej skuteczności wybranego algorytmu. 

Ostatnio osiągnięto bardzo obiecujące wyniki zastosowania algorytmów genetycz-
nych do rozwiązywania zadań optymalizacji wielokryterialnej. Opublikowano również wy-
niki prac dotyczących konstrukcji okrętów (Okada i Neki 1992, Hutchinson i in. 1998, Kla-
nac i Jelovica 2007 a, Klanac i in. 2009, Sekulski 2010). Jang i Shin (1997) do wielokryte-
rialnej optymalizacji konstrukcji statków zastosowali również strategię ewolucyjną. 

W podrozdziale 3.2 przyjęto i szczegółowo uzasadniono to, że wynikiem zastosowania 
MOEA jest zbiór f ocen rozwiązań niezdominowanych, stanowiący przybliżenie zbioru ocen 
rozwiązań optymalnych Pareto P – rysunek 4.1 (a), a nie sam zbiór ocen rozwiązań optymalnych 
Pareto P i że w związku z tym należy sformułować praktyczne zadanie optymalizacji wie-



66 

lokryterialnej oraz ocenić osiągnięte rezultaty. Definicję zbioru przybliżającego oraz relacje domi-
nacji zbiorów przybliżających przedstawiono w podrozdziałach 3.2 i 3.3, natomiast dyskusję nad 
pojęciem jakości zbiorów przybliżających opartej na relacji dominacji – w rozdziale 5. 
(a) (b) 

  

Rys. 4.1. Ilustracja (a) optymalizacji wielokryterialnej polegającej na odszukaniu ocen (rozwiązań) na 
froncie ocen rozwiązań optymalnych Pareto, w praktyce stanowiących dobre (akceptowalne) 
przybliżenie frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto (przybliżenie Pareto); (b) dwóch pod-
stawowych celów optymalizacji wielokryterialnej: 1  skierowanie poszukiwań w kierunku 
frontu Pareto, 2  utrzymanie zróżnicowania odszukanych rozwiązań niezdominowanych 

Skuteczne rozwiązanie tak sformułowanego zadania komplikuje dodatkowo fakt, że 
odszukanie przybliżenia frontu optymalnego Pareto także jest zadaniem wielokryterialnym, 
ponieważ dąży się, na przykład, jednocześnie do (1) maksymalizacji liczby generowanych 
i znajdowanych rozwiązań niezdominowanych, (2) minimalizacji odległości generowanych 
rozwiązań od frontu Pareto P oraz do (3) maksymalizacji zróżnicowania rozwiązań w osią-
gniętym przybliżeniu f frontu optymalnego Pareto P, którego położenie i kształt nie są 
znane. W ocenie rozwiązań próbnych nie można zatem odnieść się bezpośrednio do tego 
frontu, można jedynie oczekiwać, że odszukiwane oceny rozwiązań niezdominowanych są 
jego dobrym przybliżeniem; nie można jednak potwierdzić tego żadnymi miarami iloś-
ciowymi2. Zatem, tak jak w każdym zadaniu optymalizacji wielokryterialnej, także w tym 
przypadku nie jest możliwe dokładne stwierdzenie, jak dobre jest znalezione rozwiązanie, 
wówczas gdy określenie „dobre” jest wieloaspektowe i obejmuje: (1) bliskość frontu Pareto, 
którego położenie i kształt nie są znane; (2) zróżnicowanie ocen rozwiązań w zbiorze przy-
bliżającym front Pareto; (3) szerokość zbioru przybliżającego; (4) głębokość zbioru itd. Nie-
mniej jednak dobrze ilustruje dwa podstawowe cele cząstkowe formułowania i rozwiązywa-
nia MOEA: (1) skierowanie poszukiwań w kierunku frontu optymalnego Pareto i (2) utrzymanie 
zróżnicowania odszukanych ocen rozwiązań niezdominowanych – rysunek 4.1 (b). 

4.2. Klasyczne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej 

Nie opracowano dotychczas teorii pozwalającej na ścisłe pod względem matema-
tycznym rozwiązanie wielokryterialnego zadania optymalizacji sformułowanego w pierwot-

                                                
2 W rozdziale 5 problem ilościowych miar jakości zbiorów przybliżających f zostanie 

szczegółowo przedyskutowany. 
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nej postaci – zob. zależność (3.4). W praktyce dąży się do zastąpienia zadania wielokryte-
rialnego zadaniem jednokryterialnym lub ciągiem zadań jednokryterialnych, a następnie do 
rozwiązania takich zadań za pomocą jednego ze sprawdzonych algorytmów optymalizacji 
jednokryterialnej. Klasyczne metody rozwiązywania wielokryterialnych zadań optymalizacji 
są więc zazwyczaj dobrymi metodami formułowania zastępczego skalarnego kryterium 
optymalizacji f(x). Do najczęściej wykorzystywanych metod formułowania zastępczego ska-
larnego kryterium optymalizacji należą niżej opisane metody (Osiński i Wróbel 1995, Rao 
1996, Miettinen 1998, Marler i Arora 2004, Parsons i Scott 2004, Stadnicki 2006). 

Metoda agregacji kryteriów optymalizacji. Zakładając, że nie wszystkie kryteria 
składowe fs(x) są w przybliżeniu jednakowo ważne3, zadanie wielokryterialne zastępuje się 
zadaniem jednokryterialnym w postaci: 

f(x) =  
S
s ss fw1 )(x   min! (max!), ws  0, s = 1, 2, ..., S,  

S
s sw1  = 1 (4.1) 

Współczynniki ws mają sens wag przypisywanych poszczególnym kryteriom; metodą 
tą nie można odtworzyć zbioru przybliżającego w obszarach, w których zbiór ocen rozwią-
zań dopuszczalnych jest niewypukły. Problemy z praktycznym zastosowaniem metody wy-
nikają również z faktu, że wartości współczynników wagowych ws wybierane są arbitralnie; 
zazwyczaj określa je zespół ekspertów opierających się na własnych preferencjach, co po-
woduje, że wartości współczynników wagowych ws nie są przyjmowane w pełni obiektyw-
nie. Agregacja kryteriów optymalizacji może być dokonywana także wieloma innymi sposo-
bami, np. w postaci iloczynowej, w postaci nieliniowej, z uwzględnieniem rozrzutu wartości 
kryteriów fs(x) – patrz np. Tarnowski (1997). Każde uruchomienie poszukiwania po zmianie 
wartości współczynników wagowych ws doprowadza do znalezienia innego rozwiązania 
należącego do zbioru przybliżającego f. 

Metoda programowania celowego. Zakładając, że można podać idealne wartości 
poszczególnych składowych kryteriów optymalizacji, co oznacza, że w przestrzeni ocen 
określony jest punkt idealny – cel, który należy osiągnąć, punktom należącym do zbioru 
ocen rozwiązań dopuszczalnych można przypisać liczby , które w sensie przyjętej metryki 
będą wyrażać ich odległość od punktu idealnego f(x); w takim przypadku zadanie optyma-
lizacji wielokryterialnej (3.4) można zastąpić zadaniem jednokryterialnym, w którym mini-
malizowana będzie odległość pomiędzy punktami f(x) i f(x): 

(f1(x), f2(x), ..., fs(x), ..., fS(x))  min! (4.2) 

Rozwiązując wielokryterialne zadanie optymalizacji metodą programowania celowe-
go, można znaleźć oceny rozwiązań należące do zbioru przybliżającego f w niewypukłych 
obszarach zbioru ocen dopuszczalnych f, przy odpowiednim wyborze punktu idealnego. 
Jeśli określenie punktu idealnego nie jest możliwe, to można rozwiązać ciąg zadań jednokry-
terialnych pod względem wybieranych niezależnie kolejno pojedynczych kryteriów optyma-
lizacji fs(x), a otrzymane rozwiązania przyjąć za współrzędne punktu idealnego f(x). 

Metoda leksykograficznego porządkowania kryteriów. Punktem wyjścia metody 
jest uporządkowanie kryteriów składowych fs(x) w kolejności wynikającej z ich subiektyw-
                                                

3 W przypadku, gdy któreś z kryteriów jest znacznie mniej ważne od pozostałych, właśnie 
one mogą być pominięte, a optymalizacja może być prowadzona pod względem najważniejszych 
kryteriów. 
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nej ważności. Następnie rozwiązuje się ciąg jednokryterialnych zadań optymalizacji pod 
względem przyjmowanych kolejno kryteriów oceny. Znajdowane kolejno rozwiązania zadań 
jednokryterialnych włączane są do kolejnych zadań w formie ograniczeń równościowych. 
Rozwiązując ciąg zadań jednokryterialnych kolejno pod względem wszystkich kryteriów oce-
ny, za rozwiązanie wielokryterialnego zadania optymalizacji przyjmuje się rozwiązanie 
o współrzędnych równych optymalnym rozwiązaniom kolejnych zadań jednokryterialnych. 
Metoda jest łatwa, wymaga jednak arbitralnego określenia ważności poszczególnych kryte-
riów, co powoduje, że jest subiektywna. Każde uruchomienie poszukiwań, przy różnej kolej-
ności kryteriów, prowadzi do znalezienia innego rozwiązania ze zbioru przybliżającego f. 

Metoda ograniczania kryteriów. Na początku wybiera się jedno kryterium optyma-
lizacji, uznane za najważniejsze, oraz określa się górne i dolne granice zmienności pozosta-
łych kryteriów. Następnie przeprowadza się optymalizację jednokryterialną ze względu na 
wybrane kryterium, pozostałe kryteria włączając do zbioru ograniczeń brzegowych. 

Omówione wybrane klasyczne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej mają wszyst-
kie wady i zalety klasycznych metod rozwiązywania zadań jednokryterialnych, a ponadto: 
(1) wymagają przyjęcia arbitralnych założeń podczas konstruowania skalarnego zastępczego 
kryterium optymalizacji, (2) w jednym przebiegu algorytmu znajdują tylko jedno rozwiązanie 
ze zbioru przybliżającego, (3) poza szczególnymi przypadkami nie można z ich pomocą od-
wzorować wklęsłych fragmentów krawędzi zbioru ocen rozwiązań dopuszczalnych. 

4.3. Ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej 

Jeśli chodzi o ewolucyjne algorytmy optymalizacji, w przeciwieństwie do optymalizacji 
jednokryterialnej, w której funkcja celu i funkcja przystosowania często są identyczne4, w zada-
niach optymalizacji wielokryterialnej zarówno ocena przystosowania, jak i selekcja muszą 
uwzględniać kilka kryteriów ujętych w pojedynczej funkcji przystosowania F. Z tego punktu 
widzenia metody te można podzielić na metody wykorzystujące do obliczeń funkcji przystoso-
wania (Zitzler i in. 2002 a): (1) skalaryzację wektorowej funkcji celu z ustalonymi wartościami 
współczynników wagowych – rysunek 4.2 (a); (2) skalaryzację wektorowej funkcji celu z loso-
wymi wartościami współczynników wagowych – rysunek 4.2 (b); (3) podział zbioru wariantów 
na grupy i zastosowanie w każdej z nich pojedynczych kryteriów optymalizacji; osobnym pro-
blemem jest wybór tych kryteriów – rysunek 4.2 (c); (4) selekcję wariantów pod względem war-
tości atrybutów dominacji, określających położenie ocenianego wariantu dopuszczalnego w od-
niesieniu do innych wariantów dopuszczalnych – rysunek 4.2 (d). 

Dwie pierwsze propozycje – rysunki 4.2 (a) i 4.2 (b) wywodzą się z klasycznych 
metod stosowanych w celu odtworzenia powierzchni kompromisu; polegają na zsumowaniu 
kryteriów i sformułowaniu skalarnej funkcji celu. W takim przypadku problem optymalizacji 
wielokryterialnej jest sprowadzany do problemu z jednym zastępczym kryterium F, które 
nazywane jest zazwyczaj funkcją celu: 

F = 


S

s
ss fw

1
 (4.3) 

                                                
4 Tak jest w przypadku zadań bez ograniczeń. W przypadku zadania z ograniczeniami formu-

łuje się zazwyczaj rozszerzoną funkcję przystosowania, włączając do niej, oprócz kryterium optyma-
lizacji, także składniki będące funkcjami kar za naruszenie przyjętych ograniczeń. 
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Współczynniki wagowe kryteriów optymalizacji mogą mieć ustalone wartości – ry-
sunek 4.2 (a), odzwierciedlając preferencje formułowane przez ekspertów przygotowujących 
model optymalizacyjny, lub zmieniają się w określony sposób, przyjmując np. wartości loso-
we podczas procesu optymalizacji – rysunek 4.2 (b), umożliwiając znalezienie zbioru ocen 
rozwiązań niezdominowanych zamiast pojedynczej oceny rozwiązania kompromisowego. 
Niektóre ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej wykorzystują ważoną sumę 
kryteriów optymalizacji, w której współczynniki wagowe reprezentują parametry zmieniają-
ce się w trakcie ewolucji (Hajela i Lin 1992, Ishibuchi i Murata 1996). 
(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

Rys. 4.2. Ilustracja wybranych strategii umożliwiających uwzględnienie kryteriów optymalizacji 
w algorytmach optymalizacji wielokryterialnej: (a) selekcja pod względem skalarnej funk-
cji celu z ustalonymi wagami, (b) selekcja pod względem skalarnej funkcji celu z losowymi 
wagami, (c) podział zbioru wariantów na podzbiory, w których selekcja odbywa się pod 
względem pojedynczych kryteriów, (d) selekcja pod względem atrybutów dominacji Pareto  

Metody selekcji według pojedynczych kryteriów – rysunek 4.2 (c) – zawierają me-
chanizmy przełączające między kryteriami podczas fazy wyboru. W każdym przypadku, 
w którym algorytm przystępuje do reprodukcji, potencjalnie inne kryterium decyduje, który 
członek populacji będzie skopiowany do zbioru wariantów przeznaczonych do krzyżowania. 
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Schaffer (1985) na przykład zaproponował algorytm, w którym populacja jest z góry podzie-
lona na jednakowe części, a następnie dla osobników w każdej z grup stosowane jest inne 
pojedyncze kryterium wyboru. Natomiast Kursawe (1991) zaproponował losowy wybór każ-
dego z pojedynczych kryteriów optymalizacji, które będzie kryterium decydującym w nas-
tępnej fazie wyboru – prawdopodobieństwa mogą być określone przez użytkownika lub wy-
bierane losowo w trakcie ewolucji. 

Metody wykorzystujące w procesie selekcji atrybuty dominacji – rysunek 4.2 (d) – 
określają prawdopodobieństwo selekcji w zależności od położenia ocenianego wariantu 
względem innych wariantów w zbiorze dopuszczalnym. W tym przypadku więc wartości 
kryteriów optymalizacji dla poszczególnych wariantów obliczane są tylko po to, aby zbudo-
wać zbiór dopuszczalny f w przestrzeni ocen Vf oraz ocenić położenie wariantu w tym 
zbiorze; jednak nie są bezpośrednio wykorzystywane w procesie selekcji. Zastosowane w 
pracy atrybuty dominacji zostaną określone i przedyskutowane w następnym podrozdziale. 

W celu polepszenia zbieżności algorytmów ewolucyjnych dokonuje się także prób 
sprzężenia tych algorytmów z lokalnymi algorytmami optymalizacyjnymi. Na przykład 
Ghiasi i in. (2011) dokonali z powodzeniem sprzężenia algorytmu genetycznego NSGA-II 
z lokalnym algorytmem Neldera-Meada. 

4.4. Struktura wewnętrzna zbioru dopuszczalnego  szeregowanie  
 i licznik dominacji 

Przypomnijmy za podrozdziałem 3.2, że przyporządkowanie ocenom wariantów do-
puszczalnych dwuargumentowego atrybutu dominacji (1 lub 0) pozwala podzielić zbiór ocen 
wariantów dopuszczalnych f na dwa podzbiory: (1) ocen wariantów zdominowanych 
f     oraz (2) ocen wariantów niezdominowanych f     (rysunek 3.3). Informacja 
ta jest dość ogólna i nie odnosi się do wewnętrznej struktury zbioru ocen dopuszczalnych – 
rysunek 4.4 (a), a w szczególności nie dostarcza wiedzy np. (1) o liczbie ocen zdominowa-
nych przez każdą z ocen dopuszczalnych, (2) o liczbie ocen zdominowanych przez daną 
ocenę niezdominowaną, (3) o tym, jak odległa jest dana zdominowana ocena dopuszczalna 
od frontu Pareto itd. (rysunek 4.3). Próbą wypełnienia tej luki jest zaproponowane pojęcie 
szeregowania (ang. rank). Goldberg (1989) jako pierwszy zaproponował sposób wykorzy-
stania informacji o wewnętrznej strukturze zbioru ocen dopuszczalnych w procesie selekcji. 
Zaproponował szeregowanie ocen rozwiązań dopuszczalnych w zależności od głębokości 
kolejnych frontów ocen rozwiązań niezdominowanych – rysunek 4.4 (b). Atrybut dominacji, 
którym w tym przypadku jest głębokość dominowania, przyjmuje wartości dyskretne 1, 2, 3 
itd. Bardziej szczegółowe, niż propozycja Goldberga, zbadanie struktury zbioru ocen do-
puszczalnych umożliwia wykorzystanie jako atrybutów dominacji pojęć: (1) szeregowania 
(klasyfikowania, rangi – ang. rank) ocen wariantów dopuszczalnych – rysunek 4.4 (c) oraz 
(2) licznika dominacji ocen (ang. count) wariantów dopuszczalnych – rysunek 4.4 (d). War-
tości obu atrybutów zmieniają się w sposób ciągły w zbiorze ocen rozwiązań dopuszczal-
nych w sposób zależny od przyjętych strategii ich wyznaczania. 
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(a) (b) 

  
Rys. 4.3. Ilustracja zależności liczby ocen zdominowanych przez daną ocenę od nasycenia zbioru 

ocen rozwiązań dopuszczalnych f: na rysunku (a) nasycenie zbioru dopuszczalnego f jest 
mniejsze niż w przypadku przedstawionym na rysunku (b) 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  
Rys. 4.4. Ilustracja atrybutów dominacji. Klasyfikowanie ocen dopuszczalnych: (a) ze względu na 

relację dominacji Pareto, (b) ze względu na głębokość dominacji, (c) według wskaźnika 
szeregowania ocen (ang. rank)  proponowana przez autora strategia określania liczby ocen 
dominujących nad daną oceną oraz (d) według licznika dominacji ocen (ang. count)  
proponowana przez autora strategia określania liczby ocen zdominowanych przez daną 
ocenę 
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Szeregowanie oceny wariantu dopuszczalnego jest proporcjonalne do liczby oceny 
wariantów dopuszczalnych dominujących nad daną oceną – rysunek 4.4 (c). Jego wartość 
jest zatem najmniejsza (a w szczególnym przypadku równa zero) w przypadku ocen warian-
tów niezdominowanych, czyli należących do zbioru f przybliżającego front Pareto P. Dla 
ocen wariantów leżących poza przybliżeniem frontu Pareto, w głębi zbioru dopuszczalnego 
f, wartości szeregowania są rosnącą miarą odległości ocen wariantów od tego frontu. Inne 
schematy szeregowania zaproponowali np. Fonseca i Fleming (1993), Zitzler i Thiele 
(1999). Licznik dominacji ocen określony dla danej oceny jest proporcjonalny do liczby 
ocen dopuszczalnych zdominowanych przez tę ocenę – rysunek 4.4 (d). Wartość licznika domi-
nacji jest zatem największa w przypadku ocen niezdominowanych, czyli należących do zbioru 
f przybliżającego front Pareto P. Dla ocen leżących poza przybliżeniem frontu Pareto, w głę-
bi zbioru dopuszczalnego f, wartości licznika dominacji są malejącą miarą odległości tych ocen 
od frontu. Właściwe wykorzystanie obu atrybutów umożliwia opracowanie bardzo subtelnych 
użytecznych narzędzi wspomagających pożądaną zbieżność algorytmu obliczeniowego. 

Zwróćmy uwagę, że w algorytmach ewolucyjnych wartości funkcji celu każdego wa-
riantu ustalane są po obliczeniu jego charakterystyk (kryteriów oceny i nałożonych ograni-
czeń), a odległości pomiędzy wariantami, o ustalonych wartościach funkcji celu w przestrze-
ni celów, są stałe i mogą zostać potraktowane jako miara wzajemnego podobieństwa rozwią-
zań. W przypadku szeregowania (klasy rozwiązań) jest inaczej. Nie jest ono bezwzględną 
miarą położenia wariantu w przestrzeni ocen; jest raczej względną miarą położenia wariantu 
w tej przestrzeni określaną względem pozostałych rozwiązań (dopuszczalnych) w zbiorze. 
Ponieważ zbiór dopuszczalny f nieustannie zmienia się w trakcie ewolucji, także szerego-
wanie wariantów wewnątrz niego ulega zmianie, ponieważ w każdym kolejnym pokoleniu 
określane jest ono względem innego zbioru wariantów dopuszczalnych, mimo że wartości 
funkcji celu pozostają takie same. 

Zauważmy, że w populacji inicjującej, rozpoczynającej symulację, ocena wygenero-
wanego rozwiązania niezdominowanego otrzyma wg propozycji Goldberga (1989) klasę 1. 
Wraz z postępem symulacji i zbliżaniem się ocen rozwiązań dopuszczalnych do frontu 
optymalnego Pareto ocena ta będzie wyprzedzana przez inne, a określony dla niej wskaźnik 
szeregowania będzie coraz mniejszy. Ponadto różnica w szeregowaniu między dwiema 
ocenami nie jest ustalona i nie może być względną miarą wartości dwóch porównywanych 
rozwiązań. Oczywiście w każdym przypadku rozwiązanie niezdominowane jest lepsze od roz-
wiązań, które są zdominowane. Ale nie można po prostu stwierdzić na przykład, że jeśli tylko 
ocena fB rozwiązania B ma rangę o jeden niższą niż ocena fA rozwiązania A, a ocena fC 
rozwiązania C ma klasę o trzy mniejszą niż ocena fA, to rozwiązanie B jest lepsze od 
rozwiązania C (ze względu na kryteria optymalizacji). 

Rozważmy przykład zilustrowany na rysunku 4.5. Przyjmijmy początkowy zbiór – 
rysunek 4.5 (a) – złożony tylko z ocen fA, fB i fC rozwiązań A, B i C, w którym oceny fB i fC 
są zdominowane przez fA, ale nie dominują nad sobą wzajemnie. Ocena fA otrzymuje klasę 1., 
a oceny fB i fC otrzymują klasę 2. Załóżmy, że w kolejnym pokoleniu do zbioru dodano dwie 
nowe oceny  fD i fE  rozwiązań dopuszczalnych D i E, tak jak na rysunku 4.5 (b). Ocena fD jest 
zdominowana przez fA i jednocześnie dominuje nad ocenami fC i fE. Ocena fE jest zdominowana 
przez oceny fA i fD i jednocześnie dominuje nad oceną fC. Ocena fC rozwiazania C otrzymuje 
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teraz nową klasę 4. (poprzednio miała klasę 2.), podczas gdy ocena fB rozwiązania B 
zachowała nadal klasę 2., mimo że rozwiązania C i B nie zmieniły swojego położenia 
w przestrzeni ocen. 
(a) (b) 

  
Rys. 4.5. Ilustracja koncepcji zmiany szeregowania rozwiązań bez zmiany położenia rozwiązań 

w przestrzeni ocen w przypadku kryteriów typu min!; liczby na rysunkach oznaczają: (a) war-
tości rang ocen wariantów populacji początkowej, (b) wartości rang po rozszerzeniu zbioru 
ocen wariantów dopuszczalnych 

(a) (b) 

  
Rys. 4.6. Ilustracja podstawowych koncepcji umożliwiających uwzględnienie dominacji wariantów 

w algorytmach optymalizacji wielokryterialnej: (a) głębokości dominowania, (b) wskaźnika 
szeregowania (rangi, ang. rank) i licznika dominowania (ang. count); koła oznaczają oceny 
rozwiązań niezdominowanych, okręgi – oceny rozwiązań zdominowanych 

Omówiony przykład pokazuje, że ani szeregowanie, ani licznik dominacji rozwiąza-
nia nie są obiektywnymi miarami jego wartości. Mimo to można je stosować jako narzędzia 
różnicowania ocen rozwiązań optymalizacji wielokryterialnej. 

W literaturze przedmiotu znaleźć można opisy różnych szczegółowych propozycji 
rozwiązań wykorzystujących te koncepcje (np. Fonseca i Fleming 1993, Srinivas i Deb 
1994, Zitzler i Thiele 1999, Deb i in. 2000, Zitzler i in. 2002 b). Każda taka propozycja ma 
swoje indywidualne właściwości, jednak wstępne doświadczenie autora oraz innych bada-
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czy, np. Leylanda (2002), wskazują, że wpływ poszczególnych strategii szeregowania na 
zbieżność optymalizacji może być nieznaczny. W szczególności przy zastosowaniu nowo-
czesnych strategii elitarnych rozwiązania szybko dążą do rozwiązań niezdominowanych. 

Wykorzystanie atrybutów dominacji w ewolucyjnych algorytmach optymalizacji 
wielokryterialnej zostało przetestowane przez innych autorów na prostych zadaniach opty-
malizacji wielokryterialnej. Ponieważ dotychczas nie zbadano przydatności tych algorytmów 
do rozwiązywania zadań optymalizacyjnych w projektowaniu konstrukcji statków morskich, 
zastosowanie konkretnej metody (rysunek 4.6) powinno być poprzedzone systematycznymi 
badaniami jej efektywności. 

4.5. Podsumowanie i wnioski 

Można przyjąć, że celem optymalizacji wielokryterialnej jest poszukiwanie zbioru przy-
bliżającego zawierającego oceny rozwiązań niezdominowanych przybliżające front ocen 
optymalnych Pareto. Klasyczne metody optymalizacji nie umożliwiają zazwyczaj odtworze-
nia zbioru przybliżającego w przypadkach, gdy front optymalny Pareto nie jest wypukły. 
Intensywnie rozwijane w ostatnich latach ewolucyjne algorytmy optymalizacji okazały się 
bardzo skuteczne w rozwiązywaniu wielu zadań optymalizacji wielokryterialnej. Podstawo-
wą ich zaletą jest to, że bez liczenia pochodnych funkcji celu i pochodnych ograniczeń 
umożliwiają podczas jednego uruchomienia programu odszukanie zbioru przybliżającego 
z zadowalającą dokładnością odwzorowującego front ocen rozwiązań optymalnych Pareto. 
Od możliwości narzędzia obliczeniowego i oczekiwań użytkownika zależy uzyskanie zado-
walającej liczby rozwiązań w zbiorze przybliżającym, odległości zbioru przybliżającego od 
frontu Pareto oraz zróżnicowania ocen rozwiązań w osiągniętym przybliżeniu frontu opty-
malnego Pareto. W algorytmach optymalizacyjnych powszechnie stosuje się dwie grupy 
metod. W pierwszej z nich selekcja generowanych rozwiązań kierowana jest przez funkcję przy-
stosowania agregującą w różny sposób kryteria oceny. W drugiej selekcja odbywa się względem 
ustalonych atrybutów dominacji, określających położenie ocen generowanych rozwiązań wzglę-
dem ocen innych rozwiązań dopuszczalnych. Odpowiedni dobór mechanizmów symulowanej 
ewolucji pozwala wygenerować wiele różnych zbiorów przybliżających, które następnie należy 
poddać krytycznej ocenie pozwalającej rozstrzygnąć, który z nich jest lepszy. Problemowi oceny 
jakości zbiorów przybliżających poświecono następny rozdział opracowania. 
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5. Ocena jakości zbiorów przybliżających  
5.1. Wprowadzenie  

 
 
Osiągnięcie zbioru P ocen rozwiązań optymalnych Pareto, z wykorzystaniem kla-

sycznych metod optymalizacji wielokryterialnej, może być bardzo czasochłonne, a w wielu 
przypadkach nawet niemożliwe, ponieważ nie opracowano dotychczas bezpośrednich ści-
słych metod oceny jakości tych rozwiązań. W takich przypadkach algorytmy ewolucyjne 
mogą być atrakcyjnym rozwiązaniem alternatywnym – zazwyczaj nie gwarantują zidentyfi-
kowania optymalnych kompromisów należących do zbioru P, ale mogą pomóc w zidentyfi-
kowaniu zadowalającego przybliżenia, to znaczy zbioru przybliżającego f zawierającego 
oceny rozwiązań, które nie są zbyt odległe od frontu P ocen optymalnych Pareto. Zapropo-
nowano już wiele wielokryterialnych algorytmów ewolucyjnych (najbardziej znane wymie-
niono w podrozdziale 4.1), potrzebne są zatem narzędzia do oceny, jak dobre są uzyskiwane 
rozwiązania sformułowanych problemów. A to prowadzi do pytania: Jak porównywać ja-
kość zbiorów przybliżających f? 

W przypadku ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej (statystycz-
nych z natury), porównywanie jakości zbiorów przybliżających jest problemem bardzo 
trudnym i wzbudzającym wiele kontrowersji. Do jakościowego porównywania powszechnie 
wykorzystuje się oceny wizualne, natomiast w przypadku metod ilościowych dopiero 
poszukuje się odpowiednich standardów (Knowles i in. 2006). Nie opublikowano jeszcze 
akceptowanych powszechnie procedur pozwalających porównywać jakość wyników uzyski-
wanych przy wykorzystaniu różnych algorytmów zwykle w wyniku wielkokrotnego urucho-
mienia lub tego samego algorytmu uruchamianego wielokrotnie, uwzględniających ilościo-
wo ich statystyczny charakter (Sarker i Coello Coello 2002, Knowles i in. 2006). Problem 
ten jest szczególnie trudny również dlatego, że w tym przypadku – inaczej niż ma to miejsce 
w optymalizacji jednokryterialnej – porównywać trzeba nie pojedyncze oceny rozwiązań, ale 
wektory reprezentujące zbiory f ocen niezdominowanych rozwiązań, przy założeniu, że są 
one przybliżeniem nieznanego w praktyce zbioru P ocen rozwiązań optymalnych Pareto. 
W konsekwencji większość badań porównawczych opartych jest na różnych koncepcjach, 
w związku z czym uzyskane rezultaty badań są trudne do porównań (Knowles i in. 2006). 

W przypadku optymalizacji jednokryterialnej wybór miernika jakości uzyskanego 
rozwiązania jest oczywisty i prosty  jest nim kryterium optymalizacji. Wielkość ta jest jed-
noznacznie zdefiniowana, obliczana dla każdego rozwiązania próbnego, a mniejsza lub wię-
ksza, w zależności od zadania, wartość kryterium optymalizacji odpowiada lepszemu roz-
wiązaniu. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej nie jest jednak jasne, co oznacza 
określenie „lepszy” – rozwiązania, których oceny leżą bliżej frontu Pareto czy rozwiązania, 
których oceny obejmują szerszy zakres właściwości rozwiązań itd. A pamiętać przy tym 
trzeba, że front P ocen rozwiązań optymalnych Pareto nie jest znany. Z tych powodów 
trudno jest zdefiniować odpowiednią miarę jakości dla przybliżeń f nieznanego frontu P 
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ocen rozwiązań optymalnych Pareto. W rezultacie do porównywania i oceny rezultatów 
ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej do niedawna bardzo często wyko-
rzystywano jedynie jakościową ocenę graficznej prezentacji uzyskanych ocen rozwiązań nie-
zdominowanych (Veldhuizen 1999). 

W ostatnich latach w dziedzinie tej dokonano jednak pewnego postępu  opubliko-
wano prace dotyczące problemu ilościowego porównywania różnych przybliżeń f po-
wierzchni kompromisu P. Najbardziej popularne są jednoargumentowe miary jakości, to 
znaczy miary przypisujące każdemu, pojedynczemu, zbiorowi przybliżającemu f jedną 
wartość, która odzwierciedla określony aspekt jakości (np. Veldhuizen i Lamont 2000 b, 
Deb i Jain 2002). Chcąc zwiększyć siłę wnioskowania, formułuje się różne miary jakości 
i zwykle wykorzystuje się je łącznie, starając się w ten sposób uwzględnić w ocenie różne 
interesujące aspekty pojęcia „jakość”. Inne metody oparte są na dwuargumentowych mia-
rach jakości, które przyporządkowują liczby do par zbiorów (Hansen i Jaszkiewicz 1998, 
Zitzler i Thiele 1998 b). Trzecią grupę, zupełnie inną pod względem koncepcyjnym, stano-
wią metody MFM (Grunert da Fonseca i in. 2001), za pomocą których szacuje się prawdopo-
dobieństwo osiągnięcia dowolnie wybranych celów f(x) w przestrzeni ocen na podstawie 
znajomości wielu zbiorów przybliżających f. Pomimo tej różnorodności metod nadal po-
zostaje niejasne to, jakie są wzajemne relacje poszczególnych miar jakości oraz jakie są ich 
wady i zalety (Zitzler i in. 2002 c). W konsekwencji nie ma uzgodnionych opinii, która mia-
ra lub miary jakości powinny być użyte w konkretnych przypadkach (Zitzler i in. 2002 d). 

W szczególności Zitzler i in. (2002 d) wykazali, że: (1) nie istnieje ogólna jedno-
argumentowa miara, która w dowolnym przypadku może wskazać, czy przybliżenie A 
frontu optymalnego Pareto jest lepsze niż przybliżenie B; (2) stwierdzenie to jest słuszne 
nawet w przypadku, gdy dysponuje się skończoną kombinacją jednoargumentowych miar ja-
kości; (3) nie sformułowano dotychczas miary jakości, której można użyć do wykazania, że 
przybliżenie A jest lepsze niż przybliżenie B; można wnioskować jedynie, że przybliżenie 
A nie jest gorsze od przybliżenia B, co oznacza, że przybliżenie A jest lepsze niż przybli-
żenie B lub że przybliżeń A i B nie można porównywać; (4) istnieją jednoargumentowe 
miary, które w szczególnych przypadkach mogą wskazać, że przybliżenie A jest lepsze niż 
przybliżenie B; (5) poprawnie sformułowane dwuargumentowe miary jakości mogą wska-
zać, czy przybliżenie A jest lepsze niż przybliżenie B. 

Określenie wiarogodnej metody oceny jakości zbiorów przybliżających f jest bar-
dzo ważne, jeśli chce się zastosować ją do walidacji algorytmu. Jednakże, gdy problem doty-
czy optymalizacji wielokryterialnej, istnieje kilka powodów trudności związanych z oceną 
uzyskanych wyników: (1) algorytmy ewolucyjne generują wiele rozwiązań – zamiast jedne-
go zazwyczaj pożądane jest uzyskanie jak największej liczby rozwiązań, których oceny 
należą do zbioru f przybliżającego front P ocen rozwiązań optymalnych Pareto; (2) algo-
rytmy ewolucyjne są algorytmami losowymi, w związku z czym na potrzeby oceny skutecz-
ności trzeba zazwyczaj uruchomić wiele symulacji, a otrzymane rezultaty poddać analizie 
statystycznej; (3) może zaistnieć potrzeba zmierzenia różnych aspektów jakości zbiorów 
przybliżających f. To wszystko pokazuje, jak trudne jest opracowanie miar skuteczności 
algorytmów optymalizacji wielokryterialnej. 
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Uzasadnione wydaje się oczekiwanie, że sformułowanie dobrej miary jakości powin-
no uwzględniać (Zitzler i in. 2000): (1) minimalizację odległości wygenerowanego przybli-
żenia f do rzeczywistego frontu P ocen rozwiązań optymalnych Pareto (oczywiście, jeśli 
jest on znany); (2) maksymalizację zróżnicowania ocen rozwiązań w zbiorze przybliżającym 
f, przy jednoczesnym ich rozmieszczeniu na empirycznej powierzchni kompromisu tak 
gładko i jednorodnie, jak to jest możliwe; (3) maksymalizację liczby ocen rozwiązań 
w zbiorze przybliżającym f. 

Zitzler i in. (2002 c, d, 2003), Fonseca i in. (2005), Knowles i in. (2006), Brockhoff 
(2009) przedstawili najbardziej aktualny i wyczerpujący, zdaniem autora, przegląd proble-
mów związanych z oceną jakości zbiorów przybliżających f, wygenerowanych przez wie-
lokryterialne losowe algorytmy optymalizacyjne. Zaproponowali matematyczne podstawy 
badania jakości zbiorów przybliżających f. Wychodząc z założenia, że rezultatem działania 
ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej jest zbiór nieporównywalnych roz-
wiązań, nazwany przez ww. autorów zbiorem przybliżającym f (patrz podrozdział 3.2), 
wprowadzili wiele relacji dominacji zbiorów przybliżających (patrz podrozdział 3.3). Rela-
cje te można potraktować jako formalną reprezentację tego, co zgodnie z intuicją zrozumie-
my, stwierdzając, że jeden zbiór przybliżający A jest lepszy od innego zbioru B. Termin 
„wskaźnik jakości QI” został przez wspomnianych autorów wykorzystany do uchwycenia 
znaczenia miary jakości zbiorów przybliżających f. 

Sarker i Coello Coello (2002) dokonali przeglądu propozycji uznanych przez nich za 
najważniejsze i pozwalające zmierzyć trzy wymienione wyżej i poddawane ocenie aspekty 
pojęcia „jakość”. Zauważyli przy tym, że nie istnieje metoda pozwalająca zmierzyć te trzy 
aspekty za pomocą jednej wielkości. Niestety, próby opracowania jednej miary pozwalającej 
uchwycić te aspekty są bezowocne, ponieważ dotyczą bardzo różnych właściwości algoryt-
mów. Interesujące jest spostrzeżenie, że próby opracowania dobrej miary służącej do oceny 
ww. obszarów lub większej liczby obszarów są także zadaniem optymalizacji wielokryterial-
nej. Z tego powodu bardziej właściwe wydaje się używanie różnych miar do szacowania róż-
nych aspektów jakości zbiorów przybliżających f. 

5.2. Wskaźniki jakości zbiorów przybliżających 

Zgodnie z dyskusją przedstawioną w rozdziale 3 optymalizacja może być traktowana 
jako poszukiwanie optymalnych rozwiązań w uporządkowanym zbiorze. Częściowe uporząd-
kowanie rel na potrzeby dowolnego zadania optymalizacji (, f, f, rel) określa strukturę pre-
ferencji w przestrzeni poszukiwań  rozwiązanie x1 jest bardziej preferowane niż rozwiązanie x2, 
jeśli f(x1) rel f(x2), ale nie jest preferowane, jeśli f(x2) rel f(x1). Tak określona struktura 
preferencji jest założeniem, przy którym realizuje się proces optymalizacji. Zatem najbardziej 
naturalną drogą porównywania dwóch zbiorów przybliżających A i B jest wykorzystanie 
struktury preferencji będących jej podstawą. 

W kontekście słabej dominacji Pareto możemy wyróżnić cztery możliwe sytuacje 
(patrz tablica A.2): (1) zbiór przybliżający A jest lepszy od zbioru B, (2) zbiór przybliża-
jący B jest lepszy od zbioru A, (3) zbiory przybliżające A i B są nieporównywalne wza-
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jemnie lub (4) zbiory przybliżające A i B są obojętne. Są to stwierdzenia możliwe do sfor-
mułowania, w przypadku których wystarczy zbadać relację dominacji, przy czym nie są po-
trzebne jakiekolwiek dodatkowe informacje o preferencji zbiorów przybliżających f. 

Często jednak badacze zainteresowani są bardziej precyzyjnym sformułowaniem ja-
kości rozwiązań w postaci ilościowej na ciągłej skali wartości. Na przykład w przypadkach 
(1) i (2) można być zainteresowanym informacją, jak bardzo jeden zbiór przybliżający A 
jest lepszy od drugiego B, a w przypadku (3) można dodatkowo zapytać o to, czy jest moż-
liwe to, że zbiór A jest lepszy od zbioru B w określonym aspekcie nieujętym w sformu-
łowanej strukturze preferencji. Jeśli zbiory przybliżające A i B przenikają się wzajemnie, 
to na podstawie relacji dominacji nie można rozstrzygnąć o względnej wyższej jakości któ-
regoś z nich  relacja dominacji nie jest wystarczającym kryterium rozstrzygającym 
o wyższej jakości zbiorów przybliżających A i B. 

(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
Rys. 5.1. Przykłady ilustrujące omówione w pracy ograniczenia wniosków formułowanych tylko 

przy założeniu słabej dominacji Pareto: (a), (b) zbiory przybliżające nie przenikają się,            
(c), (d) zbiory przybliżające przenikają się; f1  min!, f2  min! 
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Na rysunku 5.1 przedstawiono przykłady ilustrujące ograniczenia wniosków formu-
łowanych tylko przy założeniu słabej dominacji Pareto: (a) i (b)  zbiór przybliżający A do-
minuje nad zbiorem B, ale w przypadku (a) oba zbiory przybliżające leżą bliżej siebie niż 
w przypadku (b); (c) zbiory przybliżające A i B są nieporównywalne, lecz można przyjąć, 
że w większości przypadków zbiór A będzie bardziej preferowany przez decydenta niż 
zbiór B (ponieważ większa liczba ocen rozwiązań należących do zbioru A będzie 
dominowała nad ocenami rozwiązań należącymi do zbioru B); (d) zbiory przybliżające A 
i B są nieporównywalne, jednak można spodziewać się, że zbiór B będzie bardziej prefe-
rowany przez decydenta niż zbiór A (ponieważ większa liczba ocen rozwiązań należących 
do zbioru B będzie dominowała nad ocenami rozwiązań należącymi do zbioru A). Omó-
wione i zilustrowane ograniczenia wnioskowania o jakości zbiorów przybliżających, na pod-
stawie relacji dominacji Pareto, uzasadniają cel sformułowania wskaźników jakości zbiorów 
przybliżających, jakim jest ocena jakości także nieporównywalnych w sensie dominacji Pareto 
zbiorów przybliżających oraz przypisanie miar określeniom „lepszy” i „gorszy” pod wzglę-
dem określonych kryteriów (rysunek 5.2). 

 (a) (b) 
 

 

 Czy zbiór przybliżający A jest lepszy od zbioru B? 

Bez uwzględnienia preferencji 
decydenta  relacja dominacji 
Pareto 

Tak, z pewnością 
Wniosek: Na podstawie relacji do-
minacji Pareto są podstawy do 
stwierdzenia, że zbiór przybliża-
jący A jest lepszy od zbioru B 

Nie 
Wniosek: Na podstawie relacji 
dominacji Pareto nie ma pod-
staw do stwierdzenia, że zbiór 
przybliżający A jest lepszy od 
zbioru B 

Z uwzględnieniem preferencji 
decydenta – wskaźniki jakości 

Tak 
Pod jakim względem? 

Jak bardzo? 

Nie 
Pod jakim względem? 

Jak bardzo? 

Rys. 5.2. Ilustracja potrzeby sformułowania wskaźników jakości zbiorów przybliżających: (a) przypa-
dek, gdy zbiory przybliżające nie przenikają się, (b) przypadek, gdy zbiory się przenikają;            
f1  min!, f2  min! 

W związku z tym zaproponować trzeba ilościowe miary jakości zbiorów przybliża-
jących f. Zitzler i in. (2002 c, d) oraz Knowles i in. (2006) proponują używanie terminu 
„wskaźnik jakości” (ang. Quality Indicator, QI) zdefiniowanego poniżej – na podstawie Zitz-
ler i in. (2002 d). 

Definicja 5.1. Wskaźnik jakości (ang. Quality Indicator, QI). Jest to funkcja              
QI: f  , która każdemu zbiorowi przybliżającemu f  f przyporządkowuje liczbę rze-
czywistą QI(f)  , która jest miarą określonego aspektu jakości. ■ 
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Niech na przykład A będzie dowolnym zbiorem przybliżającym. Rozważmy część Vf’ 
przestrzeni ocen rozwiązań Vf  = n zdominowaną przez zbiór A. Oznacza to, że każdy 
wektor jakości w części Vf’ jest słabo zdominowany przynajmniej przez jeden wektor nale-
żący do zbioru A. Wskaźnik hiperobjętości QIH (Zitzler i Thiele 1999) jest miarą hiper-
objętości części Vf’ (rysunek 5.3). Większa wartość wskaźnika QIH oznacza lepszy zbiór 
przybliżający. Zwróćmy uwagę, że wskaźnik ten wymaga podania punktu referencyjnego, 
względem którego obliczana będzie wartość hiperobjętości. W przypadku przedstawionym 
na rysunku 5.3 (a) zbiór przybliżający A otrzymuje wartość wskaźnika QIH(A) = 62,5%. 
W przypadku przedstawionym na rysunku 5.3 (b) zbiór przybliżający A otrzymuje wartość 
wskaźnika QIH(A) = 65,6%. W obu przedstawionych przypadkach ten sam wektor jakości, 
o współrzędnych [240 7700]T, przyjęto jako punkt referencyjny do obliczenia wartości 
wskaźnika QIH. Ponieważ zbiór przybliżający, przedstawiony na rysunku 5.3 (b), charaktery-
zuje się większą wartością wskaźnika QIH, może być oceniony jako lepszy od zbioru przed-
stawionego na rysunku 5.3 (a). 
(a) (b) 

  
Rys. 5.3. Ilustracja pojęcia wskaźnika hiperobjętości: (a) dla zbioru przybliżającego A wartość 

wskaźnika QIH(A) = 62,5%, (b) dla zbioru przybliżającego A wartość wskaźnika 
QIH(A) = 65,6%; f1  min!, f2  min! 

Rozważając ponownie rysunek 5.1, zauważyć można, że wskaźnik hiperobjętości QIH 
ujawnia różnice jakości, które nie mogą być dostrzeżone jedynie przy uwzględnieniu relacji 
dominacji podanych w tablicy A.2. Przy założeniu, że punktem referencyjnym jest wektor 
oceny o współrzędnych [240  7700]T dla zbiorów przybliżających A i B, przedstawionych 
na rysunku 5.1 (a), odpowiednie wartości wskaźnika są następujące: QIH(A) = 63,68%, 
QIH(B) = 49,77%; na rysunku 5.1 (b): QIH(A) = 72,28%, QIH(B) = 46,16%; na rysun-
ku 5.1 (c): QIH(A) = 58,29%, QIH(B) = 50,41%; na rysunku 5.1 (d): QIH(A) = 58,29%, 
QIH(B) = 62,13%. Wnioski o dostrzeżonych różnicach w jakości zbiorów przybliżających 
A i B, formułowane na podstawie wskaźnika hiperobjętości QIH, nie mogą być rozszerza-
ne na dowolny przypadek innego wskaźnika jakości, ponieważ każdy wskaźnik jakości re-
prezentuje określone założenia o preferencjach decydenta, a zatem badania jakości zbiorów 
przybliżających za pomocą innych wskaźników jakości mogą prowadzić do innych wnio-
sków. Niemniej jednak, jeśli QIH(A) > QIH(B), to są podstawy do tego, aby stwierdzić, że 
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zbiór przybliżający A jest lepszy od zbioru B pod względem wskaźnika hiperobjętości 
QIH. Wniosek ten można sformułować także w ten sposób, że w rozpatrywanym przypadku 
są podstawy do stwierdzenia, że zbiór przybliżający A jest wyższej jakości od zbioru B, 
jeśli wskaźnik hiperobjętości QIH reprezentuje nieujęte w algorytmie optymalizacji preferen-
cje decydenta dotyczące jakości zbiorów przybliżających. Jednak może być inaczej w przy-
padku przyjęcia innego wskaźnika jakości QI’, którego wartości w przypadku zbioru przy-
bliżającego B będą lepsze (większe lub mniejsze) niż w przypadku zbioru A. W konse-
kwencji każde porównywanie zbiorów przybliżających ograniczone jest przez przyjęte 
wskaźniki jakości reprezentujące preferencje decydenta. Na przykład, jeśli do badań porów-
nawczych wybrany został wskaźnik hiperobjętości QIH, każde stwierdzenie typu „zbiór 
przybliżający A przewyższa pod względem jakości zbiór przybliżający B” musi być ko-
niecznie uściślone poprzez uzupełnienie „przy założeniu, że wskaźnik hiperobjętości QIH 
odzwierciedla preferencje decydenta dotyczące jakości zbiorów przybliżających f”. 

Na przykład, jeśli przyjmiemy wskaźnik jakości QIN równy liczbie ocen w zbiorze 
przybliżającym, co oznacza, że QIN jest równy liczbie ocen w zbiorze przybliżającym, taki 
że większa wartość wskaźnika jest bardziej preferowana, to dla zbiorów przedstawionych na 
rysunku 5.1 (a) otrzymuje się QIN(A) = 11 i QIN(B) = 15, czyli QIN(B) > QIN(A). A za-
tem są podstawy, aby stwierdzić, że zbiór B przybliżający front optymalny Pareto jest lep-
szy od zbioru A, jeśli liczba ocen w zbiorze przybliżającym QIN odzwierciedla preferencje 
decydenta. Za pomocą symboli1 wniosek ten można zapisać w następującej postaci: 

QIN(B) > QIN(A)  QIN  B  A  

Czyli: ponieważ liczba ocen QIN(B) w zbiorze B przybliżającym zbiór ocen rozwiązań 
optymalnych Pareto P jest większa od liczby ocen QIN(A) w zbiorze A i ponieważ liczba 
ocen w zbiorze przybliżającym QIN odzwierciedla preferencje decydenta w taki sposób, że 
większe wartości QIN są bardziej preferowane, są podstawy do tego, aby stwierdzić, że zbiór 
B przybliżający front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P jest lepszy od zbioru A. 

Akceptując fakt, że wskaźniki jakości wyrażają preferencje decydenta, można przy-
jąć, że każda funkcja w postaci QI: f   może być wybrana jako wskaźnik jakości zbioru 
przybliżającego f. Ta dowolność jest jednak ograniczona, jeśli oczekuje się zachowania 
zgodności z naturalną strukturą preferencji rozważanego zadania optymalizacji. W takim 
przypadku bowiem całkowity porządek (ang. total order) w zbiorze f zawierającym zbiory 
przybliżające f, wprowadzony poprzez wybór wskaźnika jakości QI, nie powinien być 
sprzeczny z częściowym porządkiem2 (ang. partial order) w zbiorze f wprowadzonym po-
przez słabą relację dominacji Pareto. Oznacza to, że jeśli zbiór przybliżający A jest bardziej 
preferowany (wyżej oceniany) niż zbiór B, pod względem słabej dominacji Pareto, to także 

                                                
1 Symbol  oznacza ‘lepszy’, symbol  oznacza, że decydent preferuje większe wartości 

wskaźnika, zaś symbol  oznacza, że decydent preferuje mniejsze wartości wskaźnika jakości. 
2 Częściowy porządek w zbiorze X to relacja, która pozwala porównywać ze sobą pewne 

elementy tego zbioru. Mówimy, że relacja rel w zbiorze X jest relacją częściowego porządku, jeśli 
jest zwrotna, przechodnia i antysymetryczna. Przez zbiór częściowo uporządkowany rozumiemy 
zbiór X wraz z relacją porządkującą, czyli parę (X, rel). Warunek zwrotności ujęty w definicji 
oznacza, że częściowymi porządkami są relacje nierówności słabych, na przykład  dla liczb,  dla 
zbiorów. Jeśli dodatkowo elementy w zbiorze X są porównywane względem relacji rel, to zbiór ten jest 
całkowicie uporządkowany, a o relacji rel mówimy, że wprowadza całkowity porządek w zbiorze X. 
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wartość wskaźnika jakości QI dla zbioru A powinna być przynajmniej tak samo korzystna jak 
wartość wskaźnika dla zbioru B. W związku z tym można stwierdzić, że takie wskaźniki ja-
kości są zgodne w sensie Pareto (ang. Pareto compliant)  na podstawie Knowles i in. (2006): 

Definicja 5.2. Wskaźnik jakości zgodny w sensie Pareto (PCQI). Wskaźnik jakoś-
ci QI: f   jest zgodny w sensie Pareto, jeżeli dla dowolnych zbiorów przybliżających 
A, B  f: A  A  QI(A)  QI(B), zakładając, że większe wartości wskaźnika odpowia-
dają wyższej jakości zbiorów przybliżających, w przeciwnym razie A  B  QI(A)  QI(B). 
W kontekście teorii porządku (teorii mnogości) wskaźnik jakości zbiorów przybliżających 
QI jest zgodny w sensie Pareto, jeśli jest funkcją zachowującą porządek przy przejściu od 
(f, ) do (, ) oraz od (f, ) do (, ). ■ 

Należy zwrócić uwagę, że wiele zaproponowanych w literaturze przedmiotu wskaź-
ników jakości QI, omówionych w dalszej części tego podrozdziału, nie jest zgodnych w sen-
sie Pareto. Niektóre popularne wskaźniki sformułowano tylko dla ograniczonych aspektów 
jakości zbiorów przybliżających f, takich jak odległość od frontu optymalnego Pareto P 
lub zróżnicowanie w przestrzeni ocen. Takie wskaźniki jakości, niekiedy nazywane także 
funkcjonalnie niezależnymi (ang. funcionally independent), nazywa się niezgodnymi w sen-
sie Pareto (PNCQI)  na podstawie Knowles i in. (2006): 

Definicja 5.3. Wskaźnik jakości niezgodny w sensie Pareto (PNCQI). Każdy 
wskaźnik jakości zbiorów przybliżających QI taki, że jeśli zostanie zastosowany w przypadku 
dowolnych zbiorów przybliżających A, B  f, może wykazać preferowanie zbioru A przed 
zbiorem B, podczas gdy zbiór B preferowany przed zbiorem A ze względu na relację słabej 
dominacji Pareto (A  B   B  A lub A  B) jest niezgodny w sensie Pareto. ■ 

Badania empiryczne wykazują, że w praktycznych zadaniach wskaźniki jakości, które 
nie są zgodne w sensie Pareto, naruszają częściowy porządek określony przez relację słabej 
dominacji Pareto bardzo często, a nie tylko w pewnych szczególnych, patologicznych, oko-
licznościach. Nie oznacza to, że niezgodne w sensie Pareto wskaźniki nie są użyteczne w przy-
padku ewolucyjnych optymizatorów wielokryterialnych, które przecież z założenia wykorzy-
stują najczęściej słabą relację dominacji Pareto; na przykład mogą być użyte do dokład-
niejszego rozpoznania struktury preferencji wykazanej za pomocą wskaźników zgodnych 
w sensie Pareto dla zbiorów przybliżających mających identyczne wartości tychże wskaźni-
ków. Ponadto mogą istnieć inne algorytmy optymalizacji (, f, f, rel) nieoparte na słabej 
dominacji Pareto, dla których wskaźniki takie mogą być odpowiednie, ponieważ stosowanie 
ich nie musi być sprzeczne z częściowym porządkiem określonym przez relację rel. 

Można jeszcze zauważyć, że powyższa dyskusja ograniczona jest jedynie do jedno-
argumentowych wskaźników jakości QI(A), mimo że dowolny wskaźnik może być stoso-
wany dla dowolnej liczby zbiorów przybliżających, będących jego argumentami. Oprócz ta-
kich, jednoargumentowych, wskaźników zaproponowano także wskaźniki dwuargumentowe 
QI(A, B), przyporządkowujące liczby rzeczywiste parom zbiorów przybliżających. Prze-
gląd takich wskaźników przedstawili m. in. Zitzler i in. (2003). Na przykład jednoargumen-
towy wskaźnik hiperobjętości może być rozszerzony do dwuargumentowego wskaźnika ja-
kości QIH(A, B) rozumianego jako hiperobjętość tej części przestrzeni ocen, która jest 
zdominowana przez zbiór przybliżający A, lecz nie jest zdominowana przez zbiór B. 

Ponieważ w praktycznych zastosowaniach wskaźniki jakości QI zbiorów przybliżają-
cych f są wielkościami o wartościach szacowanych na podstawie przeprowadzonych symu-
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lacji komputerowych, można stosować omówione poniżej empiryczne wskaźniki jakości. 
Większość z nich zakłada, że dla rozwiązywanego zadania jest znany lub możliwy do 
określenia (np. przy wykorzystaniu przeglądowych algorytmów optymalizacji) front ocen 
rozwiązań optymalnych Pareto P. Wówczas można zbadać jakość zbiorów przybliżających 
f, wykorzystując którąś z wybranych miar jakości zbiorów przybliżających: 

– error rate (Veldhuizen 1999, Coello Coello i Lamont 2004), która określa, jaki pro-
cent ocen rozwiązań należących do zbioru przybliżającego f nie należy do frontu optmalne-
go Pareto P; 

– generational distance (Veldhuizen i Lamont 1998, Coello Coello i Lamont 2004), 
która jest miarą odległości ocen należących do zbioru przybliżającego f względem frontu 
Pareto P; 

– spread (Dias i Vasconcelos 2002, Zitzler 1999), która mierzy rozkład prawdopodo-
bieństwa ocen rozwiązań należących do zbioru przybliżającego f  w zbiorze ocen rozwią-
zań niezdominowanych; 

– maximum spread MS (Deb 2001), która mierzy, jak dobrze front optymalny Pareto 
P jest odwzorowany przez zbiór przybliżający f. 

Oczywiście w praktycznych zadaniach znajomość frontu ocen rozwiązań optymal-
nych Pareto P nie jest możliwa. Zakładając jednak, że badany zbiór przybliżający f dąży 
do frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto P

3, można sformułować empiryczne miary 
jakości niewymagające znajomości zbioru P: 

– Zitzler i Thiele (1999) zaproponowali miarę, nazywaną size of the space covered 
(ang. metric S, SSC), która szacuje, jaka część przestrzeni ocen Vf jest zdominowana przez 
oceny należące do ocenianego zbioru przybliżającego f. Laumanns i in. (1999) rozszerzyli 
tę miarę na zagadnienia o większej liczbie kryteriów; 

– Zitzler i Thiele (1998 b) zaproponowali inną miarę (ang. metric C) do porównywa-
nia zbiorów przybliżających; w tym wypadku dwa zbiory rozwiązań niezdominowanych 
porównywane są poprzez obliczenie, jaka część jednego z nich „pokrywa” drugi zbiór albo 
inaczej dominuje nad nim; 

– Fonseca i Fleming (1996) zaproponowali statystyczną metodę porównywania algo-
rytmów, nazwaną metodą powierzchni osiągalnych (ang. attainment surfaces), pozwalającą 
oszacować prawdopodobieństwo wygenerowania odpowiedniej oceny w serii symulacji 
komputerowych. 

Z praktycznego punktu widzenia przedstawione wskaźniki jakości można podzielić 
na dwie grupy: (1) na służące do badania jakości pojedynczych zbiorów przybliżających f; 
które wymagają znajomości dyskretnego zbioru ocen rozwiązań optymalnych Pareto P; (2) 
na służące do porównywania zbiorów przybliżających f wygenerowanych przez różne al-
gorytmy lub zbiorów przybliżających f wygenerowanych przez te same algorytmy urucha-
miane przy różnych wartościach parametrów sterujących; nie wymagają znajomości zbioru 
ocen rozwiązań optymalnych Pareto P. 

Przystępując do wygenerowania zbiorów przybliżających f, należy pamiętać o tym, 
że w przypadku obliczeń ewolucyjnych, gdy porównuje się jakość zbiorów przybliżających, 

                                                
3 Jeśli założenie to nie byłoby słuszne, to w zasadzie optymalizacja wielokryterialna nie by-

łaby możliwa do przeprowadzenia, przynajmniej nie wszystkimi narzędziami. 
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zbiory uzyskuje się przy tych samych: (1) reprezentacjach zmiennych decyzyjnych (np. bi-
narnych), (2) operatorach przekształcających zbiór rozwiązań należących do poprzedniego 
pokolenia w zbiór rozwiązań z pokolenia następnego (to znaczy krzyżowania i mutacji), 
(3) wartościach parametrów sterujących ewolucją pokoleń (liczba pokoleń, prawdopodo-
bieństwo krzyżowania, prawdopodobieństwo mutacji itd.). W przeciwnym razie wnioski, 
sformułowane na podstawie badania jakości zbiorów przybliżających f, nie są wiarygodne. 

Zitzler i in. (2002 c) zbadali jednoargumentowe wskaźniki jakości z matematycznego 
punktu widzenia, w szczególności to, jakie wnioski można formułować na ich podstawie. 
Jedynym założeniem, jakie przyjęli na wstępie, było założenie, że decydent preferuje roz-
wiązania niezdominowane. Na tej podstawie: (1) dowiedli, że w ogóle nie jest możliwe sfor-
mułowanie skończonego zbioru jednoargumentowych wskaźników jakości, np. odległości 
i zróżnicowania, które wyczerpująco opisują jakość zbioru przybliżającego; (2) wykazali, że 
istniejące wskaźniki w najlepszym wypadku pozwalają wnioskować, że określony zbiór 
przybliżający nie jest gorszy od innego; (3) sformułowali dwa wskaźniki jakości, które mogą 
wykazać dominację wśród zbiorów przybliżających, oraz wykazali, dlaczego użycie takich 
wskaźników jest ograniczone; (4) sklasyfikowali i przedyskutowali istniejące jednoargumen-
towe wskaźniki jakości. 

W każdym przypadku, gdy dokonuje się porównywania zbiorów przybliżających, trzeba 
pamiętać, że porównuje się pojedyncze symulacje zrealizowane przez poszczególne algorytmy. 

5.3. Wektorowe wskaźniki jakości zbiorów przybliżających 

Podsumowując rozważania z poprzedniego podrozdziału, można stwierdzić, że 
wskaźniki jakości odwzorowują zbiory przybliżające w zbiór liczb rzeczywistych. Podstawą 
jest ilościowe wyrażenie różnicy jakości pomiędzy zbiorami przybliżającymi przez zastoso-
wanie wspólnych wskaźników (w sensie matematycznym) wyrażonych w liczbach rzeczy-
wistych. To spostrzeżenie umożliwiło formalne zdefiniowanie wskaźnika jakości QI (patrz 
definicja 5.1). 

Wymienione w podrozdziale 5.2 empiryczne wskaźniki jakości są przykładami jed-
noargumentowych i dwuargumentowych wskaźników jakości; jednak, w zasadzie, wskaźnik 
jakości może uwzględniać dowolną liczbę argumentów, którymi są zbiory przybliżające f. 
Można także formułować inne metody porównywania, np. takie, które wykorzystują proce-
dury testów statystycznych i mogą być stosowane w wielu przebiegach algorytmu (Fonseca 
i Fleming 1996, Knowles i Corne 2000, Grunert da Fonseca i in. 2001). Ponadto często do 
oceny zbiorów przybliżających stosuje się nie pojedyncze wskaźniki jakości, ale raczej kom-
binację różnych wskaźników, mierzących różne, interesujące decydenta, cechy zbiorów 
przybliżających. Na przykład Veldhuizen i Lamont (2000 b) zastosowali trzy wskaźniki ja-
kości: średnią odległość rozwiązań w zbiorze przybliżającym A od frontu ocen rozwiązań 
optymalnych Pareto QIGD(A), wariancję odległości pomiędzy sąsiednimi ocenami rozwią-
zań w zbiorze przybliżającym A QIS(A) oraz liczność zbioru przybliżającego A, 
IONVG(A). W takich przypadkach autor proponuje, aby mówić, że sformułowane są wekto-
rowe wskaźniki jakości QI, które traktowane są jako funkcja wektorowa i każdemu zbiorowi 
przybliżającemu f  f przyporządkowują wektor trzech liczb rzeczywistych: f  Q, 
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gdzie Q jest liczbą skalarnych wskaźników jakości. Można więc sformułować odpowiednią 
definicję: 

Definicja 5.4. Wektorowy wskaźnik jakości (QI). Q-wymiarowy wektorowy 
wskaźnik jakości QI jest funkcją wektorową QI: f  Q, która każdemu zbiorowi 
przybliżającemu f  f przyporządkowuje wektor Q liczb rzeczywistych 
QI = [QI1(f)   QI2(f)   ...   QIq(f)   ...   QIQ(f)]T = [QI1   QI2   ...   QIq   ...   QIQ]T  Q, 
czyli inaczej QI: f  [QI1  QI2  ...  QIq  ...  QIQ]T  Q. Składowe QIq wektorowego wskaź-
nika jakości QI nazywane są skalarnymi wskaźnikami jakości spełniającymi definicję 5.1. ■ 

Po przyjęciu powyższej definicji można mówić o skalarnych wskaźnikach jakości 
QIq(f) – definicja 5.1 – oraz o wektorowych wskaźnikach jakości QI(f) – definicja 5.4. 
Zgodnie z tą ostatnią definicją na przykład Veldhuizen i Lamont (2000 b) zastosowali 
trójwymiarowy wektorowy wskaźnik jakości QI(A) = [QI1(A)   QI2(A)   QI3(A)]T =                     
= [QIGD(A)   QIS(A)   QIONVG(A)]T, którego współrzędnymi są trzy skalarne wskaźniki jakości: 
średnia odległość ocen rozwiązań w zbiorze przybliżającym A od frontu ocen rozwiązań opty-
malnych Pareto P, QIGD(A), wariancja odległości pomiędzy sąsiednimi ocenami rozwiązań 
w zbiorze przybliżającym A, QIS(A) oraz liczność zbioru przybliżającego A, QIONVG(A). 

5.4. Strategie oceny jakości zbiorów przybliżających 

Jak to już wspomniano, można przyjąć, że decydent lub projektant zazwyczaj jest 
zainteresowany uzyskaniem w rezultacie wielokryterialnej analizy optymalizacyjnej nie jed-
nego idealnego rozwiązania, ale większej liczby rozwiązań alternatywnych równomiernie 
rozłożonych w odniesieniu do powierzchni kompromisu, ponieważ zapewnia mu to większą 
swobodę podejmowania decyzji, w tym także z uwzględnieniem wiedzy niezapisanej w algo-
rytmie optymalizacyjnym. Używając wielokrotnie narzędzia obliczeniowego, przy zmienionych 
wartościach parametrów sterujących, uzyska się zapewne różne zbiory przybliżające f. Nie za-
proponowano jednak dotychczas wskaźników jakości pozwalających na jednoznaczne wska-
zanie, który ze zbiorów przybliżających f  f jest lepszy (Sarker i Coello Coello 2002). 
Niemniej jednak zastosowanie kilku wskaźników jednocześnie oraz inne proste rozważania 
mogą pomóc w porównaniu dwóch lub kilku zbiorów przybliżających. 

Uogólniając, przegląd dostępnej literatury wskazuje, że można obecnie stosować 
cztery podstawowe strategie oceny jakości zbiorów przybliżających f  f, uzyskanych 
w wyniku uruchomienia ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej: (1) me-
todę oceny wizualnej (VAM), (2) metodę relacji dominacji (DRM), (3) metodę wskaźników 
jakości (QIM), (4) metodę funkcji osiągania (AFM). 

Jeśli jest to możliwe, ocenę zbiorów przybliżających f należy rozpocząć od graficz-
nego przedstawienia frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto P (jeśli jest znany) i zbio-
rów przybliżających f. Następnie można poddać je ocenie pod kątem: (1) możliwego od-
wzorowania frontu Pareto P, (2) jednorodności rozkładu rozwiązań wzdłuż krzywej kom-
promisu, (3) braku skupień i obszarów o małej gęstości rozwiązań, itd. W wielu przypadkach 
ocena wizualna pozwala na wyciągnięcie wartościowych wniosków, jeśli zbiory przybliżają-
ce f wyraźnie różnią się jakością odwzorowania frontu ocen optymalnych Pareto P. Nie-
stety, podejście takie z oczywistych względów jest możliwe tylko wtedy, gdy liczba kryte-
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riów oceny wynosi trzy lub mniej. W przypadkach, gdy jakość zbiorów przybliżających f 
jest zbliżona i trudna do względnej oceny, na podstawie oceny wizualnej, pomocne mogą 
być metody statystyczne. Liczba ocen rozwiązań próbnych, średnia odległość pomiędzy 
sąsiednimi ocenami (oraz  jeśli jest to możliwe  ich rozkład) oraz średnia odległość ocen 
rozwiązań próbnych (oraz ich rozkład) od początku układu współrzędnych w przestrzeni 
ocen (lub jakiegoś innego punktu referencyjnego) mogą ułatwić porównanie jakości zbiorów 
przybliżających f. Metoda jest metodą jakościową, nie pozwala na liczbową, chociażby bi-
narną, interpretację określeń „lepszy”, „gorszy”. 

Szeregowanie rozwiązań f  f pod względem relacji dominacji oznacza ogólnie 
niezależną od preferencji decydenta4 ocenę ich jakości opartą na porównywaniu parami 
zbiorów przybliżających, podobnie jak w przypadku relacji dominacji Pareto zastosowanej 
do oceny funkcji przystosowania w ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej. Mówiąc 
dokładniej, wszystkie porównywane zbiory przybliżające są archiwowane, porównywane 
parami ze sobą i porządkowane według liczby zbiorów zdominowanych przez wybierane 
kolejno zbiory przybliżające. W rezultacie każdemu zbiorowi przybliżającemu f  f moż-
na przyporządkować rangę (wskaźnik szeregowania) w taki sposób, że jej wartość będzie 
maksymalizowana. Z kolei, aby sformułować względne stwierdzenie o przewadze któregoś ze 
zbiorów przybliżających f, trzeba statystycznie opracować różne próbki rang. Zaletą takiego 
podejścia jest to, że jest ono oparte tylko na relacji dominacji Pareto pomiędzy zbiorami, a pro-
cedura szeregowania nie wymaga sformułowania dodatkowych preferencji decydenta. Metoda 
ta jednak dostarcza najmniej informacji spośród trzech, przedstawionych w dalszej części, stra-
tegii ilościowych, ponieważ różnice jakości możliwe do uchwycenia uwzględniają jedynie rela-
cję dominacji i nie wykorzystują informacji o innych preferencjach decydentów. Nie pozwalają 
na wykrycie różnicy w poziomach określenia „lepszy”, ponieważ są tylko relacją binarną po-
zwalającą nadać liczbową, binarną, wartość określeniom „lepszy” – „dominujący” i „gorszy” – 
„zdominowany”. 

Wskaźniki jakości umożliwiają wyrażenie i zmierzenie różnicy jakości pomiędzy 
zbiorami przybliżającymi, przy założeniu wykorzystania dodatkowych informacji o prefe-
rencjach decydenta. Używając jednoargumentowego wskaźnika jakości QI(f), to znaczy 
funkcji odwzorowującej każdy zbiór przybliżający f  f w zbiór liczb rzeczywistych jako 
pojedynczych atrybutów jakości, zbiorom przybliżającym f przyporządkowuje się próbkę 
wartości wskaźnika. Testując odpowiednie hipotezy statystyczne, można sprawdzić, czy 
jeden zbiór przybliżający jest lepszy od innego pod względem preferencji reprezentowanej 
przez rozważany wskaźnik. Bardzo ważne, ale jednocześnie trudne do spełnienia, jest wy-
maganie, aby formułować i stosować wskaźniki jakości, które są zgodne z dominacją Pareto, 
co oznacza, że gdy jeden zbiór przybliżający jest preferowany bardziej niż inny zbiór przy-
bliżający pod względem wskaźnika jakości, musi również nad nim dominować w sensie Pa-
reto. Tylko niektóre wskaźniki proponowane w literaturze są zgodne w sensie Pareto. Pro-
blem polega przede wszystkim na tym, że w praktyce zbiorów przybliżających, również tych 
dyskutowanych w pracy, nie można porównywać ze sobą w sensie dominacji Pareto, ponie-
waż ich powierzchnie osiągalne się przenikają. Nie można więc rozstrzygać o wzajemnej 
dominacji zbiorów przybliżających. 
                                                

4 Oczywiście poza tymi, które są reprezentowane przez kryteria optymalizacji. 
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Metoda wskaźników jakości jest bardzo interesującym podejściem, ponieważ można 
ją wykorzystać także w przypadku dużej liczby kryteriów oceny jakości (oczywiście po-
szczególne wskaźniki różnią się niezbędnymi nakładami obliczeniowymi) oraz dlatego, że 
dostarcza ilościowych informacji o różnicach w jakości zbiorów przybliżających f. Pamię-
tać jednak należy, że formułowane wnioski zawsze powinny być interpretowane w kontek-
ście rozważanej preferencji decydenta. Ponadto transformacja zbiorów przybliżających f 
do liczb rzeczywistych nieuchronnie prowadzi do utraty części informacji, dlatego nadal nie 
wszystkie istniejące różnice jakości mogą być wykryte przez zastosowane wskaźniki. 

MOEA są algorytmami losowymi, co oznacza, że różne zbiory przybliżające uzyski-
wane są z różną częstością (różnym prawdopodobieństwem). Jak zatem można to zmierzyć? 
Propozycją odpowiedzi na to pytanie jest AFM (Fonseca i Fleming 1996), która pozwala dla 
każdego wektora w przestrzeni celów f(x) określić prawdopodobieństwo, że zostanie on 
osiągnięty, co oznacza, że zostanie słabo zdominowany przez zbiór przybliżający wygene-
rowany w jednym przebiegu optymalizatora. Empiryczna funkcja osiągania EAF reprezentu-
je estymację nieznanej zazwyczaj funkcji osiągalnej i podsumowuje informacje o wielu 
zbiorach przybliżających poprzez obliczenie dla każdego wektora celu f(x) względnej czę-
stości, z jaką został uzyskany. W przeciwieństwie do trzech omówionych strategii zostaje 
utracona podczas transformacji tylko niewielka ilość informacji; odpowiednie statystyczne 
porównanie dwóch empirycznych funkcji osiągalnych może ujawnić wiele informacji doty-
czących miejsc, w których porównywane zbiory przybliżające są zróżnicowane. W tym sen-
sie strategia funkcji osiągalnej jest bardziej wrażliwa (czuła) na różnice w jakości niż pozo-
stałe trzy strategie oceny. Jednak podstawowymi wadami metody są: (1) duże wymagania 
obliczeniowe, (2) ograniczenie praktycznego stosowania do dwóch lub trzech kryteriów 
optymalizacji (Knowles i in. 2006). 

5.5.  Ocena skuteczności ewolucyjnych algorytmów   
 optymalizacji wielokryterialnej 

Przedyskutowana szczegółowo w poprzednich podrozdziałach ocena jakości zbiorów 
przybliżających f może być w naturalny sposób przeniesiona na ocenę skuteczności 
algorytmów i narzędzi obliczeniowych, które wykorzystywane są do generowania tych zbio-
rów. Podobnie jak w przypadku oceny jakości zbiorów przybliżających nie opublikowano 
jeszcze zaakceptowanych powszechnie procedur pozwalających porównywać jakość wy-
ników uzyskanych za pomocą różnych algorytmów, zwykle w wielu przebiegach opty-
malizatora, lub tego samego algorytmu w wielu przebiegach, uwzględniających ilościowo 
statystyczny charakter (Sarker i Coello Coello 2002, Knowles i in. 2006). 

Pojęcie skuteczności algorytmu optymalizacyjnego jako metody obliczeniowej, reali-
zowanej w postaci programu komputerowego, uwzględnić powinno dwa aspekty: (1) jakość 
osiągniętego rezultatu oraz (2) wielkość niezbędnych do tego nakładów obliczeniowych. Jeś-
li chodzi o drugi aspekt, powszechnie przyjmuje się, że liczba obliczeń funkcji celu i całko-
wity czas obliczeń są stałe – w tym sensie nie ma różnicy pomiędzy sposobem oceny algo-
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rytmów optymalizacji jedno- i wielokryterialnej5. W przypadku jakości rozwiązań jest ina-
czej. Ponieważ w problemach optymalizacji wielokryterialnej rozwiązaniem są zbiory przy-
bliżające f, ocena ich jakości jest kluczowym problemem przed oceną skuteczności algo-
rytmów optymalizacyjnych. Metody oceny i wskaźniki jakości zbiorów przybliżających, 
omówione w poprzednich podrozdziałach, mogą być stosowane bezpośrednio do oceny 
skuteczności algorytmów optymalizacyjnych. Oczywiście przy uwzględnieniu wszystkich 
krytycznych uwag dotyczących tych metod. 

Ponieważ problemy oceny jakości zbiorów przybliżających f oraz skuteczności 
ewolucyjnych algorytmów optymalizacyjnych są ze sobą bardzo ściśle związane, w obu 
przypadkach stosować można podobne metody wnioskowania. Można nawet utożsamić oba 
problemy oceny i zamiennie stosować pojęcia „badania jakości zbiorów przybliżających” 
oraz „badania skuteczności algorytmów optymalizacyjnych”. Oznacza to, że jeśli nie pojawi 
się wyraźne zastrzeżenie, że jest inaczej, zazwyczaj stwierdzenie, że zbiór przybliżający A, 
wygenerowany przez optymalizator A, jest lepszy od zbioru B, wygenerowanego przez 
optymalizator B, można traktować jako równoważne stwierdzeniu, że optymalizator A jest 
skuteczniejszy od optymalizatora B. 

Określenie wiarygodnej metody oceny jest bardzo ważne, jeżeli chcemy ją zastoso-
wać do walidacji algorytmu optymalizacyjnego. W podrozdziale 5.1 przedyskutowano już, 
dlaczego w przypadku optymalizacji wielokryterialnej ocena uzyskanych wyników, a tym 
samym ocena skuteczności algorytmów, jest trudna. Ponadto w przypadku algorytmu opty-
malizacyjnego można, na przykład, oczekiwać odpornego algorytmu dążącego do frontu 
Pareto praktycznie w każdym przypadku, bardziej niż dążącego do frontu Pareto tylko 
okazjonalnie (w przypadku określonych typów zadań), nawet jeśli algorytm ten pozwala 
uzyskać lepsze wyniki. Można być także zainteresowanym oceną zachowania się algorytmu 
ewolucyjnego w trakcie symulacji, próbując określić jego zdolność do utrzymania zróżnico-
wania i stopniowego podążania do zbioru ocen rozwiązań bliskiego frontowi Pareto. Następ-
nym problemem w dyskusji jest ustalenie, jakie wielkości będą poddane pomiarowi, ocenie     
i analizie. Te krótkie rozważania pokazują, jak trudnym zadaniem jest opracowanie miar 
skuteczności algorytmów optymalizacji wielokryterialnej. 

Można przyjąć  podobnie jak w przypadku oceny jakości zbiorów przybliżających  
że także w przypadku oceny skuteczności algorytmów sformułowanie dobrej miary skutecz-
ności powinno uwzględniać (Zitzler i in. 2000): (1) minimalizację odległości wygenerowa-
nego przez algorytm przybliżenia frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto od rzeczywis-
tego frontu Pareto, (2) maksymalizację zróżnicowania odszukanych ocen rozwiązań niezdo-
minowanych, (3) maksymalizację liczby ocen rozwiązań w zbiorze przybliżającym. 

Sarker i Coello Coello (2002) dokonali przeglądu propozycji uznanych przez nich za 
najważniejsze i umożliwiające zmierzenie trzech wymienionych i poddanych ocenie aspek-
tów pojęcia „skuteczność”. Zauważają przy tym, że nie istnieje metoda pozwalająca zmie-
rzyć te trzy aspekty za pomocą jednej wielkości i że podejmowane dotychczas próby opraco-
                                                

5 Oczywiście przy takich założeniach pomija się część wysiłku obliczeniowego przeznaczo-
nego na kontrolę relacji dominacji oraz archiwzowanie rozwiązań niezdominowanych, czyli na bu-
dowę zbioru przybliżającego f. 
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wania pojedynczej miary były bezowocne, ponieważ dotyczyły bardzo różnych właściwości 
algorytmów. 

Zitzler i in. (2002 c, d, 2003), Fonseca i in. (2005), Knowles i in. (2006), oraz Brock-
hoff (2009) w kontekście badania jakości zbiorów przybliżających przedstawili przegląd 
problemów, które mogą być odniesione także do oceny skuteczności wielokryterialnych 
losowych algorytmów optymalizacyjnych. 

Przy założeniu, że należy ocenić skuteczność dwóch ewolucyjnych algorytmów opty-
malizacji wielokryterialnej, odpowiedź na pytanie o to, czy któryś z nich przewyższa inne, 
pozwala uwzględnić wiele różnych szczegółowych aspektów tego pojęcia, takich jak: jakość 
rozwiązań, wymagany czas obliczeń, wartości parametrów sterujących. Podobnie jak inni 
badacze autor skupił się na jakości uzyskanych rozwiązań i na tym, jak porównywać ze sobą 
skuteczność różnych algorytmów optymalizacyjnych. Założył również, że rozważa się tylko 
jedno zadnie optymalizacji i algorytmy, które są porównywane deterministyczne, co ozna-
cza, że każdy optymalizator generuje dokładnie jeden zbiór przybliżający. 

Napisano już wyżej, że najbardziej naturalnym sposobem porównywania dwóch 
zbiorów przybliżających A i B, wygenerowanych przez dwa różne optymalizatory wielo-
kryterialne, jest wykorzystanie struktury preferencji będącej jej podstawą. Szczegółową dysku-
sję tego problemu oraz możliwe do sformułowania wnioski przedstawiono w podrozdziale 5.2. 
Dyskusja ta może być bezpośrednio przeniesiona na problem oceny skuteczności algoryt-
mów optymalizacyjnych, jeśli relacja dominacji ma posłużyć do rozstrzygnięcia o wyższości 
któregoś z nich. Jak wiadomo, w wielu przypadkach relacja dominacji nie jest do tego wy-
starczająca. 

Rozważając zaproponowane i omówione w podrozdziałach 5.2 i 5.3 wskaźniki jakoś-
ci dla zbiorów przybliżających, można także formułować bardziej ogólne wnioski dotyczące 
nie tylko zbiorów przybliżających, ale również skuteczności algorytmów, które zastosowano 
do wygenerowania tych zbiorów. Na przykład przedstawiona w podrozdziale 5.2 analiza 
zbiorów przybliżających f, pokazanych na rysunku 5.1 (a), pozwala uogólnić sformułowa-
ny wniosek i odnieść go do algorytmów optymalizacji – są podstawy do stwierdzenia, że 
algorytm optymalizacji wielokryterialnej, który zastosowano do wygenerowania zbioru 
przybliżającego A, jest skuteczniejszy od algorytmu, który wygenerował zbiór B, jeśli 
wskaźnik hiperobjętości QIH reprezentuje nieujęte w algorytmie optymalizacji preferencje 
decydenta dotyczące skuteczności algorytmów. Oczywiście pamiętać trzeba o tym, że każde 
porównywanie optymalizatorów wielokryterialnych ograniczone jest nie tylko wyborem 
problemu do obliczeń i parametrów sterujących symulacjami komputerowymi, ale także 
przyjętymi wskaźnikami jakości reprezentującymi preferencje decydenta. Na przykład, jeśli 
do badań porównawczych wybrano wskaźnik hiperobjętości QIH, każde stwierdzenie typu 
„optymalizator A przewyższa optymalizator B pod względem jakości wygenerowanego zbio-
ru przybliżającego”, to musi być koniecznie uściślone poprzez uzupełnienie „przy założeniu, 
że wskaźnik hiperobjętości QIH odzwierciedla preferencje decydenta”. 

Powracając do przykładu omówionego w podrozdziale 5.2: jeśli wskaźnik jakości 
QIN równy liczbie ocen w zbiorze przybliżającym f jest taki, że większa wartość wskaźnika 
jest bardziej preferowana, to w przypadku zbiorów przybliżających przedstawionych na ry-
sunku 5.1 (a), QIN(A) = 11, QIN(B) = 14, mamy podstawy, aby stwierdzić, że algorytm, któ-
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ry wygenerował zbiór B przybliżający zbiór ocen rozwiązań optymalnych Pareto, jest sku-
teczniejszy od algorytmu, który wygenerował zbiór A, jeśli liczba ocen rozwiązań w zbiorze 
przybliżającym QIN odzwierciedla preferencje decydenta. Można zapisać to w postaci: 

QIN(B) > QIN(A)  QIN  B  A  

czyli: ponieważ liczba ocen w zbiorze B przybliżającym zbiór ocen rozwiązań optymal-
nych Pareto QIN(B) jest większa od liczby ocen QIN(A) w zbiorze A i ponieważ liczba 
ocen w zbiorze przybliżającym QIN odzwierciedla preferencje decydenta, dotyczące sku-
teczności algorytmu optymalizacyjnego, w taki sposób, że większe wartości wskaźnika QIN 
są bardziej preferowane, mamy podstawy do stwierdzenia, że algorytm optymalizacji wielo-
kryterialnej, który wygenerował zbiór przybliżający B, jest skuteczniejszy od algorytmu, 
który wygenerował zbiór A. 

Przedstawione i omówione w podrozdziale 5.2 empiryczne wskaźniki jakości zbio-
rów przybliżających mogą być zastosowane także do oceny skuteczności algorytmów opty-
malizacyjnych. Również w tym wypadku mogą one służyć do oceny (1) skuteczności poje-
dynczych algorytmów optymalizacyjnych lub (2) do porównywania skuteczności różnych al-
gorytmów lub skuteczności tych samych algorytmów uruchamianych przy różnych wartoś-
ciach parametrów sterujących. Wskaźniki te zostaną przez autora wykorzystane w rozdziale 9 
także do względnej oceny skuteczności algorytmów optymalizacyjnych. 

W celu zachowania wiarogodności formułowanych ocen, podobnie jak w przypadku 
oceny jakości zbiorów przybliżających, również w przypadku oceny skuteczności algoryt-
mów optymalizacyjnych zakłada się, że algorytmy optymalizacyjne były uruchamiane przy 
tych samych (1) reprezentacjach zmiennych decyzyjnych, (2) operatorach przekształcają-
cych zbiór rozwiązań poprzedniego pokolenia w zbiór rozwiązań pokolenia następnego oraz 
(3) wartościach parametrów sterujących ewolucją pokoleń. 

Do oceny skuteczności algorytmów optymalizacyjnych można również zastosować 
strategie oceny jakości zbiorów przybliżających przedstawione w podrozdziale 5.4. Wów-
czas wnioski o skuteczności algorytmów optymalizacyjnych będą formułowane na podsta-
wie oceny jakości zbiorów przybliżających wygenerowanych przez te algorytmy. 

5.6.  Podsumowanie i wnioski 

W każdym przypadku rezultat ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, czyli 
zbiory przybliżające, (1) wygenerowane przez ten sam algorytm lub przez to samo narzędzie 
obliczeniowe, lecz uruchamiane przy różnych wartościach parametrów sterujących6, lub 
(2) wygenerowane przez różne algorytmy lub narzędzia obliczeniowe poddawane porówna-
niom, powinny być poddane szczegółowej i krytycznej ocenie. Celem przeprowadzonej ana-
lizy porównawczej jest ujawnienie różnic w jakości zbiorów przybliżających (lub skutecz-

                                                
6 W przypadku algorytmu genetycznego będą to przede wszystkim wielkość populacji i licz-

ba pokoleń. Mogą to być także: prawdopodobieństwo mutacji, prawdopodobieństwo krzyżowania 
i inne, również zakresy zmienności zmiennych decyzyjnych  większa zmienność pozwala na zwięk-
szenie efektu eksploracji przestrzeni rozwiązań, przy jednoczesnym osłabieniu zbieżności algorytmu. 
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ności algorytmów optymalizacji wielokryterialnej).7 Do przeprowadzenia tej oceny zastoso-
wać można metody: (1) oceny wizualnej, (2) badania relacji dominacji, (3) badania wskaź-
ników jakości i (4) metody statystyczne. Oprócz oceny wizualnej najprostszą metodą porówny-
wania jest sprawdzenie, czy wybrany rezultat jest lepszy od innego pod względem relacji domi-
nacji Pareto. Jednak ani ocena wizualna, ani sprawdzenie relacji dominacji Pareto nie mogą być 
podstawą do udzielenia odpowiedzi na bardziej szczegółowe pytania. W takich przypadkach 
pomocne mogą być ilościowe, deterministyczne lub statystyczne, miary jakości rozwiązań. 

Ilościowe miary jakości odwzorowują zbiory przybliżające w zbiór liczb rzeczywis-
tych. Podstawową ideą jest ilościowe wyrażenie różnicy jakości pomiędzy zbiorami przybli-
żającymi poprzez zastosowanie wspólnych miar (w sensie matematycznym) wyrażonych 
w liczbach rzeczywistych. Zazwyczaj wykorzystuje się jednoargumentowe, rzadziej dwuar-
gumentowe, wskaźniki jakości; jednak w zasadzie wskaźnik jakości może uwzględniać do-
wolną liczbę argumentów (zbiorów przybliżających). Można także formułować inne metody 
porównywania, np. takie, które wykorzystują procedury testów statystycznych i mogą być 
stosowane w wielu przebiegach algorytmu. 

Jednoargumentowe wskaźniki jakości (skuteczności) są najczęściej opisywane w li-
teraturze. Powodem ich atrakcyjności jest możliwość szacowania miar jakości zbiorów przy-
bliżających (skuteczności algorytmów) niezależnie od innych rozważanych zbiorów przy-
bliżających (algorytmów optymalizacyjnych, optymalizatorów). Mają one ograniczenia, 
o których napisano w tym rozdziale, i różnice w sile diagnostycznej istniejących wskaźników. 

Do oceny zbiorów przybliżających (i skuteczności algorytmów) stosować można nie 
tylko pojedyncze wskaźniki jakości, ale także kombinację różnych wskaźników mierzących 
różne, interesujące decydenta, cechy zbiorów przybliżających lub algorytmów optymaliza-
cyjnych. W takich przypadkach można mówić o sformułowaniu wektorowych wskaźników 
jakości QI, które jako funkcja wektorowa każdemu zbiorowi przybliżającemu przyporządko-
wują wektor liczb rzeczywistych. W ten sposób zadanie wygenerowania wysokiej jakości 
zbioru przybliżającego, jako rezultatu wielokryterialnego zadania optymalizacji, jest także 
zadaniem wielokryterialnym ze względu na wektorowe wskaźniki jakości QI8. 

Liczba, zaproponowanych i spotykanych w literaturze, wskaźników jakości (skutecz-
ności) może sugerować, że cel, jakim jest opracowanie wskaźników jakości pozwalających 
ocenić, czy dany zbiór przybliżający jest lepszy od drugiego (lub czy dany optymalizator jest 
skuteczniejszy od drugiego), jest osiągalny, chociaż z ogromną trudnością. Udowodniono 
jednak, że celu tego nie można osiągnąć, ponieważ liczba miar jakości (skuteczności), które 
określają, jak dobry jest zbiór przybliżający (optymalizator), jest nieskończona (Zitzler i in. 
2002 d, 2003). 

Opracowane przez autora narzędzie obliczeniowe (służące do ewolucyjnej optyma-
lizacji wielokryterialnej KKSM, umożliwiające wygenerowanie zbiorów niezdominowanych 
wariantów konstrukcji, których oceny utworzą zbiory przybliżające front ocen optymalnych 
Pareto) zostanie przedstawione w następnym rozdziale pracy. 
                                                

7 Można również podczas obliczeń testowych poszukiwać najlepszych wartości parametrów 
sterujących przebiegiem symulacji komputerowych, realizujących ten sam algorytm. 

8 Przypomina to rosyjską babuszkę  optymalizacja wielokryterialna wektorowych wskaźni-
ków jakości QI(x) stanowi głębszy poziom wielokryterialnej optymalizacji KKSM pod wzgledem 
wektorowej funkcji celu f(x). 
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6. Narzędzie obliczeniowe do ewolucyjnej optymalizacji 
 wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku 
6.1. Podstawowe techniki obliczeniowe  
6.1.1. Funkcje użyteczności  

 
 
Najbardziej istotnym elementem narzędzia obliczeniowego, wykorzystującego algo-

rytm genetyczny do rozwiązywania ewolucyjnych zadań optymalizacji wielokryterialnej, 
jest odpowiednie sformułowanie funkcji przystosowania kierującej procesem optymalizacji. 
W pierwszym kroku, nawiązując do klasycznej metody optymalizacji, formułuje się jedną 
funkcję celu, która jest sumą iloczynów kryteriów optymalizacji z odpowiednimi współczyn-
nikami wagowymi: 

F(x) = 


S

s
ss fw

1
)(x  (6.1) 

Wartości współczynników wagowych ws kryteriów oceny dobierane są w sposób od-
powiedni do wybranej przez użytkownika strategii agregacji kryteriów optymalizacji (patrz 
podrozdział 4.3). W takim przypadku wielokryterialne zadanie optymalizacji sprowadzane jest 
do odpowiedniego zadania optymalizacji jednokryterialnej. Przypomnijmy, że w przypadku 
algorytmów ewolucyjnych zabieg taki jest konieczny, ponieważ optymalizacją kieruje jed-
nowartościowa wielkość1, w odniesieniu do której określa się prawdopodobieństwo selekcji. 

Sformułowanie skalarnej funkcji celu w postaci zależności (6.1) jest powszechnie 
przyjętą praktyką, wymaga jednak rozwiązania trzech zasadniczych problemów, które są 
z tym związane: 

1. Jakiego typu będzie funkcja celu F(x), tzn. F(x)  min! czy F(x)  max!, w przy-
padku, gdy kryteria optymalizacji (kryteria oceny) fs(x) będą różnych typów, np. f1(x)  min! 
oraz f2(x)  max!? 

2. Jak sumować wartości kryteriów optymalizacji fs(x) w przypadku, gdy są one mie-
rzone w różnych jednostkach, np. [f1(x)] = kN i [f2(x)] = m2? 

3. Jak uniknąć dominacji (nie mamy tu na myśli dominacji w sensie Pareto, lecz 
zwykłą dominację w sensie arytmetycznym) tych kryteriów oceny, których wartości są 
znacznie większe od innych wartości, np. f1(x) = 2345,76 >> f2(x) = 0,00342? 

Problemów tych można uniknąć, zastępując w zależności (6.1) kryteria oceny fs(x) 
przez odpowiednio sformułowane funkcje użyteczności tych kryteriów: fs(x)  us(fs(x)). 
Określenie „odpowiednio sformułowane” oznacza to, że funkcje użyteczności us(fs(x)) po-
winny spełniać następujące warunki: 

                                                
1 Najczęściej jest to funkcja przystosowania, ale może to być także inna wielkość, w odnie-

sieniu do której określane będzie prawdopodobieństwo selekcji, np. ranga rozwiązań. 
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(a) powinny być maksymalizowane dla pożądanych wartości kryteriów oceny, nieza-
leżnie od ich typu, tzn. us(fs(x)  max!)  max! oraz us(fs(x)  min!)  max!; 

(b) wartości funkcji powinny być bezwymiarowe i unormowane do jedności, tzn. 
us(fs(x))  [0, 1]. 

Matematyczne funkcje użyteczności, które spełniają powyższe warunki i zostały 
przyjęte przez autora do zastosowania w zbudowanym narzędziu obliczeniowym, wyrażono 
w postaci: 
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Wartości parametrów funkcji użyteczności (fs,max i rs) wyznacza się podczas obliczeń 
testowych, osiągając pożądaną zbieżność algorytmu. 

Po przyjęciu funkcji użyteczności w postaci zależności (6.2) lub (6.3) skalarna funk-
cja celu może być zapisana w postaci: 

F(x) = 
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s
ssuw

1
)(x  (6.4) 

Wprowadzenie funkcji użyteczności us w postaci zależności (6.2) lub (6.3) w miejsce 
kryteriów oceny pozwala uwzględnić w analizie optymalizacyjnej zarówno subiektywną 
atrakcyjność przyjętych kryteriów oceny fs, jak i dążenie do żądanej zbieżności algorytmu. 
Ponieważ wartość funkcji użyteczności us jest miarą atrakcyjności odpowiedniego kryterium 
oceny fs, w tym samym znaczeniu używane jest również pojęcie funkcji preferencji. W celu 
poprawnego rozwiązania zadania optymalizacji i akceptowanej zbieżności algorytmu ważne 
jest, oprócz przyjęcia odpowiedniej postaci matematycznej, także przyjęcie wartości parame-
trów funkcji użyteczności us dla założonych kryteriów oceny fs. 

Na rysunkach 6.1 (a) i 6.1 (b) pokazano, na przykładzie kryterium typu fs  min!, 
wpływ parametrów fs,max i rs funkcji użyteczności us na przebieg zmienności funkcji. Przy 
ustalonej wartości współczynnika potęgowego rs = 5 zwiększanie wartości parametru fs,max 
powoduje zmniejszanie wrażliwości funkcji użyteczności us na zmiany wartości kryterium fs, 
przy większych wartościach funkcji użyteczności. Przy ustalonej największej wartości kryte-
rium fs,max = 2800 zmniejszanie wartości współczynnika potęgowego rs powoduje zmniej-
szanie wrażliwości funkcji użyteczności na zmiany wartości kryterium, również przy więk-
szych wartościach funkcji użyteczności. 

Na rysunkach 6.1 (c) i 6.1 (d) pokazano, na przykładzie kryterium typu fs  max!, 
wpływ parametrów fs,max i rs funkcji użyteczności us na przebieg zmienności funkcji. Przy ustalo-
nej wartości współczynnika potęgowego rs = 1,5 zwiększanie wartości parametru fs, max powo-
duje zmniejszanie wrażliwości funkcji użyteczności na zmiany wartości kryterium, przy mniej-
szych wartościach funkcji. Przy ustalonej największej wartości kryterium fs,max = 2000 zmniej-
szanie wartości współczynnika potęgowego rs powoduje zmniejszanie wrażliwości funkcji uży-
teczności na zmiany wartości kryterium, przy większych wartościach funkcji. 



95 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  
Rys. 6.1. Wpływ największej wartości kryterium oceny fs,max na wartość funkcji użyteczności 

w przypadku kryterium typu min! (a), wpływ wartości współczynnika potęgowego rs na 
wartość funkcji użyteczności w przypadku kryterium typu min! (b), wpływ największej 
wartości kryterium oceny fs,max na wartość funkcji użyteczności w przypadku kryterium 
typu max! (c), wpływ wartości współczynnika potęgowego rs na wartość funkcji użytecz-
ności w przypadku kryterium typu max! (d) 

6.1.2. Funkcje kary za naruszenie ograniczeń 

Do sterowania dopuszczalnością wariantów próbnych generowanych przez algorytm 
przyjęto metodę zewnętrznej funkcji kary: 
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Składowe funkcji kary P(x)p dla wszystkich ograniczeń zdefiniowano w postaci 
funkcji wykładniczej, która ma bardzo atrakcyjną interpretację inżynierską. Na przykład 
funkcja kary za naruszenie ograniczenia grubości płyty poszycia pokładu samochodowego, 
z punktu widzenia wytrzymałości lokalnej (p = 13), ma postać: 

P13 = 
 












rule

rule

tte

tt e
tt

tt

rule

rule

   dla   ,

  dla   ,
   

  

2  (6.6) 

gdzie: P13  odpowiednia składowa funkcji kary, t  bieżąca wartość grubości płyty poszycia, trule  naj-
mniejsza wymagana przepisami grubość płyty poszycia, określona na podstawie warunku wytrzyma-
łości lokalnej. 

Przyjęte formy składowych funkcji kar zapewniają unormowanie składowych funkcji 
kary do jedności oraz wprowadzają do poszukiwań miękką selekcję, z punktu widzenia 
czynnika opisywanego odpowiednim składnikiem kary Pp, w miejsce selekcji twardej: 
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Selekcja twarda jest najprostszym rozwiązaniem procesu selekcji – rysunek 6.2 (a). 
W takim przypadku warianty niespełniające odpowiednich wymagań są szybko eliminowane 
z puli genowej, nawet przy bardzo korzystnych wartościach innych cech. Natomiast osobni-
ki, które spełniają ograniczenia, są reprodukowane z prawdopodobieństwem niezależnym od 
stopnia przewyższania tych ograniczeń. Zróżnicowanie populacji jest w tym wypadku bar-
dzo ograniczone, a sam proces poszukiwania prowadzi do ulepszania przypadkowo znalezio-
nego ekstremum. Zazwyczaj nie jest to ekstremum globalne. Taki proces selekcji powoduje, 
że ewolucja jest silnie lokalna i że w jej trakcie istnieje niewielkie prawdopodobieństwo 
przekroczenia „barier” lub „wąwozów” w przestrzeni rozwiązań. Zdaniem autora korzyst-
niejszym rozwiązaniem, z punktu widzenia efektywności algorytmu, jest wykorzystanie po-
jęcia miękkiej selekcji. 

Na rysunku 6.2 (a) pokazano kształt składowej funkcji kary Pp w przypadku selekcji 
twardej i miękkiej na przykładzie grubości płyt poszycia. Warianty o rosnących, w stosunku do 
wymaganych przepisami, wartościach grubości płyt ttrule > 0 (obszar II) mają odpowiednio 
mniejszą szansę na reprodukcję. Jednocześnie bardzo maleje szansa na reprodukcję wariantów 
o mniejszej, niż przepisowa, grubości płyt poszycia ttrule < 0 (obszar I). Taka realizacja selekcji 
powoduje, że w reprodukcji uczestniczyć mogą również osobniki bardzo nieefektywne z punktu 
widzenia określonych kryteriów, ale o korzystnych cechach z punktu widzenia innych kryteriów. 
Cechy niekorzystne mogą zostać usunięte lub zamienione w operacjach mutacji i krzyżowania, 
a zmieniony wariant może wykazać cechy bardzo korzystne w przyszłych pokoleniach. Taka 
realizacja selekcji zwiększa możliwości przeszukiwania całej przestrzeni rozwiązań i umożliwia 
przekraczanie „barier” i „wąwozów” w wielomodalnej przestrzeni rozwiązań. 

Na rysunku 6.2 (a) pokazano, że wartości grubości płyty t, mniejsze od wartości wy-
maganych przepisami trule, są zabronione, ponieważ nie spełniają odpowiedniego ogranicze-
nia. Zatem wartości takie nie są preferowane (promowane, nagradzane) przez dobór natural-
ny. Osobniki z odpowiednim materiałem genetycznym będą „karane” małymi wartościami 
funkcji kary. Dobór naturalny będzie najbardziej promował osobniki o grubości płyty t nieco 
większej od wymaganej przepisami trule. Większe wartości grubości poszycia t będą prefero-
wane w mniejszym stopniu, ponieważ nie ma potrzeby nadmiernego zwiększenia grubości 
płyt poszycia z punktu widzenia tego ograniczenia. Takie osobniki będą „karane” za zbyt du-
że dopuszczalne wartości grubości płyt t; „karą” jest mała wartość odpowiedniej składowej 
funkcji kary2. 

Zmiana wartości wykładników potęgowych rp umożliwia modyfikowanie kształtu 
krzywych odpowiednich funkcji kary. Wartości wykładników potęgowych ustala się na pod-
stawie doświadczenia zebranego podczas obliczeń testowych. Odpowiedni dobór wartości 

                                                
2 Ponieważ tak zdefiniowana funkcja kary premiuje lub nagradza dobre warianty, naturalne 

wydaje się mówienie o funkcji nagrody lub preferencji. Można wówczas mówić o premiowaniu, 
nagradzaniu lub preferowaniu dobrych wariantów. Pozostawiono jednak rozpowszechnioną w litera-
turze nazwę: funkcja kary. 
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indeksów potęgowych rp powoduje, że operator reprodukcji jest narzędziem bardziej subtel-
nym i elastycznym. Zmiana wartości indeksów potęgowych pozwala na rozmycie lub za-
gęszczenie selekcji miękkiej – rysunek 6.2 (b). Odpowiednie rozmycie lub zagęszczanie se-
lekcji jest bardzo silnym narzędziem kierującym symulowaną ewolucją. 

      (a) 

 
      (b) 

 
Rys. 6.2. Ilustracja pojęć twardej i miękkiej selekcji (a), ilustracja koncepcji rozmycia i koncentracji 

miękkiej selekcji (b)  
 

Dobór wartości współczynników wagowych wp odbywa się także na podstawie do-
świadczenia użytkownika i podczas obliczeń próbnych. Istotność tego doboru osłabia jednak 
losowość składowych funkcji kary P(x)p, co prowadzi w konsekwencji do losowych wartości 
iloczynów wpP(x)p. 

Dobór konkretnej postaci składowej funkcji kary P(x)p, współczynników wagowych wp 
oraz wykładników potęgowych rp dokonywany jest arbitralnie. Są to jednak bardzo ważne 
czynności, realizowane podczas budowy genetycznego modelu zadania optymalizacji kon-
strukcji; trudno przecenić ich znaczenie. Ponieważ funkcja przystosowania jest analogiem 
środowiska oddziałującego na populacje, kieruje ewolucją osobników podczas symulacji. 
Błędne lub nie dość dokładne zbudowanie funkcji przystosowania pociąga za sobą ewolu-
owanie osobników w sposób daleki od oczekiwań. Znalezione rozwiązania mogą być odleg-
łe od optymalnych. Może nawet nie dojść do zbieżności algorytmu. Dostrajanie wartości in-



98 

deksów potęgowych musi być bardzo staranne. Ten etap budowy modelu genetycznego wy-
maga od użytkownika dużego doświadczenia i wyczucia. Bardzo często potrzebne jest prze-
prowadzenie wielu symulacji próbnych, które mogą ułatwić dobór wartości wspomnianych 
parametrów. 

Przyjęte formy składowych funkcji kar zapewniają wymagane unormowanie ich skła-
dowych funkcji kary do jedności oraz wprowadzają do poszukiwań miękką selekcję pod 
względem czynnika opisanego odpowiednim składnikiem kary. Doboru wartości parame-
trów poszczególnych składowych funkcji kary P(x)p dokonuje się na podstawie obliczeń tes-
towych, z uwzględnieniem pożądanej zbieżności algorytmu. 

6.1.3. Wskaźnik dopuszczalności wariantu konstrukcji 

Na przykładzie grubości płyty poszycia międzypokładu rozważymy problem, czy 
wariant o grubości płyty t = 12,00 mm można uznać za dopuszczalny w przypadku, gdy wy-
magana przepisami grubość płyty trule = 12,03 mm. Projektant może uznać, że wariant taki 
jest dopuszczalny i zaakceptuje go. Można się zastanowić, co zrobi projektant wówczas, gdy 
wymagana grubość płyty trule = 12,13 mm. W tym wypadku może uznać, że płyta o grubości 
t = 12,00 mm jest niedopuszczalna i że trzeba wybrać płytę o większej grubości. Na tym 
przykładzie widać, że projektanci nie stosują ostrego rozróżnienia pomiędzy wariantami do-
puszczalnymi i niedopuszczalnymi. W pracy tej zwrócono na to uwagę w kontekście budo-
wy narzędzia do automatycznego klasyfikowania generowanych wariantów na dopuszczalne 
lub niedopuszczalne. Rozwiązując problem dpouszczalności, wykorzystano pojęcia za-
czerpnięte ze znanej teorii zbiorów rozmytych (Gutenbaum 1992, Yager i Filev 1995, 
Driankow i in. 1996, Jendo i Niczyj 1999, Piegat 1999, Łachwa 2001), uznając, że zbiór wa-
riantów dopuszczalnych jest zbiorem rozmytym o stowarzyszonej z nim funkcji przynależ-
ności. Przyjęto funkcję przynależności w postaci (rysunek 6.3): 
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 (6.8) 

gdzie: vd  bieżąca wartość fizycznej cechy konstrukcji, vd0 – wymagana wartość tej cechy, vd, vd – war-
tość cechy vd, dla której wartość funkcji przynależności  równa się 0,5. Wartość parametru funkcji 
przynależności vd określono arbitralnie dla każdego ograniczenia (wyłączając ograniczenia kostkowe). 

Nie decydując się jeszcze na konsekwentne zastosowanie wnioskowania rozmytego, 
przyjęto, że wartość funkcji przynależności wariantu jest sumą wartości funkcji przynależ-
ności dla wszystkich ograniczeń. 

Zaproponowane pojęcie dopuszczalności wariantu konstrukcji wprowadza rozmyte 
granice zbioru dopuszczalnego, a zatem wpływa na jego liczebność. Jest to istotne, ponieważ 
zbiór rozwiązań niezdominowanych przybliżających front ocen rozwiązań optymalnych Pa-
reto jest przecież podzbiorem zbioru ocen rozwiązań dopuszczalnych. Zmiękczenie, rozmy-
cie pojęcia dopuszczalności pozwala również na intensywniejszą eksplorację przestrzeni 
poszukiwań. 
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Po przeprowadzeniu obliczeń testowych przyjęto najmniejszą wartość wskaźnika 
dopuszczalności wariantów poddawanych ocenie min = 0,975. 

 
Rys. 6.3. Funkcja przynależności  do zbioru rozmytego „wariant dopuszczalny” dla grubości płyt 

poszycia, przy założeniu wymaganej grubości płyty trule = 12,00 mm, vd = t = 1,00 mm 

6.1.4. Operatory genetyczne 

Opracowany na potrzeby pracy algorytm genetyczny tworzy warianty nowego poko-
lenia, realizując podstawowe operatory selekcji, mutacji i krzyżowania oraz, dodatkowo, 
operator aktualizacji i strategię pretendenta. 

Goldberg (1989), Syswerda (1989), Bäck (1991, 1994, 1995, 1996), Goldberg i Deb 
(1991), De Jong (1995), Harik (1995), Neri i Saitta (1995), Michalewicz (1996) opisują ope-
ratory selekcji, które dokonują wyboru par chromosomów pod kątem wartości funkcji przy-
stosowania. Osobniki cechujące się większą wartością funkcji przystosowania mają większą 
szansę uczestniczenia w symulowanym rozrodzie i przekazywania swoich genów kolejnym 
pokoleniom. Po analizie opisanych operatorów selekcji w pracy zastosowano operator selek-
cji proporcjonalnej, bazujący na koncepcji koła ruletki. 

Goldberg (1989), Bäck (1996), Michalewicz (1996), Haupt i Haupt (1998), Gwiazda 
(2007 b) opisują różne warianty operatora mutacji, który wprowadza losowe zmiany chro-
mosomu. W ten sposób umożliwia wniesienie nowej informacji do puli genetycznej popula-
cji i zwiększa zróżnicowanie puli rodzicielskiej. Mutacja umożliwia eksplorację przestrzeni 
poszukiwań. W pracy zastosowano mutację bitową zmieniającą z ustalonym prawdopodo-
bieństwem pm wartości bitów w łańcuchach bitowych reprezentujących ewoluujące warianty 
rozwiązań. 

Operator krzyżowania dokonuje wymiany odcinków chromosomów osobników ro-
dzicielskich. Krzyżowanie umożliwia eksploatację lokalnego obszaru w przestrzeni poszuki-
wań. Po przeanalizowaniu operatorów, które opisują np. Goldberg (1989), Syswerda (1989), 
Goldberg i Deb (1991), Spears i De Jong (1991), Bäck (1996), Michalewicz (1996), Gwiaz-
da (2007 a) zastosowano operator jednopunktowego krzyżowania. Przeprowadzone oblicze-
nia testowe wykazały, że w przypadku długich chromosomów, przyjętych w pracy, operator 
jednopunktowego krzyżowania jest mało efektywny. Dla zwiększenia efektywności krzyżo-
wania opracowano własny nc-punktowy losowy operator krzyżowania. W tym wypadku pa-
rametrami operatora krzyżowania są najmniejsza n_x_site_min i największa n_x_site_max 
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liczba punktów krzyżowania oraz prawdopodobieństwo krzyżowania pc. Operator ustala         
automatycznie, niezależnie dla każdej krzyżowanej pary osobników, z prawdopodobieństwem pc, 
liczbę punktów krzyżowania n_x_site, która jest zmienną losową o rozkładzie jednostajnym w 
zadanym przedziale [n_x_site_min, n_x_site_max]. Wykonane obliczenia testowe potwierdziły 
szybszą zbieżność algorytmu niż algorytmu realizującego jednopunktowe krzyżowanie. 
Jednocześnie ustalono, że zwiększenie największej liczby punktów krzyżowania n_x_site_max 
powyżej siedmiu nie powoduje lepszej zbieżności algorytmu. Przyjęto więc najmniejszą 
n_x_site_min = 1 i największą n_x_site_max = 7 liczbę punktów krzyżowania. 

Zwiększenie efektywności algorytmu osiągnięto, wprowadzając dodatkowo operator 
aktualizowania (ang. updating) oraz realizując koncepcję pretendentów (ang. elitist strategy). 

Operator aktualizowania zaproponowali Stoffa i Sen (1991). Operator ten z ustalo-
nym prawdopodobieństwem aktualizowania pu wprowadza losowo wybranego osobnika 
z populacji rodzicielskiej do populacji potomnej w miejsce osobnika potomnego o słabszym 
przystosowaniu. 

Losowy charakter operatorów selekcji, mutacji i krzyżowania może spowodować, że 
najlepiej przystosowane warianty z populacji rodzicielskiej nie zostaną wyselekcjonowane 
do krzyżowania, a nawet jeśli zostaną wyselekcjonowane, to mogą generować potomków 
o mniejszej wartości funkcji przystosowania. W ten sposób może zostać utracony bardzo ko-
rzystny zestaw genów. Strategia pretendenta łagodzi to potencjalne źródło utraty materiału 
genetycznego dzięki skopiowaniu ustalonej liczby najlepiej przystosowanych osobników ro-
dzicielskich (bez zmian) do pokolenia potomnego. W większości przypadków strategia pre-
tendenta zwiększa prędkość zdominowania populacji przez osobniki lepiej przystosowane, 
przyspieszając tym samym zbieżność algorytmu. Algorytm wybiera ustaloną np liczbę osob-
ników rodzicielskich, o największych wartościach funkcji przystosowania, oraz równą liczbę 
osobników potomnych, o najmniejszych wartościach funkcji przystosowania. Wybrane 
osobniki potomne zostają zastąpione przez wybrane osobniki rodzicielskie. 

6.1.5. Archiwizowanie rozwiązań niezdominowanych 

W przypadku zadania optymalizacji wielokryterialnej rozważyć należy sposób groma-
dzenia i prezentowania informacji o odszukanych rozwiązaniach niezdominowanych. Pow-
szechnie przyjęta jest prezentacja graficzna wszystkich (dopuszczalnych) rozwiązań w postaci 
punktów w przestrzeni ocen. Tylko niektóre z nich będą wariantami niezdominowanymi. 

W opracowanym narzędziu obliczeniowym rozwiązania niezdominowane, wygenero-
wane w każdym kolejnym pokoleniu, zapisywane są w osobnym zbiorze, stale uzupełnia-
nym i aktualizowanym w trakcie symulacji. Rozwiązania zgromadzone w zbiorze rozwiązań 
niezdominowanych można uwzględnić w procesie selekcji: (1) członkostwo w zbiorze nie 
ma wpływu na selekcję osobników (strategia egalitarna), (2) osobniki ze zbioru (rozwiązania 
niezdominowane) mają zagwarantowany udział w selekcji (strategia elitarna). Ze względu na 
prostotę w pracy zrealizowano strategię egalitarną. 

Aktualizacja zewnętrznego zbioru rozwiązań niezdominowanych przebiega w dwóch 
krokach: (1) do dotychczasowego zbioru dopisywane są rozwiązania niezdominowane od-
szukane w bieżącym pokoleniu; utworzony zostaje zbiór tymczasowy, w którym część roz-
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wiązań może być zdominowana; (2) ze zbioru tymczasowego usuwane są rozwiązania zdo-
minowane i utworzony zostaje w ten sposób zbiór rozwiązań niezdominowanych kolejnego 
pokolenia (pokolenia potomnego). Podczas aktualizacji możliwe są następujące sytuacje (ry-
sunek 6.4): (1) nowe rozwiązanie włączone do zbioru tymczasowego dominuje nad niektó-
rymi rozwiązaniami, niezdominowanymi w dotychczasowym zbiorze, które są z niego usu-
wane, a nowe rozwiązanie jest do niego włączane, co oznacza, że jest włączane do archi-
wum; (2) nowe rozwiązanie włączone do zbioru tymczasowego jest zdominowane przez nie-
które rozwiązania ze zbioru; zostaje więc z niego usunięte, co oznacza, że nie jest włączone 
do archiwum; (3) nowe rozwiązanie nie jest zdominowane przez którekolwiek z dotychcza-
sowych rozwiązań i jest włączone do archiwum rozwiązań niezdominowanych. 

 

 
Rys. 6.4. Ilustracja opracowanej procedury archiwizacji rozwiązań niezdominowanych 

6.1.6. Odległość od rozwiązania asymptotycznego 

W przypadku operowania wieloma kryteriami optymalizacji nie jest możliwe wska-
zanie jednego wariantu obiektywnie najlepszego, ponieważ taki nie istnieje3. W praktyce 
jednak użytkownicy oczekują automatycznego lub quazi-automatycznego wskazania jedne-
go lub kilku wariantów, które mógłby przyjąć jako rozwiązanie zadania. Dodatkowo użyt-
kownicy przyzwyczajeni są do śledzenia, w trakcie procesu optymalizacji, ewolucji jednej 
wielkości, co umożliwia im ocenę poprawności przebiegu obliczeń, zbieżności rozwiązań 
oraz jakości odszukiwanych wariantów, ułatwiających sterowanie procesem optymalizacji. 
W przypadkach jednokryterialnych naturalne jest śledzenie wartości funkcji przystosowania 
i kryterium optymalizacji. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej jednoczesna ocena 
ewolucji kryteriów jest trudna do przeprowadzenia i interpretacji. Aby ułatwić to, autor wy-
korzystał znane z literatury (Cohon 1978, Multiobjective Optimization in Engineering and in 
the Sciences 1988, Deb 2001, Coello Coello i in. 2007, Tarnowski 2009) pojęcie rozwiązania 
idealnego (IS) – rysunek 6.5 (a). 

                                                
3 Oczywiście poza szczególnym, mało interesującym, przypadkiem, gdy zbiór rozwiązań 

niezdominowanych   zawiera jedno rozwiązanie. 
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(a) (b) 

 
 

Rys. 6.5. Ilustracja pojęcia dopuszczalnego rozwiązania niezdominowanego najbliższego ocenie 
idealnej f* (a) oraz ilustracja koncepcji oceny (rozwiązania) asymptotycznej f0 (b) w przy-
padku dwóch kryteriów typu min! 

W powszechnym rozumieniu rozwiązanie idealne odpowiada najmniejszym, odszu-
kanym w procesie optymalizacji, wartościom wszystkich kryteriów traktowanych osobno, 
a nie łącznie. Co znaczy, że jeśli f1

*, f2
*, ..., fs

*, ..., fS
* są odpowiednio najmniejszymi wartoś-

ciami każdego kryterium optymalizacji, to idealne rozwiązanie (w przestrzeni ocen) okreś-
lone jest jako wektor f* = [f1

*  f2
*  ...  fs

*  ...  fS
*]T. Ponieważ wektor f* minimalizuje jedno-

cześnie wszystkie kryteria optymalizacji, w praktyce nie reprezentuje rozwiązania dopusz-
czalnego. W takim przypadku można jednak w każdym pokoleniu, inaczej mówiąc: w każ-
dym zbiorze dopuszczalnym wygenerowanym w kolejnym m pokoleniu, wskazać rozwiąza-
nie, którego ocena jest najbliższa ocenie idealnej: 


mf (x) = [ 

mf ;1 (x)   …   
msf ; (x)   …   

mSf ; (x)]T  (6.9) 

Określenie „najbliższe” należy rozumieć w sensie metryki Euklidesa, gdzie 
mf (x) 

jest najbliższym rozwiązaniem odszukanym w m pokoleniu. 
Tak sformułowane pojęcie dopuszczalnego wariantu niezdominowanego najbliższe-

go oceny idealnej 
mf (x) jest wystarczające do wskazania jednego rozwiązania, które przy 

braku innych przesłanek może być uznane za „najlepsze” rozwiązanie zadania optymalizacji 
wielokryterialnej. Nie jest jednak odpowiednie do śledzenia ewolucji rozwiązań niezdomi-
nowanych w kierunku teoretycznie najmniejszych wartości kryteriów optymalizacji fs  0!, 
ponieważ przesuwanie zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych w pożądanym kierunku 
może następować także przy niezmieniających się odległościach tych ocen od oceny rozwią-
zania idealnego (rysunek 6.6). W celu śledzenia ewolucji zbioru przybliżającego należy za-
tem przyjąć układ odniesienia, w którym ewolucja ta będzie widoczna nawet przy niezmie-
niającej się odległości od oceny idealnej. Autor wprowadził więc pojęcie oceny rozwiązania 
asymptotycznego f0, reprezentującego ocenę odpowiadającą asymptotycznym wartościom 
kryteriów optymalizacji: f1  0!, ..., fs  0!, ..., fS  0!, (f1  0! f2  0!)  rysunek 6.6: 
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Definicja 6.1. Ocena asymptotyczna (ocena wariantu asymptotycznego, ocena 
rozwiązania asymptotycznego). Jest to ocena, w kierunku której zmierzają generowane 
w trakcie symulowanej ewolucji oceny rozwiązań niezdominowanych, lecz oceny tej nigdy 
nie osiągną; ocena odpowiadająca asymptotycznym wartościom kryteriów optymalizacji; 
niezmiennik procesu optymalizacji. ■ 

 
Rys. 6.6. Ilustracja przemieszczania się rozwiązań najbliższych rozwiązaniu idealnemu f* w kierunku 

rozwiązania asymptotycznego f0 w trakcie ewolucji w przypadku kryteriów typu min! 

Przy takim zdefiniowaniu oceny rozwiązania asymptotycznego można (1) określić 
odległość oceny każdego rozwiązania niezdominowanego od tego rozwiązania i wybrać roz-
wiązanie dla niego najbliższe oraz dodatkowo (2) śledzić w trakcie symulacji ewolucję odle-
głości ocen rozwiązań niezdominowanych formujących zbiór przybliżający od oceny tego 
rozwiązania. Po zdefiniowaniu oceny asymptotycznej f0 przyjęto, że rozwiązanie najbliższe 
f(x) oznacza rozwiązanie najbliższe rozwiązania asymptotycznego f0, a nie rozwiązania 
idealnego f*. Zatem za szczególne rozwiązanie niezdominowane uznano rozwiązanie naj-
bliższe oceny asymptotycznej 

mf (x); odległość oceny tego rozwiązania od oceny rozwiąza-
nia asymptotycznego będzie śledzona w trakcie symulacji. Odległość ta będzie także utoż-
samiana z odległością zbioru przybliżającego f od oceny rozwiązania asymptotycznego. 

6.1.7. Szeregowanie i licznik dominacji 

W podrozdziale 3.2. stwierdzono, że relacja dominacji Pareto pozwala jedynie 
z grubsza zróżnicować rozwiązania dopuszczalne pod względem dominacji w sensie Pareto 
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(rysunek 3.2). Nie dostarcza zwłaszcza informacji o liczbie rozwiązań zdominowanych przez 
poszczególne rozwiązania, a zatem informacji o wewnętrznej strukturze zbioru rozwiązań 
dopuszczalnych f. Oznacza to, że nie rozróżnia wariantów położonych w obszarach o róż-
nym nasyceniu rozwiązaniami dopuszczalnymi (rysunek 4.3). 

W celu zwiększenia możliwości diagnostycznych autor zaproponował schemat po-
stępowania, w którym rozwiązania klasyfikowane są pod względem liczby rozwiązań (które 
są przez nie zdominowane) odniesionej do liczby rozwiązań dopuszczalnych. 

Definicja 6.2. Wskaźnik szeregowania (szeregowanie, ranga, ang. rank). Jest to okre-
ślona dla każdego wariantu dopuszczalnego wielkość o wartości równej ilorazowi liczby rozwią-
zań zdominowanych przez ten wariant i liczby wszystkich wariantów dopuszczalnych: 

Rfi(i) = 
fi

fiN
ijj

N

jidm  ,1 ),(
 (6.10) 

gdzie: dm(i,  j) = 1, gdy i dominuje nad j, oraz dm(i,  j) = 0 w pozostałych przypadkach, i, j – wskaź-
niki sprawdzanych rozwiązań dopuszczalnych. ■ 

Koncepcję wskaźnika szeregowania zilustrowano na rysunkach 6.7 (a) i 6.8. Zaletami 
zaproponowanej strategii są: (1) łatwość obliczeń, (2) unormowanie wartości wskaźnika 
szeregowania do przedziału [0, 1] oraz (3) wzrost wartości wskaźnika szeregowania w przy-
padku wariantów zbliżających się do zbioru przybliżającego f (leżących na brzegu zbioru 
dopuszczalnego). Ponadto dzięki właściwościom (2) i (3) wartość wskaźnika szeregowania, 
obliczana w zaproponowany sposób, może być bezpośrednio włączona do funkcji przysto-
sowania. W takim przypadku selekcja promować będzie rozwiązania dopuszczalne leżące 
blisko zbioru przybliżającego, natomiast rozwiązania oddalające się stopniowo od tego zbio-
ru promowane będą coraz słabiej, co jest numeryczną realizacją nacisku selekcyjnego na 
warianty leżące blisko zbioru przybliżającego f zwiększającego właściwości eksploatacyj-
ne algorytmu. Wadą zaproponowanej strategii jest złożoność obliczeniowa 2

fiN . 

(a) (b) 
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Rys. 6.7. Ilustracja zaproponowanych strategii wyznaczania: (a) wskaźnika szeregowania rozwiązań 
zależnego bezpośrednio od liczby rozwiązań zdominowanych przez wybrane rozwiązanie, 
(b) licznika dominacji zależnego bezpośrednio od liczby rozwiązań dominujących nad wy-
branym rozwiązaniem 
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W podobny sposób można klasyfikować rozwiązania dopuszczalne pod względem licz-
by rozwiązań, które dominują nad nimi, odniesionej do liczby rozwiązań dopuszczalnych. 

Definicja 6.3. Licznik dominacji (ang. count). Jest to określona dla każdego wa-
riantu dopuszczalnego wielkość o wartości równej ilorazowi liczby rozwiązań dominujących 
nad tym wariantem i liczby wszystkich wariantów dopuszczalnych: 

Cfi(i) = 
fi

fiN
ijj

N

ijdm  ,1 ) ,(
 (6.11) 

gdzie: dm(j,  i) = 1, gdy j dominuje nad i oraz dm(j,  i) = 0 w pozostałych przypadkach, i, j – wskaź-
niki sprawdzanych rozwiązań dopuszczalnych. ■ 

Koncepcję licznika dominacji zilustrowano na rysunkach 6.7 (b) i 6.8. Tak określony 
licznik dominacji charakteryzuje się wymienionymi wyżej właściwościami (1) i (2), oraz (3) 
wzrostem wartości licznika dominacji w przypadku wariantów oddalających się od zbioru 
przybliżającego f (leżących w zbiorze dopuszczalnym). Dzięki właściwościom (2) i (3) 
wartość licznika dominacji, obliczana w zaproponowany sposób, może być bezpośrednio 
włączona do funkcji przystosowania; w procesie selekcji promowane będą wówczas rozwią-
zania dopuszczalne leżące w obszarach odległych od zbioru przybliżającego f, natomiast 
rozwiązania zbliżające się do tego zbioru promowane będą coraz słabiej, co jest numeryczną 
realizacją nacisku selekcyjnego na warianty odległe od zbioru przybliżającego f, zwiększa-
jącego właściwości eksploracyjne algorytmu. Podobnie jak w poprzednim przypadku wadą 
zaproponowanej strategii jest złożoność obliczeniowa 2

fiN . 

(a) (b) 

  

Rys. 6.8. Ilustracja różnic we wnioskowaniu za pomocą wskaźnika szeregowania (a) oraz licznika 
dominacji (b) rozwiązań dopuszczalnych; kwadraty oznaczają oceny rozwiązań niezdomi-
nowanych należące do zbioru przybliżającego f; okręgi i koła oznaczają oceny zdomino-
wanych rozwiązań dopuszczalnych 

6.1.8. Kombinowana funkcja przystosowania 

Jak to wspomniano, zaproponowane przez autora strategie szeregowania wariantów do-
puszczalnych, licznika dominacji oraz odległości od rozwiązania asymptotycznego umożliwiają 
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ich bezpośrednie włączenie do sformułowanej wyżej (zobacz podrozdział 6.1.2), zależności 
(6.5), opisującej rozszerzoną funkcję celu zadania maksymalizacji z ograniczeniami: 

f(x) = F(x) + wrankRfi(x) + wcountCfi(x) + wdistancedfi(x) 

kombinowana funkcja celu = funkcja celu z ograniczeniami + 
+ szeregowanie + licznik dominacji + odległość od rozwiązania asymptotycznego 

(6.12) 

gdzie: F(x)  funkcja celu w zadaniu z ograniczeniami (6.5). Nadanie wartości zero odpowiedniemu 
współczynnikowi wagowemu wrank, wcount lub wdistance pozwala użytkownikowi na wyłączenie 
odpowiedniej składowej kombinowanej funkcji celu. 

Uwzględniając (1) ujęte w zależności (6.5) składowe funkcji kary za naruszenie ogra-
niczeń, (2) wymaganie, aby opracowane narzędzie obliczeniowe promowało rozwiązania le-
żące blisko rozwiązania asymptotycznego4 oraz (3) odpowiednie właściwości matematyczne 
składowych kombinowanej funkcji celu, można ją potraktować jako kombinowaną funkcję 
przystosowania Fj j-tego osobnika w populacji wygenerowanych wariantów: 

Fj = F(xj) = 

= 

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jssuw

1
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kombinowana funkcja przystosowania = 
= kryteria optymalizacji + szeregowanie + licznik dominacji + 
+ odległość od rozwiązania asymptotycznego + ograniczenia 

(6.13) 

Taka właśnie postać kombinowanej funkcji przystosowania została zrealizowana 
w zaproponowanej przez autora strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej kon-
strukcji kadłuba statku. 

W zaproponowanej postaci kombinowana funkcja przystosowania zawiera instrumenty, 
które zdaniem autora umożliwiają skuteczne rozwiązanie wielokryterialnego zadania optymali-
zacji KKSM z ograniczeniami. Są to: przystosowanie = kryteria + szeregowanie + licznik 
dominacji + odległość + ograniczenia, gdzie kryteria reprezentują nacisk selekcyjny w kierunku 
pożądanych wartości kryteriów optymalizacji; szeregowanie oraz licznik dominacji reprezentują 
nacisk selekcyjny związany z położeniem wariantu dopuszczalnego w odniesieniu do frontu 
ocen rozwiązań niezdominowanych oraz ocen innych rozwiązań w zbiorze dopuszczalnym, mie-
rzonym odpowiednimi atrybutami dominacji; odległość reprezentuje nacisk selekcyjny związany 
z odległością oceny rozwiązania dopuszczalnego od oceny rozwiązania asymptotycznego; ogra-
niczenia reprezentuje zmniejszenie jakości rozwiązania i związane z tym zmniejszenie prawdo-
podobieństwa selekcji spowodowane naruszeniem ograniczeń. Ponieważ wartości wskaźnika 
szeregowania, licznika dominacji oraz odległości od rozwiązania asymptotycznego obliczane są 
tylko dla wariantów dopuszczalnych, oznacza to również dodatkowe promowanie takich warian-
tów. Odpowiednie wykorzystanie proponowanych składowych funkcji przystosowania umożli-
                                                

4 Oczywiście jest to subiektywne oczekiwanie autora; optymalizację można prowadzić bez 
tak jawnie sformułowanego wymagania zbieżności z rozwiązaniem asymptotycznym. 
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wia bardzo elastyczne i efektywne rozwiązywanie zadań optymalizacji wielokryterialnej z wy-
korzystaniem algorytmu genetycznego. 

Dominacja w funkcji przystosowania składowej szeregowanie (ang. rank) służy pro-
mowaniu wariantów należących do zbioru przybliżającego lub znajdujących się w pobliżu, 
zwiększając ich szansę na udział w reprodukcji i przekazanie cech większej liczbie osobni-
ków potomnych, zwiększa więc właściwości eksploatacji obszarów przestrzeni rozwiązań 
zawierających korzystne rozwiązania. Warianty odległe od zbioru przybliżającego mają 
mniejsze szanse na reprodukcję. Taka strategia umacnia istniejący skład zbioru przybliżają-
cego, nie sprzyja jednak zasilaniu go wariantami o nowych potencjalnie korzystnych ce-
chach. Jest to więc strategia reprezentująca dominację eksploatacji obszaru zawierającego 
warianty niezdominowane nad eksploracją przestrzeni rozwiązań. 

Dominacja składowej licznik dominacji (ang. count) przeciwnie  zmniejsza prawdo-
podobieństwo reprodukcji wariantów należących do zbioru przybliżającego (zastosowanie 
strategii elitarnych może osłabić ten efekt), zwiększa jednak szansę reprodukcji wariantów 
z obszarów odległych od tego zbioru, stwarzając szansę zasilenia zbioru przybliżającego 
wariantami o nowych pożądanych właściwościach. Strategia ta reprezentuje więc dominację 
eksploracji przestrzeni rozwiązań nad eksploatacją już odszukanych obszarów, zawierają-
cych warianty o pożądanych cechach. Wybór strategii zależy od konkretnego zadania i po-
winien być poprzedzony obliczeniami testowymi. Autor proponuje zastosować dominację 
licznika dominacji w przypadku, gdy liczba wariantów generowanych w trakcie symulacji 
jest niewielkim ułamkiem liczby wszystkich wariantów możliwych do wygenerowania w da-
nym modelu optymalizacyjnym, przy czym wymagania dotyczące dokładności odszukania 
rozwiązania kompromisowego nie są wygórowane. W takim przypadku intensywna eksplo-
racja przestrzeni rozwiązań zwiększa szansę odszukania zadowalającego rozwiązania. Gdy 
jednak użytkownikowi zależy na dużej dokładności znalezionego rozwiązania niezdomino-
wanego przybliżającego front Pareto, zalecić można realizację dominacji szeregowania. 

W zaproponowanym algorytmie odszukane warianty niezdominowane zapisywane są 
w zewnętrznym zbiorze, aktualizowanym w każdym pokoleniu. Warianty te jednak nie mają 
zapewnionego udziału w dalszej selekcji, chyba że są jednocześnie członkami bieżącego po-
kolenia, w ramach którego dokonuje się selekcji. Nie zrealizowano więc strategii elitarnej 
zapewniającej bezwzględne przetrwanie wszystkim odszukanym dotychczas wariantom nie-
zdominowanym. Oczywiście zrealizowanie takiej strategii nie jest trudne. 

6.1.9. Szerokość i głębokość zbioru przybliżającego 

Do śledzenia i oceny ewolucji zbiorów przybliżających, a także do oceny jakości 
zbiorów przybliżających zaproponowano dodatkowo dwie wielkości  szerokość zbioru 
przybliżającego5 oraz głębokość zbioru przybliżającego (rysunek 6.9): 

Definicja 6.4. Szerokość zbioru przybliżającego. Jest to kątowa rozpiętość zbioru 
przybliżającego, mierzona w unormowanej przestrzeni ocen największą wartością kąta  

                                                
5 Paczkowski (1999) zaproponował niezależne od autora zastosowanie zdefiniowanego w po-

dobny sposób kąta kooperacji kryteriów optymalizacji do mierzenia przeciwstawności funcji celu. 
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pomiędzy wektorami wodzącymi ocen rozwiązań należących do tego zbioru (wartością kąta 
pomiędzy ocenami rozwiązań leżących na przeciwnych krańcach zbioru przybliżającego). ■ 

Definicja 6.5. Głębokość zbioru przybliżającego. Jest to wyznaczana w unormo-
wanej przestrzeni ocen różnica dAS pomiędzy największą i najmniejszą odległością ocen roz-
wiązań niezdominowanych od oceny asymptotycznej. ■ 

Duże wartości szerokości i głębokości zbioru przybliżającego świadczą o zróżnico-
waniu rozwiązań w zbiorze i przewadze eksploracji przestrzeni rozwiązań nad eksploatacją 
obszarów zapewniających korzystne wartości kryteriów oceny. 

Zmniejszanie szerokości i głębokości zbiorów przybliżających świadczy z kolei 
o zmniejszaniu się roli eksploracji i skupianiu się rozwiązań w obszarach zapewniających ko-
rzystne wartości kryteriów. Ułatwia to decyzję o wyborze jednego rozwiązania zadania, jeśli 
jednak następuje ona zbyt szybko, trudno znaleźć wszystkie korzystne warianty. 

Zwróćmy uwagę, że „klasycznie” zdefiniowane pojęcie punktu idealnego f* oznacza, 
że szerokość zbioru przybliżającego jest stała ( = 90), nie zmienia się zatem w toku symu-
lacji (rysunek 6.9). 

 

 

Rys. 6.9. Ilustracja koncepcji: odległości od oceny asymptotycznej r, szerokości zbioru przybliżają-
cego  oraz głębokości zbioru przybliżającego dAS; linią przerywaną zaznaczono „klasycz-
ne” określenie oceny idealnej 

6.1.10. Ocena jakości zbiorów przybliżających 

Przypomnijmy, że w przypadku zadań optymalizacji wielokryterialnej nie sformułowa-
no dotychczas bezpośrednich ścisłych metod oceny uzyskanych rozwiązań, czyli zbiorów f 
ocen rozwiązań niezdominowanych przybliżających front ocen rozwiązań optymalnych 
Pareto P. Ponieważ w pracy tej zaproponowano ewolucyjny algorytm optymalizacji wielo-
kryterialnej, umożliwiający, dzięki zaproponowanej postaci kombinowanej funkcji przystoso-
wania, wybór kilku strategii selekcji wariantów, należy opracować narzędzia potrzebne do 
oceny, jak dobre są uzyskane rozwiązania sformułowanego zadania wielokryterialnej optyma-
lizacji KKSM. Związane z tym trudności szczegółowo omówiono w rozdziale 5. 
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W pracy tej zaproponowano metodę ilościowej oceny jakości zbioru przybliżającego f, 
w której jakość każdego zbioru opisywana jest wektorem liczb rzeczywistych odpowiadających 
różnym aspektom jakości tego zbioru. 

W rozdziale 5 stwierdzono, że najbardziej naturalnym sposobem porównywania 
dwóch zbiorów przybliżających A i B, wygenerowanych przez dwa różne optymalizatory 
wielokryterialne, jest wykorzystanie struktury preferencji leżącej u jej podstaw. W pracy 
przyjęto, że strukturę tę określa dwuwartościowa relacja słabej dominacji Pareto. Istnieje 
jednak potrzeba bardziej precyzyjnego sformułowania jakości rozwiązań w postaci ilościo-
wej na ciągłej skali wartości. W związku z tym zaproponować trzeba ilościowe miary jakoś-
ci zbiorów przybliżających. W rozdziale 5 zdefiniowano skalarne QI: f   i wektorowe 
QI: f  Q wskaźniki jakości jako użyteczne narzędzia do ilościowej oceny jakości zbio-
rów przybliżających. 

Dysponując sformułowanymi wskaźnikami jakości, można przeprowadzić wniosko-
wanie według przedstawionej w tablicy 6.1 procedury. Na przykład, jeśli przyjmiemy skalar-
ny wskaźnik jakości QIN równy liczbie ocen w zbiorze przybliżającym f, taki, że większa 
wartość wskaźnika jest bardziej preferowana, to dla zbiorów przybliżających przedstawio-
nych w tablicy 6.1 otrzymamy QIN(A) = 11 i QIN(B) = 14, czyli QIN(B) > QIN(A); za-
tem mamy podstawy, aby stwierdzić, że zbiór B przybliżający front ocen rozwiązań opty-
malnych Pareto P jest lepszy od zbioru A, jeśli liczba ocen rozwiązań w zbiorze przybli-
żającym QIN odzwierciedla preferencje decydenta: 

QIN(B) > QIN(A)  QIN  B  A  

Czyli: ponieważ liczba ocen w zbiorze B przybliżającym front ocen rozwiązań optymalnych 
Pareto QIN(B) jest większa od liczby ocen QIN(A) w zbiorze A i ponieważ liczba ocen 
w zbiorze przybliżającym QIN odzwierciedla preferencje decydenta w taki sposób, że większe 
wartości QIN są bardziej preferowane, mamy podstawy do tego, aby stwierdzić, że zbiór B 
przybliżający front optymalny Pareto jest lepszy od zbioru A. Uogólniając ten wniosek na 
algorytmy optymalizacyjne, mamy podstawy, aby stwierdzić, że algorytm optymalizacji wie-
lokryterialnej, który wygenerował zbiór przybliżający B jest skuteczniejszy od algorytmu, 
który wygenerował zbiór A, jeśli wskaźnik jakości równy liczbie ocen w uzyskanych zbio-
rach przybliżających odzwierciedla preferencje decydenta dotyczące skuteczności algoryt-
mów optymalizacyjnych. 

W pracy do oceny zbiorów przybliżających f zastosowano jednak nie pojedyncze 
wskaźniki jakości, a kombinację różnych wskaźników mierzących różne cechy zbiorów 
przybliżających. Są to: liczność zbioru przybliżającego, odległość zbioru od oceny asympto-
tycznej, rozpiętość i głębokość zbioru przybliżającego, objętość zdominowanej przestrzeni 
ocen, które można traktować jak składowe wektorowego wskaźnika jakości QI: 

QI = [(liczność zbioru)  (odległość zbioru do oceny asymptotycznej)  (rozpiętość zbioru)   
(głębokość zbioru)  (objętość zdominowanej części przestrzeni ocen)]T 
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Tablica 6.1. Schemat wnioskowania o jakości zbiorów przybliżających f na podstawie wek-
torowych wskaźników jakości QI reprezentujących dodatkowe, nieujęte w algorytmie optyma-
lizacyjnym, preferencje decydenta; wartości skalarnych wskaźników jakości QIq, q = 1, 2, ..., 5 
założono arbitralnie na potrzeby schematu 

Generowanie zbiorów przybliżających A i B 

 

 

 

Sformułowanie wektorowego wskaźnika jakości 
QI = [QI1  QI2  ...  QIq  ...  QIQ]T, którego składowe 
QIq reprezentują preferencje decydenta dotyczące 
jakości zbiorów przybliżających f 

Obliczanie wartości składowych QIq wektorowego wskaźnika jakości 
dla wygenerowanych zbiorów przybliżających QI(A), QI(B) 

QIq Zbiór A, QIq(A) Zbiór B, QIq(B) 

QI1 132,34 120,13 

QI2 0,53 0,65 

QI3 0,46 0,45 

QI4 0,56 0,65 

QI5 11 14 

QI(A) = [132,34  0,53  0,46  0,56  11]T 

QI(B) = [120,13  0,65  0,45  0,65  14]T 

 

 

Porównanie i interpretacja wartości wskaźników 
jakości, np. QI3(A) > QI3(B)  zbiór przybliżają-
cy A jest lepszy od zbioru B ze względu na 
wskaźnik jakości QI3 

 
Wnioskowanie: Ponieważ zbiór przybliżający A jest lepszy od 
zbioru B pod względem preferencji decydenta, reprezentowa-
nych przez wskaźniki jakości QI1, QI2, QI3 i QI5, oraz gorszy pod 
względem preferencji, reprezentowanych przez wskaźnik jakości 
QI4, decydent może przyjąć, że zbiór przybliżający A jest lepszy 
od zbioru B; może również wyciągnąć wniosek, że algorytm 
generujący zbiór przybliżający A jest skuteczniejszy od algoryt-
mu, który wygenerował zbiór B 
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W ten sposób wprowadzone wyżej pojęcia: liczności zbioru przybliżającego, odle-
głości od oceny rozwiązania asymptotycznego, szerokości zbioru przybliżającego, głębo-
kości zbioru przybliżającego, wielkości zdominowanej części przestrzeni ocen mogą być 
podstawą oceny jakości wygenerowanych zbiorów przybliżających. Mogą być zatem skalar-
nymi wskaźnikami jakości QIq zbiorów przybliżających f: 

– odległość zbioru przybliżającego od oceny rozwiązania asymptotycznego 

q = 1  QI1 = QIAD: QIAD(A) < QIAD(B)  QIAD  A  B (6.14) 

– szerokość zbioru przybliżającego 

q = 2  QI2 = QIB: QIB(A) > QIB(B)  QIB  A  B (6.15) 

– głębokość zbioru przybliżającego 

q = 3  QI3 = QID: QID(A) > QID(B)  QID  A  B (6.16) 

– wielkość zdominowanej części przestrzeni ocen 

q = 4  QI4 = QIH: QIH(A) > QIH(B)  QIH  A  B (6.17) 

– udział (względny wkład) wyników z danej symulacji w agregowanym zbiorze 
przybliżeń 

q = 5  QI5 = QINF: QINF(A) > QINF(B)  QINF  A  B (6.18) 

Wskaźniki te można traktować jako składowe pięciowymiarowego wektorowego 
wskaźnika jakości QI zbiorów przybliżających f: 

QI(f) = [QI1(f)    QI2(f)    QI3(f)    QI4(f)    QI5(f)]T = 

= [QIAD(f)    QIB(f)    QID(f)    QIH(f)    QINF(f)]T 
(6.19) 

W pracy przyjęto, że wygenerowane zbiory przybliżające f oceniane będą trzema 
metodami oceny jakości rezultatów ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterial-
nej: (1) metodą oceny wizualnej (VAM), (2) metodą relacji dominacji (DRM), (3) metodą 
wskaźników jakości (QIM). Metody te przedyskutowano szczegółowo w rozdziale 5. Ze 
względu na brak praktycznych możliwości wygenerowania, dzięki realizacji różnych strate-
gii selekcji, istotnych statystycznie prób rozwiązania zadania optymalizacji KKSM, metody 
statystyczne zostaną pominięte. 

6.2. Program komputerowy 

Z oczywistych względów algorytmy genetyczne nie nadają się do obliczeń wykony-
wanych ręcznie, w związku z czym ich przydatność do rozwiązywania zadań optymalizacyj-
nych, unifikujących optymalizację topologii i optymalizację wymiarów elementów kon-
strukcyjnych kadłuba statków morskich, została zweryfikowana na drodze symulacji kompu-
terowych za pomocą autorskiego programu komputerowego. Program ten zbudowano na 
podstawie prostego algorytmu genetycznego, opisanego w wielu publikacjach (Goldberg 
1989, Davis 1991, Cytowski 1996, Michalewicz 1996, Mitchell 1996, autorzy publikacji 
Handbook of Evolutionary Computation 1997, Gen i Cheng 1997, Coley 1999, Man i in. 1999, 
Bäck i in. 2000 a, b, Arabas 2001, Wierzchoń 2001, Grzymkowski i in. 2008), uzupełniając go 
wieloma oryginalnymi procedurami obliczeniowymi umożliwiającymi wielokryterialną opty-
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malizację KKSM z wykorzystaniem specjalnie opracowanych technik obliczeniowych omó-
wionych w podrozdziale 6.1. Najważniejsze z nich to procedury: (1) odkodowywania chro-
mosomów i obliczania rzeczywistych wartości zmiennych konstrukcyjnych (odpowiada to 
transformacji z przestrzeni genotypu do przestrzeni rozwiązań  przestrzeni zmiennych de-
cyzyjnych); (2) budowy wariantów konstrukcji kadłuba statku na podstawie wartości zmien-
nych konstrukcyjnych; (3) analizy zbudowanych wariantów pod kątem spełnienia nałożo-
nych ograniczeń, przede wszystkim analizy wytrzymałości konstrukcji na podstawie przepi-
sów towarzystw klasyfikacyjnych; (4) obliczeń charakterystyk projektowych generowanych 
wariantów oraz kryteriów optymalizacji; (5) badania zbioru dopuszczalnego f z oblicze-
niem wskaźnika szeregowania, licznika dominacji, odległości od oceny rozwiązania asymp-
totycznego, szerokości i głębokości zbioru przybliżającego f; (6) obliczeń wartości kombi-
nowanej funkcji przystosowania. Schemat koncepcyjny opracowanego programu kompute-
rowego w postaci schematu blokowego przedstawiono na rysunku 6.10. 

Program realizuje obliczenia automatycznie na podstawie przygotowanych przez 
użytkownika zbiorów danych wejściowych, zawierających informacje o przyjętym do opty-
malizacji modelu KKSM, strukturze chromosomu oraz wartościach parametrów sterujących. 
Aktualizowany w każdym pokoleniu zbiór wariantów niezdominowanych stanowi przybli-
żenie frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto. Na końcu obliczana jest wartość funkcji 
przystosowania proporcjonalna do prawdopodobieństwa selekcji wariantu i udziału w opera-
cjach genetycznych następnego pokolenia. Dzięki wprowadzeniu kombinowanej funkcji 
przystosowania podczas obliczania jej wartości stosuje się wybraną przez użytkownika stra-
tegię uwzględniającą w procesie selekcji kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji i od-
ległość od rozwiązania asymptotycznego. 

Podstawowe informacje o generowanych wariantach konstrukcji, m.in. wartości 
zmiennych konstrukcyjnych, wartości funkcji przystosowania, wartości kryteriów optymali-
zacji, wartości atrybutów dominacji, odległości od rozwiązania asymptotycznego, zapisywa-
ne są w zewnętrznym zbiorze tekstowym. W osobnym zbiorze zapisywane są także charak-
terystyki populacji generowanych rozwiązań, m.in. największa wartość funkcji przystoso-
wania, średnia w populacji wartość funkcji przystosowania, najmniejsza wartość funkcji 
przystosowania, najmniejsza odległość od rozwiązania asymptotycznego, szerokość zbioru 
przybliżającego, głębokość zbioru przybliżającego. 

Zbudowany program komputerowy umożliwia zrealizowanie czterech strategii selek-
cji omówionych w podrozdziale 4.3 i przedstawionych na rysunku 4.2; są to strategie selek-
cji pod względem: (1) zastępczej skalarnej funkcji celu z ustalonymi wartościami współ-
czynników wagowych cząstkowych kryteriów optymalizacji – rysunek 4.2 (a), (2) zastępczej 
skalarnej funkcji celu z losowymi wartościami współczynników wagowych cząstkowych 
kryteriów optymalizacji – rysunek 4.2 (b), (3) losowo wybranych pojedynczych kryteriów 
optymalizacji – rysunek 4.2 (c), (4) atrybutów dominacji (wskaźnika szeregowania lub licz-
nika dominacji) – rysunek 4.2 (d). Dodatkowo możliwe jest zrealizowanie (5) selekcji pod 
względem odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego oraz (6) selekcji pod wzglę-
dem pełnej kombinowanej funkcji przystosowania CFMOEA – zależność (6.13). Wybór 
odpowiedniej strategii selekcji odbywa się poprzez przyjęcie wartości odpowiednich współ-
czynników wagowych (ws, wrank, wcount i wdistance) składowych kombinowanej funkcji przy-
stosowania F – zależność (6.13). 
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Rys. 6.10. Schemat koncepcyjny oparty na algorytmie genetycznym programu komputerowego do 
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich z kombinowaną 
funkcją przystosowania 
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Program przeprowadza analizę wariantów dopuszczalnych populacji potomnych, wy-
bierając warianty niezdominowane i budując w ten sposób archiwum wariantów niezdomi-
nowanych. Archiwum to jest zbiorem zewnętrznym; warianty, które są w nim zapisane, nie 
biorą udziału w „hodowli” wariantów kolejnych pokoleń, chyba że zdołały przetrwać 
„w sposób naturalny” w kolejnych populacjach niezniszczone lub wykluczone przez opera-
tory genetyczne. Proces generowania i oceny potomnych populacji wariantów próbnych oraz 
aktualizacji archiwum wariantów niezdominowanych powtarzany jest aż do momentu, gdy 
zostanie osiągnięta ustalona liczba pokoleń, stanowiąca warunek zakończenia symulacji6. Po 
zakończeniu symulacji wygenerowany zbiór rozwiązań niezdominowanych f, przybliżający 
front ocen rozwiązań optymalnych Pareto, zostaje uznany za poszukiwane rozwiązanie zada-
nia optymalizacji wielokryterialnej  zbiór przybliżający symi wygenerowany w trakcie sy-
mulacji symi. Jako pojedynczy wariant, stanowiący rozwiązanie sformułowanego zadania, 
można uznać także wariant niezdominowany najbliższy rozwiązaniu asymptotycznemu 

ifsym . 

Wartości parametrów sterujących operatorami genetycznymi ustalane są przez użyt-
kownika przed rozpoczęciem symulacji. Odpowiednie ustalenie tych wartości jest bardzo 
ważne i wymaga znacznego doświadczenia; jest jednak decydujące dla osiągnięcia oczeki-
wanej zbieżności obliczeń, wyrażonej w: (1) jakości odnajdywanych rozwiązań, (2) szybkoś-
ci ich odnajdywania oraz (3) ponoszonych nakładach obliczeniowych. 

6.3. Obliczenia testowe (próbne) 

W przypadku algorytmów ewolucyjnych, wykorzystujących procesy losowe do gene-
rowania kolejnych populacji wariantów, nie opracowano dotychczas uznanych kryteriów 
zbieżności. Nie opracowano również analitycznych metod analizy wrażliwości algorytmów 
na zmiany parametrów modelu optymalizacyjnego i parametrów sterujących symulacjami 
komputerowymi. Istotny jest fakt, że parametrów tych nawet w niewielkim zadaniu może 
być kilkadziesiąt, a w przypadku większych zadań – nawet kilkaset. Interpretację wyników 
symulacji komputerowych utrudnia także fakt, że algorytmy są losowe, a zatem przebieg       
i uzyskane wyniki nie są powtarzalne. Nawet niewielka zmiana wartości któregokolwiek 
z parametrów modelu optymalizacyjnego lub sterującego symulacją powoduje, że historia 
symulowanej ewolucji przebiega odmiennie, w związku z czym nie sposób przewidzieć jej 
wyniku. Bez wnikliwych analiz statystycznych nie można rozstrzygnąć, czy obserwowane 
zmiany przebiegu symulacji i uzyskanych rezultatów spowodowane są zmianą wartości pa-
rametru czy losową zmianą historii ewolucji w trakcie symulacji. W związku z tym określa-
nie wartości parametrów jest działaniem heurystycznym, w którym bardzo duże znaczenie 
mają wiedza i doświadczenie użytkownika. Może ono stanowić także odrębne złożone zada-
nie badawcze.7 Obliczenia próbne, których celem jest ustalenie wartości parametrów, wyko-

                                                
6 Można przyjąć także inne warunki zakończenia, np. brak zwiększenia wartości funkcji przysto-

sowania przez określoną liczbę pokoleń, niewygenerowanie nowych wariantów włączanych do zbioru 
przybliżającego przez określoną liczbę pokoleń, osiągnięcie określonych wartości kryteriów oceny, osią-
gnięcie określonej wartości odległości zbioru przybliżającego od oceny rozwiązania asymptotycznego. 

7 Autor planuje podjęcie takich badań. 
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nuje się bardzo często w trakcie formułowania modelu optymalizacyjnego i przygotowywa-
nia danych do obliczeń, a osiągnięty wynik akceptuje się arbitralnie tylko na podstawie za-
dowalającego przebiegu obliczeń oraz osiągniętych rezultatów. Ilość i różnorodność parame-
trów oraz brak algorytmicznego sposobu działania powodują, że przeprowadzone obliczenia 
testowe są trudne do udokumentowania. Jednocześnie rola tych czynności jest trudna do 
przecenienia, przy czym od doświadczenia oraz trafności ocen użytkownika zależą niezbęd-
ny koszt obliczeniowy oraz zadowalające wyniki optymalizacji. 

6.4. Podsumowanie i wnioski 

Na potrzeby opracowanego narzędzia obliczeniowego do wielokryterialnej optymali-
zacji konstrukcji kadłuba statku morskiego zrealizowano wiele szczegółowych koncepcji, 
umożliwiających skuteczne rozwiązanie sformułowanego zadania, takich jak: 

(1) sformułowanie matematycznej postaci funkcji użyteczności kryteriów oceny, 
umożliwiającej zastąpienie fizycznych wartości kryteriów oceny unormowanymi wartościa-
mi odpowiednich funkcji użyteczności, spełniającymi wymagania algorytmu genetycznego; 

(2) sformułowanie matematycznej postaci funkcji kary za naruszenie ograniczeń, umoż-
liwiającej miękką selekcję pod względem ograniczeń reprezentowanych przez funkcje kary; 

(3) sformułowanie matematycznej postaci wskaźnika dopuszczalności wariantu kon-
strukcji, umożliwiającej rozmycie granicy zbioru wariantów dopuszczalnych; 

(4) opracowanie wielopunktowych operatorów krzyżowania zwiększających skutecz-
ność krzyżowania osobników reprezentowanych przez długie łańcuchy chromosomów; 

(5) opracowanie algorytmu archiwizowania rozwiązań niezdominowanych w zewnętrz-
nym zbiorze przybliżającym; 

(6) sformułowanie koncepcji rozwiązania asymptotycznego i odległości od tego roz-
wiązania oraz wskazanie roli tej koncepcji w śledzeniu zbieżności algorytmu podczas symu-
lacji komputerowej oraz odgrywanej przez to rozwiązanie roli atraktora zawężającego zbiór 
przybliżający; 

(7) opracowanie procedury obliczania wartości szeregowania wariantów dopuszczal-
nych, umożliwiającej promowanie w procesie selekcji wariantów dopuszczalnych, leżących blis-
ko zbioru przybliżającego, a tym samym zwiększenie zdolności eksploatacyjnych algorytmu; 

(8) opracowanie procedury obliczania wartości licznika dominacji wariantów do-
puszczalnych, umożliwiającej promowanie w procesie selekcji wariantów dopuszczalnych 
odległych od zbioru przybliżającego, a tym samym zwiększenie zdolności eksploracyjnych 
algorytmu; 

(9) matematyczne sformułowanie kombinowanej funkcji przystosowania umożliwia-
jącej selekcję wariantów pod względem kryteriów optymalizacji, szeregowania i licznika 
dominacji, odległości od rozwiązania asymptotycznego oraz stopnia naruszenia ograniczeń 
reprezentowanych przez składowe funkcji kary; 

(10) opracowanie koncepcji szerokości zbioru przybliżającego oraz wskazanie roli tej 
koncepcji w śledzeniu zbieżności algorytmu podczas symulacji komputerowych; 

(11) opracowanie koncepcji głębokości zbioru przybliżającego oraz wskazanie roli 
tej koncepcji w śledzeniu zbieżności algorytmu podczas symulacji komputerowych; 
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(12) sformułowanie pojęcia wektorowych wskaźników jakości zbiorów przybliżają-
cych oraz opracowanie algorytmu oceny jakości zbiorów przybliżających za pomocą wekto-
rowych wskaźników jakości. 

Koncepcje (1), (2), (3), (6), (7), (8), (9), (10) i (11) są całkowicie autorskimi propozy-
cjami, opracowanymi na potrzeby budowanego narzędzia obliczeniowego. Propozycje (4), 
(5) i (12) są oryginalnymi i niezależnymi sformułowaniami lub rozszerzeniem koncepcji za-
proponowanych również przez innych badaczy. 

Oryginalnym dziełem autora jest także obliczeniowe narzędzie obliczeniowe – system 
programów komputerowych do realizacji zaproponowanych koncepcji i opracowany algorytm. 

Formułując wektorowy wskaźnik jakości QI zbiorów przybliżających, przyjęto, że 
składowymi tego wskaźnika będą: (1) odległość zbioru przybliżającego od oceny rozwiąza-
nia asymptotycznego QIAD, (2) szerokość zbioru przybliżającego QIB, (3) głębokość zbioru 
przybliżającego QID, (4) wielkość zdominowanej części przestrzeni ocen QIH oraz (5) udział 
(względny wkład) wyników danej symulacji w agregowanym zbiorze przybliżeń QINF. 

Zaproponowana metoda algorytmu ewolucyjnego z kombinowaną funkcją przystoso-
wania, wykorzystująca w procesie selekcji kombinowaną funkcję przystosowania, która jest 
ważoną sumą składników reprezentujących: (1) kryteria optymalizacji, (2) szeregowanie wa-
riantów dopuszczalnych pod względem relacji dominacji, (3) licznik dominacji wariantów 
dopuszczalnych, (4) odległość wariantów dopuszczalnych od rozwiązania asymptotycznego, 
oraz (5) stopień naruszenia ograniczeń, zostanie w dalszej części pracy przetestowana w serii 
symulacji komputerowych na przykładzie wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłu-
ba szybkiego promu pasażersko-samochodowego. 
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7. Sformułowanie zadania wielokryterialnej optymalizacji 
 konstrukcji kadłuba statku. Modele obliczeniowe 
7.1. Ogólna charakterystyka statku 
7.1.1. Założenia i dane dotyczące optymalizacji 

 
 
Do przeprowadzenia symulacji komputerowych i zweryfikowania poprawności opra-

cowanej metody wybrano konstrukcję kadłuba szybkiego promu pasażersko-samochodo-
wego projektu Auto Express 82 (Third Auto Express 82 Arrives in Northern Europe 1997, 
Polish fast ferry „Boomerang” 1997, Boomerang: catamaran ferry for Baltic Service 1997). 
Warunki eksploatacji określono jak dla promu Boomerang eksploatowanego przez krótki 
czas przez polskiego armatora Polską Żeglugę Bałtycką w zachodniej części Morza Bałtyc-
kiego na trasie ŚwinoujścieMalmö. Ilościowe charakterystyki statku, niezbędne do opraco-
wania modelu obliczeniowego, zestawiono w tablicy 7.1. Do wymiarowania wiązań przyjęto 
formuły obliczeniowe zawarte w przepisach klasyfikacyjnych BV (1995). 

Prom pasażersko-samochodowy, projektu Auto Express 82 australijskiej firmy Austal 
to katamaran semi-SWATH (podwodne części kadłubów bocznych, o dużej wyporności, po-
łączone są z platformą pylonami  bardzo smukłymi na dziobie i rozszerzającymi się w kie-
runku rufy), przeznaczony jest do przewozu pasażerów i samochodów osobowych z szyb-
kością sięgającą 42 węzłów (rysunek B.1). Przyjęte wartości charakterystyk projektowych 
dotyczą wszystkich opisanych w następnym rozdziale symulacji komputerowych. 

Opisy techniczne jednostek projektu Auto Express 82, opublikowane w materiałach 
informacyjnych i reklamowych, fotografie przedstawiające szczegóły konstrukcyjne oraz 
obserwacje autora dokonane na jednostce Boomerang wskazują, że kadłuby boczne zbudo-
wane są we wzdłużnym układzie wiązań. Jest to korzystniejsze rozwiązanie, w stosunku do 
układu poprzecznego, z punktu widzenia minimalizacji ciężaru. Wzdłużne usztywnienia 
wykonano w postaci profili wyciskanych przyspawanych do blach poszycia. Ramy poprzeczne 
wykonano w postaci ram płytowych prefabrykowanych z elementów wycinanych z blach. 
Pomosty, połączone z kadłubami bocznymi w integralną konstrukcyjnie bryłę kadłuba, zbu-
dowano również we wzdłużnym układzie wiązań, z zapewnieniem ciągłości wiązań, szczegól-
nie w obszarach styku pomostu i kadłubów bocznych. Wzdłużniki wykonano w postaci spa-
wanych konstrukcji płytowych w taki sam sposób jak w przypadku morskich statków towaro-
wych. Konstrukcja nadbudówek zależy od kondygnacji. Dwie najniższe kondygnacje zbudo-
wane są we wzdłużnym układzie wiązań, z ciągłym przejściem w wiązania pomostu i kadłu-
bów bocznych. Górna kondygnacja zbudowana jest w poprzecznym układzie wiązań, z za-
pewnieniem ciągłości z układem wzdłużnym niższych kondygnacji nadbudówki. 

Pozostałe szczegóły cech geometrycznych modelu, niewynikające bezpośrednio z iden-
tyfikacji, podano w podrozdziałach 7.2 i 7.3, w których zdefiniowano modele konstrukcji statku 
strukturalny i matematyczny, przyjęte do optymalizacji. 
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Tablica 7.1. Przyjęte ilościowe cechy projektowe modelu statku 

Oznaczenie Jednostka Wartość Opis 

L m 90,00 całkowita długość kadłuba 

Llw m 82,00 długość statku na linii wodnej 

B m 23,00 szerokość statku 

Bk m 5,30 szerokość kadłuba 

Hm m 5,20 wysokość boczna do pokładu „mokrego” 

Hsam m 6,80 wysokość boczna do pokładu samochodowego 

Hmp m 9,25 wysokość boczna do międzypokładu 

Hpas m 11,70 wysokość boczna do pokładu pasażerskiego 

T m 3,30 zanurzenie statku 

v w 42,00 szybkość eksploatacyjna 

90,0

82,0

6,
8

3,
3

9,
311
,7

5,
2

23,0
5,3

 
 
Formułując w dalszej części zadanie optymalizacji oraz odpowiednie modele opty-

malizacyjne, założono, że znane są wymiary główne statku, rozplanowanie przestrzenne, 
charakterystyki techniczne i eksploatacyjne, materiał konstrukcyjny oraz obciążenie kon-
strukcji. Poszukiwane zaś będą rozmieszczenie przestrzenne elementów konstrukcyjnych 
oraz wymiary tych elementów (blach poszycia i kształtowników). 

7.1.2.  Szlak żeglugowy 

W trakcie projektowania konstrukcji kadłuba statku podstawowymi informacjami o 
szlaku są charakterystyki warunków środowiskowych: prędkość i siła wiatru, temperatura 
powietrza i wody morskiej, stan falowania morskiego, zalodzenie i inne. Z listy tej na etapie 
projektu wstępnego najważniejsze jest falowanie morskie, ponieważ w decydujący sposób 
wpływa na wielkość obciążeń eksploatacyjnych (ciśnienia wody zaburtowej oraz oddziały-
wania ładunku podczas ruchu statku na sfalowanej wodzie). Na podstawie danych staty-
stycznych falowania występującego na akwenie w okresie eksploatacji jednostki określa się 
tzw. widmo falowania. Wśród wielu charakterystyk widma najważniejsza jest wartość zna-
czącej wysokości fali H1/3 i określany na tej podstawie profil żeglugi, który zawiera informa-
cję o największej szybkości statku przy określonej wysokości fali. Jest to niezbędne do okre-
ślenia obciążeń morskich projektowanej konstrukcji, szacowanych na podstawie odpowied-
nich przepisów klasyfikacyjnych. 
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Przyjęty w badaniach obszar operacyjny statku obejmuje południowy Bałtyk i cieśniny 
duńskie. Na podstawie danych dotyczących szybkości wiatru na akwenie w pobliżu Rugii i po-
łudniowej Szwecji, odpowiadających założonemu rejonowi żeglugi, przedstawionych przez De-
fanta (cyt. za Łomniewskim i in. 1975), oraz danych ITTC (cyt. za Dudziakiem 1980) oszaco-
wano miesięczne wartości znaczącej wysokości fali H1/3 na akwenie eksploatacji: 

H1/3 = 0,04m2 – 0,51m + 2,51 (7.1) 

gdzie: m – numer kolejnego miesiąca w roku. 
Okres od maja do sierpnia charakteryzują wartości znaczącej wysokości fali mniejsze 

niż H1/3 = 1,0 m. Od września do grudnia następuje zdecydowany wzrost wysokości fali. 
W grudniu znacząca wysokość fali osiąga największą wartość roczną H1/3 = 2,3 m. W mie-
siącach następnych, od stycznia do maja, następuje spadek wartości znaczącej wysokości fali 
H1/3 do wartości najmniejszej H1/3 = 1,0 m. 

Jako wartość ekstremalną przyjęto największą wartość znaczącej wysokości fali na 
akwenie: H1/3max = 2,3 m. Jest to wartość z grudnia, czyli przypadająca na sezon zimowy, 
w którym możliwości eksploatacji szybkich statków budzą wątpliwości (są bardzo ograni-
czone lub ich eksploatacja jest niemożliwa). 

7.1.3.  Kryteria optymalizacji 

W praktyce optymalizacja wielokryterialna polega na porównaniu różnych dopusz-
czalnych wariantów konstrukcji generowanych przez narzędzie obliczeniowe w celu sklasy-
fikowania i wyboru wariantów niezdominowanych pod względem kryteriów optymalizacji 
oraz włączenia ich do zbioru f przybliżającego zbiór optymalny Pareto P. 

Tarnowski (2009) zwraca uwagę na kluczową rolę kryteriów optymalizacji w skutecz-
nym przeprowadzaniu procesu optymalizacji. Błędne przyjęcie kryteriów i relacji między nimi 
może spowodować, że rezultaty optymalizacji nie zostaną zaakceptowane, a wysiłek poniesio-
ny na przygotowanie i wykonanie obliczeń optymalizacyjnych będzie stracony. 

W celu przyjęcia właściwego zbioru kryteriów Tarnowski (1997) zaproponował za-
stosowanie metody dekompozycji zadania projektowego. W jej wyniku otrzymuje się nastę-
pującą hierarchię kryteriów optymalizacji: (1) pierwotne kryterium optymalizacji p, 
(2) nadrzędne kryterium optymalizacji n oraz (3) zadaniowe kryterium optymalizacji f. 
Pierwotne kryterium optymalizacji konstrukcji kadłuba p powinno wynikać z wymagań 
stawianych statkowi jako obiektowi projektowanemu i budowanemu w celu zaspokojenia 
określonej potrzeby społecznej. Nadrzędne kryterium optymalizacji n to konkretna właś-
ciwość konstrukcji kadłuba, określona na początku procesu projektowania, która powinna 
być najlepsza (maksymalna lub minimalna). Kryterium to powinno wynikać z kryterium 
nadrzędnego n. Zadaniowe kryterium optymalizacji fs jest cząstkową miarą jakości konstruk-
cji kadłuba statku ze względu na przyjęte wcześniej nadrzędne kryterium optymalizacji n. 
Musi być ono mierzalne i odpowiednie dla danego zadania optymalizacji oraz mieć jedno-
znaczną postać formalną. 

Każdy statek będący przedmiotem projektowania ma zaspokoić określoną potrzebę 
społeczną w jak najlepszy sposób w określonych warunkach. Można przyjąć, że budowanie 
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statku towarowego to przede wszystkim przedsięwzięcie ekonomiczne, które powinno przy-
nieść określone korzyści zarówno armatorowi zamawiającemu statek, jak i stoczni realizują-
cej zamówienie. Można zatem założyć, że pierwotnym kryterium optymalizacji p jest zysk, 
jaki przyszła eksploatacja statku przyniesie armatorowi lub zysk, jaki budowa statku przy-
niesie stoczni. 

Dalsze uszczegóławianie pierwotnego kryterium optymalizacji może doprowadzić do 
sformułowania nadrzędnego kryterium optymalizacji n. Dla armatora kryterium nadrzędnym 
może być ładowność statku, ponieważ ona decydować będzie o przychodach z eksploatacji, 
lub koszt budowy, ponieważ ważne dla armatora są niskie koszty początkowe inwestycji. Dla 
stoczni może to też być koszt budowy, ponieważ przy zakontraktowanej cenie za zbudowanie 
statku wpłynie on na możliwość osiągnięcia zysku z budowy statku. Cena zbudowanego statku 
powinna być utrzymana na możliwie najniższym poziomie, aby zapewnić konkurencyjność 
stoczni. Pierwotnymi kryteriami optymalizacji mogą być także wskaźniki ekonomiczne, np. 
okres zwrotu zaangażowanego kapitału, wartość bieżąca netto, księgowa stopa zwrotu i inne, 
określające efektywność finansową inwestycji związanej z budową statku. W pracy przyjęto, 
że nadrzędnym kryterium optymalizacji n jest koszt zbudowania statku. 

Aby w sposób skuteczny przeprowadzić optymalizację konstrukcji kadłuba statku, 
trzeba określić ilościowy sposób pomiaru jakości generowanych wariantów za pomocą 
wielkości liczbowych, zależnych od zmiennych konstrukcyjnych xi, czyli określić zadaniowe 
kryteria optymalizacji lub inaczej: kryteria oceny fs. 

Ponieważ zagadnienia ekonomiczne są integralną częścią działalności technicznej, 
najogólniejszym kryterium optymalizacji mógłby być koszt konstrukcji, przy spełnieniu 
wszystkich wymagań technicznych i funkcjonalnych (Szymczak 1998). Jednak wartość pie-
niądza jako skali porównawczej kosztów ulega zmianom i, podobnie jak wzajemny stosunek 
poszczególnych składników kosztu konstrukcji, zależy od lokalnych warunków społeczno-       
-ekonomicznych. Próbując uniknąć tej trudności jako kryteria optymalizacji konstrukcji lub 
jej elementów często przyjmuje się ich objętość lub ciężar. Wykorzystując odpowiednie da-
ne o zbudowanych podobnych jednostkach, na etapie projektu wstępnego do wskaźniko-
wego oszacowania kosztów budowy kadłuba można wykorzystać ciężar konstrukcji. 

Ciężar kadłuba statku powinien być także uwzględniony w analizie możliwości wy-
konawczych stoczni, które określają między innymi: udźwig pochylni lub nośność doku, 
udźwig kołowych, kolejowych lub wodnych środków transportu i dźwigów do transportu 
elementów budowanego statku. 

Każda oszczędność związana z ciężarem, zarówno kadłuba statku, jak i układu napę-
dowego, lub innych systemów bądź elementów wyposażenia, pozwala uzyskać zwiększenie 
szybkości statku lub polepszenie jego innych właściwości (Potyrała 1967). Przy ustalonej 
wyporności zmniejszenie ciężaru konstrukcji umożliwia zwiększenie ładowności statku. Jeś-
li natomiast ustalona zostanie ładowność statku, można będzie zmniejszyć jego wyporność, 
a w konsekwencji moc napędu głównego i zużycie paliwa. Ogólnie rzecz biorąc, konstruując 
kadłub statku, powinno się więc dążyć do zminimalizowania ciężaru. Powinno to pozwolić 
na obniżenie kosztów budowy, zmniejszenie strat nośności ładunku, spowodowanych cięża-
rem konstrukcji, oraz zmniejszenie zużycia paliwa. 
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Jako zadaniowe kryteria optymalizacji można przyjmować także pewne kryteria od-
zwierciedlające w sposób przybliżony nakład pracy podczas wykonywania konstrukcji lub 
jej konserwacji. Może to być na przykład objętość lub długość spoin w projektowanej kon-
strukcji stalowej lub jej powierzchnia zewnętrzna, która podlega konserwacji. Również 
w tym wypadku metody wskaźnikowe pozwalają oszacować pracochłonność i koszt wyko-
nania konstrukcji na etapie projektu wstępnego. 

Trzeba również zauważyć, że (1) w projekcie wstępnym ilość informacji o projekto-
wanej konstrukcji jest jeszcze bardzo ograniczona, a jej pewność  bardzo niewielka; 
(2) optymalizacja konstrukcji statku morskiego wymaga uwzględnienia w modelu optymali-
zacyjnym wielu uproszczeń, aby optymalizacja ta była w ogóle możliwa; (3) wymagane jest 
szybkie przygotowanie modeli obliczeniowych oraz obliczeń numerycznych, umożliwiające 
ocenę wielu rozwiązań w stosunkowo krótkim czasie. Z tych powodów opracowany i przyję-
ty model optymalizacyjny powinien być względnie prosty i pozbawiony wielu szczegółów, 
które zostaną wypracowane na kolejnych etapach projektowania. Nie ma również potrzeby 
stosowania wyrafinowanych, a przy tym praco- i czasochłonnych metod analizy konstrukcji, 
ponieważ byłaby ona przeprowadzona przy bardzo niewielkiej i niepewnej wiedzy o projek-
cie, co zmniejszyłoby rzeczywistą wartość z trudem wypracowanych rezultatów. 

W przypadku poszukiwania optymalnej spawanej KKSM na etapie projektu wstępne-
go (w którym można wziąć pod uwagę potrzebę minimalizacji trzech kryteriów, na przykład: 
objętości konstrukcji, objętości lub długości spoin oraz powierzchni zewnętrznej konstruk-
cji) graficzne przedstawienie i interpretacja wyników są bardzo trudne. W pracy liczbę kry-
teriów ograniczono do (1) ciężaru konstrukcji1, proporcjonalnego do objętości elementów 
konstrukcyjnych, oraz do (2) pola powierzchni zewnętrznej do malowania i konserwacji. 
Inaczej mówiąc, przyjęte kryteria optymalizacji odpowiadają w przybliżeniu optymalizacji 
(1) kosztu konstrukcji i (2) pracochłonności budowy. 

Przyjęto zatem, że w przypadku KKSM ciężar kadłuba oraz łączna powierzchnia ze-
wnętrzna elementów konstrukcyjnych (łączna suma wszystkich powierzchni, które należy oczy-
ścić i zakonserwować) mogą być określone jako dobrze zdefiniowane wielkości fizyczne, moż-
liwe do wyrażenia w postaci funkcji zmiennych konstrukcyjnych: 

ciężar konstrukcji kadłuba  f1 = f1(x) = f1(x1, x2, ..., xn)  min! (7.2) 

pole powierzchni zewnętrznej elementów  f2 = f2(x) = f2(x1, x2, ..., xn)  min! (7.3) 

Mogą być one także wyznaczone ilościowo w dowolnej fazie projektowania. Mogą 
być zatem przyjęte jako zadaniowe kryteria optymalizacji fs. 

Przyjęto, że na etapie projektu wstępnego ciężar konstrukcji jest sumą ciężarów za-
projektowanych elementów konstrukcyjnych i oszacowań ciężaru pozostałych elementów. 
Podstawą tych oszacowań są ciężary zaprojektowanych elementów. 

                                                
1 W tym samym znaczeniu  powszechnie używa się pojęcia „masa konstrukcji”, która oczywiś-

cie jest bardziej obiektywną miarą niż ciężar. Przyjęcie jako kryterium optymalizacji ciężaru uzasadnia 
to, że: (1) ciężar konstrukcji może być bezpośrednio porównany z wyrażoną w jednostkach ciężaru 
nośnością urządzeń transportowych, np. dźwigów, pochylni i innych wykorzystywanych podczas bu-
dowy statku; (2) ciężar konstrukcji jest siłą, w związku z czym może być bezpośrednio zastosowany   
w obliczeniach wytrzymałości konstrukcji kadłuba statku. 
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Przyjęte w pracy zadaniowe kryteria optymalizacji nie są oczywiście jedynymi możli-
wymi. Na przykład Mansour (1972), Bronskij i in. (1974), Daidola i Basar (1980), Jastrzębski 
(1994) wymieniają wiele kryteriów projektowania KKSM 2, które można podzielić na: 

(a) kryteria techniczno-eksploatacyjne: ciężar kadłuba, pojemność pomieszczeń, 
przyspieszenie pionowe, efektywność eksploatacji statku, poziom drgań i hałasów, wielkość 
i kształt deformacji eksploatacyjnych; 

(b) kryteria wytrzymałościowe: naprężenia (normalne, styczne, zredukowane), wiel-
kość i kształt deformacji (odkształcenia), uplastycznienie (najczęściej na skutek zginania), 
nośność plastyczna, wyboczenie na skutek niestateczności przy ściskaniu (np. konstrukcji 
pokładu wytrzymałościowego w saggingu), kruche pęknięcie, pęknięcie zmęczeniowe, od-
porność kolizyjna; 

(c) kryteria technologiczne: stopień normalizacji, przystosowanie do przewidzianych tech-
nik wytwarzania, koszty wytwarzania, deformacje technologiczne, ciężar sekcji i bloków kadłuba. 

Klasyfikacja ta może posłużyć do wyboru innych zadaniowych kryteriów optymalizacji fs. 
Jak podaje Kozielecki (1977), w psychologicznej teorii decyzji zaleca się, aby lista 

kryteriów optymalizacyjnych nie obejmowała więcej niż 79 kryteriów. Jednocześnie wyni-
ki badań statystycznych, opisywane tzw. krzywą Lorenca lub krzywą Pareto, wskazują, że 
ok. 20% najważniejszych kryteriów wpływa w 80% na jakość ocenianego obiektu (Tarnow-
ski 1997). W praktyce interpretacja i ocena wyników optymalizacji, przy uwzględnieniu 
kilku kryteriów, jest bardzo trudna, a interpretacja wyników obliczeń – niepewna. W niniej-
szej pracy ograniczono liczbę kryteriów do dwóch, co oznacza sformułowanie dwukryterial-
nego zadania optymalizacji. 

Przyjęty w zadaniu optymalizacyjnym zbiór kryteriów oceny oraz relacji między ni-
mi Tarnowski (2009) nazywa systemem wartości. System ten składa się z przyjętych zada-
niowych kryteriów oceny oraz z relacji ważności (preferencji) między nimi. Modelem mate-
matycznym kryteriów fs: s = 1, ..., S nazwać się będą zależności od zmiennych konstrukcyj-
nych: fs = f(x1, x2, ..., xn). Na przyjęty w pracy system wartości składają się: (1) kryteria opty-
malizacji, ciężar konstrukcji f1(x) – zależność (7.2) i pole powierzchni elementów konstrukcyj-
nych kadłuba do malowania i konserwacji f2(x) – zależność (7.3), a także (2) przedstawione na 
rysunku 4.2 strategie umożliwiające uwzględnienie kryteriów optymalizacji w ewolucyjnych al-
gorytmach optymalizacji wielokryterialnej. W przypadku strategii, przedstawionych na rysun-
kach 4.2 (a) i 4.2 (b), formułuje się skalarne kryterium optymalizacji i różne metody ustalania war-
tości współczynników wagowych. W przypadku strategii, przedstawionych na rysunkach 4.2 (c) 
i 4.2 (d) skalarne kryterium optymalizacji nie jest formułowane. W przypadku przedstawionym na 
rysunku 4.2 (c) selekcja rozwiązań następuje pod względem jednego wybranego (zazwyczaj loso-
wo) kryterium optymalizacji. W przypadku przedstawionym na rysunku 4.2 (d) selekcja następuje 
pod względem atrybutów dominacji, czyli miar opisujących wewnętrzną strukturę zbioru dopusz-
czalnego i położenie wybranego wariantu względem innych wariantów dopuszczalnych. 

                                                
2 Paczkowski (1999) podaje listę 192 kryteriów optymalizacji obiektów budowlanych: 

14 kryteriów nadrzędnych, 45 kryteriów ekonomicznych, 40 kryteriów konstrukcyjnych, 24 kryte-
riów architektonicznych, 36 kryteriów technologicznych, 12 kryteriów funkcjonalnych i 21 kryteriów 
ekologicznych. Wiele z nich może być także zastosowanych w przypadku optymalizacji KKSM. 
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Tarnowski (2009) formułuje wymagania stawiane przyjętym kryteriom oceny fs. Ko-
rzystając z nich, można stwierdzić, że: (1) przyjęte kryteria wynikają z nadrzędnego kryte-
rium optymalizacji n; (2) przyjęte kryteria są wyczerpujące, tzn. w pełni opisują nadrzędne 
kryterium optymalizacji n; (3) liczność S = 2 zbioru kryteriów jest najmniejsza w przypad-
ku wielokryterialnego zadania optymalizacji; (4) oba kryteria są zdefiniowane i mierzalne; 
(5) dla każdego generowanego losowo wariantu konstrukcji możliwe jest obliczenie wartości 
kryteriów; (6) przyjęte kryteria oceny są dostępne pomiarowo, co ma ścisły związek z właś-
ciwościami (4) i (5), co oznacza, że istnieje możliwość wyznaczenia wartości każdego kryte-
rium fs dla każdego generowanego wariantu KKSM; (7) przyjęte kryteria są wzajemnie 
niezależne ze względu na użyteczność  każda z cech jakościowych projektowanej KKSM 
(koszt konstrukcji oraz pracochłonność) jest opisana tylko przez jedno kryterium oceny. 

7.2. Modele konstrukcji kadłuba statku 
7.2.1. Geometryczny model konstrukcji 

Niezależnie od naturalnego podziału katamarana na rejony architektoniczne, kadłuby 
boczne, platformę, nadbudówkę, jego konstrukcję podzielono dodatkowo na rejony kon-
strukcyjne, różniące się pod względem działających obciążeń i algorytmów wymiarowania 
wiązań. Rozróżniono następujące rejony konstrukcyjne: 

(a) zewnętrzne  poddawane bezpośrednio wpływowi środowiska i pochodzącym od 
niego obciążeniom: dno, burty, pokład „mokry”, ściany nadbudówek, pokład otwarty; 

(b) wewnętrzne  przystosowane do przewozu ładunków, zapasów i wyposażenia, 
poddawane obciążeniom statycznym i obciążeniom udarowym: dno wewnętrzne, pokłady 
wewnętrzne, grodzie wodoszczelne i grodzie zbiorników. 

Każdy z wymienionych rejonów stanowi typową okrętową konstrukcję cienkoś-
cienną, składającą się z poszycia podpieranego przez usztywnienia zwykłe i ramowe. 

Przyjęto wzdłużny układ wiązań konstrukcji kadłuba. Założono wykonanie wzdłuż-
nych usztywnień w postaci profili wyciskanych przyspawanych do blach poszycia. W przy-
padku ram poprzecznych założono ich wykonanie z wyciskanych profili teowych. Dla po-
mostu, platformy połączonej z kadłubami bocznymi w integralną konstrukcyjnie bryłę ka-
dłuba, przyjęto również wzdłużny układ wiązań, z zapewnieniem ciągłości wiązań, szcze-
gólnie w obszarach łączenia pomostu i kadłubów bocznych. Wzdłużniki przyjęto w postaci 
wyciskanych profili teowych.3 Dla nadbudówki założono wzdłużny układ wiązań, z ciągłym 
przejściem w wiązania pomostu i kadłubów bocznych. 

Przyjęty geometryczny model konstrukcji kadłuba statku przedstawiono na rysun-
ku 7.1 w postaci uproszczonych schematów zładu poprzecznego i zładu wzdłużnego. Wiel-
kość zadania obliczeniowego ograniczono poprzez wydzielenie obszaru konstrukcji podda-
nego analizie wiązań w kierunku wzdłużnym – pomiędzy dwoma sąsiednimi grodziami wodo-
szczelnymi. Utworzono w ten sposób wokół owręża sekcję przestrzenną o długości 17,5 m.  

                                                
3 W przypadku statków morskich typowe jest wykonywanie ram poprzecznych oraz wzdłuż-

ników w postaci prefabrykowanej z elementów wyciętych z blach. W pracy tej przyjęto jednak 
znormalizowane (w handlowych katalogach producentów) profile wyciskane, identyfikowane przez 
jedną zmienną konstrukcyjną, ograniczając tym samych znacznie liczbę zmiennych konstrukcyjnych, 
a więc i wielkość zadania optymalizacyjnego. 
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Rys. 7.1. Schematy zładu poprzecznego i zładu wzdłużnego geometrycznego modelu konstrukcji 

kadłuba statku 

W obrębie sekcji wydzielono dziewięć rejonów konstrukcyjnych. Dla wszystkich rejo-
nów przyjęto wzdłużny układ wiązań. Liczba (odstęp) ram poprzecznych jest zmienną poszu-
kiwaną w procesie optymalizacji lub jest parametrem konstrukcji w badaniach wpływu para-
metrów konstrukcji na cechy eksploatacyjne. Również liczba (odstęp) usztywnień wzdłużnych 
w każdym rejonie może być zmienną konstrukcyjną lub parametrem. Rozpiętość usztywnień 
jest ustalona dla całej konstrukcji i równa odstępowi ram poprzecznych. Lokalizacja wzdłuż-
nych wiązarów pomostu i pokładów jest ustalona. W płaszczyznach wiązarów wzdłużnych 
wręgi ramowe wzmacniane są podporami. 

Pozostałe szczegóły cech geometrycznych modelu, niewynikające bezpośrednio          
z identyfikacji, zamieszczono w podrozdziale 7.3, w którym zdefiniowano matematyczny 
model optymalizacji. 
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7.2.2. Materiałowe cechy konstrukcji 

Wymagania dotyczące właściowści mechanicznych wybranych stopów aluminium 
z grup 5000 i 6000, przeznaczonych na spawane konstrukcje statków szybkich, zawarte są       
w odpowiednich przepisach towarzystw klasyfikacyjnych. Podano tam wartości przyjmowa-
ne do obliczeń wymiarujących wiązania konstrukcyjne (tablice 7.2 i 7.3). 

Tablica 7.2. Cechy mechaniczne i fizyczne materiałów konstrukcyjnych; właściwości stopów 
aluminium na blachy poszycia  

Cecha Stop aluminium 
5454O 

Stop aluminium 
5086O 

Stop aluminium 
5083O 

Gęstość , t/m3 2,66 2,66 2,66 
Umowna granica plastyczności R0,2, MPa 85 100 115 
Wytrzymałość na rozciąganie Rm, MPa 215 240 275 
Moduł sprężystości E, MPa 70 000 70 000 70 000 
Współczynnik Poissona  0,33 0,33 0,33 

Wytrzymałość właściwa mR / 5,51 5,82 6,23 

Sztywność właściwa E / 99,50 99,50 99,50 

O – wyżarzany. 
Źródło: BV (1995), Aluminium and the Sea (1993). 

Tablica 7.3. Cechy mechaniczne i fizyczne materiałów konstrukcyjnych; właściwości stopów 
aluminium na profile wyciskane  

Cecha Stop aluminium 
6106T5 

Stop aluminium 
6061T6 

Stop aluminium 
6082T6 

Gęstość , t/m3 2,66 2,66 2,66 
Umowna granica plastyczności R0,2, MPa 195 240 250 
Wytrzymałość na rozciąganie Rm, MPa 240 260 290 
Moduł sprężystości E, MPa 70 000 70 000 70 000 
Współczynnik Poissona  0,33 0,33 0,33 

Wytrzymałość właściwa mR / 5,82 6,06 6,40 

Sztywność właściwa E / 99,50 99,50 99,50 

T5 – sztucznie starzony, T6 – obrabiany cieplnie w roztworze + sztucznie starzony. 
Źródło: BV (1995), Aluminium and the Sea (1993). 

Przegląd dotychczasowych badań wskazuje, że rozważa się również możliwości za-
stosowania kompozytów polimerowych oraz stali o wysokiej wytrzymałości. W przypadku 
kompozytów nie rozwiązano jeszcze wszystkich problemów związanych z ich zastosowa-
niem do konstrukcji dużych jednostek. Nie zbudowano dotychczas z kompozytów promów 
pasażersko-samochodowych, a w literaturze nawet nie podaje się informacji o planach bu-
dowy takich jednostek. Jedyne znane zastosowania dotyczą małej i średniej wielkości pro-
mów pasażerskich. Stal jest materiałem o mniejszej, od stopów aluminium, wytrzymałości 
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właściwej4; przewiduje się jej stosowanie w przypadku jednostek znacznie większych od 
eksploatowanych dzisiaj, dla których wymagania wytrzymałościowe konstrukcji są ważniej-
sze od wymagania minimalizacji ciężaru. 

Jak wskazują Bowden i Embry (1989) oraz Czimmek i Schaub (1991), na konstruk-
cje dużych jednostek (o długości powyżej około 200 m) przewiduje się stosowanie stali 
o wysokiej wytrzymałości. W przypadku zastosowania takich stali nie należy jednak ocze-
kiwać zmniejszenia ciężaru konstrukcji, proporcjonalnego do wzrostu wartości granicy pla-
styczności stali, ponieważ w przypadku elementów płytowych poszycia kadłuba, które sta-
nowią główną składową ciężaru konstrukcji statku, bardzo często krytyczną formą zniszcze-
nia konstrukcji jest utrata stateczności, zależna od wartości modułu Younga, która jest taka 
sama dla wszystkich rodzajów stali. 

Grubości blach poszycia oraz wymiary kształtowników łebkowych (przyjętych na 
usztywnienia) i kształtowników teowych (przyjętych na wiązania ramowe) założono zgodnie 
katalogiem producenta oraz zestawiono w załączniku C. Kształtowniki łebkowe zastosowa-
no na usztywnienia wzdłużne, natomiast kształtowniki teowe  na wiązary (poprzeczne 
i wzdłużne). W praktyce stoczniowej (zgodnie z wymaganiami towarzystw klasyfikacyj-
nych) wiązary produkuje się w postaci prefabrykatów z elementów wycinanych z arkuszy 
blach. Wymiary przekroju poprzecznego ram prefabrykowanych (określające wytrzymałość 
i ciężar konstrukcji) powinny być opisane czterema zmiennymi konstrukcyjnymi (wyso-
kością środnika, grubością środnika, szerokością mocnika i grubością mocnika), natomiast wy-
miary i charakterystyki geometryczne kształtowników wyciskanych mogą być jednoznacznie 
identyfikowane przez jedną liczbę – zmienną konstrukcyjną, wskazującą konkretny kształ-
townik w katalogu, co zmniejsza znacznie liczbę zmiennych konstrukcyjnych niezbędnych do 
opisu konstrukcji i wielkość zadania obliczeniowego, a przez to przyspiesza obliczenia. 

7.2.3. Obciążenia projektowe konstrukcji 

Do określania wartości obciążeń eksploatacyjnych przyjęto formuły odpowiednich 
przepisów towarzystw klasyfikacyjnych (BV 1995)  tablica 7.4. Na podstawie wartości 
wymiarów głównych statku oraz szybkości eksploatacyjnej, stosując podane w przepisach 
formuły obliczeniowe, można określić wartości obciążeń lokalnych i ogólnych w postaci 
różnych ciśnień, sił tnących i momentów gnących. W przypadku obciążeń slemmingowych 
formuły przepisów BV (1995) wymagają określenia warunków falowania opisanych warto-
ścią znaczącej wysokości fali H1/3. 

Informacje o znaczącej wysokości fali uwzględniono w postaci profilu żeglugi. Bab-
bage i in. (1997) podają w postaci graficznej profile żeglugi, zaproponowane dla wybranych 
typów dwukadłubowych statków szybkich. Nie znaleziono opublikowanych rzeczywistych 
profili żeglugi z eksploatacji statków szybkich. Na podstawie zidentyfikowanej w podroz-
dziale 7.1.2 największej wartości znaczącej wysokości fali H1/3max oraz informacji uzyska-
nych od załogi statku Boomerang przyjęto następującą zależność pomiędzy znaczącą wyso-

                                                
4 W tablicach 7.2 i 7.3 podano wartości wytrzymałości względnej dla wybranych stopów alu-

minium. W przypadku stali okrętowych odpowiednie wartości wynoszą: (1) 2,562,84 w przypadku 
stali o zwykłej wytrzymałości, (2) 2,843,19 w przypadku stali o podwyższonej wytrzymałości. 
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kością fali i odpowiadającą jej największą prędkością na przewidywanej trasie żeglugi (ry-
sunek 7.2): 

H1/3 = 







 w4238 dla m 14,65)0,325(
 w380 dla m 2,3

vv
v

 (7.4) 

gdzie: H1/3  aktualna znacząca wysokość fali na akwenie, v  aktualna szybkość żeglugi, w – węzeł. 

Tablica 7.4. Przyjęte zależności do wyznaczania projektowych obciążeń konstrukcji  

Opis Formuła obliczeniowa 

Obciążenia ogólne 
Wzdłużny moment zginający Mbl = 1,15L(1,0-1,5CB)(1,0+aCG) 

Siła tnąca od zginania pionowego Tbl = 
L
M, bl13

 

Poprzeczny moment zginający Mbt = 
4

gbaCG
 

Siła tnąca od zginania poprzecznego Tbt = 
3

gaCG
 

Obciążenia lokalne 

Ciśnienie udarowe dna psl = 70
rS


K1K2K3aCG 

Ciśnienie udarowe pokładu „mokrego” i burt 
wewnętrznych 

psl = KCD 





 

2
100 L  

Hydrostatyczne ciśnienie morza na dno i burty 
ps = 10 














  z

T
S,S,T 2501750  

lub 
ps = 100(T + S - z) 

Ciśnienie morza na ściany nadbudówek psu = Ksu
 









102

1 1

,CL
x
B

(1 + 0,045L – 0,38z1) 

Obciążenia pokładów pd = p(1 + 0,4av) 

Objaśnienia oznaczeń występujących w formułach obliczeniowych podają przepisy BV (1995). 
Źródło: BV (1995).  

 
Rys. 7.2. Graficzne przedstawienie przyjętego profilu żeglugi statku 
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W przypadku wymiarowania wiązań pokładów, przeznaczonych do przewozu samo-
chodów, przyjęto obciążenia projektowe jak dla statków poziomego załadowania. Przyjęte 
na podstawie Pałucha i in. (1996) wartości obciążeń ciągłych podano w tablicy 7.5. 

Tablica 7.5. Obciążenia projektowe przyjęte do wymiarowania konstrukcji pokładów do 
przewozu samochodów  

Rejon konstrukcyjny Źródło obciążenia Obciążenie ciągłe, kNm–2 

Pokład samochodowy autobus 20,0 

Międzypokład samochód osobowy, minivan 2,0 

Źródło: Pałucha i in. (1996).  

7.3. Model optymalizacyjny konstrukcji kadłuba statku 
7.3.1. Zmienne konstrukcyjne 

Racjonalny wybór konkretnego zbioru zmiennych konstrukcyjnych wynika z przyję-
tych kryteriów optymalizacji oraz oczekiwanej dokładności (tzn. szczegółowości) rozwiąza-
nia. Przy ustalonych pozostałych elementach modelu optymalizacyjnego ma on decydujący 
wpływ na wielkość zadania optymalizacyjnego, a zatem także na niezbędny wysiłek oblicze-
niowy i szybkość obliczeń. W pracy przyjęto, że zmiennymi konstrukcyjnymi będą rozpla-
nowanie przestrzenne elementów konstrukcyjnych (usztywnień wzdłużnych i ram poprzecz-
nych), opisujące topologię konstrukcji, oraz cechy wyrobów hutniczych zastosowanych na 
elementy konstrukcyjne: grubość blach poszycia, wymiary kształtowników łebkowych na 
usztywnienia i profili teowych na usztywnienia ramowe, determinujących wymiary elemen-
tów konstrukcyjnych. Cechy wyrobów hutniczych są jednoznacznie identyfikowane na pod-
stawie numerów w przyjętym katalogu (patrz załącznik C). W dokonanym wyborze utrzy-
mano wartości zmiennych w określonych przedziałach odpowiednich katalogów wyrobów 
hutniczych, unikając w ten sposób sytuacji, w której łączny czas generowania wystarczającej 
liczby wariantów byłby trudny do zaakceptowania w praktyce. Listę zmiennych kon-
strukcyjnych opisujących model konstrukcji statku podano w tablicy 7.6. Wszystkie zmienne 
są bezwymiarowe i są liczbami całkowitymi. 

W rezultacie w sformułowanym zadaniu optymalizacji KKSM występuje 37 zmien-
nych konstrukcyjnych. Każdy wariant konstrukcji jest reprezentowany jako punkt w 37-wy-
miarowej przestrzeni poszukiwań   (n = 37), rozpiętej na współrzędnych (x1, x2, ..., x37). 

Przyjęcie zmiennych konstrukcyjnych, reprezentujących liczbę ram poprzecznych x4 
oraz liczbę usztywnień wzdłużnych w poszczególnych rejonach (x5, x9, x13, x17, x21, x25, x29, 
x33, x37), umożliwia jednoczesną optymalizację topologii i wymiarów wiązań w częściowo 
zunifikowanym modelu optymalizacji topologii i wymiarów elementów konstrukcyjnych. 

Liczba usztywnień i ram poprzecznych, zmieniająca się w procesie optymalizacji, 
określa odpowiednie odstępy ram poprzecznych, usztywnień wzdłużnych oraz rozpiętość 
usztywnień. Wymiary oraz ciężar elementów konstrukcyjnych: blach poszycia, usztywnień 
i ram są zatem bezpośrednio uzależnione od odstępów oraz rozpiętości ram i usztywnień, 
czyli od topologicznych cech konstrukcji. 
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Tablica 7.6. Zmienne konstrukcyjne opisujące przyjęty model konstrukcji kadłuba statku 

Oznaczenie Opis 
x1 numer blachy na poszycie międzypokładu 
x2 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia międzypokładu 
x3 numer profilu teowego na ramy międzypokładu 
x4 liczba ram poprzecznych 
x5 liczba usztywnień wzdłużnych międzypokładu 
x6 numer blachy na poszycie nadbudówki I kondygnacji 
x7 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia nadbudówki I kondygnacji 
x8 numer profilu teowego na ramy nadbudówki I kondygnacji 
x9 liczba usztywnień wzdłużnych nadbudówki I kondygnacji 
x10 numer blachy na poszycie burty wewnętrznej 
x11 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia burty wewnętrznej 
x12 numer profilu teowego na ramy burty wewnętrznej 
x13 liczba usztywnień wzdłużnych burty wewnętrznej 
x14 numer blachy na poszycie dna 
x15 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia dna 
x16 numer profilu teowego na ramy dna 
x17 liczba usztywnień wzdłużnych dna 
x18 numer blachy na poszycie burty zewnętrznej 
x19 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia burty zewnętrznej 
x20 numer profilu teowego na ramy burty zewnętrznej 
x21 liczba usztywnień wzdłużnych burty zewnętrznej 
x22 numer blachy na poszycie pokładu “mokrego” 
x23 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia pokładu “mokrego” 
x24 numer profilu teowego na ramy pokładu “mokrego” 
x25 liczba usztywnień wzdłużnych pokładu “mokrego” 
x26 numer blachy na poszycie pokładu samochodowego 
x27 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia pokładu samochodowego 
x28 numer profilu teowego na ramy pokładu samochodowego 
x29 liczba usztywnień wzdłużnych pokładu samochodowego 
x30 numer blachy na poszycie nadbudówki II kondygnacji 
x31 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia nadbudówki II kondygnacji 
x32 numer profilu teowego na ramy nadbudówki II kondygnacji 
x33 liczba usztywnień wzdłużnych nadbudówki II kondygnacji 
x34 numer blachy na poszycie pokładu pasażerskiego 
x35 numer kształtownika łebkowego na usztywnienia pokładu pasażerskiego 
x36 numer profilu teowego na ramy pokładu pasażerskiego 
x37 liczba usztywnień wzdłużnych pokładu pasażerskiego 
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Optymalizując topologię konstrukcji kadłuba statku, rozwiązać trzeba trudny pro-
blem dotyczący zależności pomiędzy liczbą wzdłużnych i poprzecznych elementów kon-
strukcyjnych a ich wymiarami wpływającymi bezpośrednio na ciężar konstrukcji. Uwzględ-
nić przy tym należy ograniczenia dotyczące procesów wytwórczych i wymagań funkcjonal-
nych stawianych statkowi, np. otwory komunikacyjne, podparcie gniazd kontenerów w przy-
padku kontenerowców (zazwyczaj przez wzdłużniki i denniki dna podwójnego) lub montaż 
podparć na wzdłużnikach w odstępach umożliwiających wjazd pojazdów w przypadku stat-
ków przystosowanych do przewozu pojazdów samochodowych. 

7.3.2. Parametry modelu optymalizacyjnego 

W pracy przyjęto, że istnieje zbiór wymiarów i charakterystyk modelu konstrukcji 
kadłuba statku wspólnych dla wariantów alternatywnych i istotnych dla wymaganego speł-
nienia założeń projektowych. Założono, że wielkości te są parametrami modelu optymaliza-
cyjnego. Do zbioru parametrów włączono główne wymiary liniowe statku i charakterystyki 
geometryczne kadłuba. Podstawowe parametry modelu konstrukcji statku oraz ich wartości 
zestawiono w tablicy 7.1. Parametrami modelu optymalizacyjnego są również charakterys-
tyki fizyczne i mechaniczne materiałów konstrukcyjnych, które zestawiono w tablicach 7.2 
i 7.3. Są nimi także charakterystyki obciążeń konstrukcji omówione w podrozdziale 7.2.3., 
np. znacząca wysokość fali, profil żeglugi, wartości obciążeń od pojazdów. 

7.3.3. Funkcja celu 

Aby uwzględnić w analizie optymalizacyjnej zarówno subiektywną atrakcyjność war-
tości poszczególnych kryteriów oceny fs, jak i dążenie do żądanej zbieżności algorytmu, kryteria 
optymalizacji sformułowano w postaci funkcji użyteczności poprzez wprowadzenie w miejsce 
kryteriów oceny fs odpowiednich funkcji użyteczności us. Problem ten omówiono szczegółowo 
w podrozdziale 6.1.1. Tam też podano przyjęte postaci funkcji użyteczności us. Wykorzystując 
przyjęte funkcje użyteczności us, sformułowano zastępczą skalarną funkcję celu F(x) w postaci 
zależności (6.4). Dzięki wymaganiom postawionym wcześniej funkcjom użyteczności us sfor-
mułowana funkcja celu F(x), określona w zbiorze wariantów Vx, jest miarą jakości poszczegól-
nych wariantów x. Miara ta ma następujące cechy: (1) jest funkcją liczbową, (2) wartości funkcji 
są nieujemne, (3) umożliwia jednoznaczne uporządkowanie wariantów wg wartości wybranych 
kryteriów oceny fs, (4) jest funkcją ściśle monotoniczną  rosnącą wraz z oceną wariantów, 
(5) nie ma jednoznacznej interpretacji fizycznej lub ekonomicznej, (6) jest ważna jedynie w sfor-
mułowanym w pracy zadaniu wyboru wariantów niezdominowanych. 

Przyjęcie postaci skalarnej funkcji celu F(x) jako kombinacji liniowej zadaniowych 
kryteriów optymalizacji fs równoznaczne jest z przyjęciem addytywnego modelu funkcji ce-
lu, w którym niedostatek jednej właściwości może być skompensowany odpowiednim 
wzrostem innej właściwości, np. większy ciężar konstrukcji statku może być skompenso-
wany większą niezawodnością, odpornością kolizyjną i in. Możliwe są również inne podejś-
cia do agregacji funkcji celu  patrz np. Tarnowski (1997). 

Wykorzystując przyjęte funkcje użyteczności us i współczynniki wagowe ws, skalar-
ne kryterium optymalizacji F sformułowano w postaci: 
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F(x) = F(f1(x), f2(x)) = w1u1(x) + w2u2(x)  max! (7.5) 

gdzie: w1, w2  współczynniki wagowe odpowiednich zadaniowych kryteriów optymalizacji f1(x) i f2(x). 
Wartości tych współczynników określane będą według wybranej przez użytkownika jednej z przedsta-
wionych w podrozdziale 4.3 strategii wyboru kryteriów optymalizacji. 

7.3.4. Ograniczenia 

Wprowadzenie ograniczeń projektowych, wynikających z rezultatów wcześniejszych 
faz projektowania, oraz ograniczeń wytrzymałości, lokalnej i ogólnej, pozwala uniknąć nie-
pożądanych charakterystyk generowanych wariantów konstrukcji i rozróżnić warianty do-
puszczalne i niedopuszczalne. Pozwala również wprowadzić miary stopnia dopuszczalności 
wariantów, uwzględniane w obliczeniach wartości funkcji przystosowania F. Wśród wa-
riantów dopuszczalnych poszukiwane będą również rozwiązania niezdominowane formujące 
w toku ewolucji zbiór f przybliżający front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P, 
będący rozwiązaniem wielokryterialnego zadania optymalizacji. 

Tarnowski (2009) omawia wiele ograniczeń, które można uwzględnić w procesie 
optymalizacji. Są to na przykład grupy ograniczeń funkcjonalnych, niezawodnościowych,     
ergonomicznych oraz estetycznych. Pappas i Allentuch (1973) zaproponowali przyjęty przez 
autora system klasyfikacji ograniczeń: (1) ograniczenia zachowawcze sformułowane w celu 
uniknięcia przejścia konstrukcji w stany traktowane jako zniszczenie lub utrata cech funk-
cjonalnych; (2) ograniczenia brzegowe, kostkowe, określające zakres zmienności zmiennych 
konstrukcyjnych; (3) ograniczenia geometryczne, nakładające ograniczenia na zależności 
przestrzenne między zmiennymi konstrukcyjnymi. 

Wynikające z wytrzymałości lokalnej i ogólnej ograniczenia zachowawcze sformuło-
wano na podstawie przepisów klasyfikacyjnych BV (1995). Matematyczną realizację ogra-
niczeń w postaci odpowiednich funkcji kar omówiono w podrozdziale 6.1.2. Funkcje kar dla 
wszystkich ograniczeń zapisano „jawnie” w kodzie programu komputerowego. Przepisy kla-
syfikacyjne nie dały podstaw do sformułowania ograniczeń brzegowych dotyczących wy-
trzymałości lokalnej i ogólnej. Wynikające z przepisów ograniczenia geometryczne, doty-
czące wytrzymałości lokalnej i ogólnej, odnoszą się do wymiarów i proporcji wymiarowych 
przekrojów poprzecznych wiązarów i usztywnień. Ponieważ w badaniach przyjęto profile 
hutnicze o wymiarach ustalonych w katalogu producenta (załącznik C), nie sformułowano 
ograniczeń geometrycznych wynikających z wytrzymałości lokalnej i ogólnej. 

Ograniczenia zachowawcze stanowią część zbioru ograniczeń nierównościowych 
gj(x); są to: 

– wymagana  grubość płyty poszycia tj,rule, określona na podstawie dopuszczalnego po-
ziomu naprężeń normalnych przy zginaniu ciśnieniem działającym prostopadle do poszycia: 

tj – tj,rule  0 (7.6) 

gdzie: tj – bieżąca wartość płyty poszycia w j-tym rejonie; 
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– wymagany wskaźnik wytrzymałości usztywnień przy zginaniu ciśnieniem prosto-
padłym do pasa współpracującego poszycia Zs,j,rule: 

Zs,j – Zs,j,rule  0 (7.7) 

gdzie: Zs,j – bieżąca wartość wskaźnika wytrzymałości usztywnienia w j-tym rejonie; 
– wymagany wskaźnik wytrzymałości wiązarów przy zginaniu ciśnieniem prostopa-

dłym do pasa współpracującego poszycia Zf,j,rule: 

Zf,j – Zf,rule  0 (7.8) 

gdzie: Zf,j – bieżąca wartość wskaźnika wytrzymałości wiązara w j-tym rejonie; 
– wymagane pole poddawanego ścinaniu przekroju poprzecznego usztywnień At,s,j,rule: 

At,s,j – At,s,j,rule  0 (7.9) 

gdzie: At,s,j – bieżąca wartość pola przekroju poprzecznego usztywnienia w j-tym rejonie; 
– wymagane pole poddawanego ścinaniu przekroju poprzecznego wiązarów At,f,j,rule: 

At,f,j – At,f,j,rule  0 (7.10) 

gdzie: At,f,j – bieżąca wartość pola powierzchni przekroju poprzecznego wiązarów w j-tym rejonie. 
Ograniczenia kostkowe, matematycznie zdefiniowane jako ograniczenia nierównoś-

ciowe gj(x), dla zmiennych konstrukcyjnych podano w tablicy 7.7. Odpowiadają one ograni-
czeniom zbioru wyrobów hutniczych w katalogach producentów. Zmniejszając zakres 
zmienności zmiennych konstrukcyjnych, reprezentujących wyroby hutnicze w katalogach, 
oparto się na doświadczeniu autora wyniesionym z obliczeń próbnych w celu osiągnięcia po-
żądanej zbieżności algorytmu. Ograniczenia kostkowe nałożono także na wartości zmiennej 
konstrukcyjnej x4, reprezentującej liczbę ram poprzecznych, oraz na wartości zmiennych 
konstrukcyjnych x5, x9, x13, x17, x21, x25, x29, x33 i x37, reprezentujących liczbę usztywnień 
wzdłużnych w poszczególnych rejonach konstrukcyjnych (tablice 7.6 i 7.7 oraz rysunek 7.3). 

Dodatkowe ograniczenia geometryczne sformułowano na podstawie doświadczenia 
wynikającego z dobrej praktyki projektowania i budowy konstrukcji kadłuba statków; są to: 

– założony związek pomiędzy grubością blachy a grubością środnika przyspawanego 
do niego wiązara: 

tj  tf,w,j  0 (7.11) 

gdzie: tj – bieżąca wartość grubości płyty poszycia w j-tym rejonie, tf,w,j – bieżąca wartość grubości 
środnika ramy w j-tym rejonie; 

– założony związek pomiędzy grubością blachy a grubością środnika przyspawanego 
do niego usztywnienia: 

tj  ts,w,j  0 (7.12) 

gdzie: tj – bieżąca wartość grubości płyty poszycia w j-tym rejonie, ts,w,j – bieżąca wartość grubości 
środnika usztywnienia w j-tym rejonie; 

– założona najmniejsza odległość pomiędzy sąsiednimi krawędziami mocników wiązarów: 

l(x4+1)  bf,j  0,3 m (7.13) 

gdzie: bf,j – bieżąca wartość szerokości mocnika wiązara w j-tym rejonie. 
Ograniczenia te uzupełniają zbiór ograniczeń nierównościowych gj(x). 
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Tablica 7.7. Specyfikacja przyjętej bitowej reprezentacji zmiennych konstrukcyjnych modelu 
genetycznego konstrukcji kadłuba statku 

Wartość 

Oznaczenie 
xi 

Długość genu 
li najmniejsza 

xi,min 
największa 

xi,max 

krok zmienności 
(rozdzielczość) 

xi 
x1 4 1 10 0,60 
x2 3 1 7 0,86 
x3 4 42 52 0,67 
x4 3 10 16 0,86 
x5 4 25 40 1,00 
x6 4 1 10 0,60 
x7 3 1 7 0,86 
x8 4 42 52 0,67 
x9 3 4 11 1,00 
x10 4 1 10 0,60 
x11 3 1 7 0,86 
x12 4 42 52 0,67 
x13 3 18 25 0,73 
x14 4 1 12 0,73 
x15 3 1 7 0,86 
x16 4 42 52 0,67 
x17 4 15 25 0,67 
x18 4 1 12 0,73 
x19 3 1 7 0,86 
x20 4 42 52 0,67 
x21 4 18 33 1,00 
x22 4 1 12 0,73 
x23 3 1 7 0,86 
x24 4 42 52 0,67 
x25 4 25 40 1,00 
x26 4 2 12 0,67 
x27 3 1 7 0,86 
x28 4 42 52 0,67 
x29 4 25 40 1,00 
x30 4 1 10 0,60 
x31 3 1 7 0,86 
x32 4 42 52 0,67 
x33 3 4 11 1,00 
x34 4 1 10 0,60 
x35 3 1 7 0,86 
x36 4 42 52 0,67 
x37 4 25 40 1,00 

Długość chromosomu lch: 135 Liczba możliwych wariantów:  1038 

Objaśnienie symboli xioznaczających zmienne konstrukcyjne podano w tablicy 7.6. 
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Rys. 7.3. Bitowa reprezentacja konstrukcji przyjętego modelu konstrukcji pokładu głównego statku 

7.4.  Genetyczny model optymalizacyjny konstrukcji kadłuba statku 
7.4.1. Uwagi ogólne 

Zdefiniowany w podrozdziale 7.3 model optymalizacyjny KKSM nie może być bez-
pośrednio zastosowany do poszukiwania rozwiązań niezdominowanych, należących do zbio-
rów przybliżających f, za pomocą optymalizatora realizującego algorytm genetyczny. Dla-
tego na jego podstawie sformułowano model genetyczny spełniający szczególne wymagania 
tego algorytmu. Model ten obejmuje: 

(a) zdefiniowanie struktury chromosomu, 
(b) sformułowanie funkcji przystosowania F(x)  max!, 
(c) zbudowanie operatorów genetycznych odpowiednich do zdefiniowanej struktury 

chromosomu i sformułowanego zadania optymalizacji, 
(d) wyspecyfikowanie parametrów sterujących symulacjami komputerowymi. 

7.4.2. Struktura chromosomu 

Algorytm genetyczny nie operuje bezpośrednio na zmiennych konstrukcyjnych, ale 
na ich zakodowanej reprezentacji zapisanej w chromosomie. Zdefiniowanie chromosomu 
wymaga określenia: 

(a) najmniejszej i największej wartości zmiennych konstrukcyjnych (fenotypów), 
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(b) sposobu kodowania zmiennych konstrukcyjnych w chromosomie, 
(c) kolejności kodowania zmiennych konstrukcyjnych w chromosomie, 
(d) zdolności rozdzielczej kodowania zmiennych konstrukcyjnych, 
(e) liczby bitów kodujących wartości kolejnych zmiennych konstrukcyjnych. 
Goldberg (1989), Bäck (1996), Michalewicz (1996), Haupt i Haupt (1998) podają 

schematy kodowania zmiennych, przyjmowane w zależności od typu zmiennych (np. zmienne 
liczbowe, drzewiaste). W pracy przyjęto kodowanie binarne, tradycyjnie stosowane w przy-
padku zmiennych liczbowych. 

Kolejność kodowania zmiennych w chromosomie jest dowolna i nie wpływa na ce-
chy obliczeniowe algorytmu, musi być jednak dokładnie określona dla poprawnego odko-
dowania chromosomu (genotypu) i wyznaczenia odpowiednich wartości zmiennych kon-
strukcyjnych (fenotypu). Przyjęta i podana w tablicy 7.7 kolejność kodowania zmiennych 
w chromosomie jest zgodna z przyjętą i przedstawioną w tablicy 7.6 kolejnością specyfiko-
wania zmiennych konstrukcyjnych modelu optymalizacyjnego. 

Zdolność rozdzielcza próbkowania przestrzeni wariantów oraz długości genów są ze 
sobą ściśle związane. Zdolność rozdzielcza określa gęstość próbkowania przestrzeni rozwią-
zań. Ponieważ zapis bitowy na łańcuchu o skończonej długości li pozwala na zakodowanie 
liczby o skończonej wartości, związek pomiędzy najmniejszą wartością xi,min i największą 
wartością zmiennej xi,max, długością chromosomu li i rozdzielczością xi zapisano w postaci: 

xi = 
12 


il

mini,maxi, xx
 (7.14) 

Większa zdolność rozdzielcza pozwala przebadać więcej punktów przestrzeni roz-
wiązań, zwiększając prawdopodobieństwo wykrycia interesujących ekstremów. Jednak 
zwiększenie zdolności rozdzielczej, przy zachowaniu brzegowych wartości zmiennych xi,min 
i xi,max, pociąga za sobą konieczność zwiększenia długości genów li i odpowiednio długości 

chromosomu lch = 


n

i
il

1
, a w konsekwencji wydłużenie czasu potrzebnego na wykonanie ope-

racji genetycznych i ostatecznie na wydłużenie czasu obliczeń optymalizacyjnych. Przyjęto 
więc najmniejsze długości genów umożliwiających osiągnięcie wymaganej zdolności roz-
dzielczej. W rozwiązywanym zadaniu zmienne konstrukcyjne są liczbami naturalnymi    
w określonym przedziale zmienności. W związku z tym najmniejsze i największe wartości 
zmiennych xi,min i xi,max oraz długości genów li dobrano tak, aby rozdzielczość xi była nie 
większa od jedności (tablica 7.7). Brzegowe wartości zmiennych xi,min i xi,max ustalono na 
podstawie doświadczenia z obliczeń próbnych w taki sposób, aby uzyskać zadowalającą 
zbieżność algorytmu przy akceptowanym czasie obliczeń. 

Ustalenie liczby bitów w chromosomie wymaga większej uwagi, zwłaszcza że więk-
sza liczba bitów wymaga większej pamięci komputera i dłuższego czasu obliczeń. Z tego po-
wodu liczba genów (długość chromosomu) nie powinna być zbyt duża. Jednak większa dłu-
gość chromosomu (przy ustalonej liczbie zmiennych konstrukcyjnych reprezentowanych 
przez geny, odcinki chromosomu) umożliwia próbkowanie przestrzeni rozwiązań z większą 
dokładnością. Dokładność ta nie może być jednak zbyt mała, ponieważ operatory mutacji 
i krzyżowania nie mogą pracować skutecznie na zbyt krótkich chromosomach, w związku 
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z czym rozdzielczość algorytmu byłaby zbyt mała. Kompromis pomiędzy wysiłkiem obli-
czeniowym a zdolnością rozdzielczą próbkowania przestrzeni rozwiązań powinien być 
określony przez użytkownika na podstawie jego własnego doświadczenia. Doświadczenie 
autora wskazuje, że w przypadku optymalizacji KKSM, w której czas pojedynczej symulacji 
jest bardzo długi, zdolność rozdzielcza powinna być ustalona na najmniejszym akceptowa-
nym poziomie (krótki chromosom), pozwalającym skrócić czas obliczeń. Wymagania doty-
czące pamięci mają dzisiaj znaczenie drugorzędne. Przegląd literatury i własne doświadcze-
nie autora wskazują, że wystarczające jest kodowanie zmiennych decyzyjnych na odcinkach 
chromosomu o długości od 5 do 20 bitów. 

Wariant (chromosom, osobnik w populacji, projekt, rozwiązanie) budowano, łącząc 
ciągi bitowe, tworzące geny reprezentujące każdą zmienną w łańcuch bitowy. Połączenie to 
nazywane jest agregacją łańcucha (ciągu) bitowego wariantu. W tablicy 7.7 zestawiono 
przyjęte długości łańcuchów reprezentujących odpowiednie zmienne xi. W sumie łańcuch 
chromosomu lch = 135 bitów. Przyjęta struktura chromosomu pozwala na wygenerowanie 
prawie 1038 wariantów projektowych. 

W celu przeprowadzenia analizy konstrukcji kadłuba chromosomy były odkodowy-
wane z postaci binarnej do postaci liczb dziesiętnych w przyjętym wcześniej zakresie. Ponie-
waż w przyjętym schemacie kodowania rozdzielczości wartości xi mogą być mniejsze od 
jedności, a wartości zmiennych decyzyjnych są kolejnymi liczbami naturalnymi w przyjętym 
przedziale, formułę odkodowania łańcucha binarnego (genotypu) w celu uzyskania wartości 
fizycznych zmiennych konstrukcyjnych (fenotypu) zapisano w postaci: 

xi = INT( mini,x  + 
12 



il
mini,maxi, xx





il

j

j
ijb

1

12 ), bij  [0,1] (7.15) 

gdzie: xi – wartość zmiennej konstrukcyjnej, xi,min i xi,max – najmniejsza i największa wartość zmiennej 
konstrukcyjnej xi, li – długość genu kodującego wartość zmiennej konstrukcyjnej xi, bij – wartość       
j-tego bitu w genie kodującym wartość zmiennej konstrukcyjnej xi. 

Przy zdefiniowanej strukturze chromosomu i formule odkodowania chromosomu 
przyjęty schemat kodowania jest nadmiarowy. Oznacza to, że niektórym różnym wartościom 
genotypu odpowiadają równe wartości fenotypu – zmiennych konstrukcyjnych. 

W pracy tej przestrzeń możliwych rozwiązań jest przestrzenią możliwych wariantów 
przyjętego modelu KKSM. Model konstrukcji jest opisany (zidentyfikowany) jako zbiór 37 
zmiennych konstrukcyjnych xi opisanych wyżej. Każda z nich zapisywana (reprezentowana) 
jest jako ciąg bitów (0 lub 1). Na przykład model pokładu statku jest opisany jako zbiór 
pięciu zmiennych konstrukcyjnych: x4, x26, x27, x28, x29, w sposób pokazany na rysunku 7.3. 

7.4.3. Funkcja przystosowania 

Uwzględniając przyjęte kryteria optymalizacji, sformułowane ograniczenia, wpływ 
szeregowania rozwiązań dopuszczalnych, licznika dominacji rozwiązań dopuszczalnych oraz 
odległości ocen rozwiązań niezdominowanych od oceny rozwiązania asymptotycznego na 
selekcję rozwiązań próbnych, generowanych przez narzędzie obliczeniowe, przyjęto kombi-
nowaną funkcję przystosowania omówioną w podrozdziale 6.1.8, która w przypadku dwóch 
kryteriów optymalizacji przyjmuje postać: 
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Fj  F(xj) = w1u1(xj) + w2u2(xj) + 

+ wrankRfi(xj) + wcountCfi(xj) + wdistance[1 – dfi(xj)] +  


P

p

pr
pjp Pw

1
x  

kombinowana funkcja przystosowania = kryteria oceny + szeregowanie + 
+ licznik dominacji + odległość od rozwiązania asymptotycznego + ograniczenia 

(7.16) 

Wszystkie zastosowane oznaczenia zostały omówione powyżej. W zależności (7.16) 
wprowadzono wyraz [1 – dfi(xj)], w którym odejmuje się mierzoną w unormowanej prze-
strzeni ocen odległość od oceny rozwiązania asymptotycznego od jedności, ponieważ dla 
obu przyjętych kryteriów optymalizacji, które są kryteriami typu min!, ocena rozwiązania 
asymptotycznego leży w lewym dolnym narożniku kartezjańskiego układu współrzędnych, 
a funkcja przystosowania powinna promować najmniejszą odległość od niego. 

7.4.4. Archiwizacja rozwiązań niezdominowanych 

Rozwiązania niezdominowane zapisywane są w osobnym zbiorze, stale uzupełnia-
nym i aktualizowanym w trakcie symulacji. Oceny zarchiwizowanych rozwiązań tworzą 
osiągnięte w trakcie symulacji przybliżenie f frontu ocen rozwiązań optymalnych Pareto 
P. Po zakończeniu symulacji warianty, których oceny należą do zbioru przybliżającego, 
zostaną przyjęte jako rozwiązanie sformułowanego zadania optymalizacji wielokryterialnej. 
Ze względu na wpływ przynależności rozwiązań do zbioru rozwiązań niezdominowanych na 
udział w selekcji zrealizowano strategię egalitarną, w której przynależność ta nie ma wpływu 
na tę selekcję. 

7.4.5. Operatory genetyczne 

Opracowany ewolucyjny algorytm optymalizacyjny wykorzystuje jako solver algo-
rytm genetyczny, który generuje (składa odcinki łańcuchów chromosomów pochodzących 
od osobników rodzicielskich i wprowadza w nich losowe mutacje) warianty nowego pokole-
nia, realizując podstawowe operatory selekcji, mutacji i krzyżowania oraz, dodatkowo, ope-
rator aktualizacji i strategię pretendenta omówione w podrozdziale 6.1.4, są to: 

(a) selekcja proporcjonalna według procedury opisywanej jako symulowane koło ru-
letki, w której prawdopodobieństwo wyboru osobnika do dalszych operacji genetycznych 
jest wprost proporcjonalne do wartości kombinowanej funkcji przystosowania; 

(b) mutacja bitowa polegająca na losowej zmianie, z prawdopodobieństwem określo-
nym przez wartość parametru pm nazywanego prawdopodobieństwem mutacji, bitów budu-
jących łańcuch chromosomu kodującego zmienne konstrukcyjne; 

(c) operator krzyżowania umożliwiający losową wymianę odcinków chromosomów 
wyselekcjonowanych osobników, zrealizowany w postaci n-punktowego losowego operatora 
krzyżowania; parametrami operatora krzyżowania są najmniejsza n_x_site_min i największa 
n_x_site_max liczba punktów krzyżowania i prawdopodobieństwo krzyżowania pc; operator 
ustala automatycznie, niezależnie dla każdej krzyżowanej, z prawdopodobieństwem pc, pary 
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osobników, liczbę punktów krzyżowania n_x_site, która jest zmienną losową o rozkładzie 
jednostajnym w zadanym przedziale [n_x_site_min, n_x_site_max]; 

(d) operator aktualizowania z ustalonym prawdopodobieństwem aktualizowania pu, 
który wprowadza losowo wybranego osobnika z populacji rodzicielskiej do populacji po-
tomnej, w miejsce osobnika potomnego mniej przystosowanego; 

(e) strategia pretendenta umożliwiająca skopiowanie, z prawdopodobieństwem określony-
m przez wartość parametru pu nazywanego prawdopodobieństwem aktualizacji, ustalonej liczby np 
najlepiej przystosowanych osobników rodzicielskich (bez zmian) do pokolenia potomnego. 

Wartości parametrów sterujących operatorami genetycznymi przedstawiono w tablicy 7.8. 

Tablica 7.8. Parametry sterujące przebiegiem wielokryterialnej optymalizacji genetycznej 

Oznaczenie Opis Wartość 

ndv liczba zmiennych konstrukcyjnych (liczba genów) 37 
lch długość chromosomu (liczba bitów) 135 

ng liczba pokoleń (generacji) ustalone dla  
każdej symulacji 

ni wielkość populacji (liczba osobników w populacji) ustalone dla  
każdej symulacji 

np liczba pretendentów 3 
pm prawdopodobieństwo mutacji 0,066 
pc prawdopodobieństwo krzyżowania 0,80 

c_strategy 
oznaczenie strategii krzyżowania (c_strategy = 0 dla ustalonej 
liczby punktów krzyżowania, c_strategy = 1 dla losowej liczby 
punktów krzyżowania) 

1 

n_x_site_min najmniejsza liczba punktów krzyżowania 1 
n_x_site_max największa liczba punktów krzyżowania 7 
pu prawdopodobieństwo aktualizacji 0,33 

elitism zmienna logiczna do włączenia (elitism = yes) lub wyłączenia 
(elitism = no) strategii selekcji pretendenta yes 

min wskaźnik dopuszczalności wariantów (rozwiązań próbnych) 0,975 

w_strategy 

przełącznik wyboru strategii optymalizacji wielokryterialnej 
(w_strategy = 1 do wyłączenia kryteriów optymalizacji, w1 = w2 = 0, 
w_strategy = 2 do ustalonych przez użytkownika wartości 
współczynników wagowych w1 i w2, w_strategy = 3 do losowego 
wyboru jednego z kryteriów optymalizacji i wyłączenia 
pozostałych, w_strategy = 4 do losowych wartości 
współczynników wagowych w1 i w2 w przedziale [0, 1]) 

ustalone  
dla każdej  
symulacji 

w1 współczynnik wagowy pierwszego kryterium optymalizacji ustalone dla  
każdej symulacji 

w2 współczynnik wagowy drugiego kryterium optymalizacji ustalone dla  
każdej symulacji 

wrank 
współczynnik wagowy szeregowania rozwiązań 
niezdominowanych 

ustalone dla  
każdej symulacji 

wcount współczynnik wagowy licznika dominacji ustalone dla  
każdej symulacji 

wdistance współczynnik wagowy odległości od oceny asymptotycznej ustalone dla  
każdej symulacji 
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7.4.6. Parametry sterujące 

Przy zdefiniowanym modelu genetycznym każdą symulację komputerową charakte-
ryzują wartości 19 parametrów sterujących (tablica7.8). Wartości tych parametrów mogą 
służyć także do identyfikacji poszczególnych symulacji. 

Dla liczby pokoleń oraz wielkości populacji przyjęto największe dopuszczalne war-
tości ze względu na czas obliczeń. Przy ustalonej liczbie pokoleń i wielkości populacji war-
tości pozostałych parametrów sterujących ustalono na podstawie obliczeń testowych, kie-
rując się zadowalającą zbieżnością algorytmu. Przyjęte parametry sterujące oraz ich wartości 
przedstawiono w tablicy 7.8. 

Liczba zmiennych konstrukcyjnych ndv wynika ze sformułowanego w podrozdzia-
le 7.3 modelu optymalizacyjnego konstrukcji kadłuba statku, a w szczególności z przyjętego 
w podrozdziale 7.3.1 zbioru zmiennych konstrukcyjnych. Długość chromosomu lch wynika 
z przyjętej w podrozdziale 7.4.2 struktury chromosomu, a w szczególności z liczby zmien-
nych konstrukcyjnych oraz z przyjętej rozdzielczości zmiennych konstrukcyjnych. Liczbę 
pokoleń ng oraz wielkość populacji ni ustalono tak, aby czas trwania pojedynczej symulacji 
był akceptowany5. Liczbę pretendentów np przyjęto arbitralnie i nie badano jej wpływu na 
zbieżność algorytmu. Prawdopodobieństwo mutacji pm oraz prawdopodobieństwo krzyżowa-
nia pc przyjęto na poziomie zbliżonym do stosowanego przez innych autorów. Wartości tych 
prawdopodobieństw jednak zwiększono arbitralnie o ok. 30% w celu zwiększenia zdolności 
eksploracyjnych algorytmu. Najmniejszą i największą liczbę punktów krzyżowania 
(n_x_site_min i n_x_site_max) przyjęto na podstawie obliczeń testowych wskazujących, że 
zwiększenie liczby punktów krzyżowania nie zwiększa skuteczności algorytmu. Prawdopo-
dobieństwo aktualizacji pu przyjęto arbitralnie, oczekując, że w trakcie symulacji zachowane 
zostaną wygenerowane rozwiązania o korzystnych charakterystykach. Wskaźnik dopuszczal-
ności wariantów (rozwiązań próbnych) min dobrano na podstawie obliczeń testowych w taki 
sposób, aby liczba rozwiązań sklasyfikowanych jako dopuszczalne była uznana za dużą 
i aby jednocześnie stopień naruszenia sformułowanych ograniczeń był zbliżony do spotyka-
nego w praktyce projektowej. Wartości pozostałych parametrów sterujących dla poszczegól-
nych symulacji podano w podrozdziale 8.1 zawierającym plan symulacji komputerowych. 

7.5. Podsumowanie i wnioski 

Jako przedmiot optymalizacji wielokryterialnej wybrano konstrukcję zlokalizowanej 
na śródokręciu sekcji przestrzennej kadłuba szybkiego promu pasażersko-samochodowego 
projektu Auto Express 82. Na podstawie dostępnej literatury technicznej zidentyfikowano 
charakterystyki techniczne i wymiary przestrzenne statku wzorcowego, podstawowe cechy 
konstrukcyjne oraz materiał konstrukcyjny. Na podstawie tych danych opracowano model 
konstrukcji statku w rejonie przyjętym do obliczeń optymalizacyjnych. Model konstrukcji 
posłużył do opracowania modelu optymalizacyjnego obejmującego: wyspecyfikowanie 

                                                
5 Kod źródłowy programu napisano w języku Fortran 90. Obliczenia uruchamiano na kompu-

terze klasy PC z procesorem Intel Core Duo 3,33 MHz, zarządzanym przez system operacyjny Win-
dows XP. Czas trwania pojedynczej symulacji (ng = 5000, ni = 3000) wynosił 24 h. 
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zmiennych konstrukcyjnych, sformułowanie funkcji celu, sformułowanie ograniczeń oraz 
wyspecyfikowanie parametrów optymalizacji. Model ten został następnie wykorzystany do 
opracowania genetycznego modelu optymalizacyjnego obejmującego: wyspecyfikowanie 
struktury chromosomu, sformułowanie funkcji przystosowania, opracowanie operatorów ge-
netycznych, wyspecyfikowanie listy parametrów sterujących. 

Kryteria wytrzymałościowe na potrzeby obliczeń grubości blach poszycia oraz 
wskaźnika wytrzymałości usztywnień i wiązarów sformułowano zgodnie z przepisami towa-
rzystwa klasyfikacyjnego. Założono, że dno, pokład „mokry”, burta zewnętrzna oraz I i II 
kondygnacja nadbudówki poddawane są działaniu ciśnienia wody, o wartościach zależnych 
od szybkości eksploatacyjnej statku i rejonu żeglugi. W przypadku pokładu głównego zało-
żono obciążenie ciężarem samochodów ciężarowych wywieranym przez opony ciągników 
i naczep, w przypadku międzypokładu – obciążenie ciężarem samochodów osobowych, 
w przypadku pokładu górnego – obciążenie ciężarem wyposażenia i pasażerów. Wartości 
ciśnienia projektowego obliczane były zgodnie z procedurami zawartymi w przepisach towa-
rzystwa klasyfikacyjnego. 

Ciężar konstrukcji (objętość elementów konstrukcyjnych) i całkowite pole zewnętrz-
nej powierzchni elementów konstrukcyjnych, którą należy oczyścić i zakonserwować, przy-
jęto jako kryteria optymalizacji i włączono do funkcji celu. Dzięki temu wartości funkcji 
celu zależą jedynie od geometrycznych cech konstrukcji (przy założeniu ustalonego materia-
łu konstrukcyjnego). Ograniczenia wytrzymałościowe, reprezentowane przez składowe 
funkcji kary, włączone do rozszerzonej funkcji celu, sformułowano na podstawie przepisów 
towarzystwa klasyfikacyjnego. 

Sformułowane zadanie optymalizacji wielokryterialnej można uznać za względnie 
mało skomplikowane, lecz podstawowym celem podjętej pracy badawczej było opracowanie 
metody umożliwiającej wielokryterialną optymalizację topologii i wymiarów elementów 
konstrukcyjnych kadłuba statku, a także zbadanie możliwości zastosowania ewolucyjnego 
algorytmu optymalizacji wielokryterialnej do rozwiązania zunifikowanego zadania wielo-
kryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku na etapie projektowania wstępnego. 

Można formułować tezę, że opracowanie modelu konstrukcji, przeznaczonego do ewo-
lucyjnych obliczeń optymalizacyjnych, to bardzo ważny twórczy etap optymalizacji prze-
biegający w takich etapach, jak: (1) identyfikacja obiektu optymalizacji, w tym wypadku kon-
strukcji kadłuba statku morskiego; (2) opracowanie modelu konstrukcyjnego; (3) opracowanie 
modelu optymalizacyjnego; (4) opracowanie genetycznego modelu optymalizacyjnego. 

Przedstawiony w niniejszym rozdziale model optymalizacyjny jest podstawą symu-
lacji komputerowych omówionych w następnym rozdziale. 
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8. Symulacje komputerowe – poszukiwanie zbiorów   
 przybliżających  
8.1. Plan symulacji komputerowych  

 
 
W celu potwierdzenia przydatności zaproponowanej metody i narzędzia obliczeniowego 

do poszukiwania zbiorów przybliżających f  front ocen optymalnych w sensie Pareto wariantów 
konstrukcjiP, sformułowanego i omówionego w rozdziale 7 zadania wielokryterialnej optymali-
zacji KKSM, przeprowadzono wiele symulacji komputerowych (tablica 8.1) na sformułowanych           
i omówionych w rozdziale 7 modelach konstrukcji kadłuba. 

Tablica 8.1. Parametry sterujące w symulacjach komputerowych 

Symulacja 
symi 

Wartości parametrów sterujących 
(ndv, lch, ng, ni, np, pm, pc, c_strategy, n_x_site_min, n_x_site_max, pu, elitist, 

min, w_strategy, w1, w2, wrank, wcount, wdistance) 

Seria 1. 

sym11 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,  
0,975, 2, 0,5, 0,5, 0,0, 0,0, 0,0) 

sym12 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,0, 0,0, 0,0) 

sym13 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 3, losowe 0 lub 1, losowe 0 lub 1, 0,0, 0,0, 0,0) 

Seria 2. 

sym21 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 1, 0, 0, 3,0, 0,0, 0,0) 

sym22 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 1, 0, 0, 0,0, 3,0, 0,0) 

sym23 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 1, 0, 0, 0,0, 0,0, 3,0) 

Seria 3. 

sym3i 
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,1, 0,1, 0,1), i = 1, 2, …, 10 

Seria 4. 

sym1250000 
(37, 135, 50 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,0, 0,0, 0,0) 

sym1250000 
(37, 135, 50 000, 10 000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,1, 0,1, 0,2) 

sym950000 
(37, 135, 50 000, 10 000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes, 
0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 1,0, 1,0, 1,0) 
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Seria 1. Symulacje sym11, sym12 i sym13  

Celem serii symulacji było poszukiwanie zbiorów przybliżających f zawierających 
oceny wariantów niezdominowanych ze względu na dwa kryteria optymalizacji, przy zmiennych 
strategiach ustalania współczynników wagowych kryteriów oceny (tablica 8.1). W symulacji 
oznaczonej symbolem sym11 przyjęto ustalone dla całej symulacji wartości współczynników 
wagowych w1 = 0,5 oraz w2 = 0,5; odpowiada to klasycznej metodzie ważonych celów. 
W symulacji oznaczonej symbolem sym12 wartości współczynników wagowych w1 oraz w2 
były generowane programowo jako zmienne losowe w przedziale [0, 1], niezależnie dla każdego 
wariantu w każdym przypadku, gdy liczona była wartość funkcji przystosowania. W symulacji 
oznaczonej symbolem sym13 wartości współczynników wagowych w1 oraz w2 były generowa-
ne programowo jako zmienne losowe 0 lub 1, niezależnie dla każdego wariantu w każdym przy-
padku, gdy liczona była wartość funkcji przystosowania; wartość współczynnika wagowego 
równa jeden przyjmowana była tylko dla jednego wybranego losowo kryterium – f1 lub f2; dla 
pozostałych wartość współczynników była równa zero. We wszystkich symulacjach przyjęto 
równe zero (wrank = wcount = wdistance = 0,0) wartości współczynników wagowych szeregowania 
Rfi i licznika dominacji Cfi, a także odległości dfi ocen rozwiązań niezdominowanych od oceny 
rozwiązania asymptotycznego f. Oznacza to wyłączenie z selekcji atrybutów dominacji 
wariantów w zbiorze dopuszczalnym oraz odległości od rozwiązania asymptotycznego. 

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczeń były aktywne              
(wp  0,0,  p = 1, 2, ..., P). 

W każdej przeprowadzonej symulacji wartości funkcji przystosowania obliczane 
były 5107 razy. 

Seria 2. Symulacje sym21, sym22 i sym23 

Celem serii symulacji było poszukiwanie zbiorów przybliżających f, przy wyłączeniu 
bezpośredniego wpływu kryteriów optymalizacji na proces selekcji wariantów w1 = w2 = 0,0, 
która w poszczególnych symulacjach kierowana była jedynie przez: (1) wartość szeregowania 
wariantów dopuszczalnych Rfi (wrank = 3,0, wcount = 0,0, wdistance = 0,0) w symulacji sym21; 
(2) wartość licznika dominacji wariantów dopuszczalnych Cfi (wcount = 3,0, wrank = 0,0,                      
wdistance = 0,0) w symulacji sym22; (3) odległość dfi oceny wariantu dopuszczalnego od oceny 
asymptotycznej f (wdistance = 3,0, wrank = 0,0, wcount = 0,0) w symulacji sym23 (tablica 8.1). 

W poszczególnych symulacjach zbadano, czy opracowane narzędzie jest skuteczne 
w przypadku selekcji uwzględniającej jedynie1 (1) szeregowanie, (2) licznik dominacji lub       
(3) odległość od rozwiązania asymptotycznego f. Odpowiada to nowoczesnym algorytmom 
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, w których ewolucja kierowana jest jedynie 
przez atrybuty dominacji. 

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczeń były aktywne                       
(wp  0,0,  p = 1, 2, ..., P). 

W każdej symulacji wartości funkcji przystosowania obliczane były 5107 razy. 

Seria 3. Symulacje od sym31 do sym310  

Celem symulacji sym3i, i = 1, 2, …, 10 (tablica 8.1) było poszukiwanie zbiorów 
przybliżających f zawierających oceny wariantów niezdominowanych pod względem 
                                                

1 poza składowymi funkcji kar za naruszenie ograniczeń. 
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dwóch kryteriów optymalizacji, przy wartościach współczynników wagowych w1 oraz w2, 
generowanych programowo jako zmienne losowe, o rozkładzie jednostajnym w przedziale 
[0, 1], niezależnie dla każdego wariantu w każdym przypadku, gdy liczona była wartość 
funkcji przystosowania. Dodatkowo do selekcji włączono atrybuty dominacji Rfi i Cfi oraz 
odległość dfi od oceny rozwiązania asymptotycznego f. Wartości współczynników wago-
wych szeregowania wrank = 0,1, licznika dominacji wcount = 0,1 oraz odległości od oceny roz-
wiązania asymptotycznego wdistance = 0,2 przyjęto na podstawie obliczeń testowych tak, aby 
odpowiednie składowe funkcji przystosowania były tego samego rzędu; dzięki temu ich 
wpływ na proces selekcji wariantów był zbliżony (żaden składnik nie dominował nad pozos-
tałymi w funkcjami przystosowania). Oczywiście w każdym przypadku wartości poszcze-
gólnych składowych były zmiennymi losowymi określonymi przez charakterystyki losowo 
generowanych wariantów konstrukcji. 

Przy ustalonych wartościach parametrów sterujących zróżnicowanie dziesięciu symu-
lacji uzyskano, zmieniając wartość parametru startowego iseed wykorzystywanego w funkcji 
wewnętrznej użytego języka programowania, generującej liczby pseudolosowe, używanej 
w numerycznej symulacji procesów losowych. 

Ta seria symulacji jest propozycją sposobu praktycznego wykorzystania zbudowane-
go narzędzia obliczeniowego do optymalizacji poprzez wielokrotne uruchamianie symulacji 
i przyjęcie jako wyniku zbioru rozwiązań niezdominowanych wybranego z sumy zbiorów 
rozwiązań niezdominowanych odszukanych we wszystkich symulacjach. 

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczeń były aktywne          
(wp  0,0,  p = 1, 2, ..., P). 

Łącznie w dziesięciu symulacjach funkcja przystosowania obliczana była 5108 razy. 
Liczba symulacji i może być dowolna, w zależności od możliwości i potrzeb użytkownika. 

Seria 4. Symulacje sym1250000, sym1250000 i sym950000  

Celem serii było poszukiwanie zbiorów przybliżających f w pojedynczych dużych 
symulacjach (tablica 8.1). Symulacje takie mogą być również przykładami praktycznego wy-
korzystania zbudowanego narzędzia obliczeniowego w sposób polegający na uruchomieniu 
zamiast serii symulacji o mniejszych rozmiarach, podobnie jak w serii symulacji sym3–i 
(mniejszy wysiłek obliczeniowy w przypadku symulacji o mniejszych rozmiarach), jednej 
symulacji o większym rozmiarze (jedna symulacja przy większym wysiłku obliczeniowym) 
i takich samych wartościach pozostałych parametrów sterujących oraz przyjęciu jako wyniku 
zbioru przybliżającego wygenerowanego w tej jednej symulacji. 

W symulacji sym1250000 przyjęto taką samą, jak we wszystkich poprzednich 
symulacjach, liczbę osobników w populacji ni = 5000, jednak ta symulacja trwała znacznie 
(pięciokrotnie) dłużej; liczba pokoleń ng = 50 000. Symulacją kierowały kryteria optymaliza-
cji, wartości współczynników wagowych w1 oraz w2, generowane programowo jako zmienne 
losowe o rozkładzie jednostajnym w przedziale [0, 1], oraz składowe reprezentujące funkcje 
kary za naruszenie ograniczeń (wp  0,0,  p = 1, 2, ..., P). Z kierowania symulacją 
wyłączono atrybuty dominacji Rfi, (wrank = 0,0), Cfi (wcount = 0,0), oraz odległość dfi od oceny 
rozwiązania asymptotycznego f (wdistance = 0,0). W tej symulacji wartości funkcji przy-
stosowania obliczane były 2,5108 razy. 
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W symulacji sym1250000 przyjęto większą, niż we wszystkich poprzednich symu-
lacjach, liczbę osobników w populacji ni = 10 000, zwiększając również liczbę pokoleń do       
ng = 50 000. Symulacją kierują kryteria optymalizacji, wartości współczynników wagowych w1 
oraz w2, generowane programowo jako zmienne losowe o rozkładzie jednostajnym w przedziale 
[0, 1], składowe reprezentujące funkcje kary za naruszenie ograniczeń (wp  0,  p = 1, 2, ..., P) 
oraz atrybuty dominacji Rfi (wrank = 0,1), Cfi (wcount = 0,1), a także odległość dfi od oceny 
rozwiązania asymptotycznego f (wdistance = 0,2). W tej symulacji wartości funkcji przystoso-
wania obliczane były 5108 razy. Liczba obliczeń wartości funkcji przystosowania w poje-
dynczej symulacji równa była liczbie obliczeń wartości funkcji przystosowania w serii dzie-
sięciu symulacji sym3i o mniejszych rozmiarach. 

W symulacji sym950000 zachowano dużą liczbę osobników w populacji ni = 10 000 
oraz większą liczbę pokoleń ng = 50 000. Tak jak w symulacji poprzedniej symulacją kierują 
kryteria optymalizacji, wartości współczynników wagowych w1 oraz w2, generowane progra-
mowo jako zmienne losowe o rozkładzie jednostajnym w przedziale [0, 1] oraz składowe re-
prezentujące funkcje kary za naruszenie ograniczeń (wp  0,0,  p = 1, 2, ..., P). Arbitralnie 
wzmocniono jednak wpływ atrybutów dominacji Rfi i Cfi oraz odległości dfi od oceny 
rozwiązania asymptotycznego f (wrank = 1,0, wcount = 1,0, wdistance = 1,0). W tej symulacji 
wartości funkcji przystosowania obliczane były 5108 razy. Liczba obliczeń wartości funkcji 
przystosowania w pojedynczej symulacji równa była liczbie obliczeń wartości funkcji przy-
stosowania w serii dziesięciu symulacji sym3i o mniejszych rozmiarach. Przeprowadzenie 
tej symulacji umożliwiło zbadanie wpływu wzmocnienia udziału atrybutów dominacji oraz 
odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego na jakość rezultatów symulacji. 

We wszystkich symulacjach zbadano także: (1) ewolucję odległości od oceny roz-
wiązania asymptotycznego, (2) ewolucję szerokości zbioru ocen rozwiązań niezdominowa-
nych oraz (3) ewolucję głębokości zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych. 

Symulacje przeprowadzono dla zadań dwukryterialnych, ponieważ w takich przypad-
kach istnieje możliwość wielorakiej prezentacji wyników w formie graficznej umożliwiają-
cej ich interpretację i analizę. 

8.2. Wyniki symulacji komputerowych 
8.2.1. Seria 1. 

Rezultaty pierwszej symulacji (sym11) przedstawiono najbardziej szczegółowo; omó-
wiono wyniki charakterystyczne dla ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, a w szczegól-
ności dotyczące zaproponowanej metody. W przypadku pozostałych symulacji przedstawione 
zostaną tylko wyniki najważniejsze.  

Na rysunkach 8.1 i D.1 (a) przedstawiono przebiegającą w trakcie symulacji sym11 
ewolucję makroskopowych wielkości charakteryzujących generowane i oceniane populacje 
wariantów konstrukcji kadłuba statku: (1) największej wartości funkcji przystosowania fmax,2 
(2) najmniejszej odległości oceny wariantu dopuszczalnego od oceny rozwiązania asympto-
tycznego, (3) szerokości zbioru przybliżającego oraz (4) głębokości zbioru przybliżającego.  

                                                
2 Największa wartość funkcji przystosowania wśród wartości tej funkcji osiągniętych dla 

wszystkich osobników w aktualnej populacji. 
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Rys. 8.1. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku, zrealizowanej 
podczas symulacji sym11; wartości bezwymiarowe są standaryzowane w przedziale [0, 1] 
względem największych wartości odszukanych w trakcie symulacji 

Na rysunkach widać pożądany stały wzrost największej wartości funkcji przystosowania fmax, 
wskazujący na wzrost jakości najlepszych wygenerowanych wariantów próbnych. Najwięk-
sza wartość funkcji przystosowania nasyca się już w 1668. pokoleniu, co oznacza, że 
w kolejnych pokoleniach nie wygenerowano rozwiązania lepiej przystosowanego do przy-
jętej funkcji przystosowania i że wysiłek obliczeniowy został wykorzystany na odtwarzanie 
zbioru przybliżającego sym11. Odległość zbioru przybliżającego sym11 (najmniejsza odle-
głość oceny rozwiązania niezdominowanego w tym zbiorze) od oceny rozwiązania asym-
ptotycznego f zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie (powyżej 87,38%) 
wartości największej odszukanej w trakcie symulacji. Na przykład w 857. pokoleniu odległość 
oceny rozwiązania najbliższego ocenie rozwiązania asymptotycznego 

857f (x) wynosiła 1,114 – ry-
sunek 8.2 (a) i (b), podczas gdy w kolejnym 858. pokoleniu odległość 

858f (x) zwiększyła się do 
1,177 – rysunek 8.2 (c) i (d). W obu pokoleniach oceną najbliższą była ta sama ocena, 
a zmiana odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego nastąpiła jedynie w wyniku 
zmiany struktury zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych. Natomiast w 2156. pokoleniu 
odległość oceny najbliższego wariantu od oceny rozwiązania asymptotycznego 

2156f (x) wyno-
siła 1,187 – rysunek 8.3 (a) i (b), podczas gdy w kolejnym 2157. pokoleniu odległość ta 

2157f (x) 
zmniejszyła się do 1,087 – rysunek 8.3 (c) i (d). W tym przypadku zmiana struktury zbioru ocen 
rozwiązań niezdominowanych spowodowała, że inna, istniejąca dotychczas w tym zbiorze, 
ocena stała się oceną najbliższą ocenie rozwiązania asymptotycznego f. 

Na rysunkach 8.4 i E.1 przedstawiono ewolucję struktury zbioru przybliżającego f 
konstrukcji kadłuba statku na przykładach sześciu przekrojów czasowych tego zbioru, tj. 
w 1., 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. pokoleniu. Widoczne są systematyczny wzrost 
liczności zbioru (6, 6, 9, 12, 11 i 14 ocen rozwiązań niezdominowanych w kolejnych prze-
krojach czasowych) oraz pożądane przesuwanie się tego zbioru w kierunku korzystniej-
szych, mniejszych, wartości kryteriów optymalizacji. 
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(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

Rys. 8.2. Zmiana struktury zbioru przybliżającego f przy przejściu od pokolenia 857. do pokolenia 858. 
w trakcie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku, zrealizowanej 
w symulacji sym11, przedstawiona odpowiednio w fizycznej (a), (c) i unormowanej prze-
strzeni ocen (b), (d); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła oznaczają 
oceny wariantów niezdominowanych najbliższe oceny asymptotycznej; wartości bezwymiaro-
we są standaryzowane w przedziale [0,1] względem największych wartości w zbiorze 

Na rysunkach 8.5 (a) i (b) pokazano strukturę zbioru przybliżającego sym1–1. Natomiast 
w tablicy 8.2 oraz na rysunkach G.1 (a) i (b) pokazano szczegółową strukturę tego zbioru. W sy-
mulacji wygenerowano zbiór rozwiązań niezdominowanych, zawierający 14 wariantów konstruk-
cji kadłuba statku. Generowanie wariantów niezdominowanych trwało przez cały czas symulacji, 
w związku z czym można przypuszczać, że jej przedłużenie zaowocowałoby wygenerowaniem 
również innych wariantów niezdominowanych. Dla każdego wariantu niezdominowanego podano 
wartości kryteriów optymalizacji  ciężaru konstrukcji f1(x) i pola powierzchni do czyszczenia 
i malowania f2(x). Spośród nich projektant może wybrać jeden wariant lub większą liczbę warian-
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tów uznanych przez niego za najlepsze i skierować je do dalszego projektowania w kolejnych fa-
zach procesu. Dla wygenerowanego w 5116. pokoleniu wariantu najbliższego rozwiązaniu asymp-
totycznemu 

5116f (x) odległość dfi = 1,096 w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji 
f1(x) = 1086,28 kN, pole powierzchni do czyszczenia i malowania f2(x) = 7422,11 m2. Wariant ten 
może być rekomendowany wówczas, gdy istnieje potrzeba wskazania jednego rozwiązania sfor-
mułowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku: 

fsym1–1 = 
5116f (x) = [ 

5116;1f (x)   
5116;2f (x)]T = [1086,28 kN   7422,11 m2]T (8.1) 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

Rys. 8.3. Zmiana struktury zbioru przybliżającego f przy przejściu od pokolenia 2156. do pokolenia 
2157. w trakcie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku, 
zrealizowanej w symulacji sym1–1, przedstawiona odpowiednio w fizycznej (a), (c) i unor-
mowanej przestrzeni ocen (b), (d); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, 
koła oznaczają oceny wariantów niezdominowanych najbliższe oceny asymptotycznej; war-
tości bezwymiarowe są standaryzowane w przedziale [0,1] względem największych wartoś-
ci w zbiorze 
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(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

(e) (f) 

  

Rys. 8.4. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym1–1 przedstawiona na przykła-
dzie sześciu wybranych pokoleń: 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na 
rysunkach (a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, 
koła oznaczają oceny wariantów niezdominowanych najbliższe ocenie asymptotycznej f 
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 (a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 8.5. Struktura zbiorów przybliżających symi wygenerowanych podczas symulacji sym1–1 

(a) i (b), sym1–2 (c) i (d) oraz sym1–3 (e) i (f); wartości bezwymiarowe przedstawione na 
rysunkach (b), (d) i (f) są standaryzowane w przedziale [0, 1] względem największych wartości 
odszukanych w trakcie symulacji 
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Tablica 8.2. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku 
uzyskany podczas symulacji sym1–1. Szczegółowa specyfikacja zbioru przybliżającego sym1–1 

Warianty w zbiorze przybliżającym  

nr pokolenia nr osobnika f1 f2 dfi 

  596 4199 1233,45 7336,25 1,121 

  763 4563 1261,80 7203,27 1,114 

  858   325 1655,25 7139,30 1,219 

1859   911 1052,95 7601,65 1,109 

2265 2826 1423,81 7169,20 1,154 

2568   652 1070,91 7585,92 1,111 

3929 3527 1176,25 7351,07 1,109 

4021 4221 1627,94 7158,49 1,213 

5116 1380 1086,28 7422,11 1,096 

5441 2673 2095,38 7026,13 1,355 

7081 1262 1675,43 7050,17 1,217 

8051 1491 1050,30 7688,47 1,119 

8712 1128 1293,97 7181,55 1,120 

9390 3064 1588,76 7162,20 1,201 

(a) (b) 

  

f1, f2 – kryteria optymalizacji, dfi – odległość oceny od oceny asymptotycznej f; na rysunkach (a) i (b) 
przedstawiono strukturę zbioru przybliżającego odpowiednio w fizycznej i unormowanej przestrzeni 
ocen; wartości bezwymiarowe są standaryzowane w przedziale [0, 1] względem największych wartości 
odszukanych w trakcie symulacji. Pogrubioną czcionką wyróżniono ocenę wariantu najbliższego rozwią-
zaniu asymptotycznemu. 
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Autor uznał za interesujące zbadanie, w jaki sposób ewolucyjny algorytm optymali-
zacyjny buduje zbiór ocen rozwiązań niezdominowanych f, stanowiący przybliżenie frontu 
Pareto P. Czy słuszna jest, przedstawiona na rysunku 4.1 (a), hipoteza, że w trakcie ewolu-
cji zbiór ocen rozwiązań dopuszczalnych f przemieszcza się w kierunku oceny rozwiązania 
asymptotycznego f, a zbiór f ocen rozwiązań niezdominowanych, przybliżający front ocen 
rozwiązań optymalnych Pareto P, jest brzegiem zbioru ocen rozwiązań dopuszczalnych f? 
W skrajnym przypadku, po zakończeniu symulacji, wszystkie rozwiązania dopuszczalne bę-
dą rozwiązaniami niezdominowanymi. W celu zweryfikowania tej hipotezy na rysunku 8.6 
przedstawiono zbiory ocen rozwiązań dopuszczalnych f oraz zbiory przybliżające f dla prze-
krojów czasowych odpowiadających sześciu pierwszym modyfikacjom zbioru przybliżającego 
f , to znaczy dla: 1., 2., 3., 5., 6. i 7. pokolenia. Na rysunku 8.7 przedstawiono zbiory przybliża-
jące f  dla przekrojów czasowych odpowiadających sześciu ostatnim modyfikacjom zbioru 
przybliżającego, to znaczy dla: 5441., 5882., 7081., 8051., 8712. i 9390. pokolenia. Modyfikacja 
zbioru przybliżającego przebiegała w sposób opisany w podrozdziale 6.1.5. 

Wyniki przedstawione na rysunku 8.6 potwierdzają, zgodnie z rysunkiem 8.1, że 
w pierwszych pokoleniach algorytm bardzo intensywnie buduje zbiór przybliżający f; 
praktycznie w każdym kolejnym pokoleniu nowa ocena zostaje włączona do zbioru przybli-
żającego. Zauważa się powolne oddalanie się zbioru przybliżającego od zbioru rozwiązań 
dopuszczalnych w kierunku początku układu współrzędnych, czyli w kierunku oceny roz-
wiązania asymptotycznego f. Zbiór ocen rozwiązań dopuszczalnych f nie zmienia swojego 
położenia w przestrzeni ocen; nie zmienia także rozpiętości w tej przestrzeni.  

Rysunek 8.7 potwierdza bardzo powoli przebiegającą budowę zbioru przybliżającego 
w końcowych etapach symulacji; ewolucja przebiega bardzo powoli, a kolejno generowane 
warianty niezdominowane oddziela prawie 1000 pokoleń ewolucji symulowanej za pomocą 
algorytmu. Zbiór przybliżający f oddzielił się już wyraźnie od zbioru ocen rozwiązań do-
puszczalnych f, a kolejno dołączane do niego rozwiązania niezdominowane pokonują 
w przestrzeni ocen Vf znaczą odległość pomiędzy zbiorem przybliżającym a zbiorem do-
puszczalnym3. Pokonywanie tak dużych odległości w przestrzeni ocen jest możliwe dzięki 
bardzo atrakcyjnym mutacjom w chromosomach osobników. Położenie zbioru dopuszczal-
nego i jego rozległość w przestrzeni ocen nie ulegają znacznym zmianom w toku ewolucji. 
Można dostrzec nieco większe skupienie zbioru przybliżającego w późnych etapach ewolucji 
(rysunek 8.7), jednak to, czy jest to efekt rzeczywisty czy pozorny, wymaga dalszych badań. 

Zaprezentowane rezultaty ewolucji zbioru przybliżającego wskazują, że może ona 
przebiegać także w ten sposób, że zbiór ocen rozwiązań dopuszczalnych zachowa mniej wię-
cej stałe położenie w przestrzeni ocen rozwiązań Vf, natomiast znajdowane kolejno rozwią-
zania niezdominowane będą jednostkowymi bardzo dobrymi rozwiązaniami odszukanymi 
w trakcie ewolucji symulowanej za pomocą algorytmu i utworzą zbiór przybliżający f od-
dalający się w toku symulacji od zbioru ocen rozwiązań dopuszczalnych w kierunku ocen 
asymptotycznych.  
                                                

3 Pamiętajmy, że tak naprawdę nie ma dwóch osobnych zbiorów f i f. Wszystkie rozwią-
zania niezdominowane, których oceny należą do zbioru przybliżającego f, są przecież rozwiąza-
niami dopuszczalnymi, a zatem f  f. W skrajnym przypadku, gdy wszystkie rozwiązania dopusz-
czalne są niezdominowane, f = f. 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 8.6. Historia budowania zbioru przybliżającego f w pierwszych sześciu przekrojach czaso-

wych, tj. w pokoleniach 1. (a), 2. (b), 3. (c), 5. (d), 6. (e) i 7. (f), w których nastąpiła zmiana 
struktury zbioru ocen wariantów niezdominowanych podczas ewolucyjnej optymalizacji 
wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku zrealizowanej w symulacji sym1–1; koła ozna-
czają oceny wariantów dopuszczalnych, okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowa-
nych; w przypadku pierwszego pokolenia dwa istniejące już warianty niezdominowane po-
chodzą z wygenerowanego losowo pokolenia początkowego 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. 8.7. Historia budowania zbioru przybliżającego f w ostatnich sześciu przekrojach czasowych, 
tj. w pokoleniach 5441. (a), 5882. (b), 7081. (c), 8051. (d), 8712. (e) i 9390. (f), w których 
nastąpiła zmiana struktury zbioru ocen wariantów niezdominowanych podczas ewolucyjnej 
optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku zrealizowanej w symulacji sym1–1; 
koła oznaczają oceny wariantów dopuszczalnych, okręgi oznaczają oceny wariantów nie-
zdominowanych 
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Taki sposób ewolucji autor proponuje nazwać skapywaniem, ponieważ przypomina 
spadanie kropel deszczu z chmury na powierzchnię ziemi; w takim przypadku zbiór ocen 
zdominowanych rozwiązań dopuszczalnych reprezentuje chmurę deszczową, natomiast zbiór 
ocen rozwiązań niezdominowanych (zbiór przybliżający) reprezentuje krople, które spadły 
na powierzchnię ziemi. Autor nie zna prac innych badaczy wskazujących na podobny 
przebieg budowy zbioru przybliżającego f w przestrzeni ocen Vf. 

Na rysunkach D.1 (b) i (c) przedstawiono ewolucję makroskopowych wielkości 
charakteryzujących ewolucję populacji generowanych i ocenianych wariantów konstrukcji 
kadłuba statku w trakcie symulacji sym1–2 i sym1–3. Na zamieszczonych wykresach widać 
pożądany stały wzrost największej wartości funkcji przystosowania fmax, wskazujący na stały 
wzrost jakości najlepszych wygenerowanych wariantów próbnych. W przypadku symulacji 
sym1–2 największa wartość funkcji przystosowania nasyca się już w 1416. pokoleniu. Naj-
mniejsza odległość oceny rozwiązania niezdominowanego od oceny rozwiązania asympto-
tycznego zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie  powyżej 86,69% war-
tości największej odszukanej w trakcie symulacji. Następujące kolejno zmiany najmniejszej 
odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego są nieznaczne. W przypadku symulacji 
sym1–3 na wykresie widać bardzo wczesne ustabilizowanie się największej wartości funkcji 
przystosowania fmax i jej gwałtowny wzrost do wartości nasycenia dopiero w 8888. pokole-
niu. Najmniejsza odległość oceny rozwiązania niezdominowanego od oceny rozwiązania 
asymptotycznego zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie  powyżej 
88,30% wartości największej odszukanej w trakcie symulacji. Następujące kolejno zmiany 
najmniejszej odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego są nieznaczne, z wyjątkiem 
zmian w 2006. pokoleniu (zwiększenie się odległości oceny rozwiązania najbliższego od 
oceny rozwiązania asymptotycznego) oraz w 3863. pokoleniu (zmniejszenie się odległości 
oceny rozwiązania najbliższego od oceny rozwiązania asymptotycznego). 

Na rysunku E.2 przedstawiono ewolucję struktury zbioru przybliżającego f w trak-
cie symulacji sym1–2 na przykładach przekrojów czasowych tego zbioru, tj. w 1., 2000., 
4000., 6000., 8000. i 10 000. pokoleniu. Widoczny jest systematyczny wzrost liczności 
zbioru przybliżającego 8, 9, 13, 12, 10 i 8 ocen rozwiązań niezdominowanych w kolejnych 
przekrojach czasowych oraz pożądane przesuwanie się tego zbioru w kierunku korzystniej-
szych wartości kryteriów optymalizacji. Na rysunku E.3 przedstawiono w tych samych 
przekrojach czasowych ewolucję struktury zbioru przybliżającego w trakcie symulacji 
sym1–3. Także w tym wypadku widoczny jest systematyczny wzrost liczności zbioru 6, 
18, 12, 12, 11 i 15 ocen rozwiązań niezdominowanych w kolejnych przekrojach czaso-
wych oraz pożądane przesuwanie się tego zbioru w kierunku korzystniejszych wartości 
kryteriów optymalizacji. 

Na rysunkach 8.5 (c) i (d) pokazano strukturę zbioru przybliżającego sym1–2, wyge-
nerowanego podczas symulacji sym1–2, przedstawioną w fizycznej przestrzeni ocen i unor-
mowanej przestrzeni ocen. Na rysunkach G.1 (c) i (d) przedstawiono natomiast szczegółowo 
strukturę tego zbioru. Widać, że w trakcie symulacji odszukano zbiór przybliżający zawie-
rający 8 wariantów konstrukcji kadłuba statku. W przypadku odszukanego w 6145. pokole-
niu wariantu najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

6145f (x) odległość dfi = 1,088         
w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1113,66 kN, pole powierzchni do 
czyszczenia i malowania f2(x) = 7361,45 m2. Wariant ten może być rekomendowany jako 
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jedno rozwiązanie sformułowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kad-
łuba statku: 

fsym1–2 = 
6145f (x) = [ 

61451;f (x)   
61452;f (x)]T = [1113,66 kN   7361,45 m2]T (8.2) 

Na rysunkach 8.5 (e) i (f) przedstawiono strukturę zbioru przybliżającego sym1–3 
wygenerowanego w trakcie symulacji sym1–3. Szczegółowo strukturę tego zbioru pokazano 
natomiast na rysunkach G.2 (a) i (b). W trakcie symulacji odszukano zbiór przybliżający za-
wierający 15 wariantów konstrukcji kadłuba statku. Dla odszukanego w 7611. pokoleniu wa-
riantu najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

7611f (x) odległość dfi = 1,123 w unormowa-
nej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1153,68 kN, pole powierzchni do czyszczenia 
i malowania f2(x) = 7381,57 m2: 

fsym1–3 = 
7611f (x) = [ 

76111;f (x)   
76112;f (x)]T = [1153,68 kN   7381,57 m2]T (8.3) 

8.2.2. Seria 2. 

Na rysunku D.2 zamieszczono wykresy przedstawiające ewolucję makroskopowych 
wielkości charakteryzujących ewolucję populacji wariantów konstrukcji kadłuba statku ge-
nerowanych i ocenianych w trakcie symulacji sym2–1, sym2–2 i sym2–3. W przypadku sy-
mulacji sym2–1 – rysunek D.2 (a) – obserwuje się bardzo wczesne, już w 585. pokoleniu, 
nasycenie się największej wartości funkcji przystosowania fmax. Najmniejsza odległość oceny 
rozwiązania niezdominowanego od oceny rozwiązania asymptotycznego f zmienia się 
w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie – powyżej 79,42% wartości największej 
odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokości i głębokości zbioru przybliżającego 
w trakcie symulacji są również nieznaczne. W przypadku symulacji sym2–2 – rysu-
nek D.2 (b) – widoczne jest późne, w 7301. pokoleniu, nasycenie się największej wartości 
funkcji przystosowania fmax. Najmniejsza odległość oceny rozwiązania niezdominowanego 
od oceny rozwiązania asymptotycznego zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim 
zakresie. W przypadku symulacji sym2–3 – rysunek D.2 (c) – widoczne jest późne, w 5714. 
pokoleniu, nasycenie się największej wartości funkcji przystosowania fmax. Najmniejsza 
odległość oceny rozwiązania niezdominowanego od oceny rozwiązania asymptotycznego 
zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie  powyżej 83,25% wartości 
największej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokości i głębokości zbioru przy-
bliżającego w trakcie symulacji są również nieznaczne. 

Na rysunkach E.4, E.5 i E.6 przedstawiono ewolucję wygenerowanych w poszcze-
gólnych symulacjach zbiorów przybliżających na przykładach przekrojów czasowych w 1., 
2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. pokoleniu. Widoczny jest systematyczny wzrost licznoś-
ci zbiorów w kolejnych przekrojach oraz pożądane przesuwanie się tych zbiorów w kierunku 
korzystniejszych wartości kryteriów optymalizacji. 

Na rysunku 8.8 przedstawiono strukturę zbiorów przybliżających sym2–1, sym2–2 
i sym2–3, uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym2–1, sym2–2 i sym2–3. Szczegółowo 
strukturę tych zbiorów pokazano natomiast na rysunkach G.2 (c) i (d) oraz G.3.  
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 8.8. Struktura zbiorów przybliżających symi wygenerowanych podczas symulacji sym2–1 

(a) i (b), sym2–2 (c) i (d) oraz sym2–3 (e) i (f); wartości bezwymiarowe przedstawione na 
rysunkach (b), (d) i (f) są standaryzowane w przedziale [0, 1] względem największych wartości 
odszukanych w trakcie symulacji 
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W przypadku symulacji sym2–1 odszukano zbiór przybliżający sym2–1 zawierający 
10 wariantów konstrukcji kadłuba statku. Dla odszukanego już w 196. pokoleniu wariantu 
najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

196f (x) odległość dfi = 1,064 w unormowanej 
przestrzeni ocen wariantów, ciężar konstrukcji f1(x) = 1105,95 kN, pole powierzchni do 
czyszczenia i malowania f2(x) = 7345,11 m2: 

fsym2–1 = 
196f (x) = [ 

196;1f (x)   
196;2f (x)]T = [1105,95 kN   7345,11 m2]T (8.4) 

W trakcie symulacji sym2–2 odszukano zbiór przybliżający sym2–2 zawierający 13 
wariantów konstrukcji kadłuba statku. Dla odszukanego w 5533. pokoleniu wariantu najbliż-
szego rozwiązaniu asymptotycznemu 

5533f (x) odległość dfi = 1,047 w unormowanej prze-
strzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1192,04 kN, pole powierzchni do czyszczenia i malo-
wania f2(x) = 7327,41 m2: 

fsym2–2 = 
5533f (x) = [ 

5533;1f (x)   
5533;2f (x)]T = [1192,04 kN   7327,41 m2]T (8.5) 

W trakcie symulacji sym2–3 odszukano zbiór przybliżający sym2–3 zawierający 
także 13 wariantów konstrukcji statku. Dla odszukanego w 5305. pokoleniu wariantu 
najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

5305f (x) odległość dfi = 1,085 w unormowanej 
przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1060,03 kN, pole powierzchni do czyszczenia i 
malowania f2(x) = 7485,93 m2: 

fsym2–3 = 
5305f (x) = [ 

5305;1f (x)   
5305;2f (x)]T = [1060,03 kN   7485,93 m2]T (8.6) 

8.2.3. Seria 3. 

Na rysunkach F.1 i F.2 przedstawiono strukturę dziesięciu zbiorów przybliżających 
sym3–i wygenerowanych w serii symulacji od sym3–1 do sym3–10. W trakcie poszczególnych 
symulacji odszukano od 5 do 14 niezdominowanych wariantów konstrukcji kadłuba statku. 

Z dziesięciu zbiorów przybliżających (od sym3–1 do sym3–10) wygenerowanych w trak-
cie poszczególnych symulacji zbudowano ich sumę, w której z kolei wyłoniono warianty nie-
zdominowane. Strukturę takiego zbioru przybliżającego sym3 przedstawiono na rysunku 8.9 
oraz szczegółowo n rysunkach G.4 (a) i (b). Zbiór ten można uznać za zbiór przybliżający, wy-
generowany w serii dziesięciu symulacji sym3–i. Dla odszukanego w trakcie dziesięciu symulacji 
wariantu najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu fsym3–5 = 

7847f (x), odległość dfi = 1,125        
w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1019,80 kN, pole powierzchni do 
czyszczenia i malowania f2(x) = 7305,15 m2: 

fsym3 = fsym3–5 = 
7847f (x) = [ 

78471;f (x)   
78472;f (x)]T = [1019,80 kN   7305,15 m2]T (8.7) 

Seria przeprowadzonch symulacji pozwala wyraźnie dostrzec losowy charakter algo-
rytmu optymalizacyjnego  w poszczególnych symulacjach uzyskano bardzo różne zbiory 
przybliżające sym3–i. Stąd wniosek, że w przypadku ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej nie można zakładać, że rozwiązania otrzymane w trakcie poszczególnych symulacji 
są najlepsze z możliwych rozwiązań sformułowanego zadania optymalizacji; są to jedynie 
najlepsze rozwiązania uzyskane w trakcie danej symulacji; obliczenia przeprowadzone 
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w trakcie innej symulacji, nawet przy niewielkiej zmianie wartości parametrów modelu 
optymalizacyjnego lub parametrów sterujących, pozwalają uzyskać inne rozwiązania, może 
nawet o korzystniejszych wartościach kryteriów optymalizacji fs(x). 
(a) (b) 

  
Rys. 8.9. Struktura zbioru przybliżającego symi uzyskanego w wyniku uruchomienia serii dziesięciu 

symulacji sym3–[1–10] przedstawiona w fizycznej (a) i unormowanej (b) przestrzebi ocen; 
wartości bezwymiarowe są standaryzowane w przedziale [0, 1] względem największych 
wartości odszukanych w trakcie symulacji 

8.2.4. Seria 4. 

Na rysunku D.3 przedstawiono ewolucję makroskopowych wielkości charakteryzują-
cych ewolucję populacji generowanych i ocenianych wariantów konstrukcji kadłuba statku 
w trakcie symulacji sym1–2–50000, sym12–50000 i sym9–50000. 

W przypadku sym1–2–50000 – rysunek D.3 (a) – widoczne jest powolne i długo-
trwałe nasycanie się największej wartości funkcji przystosowania fmax, osiągnięte dopiero 
w 40 528. pokoleniu. Najmniejsza odległość oceny rozwiązania niezdominowanego od 
oceny rozwiązania asymptotycznego zmieniała się w trakcie ewolucji w szerokim zakresie  
powyżej 83,27% wartości największej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokości 
i głębokości zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych w trakcie symulacji także są zna-
czące. Również w przypadku sym12–50000 – rysunek D.3 (b) – widoczne jest powolne 
i długotrwałe nasycanie się największej wartości funkcji przystosowania fmax, osiągnięte 
dopiero w 44 660. pokoleniu. Najmniejsza odległość oceny rozwiązania niezdominowanego 
od oceny rozwiązania asymptotycznego zmienia się w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim 
zakresie  powyżej 88,73% wartości największej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany 
szerokości i głębokości zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych w trakcie symulacji są 
również nieznaczne. W przypadku symulacji sym9–50000 – rysunek D.3 (c) – widoczne jest 
szybsze, niż w poprzednich symulacjach, nasycanie się największej wartości funkcji 
przystosowania fmax, osiągnięte już w 21 244. pokoleniu. Najmniejsza odległość oceny 
rozwiązania niezdominowanego od oceny rozwiązania asymptotycznego zmienia się w trak-
cie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie  powyżej 91,86% wartości największej odszuka-
nej w trakcie symulacji. Zmiany szerokości i głębokości zbioru ocen rozwiązań niezdomino-
wanych w trakcie symulacji są również nieznaczne. 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 8.10. Struktura zbiorów przybliżających symi wygenerowanych podczas symulacji           

sym1–250000 (a) i (b), sym12–50000 (c) i (d) oraz sym9–50000 (e) i (f); wartości 
bezwymiarowe przedstawione na rysunkach (b), (d) i (f) są standaryzowane w prze-
dziale [0, 1] względem największych wartości odszukanych w trakcie symulacji 



160 

Na rysunkach 8.10 (a) i (b) przedstawiono strukturę zbioru przybliżającego sym1–2–50000 
wygenerowanego w trakcie symulacji sym1–2–50000; odszukano zbiór przybliżający zawierający 
10 wariantów konstrukcji kadłuba statku. Na rysunkach G.4 (c) i (d) szczegółowo przedstawiono 
strukturę tego zbioru. Dla odszukanego w 45 020. pokoleniu wariantu najbliższego rozwiązaniu 
asymptotycznemu 

45020f (x) odległość dfi = 1,082 w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar kon-
strukcji f1(x) = 1167,71 kN, pole powierzchni do czyszczenia i malowania f2(x) = 7226,54 m2: 

fsym1–2–50000 = 
45020f (x) = [ 

450201;f (x)   
450202;f (x)]T = [1167,71 kN   7226,54 m2]T (8.8) 

Na rysunkach 8.10 (c) i (d) oraz G.5 (a) i (b) przedstawiono strukturę zbioru przybliża-
jącego sym12–50000 wygenerowanego w trakcie symulacji sym12–50000. Podczas symulacji 
odszukano zbiór przybliżający zawierający 17 wariantów konstrukcji kadłuba statku. Dla od-
szukanego w 24 561. pokoleniu wariantu najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

24561f (x) 
odległość dfi = 1,089 w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1128,18 kN, 
pole powierzchni do czyszczenia i malowania f2(x) = 7229,02 m2: 

fsym12–50000 = 
24561f (x) = [ 

245611;f (x)   
245612;f (x)]T = [1128,18 kN   7229,02 m2]T (8.9) 

Na rysunkach 8.10 (e) i (f) oraz G.5 (c) i (d) przedstawiono strukturę zbioru przybliżają-
cego sym9–50000 wygenerowanego w trakcie symulacji sym9–50000. Podczas symulacji zbudo-
wano zbiór przybliżający zawierający 14 wariantów konstrukcji kadłuba statku. Dla odszu-
kanego w 33 555. pokoleniu wariantu najbliższego rozwiązaniu asymptotycznemu 

33555f (x) od-
ległość dfi = 1,107 w unormowanej przestrzeni ocen, ciężar konstrukcji f1(x) = 1124,65 kN, pole 
powierzchni do czyszczenia i malowania f2(x) = 7303,18 m2: 

fsym9–50000 = 
33555f (x) = [ 

335551;f (x)   
335552;f (x)]T = [1124,65 kN   7303,18 m2]T (8.10) 

8.3. Analiza wyników 

Rezultatem przeprowadzenia serii symulacji komputerowych są zbiory ocen rozwią-
zań niezdominowanych, szczegółowo przedstawione w załączniku G, będące osiągniętymi 
podczas symulacji przybliżeniami f zbiorów ocen rozwiązań optymalnych Pareto P. Zbio-
ry te mogą być przyjęte jako rozwiązanie sformułowanego w pracy zadania wielokryterialnej 
optymalizacji konstrukcji kadłuba statku morskiego. Warianty konstrukcji należące do zbio-
rów przybliżających f mogą stanowić założenie podczas podejmowania decyzji projekto-
wej, to znaczy podczas wyboru jednego lub kilku wariantów do dalszych prac projektowych. 
Analizie jakości uzyskanych zbiorów przybliżających poświęcony będzie następny rozdział. 
W przypadku, gdy projektant oczekuje wskazania jednego rozwiązania zadania optymalizacji 
wielokryterialnej, można zaproponować wygenerowane w trakcie poszczególnych symulacji 
rozwiązanie niezdominowane najbliższe rozwiązaniu asymptotycznemu f (tablica 8.3). Oczy-
wiście wybór któregoś z wariantów najbliższych musi być oparty na innych przesłankach nie-
zapisanych w modelu obliczeniowym. Decydent wprowadza więc do zadania nowe kryteria, 
może nawet ściśle niezdefiniowane (np. estetyki, łatwości montażu). Przed podjęciem decyzji 
musi jednak „zobaczyć” rozwiązanie w przestrzeni zmiennych konstrukcyjnych. 
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Tablica 8.3. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku 
pod względem ciężaru konstrukcji f1 i pola powierzchni do malowania i konserwacji f2. Specyfikacja 
rozwiązań najbliższych rozwiązaniu asymptotycznemu f, wygenerowanych w trakcie poszczegól-
nych symulacji komputerowych symi 

Symulacja 
symi Rozwiązania najbliższe rozwiązaniu asymptotycznemu 

Seria 1. 

sym1–1 fsym1–1 = 
5116f (x) = [ 

51161;f (x)   
51162;f (x)]T = [1086,28 kN   7422,11 m2]T 

sym1–2 fsym1–2 = 
6145f (x) = [ 

61451;f (x)   
61452;f (x)]T = [1113,65 kN   7361,45 m2]T 

sym1–3 fsym1–3 = 
7611f (x) = [ 

76111;f (x)   
76112;f (x)]T = [1153,68 kN   7381,57 m2]T 

Seria 2. 

sym2–1 fsym2–1 = 
196f (x) = [ 

1961;f (x)   
1962;f (x)]T = [1105,95 kN   7345,11 m2]T 

sym2–2 fsym2–2 = 
5533f (x) = [ 

55331;f (x)   
55332;f (x)]T = [1192,04 kN   7327,41 m2]T 

sym2–3 fsym2–3 = 
5305f (x) = [ 

53051;f (x)   
53052;f (x)]T = [1060,03 kN   7485,93 m2]T 

Seria 3. 

sym3–i fsym3–5 = 
7847f (x) = [ 

78471;f (x)   
784752;f (x)]T = 1019,80 kN   7305,15 m2]T 

Seria 4. 

sym1–2–50000 fsym1–2–50000 = 
45020f (x) = [ 

450201;f (x)   
450202;f (x)]T = [1167,71 kN   7226,54 m2]T 

sym12–50000 fsym12–50000 = 
24561f (x) = [ 

245611;f (x)   
245612;f (x)]T = [1128,18 kN   7229,02 m2]T 

sym9–50000 fsym9–50000 = 
33555f (x) = [ 

335551;f (x)   
335552;f (x)]T = [1124,65 kN   7303,18 m2]T 

 
Można jednak postawić pytanie: W jaki sposób wybrać jedno lub więcej rozwiązań 

niezdominowanych na podstawie zbiorów przybliżających f wygenerowanych w trakcie 
skończonej liczby symulacji? Weźmy na przykład serię 1. (symulacje sym1–1, sym1–2 
i sym1–3), w której wygenerowano następujące rozwiązania najbliższe rozwiązaniu asym-
ptotycznemu f: 

(a) fsym1–1: f1(x) = 1086,28 kN, f2(x) = 7422,11 m2, 
(b) fsym1–2: f1(x) = 1113,65 kN, f2(x) = 7361,45 m2, 
(c) fsym1–3: f1(x) = 1153,68 kN, f2(x) = 7381,57 m2. 
Które z nich można rekomendować jako najlepsze?4 Autor w tym miejscu sugeruje 

następujące postępowanie: Uzyskane w trakcie symulacji sym1–1, sym1–2 i sym1–3 w se-
rii 1. zbiory przybliżające sym1–1, sym1–2 i sym1–3 można zsumować i zbudować w ten spo-
sób tymczasowy zbiór ocen rozwiązań pokazany na rysunku 8.11 (a). W zbiorze tym tylko 
niektóre oceny rozwiązań są ocenami niezdominowanymi i te właśnie oceny wchodzą 
w skład nowego zbioru przybliżającego sym1 – rysunek 8.11 (b). W zbudowanym na pod-
stawie rezultatów trzech symulacji zbiorze przybliżającym sym1, zawierającym 15 ocen roz-
wiązań niezdominowanych, można określić odległość każdego z nich od oceny rozwiązania 
asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen – rysunek 8.11 (c). Najmniejszą odleg-
łość dfi = 1,082 uzyskano dla oceny fsym1–2: f1(x) = 1113,65 kN i f2(x) = 7361,45 m2, od-
                                                

4 Pamiętajmy, że w przypadku optymalizacji wielokryterialnej nie ma jednego najlepszego 
rozwiązania zadania, a sformułowana rekomendacja powinna być traktowana jako subiektywny wy-
bór decydenta. 
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szukanej w symulacji sym1–2 (losowe wartości współczynników wagowych w1 i w2 w przedzia-
le [0, 1]). Rozwiązanie to można rekomendować (przy założeniu, że odległość od oceny rozwią-
zania asymptotycznego jest miarą jakości) na podstawie trzech symulacji przeprowadzonych 
w serii 1. jako rozwiązanie sformułowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji 
kadłuba statku. 
(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
Rys. 8.11. Ilustracja wyboru jedynego rekomendowanego wariantu na podstawie zbiorów przybliża-

jących wygenerowanych w serii 1. trzech symulacji komputerowych; (a) suma trzech 
zbiorów przybliżających, (b) oceny wariantów niezdominowanych wyłonionych z trzech 
zbiorów przybliżających, (c) odległości ocen wyłonionych wariantów od oceny rozwiąza-
nia asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen, (d) odległość oceny wariantu naj-
bliższego ocenie rozwiązania asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen 

W taki sam sposób postępowano również w przypadku pozostałych serii symulacji, 
a rezultaty przedstawiono na rysunku H.1 dotyczącym serii 2., na rysunku H.2 dotyczącym 
serii 3. oraz na rysunku H.3 dotyczącym serii 4. 

Przeprowadzone symulacje komputerowe potwierdziły skuteczność opracowanej me-
tody oraz zbudowanego narzędzia obliczeniowego w rozwiązywaniu sformułowanego zada-
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nia wielokryterialnej optymalizacji KKSM, unifikującego zadania optymalizacji topologii 
i wymiarów elementów konstrukcyjnych. Poszczególne symulacje komputerowe pozwoliły od-
szukać kilkanaście rozwiązań niezdominowanych, których oceny stanowią zbiory przybliżające 
f front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P. Spośród odszukanych rozwiązań decydent 
może wybrać wariant lub warianty do dalszych prac w kolejnych etapach procesu projektowa-
nia. Opracowany algorytm pozwala również wskazać w rezultacie każdej symulacji jeden wa-
riant, którego ocena jest najbliższa ocenie asymptotycznej f. Wariant ten może być przyjety ja-
ko rozwiązanie zadania optymalizacji wielokryterialnej. Wszystkie przeprowadzone symulacje 
wskazują, że najlepszym rozwiązaniem jest rozwiązanie o następujących wartościach ocen:               
f1(x) = 1019,80 kN, f2(x) = 7305,15 m2, odszukane w trakcie serii dziesięciu symulacji sym3–i. 
Na rysunku 8.12 przedstawiono wymiary wiązań konstrukcji tego wariantu. 

 

 
Rys. 8.12. Wymiary konstrukcji kadłuba statku uzyskane w rezultacie w serii 3. dziesięciu symulacji 

sym3–i ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji statku pod względem cię-
żaru konstrukcji f1 i pola powierzchni do malowania i konserwacji f2; model materiałowy 
konstrukcji – stop aluminium 5083 na blachy poszycia stop 6082 na profile wyciskane 

Rezultaty uzyskane w serii 1. trzech symulacji (sym1–1, sym1–2 i sym1–3) nie umoż-
liwiają jednoznacznego stwierdzenia przewagi którejś ze zbadanych strategii agregacji funkcji 
celu5, jednak kształty uzyskanych zbiorów przybliżających sym1–1, sym1–2 oraz sym1–3 suge-
rują przewagę strategii z losowymi wartościami współczynników wagowych ws kryteriów 
optymalizacji (sym1–2) oraz wskazują na najmniejszą skuteczność strategii z ustalonymi 
wartościami współczynników wagowych ws (sym1–1). Skuteczność strategii z losowym 
                                                

5 Przeprowadzona w rozdziale 5 dyskusja, dotycząca problemu oceny jakości zbiorów przybli-
żających oraz skuteczności algorytmów, wskazuje, że stwierdzenie takie w ogóle nie jest możliwe. 
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wyborem pojedynczych kryteriów optymalizacji w procesie selekcji (sym1–3) jest pośrednia 
pomiędzy skutecznością strategii zrealizowanej w symulacjach sym1–1 i sym1–2. Okazuje się 
również, że w przypadku zadań z ograniczeniami składowe funkcji kar za naruszenie ogra-
niczeń wnoszą losowy wkład do funkcji przystosowania, powodując, że strategia z ustalonymi 
wartościami współczynników wagowych ws (sym1–1) staje się strategią zbliżoną do dwu 
pozostałych i także ona pozwala wygenerować zbiór przybliżający o zadowalającej jakości. 

Podobnie w przypadku zrealizowanych w trakcie serii 2. (symulacje sym2–1, sym2–2 
i sym2–3) strategii włączających do procesu selekcji atrybuty dominacji i odległość od oce-
ny rozwiązania asymptotycznego, przy jednoczesnym wyłączeniu kryteriów optymalizacji, 
otrzymane rezultaty nie są rozstrzygające o wyborze strategii. Wyniki symulacji kompute-
rowych zdają się wskazywać na przewagę strategii, w której selekcja wariantów kierowana 
jest przede wszystkim przez szeregowanie wariantów promujące warianty dopuszczalne le-
żące w pobliżu zbioru przybliżającego f, zwiększając tym samym eksploatacyjne możliwo-
ści algorytmu. Zwiększenie w trakcie selekcji wpływu licznika dominacji, promującego wa-
rianty dopuszczalne odległe od zbioru przybliżającego f, oraz odległości od oceny rozwiąza-
nia asymptotycznego f nie pozwala na uzyskanie lepszego rozwiązania. 

Przeprowadzenie w serii 3. dziesięciu symulacji sym3–i, o wymiarach takich jak 
w poprzednich seriach, pozwala uzyskać zbiór przybliżający sym3 o większym skupieniu, 
w pobliżu oceny rozwiązania asymptotycznego f. 

Rezultaty przeprowadzenia dużych symulacji w ramach serii 4. (sym1–2–50000, 
sym12–50000 i sym9–50000) nie dają podstaw do jednoznacznego rozstrzygnięcia o opła-
calności przeprowadzania dużych symulacji związanych ze znacznymi nakładami oblicze-
niowymi. 

Bardzo ważnym elementem w naukach inżynierskich jest weryfikacja wyników uzy-
skanych na drodze symulacji komputerowych z odpowiednimi danymi dotyczącymi obiek-
tów rzeczywistych. W przypadku badań podjętych przez autora rzeczywistym obiektem jest 
statek morski, w szczególności prom projektu Auto Express 82. Na potrzeby analiz porów-
nawczych trzeba by dysponować dokumentacją konstrukcyjną tego statku lub wybranymi 
informacjami o charakterystykach konstrukcji, w szczególności wartościami kryteriów 
optymalizacji. Niestety, informacje tego typu nie są dostępne w publikacjach naukowych lub 
technicznych, ponieważ są chronione przez producentów. Podjęte przez autora próby uzy-
skania tych danych poprzez kontakty osobiste zakończyły się niepowodzeniem. 

Oprócz trudności z dostępem do wiarygodnych danych „wrażliwych”, umożliwiają-
cych weryfikację otrzymanych rezultatów, autor dostrzega również trudności innej natury. 
Kadłub statku morskiego jest bardzo złożoną strukturą inżynierską. Obecnie istniejące na-
rzędzia optymalizacyjne, algorytmy i sprzęt komputerowy wymagają znacznego uproszcze-
nia konstrukcji rzeczywistej podczas formułowania modeli optymalizacyjnych, w związku 
z czym pomija się znaczną ilość informacji, np. liczbę i wymiary otworów przełazowo-ulże-
niowych w dennikach, liczbę i wymiary skalopsów i przejść usztywnień, liczbę i wymiary 
węzłówek oraz płyt wspornikowych, a także lokalnych wzmocnienień konstrukcji. Rezultaty 
optymalizacji obciążone będą zatem trudnym do oszacowania błędem. Ponadto nawet dys-
ponując dokumentacją projektową statku, nie można mieć pewności, w jaki sposób ustalono 
finalne wymiary wiązań  konstruktor mógł przeprowadzić dodatkowe analizy i sugerując 
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się wynikami, zwiększył wymiary części wiązań; podczas wymiarowania konstrukcji często 
istnieje pewna swoboda przyjmowania wartości współczynników w formułach obliczenio-
wych; informacje o przyjętych wartościach nie są dostępne; konstruktor mógł także ustalić 
wymiary wiązań, uwzględniając doświadczenie z projektowania konstrukcji podobnych. 
Zatem nawet dostęp do dokumentacji i danych projektowych nie zapewnia możliwości we-
ryfikacji obliczeń. Sekulski (2009 a) wyraził tę opinię i nie spotkała się ona z negatywną 
oceną recenzentów. 

Autor podjął jednak próbę zmniejszenia omówionych trudności. Na potrzeby weryfi-
kacji obliczeń optymalizacyjnych wykonano ręcznie projekt konstrukcji statku wzorcowego, 
dążąc do zachowania wszystkich procedur, zgodnie z opracowanym algorytmem optymali-
zacyjnym i przyjętym modelem optymalizacyjnej konstrukcji statku (Sekulski i Czyrkun 
2003). Niestety, projekt ten wykonano wówczas pod kątem weryfikacji wyników opty-
malizacji jednokryterialnej pod względem na ciężaru konstrukcji; dostępna jest jedynie war-
tość ciężaru konstrukcji f1,SCz(x) = 1148,88 kN. Najlepsze, odszukane na podstawie badań 
w trakcie symulacji sym3–5, rozwiązanie pod względem dwóch kryteriów oceny ma nas-
tępujące wartości kryteriów: f1,sym3–5(x) = 1019,80 kN, f2,sym3–5(x) = 7305,15 m2. Najmniej-
szą (bez względu na wartość pola powierzchni elementów) wartość ciężaru konstrukcji 
f1(x) uzyskano natomiast w trakcie symulacji sym9–50000: f1,sym9–50000(x) = 992,93 kN,                 
f2,sym9–50000(x) = 7590,88 m2 – patrz rysunki G.5 (c) i (d). Rozwiązanie wielokryterialnego 
zadania optymalizacji pozwoliło zatem zmniejszyć ciężar konstrukcji o ok. 10%: 

f1,sym3–5(x) = 0,89f1,SCz(x) 

f1,sym9–50000(x) = 0,86f1,SCz(x) 

Dalsze zmniejszanie ciężaru może odbywać się kosztem zwiększania pola po-
wierzchni elementów konstrukcyjnych, a zatem i kosztu konstrukcji, której miarą może być 
jej pracochłonność. 

Z praktycznego punktu widzenia ważne jest stwierdzenie, które ze sformułowanych 
ograniczeń są aktywne w procesie optymalizacji, a które nie są. W przypadku pierwszych 
uzasadnione są nawet duże nakłady obliczeniowe niezbędne do ich skontrolowania. W przy-
padku drugich poniesione nakłady obliczeniowe mogą okazać się zbędne z punktu widzenia 
skuteczności procesu optymalizacji; w niektórych przypadkach można nawet zaniechać ich 
kontrolowania. W przypadku przyjętego w tej pracy modelu optymalizacyjnego aktywne 
okazały się ograniczenia sformułowane w postaci nierówności (7.8), dotyczące zgodnej 
z przepisami wartości wskaźnika na zginanie przekroju ram poprzecznych w trzech rejonach 
konstrukcyjnych: burty zewnętrznej, dna oraz pokładu „mokrego”: 

Z  
amσm

Sp


 21000
b 

gdzie: p – powierzchniowe ciśnienie działające na blachy poszycia, m – współczynnik momentu gną-
cego, uwzględniający sposób mocowania zakończeń wiązara i warunki obciążenia, am – naprężenia 
dopuszczalne przy zginaniu, b – odstęp między wiązarami, S – rozpiętość wiązara.  

Cztery pierwsze wielkości są stałe w przyjętym modelu optymalizacyjnym, natomiast 
odstęp między wiązarami b zależy bezpośrednio od liczby ram poprzecznych w obrębie sekcji 
przestrzennej kadłuba, czyli od zmiennej decyzyjnej x4 (patrz tablica 7.6). Przy tym ograniczeniu 
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brzeg rozwiązań dopuszczalnych jest linią prostą. Pozostałe ograniczenia, dotyczące przede 
wszystkim wymaganych grubości płyt poszycia oraz wymiarów usztywnień, spełnione są 
przy znacznym przekroczeniu wartości dopuszczalnych. 

8.4. Podsumowanie i wnioski 

Wszystkie zbadane strategie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji 
kadłuba statku pozwoliły wygenerować i odszukać rozwiązania niezdominowane, których 
oceny formułują zbiory f przybliżające fronty ocen rozwiązań optymalnych Pareto P. 
Uzyskane rezultaty sugerują, że dla odwzorowania frontu optymalnego Pareto skuteczniejsze 
jest uruchomienie pojedynczych dużych symulacji, niż gromadzenie wyników z wielu 
mniejszych symulacji. Zgodnie z oczekiwaniami większa symulacja, określona liczbą osob-
ników w pokoleniu ni oraz liczbą pokoleń ng, stwarza większą szansę na pełniejsze odwzoro-
wanie zbioru optymalnego Pareto P. Nie daje jednak pewności odszukania rozwiązania, 
którego ocena jest najbliższa ocenie asymptotycznej f i które może być uważane za jedno 
rozwiązanie sformułowanego zadania. Zwiększenie udziału atrybutów dominacji w wytwa-
rzaniu nacisku selekcyjnego w toku ewolucji nie daje pewności odszukania korzystniejszych 
rozwiązań i lepszego odwzorowania zbioru optymalnego Pareto P. 

Wyniki przeprowadzonych symulacji wyraźnie uwidaczniają losowy charakter opra-
cowanej metody ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej  w poszczególnych symula-
cjach uzyskano bardzo zróżnicowane zbiory przybliżające symi. Stąd wniosek, że nie ma 
uzasadnienia formułowanie opinii, że rozwiązania otrzymane w trakcie poszczególnych sy-
mulacji są najlepszymi możliwymi rozwiązaniami dla sformułowanego zadania optymaliza-
cji wielokryterialnej; są one jedynie najlepsze wśród uzyskanych w wyniku symulacji przepro-
wadzonej przy określonych wartościach parametrów sterujących. Symulacje przeprowadzone 
przy jakiejkolwiek zmianie parametrów sterujących prowadzą do uzyskania innych rozwiązań, 
może nawet lepszych, czyli o korzystniejszych wartościach kryteriów optymalizacji. 

Zaletą przeprowadzenia wielu mniejszych symulacji jest możliwość łatwego rozpro-
szenia wysiłku obliczeniowego na wiele komputerów w tym samym czasie lub na wiele pro-
cesorów tego samego komputera. Może się to okazać bardzo istotne wówczas, gdy czas 
przeznaczony na wykonanie obliczeń jest bardzo krótki, ponieważ rozpraszając obliczenia, 
można szybciej wykonać taką samą liczbę obliczeń, jakie są potrzebne w przypadku jednej 
dużej symulacji. 

Interesujące jest to, w jaki sposób w trakcie symulacji / ewolucji budowany jest zbiór 
przybliżający f. Uzyskane wyniki wskazują, że zbiór przybliżający f budowany jest 
w sposób, który autorowi przypomina sączenie się kropel, co oznacza, że co jakiś czas 
bardzo szybko na początku symulacji (coraz rzadziej w jej toku) z „chmury” rozwiązań do-
puszczalnych „spadają” do zbioru przybliżającego f pojedyncze „krople” ocen rozwiązań 
niezdominowanych, zmieniając przy tym jego strukturę. Autorowi nie są znane podobne 
spostrzeżenia innych badaczy. Uważają oni, że w trakcie ewolucji cały zbiór ocen rozwiązań 
dopuszczalnych f (zawierający zbiór przybliżający f) przemieszcza się stopniowo 
w kierunku frontu optymalnego Pareto P. Jednak zdaniem autora w zadaniach podobnych 
do zadania sformułowanego w pracy duża liczba sformułowanych ograniczeń powoduje, że 
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zbiór ocen rozwiązań dopuszczalnych f utrzymuje się daleko od powierzchni zbioru przybli-
żającego f. Zdaniem autora może to wskazywać na istotną rolę eksploracji przestrzeni roz-
wiązań w celu wygenerowania wariantów zdolnych do opuszczenia zbioru dopuszczalnego 
i przemieszczenia się do zbioru przybliżającego. Efekt ten można uzyskać, zwiększając na 
przykład prawdopodobieństwo mutacji. 

Zwrócono uwagę na trudne do usunięcia problemy związane z porównywaniem wy-
ników symulacji komputerowych z charakterystykami konstrukcji rzeczywistych. W przed-
stawionej pracy wyniki symulacji komputerowych zweryfikowano, porównując je z wynika-
mi tradycyjnego projektowania ręcznego prowadzonego w kontrolowanych warunkach. Po-
równanie to pozwala na pozytywną weryfikację opracowanego narzędzia i możliwość osiąg-
nięcia ok. 10-procentowego zmniejszenia ciężaru dzięki zastosowaniu opracowanego narzę-
dzia do wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku. 

Wyniki symulacji komputerowych wskazują, że opracowane narzędzie obliczeniowe 
generuje zbiory przybliżające f o dużej rozpiętości. Oznacza to duże zróżnicowanie roz-
wiązań w zbiorze przybliżającym oraz istotną rolę decydenta w wyborze pojedynczego roz-
wiązania lub większej liczby rozwiązań do dalszych prac projektowych. 

Tarnowski (2009) zwraca uwagę na potrzebę sporządzania sprawozdania z optymali-
zacji. Powinno ono zawierać informacje o tym, jakie rozwiązanie optymalne zostało uzyska-
ne oraz przy jakich ograniczeniach. Sprawozdanie powinno umożliwić wyrobienie poglądu, 
czy osiągnięto cele optymalizacji oraz jakie wnioski można z niej wyciągnąć. Autor ten 
proponuje również wzór planu takiego sprawozdania. 

Załącznik I zawiera kopię plakatu przedstawiającego w zwartej formie dane i wyniki 
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku, uzyskane w trakcie 
symulacji sym2–1. Plakat ten jest propozycją praktycznego przedstawienia najważniejszych 
rezultatów osiągniętych w toku ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji 
kadłuba statku, a zatem może być formą sprawozdania z przeprowadzonej optymalizacji. 

W następnym rozdziale przedstawiono szczegółową analizę jakości zbiorów przybli-
żających symi uzyskanych w trakcie poszczególnych symulacji. 
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9. Ocena jakości zbiorów przybliżających wygenerowanych 
 w trakcie symulacji komputerowych  
9.1. Plan oceny jakości zbiorów przybliżających  

 
 
W rezultacie przeprowadzonych i omówionych w poprzednim rozdziale symulacji 

komputerowych otrzymano zbiory f przybliżające zbiory P ocen rozwiązań optymalnych 
Pareto, zawierające w przypadku poszczególnych symulacji od kilku do kilkunastu ocen nie-
zdominowanych wariantów KKSM. Otrzymane rezultaty, czyli zbiory przybliżające f, po-
winny być poddane ocenie, która może być także założeniem umożliwiającym wnioskowanie 
o przewadze którejś ze zbadanych strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej. 

Metody oceny jakości zbiorów przybliżających f, a w związku z tym pośrednio 
także skuteczności ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej przedsta-
wiono i przedyskutowano w rozdziale 5. Na tej podstawie w rozdziale tym przedstawiono 
wyniki badań jakości zbiorów przybliżających f, stosując trzy deterministyczne strategie 
oceny jakości rezultatów ewolucyjnych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej: (1) me-
todę oceny wizualnej (VAM), (2) metodę relacji dominacji (DRM), (3) metodę wskaźni-
ków jakości (QIM). 

Ze względu na trudności, długi czas obliczeń i wysokie koszty, związane z uzyska-
niem statystycznie istotnej próby zbiorów przybliżających, w przypadku zadania optymali-
zacji wielokryterialnej KKSM pominięto badanie jakości zbiorów przybliżających metodami 
statystycznymi, w tym metodę funkcji osiągania (AFM). 

Ocena jakości zbiorów przybliżających zostanie szczegółowo przeprowadzona w przy-
padku pierwszej serii symulacji, natomiast w przypadku pozostałych serii przedstawione zo-
staną jedynie wyniki najważniejsze. 

9.2. Wizualna ocena zbiorów przybliżających 

Uzyskane w trakcie symulacji zbiory przybliżające f rozmieszczone są w przybliże-
niu w zakresie od 1000 do 2800 kN w przypadku pierwszego kryterium optymalizacji f1 (cię-
żar konstrukcji) i od 6800 do 7800 m2 w przypadku drugiego kryterium f2 (pole powierzchni 
zewnętrznej elementów konstrukcyjnych do malowania i konserwacji). Można przypusz-
czać, że wszystkie zbiory przybliżające f rozmieszczone są w przybliżeniu wzdłuż wy-
pukłego zbioru ocen wariantów optymalnych Pareto P (rysunki 9.1, 9.2, 9.3 i 9.4). Na 
podstawie kształtów zbiorów przybliżających f można wyciągnąć wniosek, że sformuło-
wane zadanie optymalizacji jest zadaniem wypukłym, co znacznie ułatwia odwzorowanie 
frontu optymalnego Pareto P. W części symulacji odwzorowanie frontu ocen wariantów 
optymalnych Pareto P można uznać za zadowalające, np. w sym1–2, sym2–1, sym2–2, 
sym2–3, sym1–2–50000, sym12–50000 i sym9–50000.  
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 9.1. Struktura zbiorów symi przybliżających front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P, 

uzyskanych w poszczególnych symulacjach: sym11 (a, b), sym12 (c, d) i sym13 (e, f), 
a także wartości przyjętych skalarnych wskaźników jakości: QIAD, QIB, QID, QIH; okręgi 
oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie 
asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 9.2. Struktura zbiorów symi przybliżających front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P, 

uzyskanych w poszczególnych symulacjach: sym21 (a, b), sym22 (c, d) i sym23 (e, f), 
a także wartości przyjętych skalarnych wskaźników jakości: QIAD, QIB, QID, QIH; okręgi 
oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie 
asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
Rys. 9.3. Struktura zbioru sym3–i przybliżającego front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P, uzy-

skanego w serii dziesięciu symulacji, sym3–[1–10] oraz wartości przyjętych skalarnych 
wskaźników jakości: QIH (a) i QIAD, QIB, QID (b); okręgi oznaczają oceny rozwiązań nie-
zdominowanych, koła oznaczają ocenę najbliższą ocenie asymptotycznej 

 
W pozostałych przypadkach (sym1–1 i sym1–3), zbiory przybliżające f odwzorowują 

front optymalny Pareto P nieco gorzej. Uzyskane oceny wariantów niezdominowanych 
wykazują tendencję do większego skupiania się w obszarach mniejszych wartości ciężaru 
konstrukcji f1(x). Wydaje się to uzasadnione, ponieważ jest to wymuszane naciskiem selek-
cyjnym wywieranym przez ograniczenia związane z wymiarami elementów konstrukcyj-
nych, bezpośrednio wpływających na ciężar konstrukcji; nie ma takiego bezpośredniego od-
działywania na pole powierzchni elementów, a wartości tego kryterium są wyliczane jedynie 
dla wygenerowanych wariantów. 

9.3.  Ocena zbiorów przybliżających za pomocą relacji dominacji 

W rozdziale 5 uzasadniono, że relacja dominacji Pareto nie rozstrzyga o ocenie uzys-
kanej w trakcie symulacji komputerowych zbiorów przybliżających f. Jak widać na rysun-
ku J.1, w większości przypadków osiągnięte w trakcie poszczególnych symulacji zbiory 
przybliżające symi przenikają się wzajemnie, w związku z czym oceniając zbiory przybliża-
jące f pod względem relacji dominacji, nie można wskazać, który z nich jest najlepszy. Na 
podstawie relacji dominacji większość zbiorów przybliżających jest nieporównywalna ze so-
bą – w takich przypadkach można wnioskować o względnej przewadze którejś z realizowa-
nych strategii algorytmu ewolucyjnego. 

W niektórych przypadkach porównywania dwóch zbiorów przybliżających stosowa-
nie tej metody pozwala wnioskować o względnie wyższej jakości jednego z porównywanych 
zbiorów przybliżających (rysunki 9.1, 9.2, 9.3, 9.4), np.: 

(a) zbiór przybliżający sym12–50000, uzyskany w symulacji sym12–50000, dominuje 
nad zbiorem przybliżającym sym1–3, uzyskanym w symulacji sym1–3; 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
Rys. 9.4. Struktura zbiorów symi przybliżających front ocen rozwiązań optymalnych Pareto P, 

uzyskanych w poszczególnych symulacjach: sym1250000 (a, b), sym1250000 (c, d) 
i sym950000 (e, f), a także wartości przyjętych skalarnych wskaźników jakości: QIAD, 
QIB, QID, QIH; okręgi oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła oznaczają oce-
ny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(b) zbiór przybliżający sym3–i, uzyskany w serii symulacji od sym3–1 do sym3–10 
(sym3–[1–10]), dominuje nad zbiorami przybliżającymi sym1–1, sym1–2, sym1–3, sym2–1, 
sym2–2 i sym2–3, uzyskanymi w symulacjach sym1–1, sym1–2, sym1–3, sym2–1, sym2–2, 
sym2–3; można wyciągnąć stąd oczekiwany wniosek, że zwiększenie wysiłku obliczenio-
wego, związanego z uruchomieniem każdej kolejnej symulacji z serii symulacji, z których 
każda ma tę samą wielkość, może w rezultacie umożliwić uzyskanie zbioru przybliżającego 
o wyższej jakości; 

(c) jeśli pominie się jedno rozwiązanie należące do zbioru przybliżającego sym2–1, 
zbiór przybliżający sym9–50000, otrzymany w trakcie symulacji sym9–50000 będzie domi-
nował nad zbiorem przybliżającym sym2–1 uzyskanym w symulacji sym2–1. 

9.4. Ocena zbiorów przybliżających za pomocą wskaźników jakości 
9.4.1.  Seria 1. 

Do ilościowej oceny jakości zbiorów przybliżających (a także skuteczności wybranej 
strategii algorytmu ewolucyjnego), otrzymanych metodą agregacji funkcji celu, bez uw-
zględniania w procesie selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania 
asymptotycznego, zaproponowano wyspecyfikowanych w podrozdziale 6.1.10 pięć jednoar-
gumentowych skalarnych wskaźników jakości – zależności (6.14)–(6.18), które można 
potraktować jako składowe pięciowymiarowego wektorowego wskaźnika jakości (6.19). 

W tablicy 9.1 i na rysunku 9.1 zestawiono wartości przyjętych skalarnych wskaźni-
ków jakości dla poszczególnych symulacji serii 1. 

W przypadku skalarnego wskaźnika jakości QIAD, reprezentującego mierzoną w unor-
mowanej przestrzeni ocen odległość zbioru przybliżającego symi, wygenerowanego w danej 
symulacji symi, od oceny asymptotycznej f – zależność (6.14) – uzyskane wyniki są następu-
jące (patrz rysunki 9.1 (b), (d) i (f) oraz tablica 9.1):  

QIAD(sym1–1) = 1,028, QIAD(sym1–2) = 1,024 oraz QIAD(sym1–3) = 1,032 
Porównując powyższe wartości, można to zapisać w postaci:  

QIAD(sym1–2) = 1,024 < QIAD(sym1–1) = 1,028 < QIAD(sym1–3) = 1,032 
Na podstawie tego wskaźnika jakości najlepszy rezultat otrzymano w wyniku symu-

lacji sym1–2. Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji sym1–1. W wyniku sy-
mulacji sym1–3 otrzymano rezultat wyraźnie gorszy od pozostałych. Porównując parami 
zbiory przybliżające symi pod względem kryterium odległości zbioru przybliżającego od 
oceny asymptotycznej f w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano: 

QIAD(sym1–2) (= 1,024) < QIAD(sym1–1) (= 1,028)  QIAD  sym1–2  sym1–1 

QIAD(sym1–1) (= 1,028) < QIAD(sym1–3) (= 1,032)  QIAD  sym1–1  sym1–3 

QIAD(sym1–2) (= 1,024) < QIAD(sym1–3) (= 1,032)  QIAD  sym1–2  sym1–3 

Wniosek o jakości trzech porównywanych zbiorów przybliżających można więc sformu-
łować w sposób następujący: Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen odległość uzyska-
nego w danej symulacji zbioru przybliżającego symi od oceny asymptotycznej f poprawnie 
reprezentuje preferencje decydenta w ten sposób, że mniejsze wartości wskaźnika QIAD są bar-
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dziej preferowane, to można przyjąć, że zbiory przybliżające sym1–1 i sym1–2, uzyskane w wy-
niku symulacji sym1–1 i sym1–2, charakteryzują się podobną jakością, natomiast zbiór przybli-
żający sym1–3, uzyskany w wyniku symulacji sym1–3, jest gorszej jakości od obu pozostałych. 

Tablica 9.1. Wartości skalarnych wskaźników jakości QIq(symi), q = 1, 2, ..., Q = 5, dla zbiorów 
przybliżających symi otrzymanych w poszczególnych symulacjach komputerowych symi 

Skalarne wskaźniki jakości QIq 

Symulacja 
symi 

odległość 
zbioru przy-
bliżającego 

QIAD 

szerokość 
zbioru przy-
bliżającego 

QIB 

głębokość 
zbioru przy-
bliżającego  

QID 

zdominowana 
część prze-
strzeni ocen 

QIH 

wkład do 
zbioru ocen 
niezdomino-

wanych  
QINF 

Seria 1. 
sym1–1 1,028 18,885 0,144 60,0% 6 / 40% 
sym1–2 1,024 21,210 0,183 64,5% 6 / 40% 
sym1–3 1,032 18,053 0,125 60,1% 3 / 20% 

Seria 2. 
sym2–1 1,021 20,751 0,184 59,6% 2 / 16% 
sym2–2 1,030 25,098 0,266 60,7% 5 / 42% 
sym2–3 1,032 23,931 0,231 62,5% 5 / 42% 

Seria 3. 
sym3–i 1,005 17,027 0,125 71,9% – 

Seria 4. 
sym1–2–50000 1,016 21,932 0,191 67,7% 3 / 15% 
sym12–50000 1,011 20,010 0,157 69,9% 9 / 45% 
sym9–50000 1,016 19,854 0,128 73,0% 8 / 40% 

 
Można również sformułować następujący wniosek o skuteczności trzech porównywa-

nych strategii algorytmu: Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen odległość uzyskane-
go w wyniku danej symulacji zbioru przybliżającego symi od oceny asymptotycznej f po-
prawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposób, że mniejsze wartości wskaźnika 
QIAD są bardziej preferowane, to można przyjąć, że strategie uwzględniania kryteriów optyma-
lizacji w procesie selekcji, realizowane w symulacjach sym1–1 i sym1–2, są skuteczne 
w podobnym stopniu, natomiast strategia realizowana w symulacji sym1–3 jest mniej skutecz-
na od obu pozostałych. 

W przypadku skalarnego wskaźnika jakości QIB (6.15), reprezentującego mierzoną 
w unormowanej przestrzeni ocen szerokość (rozpiętość) zbioru przybliżającego symi, uzyskane-
go w danej symulacji symi, otrzymane wyniki są następujące (patrz rysunek 9.1 (b), (d), (f) oraz 
tablica 9.1):  

QIB(sym1–1) = 18,885, QIB(sym1–2) = 21,210 oraz QIB(sym1–3) = 18,053 
Porównując powyższe wartości, można to zapisać w postaci:  

QIB(sym1–3) = 18,053 < QIB(sym1–1) = 18,885 < QIB(sym1–2) = 21,210 
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Na podstawie tego wskaźnika jakości najlepszy rezultat otrzymano w symulacji sym1–2. 
Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji sym1–1 i sym1–3. Porównując parami 
uzyskane zbiory przybliżające ze względu na kryterium szerokości (rozpiętości) zbioru przy-
bliżającego w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano: 

QIB(sym1–2) (= 21,210) > QIB(sym1–1) (= 18,885)  QIB  sym1–2  sym1–1 

QIB(sym1–1) (= 18,885) > QIB(sym1–3) (= 18,053)  QIB  sym1–1  sym1–3 

QIB(sym1–2) (= 21,210) > QIB(sym1–3) (= 18,053)  QIB  sym1–2  sym1–3 

Wniosek o jakości trzech zbiorów przybliżających można więc sformułować w spo-
sób następujący: Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen szerokość (rozpiętość) 
uzyskanego w danej symulacji zbioru przybliżającego symi poprawnie reprezentuje prefe-
rencje decydenta w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QIB są bardziej preferowane, 
to można przyjąć, że zbiór przybliżający najwyższej jakości uzyskano w wyniku symulacji 
sym1–2 (sym1–2); w przypadku pozostałych symulacji (sym1–1 i sym1–3) zbiory przybliżające 
(sym1–1 i sym1–3) są znacznie gorszej jakości. 

Można również sformułować wniosek o skuteczności trzech zastosowanych strategii: 
Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen szerokość (rozpiętość) zbioru przybliżające-
go symi, uzyskanego w danej symulacji, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta 
w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QIB są bardziej preferowane, to można przy-
jąć, że strategia uwzględniania kryteriów optymalizacji w procesie selekcji, realizowana 
w symulacji sym1–2, jest znacznie skuteczniejsza od strategii realizowanych w pozostałych 
symulacjach (sym1–1 i sym1–3). 

W przypadku skalarnego wskaźnika jakości QID, reprezentującego mierzoną w unor-
mowanej przestrzeni ocen głębokość zbioru przybliżającego symi, otrzymanego w danej sy-
mulacji symi (6.16) wyniki są następujące (patrz rysunek 9.1 (b), (d), (f) oraz tablica 9.1):  

QID(sym1–1) = 0,144, QID(sym1–2) = 0,183 oraz QID(sym1–3) = 0,125 
Porównując powyższe wartości, można to zapisać w postaci:  

QID(sym1–2) = 0,183 > QID(sym1–1) = 0,144 > QID(sym1–3) = 0,125 
Na podstawie tego wskaźnika jakości najlepszy rezultat otrzymano w wyniku symu-

lacji sym1–2. Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji sym1–1 i symulacji 
sym1–3. Porównując parami otrzymane zbiory przybliżające symi, ze względu na kryterium 
głębokości zbioru przybliżającego w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano: 

QID(sym1–2) (= 0,183) > QID(sym1–1) (= 0,144)  QID  sym1–2  sym1–1 

QID(sym1–1) (= 0,144) > QID(sym1–3) (= 0,125)  QID  sym1–1  sym1–3 

QID(sym1–2) (= 0,183) > QID(sym1–3) (= 0,125)  QID  sym1–2  sym1–3 

Wniosek o jakości trzech zbiorów przybliżających można więc sformułować w spo-
sób następujący: Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen głębokość zbioru przy-
bliżającego, otrzymanego w danej symulacji symi, poprawnie reprezentuje preferencje decy-
denta w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QID są bardziej preferowane, to można 
przyjąć, że zbiór przybliżający (sym1–2), otrzymany w wyniku symulacji sym1–2, charakte-
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ryzuje się znacznie wyższą jakością od zbiorów przybliżających otrzymanych w pozostałych 
symulacjach sym1–1 i sym1–3 (sym1–1 i sym1–3). 

Można także sformułować następujący wniosek o skuteczności trzech porównywa-
nych  strategii algorytmu ewolucyjnego: Jeśli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen 
głębokość zbioru przybliżającego, otrzymanego w danej symulacji symi, poprawnie repre-
zentuje preferencje decydenta w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QID są bardziej 
preferowane, to można przyjąć, że strategia uwzględniania kryteriów optymalizacji w proce-
sie selekcji, realizowana w symulacji sym1–2, jest znacznie skuteczniejsza od strategii reali-
zowanych w pozostałych symulacjach (sym1–1 i sym1–3). 

Reprezentowana przez skalarny wskaźnik jakości QIH (6.17) wielkość części przestrzeni 
ocen zdominowanej w poszczególnych symulacjach symi przez uzyskany zbiór przybliżający 
symi wynosi odpowiednio (patrz rysunek 9.1 (a), (c), (e) oraz tablica 9.1):  

QIH(sym1–1) = 60,0%, QIH(sym1–2) = 64,5% i QIH(sym1–3) = 60,1% 
Porównując powyższe wartości, można to zapisać w postaci:  

QIH(sym1–2) = 64,5% > QIH(sym1–3) = 60,1% > QIH(sym1–1) = 60,0% 
Na podstawie tego wskaźnika jakości najlepszy rezultat otrzymano w symulacji sym1–2. 

Nieco gorsze wyniki otrzymano w przypadku obu pozostałych symulacji sym1–1 i sym1–3. Po-
równując parami zbiory przybliżające symi, ze względu na kryterium największej części fizycznej 
przestrzeni ocen zdominowanej przez zbiór ocen rozwiązań niezdominowanych, otrzymano: 

QIH(sym1–2) (= 64,5%) > QIH(sym1–1) (= 60,0%)  QIH  sym1–2  sym1–1 

QIH(sym1–3) (= 60,1%) > QIH(sym1–1) (= 60,0%)  QIH  sym1–3  sym1–1 

QIH(sym1–2) (= 60,4%) > QIH(sym1–3) (= 60,1%)  QIH  sym1–2  sym1–3 

Wniosek można sformułować w sposób następujący: Jeśli wielkość fizycznej przes-
trzeni ocen zdominowana przez zbiory przybliżające, uzyskane w poszczególnych symula-
cjach symi, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposób, że większe war-
tości wskaźnika QIH są bardziej preferowane, to można przyjąć, że najwyższej jakości zbiór 
przybliżający uzyskano w symulacji sym1–2 (sym1–2); zbiory przybliżające uzyskane w sy-
mulacjach sym1–1 i sym1–3 (sym1–1 i sym1–3) są nieco gorszej jakości. 

Można także sformułować następujący wniosek dotyczący skuteczności zrealizowa-
nych strategii algorytmu ewolucyjnego: Jeśli wielkość fizycznej przestrzeni ocen zdomino-
wana przez zbiory przybliżające, uzyskane w poszczególnych symulacjach symi, poprawnie 
reprezentuje preferencje decydenta w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QIH są bar-
dziej preferowane, to można przyjąć, że najbardziej skuteczna jest strategia uwzględniania 
kryteriów optymalizacji w procesie selekcji realizowana w symulacji sym1–2; strategie reali-
zowane w symulacjach sym1–1 i sym1–3 są nieco mniej skuteczne. 

Rozważmy skalarny wskaźnik jakości QINF (6.18) reprezentujący liczbę nsymi rozwią-
zań wygenerowanych w danej symulacji symi, zaliczonych do zbioru rozwiązań niezdomino-
wanych (o liczności nov), zbudowanego po zsumowaniu zbiorów przybliżających symi otrzy-
manych we wszystkich symulacjach przeprowadzonych w serii. Liczba rozwiązań w poszczegól-
nych zbiorach ocen rozwiązań niezdominowanych nov = 15, nsym1–1 = 6, nsym1–2 = 6, nsym1–3 = 3,             
(6 + 6 + 3 = 15)  patrz rysunek 8.11 (b). Względna liczba rozwiązań to (tablica 9.1): 
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QINF(sym1–1) = 40%, QINF(sym1–2) = 40% i QINF(sym1–3) = 20% 
Na podstawie tego wskaźnika jakości najlepsze, jednakowe, rezultaty otrzymano 

w sym1–1 i sym1–2; wniosły one do zbioru rozwiązań niezdominowanych po 40% rozwią-
zań. Symulacja sym1–3 okazała się najmniej skuteczna, wnosząc jedynie 20% rozwiązań. 

Porównując parami zbiory przybliżające symi, pod względem kryterium największej 
liczby rozwiązań z danej symulacji nsymi, zaliczonej do zbioru rozwiązań niezdominowa-
nych, wybranych ze wszystkich symulacji poddanych badaniom (symbol  oznacza, że nie 
można rozstrzygnąć o wyższości zbiorów przybliżających), otrzymano: 

QINF(sym1–1) (= 40%) = QINF(sym1–2) (= 40%)  QINF  sym1–1  sym1–2 

QINF(sym1–1) (= 40%) > QINF(sym1–3) (= 20%)  QINF  sym1–1  sym1–3 

QINF(sym1–2) (= 40%) > QINF(sym1–3) (= 20%)  QINF  sym1–2  sym1–3 

Wniosek można sformułować w następujący sposób: Jeśli liczba rozwiązań z danej 
symulacji symi, zaliczona do zbioru rozwiązań niezdominowanych, wybranych spośród 
wszystkich symulacji poddanych badaniom, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta 
w ten sposób, że większe wartości wskaźnika QINF są bardziej preferowane, to można przy-
jąć, że zbiory przybliżające uzyskane w symulacjach sym1–1 i sym1–2 (sym1–1 i sym1–2) 
charakteryzują się zbliżoną jakością, jednak nie można rozstrzygnąć o przewadze któregoś 
z nich; natomiast zbiór przybliżający uzyskany w symulacji sym1–3 (sym1–3) jest znacznie 
gorszej jakości od zbiorów uzyskanych w obu pozostałych symulacjach. 

Można również sformułować następujący wniosek dotyczący skuteczności strategii 
realizowanej w algorytmie optymalizacjnym: Jeśli liczba rozwiązań z danej symulacji, zali-
czona do zbioru rozwiązań niezdominowanych, wybranych spośród wszystkich symulacji 
poddanych badaniom, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposób, że więk-
sze wartości wskaźnika QINF są bardziej preferowane, to można przyjąć, że strategie realizo-
wane w symulacjach sym1–1 i sym1–2 są skuteczne w podobnym stopniu, jednak nie można 
rozstrzygnąć o przewadze którejś z nich; natomiast strategia realizowana w symulacji sym1–3 
jest znacznie mniej skuteczna od obu pozostałych. 

Dla poszczególnych symulacji komputerowych symi pięciowymiarowe (Q = 5) we-
ktorowe wskaźniki jakości QI mają postać: 

QI(sym1–1) =  
[QIAD(sym1–1)   QIB(sym1–1)   QID(sym1–1)   QIH(sym1–1)   QINF(sym1–1)]T = 
= [1,028   18,885°   0,144   60,0%   40%]T 

QI(sym1–2) = 
= [QIAD(sym1–2)   QIB(sym1–2)   QID(sym1–2)   QIH(sym1–2)   QINF(sym1–2)]T = 
= [1,024   21,210°   0,183   64,5%   40%]T 

QI(sym1–3) = 
= [QIAD(sym1–3)   QIB(sym1–3)   QID(sym1–3)   QIH(sym1–3)   QINF(sym1–3)]T = 
= [1,032   18,053°   0,125   60,1%   20%]T 

Analiza sformułowanego wektorowego wskaźnika jakości zbiorów przybliżających 
symi, uzyskanych za pomocą ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej 
w poszczególnych symulacjach serii 1., wskazuje zdaniem autora, że zbiór przybliżający 
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sym1–2 jest najlepszej jakości: jest najbliższy oceny asymptotycznej, ma największą szero-
kość i głębokość, co zapewnia duże zróżnicowanie rozwiązań w zbiorze, dominuje nad naj-
większą częścią przestrzeni ocen oraz wnosi najwięcej ocen do zbioru ocen rozwiązań nie-
zdominowanych, zbudowanego po zsumowaniu zbiorów przybliżających. Zbiór przybliża-
jący sym1–1 okazał się tylko nieco gorszy: jest nieco bardziej odległy od oceny asymptotycz-
nej, dominuje nad nieco mniejszą częścią przestrzeni ocen oraz wnosi tyle samo ocen do 
zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych, zbudowanego po zsumowaniu zbiorów przybli-
żających. Zbiór przybliżający sym1–3 jest znacznie gorszej jakości od pozostałych ze 
względu na wszystkie przyjęte składowe wektorowego wskaźnika jakości QI. 

W odniesieniu do badanych strategii ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielo-
kryterialnej można sformułować wniosek, że strategia polegająca na losowym wyborze war-
tości współczynników wagowych ws skalarnych kryteriów optymalizacji z przedziału [0, 1] 
jest najbardziej skuteczna. Strategia polegająca na przyjęciu ustalonych wartości współ-
czynników wagowych ws okazała się tylko nieco mniej skuteczna. Strategia polegająca na 
losowym wyborze pojedynczych kryteriów optymalizacji w każdej operacji selekcji jest zna-
cznie mniej skuteczna od pozostałych. 

Końcowy wniosek może być sformułowany w następującej postaci: Jeśli (1) minimali-
zacja odległości od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpiętości i (3) głębokości 
zbioru przybliżającego, (4) maksymalizacja części przestrzeni ocen zdominowanej przez 
zbiór przybliżający oraz (5) maksymalizacja udziału w sumie ocen niezdominowanych po-
prawnie reprezentują preferencje decydenta, to na podstawie rezultatów uzyskanych 
w trzech przeprowadzonych symulacjach komputerowych (sym1–1, sym1–2 i sym1–3) moż-
na stwierdzić, że: (1) najbardziej skuteczna jest strategia skalaryzacji funkcji celu, polegają-
ca na losowym wyborze wartości współczynników wagowych kryteriów optymalizacji; 
(2) w nieco mniejszym stopniu skuteczna jest strategia, polegająca na przyjęciu ustalonych 
wartości współczynników wagowych kryteriów optymalizacji; (3) wyraźnie mniej skuteczna 
jest strategia, polegająca na losowym wyborze jednego kryterium optymalizacji w przypad-
ku każdorazowego obliczania funkcji przystosowania. 

9.4.2.  Seria 2. 

Do ilościowej oceny jakości zbiorów przybliżających symi, otrzymanych w serii sy-
mulacji uwzględniających podczas selekcji osobników atrybuty dominacji oraz odległość od 
rozwiązania asymptotycznego, zastosowano  podobnie jak w przypadku serii 1.  pięć jed-
noargumentowych skalarnych wskaźników jakości (6.14)–(6.18), które można traktować 
jako składowe pięciowymiarowego wektorowego wskaźnika jakości (6.19). Osiągnięte 
w poszczególnych symulacjach serii 2. wartości przyjętych skalarnych wskaźników jakości 
zestawiono w tablicy 9.1 i przedstawiono na rysunku 9.2. 

Dla poszczególnych symulacji w serii 2. (sym2–1, sym2–2 i sym2–3) pięciowymia-
rowe wektorowe wskaźniki jakości QI mają postać: 

QI(sym2–1) = 
= [QIAD(sym2–1)   QIB(sym2–1)   QID(sym2–1)   QIH(sym2–1)   QINF(sym2–1)]T = 
= [1,021   20,751°   0,184   59,6%   16%]T 
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QI(sym2–2) = 
= [QIAD(sym2–2)   QIB(sym2–2)   QID(sym2–2)   QIH(sym2–2)   QINF(sym2–2)]T = 
= [1,030   25,0988°   0,266   60,7%   42%]T 

QI(sym2–3) = 
= [QIAD(sym2–3)   QIB(sym2–3)   QID(sym2–3)   QIH(sym2–3)   QINF(sym2–3)]T = 
= [1,032   23,931°   0,231   62,5%   42%]T 

Analiza, sformułowanych wyżej trzech wektorowych wskaźników jakości ewolucyj-
nych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku, wskazuje 
zdaniem autora, że zbiór przybliżający, uzyskany w symulacji sym2–2, realizującej strategię 
polegającą na włączeniu do procesu selekcji licznika dominacji oraz na wyłączeniu kryteriów 
oceny, szeregowania i odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego, okazał się najlepszy 
 najbliższy oceny asymptotycznej, ma największą szerokość i głębokość, co zapewnia duże 
zróżnicowanie rozwiązań niezdominowanych. Jednocześnie dominuje nad nieco mniejszą 
cześcią przestrzeni ocen niż zbiór uzyskany w sym2–3 oraz nad nieco większą niż zbiór 
uzyskany w sym2–1. Uzyskany w tej symulacji zbiór przybliżający, podobnie jak zbiór uzys-
kany w sym2–3, wniósł największy wkład do agregowanego zbioru przybliżającego. 

Zbiór przybliżający, uzyskany w symulacji sym2–3 realizującej strategię włączenia do 
procesu selekcji tylko odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego oraz wyłączenia szere-
gowania i licznika dominacji, jest nieco gorszej jakości  jest najbardziej (w serii 2.) odległy od 
rozwiązania asymptotycznego, ma nieco mniejszą szerokość oraz najmniejszą głębokość. 
Dominuje jednak nad największą częścią przestrzeni ocen oraz, podobnie jak zbiór uzyskany 
w symulacji sym2–2, wniósł największy wkład do agregowanego zbioru przybliżającego. 

Jakość zbioru przybliżającego uzyskanego w symulacji sym2–1 realizującej strategię 
selekcji jedynie pod względem szeregowania, z wyłączeniem odległości od rozwiązania 
asymptotycznego oraz licznika dominacji, można ocenić najniżej. Odległość zbioru od oceny 
rozwiązania asymptotycznego jest wprawdzie najmniejsza wśród wszystkich zbiorów uzys-
kanych w serii 2., ale szerokość zbioru jest najmniejsza, a głębokość  pośrednia, natomiast 
zbiór ten dominuje nad najmniejszą częścią przestrzeni ocen oraz wniósł najmniejszy wkład 
do agregowanego zbioru przybliżającego. 

Końcowy wniosek mona sformułować w sposób następujący: Jeśli (1) minimalizacja 
odległości od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpiętości i (3) głębokości zbioru 
przybliżającego, (4) maksymalizacja części przestrzeni ocen zdominowanej przez zbiór 
przybliżający oraz (5) maksymalizacja wkładu do zbioru ocen niezdominowanych popraw-
nie reprezentują preferencje decydenta, to na podstawie rezultatów uzyskanych w trzech 
przeprowadzonych symulacjach (sym2–1, sym2–2 i sym2–3) najwyżej oceniono zbiór przy-
bliżający z symulacji sym2–2 realizującej strategię selekcji pod względem licznika domina-
cji, najniżej zaś oceniono jakość zbioru przybliżającego z symulacji sym2–1 realizującej 
strategię selekcji pod względem szeregowania, a jako pośrednią uznano jakość zbioru przy-
bliżającego z symulacji sym2–3 realizującej strategię selekcji pod względem odległości od 
oceny rozwiązania asymptotycznego. 

9.4.3.  Seria 3. 

Do ilościowej oceny jakości zbioru przybliżającego, otrzymanego w wyniku serii 
dziesięciu symulacji (sym3–i, i = 1, 2, ..., 10), zastosowano cztery jednoargumentowe skalar-
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ne wskaźniki jakości (6.14) – (6.17)1, które można traktować jako składowe czterowymiaro-
wego wektorowego wskaźnika jakości: 

QI = [QIAD    QIB    QID    QIH]T (9.1) 

Dla zbioru przybliżającego, otrzymanego w wyniku symulacji sym3–i, czterowymia-
rowy wektorowy wskaźnik jakości QI ma postać (patrz tablica 9.1 i rysunek 9.3): 

QI(sym3–i) = [QIAD(sym3–i)   QIB(sym3–i)   QID(sym3–i)   QIH(sym3–i)]T = 
= [1,005   17,027°   0,125   71,9%]T 

Analiza sformułowanego wektorowego wskaźnika jakości zbioru przybliżającego 
wskazuje, że jeśli (1) minimalizacja odległości od oceny asymptotycznej, (2) maksymaliza-
cja rozpiętości i (3) głębokości zbioru przybliżającego oraz (4) maksymalizacja części przes-
trzeni ocen zdominowanej przez zbiór przybliżający poprawnie reprezentują preferencje de-
cydenta, to zbiór przybliżający, uzyskany w wyniku serii dziesięciu symulacji sym3–i, nie 
odbiega znacznie pod względem jakości od zbiorów przybliżających uzyskanych w pozosta-
łych pojedynczych symulacjach przeprowadzonych w 1. i 2. serii symulacji. 

9.4.4.  Seria 4. 

Do ilościowej oceny jakości zbiorów przybliżających, otrzymanych w serii trzech symula-
cji (sym1–2–50000, sym12–50000 oraz sym9–50000), zastosowano  podobnie jak w przypadku 
serii 1. i 2.  pięć jednoargumentowych skalarnych wskaźników jakości (6.14) – (6.18), które moż-
na traktować jako składowe pięciowymiarowego wektorowego wskaźnika jakości (6.19). Osiąg-
nięte dla zbiorów przybliżających, otrzymanych w poszczególnych symulacjach, wartości skalar-
nych wskaźników jakości zestawiono w tablicy 9.1 i na rysunku 9.4. 

Pięciowymiarowe wektorowe wskaźniki jakości QI dla poszczególnych symulacji 
w serii 4. (sym1–2–50000, sym12–50000 oraz sym9–50000) mają postać: 

QI(sym1–2–50000) = 
= [QIAD(sym1–2–50000)   QIB(sym1–2–50000)   QID(sym1–2–50000) 
QIH(sym1–2–50000)   QINF(sym1–2–50000)]T = 
= [1,016   21,932°   0,191   67,7%   15%]T 

QI(sym12–50000) = 
= [QIAD(sym12–50000)   QIB(sym12–50000)   QID(sym12–50000) 
QIH(sym12–50000)   QINF(sym12–50000)]T = 
= [1,011   20,010°   0,157   69,9%   45%]T 

QI(sym9–50000) = 
= [QIAD(sym9–50000)   QIB(sym9–50000)   QID(sym9–50000) 
QIH(sym9–50000)   QINF(sym9–50000)]T = 
= [1,016   19,854°   0,128   73,0%   40%]T 

                                                
1 Nie porównywano poszczególnych symulacji pod względem wkładu do zsumowanego 

zbioru ocen niezdominowanych, mierzonego wskaźnikiem QINF. 
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Analiza wektorowych wskaźników jakości zbiorów przybliżających symi, uzyska-
nych w trakcie trzech symulacji, wskazuje, że zbiór przybliżający otrzymany w trakcie sy-
mulacji sym9–50000, realizującej strategię polegającą na bardzo silnym wpływie na proces 
selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego, można 
ocenić, zdaniem autora, najwyżej  ma wprawdzie najmniejsze rozmiary (szerokość i głę-
bokość) i jest najbardziej odległy od oceny rozwiązania asymptotycznego (podobnie jak w przy-
padku symulacji sym1–2–50000), dominuje jednak nad największą częścią przestrzeni ocen oraz 
wnosi znaczny wkład do agregowanego zbioru przybliżającego, będącego zbiorem rozwiązań 
niezdominowanych wyłonionym ze zbiorów przybliżających uzyskanych w poszczególnych 
symulacjach serii. Jeśli preferencje decydenta reprezentowane są tylko przez wielkość zdomi-
nowanej części przestrzeni ocen rozwiązań, to zbiór ten można uznać za najlepszy zbiór przybli-
żający wśród zbiorów przybliżających uzyskanych we wszystkich symulacjach. 

Jakość zbioru przybliżającego uzyskanego w symulacji sym12–50000, realizującej 
strategię polegającą na umiarkowanym wpływie na proces selekcji atrybutów dominacji oraz 
odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego, można ocenić jako pośrednią  poza od-
ległością od oceny asymptotycznej, której wartość jest najmniejsza wśród wszystkich symu-
lacji serii oraz wkładem do zbioru ocen niezdominowanych, którego wartość jest najwięk-
sza; wartości wszystkich skalarnych wskaźników jakości przyjmują wartości pośrednie. Jeśli 
chodzi o wkład do zbioru ocen rozwiązań niezdominowanych, to zbiór ten jest najlepszy 
wśród zbiorów uzyskanych w serii. 

W przypadku symulacji sym1–2–50000, realizującej strategię polegającą na wyłącze-
niu wpływu na proces selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania 
asymptotycznego, jakość uzyskanego zbioru przybliżającego można ocenić najniżej2  zbiór 
przybliżający ma wprawdzie największe rozmiary (szerokość i głębokość), jest jednak naj-
bardziej odległy od oceny rozwiązania asymptotycznego (podobnie jak w przypadku symu-
lacji sym9–50000), dominuje nad najmniejszą częścią przestrzeni ocen oraz wnosi naj-
mniejszy wkład do agregowanego zbioru przybliżającego. 

Przedstawiona dyskusja jakości zbiorów przybliżających uzyskanych w serii trzech 
dużych symulacji może wskazywać na to, że wykorzystanie w procesie selekcji wariantów 
atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego może pozwolić 
na uzyskanie lepszych zbiorów przybliżających od zbiorów wygenerowanych przy wyko-
rzystanie kryteriów optymalizacji. Może to wskazywać na korzyści wynikające z zastosowa-
nia zaproponowanej kombinowanej funkcji przystosowania. Bardziej zdecydowane stwier-
dzenie w tej sprawie powinno być poprzedzone bardziej obszernymi i szczegółowymi bada-
niami obejmującymi także analizę statystyczną uzyskanych wyników. 

Porównując zbiory przybliżające wygenerowane w dwóch symulacjach – sym1–2 
i sym1–2–50000 (sym1–2 i sym1–2–50000)  patrz rysunek K.1, uzyskane w dwóch symula-
cjach różniących się jedynie liczbą pokoleń, czyli długością trwania symulacji, można po-
twierdzić, zgodnie z oczekiwaniami, że wydłużenie czasu symulacji pozwala uzyskać zbiór 
przybliżający lepszej jakości. Zbiór przybliżający sym1–2–50000 dominuje nad zbiorem 

                                                
2 Pamiętać jednak należy, że w przypadku tej symulacji przy tej samej liczbie pokoleń liczba 

osobników jest najmniejsza w porównaniu z pozostałymi symulacjami z tej serii (patrz tablica 8.1). 
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sym1–2 (sym1–2–50000  sym1–2), poza tym charakteryzują go lepsze wartości wszystkich 
skalarnych wskaźników jakości – tablica 9.1. 

Porównując zbiory przybliżające sym12–50000 i sym9–50000 (patrz rysunek L.1) uzy-
skane w trakcie dwóch symulacji (sym12–50000 i sym9–50000) różniących się zwiększe-
niem, w przypadku symulacji sym9–50000, wpływu atrybutów dominacji i odległości od 
oceny rozwiązania asymptotycznego na proces selekcji wariantów, można stwierdzić, że 
różnica w jakości zbiorów przybliżających nie jest już tak oczywista. Relacja dominacji, za-
stosowana w przypadku zbiorów przybliżających, nie pozwala na ocenę względnej jakości 
zbiorów. Poza wyraźnym zwiększeniem zdominowanej części przestrzeni ocen wartości 
pozostałych składowych także nie pozwalają określić względnej jakości zbiorów. 

Końcowy wniosek można sformułować w następujący sposób: Jeśli (1) minimaliza-
cja odległości od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpiętości i (3) głębokości 
zbioru przybliżającego, (5) maksymalizacja części przestrzeni ocen zdominowanej przez 
zbiór przybliżający oraz (5) maksymalizacja wkładu do zbioru ocen niezdominowanych po-
prawnie reprezentują preferencje decydenta, to na podstawie rezultatów uzyskanych w wy-
niku trzech symulacji (sym1–2–50000, sym12–50000 i sym9–50000) najwyżej oceniono 
zbiór przybliżający uzyskany w trakcie symulacji sym9–50000 realizującej strategię polega-
jącą na bardzo dużym wkładzie do procesu selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od 
oceny rozwiązania asymptotycznego; najniżej oceniono jakość zbioru przybliżającego uzy-
skanego w trakcie symulacji sym1–2–50000 realizującej strategię polegającą na wyłączeniu 
z procesu selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania asymptotycz-
nego. Jako pośrednią oceniono jakość zbioru przybliżającego uzyskanego w trakcie symula-
cji sym12–50000 realizującej strategię polegającą na umiarkowanym wkładzie do procesu 
selekcji atrybutów dominacji oraz odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego. 

9.5. Podsumowanie i wnioski 

Uzyskane w trakcie poszczególnych symulacji komputerowych zbiory przybliżające 
symi poddano krytycznej ocenie za pomocą metody oceny wizualnej, metody relacji domi-
nacji oraz metody wskaźników jakości. Wyniki oceny wskazują na różną jakość zbiorów, 
mogącą także wskazywać na różną skuteczność badanych strategii ewolucyjnego algorytmu 
optymalizacji wielokryterialnej możliwych do realizacji dzięki wykorzystaniu zapropono-
wanej kombinowanej funkcji przystosowania. Niestety, w przypadku algorytmów ewolucyj-
nych, realizujących ukierunkowaną, lecz losową ewolucję rozwiązań, ocena jakości zbiorów 
przybliżających, wygenerowanych przez algorytmy optymalizacji wielokryterialnej, jest 
również zadaniem, które powinno być rozwiązane pod względem wielu kryteriów oceny, na 
przykład ujętych w skalarnym wskaźniku jakości. A w takim przypadku, jak wiadomo, nie 
ma jednoznacznego rozwiązania. Niemniej jednak osiągnięte rezultaty mogą wskazywać na 
to, że uwzględnienie w procesie selekcji wariantów atrybutów dominacji i odległości od 
oceny rozwiązania asymptotycznego może być atrakcyjną propozycją ze wzgledu na jakość 
uzyskanych rozwiązań i skuteczność algorytmu. Wyniki te mogą stanowić także punkt wyjś-
cia bardziej obszernych i szczegółowych badań obejmujących także analizę statystyczną 
uzyskanych wyników. 
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Wnioski, sformułowane podczas oceny jakości rozwiązań oraz rozszerzone na ocenę 
skuteczności algorytmów optymalizacyjnych, nie mogą być przyjęte jako generalne w przy-
padku badanych metod i zadań optymalizacji, są jednak praktyczną prezentacją zapropono-
wanej metody zmierzającej do bardziej obiektywnej i krytycznej oceny zbiorów przybliżają-
cych, wygenerowanych przez różne algorytmy optymalizacyjne lub wygenerowanych przez 
te same algorytmy, lecz uruchamiane przy różnych wartościach parametrów sterujących. 
Mogą również stanowić przesłankę do oceny skuteczności alternatywnych strategii / algoryt-
mów ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej. 
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10. Zakończenie 

 
 
Dzięki coraz większym możliwościom ogólnie dostępnych komputerów oraz rozwo-

jowi algorytmów obliczeniowych wielokryterialna optymalizacja konstrukcji kadłuba stat-
ków morskich rozwija się stale od prawie 50 lat. Odzwierciedla się to w publikacjach po-
wstających, niestety, prawie wyłącznie w środowiskach akademickich lub centrach badaw-
czych współpracujących z uczelniami. Pomimo stałego postępu w opracowywaniu algoryt-
mów oraz narzędzi obliczeniowych przykładów zastosowania metod optymalizacyjnych do 
realizacji rzeczywistych projektów jest bardzo mało. 

Powszechnie akceptowanym rozwiązaniem zadania z wieloma sprzecznymi względem 
siebie kryteriami oceny jest zbiór rozwiązań niezdominowanych w sensie Pareto. Ponieważ w 
praktycznych zagadnieniach pełen zbiór rozwiązań optymalnych Pareto, zawierający wszystkie 
rozwiązania niezdominowane, nie może być otrzymany, jako rezultat optymalizacji wielokryterial-
nej przyjęto jego przybliżenie, to znaczy skończony zbiór rozwiązań niezdominowanych, których 
oceny pokrywają front ocen optymalnych Pareto z akceptowalną rozdzielczością. Taki front Pareto 
(a dokładniej: jego przybliżenie) może być użyty przez projektanta jako źródło intuicji o charakte-
rze konfliktu i możliwych kompromisach pomiędzy różnymi kryteriami. Na tej podstawie może 
on podjąć decyzję o wyborze najbardziej zadowalającego kompromisu. 

Dokonany przegląd najważniejszych prac badawczych i aplikacyjnych, dotyczących 
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich, uzasadnia stwierdze-
nie, że skuteczne poszukiwanie zbioru rozwiązań niezdominowanych stało się w praktyce 
projektowej możliwe dopiero dzięki zastosowaniu ewolucyjnych algorytmów optymalizacji 
wielokryterialnej w 90. latach XX wieku. Badania podjęte i opisane w niniejszej pracy są 
względnie nowym i bardzo interesującym obszarem aktywności naukowej również dlatego, 
że wiele problemów nadal jest nierozwiązanych. Propozycje rozwiązania niektórych przed-
stawiono w tym opracowaniu. 

Z punktu widzenia metodyki projektowania statków morskich za obiecujący temat 
prac badawczych można uznać rozwój platform optymalizacji współbieżnej, które mogą być 
krokiem pośrednim pomiędzy serią / sekwencją następujących po sobie optymalizacji lokal-
nych a całkowicie globalną optymalizacją, która  jak się wydaje  nie będzie jeszcze możli-
wa przez długi czas. Optymalizacja globalna wymaga sformułowania i rozwiązania zunifiko-
wanych zadań optymalizacji obejmujących w jednej formie cząstkowe zadania optymalizacji 
rozwiązywane w procesach optymalizacji lokalnej. Praca ta przedstawia wizję autora 
dotyczącą ograniczonego obszaru, którym jest optymalizacja konstrukcji kadłuba statku, 
będąca częścią współbieżnej i wielodyscyplinarnej optymalizacji statku. 

Autor opracował, szczegółowo opisał oraz zweryfikował metodę umożliwiającą rea-
lizację ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku morskiego 
(i podobnych konstrukcji inżynierskich) na etapie projektu wstępnego.  
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Przedstawiona w pracy metoda formułowania i rozwiązywania zunifikowanego częś-
ciowo zadania wielokryterialnej optymalizacji wymiarów i topologii elementów konstrukcji 
kadłuba statku morskiego obejmuje: (1) identyfikację przedmiotu optymalizacji  konstruk-
cji kadłuba statku morskiego, ze szczególnym uwzględnieniem cech statku wpływających na 
przestrzenne rozmieszczenie i wymiarowanie elementów konstrukcyjnych; (2) formułowanie 
założeń projektowania konstrukcji kadłuba, np. dotyczących rodzaju i charakterystyki mate-
riału konstrukcyjnego, warunków eksploatacji, sposobów załadowania statku i wynikających 
z tego obciążeń konstrukcji; (3) sformułowanie odpowiedniego modelu konstrukcji kadłuba 
 od modelu konstrukcyjnego, poprzez model optymalizacyjny, do modelu genetycznego na-
dającego się do zastosowania algorytmu genetycznego; (4) wykonanie obliczeń testowych 
w celu ustalenia wartości parametrów sterujących; (5) zaplanowanie oraz przeprowadzenie 
symulacji komputerowych według opracowanego ewolucyjnego algorytmu optymalizacji 
wielokryterialnej z kombinowaną funkcją przystosowania; (6) analizę wyników symulacji 
komputerowych; (7) ocenę jakości uzyskanych zbiorów przybliżających, z wykorzystaniem 
zaproponowanych wektorowych wskaźników jakości; (8) ocenę skuteczności algorytmów 
optymalizacyjnych, z wykorzystaniem zaproponowanych wektorowych wskaźników jakości; 
(9) sformułowanie wniosków z wykonanych obliczeń optymalizacyjnych; (10) sporządzenie 
sprawozdania i przekazanie wyników zamawiającemu obliczenia optymalizacyjne. 

Do symulacji komputerowych, weryfikujących skuteczność opracowanej metody, 
przyjęto zlokalizowaną na śródokręciu sekcję przestrzenną konstrukcji kadłuba szybkiego 
promu pasażersko-samochodowego, zbudowanego w układzie katamarana. Na podstawie 
dostępnych informacji o projekcie wybranego statku opracowano niezbędne modele kon-
strukcji. Na modelach tych przeprowadzono wiele symulacji komputerowych, a uzyskane 
rezultaty szczegółowo przedyskutowano. 

Zwrócono uwagę na trudny do rozwiązania problemem weryfikacji obliczeń optyma-
lizacyjnych z rzeczywistymi konstrukcjami statków. Informacje o zaprojektowanej konstruk-
cji dostępne są przede wszystkim w formie dokumentacji rysunkowej, opracowanej na pod-
stawie wymagań towarzystw klasyfikacyjnych oraz wielu analiz obliczeniowych. Na wymia-
ry konstrukcji mają także wpływ dotychczasowe doświadczenie i wiedza konstruktora, będą-
ce źródłem wprowadzenia do projektu dodatkowych korekt, które są bardzo trudne lub 
wręcz niemożliwe do zapisania w algorytmie optymalizacyjnym. Z oczywistych względów 
nie ma także możliwości wyizolowania takiego heurystycznego wkładu w dostępnej infor-
macji o projekcie konstrukcji. Algorytm optymalizacyjny, realizowany w formie programu 
komputerowego, uwzględnia jednak tylko procedury i wymagania przyjęte i zapisane przez 
autora w kodzie programu komputerowego. Jeśli „tradycyjny” projektant i autor systemu ob-
liczeniowego nie współpracują ze sobą ściśle i jeżeli nie uzgodnią szczegółowo wszystkich 
procedur, to wyniki będą niemożliwe do porównania. Oczywiście dodatkowo trzeba pamię-
tać, że konstrukcja kadłuba statku morskiego jest systemem bardzo złożonym, w związku 
z czym dzisiaj jeszcze nie może on być zoptymalizowany dokładnie w takiej formie, w jakiej 
został zaprojektowany. Liczba i stopień dokonanych uproszczeń jest tak duża, że osiągnięte 
wyniki analiz optymalizacyjnych powinny być traktowane z ostrożnością. Z tego względu 
podjęte przez autora badania uznać można za badania przede wszystkim na poziomie pod-
stawowym. Zatem opracowanie wielu szczegółowych procedur oraz zbadanie możliwości 
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zastosowania opracowanych algorytmów do optymalizacji konstrukcji kadłuba statków moż-
na uznać za zadowalający rezultat podjętej pracy. 

Zdaniem autora najistotniejszymi oryginalnymi elementami przedstawionej pracy są: 
(1) sformułowanie i rozwiązanie częściowo zunifikowanego problemu optymalizacji kon-
strukcji kadłuba statku  optymalizacji topologii i optymalizacji wymiarów elementów kon-
strukcyjnych; (2) opracowanie metody i narzędzia obliczeniowego umożliwiającego skutecz-
ne odszukanie zadowalającego przybliżenia rzeczywistego1 zbioru optymalnych w sensie 
Pareto wariantów konstrukcji kadłuba statku; (3) opracowanie, opartej na wektorowych 
wskaźnikach jakości, metody analizy jakości zbiorów przybliżających oraz skuteczności al-
gorytmu optymalizacyjnego. 

Za istotne autor uważa także: (4) szczegółowe przedstawienie procesu formułowania 
kolejnych modeli konstrukcji kadłuba statku  modelu konstrukcji, matematycznego modelu 
optymalizacyjnego oraz genetycznego modelu optymalizacyjnego; (5) szczegółową dyskusję 
wyników symulacji komputerowych realizujących ewolucyjną optymalizację wielokryterial-
ną; (6) szczegółową dyskusję dotyczącą jakości zbiorów przybliżających oraz dyskusję nad 
skutecznością strategii optymalizacyjnych wykorzystujących metody oceny wizualnej, me-
tody relacji dominacji oraz metodę wskaźników jakości. 

W sposób oryginalny i właściwy do zastosowania w programach obliczeniowych, 
realizujących ewolucyjną optymalizację wielokryterialną konstrukcji kadłuba statków mor-
skich, zaproponowano przede wszystkim: (1) sformułowanie funkcji użyteczności kryteriów 
optymalizacji; (2) sformułowanie funkcji kar za naruszenie ograniczeń; (3) sformułowanie 
wskaźników dopuszczalności wariantów; (4) opracowanie procedur określania rang warian-
tów dopuszczalnych (atrybutu dominacji); (5) opracowanie procedur określania licznika do-
minacji wariantów dopuszczalnych (atrybutu dominacji); (6) określenie oceny rozwiązania 
asymptotycznego oraz wykorzystanie jej jako (6 a) miary zbieżności algorytmu (kontrola 
zbieżności algorytmu), (6 b) miary jakości rozwiązania niezdominowanego, (6 c) miary od-
ległości zbioru przybliżającego od oceny rozwiązania asymptotycznego oraz (6 d) miary 
skuteczności algorytmu optymalizacyjnego; (7) określenie szerokości zbioru ocen rozwiązań 
niezdominowanych oraz wykorzystanie tego pojęcia jako (7 a) miary zbieżności algorytmu 
(kontrola zbieżności algorytmu), (7 b) miary jakości zbioru przybliżającego oraz (7 c) miary 
skuteczności algorytmu optymalizacyjnego; (8) określenie głębokości zbioru ocen rozwiązań 
niezdominowanych oraz wykorzystanie jej jako (8 a) miary zbieżności algorytmu (kontrola 
zbieżności algorytmu), (8 b) miary jakości zbioru przybliżającego oraz (8 c) miary skuteczności 
algorytmu optymalizacyjnego; (9) skalarne i wektorowe wskaźniki jakości oraz metodę ich 
praktycznego wykorzystania do oceny jakości wygenerowanych zbiorów rozwiązań niezdomi-
nowanych, których oceny przybliżają front ocen rozwiązań optymalnych Pareto oraz do oceny 
skuteczności algorytmów optymalizacyjnych; (10) włączenie atrybutów dominacji oraz odle-
głości ocen rozwiązań niezdominowanych od oceny rozwiązania asymptotycznego do funkcji 
przystosowania kierującej selekcją rozwiązań, formując w ten sposób oryginalną metodę kombi-
nowanej funkcji przystosowania. 

W pracy uzasadniono potrzebę unifikacji zadań optymalizacyjnych konstrukcji kad-
łuba statku i opracowano metodę umożliwiającą rozwiązanie takiego zadania w pierwszym 
                                                

1 W tym sensie, że rozwiązuje się oryginalne zadanie optymalizacji, nie zaś zadanie prze-
kształcone do postaci prostszej, łatwiejszej do rozwiązania, np. do postaci zadania zlinearyzowanego. 
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kroku unifikacji topologii i wymiarów elementów konstrukcyjnych. Na podstawie serii sy-
mulacji komputerowych, przeprowadzonych na modelu szybkiego promu pasażersko-samo-
chodowego, wykazano skuteczność opracowanej metody w rozwiązywaniu takich zadań. 
Zaproponowano kombinowaną funkcję przystosowania, która powinna umożliwić skuteczną 
optymalizację także przy większej liczbie kryteriów. Zaobserwowano, w jaki sposób budo-
wany jest zbiór przybliżający w toku symulowanej ewolucji rozwiązań. Wykazano, że ogra-
niczenia zacierają różnice pomiędzy strategiami optymalizacji wielokryterialnej. Zapropono-
wano prześledzenie ewolucji pokoleń za pomocą miar: funkcji przystosowania, szerokości 
zbioru przybliżającego, głębokości zbioru przybliżającego i odległości zbioru przybliżają-
cego od oceny rozwiązania asymptotycznego. Zaproponowano też wektorowe wskaźniki 
jakości do pomiaru jakości zbiorów przybliżających i skuteczności algorytmów. 

Deskryptywnymi walorami przygotowanej pracy są szczegółowe opisy: (1) zadań 
optymalizacji konstrukcji kadłuba statku morskiego pod kątem wymagań stawianych meto-
dom rozwiązywania takich zadań; (2) podstaw teoretycznych optymalizacji wielokryterialnej, 
a w szczególności ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej; (3) relacji preferencji, wykorzys-
tywanych do zdefiniowania wzajemnych relacji pomiędzy pojedynczymi rozwiązaniami niezdo-
minowanymi oraz zbiorami przybliżającymi zawierającymi oceny rozwiązań niezdominowa-
nych przybliżające front ocen rozwiązań optymalnych Pareto; (4) mierzalnych wielkości pozwa-
lających prześledzić ewolucję zbiorów przybliżających podczas symulacji komputerowych; 
(5) metody oceny jakości zbiorów przybliżających i skuteczności algorytmów ewolucyjnych; 
(6) procedur obliczeniowych opracowanego systemu programów komputerowych. 

Za eksplanacyjny walor pracy uznać można wyjaśnienie, w jaki sposób ewolucyjny al-
gorytm optymalizacji wielokryterialnej buduje zbiór przybliżający front ocen rozwiązań opty-
malnych Pareto. W serii symulacji komputerowych wykazano, że zbiór przybliżający jest od-
dzielną częścią zbioru ocen dopuszczalnych, którego zasadnicza część zajmuje w przybliżeniu 
stałe miejsce w przestrzeni ocen. Zbiór przybliżający zajmuje obszar znacznie bliższy ocenie 
rozwiązania asymptotycznego i co jakiś czas jest zasilany przez oceny nowych rozwiązań nie-
zdominowanych pojawiające się dzięki korzystnym mutacjom generowanych wariantów. 

Walory prognostyczne pracy polegają na opracowaniu i zweryfikowaniu w serii sy-
mulacji komputerowych metody pozwalającej przewidywać na etapie projektu wstępnego 
charakterystyki konstrukcji kadłuba statku morskiego, a w konsekwencji także charakterys-
tyki statku jako całości. 

W pracy przeprowadzono symulację dotyczącą jednego wybranego statku, traktując 
go jako demonstrator dla opracowanej metody. Zdaniem autora możliwości wykorzystania 
wyników pracy, czyli opracowanej metody, wykraczają poza optymalizację konstrukcji ka-
dłuba statków morskich i mogą być zastosowane do wielokryterialnej optymalizacji innych 
obiektów inżynierskich po zaimplementowaniu odpowiednich procedur obliczeniowych spe-
cyficznych dla rozwiązywanego problemu. 

Dążąc do zmniejszenia trudności związanych z porównywaniem wyników symulacji 
komputerowych z charakterystykami konstrukcji rzeczywistych, wyniki symulacji komputero-
wych zweryfikowano, porównując je z wynikami tradycyjnego projektowania ręcznego prowa-
dzonego w kontrolowanych warunkach. Porównanie to umożliwiło pozytywną weryfikację 
opracowanej metody oraz osiągnięcie ok. 10% oszczędności ciężarowych dzięki jej zastosowa-
niu do wielokryterialnej optymalizacji wymiarów i topologii konstrukcji kadłuba statku. 
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Wyniki przeprowadzonych symulacji komputerowych wskazują, że opracowane narzę-
dzie obliczeniowe zachowuje dużą rozpiętość zbioru przybliżającego. Oznacza to duże zróż-
nicowane ocen rozwiązań w zbiorze przybliżającym oraz istotną rolę decydenta w procesie 
wyboru jednego rozwiązania lub większej liczby rozwiązań do dalszych prac projektowych. 

Z praktycznego punktu widzenia interesujące jest spostrzeżenie, że tylko niektóre 
sformułowane w modelu optymalizacyjnym ograniczenia są aktywne w procesie optymaliza-
cji. W ich przypadku uzasadnione są nawet duże nakłady obliczeniowe niezbędne do ich 
skontrolowania. W przypadku ograniczeń nieaktywnych poniesione nakłady obliczeniowe 
mogą okazać się zbędne z punktu widzenia skuteczności procesu optymalizacji, a w niektó-
rych przypadkach można nawet zaniechać ich kontrolowania. W przyjętym w pracy modelu 
optymalizacyjnym aktywne okazały się ograniczenia dotyczące zgodnej z przepisami war-
tości wskaźnika na zginanie przekroju ram poprzecznych w trzech rejonach konstrukcyj-
nych: burty zewnętrznej, dna oraz pokładu „mokrego”. Pozostałe ograniczenia, dotyczące 
przede wszystkim wymaganych grubości płyt poszycia oraz wymiarów usztywnień znacznie 
przekraczają dopuszczalne wartości. 

W przygotowywaniu symulacji komputerowych dużą rolę odgrywają trudne do sy-
stematycznego dokumentowania obliczenia testowe (próbne) przeprowadzane w celu ustale-
nia wartości parametrów modelu optymalizacyjnego i wartości parametrów sterujących. Przy 
braku uznanych analitycznych metod oceny zbieżności algorytmów optymalizacyjnych jest 
to podstawowa, a jednocześnie trudna do algorytmicznego sformułowania metoda rozwią-
zania tego problemu. Pozostaje więc postępowanie heurystyczne, w którym bardzo istotną 
rolę odgrywają wiedza i doświadczenie użytkownika. 

Przedstawione wyniki badań optymalizacyjnych są przykładem badania wrażliwości 
zbioru przybliżającego i ocen rozwiązań najbliższych ocenie rozwiązania asymptotycznego 
(rekomendowanych kompromisów) na zmiany strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokry-
terialnej. Badania wrażliwości rozwiązań na zmiany właściwości konstrukcji, np. na zmiany 
materiału konstrukcyjnego oraz na zmiany parametrów symulacji, np. prawdopodobieństw 
operacji genetycznych, będą tematem następnych badań. 

Przedstawiona w pracy dyskusja nad jakością wyników uzyskanych w wyniku symu-
lacji komputerowych wskazuje na to, że zastosowanie zaproponowanej kombinowanej funk-
cji przystosowania może zwiększyć skuteczność ewolucyjnych algorytmów optymalizacji 
wielokryterialnej. Wyrażenie bardziej zdecydowanej opinii na ten temat powinno być po-
przedzone bardziej obszernymi i szczegółowymi badaniami obejmującymi także analizę 
statystyczną uzyskanych wyników. 

Propozycje autora i wyniki badań, przeprowadzonych za pomocą opracowanych wła-
snych programów komputerowych, uzyskały pozytywne recenzje i zostały opublikowane 
(Sekulski 2009, 2010, 2011 a, b, c). 

W środowiskach naukowych oraz coraz częściej w środowiskach praktyków docenia 
się rolę optymalizacji, co odzwierciedla się w znacznym już dorobku naukowym w tym za-
kresie. Notuje się stale nowe publikacje w czasopismach naukowych oraz publikacje książ-
kowe. Właśnie mija 30 lat istnienia krajowej konferencji, poświęconej optymalizacji i opty-
malizacji wielokryterialnej, pt. „Polioptymalizacja i komputerowe wspomaganie projekto-
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wanie”, dokumentującej znaczny już dorobek środowiska skupionego wokół niej. Niestety, 
rosnące oczekiwania i znaczne już osiągnięcia teorytyczne nie doczekały się istotnych zasto-
sowań praktycznych, szczególnie w przypadku optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji 
kadłuba statków morskich. Wydaje się, że najważniejszymi przyczynami są: (1) brak dosta-
tecznej znajomości metod optymalizacji, a w szczególności optymalizacji wielokryterialnej; 
(2) brak zaufania do ewolucyjnych metod optymalizacji wielokryterialnej, mimo ich po-
twierdzonej skuteczności, spowodowany brakiem odpowiedniej teorii matematycznej (brak 
potwierdzonej teoretycznie zbieżności algorytmów); (3) nieadekwatne kryteria optymalizacji 
(w tym przede wszystkim nieuwzględnianie losowych i rozmytych właściwości optymalizo-
wanych obiektów); (4) brak odpowiednich modeli matematycznych kryteriów optymalizacji       
i ograniczeń; (5) niechęć niektórych praktyków do rezultatów optymalizacji wielokryterialnej 
przedstawianej w postaci zbiorów równocennych rozwiązań zamiast wskazania pojedynczego 
rozwiązania; (6) ograniczenia czasowe procesu projektowania utrudniające lub uniemożliwia-
jące opracowanie odpowiednich modeli obliczeniowych i przeprowadzenie obliczeń kompute-
rowych; (7) trudności w prezentowaniu rozwiązań zadań optymalizacji wielokryterialnej (gra-
ficzne prezentowanie wielowymiarowych przestrzeni ocen). 

Konstruktorzy kadłuba statków morskich, podobnie jak inżynierowie innych specjal-
ności, często mają do czynienia z problemami, które są dobrze znane, lecz trudności z nimi 
związane są zbyt złożone, by można je było rozwiązać w sposób dokładny. Badania nauko-
we skupiają się więc na znalezieniu metod rozwiązywania tych problemów w sposób przy-
bliżony, a przy tym jak najbardziej dokładny. Przedstawiona w pracy metoda ewolucyjnej 
optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku morskiego oraz jej implementacja 
w postaci systemu programów komputerowych jest propozycją rozwiązania wielokryterial-
nego zadania projektowego, które w projektowaniu znane jest od dawna, lecz w sposób sys-
tematyczny i zracjonalizowany nie było rozwiązywane. 

Prowadzone od prawie 20 lat prace doprowadziły do opracowania wielu ewolucyj-
nych algorytmów optymalizacji wielokryterialnej opartych przede wszystkim na relacji do-
minacji w sensie Pareto. Po wykazaniu skuteczności tych metod w rozwiązywaniu wielu 
problemów testowych i zadań praktycznych używane wcześniej metody wykorzystujące 
skalaryzację funkcji celu zostały uznane za zbyt proste i mało skuteczne oraz nierokujące 
nadziei na dalszy rozwój. W ciągu ostatnich kilku lat opublikowano jednak wyniki badań, 
które sugerują, że oparte na relacji dominacji algorytmy ewolucyjne mogą być nieskuteczne 
w rozwiązywaniu zagadnień opisywanych za pomocą modelu zawierającego więcej niż trzy 
kryteria optymalizacji. Niektórzy badacze uważają, że w takich przypadkach skuteczne mo-
gą okazać się właśnie zaniechane algorytmy skalaryzujące. W pracy tej autor przedstawia 
własną propozycję ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji ka-
dłuba statku łączącej zalety obu wymiennych grup metod optymalizacji. 

W pracy wskazano, że optymalizacja wielokryterialna nie stała się dotychczas pow-
szechnie używanym narzędziem wspomagania projektowania konstrukcji kadłuba statku 
morskiego oraz że istnieje potrzeba formułowania zunifikowanych zadań wielokryterialnej 
optymalizacji konstrukcji kadłuba statku i opracowania skutecznych metod ich rozwiązywa-
nia. Przedyskutowano podstawowe elementy teoretyczne optymalizacji wielokryterialnej, ze 
szczególnym uwzględnieniem ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz zapropono-
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wano własne, oryginalne, rozwiązania niektórych problemów. Wykorzystując sformułowane 
propozycje, opracowano metodę ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz zbudowa-
no narzędzie obliczeniowe, które jest jej komputerową realizacją. Wstępne wyniki obliczeń 
uzasadniły przewidywanie, że opracowana metoda oraz zbudowane narzędzie obliczeniowe 
będą skutecznym narzędziem do wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku 
morskiego. W celu weryfikacji tego przewidywania przeprowadzono serie symulacji kompu-
terowych, a otrzymane rezultaty potwierdziły skuteczność opracowanej metody. 

Istotnym i nierozwiązanym do końca problemem pozostaje ilościowa ocena jakości 
uzyskanych zbiorów przybliżających oraz ocena skuteczności algorytmów optymalizacyj-
nych. Opracowane dotychczas metody oceny nie pozwalają skutecznie rozstrzygnąć o jako-
ści otrzymanych rezultatów. Ponieważ zaakceptowano fakt, że nie można wybrać jedynego 
obiektywnie najlepszego rozwiązania zadania optymalizacji wielokryterialnej, należy pogo-
dzić się z faktem, że także na wyższym poziomie zbiorów przybliżających lub algorytmów 
optymalizacji nie można obiektywnie wskazać najlepszego rozwiązania, ponieważ jest to 
również wielokryterialnym zadaniem wyboru. Jeśli zatem istnieje swoboda wyboru jednego 
rozwiązania, którego ocena należy do zbioru przybliżającego, to istnieje również swoboda 
wyboru zbioru przybliżającego oraz swoboda wyboru narzędzia do rozwiązania zadania 
optymalizacji wielokryterialnej. Poza oczywistymi przypadkami błędnych algorytmów użyt-
kownik może wybrać dowolny algorytm dostosowany do jego potrzeb i jeśli na podstawie 
obliczeń testowych uzna go za skuteczny, to wybór ten można zaakceptować. 

Zdaniem autora zastosowanie opracowanej metody do optymalizacji wielokryterialnej 
we wstępnym projektowaniu konstrukcji kadłuba statku morskiego może przynieść następujące 
korzyści: (1) może stanowić skuteczne wspomaganie procesu decyzyjnego; (2) może pozwolić 
odkrywać nowe obszary rozwiązań nieeksplorowane wcześniej podczas klasycznego projekto-
wania konstrukcji kadłuba statku; (3) zastosowanie opracowanej metody może stymulować pro-
jektantów do krytycznej analizy i rewizji własnych celów i preferencji, a także do formułowania 
ich w kategoriach formalnych modelu optymalizacyjnego; (4) może stanowić środek integrujący 
narzędzia obliczeniowe do analizy konstrukcji kadłuba statków; (5) może być podstawą dyskusji 
podczas negocjacji kontraktowych oraz prac projektowych; (6) może umożliwić ilościowe zdefi-
niowanie kompromisu pod względem przyjętych kryteriów oceny; (7) może być narzędziem do 
formułowania i formalizowania osobistych preferencji projektanta (w postaci systemu wartości); 
(8) może ułatwić, a w niektórych przypadkach wręcz umożliwić konstruktorowi zorientowanie 
się w wieloaspektowej sytuacji projektowej. 

We wstępnym projektowaniu konstrukcji kadłuba statków morskich przygotowana 
praca może zaspokoić następujące potrzeby: (1) wspomagania wstępnego projektowania 
konstrukcji kadłuba statków, ponieważ umożliwia zwiększenie stopnia sformalizowania pro-
cesu decyzyjnego; (2) przybliżenia momentu wprowadzenia optymalizacji wielokryterialnej 
do powszechnego użycia w badaniach naukowych, a przede wszystkim w pracach projekto-
wych; (3) kształcenia studentów oraz projektantów w zakresie inżynierskiego zastosowania 
metod optymalizacji wielokryterialnej; (4) uzyskania w akceptowanym czasie zadowalają-
cych rozwiązań wielokryterialnego zadania optymalizacji konstrukcji kadłuba statku dzięki 
wskazaniu metody do zbudowania szybkiego narzędzia obliczeniowego oraz odpowiedniego 
sformułowania zadania optymalizacyjnego (modelu optymalizacyjnego); (5) inicjowania 
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prac zmierzających do opracowania skutecznych i szybkich modeli matematycznych oraz 
metod obliczeniowych umożliwiających uwzględnienie w ewolucyjnej optymalizacji wielo-
kryterialnej konstrukcji kadłuba statków także kosztów, wytrzymałości, niezawodności, aby 
można było zastosować adekwatne miary jakości wariantów konstrukcyjnych, w tym także 
do opracowania ujęcia stochastycznego i opisu rozmytego. 

W pracy przedstawiono oryginalną metodę ewolucyjnej optymalizacji wielokryterial-
nej konstrukcji kadłuba statku morskiego. Większość zaproponowanych rozwiązań jest ory-
ginalna, część z nich stanowi oryginalne rozszerzenie koncepcji innych autorów, część zaś 
opracowanych niezależnie ma swoje odpowiedniki w propozycjach innych autorów. Szcze-
gólnie istotnym oryginalnym dorobkiem autora są: koncepcja kombinowanej funkcji przy-
stosowania, obserwacja procesu budowy zbiorów przybliżających, matematyczne sformu-
łowanie składowych funkcji kar za naruszenie ograniczeń oraz metoda oceny jakości zbio-
rów przybliżających za pomocą wektorowych wskaźników jakości. Ocena jakości zbiorów 
przybliżających zwraca szczególną uwagę, ponieważ jest oryginalną propozycją autora me-
tody oceny jakości uzyskanych rozwiązań, która może być zastosowana w praktycznych 
problemach optymalizacji wielokryterialnej. 

Rezultatem badań opisanych w pracy jest także uzupełnienie bazy teoretycznej wie-
lokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadłuba statku poprzez wprowadzenie, wraz z uza-
sadnieniem, pojęć: (1) unifikacja zadań optymalizacyjnych konstrukcji kadłuba statku; 
(2) kombinowana funkcja celu integrująca kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji, odle-
głość od rozwiązania asymptotycznego, składowe funkcji kary za naruszenie ograniczeń; 
(3) szerokość zbioru przybliżającego; (4) głębokość zbioru przybliżającego; (5) rozwiązanie 
asymptotyczne; (6) odległość od rozwiązania asymptotycznego; (7) wektorowy wskaźnik ja-
kości zbiorów przybliżających. Przedstawiono sposób budowy zbioru przybliżającego. Roz-
szerzono zbiór pojęć związanych z optymalizacją wielokryterialną. Potwierdzono, że można 
skutecznie połączyć w jednej funkcji celu kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji, odle-
głość od rozwiązania asymptotycznego oraz składowe funkcji kary za naruszenie ograniczeń. 

Przedstawiona praca dokumentuje także osiągnięcie celu metodycznego w postaci 
opracowania nowej metody ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej umożliwiającej roz-
wiązanie sformułowanego, częściowo zunifikowanego, zadania wielokryterialnej optyma-
lizacji konstrukcji kadłuba statku. Metoda ta ulepsza znane metody poprzez zwiększenie ich 
skuteczności dzięki możliwości śledzenia ewolucji populacji generowanych rozwiązań oraz 
ocenę jakości uzyskanych zbiorów przybliżających. 

W pracy tej obmyślono, uzasadniono i wypróbowano w trakcie badań nową metodę 
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku. Opracowano metodę 
roboczą zastosowaną do konstrukcji kadłuba statków morskich. O jej uniwersalności decydują 
przede wszystkim: (1) koncepcja kombinowanej funkcji celu ujmującej w jednym wyrażeniu 
kryteria oceny, składowe funkcji kar za naruszenie ograniczeń, atrybuty dominacji oraz odleg-
łość od rozwiązania asymptotycznego; (2) szczegółowe procedury obliczeniowe; (3) zastosowa-
nie wektorowego wskaźnika jakości do oceny jakości zbiorów przybliżających oraz do oceny sku-
teczności algorytmów obliczeniowych. 

Można także sformułować hipotezę, że opracowany algorytm z kombinowaną funkcją 
przystosowania będzie skuteczny także w przypadku rozwiązywania zadań z wieloma kryteriami 
oceny  powyżej trzech. Weryfikację tej hipotezy autor umieścił w planie dalszych badań. 
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W pracy przedstawiono rezultaty symulacji komputerowych przeprowadzonych dla 
jednego statku w celu zademonstrowania opracowanej metody. Jednak zdaniem autora moż-
liwości wykorzystania wyników pracy (opracowanej metody) wykraczają poza optymaliza-
cję konstrukcji kadłuba statków morskich i mogą być z powodzeniem stosowane do wielo-
kryterialnej optymalizacji innych obiektów inżynierskich. 

W planowaniu przeprowadzenia optymalizacji wielokryterialnej trzeba brać pod 
uwagę to, że liczba kryteriów optymalizacji większa niż dwa powoduje istotne trudności 
w analizie wyników. W większości omówionych w publikacjach przypadków wielokryterial-
nej optymalizacji konstrukcji kadłuba statków morskich przyjęto dwa kryteria optymalizacji 
 ciężar i koszt wykonania konstrukcji. 

Przeprowadzone symulacje komputerowe potwierdziły skuteczność opracowanej 
metody oraz zbudowanego narzędzia obliczeniowego w rozwiązywaniu sformułowanego za-
dania wielokryterialnej optymalizacji, problemu optymalizacyjnego unifikującego zadanie 
optymalizacji topologii i wymiarów elementów konstrukcyjnych kadłuba statku morskiego. 
Poszczególne symulacje komputerowe pozwoliły odszukać rozwiązania niezdominowane, 
których oceny stanowią zbiory przybliżające front ocen wariantów optymalnych Pareto. 
Spośród odszukanych wariantów decydent może wybrać wariant lub warianty do dalszego 
etapu projektowania. Opracowana metoda pozwala również wskazać w każdej symulacji je-
den wariant, którego ocena jest najbliższa ocenie asymptotycznej, który może być rekomen-
dowany jako jedno rozwiązanie sformułowanego zadania optymalizacji wielokryterialnej. 

Sukces w rozwiązaniu zadania optymalizacji wielokryterialnej z użyciem algorytmu 
ewolucyjnego zależy od gromadzonego przez długi czas i trudnego do udokumentowania 
doświadczenia specjalisty formułującego modele do obliczeń optymalizacyjnych oraz użyt-
kownika ustalającego wartości parametrów sterujących symulacjami komputerowymi. To 
właśnie ma autor na myśli, pisząc w wielu miejscach pracy o obliczeniach testowych. 

Osiągnięte wyniki są udokumentowane częściowo w publikacjach w renomowanych 
czasopismach. Autor przygotowuje kolejne publikacje dokumentujące osiągnięte rezultaty. 
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11. Plany badawcze  

 
 
Autor zdaje sobie sprawę, że omówiony w pracy problem wielokryterialnej optymali-

zacji konstrukcji kadłuba statku oraz unifikacji podstawowych obszarów optymalizacji tej 
konstrukcji został rozwiązany tylko częściowo i że wiele problemów wymaga kontynuowa-
nia lub nawet podjęcia od podstaw. Głównymi celami kolejnych prac badawczych i apli-
kacyjnych powinny być: (1) opracowanie modeli konstrukcji innych typów statków i zweryfi-
kowanie skuteczności opracowanego algorytmu na takich modelach; (2) opracowanie proce-
dur obliczeniowych zgodnych z innymi przepisami klasyfikacyjnymi; (3) opracowane proce-
dur obliczeniowych bezpośredniej analizy wytrzymałości konstrukcji, w tym także pozwala-
jących uwzględnić inne ograniczenia wytrzymałościowe, np. nośność graniczną, odporność 
kolizyjną, odporność zmęczeniową; (4) porównanie skuteczności opracowanego algorytmu 
ze skutecznością innych algorytmów, np. NSGA-II, SPEA-2; (5) opracowanie procedur sta-
tystycznej oceny jakości zbiorów przybliżających oraz dalsze badania skuteczności opraco-
wanych algorytmów, w szczególności z wykorzystaniem metod statystycznych; (6) opraco-
wane procedur wnioskowania rozmytego w optymalizacji wielokryterialnej; (7) sformułowa-
nie liczniejszego zbioru kryteriów optymalizacji (kryteriów oceny) oraz ocena skuteczności 
(zbieżności) algorytmu dla przypadków z dużą (> 3) liczbą kryteriów; (8) opracowanie me-
tod wizualizacji wyników obliczeń optymalizacyjnych dla przypadków z dużą, powyżej 
trzech (> 3), liczbą kryteriów optymalizacji; (9) włączenie do unifikacji pozostałych obsza-
rów optymalizacji konstrukcji kadłuba statków, to znaczy optymalizacji materiału i optyma-
lizacji kształtu; (10) badanie wrażliwości zbioru przybliżającego i rozwiązań najbliższych 
rozwiązaniu asymptotycznemu (rekomendowanych kompromisów) na zmiany cech kon-
strukcyjnych, np. materiału konstrukcyjnego, liczby ram poprzecznych; (11) badanie wpły-
wu parametrów modelu optymalizacyjnego i parametrów sterujących optymalizacją na ja-
kość rozwiązań i skuteczność algorytmu. 
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Załącznik A 
Tablica A.1. Relacje preferencji pomiędzy wektorami ocen (ocenami)  

Relacja Interpretacja w przestrzeni ocen 

Silnie dominowana 
(ang. strictly dominates) f1  f2 

ocena f1 jest lepsza od oceny f2 ze względu na wszystkie 
kryteria oceny 

Dominująca 
(ang. dominates) f1  f2 

ocena f1 nie jest gorsza od oceny f2 ze względu na wszyst-
kie kryteria oceny i jest lepsza ze względu na co najmniej 
jedno kryterium 

Słabo dominująca 
(ang. weakly dominates) f1  f2 

ocena f1 nie jest gorsza od oceny f2 ze względu na wszyst-
kie kryteria oceny 

Nieporównywalne wza-
jemnie 
(ang. incomparable) 

f1  f2 
ocena f1 nie dominuje słabo nad oceną f2 ani ocena f2 nie 
dominuje słabo nad oceną f1 

Obojętne 
(ang. indifferent) f1  f2 

ocena f1 ma te same wartości wszystkich kryteriów oceny 
jak ocena f2 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: Zitzler i in. (2002 d), Knowles i in. (2006). 

Tablica A.2. Relacje preferencji pomiędzy przybliżeniami A i B frontu Pareto  

Relacja Interpretacja w przestrzeni ocen 

Silnie dominujący 
(ang. strictly dominates) A  B każda ocena f2  B jest silnie zdominowana przynajm-

niej przez jedną ocenę f1  A 

Dominujący 
(ang. dominates) A  B każda ocena f2  B jest zdominowana przynajmniej 

przez jedną ocenę f1  A 

Lepszy A  B 
każda ocena f2  B jest słabo zdominowana przez przy-
najmniej jedną ocenę f1  A i jednocześnie A  B 
(zbiory nie są identyczne) 

Słabo dominujący 
(ang. weakly dominates) A  B każda ocena f2  B jest słabo zdominowana przez przy-

najmniej jedną ocenę f1  A 

Nieporównywalne wza-
jemnie 
(ang. incomparable) 

A  B zbiór A nie dominuje słabo nad zbiorem B ani zbiór B 
nie dominuje słabo nad zbiorem A: A  B  B  A 

Obojętne 
(ang. indifferent) A  B zbiór A dominuje słabo nad zbiorem B i zbiór B do-

minuje słabo nad zbiorem A: A  B  B  A 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: Zitzler i in. (2002 c), Knowles i in. (2006). 
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Załącznik B 

 

Rys. B.1. Plan ogólny szybkiego promu pasażersko-samochodowego projektu Auto Express 82:       
Boomerang 

Źródło: http://www.austal.com/files/delivery/datasheet-boomerang.pdf, dostęp dn. 07.04.2009 r. 
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Załącznik C 

Przyjęte w pracy katalogi wyrobów hutniczych: 
1. Katalog blach okrętowych 
 

 1        0.3 
 2        0.4 
 3        0.5 
 4        0.6 
 5        0.7 
 6        0.8 
 7        1.0 
 8        1.2 
 9        1.5 
10        2.0 
11        3.0 
12        4.0 
13        5.0 
14        6.0 
No.       t, cm 

 
2. Katalog kształtowników łebkowych 
 
 1  Bulb       8.00     1.90      0.5       0.75       4.75      5.05      28.21     5.93 
 2  Bulb      10.00     2.05      0.5       0.75       5.87      6.16      55.84     9.51 
 3  Bulb      12.00     2.50      0.8       1.20       6.95     11.64     144.88    20.86 
 4  Bulb      14.00     2.70      0.8       1.20       8.08     13.48     234.20    28.98 
 5  Bulb      15.00     2.50      0.6       0.90       8.63     10.71     223.15    25.87 
 6  Bulb      16.00     2.90      0.7       1.05       9.28     13.51     318.06    34.28 
 7  Bulb      20.00     3.80      1.0       1.50      11.61     24.20     875.35    75.43 
No.  Section    h, cm    b, cm     s, cm    s1, cm     yx, cm    A0, cm2    Ix, cm4  Wx, cm3 

 
3. Katalog kształtowników teowych 
 
 1  T-bulb    10.20     102.0      6.5       6.5       7.41      12.84      112.16    15.14 
 2  T-bulb    12.00      80.0      8.0       8.0       8.10      15.36      198.30    24.48 
 3  T-bulb    12.00      60.0      6.0       8.0       8.10      11.52      148.72    18.36 
 4  T-bulb    12.50      90.0      4.0       7.0       9.47      11.02      139.13    14.69 
 5  T-bulb    12.50     100.0      7.0      10.0       9.21      18.05      216.07    23.45 
 6  T-bulb    12.70      64.0      6.1      15.0       9.31      16.43      173.50    18.64 
 7  T-bulb    12.70      64.0      5.6      12.0       9.20      14.12      169.03    18.36 
 8  T-bulb    14.00      76.0      5.8      12.0      10.26      16.54      244.93    23.87 
 9  T-bulb    15.00      68.0     10.0       6.0       8.86      18.48      404.36    45.66 
10  T-bulb    15.20      76.0      6.1      15.0      11.24      19.76      320.23    28.50 
11  T-bulb    16.60      75.0      8.0      16.0      11.65      24.00      512.26    43.97 
12  T-bulb    17.50     110.0      8.0       8.0      11.82      22.16      651.44    55.09 
13  T-bulb    17.80     114.0      7.6      14.0      13.20      28.42      686.34    52.01 
14  T-bulb    17.80     102.0      6.6      15.0      13.38      26.06      596.95    44.63 
15  T-bulb    17.80     121.0      5.7       7.9      12.92      19.25      553.91    42.86 
16  T-bulb    18.00      60.0      5.0       8.0      11.82      13.40      422.95    35.77 
17  T-bulb    18.00     100.0      6.0      10.0      12.96      20.20      574.80    44.37 
18  T-bulb    18.50      50.0      5.0       9.5      12.02      13.53      443.03    36.85 
19  T-bulb    18.50      90.0      4.0       7.0      13.24      13.42      434.44    32.81 
20  T-bulb    20.00     100.0      8.0      15.0      14.28      29.80      979.70    68.59 
21  T-bulb    20.00     140.0      8.0      15.0      15.12      35.80     1067.06    70.59 
22  T-bulb    20.00      60.0     10.0       5.0      11.08      22.50      856.84    77.31 
23  T-bulb    20.00      50.0      8.0      12.0      12.25      21.04      791.32    64.59 
24  T-bulb    21.00      50.0      5.0       9.5      13.40      14.78      636.27    47.48 
25  T-bulb    21.60     140.0      7.6      16.0      16.43      37.60     1293.62    78.72 
26  T-bulb    22.00      80.0      5.0       8.0      14.74      17.00      816.76    55.41 
27  T-bulb    23.00      80.0     10.0       8.0      13.67      28.60     1491.89   109.11 
28  T-bulb    23.00      80.0      5.8       8.0      14.92      19.28     1024.12    68.65 
29  T-bulb    23.50     170.0      8.0      10.0      16.96      35.00     1780.40   104.99 
30  T-bulb    24.00     140.0      6.0      10.0      17.54      27.80     1457.27    83.07 
31  T-bulb    26.00      90.0      5.0       9.5      17.80      21.08     1400.14    78.66 
32  T-bulb    27.50     150.0      9.0      12.0      19.09      41.67     2996.28   156.96 
33  T-bulb    28.00     100.0      5.0       8.0      18.79      21.60     1722.05    91.67 
34  T-bulb    28.00     100.0      8.0      10.0      17.93      31.60     2482.99   138.48 
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35  T-bulb    30.00      60.0     15.0      15.0      16.86      51.75     4329.78   256.83 
36  T-bulb    31.00     100.0      7.0      16.0      21.48      36.58     3254.64   151.52 
37  T-bulb    31.00     123.0      5.0       8.0      21.22      24.94     2441.42   115.08 
38  T-bulb    35.00     100.0      8.0      10.0      21.70      37.20     4631.63   213.40 
39  T-bulb    35.00     100.0      5.0       8.0      22.68      25.10     3194.63   140.87 
40  T-bulb    39.00     150.0      6.0       8.0      25.80      34.92     5551.68   215.17 
41  T-bulb    39.00     150.0      6.0      12.0      27.53      40.68     6081.63   220.92 
42  T-bulb    40.00     140.0      5.0       8.0      26.87      30.80     5145.82   191.49 
43  T-bulb    41.00     100.0      6.0       8.0      25.21      32.12     5591.70   221.84 
44  T-bulb    42.00     150.0      5.0      10.0      29.37      35.50     6349.59   216.17 
45  T-bulb    42.00     150.0      8.0      10.0      27.09      47.80     8735.65   322.47 
46  T-bulb    45.00     100.0      9.0      10.0      26.54      49.60    10111.79   381.06 
47  T-bulb    45.00     150.0     10.0      12.0      28.45      61.80    12837.02   451.16 
48  T-bulb    50.00     100.0     10.0      12.0      29.96      62.00    16760.00   559.40 
49  T-bulb    50.00     150.0     10.0      12.0      31.78      68.00    19092.71   600.78 
50  T-bulb    50.00     200.0     12.0      14.0      33.18      88.00    25113.93   756.90 
51  T-bulb    50.00     250.0     12.0      14.0      34.47      95.00    27106.02   786.37 
52  T-bulb    55.00     250.0     14.0      16.0      37.18     117.00    40502.21  1089.36 
No. Section    h, cm      b, mm    s, mm    s1, mm    yx, cm     A0, cm2     Ix, cm4  Wx, cm3 

Źródło: opracowanie własne na podstawie: Aluminium and the Sea (1993). 
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Załącznik D 

 (a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
Rys. D.1. Ewolucja makroskopowych wielkości charakteryzujących populacje wariantów w serii 

symulacji: (a) sym1–1, (b) sym1–2 i (c) sym1–3  
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
 

Rys. D.2. Ewolucja makroskopowych wielkości charakteryzujących populacje wariantów w serii 
symulacji: (a) sym2–1, (b) sym2–2 i (c) sym2–3  
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
Rys. D.3. Ewolucja makroskopowych wielkości charakteryzujących populacje wariantów w serii 

symulacji: (a) sym1–2–50000, (b) sym12–50000 i (c) sym9–50000  
 



208 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



209 

Załącznik E 

(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.1. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym1–1 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.2. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym1–2 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.3. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym1–3 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.4. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym2–1 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.5. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym2–2 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. E.6. Ewolucja zbioru przybliżającego f w trakcie symulacji sym2–3 przedstawiona w sześciu 
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach 
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okręgi oznaczają oceny wariantów niezdominowanych, koła ozna-
czają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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Załącznik F 

(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. F.1. Zbiory przybliżające f uzyskane w symulacjach od sym3–1 do sym3–4 z serii symulacji 
sym3–i przedstawione odpowiednio na rysunkach od (a) do (d); okręgi oznaczają oceny 
wariantów niezdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  

Rys. F.2. Zbiory przybliżające f uzyskane w symulacjach od sym3–5 do sym3–10 z serii symulacji 
sym3–i przedstawione odpowiednio na rysunkach od (a) do (f); okręgi oznaczają oceny 
rozwiązań niezdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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Załącznik G 

(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. G.1. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegółowa specyfikacja zbio-
rów przybliżających sym1–1 i sym1–2 uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym1–1 (a) 
i (b) oraz sym1–2 (c) i (d); okręgi oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła 
oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

 

Rys. G.2. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegółowa specyfikacja zbio-
rów przybliżających sym1–3 i sym2–1 uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym1–3 (a) 
i (b) oraz sym2–1 (c) i (d); okręgi oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła 
oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. G.3. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegółowa specyfikacja zbio-
rów przybliżających sym2–2 i sym2–3 uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym2–2 (a) 
i (b) oraz sym2–3 (c) i (d); okręgi oznaczają oceny rozwiązań niezdominowanych, koła 
oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. G.4. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegółowa specyfikacja zbio-
rów przybliżających sym3 i sym1–2–50000 uzyskanych odpowiednio w serii dziesięciu symu-
lacji sym3–[1–10] (a) i (b) oraz w symulacji sym1–2–50000 (c) i (d); okręgi oznaczają 
oceny rozwiązań niezdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie asympto-
tycznej 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. G.5. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegółowa specyfikacja zbio-
rów przybliżających sym12–50000 i sym9–50000 uzyskanych odpowiednio w symulacjach 
sym12–50000 (a) i (b) oraz sym9–50000 (c) i (d); okręgi oznaczają oceny rozwiązań nie-
zdominowanych, koła oznaczają oceny najbliższe ocenie asymptotycznej 
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Załącznik H 

(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
Rys. H.1. Wybór jednego rekomendowanego rozwiązania zadania optymalizacji wielokryterialnej na 

podstawie zbiorów przybliżających zbudowanych w serii 2. trzech symulacji komputerowych 
sym2–1, sym2–2 i sym2–3: (a) tymczasowy zbiór utworzony z ocen rozwiązań niezdomino-
wanych uzyskanych w poszczególnych symulacjach, (b) wybór ocen rozwiązań niezdomino-
wanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego zbioru przybliżającego sym2, (c) wy-
znaczenie odległości ocen rozwiązań niezdominowanych względem oceny rozwiązania 
asymptotycznego f w unormowanej przestrzeni ocen, (d) wartości kryteriów optymalizacji 
dla rozwiązania najbliższego fsym2–1: f1(x) = 1105,95 kN i f2(x) = 7345,11 m2 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

Rys. H.2. Wybór jednego rekomendowanego rozwiązania zadania optymalizacji wielokryterialnej na 
podstawie zbiorów przybliżających uzyskanych w serii 3. dziesięciu symulacji komputero-
wych od sym3–1 do sym3–10: (a) tymczasowy zbiór utworzony z ocen rozwiązań niezdo-
minowanych uzyskanych w poszczególnych symulacjach sym3–i, (b) wybór ocen rozwiązań 
niezdominowanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego zbioru przybliżającego 
sym3, (c) wyznaczenie odległości ocen rozwiązań niezdominowanych względem oceny roz-
wiązania asymptotycznego f w unormowanej przestrzeni ocen, (d) wartości kryteriów optymali-
zacji dla rozwiązania najbliższego fsym3–5: f1(x) = 1019,80 kN i f2(x) = 7305,15 m2 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
Rys. H.3. Wybór jednego rekomendowanego rozwiązania zadania optymalizacji wielokryterialnej na 

podstawie zbiorów przybliżających uzyskanych w serii 4. trzech symulacji komputero-
wych, sym1–2–50000, sym12–50000 i sym9–50000: (a) tymczasowy zbiór utworzony z 
ocen rozwiązań niezdominowanych uzyskanych w poszczególnych symulacjach, (b) wy-
bór ocen rozwiązań niezdominowanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego 
zbioru przybliżającego sym4, (c) wyznaczenie odległości ocen rozwiązań niezdominowa-
nych względem oceny rozwiązania asymptotycznego f w unormowanej przestrzeni ocen, 
(d) wartości kryteriów optymalizacji dla rozwiązania najbliższego fsym12–50000: f1(x) = 
1128,18 kN i f2(x) = 7229,02 m2 
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Załącznik I 

W załączniku podano dane i rezultaty ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej 
konstrukcji kadłuba statku względem ciężaru konstrukcji f1 i pola powierzchni do malowania 
i konserwacji f2 przeprowadzonej w symulacji sym2–1: (1) rozplanowanie ogólne i podsta-
wowe wymiary statku wzorcowego; (2) przyjętą postać kombinowanej funkcji przystosowa-
nia; (3) kryteria optymalizacji; (4) podstawowe parametry sterujące symulacji; (5) wartości 
kryteriów optymalizacji dla odszukanych wariantów niezdominowanych należących do zbio-
ru przybliżającego sym2–1; (6) wartości kryteriów optymalizacji dla wariantu, którego ocena 
jest najbliższa ocenie asymptotycznej f oraz wymiary wiązań kadłuba statku dla tego wa-
riantu; (7) ewolucję makroskopowych wielkości opisujących populacje rozwiązań w toku 
symulacji; (8) zbiór przybliżający sym2–1 ze wskazaniem rozwiązania, którego ocena jest 
najbliższa ocenie rozwiązania asymptotycznego f w fizycznej przestrzeni ocen; (9) numer 
pokolenia, w którym uzyskano poszczególne rozwiązania w zbiorze przybliżającym sym2–1; 
(10) wartości kryteriów optymalizacji dla wszystkich rozwiązań w zbiorze przybliżającym 
sym2–1 oraz (11) odległości dfi ocen rozwiązań w zbiorze przybliżającym sym2–1 od oceny 
rozwiązania asymptotycznego f. 
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Rys. I.1. Wybrane wyniki wielokryterialnej optymalizacji i konstrukcji kadłuba statku 
Źródło: opracowanie własne, materiał pomocniczy do wykładu Ship structural optimization realizowanego dla 
studentów na Wydziale Techniki Morskiej i Transportu ZUT w Szczecinie w ramach programu UE LPP Erasmus. 
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Załącznik J 

 
Rys. J.1. Wykres punktowy zbiorów przybliżających symi uzyskanych w poszczególnych symula-

cjach ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadłuba statku 
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Załącznik K 

 
Rys. K.1. Struktura zbiorów przybliżających symi uzyskanych w dwóch symulacjach, sym1–2 

i sym1–2–50000, różniących się jedynie liczbą pokoleń, czyli długością trwania symulacji 
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Załącznik L 

 

Rys. L.1. Struktura zbiorów przybliżających symi uzyskanych w dwóch symulacjach, sym12–50000 
i sym9–50000, różniących się wzmocnieniem, w przypadku symulacji sym9–50000, wpły-
wu atrybutów dominacji i odległości od oceny rozwiązania asymptotycznego na selekcję 
wariantów 
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Summary 

Selected problems of multi-objective optimization  
in the seagoing ship hull structure preliminary design  
 
 
In the continuously changing economic situation the methods for ship structural de-

sign used nowadays are sometimes insufficient. A need for modernization of the cognitive 
apparatus is more and more apparent in the ship structural design to discover and conceptual-
ize various aspects of designing. New methods can be attempted to be found or change the 
ones used so far. It is possible and may turn efficient application of methods developed in 
other fields. The results of the investigations prove that in the ship design and, especially, in 
the ship structural design, multi-objective evolutionary algorithms may be especially useful. 
Applications of these algorithms, even not many numerous, have been attempted, also by the 
author, since the 1990th confirmed their effectiveness also in the ship structural design. In 
this context, an objective of the dissertation is to develop a method for evolutionary multi-
objective optimization of complex structures such as ship hull structures. 

Multi-objective optimization of complex objects such as the hulls of seagoing ves-
sels, despite more and more greater research and computational potential still encounters 
many barriers making practical application difficult even at the preliminary design where the 
models are significantly simpler than the models at the next design stages. The difficulties 
make investigations and applications related to the ship hull optimization focus on single-
objective despite the fact that the most real problems in the ship structural design call for 
considering more than one optimization objective. 

From the point of view of the problems related to the ship hull structural design 
searching optimal solutions is performed in the following four areas: shape optimization, 
material optimization, topology optimization as well as optimization of dimensions of struc-
tural elements. Due to the specific features of the optimization problems solved in each of 
these areas it is thus impossible to formulate and solve a single optimization problem cover-
ing all the areas. A common practice is therefore that in each of the areas the optimization 
problem is formulated and solved independently of the others. The division is disadvanta-
geous, however, for the correct designing and the reason can be the lack of suitable tools for 
simultaneous designing-optimization in all areas. Formulation of the separate optimization 
problems makes the ship design both longer and more expensive as well as delimits or dis-
ables effective search for satisfactory optimal solutions. Yet there is no promising alternative 
for such a procedure, therefore it seems advisable to attempt to solve unified shape-material-
topology-dimension optimization problem. So far the effective tools have not been devel-
oped. Investigation towards developing methods for multi-objective optimization seems jus-
tified. Due to the complexity of the problem it is reduced to topology-shape optimization 
treating it as the first step on the way towards formulation and solution of the full unified 
shape-material-topology-dimension optimization problem. 
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In the context of the general theory of evolutionary algorithms of multi-objective op-
timization an original method was developed and applied based on the genetic algorithm. In 
the method evolution is controlled by the scalar fitting function allowing for consideration of 
the evaluation objective, level of violating the formulated constraints, internal structure of 
the set of permissible solutions as well as distances of the generated solutions from the as-
ymptotic solution defined in the dissertation. A set of non-dominated solution in the Pareto 
sense was taken as the result of solution of the multi-objective problem of the multi-
objective optimization. The set is interpreted as an approximation of (unknown) real set of 
Pareto-optimal solutions. A number of original computational procedures were developed 
which were applied in the computer codes. Problems of assessment of solution quality and 
efficiency of the multi-objective evolutionary algorithms, controversial but rarely referred to 
in the literature, were discussed in details. Quality measures were suggested which allow for 
efficiency assessment of the developed algorithm. 

To verify the computer code a computational model of the fast passenger-car ferry hull 
structure was developed. A number of computer simulations were performed using the model. 
The results, which were found the most important, were presented and discussed in details. 

Application of the method to optimization of the twin-hull high-speed vessel allowed 
to demonstrate the specific features of the multi-objective evolutionary optimization meth-
ods. It was also possible to formulate the general conclusions and assess the applicability of 
the method to design analyses of such structures. 

The method of multi-objective evolutionary optimization, presented in the disserta-
tion, can be, according to the author’s opinion, recommended to be applied to the ship struc-
tural preliminary design. It can also be applied to optimization of the other structures after 
implementation of computational procedures specific for the solved problem. 
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Zusammenfassung  

Ausgewählte Probleme der multikriteriellen Optimierung  
in der Vorentwurfsphase der Seeschiffsrumpfskonstruktion  
 
 
In der sich ununterbrochen verändernden wirtschaftlichen Realität sind die gegenwär-

tig verwendeten Entwurfsmethoden von Schiffsrumpfskonstruktionen manchmal nicht aus-
reichend. Im Ergebnis wird immer mehr ein Bedarf nach der Modernisierung des Erkennt-
nisapparats empfunden, um bestimmte Aspekte beim Entwerfen von diesen Konstruktionen 
zu entdecken und zu konzeptualisieren. Man kann daher versuchen, nach neuen Methoden zu 
suchen oder die bestehenden zu ändern. Zu diesem Zweck ist es möglich und kann sich auch 
als wirksam erweisen, die im Rahmen der anderen Disziplinen entwickelten Methoden zu 
verwenden. Die Ergebnisse von bisherigen Forschungsarbeiten weisen darauf hin, dass beim 
Entwerfen von Schiffsrumpfskonstruktionen evolutionäre Algorithmen der multikriteriellen 
Optimierung nutzbar sein können. Die seit Mitte der neunziger Jahre des XX. Jahrhunderts 
nicht allzu oft vorgenommenen Versuche der Verwendung von diesen Algorithmen, auch 
vom Verfasser der vorliegenden Abhandlung, bestätigten zuerst ihre Wirksamkeit auch beim 
Entwerfen von Schiffsrumpfskonstruktionen. 

Die multikriterielle Optimierung der so komplexen Objekte wie die Seeschiffs-
rumpfskonstruktion stoßt trotz des immer größer werdenden Forschungs- und Berechnungs-
potenzials stets auf viele Hindernisse, die ihre praktische Verwendung sogar in der Vorent-
wurfsetappe erschweren, wo die entwickelten Konstruktionsmodelle wesentlich einfacher 
sind als Modelle, die während der nächsten Etappen der Projektierung entwickelt werden. 
Diese Schwierigkeiten haben zur Folge, dass sich der wesentliche Teil der Forschungs- und 
Applikationsarbeiten im Bereich der Optimierung der Schiffsrumpfskonstruktion auf mo-
nokriteriellen Problemen konzentriert, obwohl die Mehrheit der wirklichen Probleme die 
Berücksichtigung von mehr als nur eines Kriteriums der Optimierung erfordert. 

In Hinsicht auf Probleme, die im Entwertprozess von Schiffsrumpfskonstruktionen 
gelöst werden, erfolgt heute die Suche nach optimalen Lösungen in vier Bereichen: Optimie-
rung der Form, Optimierung des Werkstoffes, Optimierung der Topologie und Optimierung 
der Maße von Konstruktionsteilen. Aufgrund der Spezifik der Optimierungsaufgaben, die in 
jedem von diesen Bereichen gelöst werden, ist es nicht möglich, eine projektbezogene Opti-
mierungsaufgabe der Schiffskonstruktion gleichzeitig in allen diesen Bereichen zu lösen. Es 
ist daher generell üblich, dass in jedem von diesen Bereichen Optimierungsaufgaben vonein-
ander unabhängig formuliert und gelöst werden. Solche Aufteilung ist jedoch für korrektes 
Projektieren ungünstig und ihre Ursachen sind im Fehlen von geeigneten Werkzeugen zu 
suchen, die es erlauben würden, die Projektierung und Optimierung gleichzeitig in allen die-
sen Bereichen zu führen. Die Lösung von getrennten Optimierungsaufgaben verteuert und 
wesentlich verlängert den Projektierungprozess des Schiffs als auch schränkt ein oder sogar 
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macht unmöglich eine wirksame Suche nach zufriedenstellenden Optimierungslösungen. 
Heute ist jedoch keine wirksame Alternativlösung für solche Verfahrensweise in Sicht. Da-
her scheint es zweckmäßig zu sein, die Versuche einer erfolgreichen Lösung von unifizierten 
Optimierungsaufgaben der Form, des Werkstoffs, der Topologie und des Maßes aufzuneh-
men. Bisher wurden dafür keine wirksamen Werkzeuge entwickelt. Als begründet scheinen 
deswegen Forschungen zu sein, die auf das Erarbeiten einer Methode der multikriteriellen 
Optimierung ausgerichtet sind, die beim Lösen solcher Aufgaben erfolgreich wäre. Aufgrund 
des Kompliziertheitsgrades des Problems beschränkte man sich in dieser Arbeit auf die Prob-
leme der Optimierung der Topologie und des Maßes, die als erster Schritt auf dem Wege 
zum Formulieren und zum Lösen einer vollständigen, unifizierten Aufgabe der Optimierung 
der Form, des Werkstoffs, der Topologie und des Maßes betrachtet werden. 

Im Kontext der allgemeinen Theorie von evolutionären Algorithmen der multikrite-
riellen Optimierung wurde ein eigener Algorithmus entwickelt und eingesetzt, der auf einem 
genetischen Algorithmus basiert. Im entwickelten Algorithmus wird die Evolution durch 
eine skalare Anpassungsfunktion geleitet, die eine Berücksichtigung im Optimierungspro-
zess der Bewertungskriterien, des Verletzungsgrades der formulierten Beschränkungen, der 
internen Struktur der Menge von zulässigen Lösungen als auch der Entfernung von generier-
ten Lösungen von der in der Arbeit definierten asymptotischen Lösung ermöglicht. Als Er-
gebnis der multikriteriellen Lösung einer multikriteriellen Optimierungsaufgabe wurde eine 
Menge von Lösungen angenommen, die nicht im Sinne des Paretoprinzips dominiert wur-
den. Diese Menge wird als eine Annäherung der (unbekannten) realen Menge der Optimallö-
sungen im Sinne des Paretoprinzips betrachtet. Es wurden viele originelle Berechnungspro-
zeduren und ein eigenes System der Computerprogramme entwickelt, die die erarbeiteten 
Algorithmen verwenden. Es wurden Probleme der Bewertung der Qualität von erzielten Lö-
sungen und der Wirksamkeit der evolutionären Algorithmen der multikriteriellen Optimie-
rung im Detail diskutiert, die in der Literatur selten aufgenommen werden und gleichzeitig 
viele Zweifel und Kontroversen erwecken. Es wurden eigene Qualitätsmaße vorgeschlagen, 
die eine Bewertung der Wirksamkeit des entwickelten Algorithmus erlauben. 

Zur Verifizierung des entwickelten Berechnungswerkzeuges wurde ein Berech-
nungsmodell der Konstruktion einer schnellen Passagier- und Autofähre formuliert. An-
schließend wurden mit diesem Modell viele Computersimulationen durchgeführt. Die als die 
wichtigsten erachteten Ergebnisse von diesen Berechnungen wurden präsentiert und im De-
tail diskutiert. 

Der Einsatz der vorgeschlagenen Methode am Beispiel der Konstruktion eines sch-
nellen Doppelrumpfschiffes erlaubte die Darstellung der Spezifik der evolutionären Metho-
den der multikriteriellen Optimierung beim Entwerfen der Seeschiffsrumpfskonstruktion. 
Dies erlaubte wiederum die Formulierung von Verallgemeinerungen und die Bewertung der 
Eignung von dieser Methode für die Projektuntersuchungen derartiger Konstruktionen. 

Die in der Arbeit entwickelte und vorgestellte Methode der multikriteriellen Optimie-
rung kann nach Meinung des Verfassers für den Einsatz beim Entwerfen der Seeschiffs-
rumpfskonstruktion in der Vorentwurfsetappe empfohlen werden. Sie kann auch für die Op-
timierung der Konstruktion von anderen Ingenieurobjekten eingesetzt werden, jedoch nach 
der Erarbeitung von entsprechenden Berechnungsprozeduren, die für das zu lösende Problem 
spezifisch sind. 




	WL0004
	000208209
	0 Okładka i spis treści Sekulski Zbigniew _PS_ habilitacja
	1 Wstęp i przegląd literatury Sekulski  2012
	2 Zadania optymalizacji
	3 Podstawowe koncepcje
	4 Poszukiwanie zbiorow
	5 Ocena jakości zbioru
	6 Narzędzi obliczeniowe
	7 Sformułowanie zadania
	8 Symulacje komputerowe
	9 Ocena jakości Symulacje komputerowe
	10 Podsumowanie
	11 Załączniki
	12 Literatura
	13 Streszcz angielskie autora
	14 Streszcz niemieckie

	WL0005

