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— glebokos¢ zbioru przyblizajacego

— odlegtos$¢ oceny wariantu dopuszczalnego od oceny asymptotycznej

— funkcja celu, kryterium optymalizacji, wskaznik jakosci, ocena

— sktadowe kryterium optymalizacji, sktadowa wektora ocen, czastkowe kry-
terium optymalizacji

— najwigksza oczekiwana w obliczeniach warto$¢ kryterium optymalizacji f;

— ocena optymalna, optymalna warto$¢ funkcji celu, kryterium optymalizaciji,
wskaznika jakosci

— sktadowa ocena rozwiazania asymptotycznego f’ (w przestrzeni ocen)

— sktadowa ocena rozwiazania idealnego f*(w przestrzeni ocen)

— sktadowa ocena rozwiazania najblizszego ocenie rozwigzania asymptotycz-
nego w m-tym pokoleniu f (x)

— ograniczenie nierownosciowe, sktadowa wektora ograniczen nieréwnoscio-
wych,j=1,2,..,J

— ograniczenie rowno$ciowe, sktadowa wektora ograniczen réwnosciowych,
k=1,2,..,.K

— dhugos$¢ chromosomu

— dlugos¢ odcinka chromosomu kodujacego warto$¢ zmiennej konstrukeyjnej x;

— liczba zmiennych konstrukcyjnych x;, i =1, 2, ..., n

— liczba punktow krzyzowania

— liczba pretendentow

— najmniejsza liczba punktow krzyzowania

— najwigksza liczba punktow krzyzowania

— prawdopodobienstwo krzyzowania

— prawdopodobienstwo mutacji

— prawdopodobienstwo aktualizowania

— odlegtosc¢ zbioru przyblizajacego od oceny asymptotycznej

— wyktadnik potegowy dla p-tej sktadowej funkcji karyp =1, 2, ..., P

— wspotczynnik potegowy funkcji uzytecznosci u

— funkcje uzytecznosci kryteriow optymalizacji f;

— wspotczynnik wagowy licznika dominacji wariantu dopuszczalnego Cy

— wspotczynnik wagowy odlegloéci oceny rozwiazania dopuszczalnego od
oceny rozwiazania asymptotycznego dy

— wspotczynnik wagowy naruszenia p-tego ograniczenia, p =1, 2, ..., P

— wspolczynnik wagowy wskaznika szeregowania (rangi) wariantu dopusz-
czalnego R;

— wspotczynniki wagowe kryteriow optymalizacji (kryteridow oceny) f; = f(x)

— zmienna konstrukcyjna (skalar)

— zmienna decyzyjna, zmienna projektowa, zmienna konstrukcyjna, sktadowa
wektora zmiennych konstrukcyjnych x, i =1, 2, ..., n

— najwigksza warto§¢ zmiennej konstrukcyjnej x;

— najmniejsza wartos¢ zmiennej konstrukcyjnej x;

— rozwigzanie jednowymiarowego zadania optymalizacji, rozwigzanie optymalne
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— szerokos¢ statku, m

— wspotczynnik pelnotliwosci podwodzia

— licznik dominacji ocen i-tego rozwiazania dopuszczalnego

— zastepcze kryterium optymalizacji, funkcja celu

— liczba ograniczen nieréwnos$ciowych

— liczba ograniczen rowno$ciowych

— dhugos¢ statku, m

— liczba rozwiazan dopuszczalnych w biezacej populacji

— liczba ograniczen; liczba sktadowych funkcji kary za naruszenie ograniczenia

— sktadowa funkcji kary naruszenia p-tego ograniczenia, p=1, 2, ..., P

— liczba skalarnych wskaznikow jakos$ci Ol

— skalarny wskaznik jako$ci zbioru przyblizajacego ¥

— skltadowa wektorowego wskaznika jakosci zbioru przyblizajacego ¥; g = 1,
2,...,0

— skalarny wskaznik jakosci zbioru przyblizajacego, mierzona w unormowane;j
przestrzeni ocen odlegto$¢ zbioru przyblizajacego uzyskanego w danej sy-
mulacji do oceny asymptotycznej

— skalarny wskaznik jakosci zbioru przyblizajacego, mierzona w unormowanej
przestrzeni ocen 1 wyrazona w stopniach szerokos¢ (rozpigto$c) zbioru przy-
blizajacego, uzyskanego w danej symulacji

— skalarny wskaznik jakosci zbioru przyblizajacego, mierzona w unormowanej
przestrzeni ocen gleboko$¢ zbioru przyblizajacego, uzyskanego w danej symulacji

— skalarny wskaznik jako$ci zbioru przyblizajacego, czg$¢ fizycznej przestrze-
ni ocen zdominowanej przez zbior przyblizajacy uzyskany w danej symula-
cji (ang. hypervolume)

— skalarny wskaznik jako$ci zbioru przyblizajacego, liczba rozwiazan z danej
symulacji zaliczona do zbioru rozwiazan niezdominowanych wybranych ze
wszystkich symulacji w serii lub z innego zbioru symulacji

— klasa, szeregowanie, ranga i-tego rozwiazania dopuszczalnego

— zanurzenie statku, m

— przestrzen kryteriow, przestrzen ocen, przestrzen jakosci, przestrzen celow

— przestrzen zmiennych decyzyjnych, przestrzen rozwiazan, przestrzen poszu-
kiwan, przestrzen konstrukcyjna, przestrzen wariantow

f(x) ... f«(x)]" — mozliwa ocena zadania optymalizacji, wektor kryteriow
optymalizacji, wektor kryteriow oceny

— dopuszczalna ocena zadania optymalizacji

— dopuszczalna ocena zadania optymalizacji wielokryterialnej spetniajaca do-
datkowo relacj¢ porzadkujaca rel (jesli rel oznacza relacj¢ dominacji Pareto,
to f..; oznacza oceng optymalna Pareto — niezdominowana, kompromisowa,
efektywna)

— ocena najblizsza ocenie asymptotycznej (rozwiazanie najblizsze rozwiazaniu
asymptotycznemu, wariant najblizszy rozwiazaniu asymptotycznemu)

f
= [ﬁo £ ) . "] ocena asymptotyczna (rozwiazanie asymptotyczne, wariant asymptotyczny)

=05 - f .
£, () =[/5®
fs;mz
£

3 . . . . . .
.. fs ]" — ocena idealna (rozwiazanie idealne, wariant idealny)

S (X) Som (x)]T — rozwiazanie najblizsze rozwiazaniu asymptotyczne-
mu w m-tym pokoleniu

—uzyskany w symulacji symi wariant niezdominowany najblizszy rozwiaza-
niu asymptotycznemu

— wariant niezdominowany, ocena niezdominowana, rozwiazanie niezdomi-
nowane



£ — wariant zdominowany, ocena zdominowana, rozwiazanie zdominowane
g=g(x)=[g1(x) ) .. g(x) ... 24(x)]" — wektor ograniczen nieréwnosciowych, g(x): gi(x)=0
h=h(x) = [A(X) h(X) ... h(X) ... h(x)]" — wektor ograniczen réwnosciowych, h(x): z(x) =0

X=[x X2 .. X; ... x,]' — wektor zmiennych konstrukcyjnych, mozliwe rozwiazanie zadania opty-
malizacji

X, — rozwiazanie dopuszczalne zadania optymalizacji

Xins Xmax — wektory odpowiednio dolnej i gornej granicy zmiennych decyzyjnych, zmiennych
projektowych, zmiennych konstrukcyjnych x;

Xyel — rozwiazanie dopuszczalne zadania optymalizacji wielokryterialnej, spetnia-

jace dodatkowo relacje¢ porzadkujaca rel (jesli rel oznacza relacje dominacji
Pareto, to x,,; oznacza rozwiazanie optymalne Pareto — niezdominowane,
kompromisowe, efektywne)

x* — rozwiazanie zadania optymalizacji, rozwigzanie optymalne

X — rozwiazanie (decyzja, wariant) optymalne Pareto — niezdominowane, kom-
promisowe, efektywne

QI(¥) — wektorowy wskaznik jakosci zbioru przyblizajacego ¥

B — szerokos¢ zbioru przyblizajacego

1(x4) — wartos$¢ funkcji przynalezno$ci wariantu x, do zbioru wariantéw dopuszczalnych

Umin — najmniejsza wartos¢ funkcji przynaleznosci wariantéw poddawanych ocenie

0] — zbior dopuszczalny, zbior rozwiazan dopuszczalnych

@, — zbidr celow osiagalnych, zbiér ocen osiagalnych

D — zbiér ocen niezdominowanych, zbior wariantow niezdominowanych

D — zbidér ocen zdominowanych, zbior wariantow, zdominowanych, zbiér roz-
wigzan zdominowanych

4 — zbidr rozwigzan niezdominowanych w przestrzeni rozwigzan V;

¥, W, ¥ — zbiory ocen rozwiazan niezdominowanych; zbiory przyblizajace front ocen
rozwiazan optymalnych Pareto ¥p

¥, Y — zbiory ocen rozwiazan niezdominowanych; zbiory przyblizajace front ocen
rozwiazan optymalnych Pareto ¥

¥ — zbidr przyblizajacy front ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p

¥, — front ocen rozwiazan optymalnych Pareto

Poymi — zbior przyblizajacy wyprodukowany w symulacji symi

A — zbiér wszystkich przyblizen zbioru rozwiazan optymalnych Pareto w prze-
strzeni rozwigzan V,

Ay — zbior wszystkich przyblizen ¥, frontu ocen optymalnych Pareto ¥» w prze-
strzeni ocen Vy

Y. — zbiér ocen dopuszczalnych spetniajacych dodatkowo relacje porzadkujaca

rel (jesli rel oznacza relacjg dominacji Pareto to ¥, oznacza front rozwia-
zan optymalnych Pareto)

rel — relacja porzadkujaca zbidr rozwiazan dopuszczalnych ze wzgledu na cel za-
dania optymalizacji

— operator transpozycji (wektora lub macierzy)

R" — przestrzen liczb rzeczywistych, n-wymiarowa

F= HX)) — funkcja przystosowania j-tego osobnika, wariantu






Obja$nienia skrotowcow'

AFM (ang. Attainment Function Method) — metoda funkcji osiagania

AS (ang. Approximation Set) — zbidr przyblizajacy; zbiér ocen rozwiazan przyblizajacych
front Pareto; zbidr ocen rozwiazan wielokryterialnego zadania optymalizacji, trakto-
wany jako przyblizenie zbioru ocen optymalnych Pareto

BV (ang. Bureau Veritas) — towarzystwo klasyfikacyjne

CFD (ang. Computer Fluid Dynamics) — numeryczna mechanika ptynéw

CL (ang. Convex Linearization) — metoda linearyzacji wypuklej

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 osiagania

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) — rozwiazanie idealne, wariant idealny

ISSC (ang. International Ship and Offshore Structures Congress)

KKSM — konstrukcja kadluba statkow morskich

LNG (ang. Liquefied Natural Gas)

LR (ang. Lloyd Register) — towarzystwo klasyfikacyjne

MES — metoda elementow skonczonych

MOBES  (ang. Multiobjective Evolution Strategy)

MOEA (ang. Multi-Objective Evolutionary Algorithm) — ewolucyjny algorytm optymalizacji
wielokryterialnej

MOOM  (ang. Multi-Objective Optimisation Method) — metoda optymalizacji wiclokryterialnej

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 duza liczba kryteriow

NDS (ang. Non-nominated Solution) — rozwigzanie niezdominowane wielokryterialnego
zadania optymalizacji

NPGA (ang. Niched Pareto Genetic Algorithm)

NPOS (ang. Near Pareto-Optimal Solutions) — rozwiazania lezace w poblizu frontu Pareto

NSGA (ang. Nondominated Sorting Genetic Algorithm)

"W niektérych przypadkach uznano, ze nazwy wlasne wystepujace w jezyku angielskim nie
powinny by¢ thumaczone na jezyk polski.
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NSGAII
PAES
PDBA

POF

POS
PCQI
PNCQI
PSO
QI
QIM
RWGA
SA
SFFA

SLP
SNAME
SPEA
SPEA2
VAM
VEGA
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(ang. Nondominated Sorting Genetic Algorithm II)
(ang. Pareto Archived Evolution Strategy)

(ang. Pareto Dominance-Based Algorithm) — algorytm optymalizacji wielokryterialnej
oparty na relacji dominacji Pareto

(ang. Pareto Optimal Front)—front Pareto; front ocen rozwiazan optymalnych w sensie
Pareto

(ang. Pareto-Optimal Solutions) — rozwiazanie optymalne Pareto

(ang. Pareto Compliant Quality Indicator) — wskaznik jako$ci zgodny w sensie Pareto
(ang. Pareto Non-Compliant Quality Indicator) — wskaznik jako$ci niezgodny w sensie Pareto
(ang. Particle Swarm Optimization) — metoda roju czastek

(ang. Quality Indicator) — wskaznik jakoS$ci

(ang. Quality Indicator Method) — metoda wskaznikoéw jakosci

(ang. Random Weighted Genetic Algorithm)

(ang. Simulated Annealing) — metoda symulowanego wyzarzania

(ang. Scalarizing Fitness Function Algorithms) — algorytmy wykorzystujace skalaryza-
cj¢ kryteriow oceny

(ang. Sequential Linear Programming) — metoda sekwencyjnego programowania liniowego
(ang. The Society of Naval Architects and Marine Engineers)

(ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

(ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)

(ang. Visual Assessment Method) — metoda oceny wizualnej

(ang. Vector Evaluated Genetic Algorithm)



Obja$nienia wybranych terminéw'

Algorytm — skonczony uporzadkowany ciag Scisle zdefiniowanych czynno$ci niezbgdnych
do wykonania okreslonego zadania.

Algorytm ewolucyjny — algorytm wzorowany na biologicznej ewolucji, stosowany do roz-
wigzywania zadan optymalizacyjnych.

Atrybut dominacji — wyznaczana w przestrzeni ocen, na podstawie relacji dominacji Pareto
wzgledem innych rozwiazan dopuszczalnych, cecha ilo§ciowa dopuszczalnych rozwiazan wielokry-
terialnego zadania optymalizacji.

Decydent — osoba lub grupa ludzi podejmujaca decyzje bedaca wynikiem dokonania wyboru.

Front Pareto (front optymalny Pareto) — zbior niezdominowanych ocen rozwiazan wielo-
kryterialnego zadania optymalizacji; doktadne rozwiazanie zadania optymalizacji wielokryterialne;.

Glebokosé zbioru przyblizajacego — mierzona w unormowanej przestrzeni ocen roznica dys
pomigdzy najwigksza a najmniejsza odlegloscia rozwigzan niezdominowanych od oceny asympto-
tycznej (6.5).

Kryteria oceny (kryteria optymalizacji) — zbior zdefiniowanych wielkosci pozwalajacych
porownywa¢ warianty projektowe i szeregowaé je pod wzgledem jakosci.

Licznik dominacji — okreslona dla kazdego wariantu dopuszczalnego wielko$sé, o wartosci
okreslonej przez iloraz liczby rozwiazan dominujacych nad tym wariantem i liczby wszystkich wa-
riantow dopuszczalnych (ang. count) (6.3).

Nacisk selekcyjny — wptyw czynnikow $rodowiskowych na zmienno$¢ organizmow dzigki
mechanizmowi selekcji okre$lonych fenotypow; takze intensywno$¢ dziatania doboru naturalnego
objawiajaca si¢ wielko$cia zmian czgstosci genotypow w kolejnych pokoleniach; miara nacisku se-
lekcyjnego jest przystosowanie (ang. fitness).

Ocena asymptotyczna (ocena wariantu asymptotycznego, ocena rozwiazania asympto-
tycznego) — ocena, w kierunku ktorej zmierzajg oceny rozwiazan niezdominowanych, lecz nigdy jej nie
osiagna; ocena odpowiadajaca asymptotycznym wartosciom kryteriow optymalizacji; niezmiennik
procesu optymalizacji (6.1).

Ocena idealna (ocena rozwigzania idealnego, ocena wariantu idealnego) — ocena, ktora
odpowiada najmniejszym, odszukanym w procesie optymalizacji wartosciom wszystkich przyjmo-
wanych kolejno kryteriow oceny.

Optymalizacja — wyznaczanie, zgodne z okreslonym tokiem postgpowania, rozwiazan naj-
lepszych wedlug przyjetego kryterium oceny oraz spetniajacych zadane ograniczenia, a wigc pocho-
dzacych ze zbioru rozwiazan dopuszczalnych.

Optymalizacja wielokryterialna — optymalizacja pod wzgledem przyjetego zbioru kryte-
ridbw oceny.

Parametry optymalizacji — elementy opisu konstrukcji, ktore sg niezalezne od projektanta
i ktore sa niezmiennikami w procesie optymalizacji.

! Podane objasnienia nie sa $cistymi definicjami podanych pojeé, maja jedynie ulatwi¢ zrozumie-
nie omawianych zagadnien. W nawiasach okraglych podano numery definicji znajdujacych si¢ w pracy.
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Przystosowanie (ang. fitness) — miara konkurencyjnosci reprodukcyjnej danego genotypu w
stosunku do innych genotypéw w populacji.

Szerokos¢ zbioru przyblizajacego — mierzony w unormowanej przestrzeni ocen kat 5 pomigdzy
wektorami wodzacymi ocen rozwigzan lezacych na przeciwnych krancach zbioru przyblizajacego (6.4).

Wariant (wariant projektowy, rozwiazanie, projekt) — wersja rozwigzania zadania projek-
towego okreslona z doktadnoscia do zmiennych projektowych (zmiennych konstrukcyjnych).

Wariant dopuszczalny — wariant, ktory nie zawiera btedow logicznych i spetnia wszystkie
warunki ograniczajace.

Wariant kompromisowy — wariant dopuszczalny niezdominowany w sensie dominacji Pareto.

Wariant niezdominowany — wariant dopuszczalny, dla ktérego nie istnieje inny wariant do-
puszczalny dominujacy nad nim w sensie relacji dominacji Pareto (3.2).

Wariant optymalny — wariant dopuszczalny najlepszy ze wzgledu na przyjete kryterium oceny.

Wskaznik jako$ci (skalarny) Q7 — funkcja, ktéra zbiorowi przyblizajacemu przyporzadko-
wuje liczbe rzeczywista wyrazajaca okreslony aspekt jakosci zbioru (5.1).

Wskaznik jakos$ci (wektorowy) QI — funkcja wektorowa, ktora zbiorowi przyblizajacemu przy-
porzadkowuje wektor liczb rzeczywistych wyrazajacych okreslone aspekty jakosci zbioru (5.4).

Wskaznik szeregowania — okre$lona dla kazdego wariantu dopuszczalnego wielkos¢, o war-
tosci okreslonej przez iloraz liczby rozwiazan zdominowanych przez ten wariant i liczby wszystkich
wariantow dopuszczalnych (ang. rank) (6.2).

Wymagania projektowe — zbidr narzuconych ograniczen dotyczacych wartosci cech kon-
strukcyjnych, wlasciwosci konstrukcyjnych lub zmiennych stanu obiektu.

Zadanie optymalizacji — zadanie wyboru, ktorego rozwiazaniem jest wariant optymalny.

Zadanie optymalizacji wielokryterialnej — zadanie wyboru, ktérego rozwiazaniem jest
zbidr wariantow kompromisowych wzgledem zbioru kryteridow oceny (kryteriow optymalizacji).

Zadanie wyboru — zadanie gromadzenia i przetwarzania informacji w celu wskazania jedne-
go wariantu lub zbioru wariantow, ktore spetniaja wszystkie wymagania i sa najlepsze ze wzgledu na
pewne kryterium lub zbior kryteriow.

Zbior przyblizajacy — zbior ocen rozwiazan dopuszczalnych takich, ze dowolny wektor oceny
nalezacy do tego zbioru nie jest zdominowany lub nie jest rowny innemu wektorowi oceny w tym zbio-
rze; empiryczne rozwiazanie wielokryterialnego zadania optymalizacji; empiryczny front Pareto (3.3).

Zmienne konstrukcyjne — elementy opisu konstrukcji zalezne od projektanta, ktérych war-
to$ci poszukiwane sg w procesie optymalizacji.
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1. Wprowadzenie

1.1. Konstrukcja kadluba statkow morskich: elementy, projektowanie
i optymalizacja

Podstawowa czg$¢ nosna wspdiczesnych statkow morskich, integrujaca caty uktad
konstrukcyjny (podobnie jak w obiektach lotniczych, kolejowych 1 innych $rodkach trans-
portu), stanowia konstrukcje kadtubowe. Pomijajac, wystepujace niekiedy nawet w znacznej
liczbie, rozwigzania specyficzne dla okreslonego typu statku (np. dla masowca, kontenerow-
ca, statku ro-ro), kadlub kazdego morskiego statku towarowego zbudowany jest wediug
wspolnego podstawowego planu obejmujacego cienka, zamknigta, wodoszczelna powtoke,
usztywniona wewnatrz uktadem wzajemnie krzyzujacych si¢ belek, nazywanym uktadem
wiazan (rysunek 1.1), oraz strukturami przegradzajacymi, zazwyczaj wodoszczelnymi, cho-
ciaz stosuje si¢ takze struktury przegradzajace niewodoszczelne, nazywane przegrodami.
Belki, ktore biegna w poprzek kadluba prostopadle do kierunku rufa—dziob, sa to wiazania
poprzeczne, natomiast te, ktore biegna wzdluz kadtuba, to wiazania wzdtuzne. Pionowe wo-
doszczelne struktury przegradzajace, dzielace przestrzen ograniczona zewngtrzna powloka
kadluba na wiele czgsci lub przedziatow, nazywa si¢ grodziami wodoszczelnymi — poprzecz-
nymi lub wzdtuznymi. Pierwsze z nich ustawiane sa w plaszczyznach prostopadtych do kie-
runku rufa—dziob 1 dziela wewngtrzna przestrzen kadtuba na kilka przedzialoéw wzdtuz dlugosci
statku. Grodzie wzdhuzne, ustawiane rownolegle do tego kierunku, dziela t¢ przestrzen na wiele
przedziatdw wzdhiz szerokos$ci statku. Grodzie wodoszczelne siegaja od dna do gornego po-
ktadu, zapewniajac ptywalnos¢ statku w przypadku awaryjnego zalania okreslonych przedzia-
tow. Oprocz pionowych struktur przegradzajacych wewnatrz powtoki kadtuba moga by¢ mon-
towane poziome struktury przegradzajace nazywane migdzypoktadami lub platformami, w za-
leznos$ci od zasiggu przestrzennego 1 stopnia szczelnosci.

Ze wzgledu na funkcje petniona w zapewnieniu wytrzymatosci konstrukcji kadtuba
statku wiazania dziela si¢ na dwie podstawowe grupy. Wiazania podpierajace tylko elementy
poszycia, wykonane najczeéciej' z ksztattownikow walcowanych”, nazywaja si¢ wiazaniami
drugiego rzedu lub usztywnieniami. Wigzania, zazwyczaj o znacznych wymiarach, podpiera-
jace poszycie, a takze wigzania drugiego rzedu, usztywnienia, nazywaja si¢ wigzaniami
pierwszego rzedu lub wiazarami. Wiazary wykonuje si¢ jako prefabrykaty spawane z ele-
mentow wykrawanych z arkuszy blach. Usztywnienia podpierajace poszycie dna nazywaja
si¢ wregami dennymi. Natomiast rozstawione poprzecznie wigzary denne nazywaja si¢ den-
nikami, za$ zorientowane wzdtuznie — wzdluznikami dennymi. Usztywnienia podpierajace
poszycie burt nazywaja si¢ wregami burtowymi poprzecznymi lub wzdtuznymi, w zaleznos-

1 . . . , o . , . . o 7
Usztywnienia mozna rowniez wykonywac, spawajac je z ptaskownikow.
W procesie walcowania wykonuje si¢ ksztaltowniki stalowe, natomiast w procesie wyci-
skania wykonuje si¢ ksztaltowniki ze stopéw aluminium.
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ci od kierunku ich przebiegu. Rozstawione poprzecznie wigzary burt nazywaja si¢ wregami
ramowymi, natomiast skierowane wzdluznie — wzdtuznikami burtowymi. Usztywnienia pod-
pierajace poklad to poktadniki, poprzeczne lub wzdhizne, zaleznie od kierunku przebiegu.
Wiazary natomiast sg to pokfadniki ramowe, jesli zorientowane sa poprzecznie, lub wzdhuz-
niki poktadowe, jesli rozmieszczone sa wzdluz kadluba. Rozmieszczone w tych samych
przekrojach (ptaszczyznach) oraz sztywno potaczone ze soba denniki, burtowe wregi ramo-
we oraz poktadniki ramowe tworza ram¢ wrggowa.

Zorientowane poprzecznie wiagzania kadtuba statku rozmieszczone sa w regularnych
odstgpach nazywanych odstgpem wregowym. Wielkos$¢ ta, okreslana w procesie projekto-
wania konstrukcji kadtuba, w sposob zasadniczy wptywa na jego wytrzymatos$¢ i charaktery-
styki eksploatacyjne statku jako calosci.

wigzar

.
|

usztywnienie

Rys. 1.1. Hierarchiczna struktura konstrukcji kadluba morskiego statku towarowego

Proces projektowania konstrukcji kadtuba statku morskiego moze by¢ opisany 1 reali-
zowany podobnie jak proces projektowania innych obiektow technicznych. Kowalski (1983)
na przyktad przedstawit metodyke formutowania matematycznych modeli optymalizacyj-
nych elementdw maszyn 1 urzadzen, przystosowanych do jednokryterialnych obliczen kom-
puterowych. Tarnowski (1984) przedstawit dyskusj¢ nad procesem wyboru w projektowaniu
technicznym, w réznych jego fazach, oraz zaproponowat ogéIny model procesu wyboru, kto-
ry moze dotyczy¢ konstrukcji catego obiektu lub jego czgsci, systemu projektujacego lub sa-
mej procedury projektowania. W pracy Projektoznawstwo. Elementy wiedzy o projektowaniu
(1988) przedstawiono jedna z pierwszych syntez wiedzy projektoznawczej dotyczacej trzech
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grup zagadnien: podmiotu projektowania, przedmiotu projektowania i procesu projektowa-
nia. Szczegdlng uwage zwrodcono na podejscie systemowe do przedmiotu projektowania oraz
do procesu projektowania. Omowiono procesy podejmowania decyzji oraz etapy rozwiazy-
wania problemow projektowych. Osinski 1 Wrébel (1995) przedstawili zwarta teori¢ kon-
struowania maszyn oraz kompleksowe podejscie do komputerowego wspomagania projek-
towania. W szczego6lnosci przedstawili procedury formulowania matematycznego modelu kon-
strukcji na potrzeby optymalizacji. W pracy Podstawy konstrukcji maszyn (1995) (w pierwszym
tomie trzytomowej monografii dotyczacej szeroko rozumianych probleméw konstruowania
maszyn) przedstawiono m.in. podstawowe zagadnienia zwigzane z konstruowaniem, modelo-
waniem 1 optymalizacja czesci maszyn. Tarnowski (1997) przedstawit szczegdlowe wprowa-
dzenie do projektowania technicznego i podstawy teoretyczne tego procesu. Opisal takze spo-
soby formutowania zadania projektowego 1 wymagan projektowych oraz metody poszukiwa-
nia rozwiazan zadania projektowego. Omowit znaczenie optymalizacji w projektowaniu oraz
zaprezentowal szczegotowa metodyke formutowania zadan optymalizacji. Szymczak (1998)
omowit wybrane zagadnienia nowoczesnego projektowania konstrukcji inzynierskich: pod-
stawy metodologii projektowania technicznego, elementy projektowania optymalnego, ele-
menty teorii bezpieczenstwa i niezawodnosci konstrukcji oraz analizy wrazliwos$ci konstrukeji.

Jesli chodzi o projektowanie konstrukcji kadtuba statkow morskich, klasyczne mono-
grafie koncentruja si¢ przede wszystkim na jej opisie jako calo$ci oraz na bardziej szczego-
fowym oméwieniu wybranych rejonow konstrukcyjnych; szczegdlne miejsce zajmuje doro-
bek Potyraty (1967). Inne prace monograficzne polskich autoréw, poswigcone projektowa-
niu konstrukcji statkow, to prace Bielinskiego 1 in. (1973, 1988), Wakutly (1975), Wewior-
skiego 1 Wituszynskiego (1977), Jastrzgbskiego (1991) 1 Wigckiewicza (1998, 1999). Spo-
srod publikacji zagranicznych wymieni¢ mozna np. prace: Ship Design and Construction
(1980), Taylora (1984), Eyresa (2007). Bujniewicz 1 in. (1971), Butnicki (1971), autorzy pra-
cy Konstrukcje okretowe ze stopow aluminium (1976), Koztowski 1 in. (1982), Jastrzgbski
1 Puchaczewski (1989), Cudny i1 Puchaczewski (1995), oraz Cudny (1996) poruszaja przede
wszystkim zagadnienia zwiagzane z wlasnosciami materialdow oraz kryteriami ich doboru na
konstrukcje kadluba statkow. Szarejko 1 Roguski (1974), oprdcz zagadnien konstrukcyjnych,
bardzo szczegdlowo omawiaja zagadnienia teorii okretow 1 wlasciwosci morskich jednostek
plywajacych. Orszulok (1983) iJudzinski (2001) omawiaja wptyw eksploatacji statkow na
wytrzymatos¢ 1 bezpieczenstwo konstrukcji kadtuba.

Na uwagg zashuguja rowniez monografie dotyczace architektury statkow (Netzel 1 in.
2009, Lerch 2010), w ktorych autorzy wiele uwagi poswigcaja takze zagadnieniom konstruk-
cyjnym w konteks$cie wymagan, jakie narzucaja proponowane rozwiazania architektoniczne.

W ostatnich latach autorzy opublikowanych monografii koncentruja swoja uwage nie
tylko na projektowaniu konstrukcji statkow jako systemu wspdlpracujacych elementow
konstrukcji poszycia, usztywnien i wiazarow, ale tkaze na obliczeniowych metodach analizy
konstrukcji, np. Bai (2003), Okumoto 1 in. (2009) oraz Hughes i Paik (2010).

Uwage zwracaja rowniez publikacje wydawane przez SNAME, w tym monografia
dotyczaca projektowania oraz konstruowania wielu typow wspotczesnych statkow morskich
Lamb (2004) oraz The Principles of Naval Architecture Series, w ramach ktorej opublikowa-
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no monografie dotyczace roznych aspektow projektowania i1 konstruowania statkow (Man-
sour i Liu 2008, Larsson 1 Raven 2010, Moore 2010 i Vorus 2010).

Konstruktorzy moga rowniez siggna¢ do opublikowanych przez IACS wytycznych
dotyczacych planowania 1 przeprowadzania przegladow, oceny stanu technicznego oraz pro-
ponowanych metod naprawy weztow konstrukcyjnych TACS (1999, 2002 a, b, 2005). Za-
wieraja one bardzo wiele istotnych wskazowek dotyczacych przede wszystkim szczegolo-
wych rozwiazan weztéw konstrukcyjnych kadluba wybranych typoéw statkow. Podobny cha-
rakter maja takze trzy inne wytyczne: LRS (1996 a, b) oraz Tanker Structure Co-operative
Forum (2010).

Od 1996 roku Wydawnictwo Trademar Sp. z 0.0. z Gdyni w ramach seriit Wspotczes-
ne Technologie Transportu Morskiego, skierowanej do marynarzy floty handlowej, opubli-
kowato siedem monografii dotyczacych eksploatacji r6znych typow statkow (Patucha 1 in.
1996, Grzybowski 1 in. 1997, Puchalski 1998, Wiewi6ra i in. 1999, Studzinski 2005, Puchal-
ski 1 Soliwoda 2008, Cydejko 1 in. 2011). Mimo Ze monografie te w niewielkim stopniu do-
tycza samych konstrukcji kadluba statkdw, stanowia jednak bardzo obszerne kompendium
wiedzy o wybranych typach statkow, przydatnej takze dla konstruktoréw.

Biezacy stan wiedzy teoretycznej 1 doswiadczen dotyczacych konstrukcji statkow jest
podsumowywany podczas organizowanych co trzy lata posiedzen ISSC skupiajacych ekspertow
wielu dyscyplin zwigzanych z projektowaniem konstrukceji statkow. Pierwszy kongres ISSC od-
byt si¢ w 1961 roku w Glasgow, natomiast ostatni, siedemnasty, w sierpniu 2009 roku w Korei
Potudniowe;.

Proces projektowania tak zlozonego obiektu, jakim jest konstrukcja kadluba statku
morskiego, ma przebieg sekwencyjno-iteracyjny i obejmuje projektowanie wstepne, tech-
niczno-klasyfikacyjne 1 wykonawcze (Szarejko 1 Roguski 1974, Wewiorski 1 Wituszynski
1977, Jastrzebski 1994)°, w ktorym wiele czynnosci wykonywanych jest wielokrotnie, przy
jednoczesnym wzroscie uszczegdlowienia prac 1 stopniowym przyblizaniu si¢ od poczatko-
wych zalozen i1 podstawowych idei konstrukcji do szczegotowego zaprojektowania weztow.
Jest rowniez procesem hierarchicznym, o strukturze zstgpujacej. Bardzo czgsto, a zwlaszcza
w przypadku zupehie nowych typoéw statkow, caty proces projektowania przedstawiany jest
w zaproponowanej przez Evansa (1959) postaci — tak zwanej spirali projektowej (rysu-
nek 1.2), ktéra w koncowym etapie doprowadza do uzyskania pozadanych charakterystyk
jednostki, a w efekcie prob morskich — do ich potwierdzenia. W najbardziej ogdlnej postaci
projektowanie konstrukcji kadluba statku to dobor materiatu 1 przestrzenne rozmieszczenie
go w postaci elementow konstrukcji (poktadow, grodzi, blokéw kadtuba itd.), sposrod kto-
rych kazdy sktada si¢ z mniejszych jednostek strukturalnych (wiazaréw, usztywnien, poszy¢
itd.) — rysunek 1.1. Wazne jest, aby przy spelieniu narzuconych wymagan projektowych
kadtub zapewnial bezpieczna eksploatacjg statku, przy najmniejszych kosztach.

> W projektowaniu wstepnym zazwyczaj wyrdznia si¢ kolejno: projektowanie koncepcyjne, ofer-
towe 1 kontraktowe. Do projektowania wstgpnego zalicza si¢ takze formutowanie zatozen projektowych.
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Rys. 1.2. Projektowanie statku jako proces osiagania kolejnych poziomoéw uszczegotowienia w kolej-
nych przyblizeniach — spirala projektowa. Etapy projektowania statkow: I — projektowanie
koncepcyjne, II — projektowanie ofertowe, III — projektowanie kontraktowe, IV — projekto-

wanie techniczno-klasyfikacyjne, V — projektowanie wykonawcze, VI — dokumentacja zdaw-
cza; etapy L, 111 III taczy si¢ czesto, nazywajac je projektowaniem wstegpnym

Proces projektowania konstrukcji kadtuba statku oznacza zatem uscislanie opisu ele-
mentéw, polegajace na podejmowaniu decyzji projektowych 1 gromadzeniu informacji doty-
czacych: (1) materiatlu do budowy konstrukcji, czyli doboru materiatu na elementy konstruk-
cyjne (materialu); (2) rozmieszczenia elementow konstrukcyjnych w przestrzeni (topologii);
(3) ksztattu elementow konstrukcyjnych (ksztaltu); (4) wymiardw przekrojow poprzecznych
elementéw konstrukcyjnych (wymiarowania), zapewniajacych osiagnigcie na odpowiednim
poziomie wyspecyfikowanych wczesniej wiasciwosci konstrukeji — kryteriow oceny. W prak-
tyce projektowej postgpowanie to ma zazwyczaj charakter iteracyjny, to znaczy polega na
stopniowym uszczegotawianiu konstrukceji, poczynajac od wariantu lub wariantow przyje-
tych jako wyjsciowe (poczatkowe).

Dla osiagnigcia celow projektowania kluczowe znaczenie maja decyzje podjete na
etapie projektowania wstgpnego, poniewaz wtedy ustala si¢ podstawowe cechy statku —
w tym tkwi glowne niebezpieczenstwo popelnienia zasadniczych bltedow w projektowaniu
jednostki. Btedy popelnione na tym etapie uwidocznione sa w cechach uzytkowych oraz
eksploatacyjnych 1 nie moga by¢ w sposodb zadowalajacy zrekompensowane w pozniejszym
projektowaniu detali na nizszych poziomach hierarchicznych projektowania. Jesli nie zosta-
ng usunigte, moga powodowac najwigksze straty (rysunek 1.3). Jednoczesnie decyzje podje-
te trafnie 1 szybko przynosza najwigksze korzysci 1 w sposob istotny wptywaja na sukces
przedsigwzigcia finansowego zwigzanego z budowa nowego statku. W zwiazku z tym w pra-
cy zalozono, ze opracowane modele konstrukcji kadtuba 1 dokladnos$¢ przeprowadzonych
analiz beda odpowiednie dla projektu wstgpnego statku.
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Rys. 1.3. Ilustracja relacji pomigdzy kosztami (korygowania, naprawy) bledéw projektowych oraz
iloscia informacji o projekcie w trakcie rozwoju projektu statku. Etapy projektowania:
I — projektowanie koncepcyjne, II — projektowanie ofertowe, 111 — projektowanie kontrakto-
we, IV — projektowanie techniczno-klasyfikacyjne, V — projektowanie wykonawcze, VI — do-
kumentacja zdawcza

W srodowisku stoczniowych biur projektowych przyjeta praktyka jest oparcie si¢ na
zgromadzonym doswiadczeniu projektowym dotyczacych jednostek zbudowanych wczes-
niej. Teoretycznie projektanci moga opracowac nieskonczong liczbg wariantow projekto-
wych spetiajacych okre§lone wymagania, lecz nie sa w stanie zbada¢ wszystkich wariantow
jedynie na podstawie wlasnego doswiadczenia i wiedzy o zbudowanych statkach. W prak-
tyce wigc konstrukcja kadluba statku projektowana jest na podstawie dos§wiadczenia 1da-
nych dotyczacych podobnych statkow zbudowanych, przy zalozeniu, ze przyjgte wzorce re-
prezentuja warianty bliskie optymalnym i ze wprowadzenie matych zmian dostosowujacych
projekt do zalozonych wymagan nie wplynie ujemnie na ekonomiczng efektywnos¢ zapro-
jektowanych jednostek. Takie podejscie jest akceptowane w przypadku konwencjonalnych
statkow towarowych, takich jak masowce, tankowce i1 kontenerowce, ktore po dziesigciole-
ciach rozwoju maja ustalona forme¢ konstrukcyjno-architektoniczna.

Problem projektowania konstrukcji kadtuba statku morskiego uwzglednia nie jedno,
a wiele kryteriow oceny, ktore zazwyczaj pozostaja we wzajemnym konflikcie. Formuto-
wanie zatem problemu projektowego na podstawie modelu jednokryterialnego okazuje si¢
odlegte od rzeczywistosci, a uwzglednienie wigcej niz jednego kryterium powoduje ko-
nieczno$¢ rozwiazania zadania wielokryterialnego. Wymaga to petniejszego zbadania
przestrzeni wariantoOw, bez mozliwosci wyboru wariantu jednoznacznie uznanego jako naj-
lepszy. Uzyskany zbior wariantow kompromisowych stanowi podstawe podjecia ostatecz-
nej decyzji projektowej, czyli wskazania wariantu (ew. wariantow) do dalszej analizy na
kolejnym poziomie procesu projektowania. Podejmowanie decyzji, czyli wybor wariantu,
obciazone jest w tym wypadku subiektywnoS$cia oceny, potaczona z brakiem pelnej wie-
dzy; mozna jedynie dazy¢ do ich minimalizacji. Celowe jest zatem wilasciwe zidentyfiko-
wanie mozliwie najlepszego rozwiazania jako rezultatu wielokryterialnego procesu projek-
towania konstrukcji. Wariant konstrukcji, przyjety na tej podstawie jako rezultat procesu
projektowania, determinuje charakterystyki statku (np. koszt budowy i cen¢ zakupu, szyb-
kos¢ eksploatacyjna, tadowno$¢, zuzycie paliwa) w akceptowanym obszarze tolerancii,
przyjetym w danym etapie projektowania.
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Mimo ze stosowanie metod optymalizacji w projektowaniu konstrukcji kadtuba stat-
koéw morskich nadal jest bardzo skomplikowane, budzi ono coraz wigksze zainteresowanie,
podobnie jak w innych galeziach nauk i praktyce inzynierskiej. Prowadzone sa prace badaw-
cze, ktorych celem jest zdobycie wiedzy o obciazeniach dziatajacych na konstrukcje 1 jej od-
powiedzi na zadane obciazenia, poszukiwanie bardziej efektywnych metod matematycznych
1 algorytméw numerycznych. Stosowanie roznorodnych uproszczen podczas formutowania
modeli obliczeniowych oraz stosowanie uproszczonych metod analizy konstrukcji kadtuba,
a takze odpowiednia dekompozycja zadan optymalizacji powoduja, ze zastosowanie metod
optymalizacji w projektowaniu konstrukeji kadtuba statku jest juz mozliwe. Pomimo istnie-
jacych mozliwosci nie wdrozono metod optymalizacji do praktyki.

Biorac pod uwage wymiarowanie wiazan, podstawa projektowania konstrukcji stat-
koéw sa (1) albo wymagania towarzystw klasyfikacyjnych (np. DNV, LR, GL), opublikowa-
ne w postaci przepisOw klasyfikacyjnych zawierajacych uproszczone formuty szacowania
wartosci obcigzen konstrukcji 1 wymiarow elementow konstrukcyjnych zapewniajacych
przeniesienie tych obcigzen, albo (2) bardziej racjonalne podejscie oparte bezposrednio 1 cat-
kowicie na numerycznych metodach mechaniki konstrukcji. Mimo ze formutuje si¢ niekiedy
opinie, ze przepisy klasyfikacyjne nie spetniaja oczekiwan konstruktorow dotyczacych pro-
jektowania konstrukcji o nowatorskich rozwiazaniach, sa one zbiorem zalecenh wywodzacych
si¢ z dobrej praktyki projektowej, w zwiazku z czym ich stosowanie w przypadku konwen-
cjonalnych statkow jest w pelni uzasadnione. W przedstawionej pracy autor zaktada, ze wy-
miary elementow konstrukcyjnych okreslone zostana zgodnie z odpowiednimi wymaganiami
towarzystw klasyfikacyjnych, umozliwiajacymi szybkie i automatyczne zwymiarowanie
wielu wariantow konstrukcji generowanych przez algorytm optymalizacyjny.

Pierwsze proby optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich polegaty na
przeprowadzaniu r¢eznych obliczen przy zastosowaniu prostych metod analizy (np. badan
parametrycznych kilku wariantow projektowych). Systematyczne badania, wykorzystujace
analityczne algorytmy optymalizacyjne, staty si¢ mozliwe po powszechnym wprowadzeniu
komputeréw. Pierwsze programy komputerowe realizujace optymalizacj¢ uruchomiono na
poczatku 60. lat XX wieku. Do tego czasu konstrukcje kadtuba projektowano, wykonujac
obliczenia rgcznie z wykorzystaniem odpowiednio przygotowanych wykresow i1 tabel (m.in.
Harlander 1960, Mero 1 Spunt 1965).

Postgpujacy rozwoj komputerdw i1 zwigkszenie ich mocy obliczeniowych stymulowaty
rozwdj numerycznych algorytmoéw optymalizacyjnych oraz umozliwity prowadzenie kolej-
nych badan nad rozwiazywaniem réznorodnych problemow optymalizacji konstrukcji statkow.
Evans 1 Khoushy (1963), Moe (1968), Moe 1 Lund (1968), Lund (1970) oraz Nowacki 1 in.
(1970) podjeli pierwsze proby optymalizacji konstrukcji zbiornikowcow. Natomiast Kavlie
(1966) oraz Moses 1 Onoda (1969) zoptymalizowali model kadluba statku w postaci belki
poddanej zginaniu. Caldwell 1 Hewitt (1976) przedstawili metodg optymalizacji panelu okre-
towego. Jendo (1979) przeprowadzil optymalizacj¢ konstrukcji ramowej zbiornikowca. Bar-
dziej szczegdlowy opis Owczesnego stanu wiedzy, dotyczacego optymalizacji konstrukeji
statkow, przedstawiono w pracach Evansa (1975) 1 ISSC (1976).

Nowym bodzcem do dalszych prac, dotyczacych optymalizacji konstrukcji kadtuba
statkow, byly prace kierowane przez Hughesa, zwienczone zbudowaniem programu kompu-
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terowego, wykorzystujacego MES, umozliwiajacego optymalizacj¢ duzych ztozonych struk-
tur, z uwzglednieniem wielu nieliniowych ograniczen. Pierwsza wersja programu zostata za-
prezentowana pod nazwa AUSTROSHIP (Hughes 1 Mistree 1977). Od tamtego czasu
opracowano dwie nowe wersje tego programu — SHIPOPT (Hughes 1 in. 1980) i MAESTRO
(Hughes 1985, 1988).

W dwoch ostatnich dziesigcioleciach XX wieku stosowano coraz wigcej réznych
technik obliczeniowych do optymalizacji konstrukeji statkow; przyktady optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statkow przedstawiaja migdzy innymi Miura 1 in. (1973), Jendo (1979),
Lyon (1982), Hughes (1987), Hung (1987), Jang 1 Na (1987, 1991), Kriezis (1991), Krol
(1991), Rahman (1992), Hatzidakis 1 Bernitsas (1994), Konieczny 1 in. (1994), Nobukawa
11n. (1995), Rahman i1 Caldwell (1995), Jang i Seo (1996), Liang i in. (1997), Augusto i1 Ka-
wano (1998) oraz Ahuja i1 Ulfvarson (2006). Rodionov (1990) omowit teoretyczne podstawy
jednokryterialnej optymalizacji konstrukcji statkow, ilustrujac je przykladami optymalizacji
prostych elementow konstrukcyjnych. Stan 6wczesny podsumowano w kolejnych raportach
ISSC (1988, 1997, 1991, 1994, 2000) oraz w pracy Catley 1 in. (1990).

Prace o charakterze przegladowym, opublikowane juz w nowym stuleciu, to m.in.
Optmistic — Optimization in Marine Design (2003) oraz publikacja Rigo (2003). W pierw-
szej pracy przedstawiono przeglad problemow oraz wspolczesny stan wiedzy dotyczacy
zastosowania metod optymalizacyjnych w projektowaniu statkow 1 obiektow oceanotech-
nicznych, w tym takze optymalizacji konstrukcji kadluba statkow. Jest to jedyna znana
autorowi praca o charakterze monograficznym, dotyczaca metod stosowanych do optyma-
lizacji obiektow morskich. Nowacki (2010) dokonal syntetycznego przegladu najwazniej-
szych koncepcji 1 osiagnie¢ dotyczacych komputerowego wspomagania projektowania
statkdéw, w tym takze optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich. Niestety, prze-
glad ten zakonczyt na poczatku lat osiemdziesiatych poprzedniego wieku, nie odnoszac si¢
do osiagnig¢ najnowszych, w tym do zastosowan ewolucyjnych algorytméw optymalizacji
wielokryterialnej. Kontynuowano takze publikowanie podsumowan w kolejnych raportach
ISSC (2006 b, 2009 b).

W ostatnich latach podjeto wysitki zmierzajace do stosowania w rozwiazywaniu za-
dan optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow nowoczesnych algorytmow optymalizacyj-
nych. Okada 1 Neki (1992, 1995), Nobukawa 1 Zhou (1996), Zhou i in. (1997 a, b), Nobuka-
wa 11n. (1998), Sekulski 1 Jastrzebski (1998, 1999 a, b), Sekulski (2000, 2009 a, b) wskazali,
ze algorytmy genetyczne moga by¢ skutecznym narzedziem stosowanym w jednokryterial-
nej optymalizacji konstrukeji kadtuba statkdw morskich.

Podjete proby wielokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadtuba statkéw morskich
nie sa liczne. Poczatkowo badacze nie wykorzystywali pojecia dominacji Pareto i nie prze-
szukiwali systematycznie przestrzeni ocen w celu uzyskania zbioru rozwiazan niezdomino-
wanych. Moe 1 Lund (1968) przedstawili dwukryterialng optymalizacjg kosztu i ci¢zaru kon-
strukcji kadluba tankowca. Wynikiem obliczen byly wykresy obrazujace zmiany kryteriow
optymalizacji w odniesieniu do zmiennych decyzyjnych. Rahman (1992) oraz Rahman
1 Caldwell (1995) zaprezentowali wyniki optymalizacji kosztu i cigzaru konstrukcji statkow
srodladowych. Jang i1 Shin (1997) oraz Shin i in. (2006) zastosowali strategi¢ ewolucyjna do
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadluba zbiornikowca pod wzgledem cigzaru
1 kosztu. Zastosowanie strategii ewolucyjnej do optymalizacji wielokryterialnej pozwolilo na
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odszukanie zbioru rozwiazan niezdominowanych. Praca Jang 1 Shin (1997) jest pierwsza
znang autorowi publikacja przedstawiajaca wyniki poszukiwania zbioru rozwigzah niezdo-
minowanych w przypadku wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadluba statku mor-
skiego. Yang 1 Hwang (2002) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji ksztattu
grodzi falistej pod wzgledem cigzaru 1 kosztu konstrukcji. Autorzy ci zastosowali skalaryza-
cje funkcji celu 1 nie poszukiwali zbioru rozwiazan niezdominowanych. Klanac i Kujala
(2004) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji sandwiczowych paneli okreto-
wych pod wzgledem cigzaru i kosztu. Jastrzebski 1 in. (2007) zastosowali prosta metodg ob-
liczen parametrycznych do optymalizacji konstrukcji kontenerowca pod wzgledem cigzaru
konstrukcji, dlugosci spoin spawalniczych 1 powierzchni elementow konstrukcyjnych do
konserwacji. Autorzy przeanalizowali kilka wybranych przez siebie wariantow, jednak nie
poszukiwali zbioru rozwiazan niezdominowanych. Klanac i Jelovica (2007 a, b) zastosowali
algorytm genetyczny do optymalizacji konstrukcji szybkiego promu pasazersko-samochodo-
wego pod wzgledem cigzaru 1 wysokosci srodka cigzkosci konstrukeji. Jelovica 1 Klanac
(2009) zastosowali algorytm genetyczny do optymalizacji konstrukcji chemikaliowca,
a Klanac 1 in. (2009) — do optymalizacji konstrukcji chemikaliowca pod wzglgedem odpor-
nosci kolizyjnej mierzonej wielko$cia energii zaabsorbowanej podczas kolizji, masy kon-
strukcji 1 masy stali nierdzewnej zastosowanej do budowy statku. Caprace 1 in. (2010) zapre-
zentowali wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca LNG pod wzgledem cigzaru
1 kosztu konstrukcji. Do optymalizacji uzyli deterministycznej metody linearyzacji nielinio-
wego zadania optymalizacyjnego 1 agregacji kryteriow optymalizacji z odpowiednio dobie-
ranymi wspolczynnikami wagowymi. Sekulski (2010) wykorzystat r6zne strategie wielokry-
terialnego algorytmu genetycznego do optymalizacji szybkiego promu pasazersko-samo-
chodowego pod wzgledem cigzaru 1 pola powierzchni elementow konstrukcyjnych. Sekulski
(2011 a, b, c) zastosowal wlasna metodg ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej z kom-
binowana funkcja celu do optymalizacji konstrukcji statku szybkiego. Opracowana metoda
pozwolita na zbudowanie zbioru rozwiazan niezdominowanych. Metode t¢ szczegdlowo
0mOWIONo W niniejszej rozprawie.

Podsumowujac dokonany przeglad, mozna stwierdzi¢, ze skuteczne poszukiwanie zbioru
niezdominowanych rozwiazan konstrukcji kadtuba statku morskiego umozliwlo dopiero zastoso-
wanie ewolucyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialnej w 90. latach XX wieku oraz ze
w wigkszosci omawianych przypadkow optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich
przyjeto dwa kryteria optymalizacji — ci¢zar 1 koszt wykonania konstrukcji.

Pierwsza znana autorowi praca polskiego badacza, dotyczaca optymalizacji wielokry-
terialnej w projektowaniu okrgtowym, jest opublikowana w 1975 roku propozycja metody
oceny wielokryterialnych rozwiazan projektowych (Jagoda 1975) zastosowanej do projekto-
wania sitowni okrgtowe;.

Termin ,,optymalizacja konstrukcji kadtuba statku” jest r6znie rozumiany przez rézne
osoby lub zespoly prowadzace analiz¢. Dla zamawiajacego statek w stoczni optymalizacja
konstrukcji nowej jednostki oznacza okreslenie wymiarow gltéwnych zapewniajacych mak-
symalizacje zyskow z eksploatacji (Buxton 1976). Dla projektanta jednostki optymalizacja
konstrukcji (struktury) oznacza jednoczesne projektowanie ksztattu 1 projektowanie wigzan
(ang. scantling) — Keane 1 in. (1991). Dla konstruktora optymalizacja konstrukcji to tak na-
prawdg znalezienie optymalnych wymiar6w wiazan dna, burt i poktadow.
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Optymalna konstrukcj¢ kadluba statku mozna otrzymac, przeprowadzajac analize
optymalizacyjna w réznych obszarach, takich jak: optymalizacja wymiaréw (ang. sizing op-
timisation), optymalizacja ksztattu (ang. shape optimisation), optymalizacja topologii (ang.
topological optimisation). Mozna rowniez prowadzi¢ optymalizacje materiatu konstrukcyj-
nego (ang. material optimisation).

Optymalizacja wymiaréw moze by¢ rozumiana jako proces poszukiwania optymal-
nych wymiaréw elementéw konstrukcyjnych, przy ustalonych ksztattach tych elementow
1 topologii. Wymiary glowne 1 ksztatt kadluba sa ustalone. Pierwsze optymalizacyjne progra-
my komputerowe, takie jak: SUMT (Moe 1 Lund 1968, Moses 1 Onoda 1969, Lund 1970),
umozliwity poszukiwanie optymalnych wymiaréw elementéw konstrukcyjnych, wykorzy-
stujac analityczne obliczenia odpowiedzi konstrukcji w postaci naprezen lub odksztatcen
w poszczegoOlnych punktach lub przekrojach elementow konstrukcyjnych. Takie podejscie
umozliwito przeprowadzenie szybkich obliczen optymalizacyjnych, lecz algorytm odpowie-
dzi konstrukcji musiat by¢ formutowany specjalnie dla kazdego konkretnego przypadku kon-
strukcji. Zastosowanie w latach 80. (Hughes 1 in. 1980, Zanic 1 in. 2000) MES do oceny od-
powiedzi konstrukcji wymagalo dlugich obliczen niezbednych do optymalizacji wymiarow
elementéw konstrukcyjnych. W celu uniknigcia tej niedogodnos$ci zaproponowano opraco-
wanie bardziej efektywnych matematycznych algorytméw optymalizacji (Fleury 1989,
1993), a takze rozdzielenie zadania optymalizacyjnego na dwa etapy (Hughes 1988, Sen 1 in.
1989, Krol 1991, Rahman 1 Caldwell 1995, Rigo 2001 a, b, Rigo i1 Fleury 2001) w tzw. pro-
cedurze racjonalnego projektowania (ang. rational design).

W ciagu ostatnich 20 lat nastapil intensywny rozwoj narzedzi do optymalizacji
ksztattu jednostek pltywajacych (Beckers 1991). Opracowanie bardziej zaawansowanych me-
tod obliczeniowych mechaniki ptynow oraz losowych odpornych algorytméw optymaliza-
cyjnych umozliwito optymalizacj¢ ksztattu kadlubow statkow. Wada takich procedur opty-
malizacyjnych sa jednak watpliwo$ci dotyczace mozliwosci budowy kadtubow o ksztattach
sugerowanych przez wyniki optymalizacji, z uwzgl¢dnieniem wymagan stawianych konstruk-
cji kadhuba. Jako przyktady mozna wymieni¢ prace Dejhalla 1 in. (2001, 2002), Chena 1 Huan-
ga (2002) oraz Yanga 1 in. (2002). Trudnym do rozwiagzania problemem pozostaje wzajemne
oddziatywanie ptynu i konstrukcji.

Stale postgpujacy rozwoj mozliwosci obliczeniowych komputerow 1 algorytmow
optymalizacyjnych stwarza szans¢ na pojawienie si¢ juz niedlugo mozliwos$ci optymalizacji
rowniez topologii konstrukeji (Rigo 2001 b). Przez topologi¢ konstrukcji rozumie¢ nalezy
liczbe 1 typ elementdéw konstrukcji (kratowych, ciggnowych, belkowych, cienkosciennych,
plytowych, tarczowych, powltokowych itp.) oraz sposob ich potaczen. Mozliwos¢ rozwiazy-
wania takich zadah optymalizacyjnych oznacza¢ bedzie znaczny postgp w projektowaniu
konstrukcji statkdw, dajac szans¢ na nowatorskie podejscie do projektowania konstrukcji
opartych na nowej filozofii projektowania. Zostaty juz podjete badania dotyczace zadan
o niewielkiej liczbie zmnienych (Bendsoe 1 Kikuchi 1988, Jastrzgbski 1 Sekulski 2005).

Problem doboru optymalnych wtasnosci mechanicznych 1 struktury materiatu kon-
strukcyjnego (izotropowego, ortotropowego, anizotropowego) oraz statych okreslajacych po-
szczegOlne rodzaje materiatow nie zostat dotychczas podjety w odniesieniu do konstrukeji
statkow morskich. Istnieja w tym zakresie doswiadczenia z zastosowania metod optymalizacji
do projektowania struktur laminatow poliestrowo-szklanych, stymulowane przez potrzeby

24



przemyshu lotniczego 1 motoryzacyjnego. Z punktu widzenia konstrukcji statkoéw, budowanych
przede wszystkim ze stali, nalezy w pierwszej kolejnosci podja¢ probe rozwigzania zadania
optymalnego doboru asortymentu stali przeznaczonej na odpowiednie elementy konstrukcyjne.

Zmienne projektowe, okreslajace wlasciwosci materiatu konstrukcyjnego, zwykle sa
zmiennymi dyskretnymi, poniewaz wybdr dokonywany jest z pewnego skonczonego zbioru
przyjetego asortymentu. Jezeli rozpatruje si¢ mata liczbe przewidywanych materiatdéw, naj-
bardziej efektywna jest optymalizacja w odniesieniu do innych zmiennych (oddzielnie dla
kazdego materiatu), a nastepnie porownanie otrzymanych rezultatow optymalizacji czastko-
wych. Zastosowanie materiatdw kompozytowych w elementach konstrukcji rozszerza zakres
zadan, w ktorych charakterystyki materiatlu wystgpuja jako zmienne projektowe. Chociaz
charakterystyki materialow kompozytowych mozna uwaza¢ za ciagle (np. granica plastycz-
nosci, objetos¢ wypetniacza), problem ostatecznego wyboru materiatu na konstrukcje
w wigkszosci przypadkdw ma charakter dyskretny. W zwiazku z tym takze w tym wypadku
najbardziej odpowiednim sposobem wykorzystania metod optymalizacji przy wyborze mate-
riatu jest uzyskanie kilku niezaleznych rozwiazan przy zadanych wartosciach zmiennych
opisujacych mechaniczne wilasnosci materiatu. Procedury optymalizacji, dotyczace wyboru
materiatu konstrukcyjnego, stosuje si¢ rzadko.

Poszukiwanie optymalnej konstrukcji kadtuba statkow morskich odbywa si¢ dzi$
w czterech obszarach: optymalizacji ksztattu, optymalizacji materiatu, optymalizacji topo-
logii 1 optymalizacji wymiaréow elementéw konstrukcyjnych. Ze wzgledu na specyfike za-
dan optymalizacji nie sposob jest rozwigzywac jedno projektowe zadanie optymalizacji
jednoczes$nie we wszystkich tych obszarach. Powszechna praktyka jest zatem to, ze w kaz-
dym z nich formutuje si¢ zadanie optymalizacji, niezaleznie od pozostatych. Zadania te
z kolei rozwiazywane sa w zespotach eksperckich pracujacych niezaleznie w réznych
miejscach 1 r6znym czasie. Tak zorganizowany proces projektowania nazwa¢ mozna pro-
jektowaniem rozproszonym. Podziat ten wydaje si¢ sztuczny i wynika z braku odpowied-
nich narzedzi pozwalajacych prowadzi¢ jednoczes$nie projektowanie-optymalizacje we
wszystkich obszarach.

Rozwiazywanie oddzielnych zadan optymalizacyjnych w projektowaniu rozproszo-
nym wydhluza znacznie proces projektowania konstrukcji kadtuba statku oraz bardzo ograni-
cza lub wregcz uniemozliwia skuteczne poszukiwanie zadowalajacych rozwiazan kompromi-
sowych. Niemozliwe jest rowniez w takim wypadku zbudowanie narzgdzia obliczeniowego
pozwalajacego na automatyczne (bez udzialu projektanta lub z jego ograniczonym bezpo-
srednim udziatem) generowanie projektow statkow. Jesli wigc w przysztosci narzedzie takie
ma powsta¢, powinno umozliwia¢ skuteczne rozwiazywanie zunifikowanych zadan optyma-
lizacji ksztattu—materiatu—topologii—wymiaru (Sekulski 2009 a). Sekulski (2009 a, b) wyka-
zal, ze algorytmy genetyczne moga by¢ rozwazane jako metoda umozliwiajaca rozwiazywa-
nie takiego zunifikowanego zadania optymalizacji.

Poniewaz zunifikowane zadania optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich
nie sa jeszcze formutowane 1 rozwigzywane, dokonuje si¢ prob racjonalnego projektowania
konstrukcji kadluba statkow na drodze integrowania prac projektowych realizowanych
w rozproszeniu. Odbywa si¢ to przede wszystkim poprzez odpowiednie skoordynowanie
prac projektowych oraz opracowywanie procedur wymiany informacji pomigdzy poszcze-
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g6Inymi zespolami realizujacymi zadania szczegoétowe. Proba zbudowania systemu integru-
jacego projektowanie rozproszone konstrukcji statkbw morskich (DSS) byt realizowany
w latach 2006-2009 projekt IMPROVE finansowany z budzetu UE w ramach 6. programu
ramowego (Giuglea 1 in. 2008, Rigo 1 in. 2010). Siedemnastu partneréw podjeto si¢ opraco-
wania kolejnych generacji trzech typow statkOw na podstawie systemu wspierania podejmo-
wania decyzji, przy wykorzystaniu zaawansowanych technik analizy i syntezy na wczesnym
etapie projektowania. Projekt dotyczyt nowej generacji gazowcow LNG i chemikaliowcow
oraz innowacyjnego rozwiazania duzego statku ro-pax. Konstrukcja, technologia wykonania,
aspekty eksploatacyjne, funkcjonalno$¢ oraz wymogi bezpieczenstwa statku rozpatrywane
bytly réwnoczesnie. Osiagnigte rezultaty wykazaty, ze odpowiednio zintegrowane zespoty,
realizujace w rozproszeniu czastkowe zadania projektowe, mialy wiele trudnosci 1 ze zapla-
nowany cel nie zostal w peini zrealizowany.

1.2. Ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna

Powszechnie akceptowanym rozwiazaniem zadania z wieloma sprzecznymi kryteriami
oceny jest zbior rozwiazan niezdominowanych w sensie Pareto’. W przypadku, gdy pelen
front Pareto, zawierajacy oceny rozwiazan niezdominowanych, nie moze by¢ otrzymany,
mozna zadowoli€ si¢ jego przyblizeniem, to znaczy skonczonym zbiorem rozwiazan niezdo-
minowanych pokrywajacych go z akceptowalng rozdzielczo$cia. Takie przyblizenie moze by¢
potraktowane przez decydenta jako zrédlo intuicji o charakterze konfliktu 1 mozliwych kom-
promisach pomigdzy roznymi kryteriami. Na tej podstawie moze on podja¢ decyzje o wyborze
kompromisu, ktéry uzna za najbardziej zadowalajacy.

Do intensywniej rozwijajacych si¢ w ostatnich latach obszaréw poszukiwan skutecz-
nych metod rozwiazywania wielokryterialnych zadan optymalizacyjnych nalezy ewolucyjna
optymalizacja wielokryterialna (EMO). Algorytmy ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej (MOEA) byty z powodzeniem stosowane do rozwigzywania réznych zadan optymali-
zacji wielokryterialnej (Deb 2001, Coello Coello 2006). Prawie wszystkie dobrze znane
MOEA, a przede wszystkim uwazane za najskuteczniejsze algorytmy NSGA-II (Deb 1 in.
2000) 1 SPEA2 (Zitzler 1 in. 2001, 2002) wykorzystuja relacj¢ dominacji Pareto, lacznie
z miarami skupienia, do szacowania funkcji przystosowania dla kazdego wygenerowanego
wariantu. W tym znaczeniu nazywa si¢ je algorytmami opartymi na relacji dominacji Pareto
(PDBA). Oparte na relacji Pareto algorytmy sa zazwyczaj bardzo skuteczne w poszukiwaniu
rozwigzan optymalnych Pareto lub rozwiazan lezacych w poblizu frontu Pareto w przypadku
zadan z dwoma lub trzema kryteriami. Skuteczno$¢ tych algorytmdéw pogarsza si¢ znacznie,
gdy liczba kryteriow optymalizacji rosnie (Hughes 2003, 2005, Khara 1 in. 2003, Purshouse
1 Fleming 2003, Jaszkiewicz 2004, Ishibuchi 1 in. 2008 a, b). Powodem jest to, ze w przypad-
ku wielu kryteridow prawie wszystkie warianty w populacji okazuja si¢ wariantami niezdomi-
nowanymi. Jesli za§ w populacji wszystkie warianty sa niezdominowane, relacja dominacji
Pareto nie moze wytworzy¢ ,.ci$nienia” selekcyjnego w kierunku frontu Pareto. W takim

* Podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialnej, w tym zaproponowana przez Pareto
koncepcj¢ dominacji w wielokryterialnych problemach wyboru, oméwiono w rozdziale 3 niniejszego
opracowania.
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przypadku w kazdym algorytmie opartym na relacji dominacji Pareto wartosci funkcji przy-
stosowania szacuje si¢ dla kazdego wariantu tylko na podstawie miary skupienia wytwarza-
jacej nacisk selekcyjny jedynie na zrdéznicowanie zbioru generowanych wariantow, bez
uwzglednienia potozenia wzgledem frontu Pareto. Zatem skuteczno$¢ metod zatoZzonych na
relacji dominacji Pareto pogarsza si¢ w przypadku wzrostu liczby kryteriow optymalizacji.

Hughes (2005) wykazal, ze w przypadku zadan z wieloma kryteriami optymalizacji
wielokrotne uruchomienie optymalizacji jednokryterialnej, z funkcja celu skalaryzujaca kry-
teria optymalizacji, jest lepsze od pojedynczego uruchomienia ewolucyjnego algorytmu
optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystujacego szeregowanie pod wzgledem relacji do-
minacji Pareto. Podobne rezultaty uzyskat Jaszkiewicz (2004). Purshouse 1 Fleming (2003)
oraz Hughes (2005) wykazali zmniejszajaca si¢ wraz ze wzrostem liczby kryteriow skutecz-
nos$¢ algorytmu NSGA-II (Deb 1 in. 2002). Wagner 1 in. (2007) potwierdzili pogorszenie si¢
skuteczno$ci zachowania uznanych algorytméw opartych na dominacji Pareto NSGA-II
1 SPEA2, dostrzezone wczesniej przez Purshouse’a 1 Fleminga (2003) oraz Hughesa (2005).
Wykazali szybkie pogorszenie skutecznosci zwiazane ze wzrostem liczby kryteriow, a nawet
to, ze algorytmy moga w ogodle nie generowac rozwiazan zbieznych z frontem Pareto lub ze
moga one utkna¢ daleko od niego. Wspomniane rezultaty badan sugeruja, ze uzycie ewolu-
cyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystujacych w procesie selekcji
atrybuty dominacji Pareto, moze nie by¢ skuteczne w przypadku poszukiwania rozwigzan
probleméw z czterema lub wigksza liczba kryteriow oceny.

Podsumowujac, Kruisselbrink 1 in. (2009) twierdza, ze pelne odwzorowanie przybli-
zenia frontu Pareto jest uzyteczne, jednak w praktyce mozliwe jest tylko w przypadku, gdy
liczba kryteriow jest nie wigksza niz cztery.

Wykazano takze, ze w przypadku rozwigzywania wielokryterialnych zadan optymali-
zacyjnych z liczba kryteriow wigksza niz trzy skuteczniejsze moga by¢ algorytmy skalaryza-
cji kryteriow oceny SFFA (Jaszkiewicz 2002, 2004, Hughes 2003, 2005, 2007, Ishibuchi
1 Nojima 2006). SFFA maja wiele zalet, np. mozliwo$¢ roznorodnego skalowania wielu kry-
teriOw optymalizacji oraz wysoka zdolno$¢ rozwiazywania probleméw optymalizacji kombi-
natorycznej. Ponadto szacowanie funkcji celu oparte na skalaryzacji kryteriow oceny wyma-
ga znacznie mniej naktadow obliczeniowych w pordwnaniu z algorytmami opartymi na rela-
cji dominacji Pareto. Zatem wydajno$¢ obliczeniowa jest kolejng zaleta SFFA.

Obiecujacym kierunkiem, umozliwiajacym zwigkszenie skutecznosci MOEA, jest
takze sprzggnigcie ich z lokalnymi metodami poszukiwania (Ishibuchi 1 Murata 1996, Jasz-
kiewicz 2002, 2004, Ishibuchi 1 in. 2003, Khara 1 in. 2003, Sindhya 1 in. 2008). W lokalnym
poszukiwaniu w takich sprzggnigtych ewolucyjnych algorytmach optymalizacji wielokryte-
rialnej wykorzystuje si¢ zwykle skalaryzacje funkcji celu, np. wazona sum¢ w lokalnych al-
gorytmach genetycznych (Ishibuchi 1 Murata 1998), lub skalaryzacje ze wspotczynnikami
wagowymi zaleznymi od polozenia ocenianego wariantu wzgledem najlepszych i najgor-
szych rozwiazan w zbiorze (Sindhya 1 in. 2008). Latwe jest rowniez wiaczenie poszukiwania
lokalnego do algorytmow oparych na skalaryzacji kryteriow oceny; wlaczenie poszukiwania
lokalnego do algorytméw opartych na relacji dominacji Pareto zazwyczaj jest trudne. Wyso-
ka zgodno$¢ z algorytmami lokalnymi jest zatem kolejna zaleta SFFA.
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Kluczowe znaczenie w skutecznym zastosowaniu SFFA ma wybor odpowiedniego
sposobu skalaryzacji. Powszechnie wiadomo, ze metody wazonych celow sa nieskuteczne
w przypadku niewypuktego frontu Pareto, jednakze — jak sugeruja Hang 1 Li (2007) — SFFA
moze by¢ skuteczna w rozwiazywaniu MOOP w przypadku wypuklego frontu; jednak, gdy
jest on niewypukly, poszukiwa¢ nalezy innej metody szacowania funkcji przystosowania.
W zwiazku z tym ksztalt frontu Pareto moze by¢ dobrym wskaznikiem okreslajacym wybor
metody skalaryzacji. Niestety, ksztalt frontu Pareto zazwyczaj nie jest znany przed rozpoczg-
ciem obliczen optymalizacyjnych, a do jego wyznaczenia potrzeba bardzo duzej liczby obli-
czen, np. pojedynczych przebiegdw z ustalonymi warto$ciami wspotczynnikow wagowych
(problem mozna czgsciowo rozwiazaé, stosujac generowane losowo wartosci wspotczynni-
koéw wagowych).

Wydaje si¢, ze SFFA moga by¢ skuteczne, gdy biezaca populacja jest odlegta od
frontu Pareto, nawet jesli jego ksztalt nie jest wypukly. Jesli populacja zbliza si¢ do niewy-
pukiego frontu Pareto, skuteczniejsze moga by¢ inne metody szacowania funkcji przystoso-
wania. Mozna réwniez dla osobnikow w tej samej populacji stosowaé SFFA, jesli sa odlegte
od niewypuktej czesci frontu, a inne metody szacowania, jesli leza w jego poblizu.

MOEA zazwyczaj skutecznie znajduja rozwiazania optymalne Pareto lub im bliskie,
zlokalizowane wokot centralnych obszaréw frontu Pareto zadan dwukryterialnych. Jednak
nie zawsze okazuja si¢ skuteczne w znalezieniu dobrych rozwigzan lezacych w poblizu jego
krawedzi. Metoda zmniejszenia tych trudnosci moze by¢ wigksze zroznicowanie rozwigzan
uzyskiwane poprzez zwigkszenie wartosci prawdopodobienstwa krzyzowania i prawdopodo-
bienstwa mutacji. Jednak cena za wigksze zroznicowanie rozwiazan w poblizu krawedzi
frontu Pareto jest gorsze dopasowanie zbioru rozwiagzan do prawdziwego frontu.

W obszarze ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej rozwiazano dotychczas wie-
le zadan testowych 1 praktycznych dla dwu- lub trzykryterialnych zadan optymalizacyjnych.
Zadania uwzgledniajace wigcej niz trzy kryteria, ktoére nazywa si¢ takze problemami z duza
liczba kryteriow (MOP) — Farina 1 Amato (2002), prébowano rozwiazywac bardzo rzadko
(Wagner 1 in. 2007). Przewiduje sig, ze wiele metod skutecznych w rozwiazywaniu zadan
uwzgledniajacych niewielka liczbe kryteridow nie bedzie tak skutecznych w przypadku zadan
z wieloma kryteriami. Zatem MOP stanowia znacznie wigksze wyzwanie niz rozwiazywane
dotychczas wielokryterialne zadania optymalizacyjne (MOOP).

Procedury selekcji wykorzystywane w MOEA wymagaja odwzorowania wektora ce-
l6w (wektora ocen) do odpowiedniej wielkosci wprowadzajacej porzadek w ocenianym
zbiorze rozwigzan. MOEA zawieraja zwykle dwa operatory selekcji. Zasadniczy operator
selekcji oparty jest na relacji dominacji Pareto i preferuje rozwiazania niezdominowane
przed rozwigzaniami zdominowanymi. Drugi operator umozliwia zachowanie zr6znicowania
1 klasyfikowanie rozwiazan, ktore nie moga by¢ porzadkowane wedtug relacji dominacji (np.
rozwiazania niedopuszczalne)’. Przy takich metodach realizowania operaciji selekcji relacja

> W propozycji autora funkcja przystosowania reprezentuje takie dwa operatory selekcji; su-
ma kryteriow oceny okreslana jest dla wszystkich generowanych wariantow konstrukcji; atrybuty
dominacji i odlegto$¢ od rozwiazania asymptotycznego okre§lane sa dodatkowo jedynie dla warian-
tow dopuszczalnych.
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dominacji Pareto moze nie by¢ istotna jako zatozenie podstawowego operatora selekcji,
z powodu duzej liczby rozwiazan, ktore nie moga by¢ ze soba pordwnywane. Znaczenie dru-
giego mechanizmu selekcji ro$nie wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni celow od momen-
tu, gdy operator selekcji opartej na relacji dominacji Pareto coraz mniej skutecznie rozroznia
selekcjonowane warianty.

W tym miejscu nalezy stwierdzi¢, ze ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokry-
terialnej, skalaryzujace kryteria oceny, byly pierwszymi probami wykorzystania algorytmow
ewolucyjnych do rozwiazywania MOOP (Schaffer 1985, Murata 1 Ishibuchi 1995). Jednak
po opracowaniu skutecznych metod wykorzystujacych atrybuty dominacji Pareto metody
skalaryzujace zostaty potraktowane jako zakonczony etap rozwoju MOEA 1 nie byly w istot-
ny sposob rozwijane. Omoéwione wyniki badan wskazuja jednak na uzasadniona potrzebe
powrotu do tej grupy metod i ponownego podjgcia prob opracowania skutecznych MOEA,
wykorzystujacych w procesie selekcji skalarne funkcje celu (skalaryzujace kryteria opty-
malizacji) z ewentualnym polaczeniem z innymi strategiami wspomagajacymi szacowanie
funkcji przystosowania.

1.3. Problem badawczy, cel i zakres pracy

Dokonany przeglad problematyki optymalizacji konstrukcji kadluba statkow mors-
kich oraz problematyki ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej wskazuje na to, ze
(1) istnieje potrzeba formulowania oraz skutecznego rozwiazywania, na etapie projektu wstepne-
go, zunifikowanych zadan wielokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadtuba statkéw morskich
oraz ze (2) istnieje potrzeba opracowania skutecznych ewolucyjnych algorytméw optymalizacji
wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statkdbw morskich, wykorzystujacych w procesie selekcji,
oprocz atrybutow dominacji w odniesieniu do relacji dominacji Pareto, takze skalaryzacjg
kryteri6w optymalizacji, poniewaz algorytmy takie moga okaza¢ si¢ skuteczne w przypadku
rozwiazywania zadan z wieloma, tzn. z wigcej niz trzema, kryteriami optymalizacji.

Autor zaproponowat metodg optymalizacji wielokryterialnej, w ktorej algorytm opty-
malizacyjny wykorzystuje wlasna koncepcje sformutowania kombinowanej funkcji celu in-
tegrujacej w jednym wyrazeniu, oprocz kryteridw optymalizacji, takze atrybuty dominacji
w odniesieniu do relacji dominiacji Pareto. Po sformulowaniu koncepcji kombinowane;
funkcji celu autor sformulowat nastgpujace pytania: (1) czy ewolucyjny algorytm optymali-
zacji wielokryterialnej z kombinowang funkcja celu moze by¢ skuteczny do rozwiazania zu-
nifikowanego zadania optymalizacji wymiarow i topologii elementow konstrukcyjnych kad-
tuba statku morskiego na etapie projektu wstgpnego?, (2) w jaki sposob algorytm obliczenio-
wy budowac¢ bedzie zbidr rozwigzan niezdominowanych przyblizajacych front optymalny
Pareto?, (3) w jaki sposob przeprowadzac oceng jakosci otrzymanych rezultatow — zbiorow
przyblizajacych?, (4) w jaki sposob przeprowadzac oceng skutecznosci obliczeniowych algo-
rytmow optymalizacyjnych?

Dostrzezone potrzeby oraz postawione pytania pozwolity na sformutowanie nastepu-
jacego problemu badawczego, stanowiacego podstawg niniejszej pracy: czy ewolucyjny al-
gorytm optymalizacji wielokryterialnej, wykorzystujacy narzedzia algorytmow genetycz-
nych oraz sformulowana w pracy skalarng funkcj¢ celu ujmujaca w jednym wyrazeniu kry-
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teria oceny oraz atrybuty dominacji, moze by¢ skuteczny w rozwiazywaniu zunifikowanych
czesciowo zadan wielokryterialnej optymalizacji wymiarow elementow oraz topologii kon-
strukcji kadtuba statkow morskich na etapie projektu wstgpnego?

Z przedstawionego problemu badawczego wynika cel ogdlny pracy, ktorym bylo
opracowanie metody modelowania wielokryterialnego procesu decyzyjnego na etapie pro-
jektu wstepnego konstrukcji kadtuba statku morskiego oraz wskazanie, w jaki sposob po-
dejmujacy decyzje, dotyczace projektu konstrukcji kadluba statku (projektant, decydent),
moze uzyskac za pomoca zastosowanej metody (ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wie-
lokryterialnej z kombinowana funkcja celu) poglad na temat decyzji ekstremalnych (np.
o najmniejszych lub najwigkszych wartosciach kryteridw oceny) i rozwiazan kompromiso-
wych, aby nastgpnie — przy uwzglednieniu dodatkowych warunkéw nieuwzglednionych
w wykorzystanych algorytmach, swojego doswiadczenia oraz intuicji— podja¢ decyzjg w sposob
najbardziej uzasadniony. Przedstawiony w sposdb ogdlny cel pracy mozna uszczegdlowi¢ w po-
staci (1) celu poznawczego, badawczego, oraz (2) celu utylitarnego, praktycznego.

Celem poznawczym pracy jest zbadanie, czy ewolucyjny algorytm optymalizacji
wielokryterialnej z kombinowana funkcja celu moze by¢ skutecznym narzg¢dziem stluzacym
do rozwiazania czgSciowo zunifikowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statku na etapie projektu wstepnego.

Celem utylitarnym pracy jest opracowanie metody oraz narzedzia obliczeniowego
umozliwiajacego skuteczne rozwiazanie zunifikowanych zadan optymalizacji wymiarow
elementéw 1 topologii konstrukcji kadluba statku morskiego na etapie projektu wstgpnego,
a takze opracowanie metody oceny jakos$ci osiagni¢tych wynikow oraz skutecznos$ci algoryt-
mow obliczeniowych.

Celami posrednimi procesu badawczego sa: (1) rozwazania teoretyczne dotyczace
metod formulowania i1 rozwiazywania zadan optymalizacji wielokryterialnej, (2) opracowa-
nie algorytmu ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku,
(3) opracowanie szczegdtowych technik obliczeniowych, (4) opracowanie procedur oblicze-
niowych kontroli sformutowanych ograniczen, (5) opracowanie metod $ledzenia ewolucji
populacji podczas symulacji, (6) opracowanie metod oceny jakosci zbioréw przyblizajacych,
(7) opracowanie metod oceny skutecznosci algorytméw optymalizacji wielokryterialnej,
(8) zbudowanie narzgdzia obliczeniowego systemu programow komputerowych, (9) opraco-
wanie modeli obliczeniowych konstrukcji kadtuba statku, (10) zaplanowanie symulacji kom-
puterowych, (11) przeprowadzenie symulacji komputerowych, (12) przeanalizowanie wyni-
koéw symulacji komputerowych, (13) sformutowanie wnioskoéw 1 podsumowanie przeprowa-
dzonych badan.

Zakres pracy ograniczono do pierwszego kroku unifikacji zadania optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statku, czyli do sformulowania i rozwiazania zunifikowanego zadania opty-
malizacji topologii-wymiaru elementow konstrukcyjnych. Przeprowadzono szczegotowa
analize podstaw teoretycznych i praktycznych zastosowan ewolucyjnych algorytméw opty-
malizacji wielokryterialnej w projektowaniu konstrukeji kadtuba statku. Odpowiedziano na
pytanie, czy wybrana metoda optymalizacyjna moze by¢ zastosowana do rozwigzania sfor-
mulowanego zadania optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich. Sformutowano
zalozenia ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej do skutecznej optymali-
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zacji konstrukeji statkOw na etapie projektowania wstgpnego. Opracowane procedury obli-
czeniowe przedstawiono w postaci systemu programow komputerowych. Zbudowane narzg-
dzie obliczeniowe zastosowano do serii symulacji komputerowych na opracowanym specjal-
nie modelu konstrukcji kadluba wybranego statku morskiego. Wyniki symulacji, w tym
w szczegblnosci jakos¢ uzyskanych zbioréw rozwiazan niezdominowanych oraz skutecznosé
algorytmoéw obliczeniowych, szczegdtowo przedyskutowano i wykorzystano jako zalozenie
do sformutowania ogolnych wnioskow dotyczacych skutecznosci opracowanej metody.

Przystgpujac do realizacji sformutowanych celow, przyjeto nastgpujace zalozenia:
(1) przedmiotem badan bedzie morski statek towarowy, (2) praca dotyczy¢ bedzie konstruk-
cji kadtuba statku, (3) ilo$¢ informacji o projekcie oraz stopien zlozonos$ci analiz wytrzyma-
fosciowych bgda wiasciwe dla projektu wstepnego, (4) modele oraz procedury obliczeniowe
beda wiasciwe dla kadtuba statku wykonanego z materialdow metalowych, (5) do rozwiazania
wielokryterialnego zadania optymalizacji wykorzystana zostanie koncepcja dominacji Pare-
to, (6) do formulowania ograniczen wytrzymatosciowych z punktu widzenia wytrzymatosci
ogoblnej 1 lokalnej wykorzystane zostang przepisy towarzystwa klasyfikacyjnego, (7) opracowana
metoda zostanie zweryfikowana za pomoca symulacji komputerowych, (8) symulacje przepro-
wadzone zostana na jednym przyktadzie statku — demonstratorze.

W celu potwierdzenia skutecznosci opracowanej metody oraz zbudowanego narze-
dzia obliczeniowego zastosowana zostanie technika symulacji komputerowej, poniewaz zda-
niem autora: (1) brakuje wlasciwej metody analitycznego rozwiazywania problemu wielo-
kryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku; (2) dostgpna jest dostateczna liczba
danych 1 informacji o modelowanej konstrukcji kadtuba statku, przy doktadnosci odpowied-
niej dla projektu wstepnego, a zatem istnieje mozliwos$¢ zapewnienia realizmu modelu obli-
czeniowego; (3) ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna wymaga wykonania wielu obli-
czen, a zastosowanie komputera znacznie przys$piesza uzyskanie informacji o poszukiwanym
zbiorze przyblizajacym; (4) rozpatrzone inne sposoby rozwigzania sa nieodpowiednie, co
oznacza, ze w przypadku sformutowanego problemu nie mozna zastosowac ani obserwacji
na rzeczywistych obiektach, ani eksperymentu fizycznego; (5) symulacja procesu optymali-
zacji, czyli poszukiwania zbioru przyblizajacego, moze dostarczy¢ cennych i pouczajacych
informacji o procesach zachodzacych w zbiorach przyblizajacych, ktorych nie mozna bytoby
uzyska¢ za pomoca innych metod badawczych, np. badan empirycznych na rzeczywistych
obiektach lub eksperymentéw na modelach fizycznych.

Dokonany przeglad opublikowanych prac r6znych autorow wskazuje, ze wielokryte-
rialna optymalizacja konstrukcji kadtuba statku morskiego nie jest czgsto podejmowanym te-
matem badan i ze nieliczne sa jej praktyczne zastosowania w projektowaniu konstrukcji
kadtuba statkdw morskich. Napotykane trudnosci, zwiazane przede wszystkim z formutowa-
niem odpowiednio szczegdtowych modeli optymalizacyjnych oraz z budowa skutecznych
metod obliczeniowych, powoduja, ze problemy te sa przedmiotem zainteresowania przede
wszystkim osrodkow badawczych. Brakuje takze systematycznych badan skutecznosci ewolu-
cyjnych algorytmoéw optymalizacji wielokryterialnej do optymalizacji konstrukcji kadtuba stat-
kéw morskich.

W rozdziale 2 oméwiono zasadnicze grupy zadan optymalizacyjnych rozwiazywanych
w procesie projektowania konstrukcji statkbw. Zwrocono uwagg na istniejace odseparowanie
poszczegolnych obszarow optymalizacji konstrukcji 1 potrzebg unifikacji takich zadan. Omo-
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wiono wybrane metody i narz¢dzia obliczeniowe wykorzystywane do optymalizacji konstruk-
cji statkow. Uzasadniono wybor algorytmow genetycznych jako metody rozwiazywania sfor-
mulowanego w pracy zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadtuba statku.

W rozdziale 3 przedstawiono podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialne;,
ogolne sformulowanie zadan optymalizacji wielokryterialnej oraz szczegbtowo omowiono
mozliwe do sformulowania warianty relacji dominacji Pareto, majacej zasadnicze znaczenie
w poszukiwaniu rozwigzan wielokryterialnych zadan optymalizacji. Przyjeto, ze rozwiaza-
niem zadania optymalizacji wielokryterialnej jest zbior przyblizajacy front rozwiazan opty-
malnych w sensie Pareto.

W rozdziale 4 przedstawiono klasyczne 1 ewolucyjne metody optymalizacji wielokry-
terialnej. Szczegdlng uwage zwrdcono na atrybuty dominacji jako skuteczne narzedzie badan
wewngtrznej struktury zbioru rozwigzan dopuszczalnych.

W rozdziale 5 przedyskutowano rzadko poruszany w literaturze problem oceny ja-
kosci rezultatdw optymalizacji wielokryterialnej zbioréw przyblizajacych. Szczegdlowo
omowiono koncepcje wskaznikow jakosci oraz sformutowano koncepcje wektorowych
wskaznikow jakosci.

W rozdziale 6 przedstawiono zbudowany system programéw komputerowych, stano-
wiacy narzedzie obliczeniowe stuzace do ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej kon-
strukcji kadtuba statku. Szczegotowo omoéwiono oryginalne techniki obliczeniowe oraz kon-
cepcje procedury oceny jakosci uzyskanych rozwiazan oraz algorytméw obliczeniowych.

W rozdziale 7 przedstawiono szczegdtowo proces formutowania zadania wielokryte-
rialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku, zmierzajacy do opracowania modelu umoz-
liwiajacego zastosowanie zbudowanego narze¢dzia obliczeniowego.

W rozdziale 8 przedstawiono program, przebieg oraz rezultaty obliczen badawczych.
Celem przeprowadzenia serii symulacji komputerowych bylo sprawdzenie skutecznosci za-
proponowanych algorytmow ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz opracowane-
go narzedzia obliczeniowego.

W rozdziale 9 przedyskutowano szczegdtowo jako$¢ rozwigzan uzyskanych w trakcie
obliczen oraz oceniono skuteczno$¢ zastosowanych algorytmow optymalizacyjnych.

W rozdziale 10 dokonano podsumowania 1 sformutlowano ogo6lne wnioski. W roz-
dziale 11, konczacym pracg, wskazano kierunki dalszych badan.

Pracg uzupehniaja zataczniki oraz wykaz wykorzystanej literatury.
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2.  Problem optymalizacji konstrukcji kadluba
statkOw morskich
2.1. Specyfika problemow optymalizacji

Zadanie optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich (KKSM) mozna sfor-
mulowa¢ w nastgpujacy sposob: znalez¢ zbidr wartosci zmiennych konstrukcyjnych x, repre-
zentujacych materiat konstrukcyjny, rozmieszczenie przestrzenne elementéw konstrukcyij-
nych oraz wymiary elementoéw konstrukcyjnych, dla ktérego zadana funkcja celu f(x) przyj-
muje warto$¢ ekstremalna, przy skonczonej liczbie ograniczen natozonych na wartosci
zmiennych konstrukcyjnych. Mozna dodatkowo sformulowa¢ wymaganie, aby wszystkie
wystepujace w zadaniu optymalizacji funkcje byty funkcjami rzeczywistymi. Poniewaz mak-
simum funkcji f jest jednocze$nie minimum funkcji —f, ogdlne sformutowanie zadania opty-
malizacji konstrukcji mozna poda¢ w postaci matematycznej:

. . T
dla zmiennych konstrukcyjnych  x=[x1 X2 ... X;i .. Xu]': Ximin < Xi < Ximax
i=1,2,..,n

zminimalizowa¢  f(x) (2.1)
spetiajac ograniczenia h(x)=0,k=1,2,..,K
g(x)>20,/=1,2,...,J

Specyfika projektowania 1 optymalizacji KKSM powoduje, ze formutowane zadania
optymalizacji maja takze pewne szczegdlne cechy podane w nastgpujacych akapitach.

Nie wszystkie kryteria oceny 1 ograniczenia moga by¢ wyrazone wprost jako funkcje
zmiennych konstrukcyjnych x. W konsekwencji model matematyczny projektowania opty-
malnej KKSM moze reprezentowac¢ wielostopniowy proces obliczen, wykorzystujacy rozne
narzgdzia analizy. Stwierdzenie to narzuca przy rozwiazywaniu zadania znaczne ogranicze-
nia dostgpnym algorytmom optymalizacji, ktore realizuje si¢ w systemach komputerowych
z bardzo ograniczonym udziatem uzytkownika na etapie obliczen. Niesprecyzowany model
funkcji celu utrudnia zastosowanie sformalizowanych metod optymalizacyjnych oraz zwykle
wymaga numerycznej aproksymacji pochodnych funkcji, co jest wada wszystkich metod
wymagajacych obliczania gradientéw funkcji.

Bardzo duze skomplikowanie KKSM 1 konieczno$¢ odpowiednio doktadnego repre-
zentowania konstrukcji jako calosci oraz poszczeg6dlnych rejondow konstrukcyjnych, sktada-
jacych si¢ na te konstrukcje, powoduje koniecznos¢ formulowania zadania optymalizacji
z duza liczba zmiennych konstrukcyjnych.

Podstawowe, z punktu widzenia projektowania KKSM, wielkosci, takie jak grubos$¢
blach poszycia 1 wymiary profili walcowanych, ograniczone sa do skonczonej liczby poda-
wanej w handlowych katalogach wyrobow hutniczych. Druga grupa wielkos$ci, o warto-
Sciach zawartych w zbiorach skonczonych, sa liczby wigzan podpierajacych poszycie w po-
szczegolnych rejonach konstrukcyjnych, np. liczba odstgpow wreggowych, liczba wzdtuzni-
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koéw dennych. Czg$¢ zmiennych konstrukcyjnych moze by¢ ciagla, lecz mozna przyjaé, ze sa
one zmiennymi dyskretnymi, takimi jak wysoko$¢ srodnikoéw 1 szeroko$¢ mocnikow wigza-
row spawanych. Odleglo$¢ migdzy wiazaniami (odstep wregowy) ze swojej natury jest cia-
gla zmienng projektowa. Jednak przy projektowaniu KKSM trzeba mie¢ na wzgledzie ogra-
niczenia technologiczne 1 ekonomiczne, dlatego wartosci odstepu wregowego wybiera si¢
z zadanego zbioru wartosci zalecanych. Odstgpem wrggowym mozna poshugiwac si¢ jak
wielkoscia pseudodyskretna. Odleglo$¢ migdzy wiazaniami w zadanym przedziale konstruk-
cyjnym okreslona jest przez ich liczbg. W tym wypadku rowniez ona jest zmienng dyskretna.
Mozna wigc stwierdzi€, ze projektowanie KKSM jest dyskretnym zadaniem poszukiwania
najlepszej konstrukcji w skoficzonym zbiorze wariantow dopuszczalnych. Dyskretnos$¢ za-
dania wyklucza mozliwo$¢ zastosowania metod opartych na rachunku r6zniczkowym.

W projektowaniu KKSM podstawowe kryteria 1 ograniczenia wyprowadzane sa z ana-
lizy wytrzymalo$ciowej 1 zazwyczaj maja nieliniowy charakter w odniesieniu do zmiennych
konstrukcyjnych. Nieliniowy charakter zalezno$ci funkcyjnych stwarza duze trudnosci w za-
stosowaniu rachunku rézniczkowego.

Optymalizacja tak zlozonego systemu technicznego, jakim jest konstrukcja KKSM,
realizowana jest zazwyczaj pod wzgledem wielomodalnych funkcji oceny. Wowczas global-
nemu optimum towarzyszy nieznana liczba optimow lokalnych. Nawet, jesli same funkcje
oceny sa jednomodalne, ograniczenia zadania optymalizacji moga by¢ wielomodalne. W ta-
kim przypadku nieefektywne sa lokalne metody optymalizacji bardzo zalezne od wyboru
punktu poczatkowego. Poszukiwaé nalezy globalnej metody optymalizacji, ktéra umozliwi
odszukanie optimum lub bliskiego otoczenia optimum.

W niektorych przypadkach ograniczenia moga podzieli¢ przestrzen poszukiwan na
osobne czgs$ci. Wowczas deterministyczne algorytmy optymalizacji moga nie by¢ zdolne do
przekroczenia nieciaglosci pomigdzy réznymi czgsciami przestrzeni poszukiwan.

Formulowane ograniczenia rOwnosciowe sa bardzo rygorystyczne i1 w skrajnych
przypadkach moga spowodowacé, ze zadania optymalizacji nie b¢da miaty zadnego rozwia-
zania. Jednak, jesli jest to mozliwe, nalezy sprawdzi€, czy mozna zastosowaé ograniczenia
rownosciowe, by usuna¢ czgs¢ zmiennych konstrukcyjnych przez uzaleznienie ich od innych
zmiennych. W ten sposdb mozna zmniejszy¢ wymiarowos$¢ zadania 1 jednocze$nie zwigk-
szy¢ prawdopodobienstwo uzyskania zadowalajacego rozwigzania.

Projektowanie KKSM moze wymagac¢ rozwiazania wielokryterialnych zadan opty-
malizacji, z ktorymi zwiazane jest pojecie rozwigzania w rozumieniu optimum Pareto. W ta-
kim wypadku polepszanie niektorych kryteriow oceny pogarsza inne, w zwiazku z czym
projektant musi zdecydowac si¢ na wybdr rozwigzania kompromisowego.

Okres eksploatacji statkow morskich wynosi zazwyczaj ok. 20-30 lat. W tym czasie
konstrukcja kadtuba ulega¢ moze znacznym zmianom pod wptywem czynnikow zwigzanych
z eksploatacja. Cz¢$¢ z nich, nazywanych obcigzeniami, dziata na konstrukcje w postaci sit
1 momentow sit generowanych przez srodowisko, fadunek, zapasy i wyposazenie. Czg$¢
z nich, nazywanych narazeniami, zwiazana nie z dziataniem sil, ale z dzialaniem po6l fizycz-
nych (np. niskiej lub wysokiej temperatury) oraz zwiazkow chemicznych (np. korozyjnego
oddziatywania wody morskiej, korozyjnego oddziatywania tadunku). Pomijajac przebudowy
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1 modernizacje, ktore mozna uzna¢ za celowe 1 kontrolowane zmiany konstrukcji kadtuba,
obciazenia i narazenia powoduja niepozadane zmiany, ktorymi sa odksztatcenia 1 ubytki ma-
terialowe. Uogolniajac, KKSM ulega z uptywem czasu ostabieniu, powodujac wzrost praw-
dopodobienstwa awarii. W procesie optymalizacji KKSM nalezatoby zatem formulowaé
1 rozwigzywac zadania optymalizacji konstrukcji, ktorej charakterystyki zmieniaja si¢ w cza-
sie. Ze wzgledu na trudnosci, wynikajace przede wszystkim z braku odpowiednich danych
pochodzacych z eksploatowanych statkéw, nie formutuje si¢ zadan zaleznych od czasu.

Podczas projektowania KKSM dane o geometrycznych 1 fizycznych cechach kon-
strukcji oraz dane o obciazeniach eksploatacyjnych przyjmuje si¢ w postaci deterministycz-
nych wielkosci liczbowych. Tymczasem w rzeczywistosci sa one wielkosciami probabili-
stycznymi. Powszechnie stosowane podejscie deterministyczne mozna uwazac za przyblize-
nie podejscia probabilistycznego. KKSM powinna by¢ zatem optymalizowana z uwzgled-
nieniem probabilistycznej natury wielkos$ci opisujacych obcigzenie 1 wydolno$¢ konstrukc;ji.
W projektowaniu KKSM z sukcesem podjeto juz pewne proby probabilistycznego projekto-
wania konstrukcji. Nie podjgto dotychczas podobnych préob w przypadku probabilistycznej
optymalizacji konstrukcji.

Zmienne konstrukcyjne, reprezentujace wilasciwosci materiatu konstrukcyjnego,
zwykle sa zmiennymi dyskretnymi, poniewaz wybor dokonywany jest z pewnego skonczo-
nego zbioru zawierajacego okreslony asortyment wyrobow. Jezeli rozpatruje si¢ malq liczbe
przewidywanych materiatow, najbardziej efektywna okazuje si¢ optymalizacja przeprowa-
dzona oddzielnie dla kazdego materiatu, a nastgpnie poréwnanie otrzymanych rezultatoéw
optymalizacji czastkowych. Najbardziej odpowiednim sposobem wykorzystania metod opty-
malizacji przy wyborze materialu jest wigc uzyskanie kilku niezaleznych rozwiazan, przy
zadanych wartosciach zmiennych opisujacych mechaniczne wlasciwosci materiatu.

Zadania projektowania KKSM zawieraja wiele zmiennych konstrukcyjnych, o wartos-
ciach zawartych w duzym zakresie zmiennosci. Oznacza to bardzo duza liczno$¢ zbioru wa-
riantow mozliwych w danej przestrzeni rozwigzan. W takim przypadku zastosowanie metod
systematycznego lub losowego przeszukiwania przestrzeni rozwiazan jest bardzo nieefektywne
pod wzgledem czasu 1 w praktyce nie do przyjecia.

Mozna zetkna¢ si¢ z cechami optymalizowanej konstrukcji, ktore nie moga byc¢
przedstawione w postaci liczbowej, takimi jak: komfort pomieszczen, estetyczna bryta archi-
tektoniczna. W przypadku takich niemierzalnych wielko$ci mozna zastosowa¢ metody wnio-
skowania rozmytego.

Podsumowujac powyzsza dyskusj¢, mozna przyja¢, ze po dokonaniu niezbednych
uproszczen podstawowymi cechami formutowanych zadan optymalizacji KKSM sa: nielinio-
wos$¢ funkcji celu (rzadziej) 1 funkcji ograniczen; duza liczba zmiennych konstrukcyjnych;
nieciaglo$¢ (dyskretnos$¢) wigkszosci zmiennych konstrukcyjnych; mozliwo$¢ wystapienia
optimow lokalnych w przestrzeni rozwiazan 1 brak przestanek do zlokalizowania obszaru wy-
stapienia optimum globalnego; potrzeba sformutowania wigcej niz jednego kryterium oceny;
interdyscyplinarnos¢ sformulowanych ograniczen, takich jak wytrzymalos¢, nosnos$¢ granicz-
na, odpornos$¢ kolizyjna, niezawodno$¢, technologiczno$¢, koszt budowy, naprawialnos$¢; brak
zmiennosci cech konstrukcji w czasie, przede wszystkim pomijanie ubytkow korozyjnych
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blach 1 profili; deterministyczne zwiazki pomigdzy wartosciami funkcji reprezentujacych kry-
teria optymalizacji 1 ograniczenia oraz pomigdzy zmiennymi konstrukcyjnymi.

Dyskusja nad optymalizacja KKSM powinna by¢ $cisle zwiazana z okresleniem eta-
pu projektowania statku, na jakim optymalizacja ta ma by¢ prowadzona. Jesli celem jest pro-
jekt koncepcyjny, optymalizacja (narzg¢dzia obliczeniowe i kryteria optymalizacji) beda zu-
pehie inne niz wowczas, gdy optymalizacja bedzie przeprowadzana na etapie projektu tech-
nicznego. Oczywiste jest to, ze wraz z postgpem procesu projektowania dostgpnych jest co-
raz wigcej informacji, jednoczesnie jednak coraz bardziej rosna koszty poprawek usuwaja-
cych skutki popelionych btedéw. Im wigcej jest dostgpnej rzetelnej wiedzy technicznej
1 ekonomicznej, tym wigksza jest szansa na podejmowanie racjonalnych 1 trafnych decyzji
projektowych. Koncepcje t¢ ilustruje rysunek 2.1 przedstawiajacy klasy podejmowanych
decyzji oraz zmniejszajaca si¢ mozliwos¢ wplywania na wynik projektowania.

Najwazniejsze strategiczne decyzje (ang. strategic decisions) podejmowane sa
w pierwszych, wstepnych, fazach projektowania. Nie ma sformalizowanych narzedzi podej-
mowania decyzji strategicznych. Zazwyczaj podejmowane sa one heurystycznie na podsta-
wie dotychczasowych doswiadczen. Decyzje te okreslaja zasadnicze cechy projektowane;j
konstrukcji 1 okreslaja sposob projektowania 1 budowy. Bardzo rzadko ulegaja zmianom pod
wplywem wynikéw osiagnigtch w kolejnych etapach projektowania. Decyzje te maja naj-
wigkszy zasigg przestrzenny (dotycza catego kadtuba statku) i czasowy (obowiazuja w ca-
tym okresie zycia statku). Decyzjami strategicznymi moga by¢ wybor materiatu konstruk-
cyjnego, wybodr ukfadu wiazan, wybdr odstgpu wregowego. Nastgpujace po tym etapie pro-
jektowanie szczegdtowe (techniczne) to czas podejmowania decyzji taktycznych (ang. tacti-
cal decisions), wspierajacych decyzje strategiczne. Zasigg tych decyzji, znaczenie i konse-
kwencje sa mniejsze. Oto przyklady decyzji taktycznych: jesli podjgto strategiczna decyzjg
o budowie konstrukcji ze stali, to decyzja taktyczna bedzie decyzja o wyborze okreslonego
gatunku stali; jesli podjgto decyzje o wyborze mieszanego uktadu wiazan konstrukeji kadtu-
ba, to decyzja taktyczna moze by¢ wybor wartosci odstgpu wregowego oraz wartosci odste-
pu usztywnien wzdluznych w poszczegolnych rejonach. Decyzje takie podejmowane sa czg-
$ciej od decyzji strategicznych, przy czym mozliwe sa ich zmiany w trakcie projektowania —
np. mozna zastosowac rézne gatunki stali w roznych rejonach kadtuba statku.

Decyzje operacyjne (ang. operational decision) podejmowane sa bardzo czgsto. Mowiac
kolokwialnie, sa to decyzje codzienne wspierajace decyzje taktyczne. Podejmowane sa one
na podstawie bardzo krotkich analiz 1 w bardzo krotkim czasie. Konsekwencje podjecia
btednych decyzji operacyjnych sa najmniejsze, a skutki — tatwe do usunigcia. Decyzje opera-
cyjne moga by¢ wsparte $cistymi algorytmami, narzedziami obliczeniowymi 1 sformutowa-
nymi wymaganiami o charakterze normatywnym. Decyzjami operacyjnymi moga by¢ przede
wszystkim decyzje dotyczace wyboru wymiaro6w wiazan, podejmowane na podstawie wy-
magan towarzystw klasyfikacyjnych. Decyzja operacyjna moze by¢ takze zmiana konstruk-
cji na podstawie numerycznych obliczen drgan konstrukcji w celu uniknigcia niepozadanych
czgstotliwosci rezonansowych.

Mozna sprébowa¢ zidentyfikowaé miejsce 1 zadania optymalizacji KKSM (ang. ship
hull structure optimization) w odniesieniu do optymalizacji statku (ang. ship optimization).

36



Projekt wstgpny Projekt techniczny Projekt wykonawczy
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0% projekt wstepny: projekt techniczny: Koo%

decyzje strategiczne decyzje taktyczne
projekt wykonawczy:

decyzje operacyjne

Rys. 2.1. Gtéwne fazy projektowania oraz klasy podejmowanych decyzji w projektowaniu konstrukeji
kadtuba statkow morskich

Optymalizacja statku jest rodzajem naturalnego, oczywistego, zadania, jakie projek-
tant stara si¢ rozwiaza¢ podczas réznych petli spirali projektowej. Spirala projektowa jest
ostatecznie procesem optymalizacji. Kazda p¢tla moze by¢ traktowana jako iteracja procesu
optymalizacyjnego. Jednak wedtug wielu specjalistow w kazdym kroku projektowania opty-
malizacja okazuje si¢ optymalizacja lokalna (ang. local optimization).

Przez optymalizacj¢ lokalna rozumie¢ nalezy optymalizacj¢ przeprowadzana w poje-
dynczym specyficznym obszarze projektowania statkow (takim jak: hydrodynamika, naped,
pednik, konstrukcja, bezpieczenstwo); prace projektowe prowadzone w pozostatych obszarach
sa w tym czasie zamrozone. Na przyktad bardzo czgsto ksztatt kadtuba i rozplanowanie przes-
trzenne traktuje si¢ jako ustalone, jesli optymalizuje si¢ konstrukcje kadtuba statku (wymiary
elementow konstrukcyjnych, ang. scantling) w celu obnizenia ci¢zaru 1/ lub kosztow produkc;ji.

Oczywiscie, mozna zada¢ pytanie: Czy uzasadnione jest mOwienie o optymalizacji
globalnej 1 lokalnej tylko w przypadku projektowania konstrukcji kadtuba statku? Postawio-
ne pytanie moze rowniez brzmie¢ nieco inaczej: Czy mozna projektowanie konstrukcji ka-
dluba statku rozdzieli¢ na zadania, rozwiazywane nastgpnie niezaleznie od pozostatych?
Wydaje sig, ze jest to mozliwe. Na przyklad jeden zespot opracowuje projekt konstrukcji na
podstawie wymagan przepisow klasyfikacyjnych, nastgpnie rdézne zespoly moga weryfiko-
wac ten projekt poprzez np. numeryczne obliczenia wytrzymatosci ogdlnej, numeryczne
obliczenia wytrzymato§ci zmeczeniowej, obliczenia no$no$ci granicznej, obliczenia wy-
trzymalosci w stanach awaryjnych (kolizje, wejscie na mielizng, wybuch itd.), numeryczna
analize drgan, technologi¢ wykonania. Wiele z tych czynno$ci mozna wykonywac rownocze-
$nie na przygotowanych wczes$niej modelach. Otrzymane rezultaty moga wptynaé na przepi-
sowe wymiary wiazan. Odpowiednia wymiana danych umozliwia aktualizacj¢ modelu wy;js-
ciowego on line 1 prowadzenie analiz na stale zmieniajacej si¢ aktualnej wersji modelu.
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Lokalna optymalizacja stata si¢ praktyka przemystowa ok. 20-25 lat temu, gdy dostgpne
staly si¢ wyspecjalizowane zaawansowane narzgdzia do obliczen numerycznych, w jednym
zadaniu projektowym, np. (1) w modyfikacji ksztattu kadtuba w celu zwigkszenia szybkosci,
zmniejszenia zuzycia paliwa lub polepszenia wlasciwosci morskich; (2) w ulepszeniu kon-
strukcji kadluba w celu zmniejszenia cigzaru lub kosztoéw produkcji; (3) w zmianie rozplanowa-
nia przestrzenno-architektonicznego, rozplanowania ogdlnego w celu zwigkszenia bezpieczen-
stwa (drogi ewakuaciji), zwickszenia liczby kabin pasazerskich.'

Przeprowadzenie optymalizacji globalnej przy obecnych technologiach dostgpnych
w przemysle okretowym nie wydaje si¢ mozliwe. Rozwiazaniem jest przeprowadzenie serii
optymalizacji lokalnych (ang. local optimization); tak to si¢ dzisiaj robi.

Na tym tle obiecujacym kierunkiem prac badawczych jest rozwoj platform optymali-
zacji wspotbieznej, w ktorej kilka lub kilkanascie narzedzi obliczeniowych pracuje jedno-
czesnie, uzywajac tych samych danych 1 na podstawie tego samego projektu poczatkowego
(geometria, obciazenia itd.). Optymalizacja taka moze by¢ krokiem posrednim pomigdzy
sekwencja nastgpujacych po sobie optymalizacji lokalnych a globalna optymalizacja (ktorej
zrealizowanie wydaje si¢ trudnym do osiagnigcia celem jeszcze przez dhugi czas).

Optymalizacja globalna wymaga sformutowania i rozwiazania zadan optymalizacji
unifikujacych do jednej formy czastkowe zadania optymalizacji rozwiagzywane w procesach
optymalizacji lokalne;.

W ramach zarysowanych wspotbieznej 1 wielodyscyplinarnej optymalizacji statku
praca niniejsza prezentuje wizj¢ autora dotyczaca ograniczonego obszaru, ktoérym jest opty-
malizacja konstrukeji kadtuba statku.

2.2. Algorytmy rozwigzania zadania optymalizacji

Przedstawiona w poprzednim podrozdziale dyskusja nad podstawowymi cechami
zadania optymalizacji KKSM powinna by¢ zatozeniem podczas wyboru algorytmu optyma-
lizacji skutecznie rozwiazujacego takie zadanie. Liczba znanych 1 stosowanych algorytméw
optymalizacyjnych jest bardzo duza, a podreczniki, monografie 1 czasopisma rejestruja
zazwyczaj jedynie ich rodzaj, podajac pewne ogdlne wiasciwosci. Na przyktad Fox (1971),
Gallagher 1 Zienkiewicz (1973), Golinski (1974), Findeisen 1 in. (1980), Reklaitis 1 in.
(1983), Brandt i in. (1984), Vanderplaats (1984), Haftka 1 Kamat (1985), Fletcher (1987),
a takze autorzy pracy Multiobjective Optimization in Engineering and in the Sciences (1988),
Statnikov 1 Matosov (1995), Rao (1996), Stadnicki (2006) oraz Kusiak 1 in. (2009) zapropo-
nowali sposoby klasyfikacji 1 opisali zasadnicze cechy algorytmow.

W pracy tej zaproponowano nastgpujaca klasyfikacj¢ metod (algorytméw) rozwiazy-
wania zagadnien optymalizacji. Za pierwotne kryterium podziatu przyjgto realizowany przez
algorytm sposob wyboru kolejnych punktow probnych w przestrzeni rozwiagzan:

! Zdaniem autora nie jest to optymalizacja (rozumiana jako przeszukiwanie przestrzeni wa-
riantow), lecz modyfikacja, strojenie, tuning, czyli wprowadzanie zmian do istniejacych rozwigzan.
Niestety, w praktyce przemystowej bardzo czgsto uzywa sig terminu ,,optymalizacja”, majac na mysli
wiasnie modyfikowanie/tuningowanie.
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(1) przeszukiwania (przegladowe, enumeratywne, symultaniczne): systematyczne, lo-
sowe, proste przeszukiwanie losowe (Monte-Carlo), algorytm losowego spadku 1 in.;

(2) poszukiwania (iteracyjne, sekwencyjne, analityczne): posrednie (Sciste, analitycz-
ne); bezposrednie (przyblizone, iteracyjne):

— zerowego rzedu: Hooke’a-Jeevsa, Rosnebrocka, Neldera-Meada, spadku wzgledem
wspohrzednych, Gaussa-Seidle’a, najszybszego spadku, losowego kierunku 1 in.;

— pierwszego rzedu: gradientu prostego, najszybszego spadku, kierunkow sprze¢zo-
nych, kierunkow sprz¢zonych Powella, gradientu sprzgzonego 1 in.;

— drugiego rzedu: Newtona, quasi-newtonowska metoda Davidona—Fletchera—Powella i in.;

(3) adaptacyjny (inne uzywane nazwy: uczacy si¢, ze sztuczna inteligencja, heury-
styczny, inspirowany mechanizmami biologicznymi): symulowanego wyzarzania, algorytmy
ewolucyjne (strategie ewolucyjne, algorytmy genetyczne), sieci neuronowe, przeszukiwanie
z tabu, algorytmy mroéwkowe 1 in.

Zaproponowana klasyfikacja nie moze by¢ uznana ani za kompletna, ani za jedyna,
poniewaz nie zaproponowano dotychczas jednej klasyfikacji powszechnie uznanej w $rodo-
wisku badaczy; pozwala jednak przedstawi¢ duze zroznicowanie dostgpnych metod. Ponize;j
omowiono krotko zasadnicze cechy wymienionych grup metod. Szczegotowe opisy algoryt-
moéw optymalizacji, nalezacych do poszczegdlnych grup, mozna znalez¢ w dostgpnych pu-
blikacjach, m.in. w przywotanych powyze;.

W metodach przeszukiwania punkty probne w przestrzeni rozwiazan wybierane sa
w zaleznosci od przyjetej strategii jeszcze przed rozpoczgciem eksperymentu numerycznego.
Cata seria eksperymentow jest przeprowadzana bez uwzglgdniania wynikéw osiagnigtych
w pojedynczej probie. Optimum (a doktadniej przedzial, w ktorym optimum si¢ znajduje)
okreslane jest na podstawie analizy wartosci funkcji celu w punktach prébnych. W kazde;j
z tych metod najlepszy wynik okresla sasiedztwo optimum; moze on tez stanowi¢ punkt
wyjscia dla poszukiwania sekwencyjnego. Zastosowanie tych metod nie generuje istotnych
wymagan dotyczacych matematycznej struktury zadania optymalizacji, poniewaz obliczane
sa tylko wartosci funkcji celu 1 ograniczen. Przestrzen rozwiazah moze by¢ dyskretna,
a przestrzen ocen — wielomodalna. Metody wymagaja duzej liczby obliczen w celu przeszu-
kania przestrzeni rozwiazan 1 identyfikacji rozwigzania optymalnego.

W metodach systematycznego przeszukiwania obliczane sa wartosci funkcji celu we
wszystkich kolejnych punktach przestrzeni rozwiazan. Mozna przyjac, ze proby wykonywa-
ne sa w punktach weztowych regularnej siatki rozpigtej w przestrzeni rozwigzan.

W metodach losowego przeszukiwania kolejne wartosci zmiennych decyzyjnych sa
zmiennymi losowymi (o rozkladzie rOwnomiernym) wewnatrz przestrzeni rozwigzan. Dla
kazdego wybranego losowo punktu wyznaczana jest wartos¢ funkcji celu. Algorytm ,,btadzi”
W przestrzeni rozwigzan.

W metodach poszukiwania wybdr kolejnego punktu proby, a takze zakonczenie po-
szukiwan polega na obliczaniu 1 porownywaniu wartosci funkcji celu w poszczegdlnych
punktach proby. Na tej podstawie ustalany jest kolejny punkt. Metody te sa wydajniejsze od
metod przeszukujacych, poniewaz pozwalaja unikna¢ poszukiwan w obszarze, w ktorym
znalezienie korzystnych wartosci funkcji celu jest mato realne. Wymagaja jednak bardziej
skomplikowanego postgpowania. Metody te pozwalaja zazwyczaj znalez¢ lokalne ekstre-
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mum 1 wymagaja istnienia ciagtych pochodnych. Algorytmy ,,ucza sig¢”, ale tylko lokalnie —
w otoczeniu punktu probnego biezacej iteracji. Algorytmy nie ,,gromadza wiedzy” z po-
przednich iteracji 1 o calej przestrzeni rozwiazan. Zastosowanie tych metod generuje bardzo
wysokie wymagania dotyczace matematycznej struktury zadania optymalizacji, poniewaz
obliczane sa nie tylko wartosci funkcji celu 1 ograniczen, ale takze ich pochodnych. Prze-
strzen rozwigzan powinna by¢ ciagla, a przestrzen ocen — jednomodalna. Liczba niezbed-
nych obliczen nie jest istotnym ograniczeniem w stosowaniu tych metod.

W metodach posrednich poszukiwanie lokalnych ekstreméw odbywa si¢ poprzez roz-
wigzywanie ukladu rownan (zazwyczaj nieliniowych) otrzymanych przez przyroOwnanie gra-
dientu funkcji celu do zera. W przypadku funkcji celu zaleznych od wielu zmiennych jest to
uogolniona metoda punktow krytycznych stosowana w przypadku funkcji jednej zmienne;.

W metodach bezposrednich poszukiwanie rozpoczyna si¢ od punktu poczatkowego
W przestrzeni rozwiazan, np. wybranego w ramach jednej z metod przeszukiwania symulta-
nicznego. Kolejne punkty w przestrzeni rozwigzan generowane s3, w kolejnych iteracjach,
poprzez dodanie do punktu poprzedniego poprawek zaleznych od wartos$ci 1 ksztattu funkcji
w tym wlasnie punkcie. Postgpowanie to prowadzone jest tak dlugo, jak dtugo osiagana jest
poprawa funkcji celu. W pewnych przypadkach metody te zawodza, np. w przypadku istnie-
nia punktu siodlowego w przestrzeni rozwiazan.

Metody adaptacyjne stosowane sa w przypadku zadan, ktére maja skonczona liczbe
rozwigzan dopuszczalnych. W celu okreslenia kierunku poszukiwan lepszych rozwiazan
stosuje si¢ procesy losowe wykorzystujace informacje o dotychczasowym przebiegu poszu-
kiwan. Do pozyskiwania 1 wykorzystywania informacji wykorzystuje si¢ mechanizmy przy-
jete z metalurgii, fizyki oraz z nauk biologicznych. Metody te bardzo efektywnie tacza cechy
metod poszukujacych i1 przeszukujacych. Zastosowanie tych metod nie generuje istotnych
wymagan dotyczacych matematycznej struktury zadania, przestrzeni rozwiazan oraz prze-
strzeni ocen, poniewaz — podobnie jak w przypadku metod przeszukiwania — potrzebuja do
obliczen tylko wartosci funkcji celu 1 ograniczen. Wymagaja duzej liczby obliczen w celu
identyfikacji optymalnego rozwiazania, jednak w przypadku duzych zadan optymalizacyj-
nych (duzej liczby mozliwych rozwigzan sformulowanego zadania optymalizacji) liczba
analizowanych punktow prébnych jest znacznie ograniczona dzigki wykorzystaniu przez
algorytm informacji nt. historii poszukiwania. Algorytmy sa bardzo skuteczne szczego6lnie
w przypadku rozwiazywania wielokryterialnych zadan optymalizacyjnych.

Metody symulowanego wyzarzania, przeksztatacajac pojedyncze rozwiazania, wyko-
rzystuja pojecia zaczerpnig¢te z mechaniki statystycznej do konstruowania proceséw loso-
wych przeprowadzanych w celu okreslenia kierunku poszukiwan stanOw o najmniejszej
energii, reprezentujacych rozwigzania optymalne.

Metody ewolucyjne, wykorzystujac zaczerpnigte z biologii koncepcje kodowania in-
formacji o wariantach rozwiazania w postaci ciagu znakoéw (chromosomoéw) oraz mechani-
zmy mutacji, krzyzowania 1 reprodukcji do eksploracji 1 eksploatacji przestrzeni rozwiazan,
pozwalaja na efektywne poszukiwanie rozwigzah optymalnych, przeksztalcajac jednoczesnie
jedno rozwiazanie (w przypadku strategii ewolucyjnych) lub zbior rozwiazan (w przypadku
algorytmow genetycznych).
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Strategie ewolucyjne, przeksztalcajac pojedyncze rozwiazanie, wykorzystuja procesy
losowe do wprowadzania kolejnych zmian w rozwigzaniu i promowania zmian prowadza-
cych do polepszenia kryterium.

Metody wykorzystujace algorytmy genetyczne polegaja na generowaniu populacji
pewnych obiektow, utozsamianych z alternatywnymi rozwiazaniami zadania, ktére dopaso-
wuja si¢ do danych wymagan. Koncepcyjna baza algorytméw genetycznych jest Darwinow-
ska teoria doboru naturalnego na drodze eliminowania z populacji osobnikéw stabiej przy-
stosowanych do danych warunkéw, przy jednoczesnym zwigkszaniu liczby osobnikow lepiej
przystosowanych. Warianty rozwiazan reprezentujace populacj¢ w danym pokoleniu repro-
dukuja 1 krzyzuja si¢ migdzy soba, stopniowo przekazujac pozadane cechy coraz wigkszej
liczbie osobnikow — wariantow rozwigzan w nastgpnych pokoleniach. Osobniki ulegaja lo-
sowym mutacjom, w zwiazku z czym co pewien czas probkowane sa rozne obszary prze-
strzeni rozwiazan. Za rozwigzanie optymalne przyjmuje si¢ wariant najlepiej przystosowany
w ustalonej liczbie pokolen. Algorytm realizuje losowe, lecz ukierunkowane, poszukiwanie
obiecujacych obszarOw w przestrzeni rozwiazan. Przestrzen rozwiazan jest probkowana
w kolejnych pokoleniach jednoczesnie przez wiele wariantow. Metoda jest szczegolnie efek-
tywna w przypadku dyskretnych i niespdjnych przestrzeni rozwiazan.

W metodach opartych na sieciach neuronowych obliczenia wykonywane sa przez
jednostki przetwarzajace zwane neuronami. Kazdy neuron jest polaczony z pewna liczba
innych neurondéw, tworzac uktad rozproszony. Duza liczba polaczen, a takze zdolnos$¢ do
rownolegtego przetwarzania informacji, prowadzi do pewnych unikatowych cech takich
struktur, ktére ze wzgledu na osiagane rezultaty czynia je podobnymi do systemdéw nerwo-
wych organizméw zywych.

Zwro¢my uwage na wazna cechg metod optymalizacji. Metody poszukiwania sa me-
todami lokalnymi. Oznacza to, ze umozliwiaja odnalezienie ekstremum zlokalizowanego
w otoczeniu punktu poczatkowego poszukiwania. W przypadku funkcji niewypuklej lub
wypuktej bedzie to oznaczato oczywiscie jednoczesnie odnalezienie optimum globalnego.
Jednak w przypadku funkcji wielomodalnych bgdzie to zazwyczaj optimum lokalne, przy
czym mozliwo$¢ odnalezienia optimum globalnego bedzie przypadkowa. Metody przeszu-
kiwania 1 metody adaptacyjne sa metodami globalnymi. Przy odpowiednio gestym probko-
waniu (matej ziarnistosci, duzej rozdzielczosci) metody przeszukiwania daja szans¢ na odna-
lezienie optimum globalnego lub rozwiazania bliskiego optimum globalnego. Metody adap-
tacyjne maja wbudowane mechanizmy, ktére pozwalaja im uczy¢ si¢ przestrzeni rozwigzan
1w ten sposob ukierunkowywac poszukiwania na obszary zawierajace ekstremum globalne.

Omoéwione metody optymalizacji mozna rowniez, zdaniem autora, podzieli¢ na dwie
duze rodziny — w zaleznosci od swobody w wyborze punktu poczatkowego procesu optyma-
lizacji lub inaczej — w zaleznosci od stopnia wykorzystania wiedzy nt. historii procesu opty-
malizacji; s to:

—rodzina stacjonarnych metod optymalizacji, w ktorych historia optymalizacji nie
ma znaczenia dla przebiegu procesu optymalizacji; oznacza to, ze dowolny moment (krok,
iteracja, proba) optymalizacji moze by¢ przyjety za jej poczatek; algorytmy z tej rodziny nie
gromadza 1 nie wykorzystuja wiedzy nt. przebiegu procesu optymalizacji; do tej rodziny
metod naleza przegladowe algorytmy optymalizacji,
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—rodzina dynamicznych (niestacjonarnych, ewolucyjnych, z historia, z pamigcia)
metod optymalizacji, w ktérych historia optymalizacji ma znaczenie dla przebiegu procesu
optymalizacji; oznacza to, ze wybdr momentu w procesie optymalizacji nie jest dowolny
1 obojetny dla przebiegu poszukiwania; algorytmy z tej rodziny gromadza 1 wykorzystuja wie-
dze nt. przebiegu optymalizacji; do tej rodziny metod autor zalicza metody poszukiwania 1 me-
tody adaptacyjne.

Racjonalny wybor algorytmu do rozwiazania sformulowanego w pracy zadania
optymalizacji KKSM powinnien by¢ dokonany na podstawie znajomosci sformutowanego
problemu. W szczeg6lnosci nalezy odpowiedzie¢ na pytania:

— jakie zadanie nalezy rozwiaza¢ — statyczne czy dynamiczne?, bez ograniczen czy
z ograniczeniami?, liniowe czy nieliniowe?;

— ile kryteriow optymalizacji nalezy uwzgledni¢ — jedno czy wigce;j?;

— ile zmiennych decyzyjnych nalezy przyja¢ do odpowiedniego opisu optymalizowa-
nej konstrukcji 1 w jakiej przestrzeni sa one definiowane (zmienne rzeczywiste, catkowito-
liczbowe, binarne)?;

—jakich danych o optymalizowanej konstrukcji moze uzywac¢ wybrany algorytm
optymalizacji — tylko wartosci kryterium (kryteriow) optymalizacji?, gradientu funkcji
(pierwszy rzad)?, pochodnych drugiego rz¢du (drugi rzad)?;

— jakie zasoby (czas 1 koszty) maga by¢ przeznaczone na przeprowadzenie optymalizacji?

2.3. Wybor metody rozwigzania zadania wielokryterialnej optymalizacji

Na podstawie przeprowadzonej w podrozdziale 2.1 analizy zadania optymalizacji
KKSM mozna uznaé, ze typowe zadanie wielokryterialnego projektowania KKSM jest za-
gadnieniem: (1) wielomodalnym, (2) z ograniczeniami, (3) nieliniowym, (4) dyskretnym,
(5) niezaleznym od czasu, (6) deterministycznym. Rozwiazanie tak ztozonego zadania opty-
malizacyjnego jest bardzo trudne. W wielu przypadkach cena jest wprowadzenie znacznych
uproszczen modelu, przy znacznych kosztach obliczeniowych. Przedstawiona w podroz-
dziale 2.2 dyskusja nad podstawowymi cechami algorytmow optymalizacyjnych uzasadnia
stwierdzenie, ze istnieja metody, ktore pozwalaja na znalezienie wariantow optymalnych
KKSM, przy mozliwej do przyjecia liczbie niezbednych obliczen funkcji celu 1 ograniczen.
Do tych metod naleza metody adaptacyjne oparte na sieciach neuronowych, strategiach
ewolucyjnych, algorytmach genetycznych 1 inne (Bentley 1999, Pham 1 Karaboga 2000),
ktore moga ,,zdobywac doswiadczenie” w poszukiwaniu wariantu optymalnego, ,,uczac si¢”
struktury przestrzeni rozwiazan i kierujac poszukiwania do obszarow, w ktorych znalezienie
rozwigzan niezdominowanych jest najbardziej prawdopodobne, ograniczajac tym samym
liczbg koniecznych obliczen funkcji celu. W poroéwnaniu z metodami przeszukiwania liczba
obliczen funkcji celu jest znacznie mniejsza, jednak znacznie wigksza niz w przypadku me-
tod poszukiwania.

Prace badawcze nad zastosowaniem metod optymalizacji do KKSM prowadzone sa
juz w roznych osrodkach na §wiecie. Cz¢$¢ opublikowanych prac omowiono juz w podroz-
dziale 1.1. Przyktadowe wyniki opublikowali m.in. Hughes 1 in. (1980), Rahman (1992), Ko-
nieczny 1 in. (1994), Rahman 1 Caldwell (1995), Jang 1 Seo (1996), Liang 1 in. (1997), Au-
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gusto 1 Kawano (1998). W ostatnich latach w projektowaniu konstrukcji kompozytowych,
stalowych konstrukcji pretowych i1 innych z powodzeniem stosowano algorytmy genetyczne
(GA). Callahan 1 Weeks (1992), Nagendra 1 in. (1992), Riche 1 Haftka (1993), Kogiso 1 in.
(1994), Soremekun 1 in. (2001) oraz inni zastosowali GA do optymalizacji struktury lami-
natu przeznaczonego dla przemystu lotniczego. Hajela 1 in. (1993), Adeli i Cheng (1994),
Koumousis 1 Georgiou (1994), Ramasamy i1 Rajasekarn (1996) oraz inni zastosowali GA do
optymalizacji uktadéw pregtowych. Lin 1 Hajela (1992) zastosowali GA do optymalizacji po-
faczen nitowych, parametréw sprezyn i struktur prgtowych. Pyrz (1998) wykorzystat ten
algorytm do optymalizacji grubosci ptyt poddanych zginaniu. Rafiq 1 Southcombe (1998)
uzyli GA do optymalizacji struktur z betonu zbrojonego. Opublikowano roéwniez prace
dotyczace zastosowania GA do rozwiazywania réznorodnych zadan zwiazanych z projekto-
waniem i budowa statkéw. Chung 1 Jung (2004) wykorzystali GA do optymalizacji elastycz-
nego fartucha poduszkowca. Lee 1 Kim (1996) zastosowali GA sprzezony z lokalnym algo-
rytmem Hooke’a-Jeevsa do optymalizacji projektu statku do przewozu skroplonego gazu.
Lee (1997) zastosowal GA do wielokryterialnej optymalizacji projektu statku morskiego.
Zadanie wielokryterialne rozwiazal on poprzez optymalizacj¢ jednokryterialng w odniesieniu
do kolejnych kryteriow optymalizacji 1 przy wilaczaniu pozostatych kryteriow do zbioru
ograniczen. Doctors 1 Day (1995), Day 1 Doctors (1996, 1997), Birmingham 1 Smith (1998),
Islam 1 in. (2001) wykorzystali GA do optymalizacji ksztattu kadtuba jednostek ptywaja-
cych. Henra 1 1in. (1995), Henra 1 Wright (1997) zastosowali GA do optymalizacji wtasciwos-
ci morskich 1 oporowych katamarana. Turkmen 1 Turan (2007) zastosowali GA do wielokry-
terialnej optymalizacji rozplanowania przestrzeni wewngtrznej promu pasazersko-samocho-
dowego. Sanecka 1 in. (1996) wykorzystali GA do optymalizacji parametréw eksploatacyj-
nych oceanicznego systemu wydobywczego. Sommersel (1997) zastosowat GA do projektu
ogolnego statku dostawczego. Birk 1in. (2004) zastosowali GA do optymalizacji projektu
potzanurzonej platformy wydobywczej. Wolf 1 in. (2005) uzyli GA do optymalizacji pro-
jektu glownego okretdow wojennych.

Podjeto takze pewne proby, aczkolwiek nieliczne, zastosowania GA do optymalizacji
KKSM. Katoh i in. (1998) wykorzystali GA do optymalizacji masy konstrukcji kadluba ma-
sowca. Lee 1 Kim (1996) przeprowadzili techniczno-ekonomiczng optymalizacj¢ statku typu
LNG, uwzgledniajac w niej takze konstrukcj¢ kadtuba. Nobukawa 1 in. (1998), Kitamura
11n. (2000) zastosowali GA do optymalizacji konstrukcji przedziatu sitowni statku towaro-
wego, z uwzglednieniem dynamicznych wymuszen konstrukcji. Okada 1 Neki (1992, 1995)
zastosowali GA do optymalizacji konstrukcji pokryw lukowych oraz konstrukcji kadtuba
zbiornikowca. Nobukawa i1 Zhou (1996), Zhou 1 in. (1997 a, b) zastosowali GA do optymali-
zacji konstrukeji kadtuba drobnicowca. Lee 1 Roh (2001) wykorzystali GA do optymalizacji
konstrukcji grodzi falistej masowca 1 konstrukeji kadtuba zbiornikowca w srodkowej czgsci
statku. Yang 1 Hwang (2002) zaprezentowali wyniki optymalizacji konstrukcji grodzi falis-
tej. Jelovica 1 Klanac (2009) przedstawili wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca.
Klanac 1 in. (2009) zaprezentowali wyniki optymalizacji konstrukcji zbiornikowca,
z uwzglednieniem wymagan odpornosci kolizyjnej konstrukcji. Doi 1 in. (1997) zastosowali
GA do projektowania stoczniowych kart wykroju. Todd i Sen (1997) poinformowali o zasto-
sowaniu GA do planowania produkcji stoczniowej. Klanac 1 Kujala (2004) zastosowali GA
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do optymalizacji konstrukcji paneli sandwiczowych przeznaczonych na przekrycia kadtubo-
we. Kong 1 in. (2006) wykorzystali GA do optymalizacji konstrukcji kadtuba statku w celu
minimalizacji poziomu drgan konstrukcji. Klanac 1 Jelovica (2007, 2009) zastosowali algo-
rytm do optymalizacji konstrukcji kadluba szybkiego promu pasazersko-samochodowego.
Hamada 1 in. (2009) zaprezentowali wykorzystanie GA do optymalizacji ztadu poprzecznego
statku. Jang 1 in. (2009) przeprowadzili wielokryterialna optymalizacj¢ konstrukcji statku
w celu zwigkszenia odpornosci zmeczeniowe;.

Wyniki przedstawionych badan wskazuja, ze algorytmy genetyczne moga stac si¢
efektywnym narzedziem stuzacym do optymalizacji KKSM. Wiele problemow zwiazanych
z praktycznym zastosowaniem GA nie zostato jednak dotychczas przebadanych irozwiaza-
nych. Dotyczy to w szczegdlnosci wielokryterialnej optymalizacji KKSM.

Na podstawie przeprowadzonej dyskusji oraz wczesniejszych wiasnych doswiadczen
w zakresie jednokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadtuba statku (Sekulski 2009 a, b,
Sekulski 1 Jastrzebski 1998, 1999 a, b) autor zdecydowatl o wyborze algorytmu genetycznego
do rozwiazania sformutlowanego w pracy wielokryterialnego zadania optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statku morskiego.

2.4. Narzedzia obliczeniowe do optymalizacji

W rozdziale 1 dokonano przegladu prac dotyczacych optymalizacji KKSM oraz
wskazano najwazniejsze etapy w rozwoju zastosowan metod optymalizacji w tym obszarze.
W dalszej cze$ci rozdzialu zaprezentowano ostatnie lata ewolucji metod 1 przyklady zastoso-
wan optymalizacji w projektowaniu KKSM przedstawionych syntetycznie w ostatnich rapor-
tach ISSC. W dwoch kolejnych raportach ISSC zamieszczono zestawienia obejmujace tacz-
nie 41 prac opublikowanych w latach 1997-2008 (ISSC 2006 a, 2009 a). Wsrod tych prac sa
34 prace dotyczace optymalizacji KKSM. Wynika z nich, ze optymalizacja KKSM odbywa
si¢ przede wszystkim pod wzgledem cigzaru konstrukcji lub kosztow budowy. Coraz czgs-
ciej przeprowadzana jest rowniez optymalizacja wielokryterialna pod wzgledem obu tych
kryteriow. Rzadziej przeprowadza si¢ optymalizacj¢ pod wzgledem wskaznikow bez-
pieczenstwa generowanych wariantéw, drgan konstrukcji, a takze pod wzgledem wysokosci
wigzan ramowych. Zmienne konstrukcyjne reprezentuja przede wszystkim wymiary oraz
liczbe elementoéw konstrukcyjnych. Liczba zmiennych konstrukcyjnych jest r6zna, podobnie
jak natura sformutowanych ograniczen (uplastycznienie, wyboczenie, odksztatcenie, cigzar,
koszt, zmeczenie, czestotliwos$¢ drgan wlasnych itd.). Rozne sa takze sposoby poszukiwana
odpowiedzi konstrukcji. Stosowana jest przede wszystkim dwu- oraz trojwymiarowa metoda
elementéw skonczonych. Metody rozwiazywania zadan optymalizacyjnych to przede
wszystkim metody optymalizacji nieliniowej (metody newtonowskie 1 quasi-newtonowskie,
gradientu sprzgzonego 1 in.), metody optymalizacji liniowej (CL, SLP 1 in.). Stosowane sa
rowniez algorytmy genetyczne (GA) 13 raportowanych przypadkoéw. Znacznie rzadziej po-
dejmowane sa proby wykorzystania innych niekonwencjonalnych metod optymalizacji, np.
metody roju czastek (PSO), metody symulowanego wyzarzania (SA) — w dwodch raportowa-
nych przypadkach. Podejmuje si¢ takze proby sprzezenia roznych algorytméw 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 kadtuba statkow to: MAESTRO, LBRS, OCTOPUS, CONSTRUCT.

System MAESTRO integruje szybkie, zorientowane na konstrukcje okrgtowe, modu-
ty, przeznaczone do modelowania konstrukcji i analizy duzych sekcji przestrzennych, meto-
da elementéw skonczonych, analizy standw zniszczenia konstrukcji oraz procedury optyma-
lizacji konstrukcji. System umozliwia rowniez analiz¢ drgan konstrukcji, takze z uwzgled-
nieniem wpltywu wody towarzyszacej. System pozwala na wykorzystanie metod racjonalne-
go projektowania do optymalizacji duzych, ztoZzonych, cienkoSciennych struktur modeluja-
cych konstrukcje kadtuba statkow.

W procesie optymalizacji MAESTRO wykorzystuje metode SLP. Optymalizacja
prowadzona jest pod wzgledem kryteriow sformutowanych przez uzytkownika, ktéorymi mo-
ga by¢ cigzar konstrukceji, koszt produkcji lub oba kryteria tacznie. W nastepujacych kolejno
po sobie iteracjach wymiary elementow konstrukcyjnych ulegaja zmianie, a taka zmieniona
konstrukcja zostaje poddana analizie metoda elementow skonczonych; oceniane jest spetnie-
nie przez elementy konstrukcyjne odpowiednich warunkow wytrzymalosci w zalozonych
stanach obciazenia. Ten powtarzany wielokrotnie proces trwa az do czasu, gdy konstrukcja
osiagnie optimum spelniajace wszystkie nalozone ograniczenia.

LBRS jest zintegrowanym systemem programdéw przeznaczonym do optymalizacji
kosztu produkcji, cigzaru 1 $rodka cigzkosci usztywnionych konstrukcji okretowych (Rigo
1 Fleury 2001, Rigo 2001 a, b, 2003). System umozliwia analiz¢ 3D zachowania si¢ kon-
strukcji (zazwyczaj w obrgbie jednej tadowni). Bezposrednia analiza wytrzymatosci kon-
strukcji daje mozliwo$¢ uwzglednienia wielu istotnych standw granicznych konstrukeji —
stanu granicznego uzytkowania (ang. serviceability limit state) oraz stanu granicznego wy-
trzymatosci (ang. ultimate limit state). Procedury optymalizacji konstrukcji umozliwiaja
optymalizacje wymiarow 1 odstgpow migdzy elementami konstrukcyjnymi. W optymalizacji
kosztow produkcji mozliwe jest uwzglednienie jednostkowych kosztow produkeji oraz ko-
lejnosci czynnosci produkcyjnych. Dzigki wymianie danych system LBRS zintegrowano
z systemem MARS opracowanym przez towarzystwo klasyfikacyjne Bureau Veritas.

OCTOPUS jest narzedziem do projektowania koncepcyjnego rozwini¢gtym w $rodo-
wisku systemu MAESTRO (Zanic 1 in. 2002, Zanic 1 Prebeg 2004). System, ktory przezna-
czony jest do projektowania powtarzalnych cienkosciennych struktur (skrzydita, kadtuba sa-
molotu, kadluba statku), zawiera moduty obliczeniowe umozliwiajace generowanie modelu,
generowanie obciazen, obliczanie wytrzymato$ci wiazan pierwszego (wiazary) i1 drugiego
rzedu (usztywnienia), uwzgledniajace takze wyboczenie, zmgczenie 1 no$nos¢ graniczna.
Moduly do obliczen optymalizacyjnych wykorzystuja strategie ewolucyjne ES, GA 1 FEE.
System ma bardzo rozbudowane Srodowisko graficzne.

CONSTRUCT jest systemem programéw komputerowych o strukturze modutowe;,
umozliwiajacym analize¢ wytrzymatosci 1 optymalizacji konstrukcji statkow we wczesnych
etapach projektowania. Stosowany jest przede wszystkim do projektowania duzych statkow
pasazerskich z wieloma poktadami 1 duzymi otworami w konstrukcji (np. z szybami, oknami,
balkonami). Moze by¢ jednak stosowany takze do projektowania konstrukcji kadtuba statkow
o prostszych uktadach konstrukcyjnych, np. zbiornikowcow, kontenerowcow, statkOw ro-ro.
CONSTRUCT moze wygenerowa¢ cyfrowy model konstrukcji automatycznie albo poprzez

45



import danych o topologii konstrukcji opracowanych za pomoca innych, bardziej uniwersal-
nych, programow komputerowych, np. NAPA.

W celu szybkiego znalezienia odpowiedzi konstrukeji kadtuba na zalozone obciaze-
nia projektowe oraz w celu zidentyfikowania podstawowych form zniszczenia (tzn. upla-
stycznienia, wyboczenia, skrecenia itd.) CONSTRUCT wykorzystuje metode Coupled
Beams Method (Naar 1 in. 2004) opracowang na potrzeby analizy wytrzymatosci wzdtuzne;j
kadluba statku z dluga nadbudowka, ktorej kondygnacje modelowane sa jako osobne belki
sprzezone z belkami modelujacymi pozostale kondygnacje 1 z kadtubem. CONSTRUCT
umozliwia zastosowanie dwoch algorytmow optymalizacji wielokryterialnej — VOP wyko-
rzystujacego koncepcj¢ transformacji ograniczen do zbioru kryteriow (ang. vectorization)
lub rozwigzywanie jednokryterialnych i1 wielokryterialnych zadan jako jednokryterialnych za-
dan optymalizacji (ang. omni-optimization) — Klanac 1 Jelovica (2007 a, 2009) oraz NSGA-II —
Deb i in. (2000, 2002).

2.5. Podsumowanie i wnioski

Dzigki postgpowi w produkcji ogolnie dostgpnych komputerow oraz rozwojowi algo-
rytmow obliczeniowych od ponad 30 lat nastgpuje staty rozw6j optymalizacji konstrukcji stat-
kow. Swiadcza o tym publikacje przygotowywane, niestety, prawie wytacznie w $rodowiskach
akademickich lub centrach badawczych wspoélpracujacych z uczelniami. Pomimo statego po-
stgpu w opracowywaniu algorytméw oraz narzedzi obliczeniowych bardzo mato jest przykta-
dow zastosowania metod optymalizacyjnych do realizacji rzeczywistych projektow. Wspok
praca zespotu ANAST z Uniwersytetu w Liege z Ateliers et Chantiers de Nantes (Nantes
Shipyard, France) (Rigo 2001 a, b, 2003, Rigo 1 Fleury 2001) jest rzadkim przykladem prak-
tycznego wdrozenia w stoczni systemu optymalizacyjnego w produkcji paneli usztywnionych.
Niestety, nie jest dzisiaj jasne, czy system ten jest nadal stosowany.

Dlaczego istnieje tak duzy rozdzwigk pomiedzy badaniami a praktycznym zastoso-
waniem optymalizacji wielokryterialnej w projektowaniu KKSM pomimo juz kilkudziesig-
ciu lat rozwoju? Optymalizacja wykorzystuje zwykle zaawansowane metody matematyczne
(utozsamiane przez wielu ze sfera zastrzezong dla aktywnos$ci akademickiej) do formutowa-
nia oraz obliczania warto$ci funkcji celu oraz zbioru ograniczeh. Przeprowadzana dzisiaj
optymalizacja wymaga automatycznego generowania potencjalnych rozwiazan, ktore sa nas-
tgpnie poddawane analizie wykonywanej przez zaawansowane wyspecjalizowane programy
komputerowe. Wiaze si¢ to z koniecznosciag wykorzystania drogiego oprogramowania. Pro-
gramy do optymalizacji wymagaja specjalistycznej wiedzy i1 umiej¢tnosci ich obstugi. Wy-
magaja rowniez zainwestowania znacznych srodkow na zakup komputerow o odpowiednio
duzej mocy oraz licencji na programy komputerowe. Jednoczesnie ich zasto-sowanie jest
okazjonalne 1 dotyczy bardzo specjalistycznych probleméw. Niestety, pomimo wielu wysit-
koéw wkladanych w opracowanie przyjaznego oprogramowania, pozwalajacego z fatwoscia
generowa¢ modele optymalizowanej konstrukcji, sytuacja zmienia si¢ nieznacznie, w zwiaz-
ku z czym bez fundamentalnych zmian optymalizacja nadal beda zajmowac si¢ jedynie
osrodki akademickie (ISSC 2006 b).
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Przeprowadzona dyskusja nad zasadniczymi cechami zadania optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statku morskiego oraz znanych z literatury algorytméw optymalizacyjnych
pozwolita na dokonanie racjonalnego wyboru algorytmu rozwiazania sformutowanego
w pracy zadania optymalizacji. Jest to algorytm genetyczny, w przypadku ktorego przedy-
skutowane wiasciwosci, doswiadczenia wielu autorow oraz pewne doswiadczenie autora tej
pracy wskazuja, ze moze on by¢ podstawa opracowania wlasnego narz¢dzia obliczeniowego
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji statku morskiego.

W kolejnym rozdziale oméwiono podstawowe koncepcje teoretyczne optymalizacji
wielokryterialne;.
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3. Podstawowe koncepcje optymalizacji wielokryterialnej
3.1. Sformulowanie zadania optymalizacji wielokryterialnej

Zadanie optymalizacji wielokryterialnej, czyli wyboru najlepszego rozwiazania pod
wzgledem ustalonej listy kryteriow oceny (kryteridow optymalizacji), powstaje wowczas, gdy
istnieja cele, ktore nalezy osiagna¢ oraz gdy istnieja r6zne sposoby realizacji tych celow.
Z punktu widzenia matematyki przez optymalizacj¢ wielokryterialna nalezy rozumiec,
W sposob ogdlny, postgpowanie polegajace na wyborze elementu z zadanego zbioru na pod-
stawie relacji ustalajacych pewien porzadek w tym zbiorze. W projektowaniu okrgtowym
elementy zbioru sa na 0goél reprezentacjami rozwigzahn konkretnych problemoéow, takich jak:
rozne warianty konstrukcji kadtuba statku, r6zne wartosci sterowania napedu gtéwnego stat-
ku, zapewniajace realizacj¢ okreslonego celu sterowania (np. najmniejszych kosztéw eks-
ploatacji statku) itp. Zbior ten, nazywany zbiorem rozwiazan mozliwych', jest podzbiorem
przestrzeni zmiennych decyzyjnych V. Poniewaz praca dotyczy projektowania konstrukcji
inzynierskich, zamiast pojgcia ,,zmienne decyzyjne” uzywane bgdzie pojgcie ,,zmienne kon-
strukcyjne”. W praktyce zbior takich rozwigzan mozliwych zawezany jest przez wprowadzenie
réznych ograniczen 1 taki zawgzony zbior nazywany jest zbiorem rozwiazan dopuszczalnych @.
Z oczywistych wzgledow zbior rozwiazan dopuszczalnych @ jest takze podzbiorem prze-
strzeni zmiennych konstrukcyjnych V;, a kazdy element tej przestrzeni jest wektorem zmien-
nych konstrukcyjnych x € V,. Warianty w zbiorze rozwiazan dopuszczalnych @ nadaja si¢
do realizacji. Przestrzen konstrukcyjna V, moze by¢ przestrzenia funkcyjna lub przestrzenia
euklidesowa, jesli wszystkie jej wspdtrzedne sa liczbami:

X=[X1 X2 o Xi . Xa]' € Vs 3.1)

Przypadek, w ktérym przestrzen zmiennych konstrukcyjnych jest n-wymiarowa prze-
strzenia euklidesowa R", najcze$ciej wystepuje w praktyce. W niniejszej pracy przez prze-
strzen zmiennych konstrukcyjnych rozumie¢ nalezy przestrzen R”.

Wektor kryteridow optymalizacji f(x) jest operatorem, ktory przeksztalca przestrzen
zmiennych konstrukcyjnych w przestrzen kryteriow V; (przestrzen ocen, przestrzen jakosci),
co mozna zapisa¢ w postaci:

(x): V. > V; (3.2)

Przy uwzglednieniu ograniczen wektor kryteriow optymalizacji f(x) jest operatorem, ktory
przeksztalca zbidr dopuszczalny @ w zbior @ynazywany zbiorem celow (ocen) osiagalnych:

f(x): ® > & (3.3)

' Rozwiazanie mozliwe jest wiec reprezentowane przez dowolna kombinacje wartosci zmiennych
decyzyjnych i moze by¢ zupelnie nie do przyjecia z praktycznego, technicznego, punktu widzenia.
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Jesli przestrzen ocen Vy < R’ jest co najmniej dwuwymiarowa (s = 2, 3, ..., S), to
operator f(x), bedacy wektorowa funkcja skladajaca si¢ z s sktadowych f = [f; f5 ... fil",
przyporzadkowuje kazdemu elementowi nalezacemu do zbioru dopuszczalnego @ wektor s
liczb okreslajacych facznie jakos$¢ tego elementu. Mowi si¢ wtedy o zadaniu optymalizacji
wielokryterialnej, gdyz s skladowych funkcji wektorowej f(x) to s réznych kryteriow opty-
malizacji. Zbidr ocen osiagalnych jest podzbiorem s-wymiarowej przestrzeni euklidesowe;,
a element tego zbioru f(x) = [fi(x) /4(X) ... f(x)]", nazywany wektorem ocen (wskaznikéw
jakosci), dotyczacych ustalonego wektora zmiennych konstrukcyjnych, jest zbiorem s liczb
okreslajacych wartos¢ liczbowa poszczegolnych ocen.

Zadanie optymalizacji wielokryterialnej (w literaturze polskiej uzywa si¢ takze
krotszego terminu ,,polioptymalizacja™) jest bardzo wazne ze wzgledu na zastosowania
praktyczne, a jednoczes$nie nie jest tak proste jak zadanie optymalizacji jednokryterialne;,
w ktoérym przyjecie rozwiazania optymalnego jest oczywiste. Gdy jako$¢ rozwiazania oce-
niana jest nie jedna, lecz wieloma liczbami, pojecia rozwiazania wielokryterialnego zada-
nia optymalizacji nie mozna zdefiniowac, korzystajac z relacji porzadku liniowego w zbio-
rze rozwigzan dopuszczalnych. Wprowadzi¢ trzeba nowe pojecie, ktore dla zadan optyma-
lizacji wielokryterialnej bedzie odpowiednikiem pojgcia optymalnosci. Powszechnie za-
akceptowana miar¢ jakosci wariantow w wielokryterialnych problemach optymalizacji
sformutowat pierwotnie Edgeworth (1881), a nastgpnie uog6lnit ja Pareto (1896). Dzisiaj
rozwiazanie takie nazywa si¢ rozwiazaniem optymalnym Edgeworth-Pareto lub krotko:
rozwigzaniem optymalnym Pareto. Podstawowym pojeciem pozwalajacym zdefiniowac
takie rozwiazanie jest poje¢cie dominacji sformulowane przez Pareto (1896). Zostanie ono
szczegdtowo przedyskutowane w dalszej czgsci niniejszego rozdziatu.

W przeciwienstwie do celu rozwiazania zadania optymalizacji jednokryterialnej, po-
legajacego na takim wyborze warto$ci zmiennych konstrukeyjnych x, aby kryteria optymali-
zacji f(x), ktore sa od nich zalezne, osiagnely wartosci ekstremalne (minimalne lub maksy-
malne), przy spelieniu wszystkich przyjetych ograniczen, cel zadania optymalizacji wielo-
kryterialnej mozna sformutowa¢ w sposodb nastgpujacy: znalez¢ kombinacjg¢ wartosci zmien-
nych konstrukcyjnych x, ktora zoptymalizuje jednocze$nie wszystkie sktadowe zadanego
wektora funkcji celu f(x), ktérymi sa kryteria optymalizacji (kryteria oceny). Mozliwe jest
rowniez natozenie ograniczen na przedziaty zmiennosci zmiennych konstrukcyjnych. Zakta-
da si¢ przy tym, ze wszystkie wystepujace w zadaniu funkcje sa rzeczywiste 1 ze liczba
ograniczen jest skonczona. Biorac pod uwage czynnik naktadow obliczeniowych 1 ich kosz-
tow, mozna dodatkowo postawi¢ wymaganie, ze wybor ma by¢ dokonany przy mozliwie
najnizszych kosztach. Uzgodnienie rozumienia stowa ,,optymalizuje” w przypadku optyma-
lizacji wielokryterialnej ma znaczenie zasadnicze. W dalszej czg$ci pracy znaczenie tego
stowa zostanie doktadniej przedyskutowane. Ogolne sformulowanie zadania optymalizacji
wielokryterialnej mozna zapisa¢ w postaci matematyczne;j:

* Tarnowski (2009) rozréznia w nastepujacy sposob pojecia optymalizacji wielokryterialnej
i polioptymalizacji: (1) w problemach optymalizacji wielokryterialnej formuluje si¢ jedno skalarne
kryterium optymalizacji na podstawie kryteriow czastkowych, (2) w przypadku polioptymalizacji nie
formutuje si¢ skalarnego kryterium optymalizacji.
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dla zmiennych x=1[x; x2 ... x; ... Xn]"s Ximin < Xi < Ximax
konstrukcyjnych i=1,2,..,n

zoptymalizowa¢  f(x) = [fi(X) f(X) ... fi(X) ... s(¥)]" s .
spetniajac ograniczenia  h(x) = [A1(X) hx(X) ... h(X) ... k=1,2,..,.K (3.4)
h(®)]", hi(x) = 0
g(x) = [g1(%) &(X) ... g(x) ... g®)], /=12
gi(x) 20,

Prawidlowo sformulowane zadanie wielokryterialnej optymalizacji KKSM powinno
zawierac:

(1) okreslenie wektora kryteriow optymalizacji f(x) € V, ktore beda miara spelnienia
przez projektowang KKSM celow w przestrzeni ocen Vy;

(2) ustalenie takich wielko$ci opisujacych projektowana KKSM, bedaca przedmio-
tem optymalizacji, ktore nie zaleza od projektanta rozwiazujacego zadanie optymalizacji;
zmienne te nazywamy parametrami optymalizacji; sa to np. wymiary gtdéwne statku, archi-
tektoniczne 1 funkcjonalne rozplanowanie przestrzeni wewngtrznych;

(3) okreslenie wektora zmiennych konstrukcyjnych x € V;, ktorymi sa wielkos$ci opisu-
jace projektowana KKSM w przestrzeni rozwiazan V,, zalezne od projektanta, ktérych warto-
sci sa poszukiwane w trakcie optymalizacji, np. materiat konstrukcyjny 1jego charakterystyki,
przestrzenne rozmieszczenie elementow konstrukcyjnych 1 ich wymiary;

(4) przyjgcie ograniczen zakresOw zmiennosci zmiennych konstrukcyjnych; okresle-
nie zbioru rozwiazan dopuszczalnych @ = @(x)  V;

(5) po wyborze algorytmu (metody) rozwiazania zadania oraz narze¢dzia obliczenio-
wego takze przyjgcie wartosci parametrow algorytmu optymalizacyjnego i parametrow ste-
rujacych obliczeniami optymalizacyjnymi.

W sposéb bardziej ogdlny zadanie optymalizacji mozna traktowac (Knowles 1 in.
2006) jako zbior czterech elementow (Vi, Vy, f, rel), gdzie f: V. — Vy jest funkcja przypo-
rzadkowujaca kazdemu rozwigzaniu x € V, lub wektorowi konstrukcyjnemu x € V; odpo-
wiednia oceng f(x) € Vrlub f(x) € Vr(dla skrocenia wypowiedzi czgsto pisa¢ bgdziemy, ze
fjest funkcja przyporzadkowujaca rozwiazaniu odpowiednia oceng: f: rozwiqzanie — ocena),
a rel reprezentuje dwuargumentowa relacjg okreslona w przestrzeni ocen ¥V, ktora ustala czgs-
ciowy porzadek w tej przestrzeni. Sposrdd czterech elementow wystepujacych w tym okresle-
niu (Vy, Vs f, rel) relacji porzadkujacej rel poswigcono w dalszej czgSci opracowania szcze-
g6lnie duzo uwagi, poniewaz bgdzie ona miala kluczowe znaczenie w okresleniu rozwiaza-
nia wielokryterialnego zadania optymalizacji.

W przypadku zadania optymalizacji relacja rel/ pozwala uporzadkowac zbior rozwia-
zah V,. Argumentami tej relacji sa dwa dowolne rozwiazania tego zadania. Na przyklad, jesli
relacja porzadkujaca jest ,,>” oraz f(x3) = 20, f(Xe¢) = 7, to mozna napisac, ze f(X3) > f(Xs).
Woéwczas wniosek mozna sformutowa¢ w sposdb nastepujacy: jesli relacja rel = ,>” jest
relacja porzadkujaca zbior rozwiazan sformutowanego zadania optymalizacji w ten sposob,
ze rozwigzaniem lepszym jest rozwigzanie o wigkszej wartosci kryterium optymalizacji f(X)
oraz f(x3) > f(Xs), to mozna uznac, ze rozwiazanie X3 jest lepsze od rozwigzania Xe.

Jesli uwzgledni si¢ sformulowanie ograniczen nalozonych na zmienne decyzyjne, to za-
danie optymalizacji mozna traktowac jako zbior elementow (@, @y, f, rel), gdzie /2 @ — @y jest
funkcja przyporzadkowujaca kazdemu dopuszczalnemu rozwiazaniu lub dopuszczalnemu
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wektorowi decyzyjnemu x € @ lub x € @ odpowiednia oceng dopuszczalng f(x) € @y lub
f(x) € @ Celem optymalizacji jest znalezienie takiego rozwigzania x* € V, (lub @) lub
x* e V; (lub @), ktorego obrazem w przestrzeni ocen V; (lub @) jest najmniejszy (lub najwig-
kszy w przypadku maksymalizacji) element /* = f(x*) lub f* = f(x*) funkcji (V) lub f{ D).

W przypadku optymalizacji jednokryterialnej f = f'= f; liczba kryteridw optymalizacji
S§=1; do zdefiniowania odpowiedniego zadania minimalizacji shuzy powszechnie przyjeta rela-
cja ,,mniejsze lub rowne”: (V;, R, f1, =) lub (D, R, f1, >). Poniewaz relacja ,,>” ustanawia porza-
dek w zbiorze ocen Vy= R, zawsze istnieje unikatowa optymalna warto$¢ f1* = f1(x*) € f(Vx), co
oznacza, ze najmniejszy element w zbiorze f{V;) jest tylko jeden’.

W zadaniach optymalizacji wielokryterialnej S > 1 okreslona jest nie jedna funkcja
odwzorowujaca fi, ale wigcej kryteriow optymalizacji* fi, f5, ..., fs interpretowanych jako
skalarne sktadowe wektorowej funkcji celu f=[f; f> ... f; ... fs]". Bez utraty ogdlnosci dal-
szych rozwazan mozna zalozyc¢, ze Vy= R i ze wszystkie skladowe funkeji celu fi: Vy — R
dla 1 <s < § sa zminimalizowane.

W przypadku wielu kryteriow oceny S > 1 jako relacje rel ustalajaca (czesciowy) po-
rzadek w przestrzeni ocen zazwyczaj wykorzystuje si¢ relacje =: fi(x;) = fi(x2) < Vs €
{2, 3, ..., S}: fs(x1) = fo(x2). Tak zdefiniowana relacja jest naturalnym rozszerzeniem relacji
»> ha przestrzen RS w literaturze jest nazywana takze staba dominacja Pareto (ang. weak
Pareto dominance). Relacja >: f; > f, < f; = f, A —f, = f}, wprowadzajaca $ciste upo-
rzadkowanie w zbiorze ocen, nazywana jest relacja dominacji Pareto (ang. Pareto dominan-
ce). W przypadku tej relacji stwierdza si¢ krotko, ze ocena f; dominuje nad ocena f,. Dodat-
kowo mozna takze wprowadzi¢ 1 zastosowac okreslenia ,silnie dominujacy” (ang. strictly
dominates), ,,nieporownywalne ze soba” (ang. incomparable) i ,,obojetne” (ang. indifferent)
— patrz takze tablica A.1°. Relacje pomiedzy wektorami decyzyjnymi sa zdefiniowane na pod-
stawie relacji pomigedzy odpowiednimi wektorami ocen, to znaczy x; rel x; < f(x;) rel f(xy)
(inaczej x; rel x, < f) rel ;) — na podstawie Zitzlera 1 in. (2002 c):

Definicja 3.1. Relacje dominacji (ang. dominance relations). Jesl Vyjest S-wymiarowa
przestrzenia ocen oraz f; = [fi(x1) f(x1) ... f(x)]’, £ = [fi(x2) /(%) ... fs(x2)]" € Vysa dwoma
dowolnymi wektorami ocen, to mozna okresli¢ nastgpujace relacje w zbiorze Vy:

—f; > £, (f; dominuje nad f,), jesli ocena f; jest nie gorsza niz ocena f, ze wzgledu na
wszystkie kryteria oceny i jezeli jest lepsza ze wzgledu na co najmniej jedno kryterium;

— f; >> 1, (fi silnie dominuje nad f,), jesli ocena f; jest lepsza niz ocena f, ze wzgle-
du na wszystkie kryteria oceny;

—f; = £, (fi stabo dominuje nad f;), jesli ocena f; nie jest gorsza niz ocena f, ze
wzgledu na wszystkie kryteria oceny;

—f, I £, (f; 1 £, sa niepordéwnywalne ze soba), jesli ocena f; nie dominuje stabo nad
ocena f, 1 jesli ocena f, nie dominuje stabo nad ocena f;.

* w przypadku silnego ekstremum; w przypadku stabego ekstremum moze to byé przedzial
lub nawet wiele przedzialow wartos$ci zmiennej decyzyjnej, w ktorych funkcja celu ma tg sama eks-
tremalna wartosc¢.

* Autor przyjat, ze w przypadku optymalizacji jednokryterialnej kryteria optymalizaciji i funkcja
celu sa tozsame. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej przyjat konwencj¢ o rozroznianiu tych
okreslen i stosowaniu nazwy ,,kryteria optymalizacji” na sktadowe wektorowej funkcji celu.

> Tablice oraz rysunki oznaczone duzymi literami oraz cyframi zamieszczono w zatacznikach
na koncu pracy.
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Relacje <, <<'1 =< sg definiowane w odpowiedni sposob, np. relacja fi < f, jest
rownowazna relacji f, > fi, itd. ®

Przyktady wzajemnych relacji dominacji pomigdzy parami wektorow celow zilustro-
wano na rysunku 3.1.

f, = min!

Rys. 3.1. [lustracja mozliwych relacji dominacji wektorow ocen; gdy oba kryteria oceny sa minimali-
zowane, mozliwe sa nastgpujace przypadki: f, > £, fi >, f; >, L, >, > £, f; > {,,
fi=6f=ffi=f6=fK=1fiLlf

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie: Zitzler i in. (2002 d).

3.2. Rozwiazanie zadania optymalizacji wielokryterialnej
— zbior przyblizajacy front ocen rozwigzan optymalnych Pareto

Z wczesniejszych rozwazan wiadomo, ze w wielokryterialnych zadaniach optymali-
zacji powszechnie akceptowana miara jakosci ocenianych rozwiazan zadania jest optymal-
nos¢ w sensie Pareto — optymalno$¢ Pareto (Pareto 1896). Okreslone rozwiazanie konstruk-
cji kadtuba statku morskiego moze by¢ uwazane za optymalne w sensie Pareto, jesli nie ist-
nieje inne rozwigzanie tej konstrukeji, ktore jest lepsze pod wzgledem przynajmniej jednego
kryterium 1 jezeli nie jest tak samo dobre pod wzgledem wszystkich pozostatych kryteriow
oceny. Oznacza to, ze rozwiazanie optymalne Pareto KKSM nie moze by¢ ulepszone bez
pogorszenia przynajmniej jednego kryterium oceny. Rozwiazania optymalne Pareto nazywa
si¢ w literaturze takze rozwiazaniami niezdominowanymi (ang. nondominated), kompromi-
sowymi (ang. trade-off), nie nizszej jakos$ci (ang. noninferior) lub efektywnymi Pareto (ang.
Pareto-efficient). Rozwiazanie KKSM nie jest optymalne Pareto, jesli istnieje inne rozwia-
zanie, w przypadku ktorego lepsze (korzystniejsze) jest przynajmniej jedno kryterium oceny
1 jezeli jednocze$nie nie sa gorsze wszystkie pozostate kryteria. Takie rozwiagzania nazywa
si¢ takze zdominowanymi (ang. dominated) lub podrzednymi (ang. inferior solutions).

Formalizujac powyzsze stwierdzenia oraz wykorzystujac pojecie dominacji sformuto-
wane przez Pareto, mozna zdefiniowa¢ rozwiazanie zadania optymalizacji wielokryterialnej:

Definicja 3.2. Rozwigzanie niezdominowane (NDS) wielokryterialnego zadania
optymalizacji to kazde rozwiazanie dopuszczalne, w przypadku ktérego nie istnieje inne
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rozwiazanie dopuszczalne dominujace nad nim, przy czym uznaje si¢, Ze rozwigzanie X
dominuje (jest ,,lepsze" niz) nad rozwigzaniem Xx;, jesli:
fs(x1) £fs(x2), dla wszystkichs =1, 2, ..., S, oraz

(3.5)
Jfs(x1) <fs(X2), dla przynajmniej jednego s’ = 1,2, ..., 5 ®

Z definicji NDS wynika wigc, ze w zbiorze rozwigzan poprawnych (dopuszczalnych)
nie istnieje rozwiazanie, w przypadku ktérego warto$¢ wszystkich kryteriow bylaby ,,lepsza”
od odpowiednich wartosci dla dowolnego NDS. Innymi stowy, NDS to takie rozwiazanie
dopuszczalne, dla ktérego nie mozna znalez¢ w zbiorze rozwiazah dopuszczalnych rozwia-
zania lepszego. Okreslenie ,,lepszy” nalezy tu rozumie¢ w sensie dominacji Pareto. W takim
tez znaczeniu okreslenie to bedzie rozumiane w dalszej czgsci pracy.

Koncepcje optymalnosci Pareto mozna przedstawi¢ w postaci punktowego wykresu
ocen rozwiazan (rysunek 3.2), na ktorym kazde kryterium optymalizacji jest reprezentowane
przez poszczegdlne osie uktadu wspotrzednych, a istniejace oceny rozwiazan dopuszczalnych
fi, £, ..., fs reprezentowane sa przez punkty na wykresie. Z oczywistych wzgledow wykonanie
takiego wykresu jest tatwe w przypadku zadan z dwoma kryteriami S = 2, ale jest duzo trudniej-
sze lub nawet niemozliwe w przypadku zadan z trzema lub wigksza liczba kryteriow oceny.
W przypadku zadania z dwoma kryteriami oceny f; 1 f>, ktore powinny by¢ minimalizowane,
rozwiazaniem optymalnym Pareto jest kazde rozwiazanie, w przypadku ktorego nie istniejq inne
rozwiazania, ktoérych oceny leza ponizej 1 na lewo od oceny tego rozwigzania (optymalnego
Pareto). Rozwiazaniem optymalnym Pareto jest zatem kazde rozwiazanie, ktdrego ocena nie jest
zdominowana przez oceng jakiegokolwiek innego rozwiazania. Oceny rozwiazan optymalnych
Pareto nazywac bedziemy ocenami optymalnymi Pareto. Zbior rozwiazah optymalnych Pareto
nazywa¢ begdziemy zbiorem Pareto, a zbiér ocen rozwiazan optymalnych Pareto — frontem
Pareto. Rozwiazanie zdominowane to kazde rozwiazanie, ktorego ocena lezy powyzej 1 na pra-
wo od oceny jakiegokolwiek innego rozwiazania. Oceny rozwiazan zdominowanych nazywac
bedziemy ocenami zdominowanymi.
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(ang. non-dominated solutions) R
front Pareto (zbiér ocen niezdominowanych)
(ang. Pareto front)

y Ll
f,— min!

Rys. 3.2. [lustracja mozliwych relacji pomigdzy rozwiazaniami w przestrzeni ocen; zaznaczono
oceny zdominowane przez wybrana ocen¢ dopuszczalna oraz oceny dominujace nad ta
ocena; oceny niezdominowane przez jakiekolwiek inne oceny w zbiorze tworza zbior ocen
optymalnych Pareto
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Gdyby w konkretnym zadaniu zbioér dopuszczalny byl nieprzeliczalny 1 byl podzbio-
rem R”, wowczas zbiér ocen osiagalnych bylby rowniez ciagly i bytby podzbiorem R* (dwa
kryteria jakosci, S = 2). W wyniku analizy zbioru ocen osiagalnych mozna zatem otrzymac
nie tylko skonczona liczbe rozwiazan niezdominowanych, ale cala krzywa ocen niezdomino-
wanych, co przedstawiono na rysunku 3.3.
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f(x): V—V;

f(x), g(x), h(x): ® — @, /
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(zbic’)rprr:zywilafzeanr!\enizezlcc)ircgjmir?gj\}gnych) (zbiér ocen rozwigzan niezdominowanych)

rozwigzanie niezdominowane

rozwigzanie dopuszczalne

Rys. 3.3. [lustracja wystepujacych w pracy oznaczen i nazw elementow, zbiorow oraz relacji:
V. — przestrzen poszukiwan (przestrzen rozwigzan, przestrzen wariantow); zbidr rozwiazan
mozliwych; @ — przestrzen rozwiazan dopuszczalnych (zbidr rozwiazan dopuszczalnych);
Y — przestrzen dopuszczalnych rozwiazan zadania optymalizacji wielokryterialnej, dla
ktorych spelniona jest dodatkowo relacja porzadkujaca rel (jeSli rel oznacza relacje
dominacji Pareto, ¥ oznacza zbidr rozwiazan optymalnych Pareto); V; — przestrzen ocen
(przestrzen jakoSci, przestrzen kryterialna); @, — przestrzen ocen dopuszczalnych

Pojecie dominacji Pareto wprowadza dwuwarto$ciowa miar¢ jakosci rozwiazan MOOP,
a tym samym umozliwia podzial zbioru rozwiazan dopuszczalnych zadania (wariantow dopusz-
czalnych) na dwa podzbiory — (1) podzbior NDS, kompromisowych ¥}, ktére moga by¢ uznane
za rozwiazanie MOOP, oraz (2) podzbior rozwiazan zdominowanych @y— ¥ ktore nie sa uzy-
tecznym w praktyce rezultatem rozwigzywania MOOP. Dwuwarto$ciowo$¢ tej miary nie poz-
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wala na pehiejsza oceng zbioru zdominowanych rozwiazan dopuszczalnych6, a w szczeg6lnosci
nie umozliwia oceny wzglednej odleglosci wariantow zdominowanych od frontu Pareto zbudo-
wanego z ocen niezdominowanych przez jakakolwiek inng oceng dopuszczalng. Mimo to relacja
dominacji Pareto jest najczesciej spotykanag relacja, stuzaca do zdefiniowania rozwigzania wielo-
kryterialnego zadania optymalizacji. W dalszej czg$ci pracy przez relacj¢ dominacji rozumie¢
wigc nalezy dominacje w sensie Pareto, a uzyte wyzej sformulowanie ,,zoptymalizuj wektorowa
funkcje celu £ rozumie¢ nalezy jako polecenie: W zbiorze rozwiazan dopuszczalnych odszukaj
rozwiazania niezdominowane w odniesieniu do relacji dominacji Pareto. Przykladami innych re-
lacji porzadkujacych S-wymiarowa przestrzen kryterialng jest relacja porzadku leksykograficz-
nego lub porzadku liniowego, okreslona w stosunku do funkcji skalaryzujacej (Cohon 1978,
Hwang 1 Masud 1979, Hwang i Yoon 1981).

Rozwigzaniem MOOP jest kazde dopuszczalne rozwiazanie f.-, dla ktorego nie ist-
nieje inne rozwigzanie dopuszczalne f;, ktore dominuje nad nim, to znaczy takie, w przypad-
ku ktérego wartosci wszystkich kryteriow sa lepsze od odpowiednich wartosci dla rozwiaza-
nia f. Okreslenie ,,lepszy” rozumie¢ nalezy w sensie Pareto. W takim kontekscie zadanie
optymalizacji wielokryterialnej mozna przedstawi¢ w formie krotkiego zdania: Nalezy wy-
generowac 1znalez¢ wszystkie niezdominowane rozwiazania f-. € ¥ postawionego zadania.
Polecenie: Zoptymalizuj wektorowa funkcje celu f nalezy zatem rozumie¢ jako polecenie:
W zbiorze ocen (rozwigzan) dopuszczalnych @ znajdz zbidor ¥y ocen (rozwigzan) niezdomi-
nowanych w sensie dominacji Pareto f- (rysunek 3.3).

Przypomnijmy, ze sformulowana wyzej formalna definicja zadania optymalizacji
zaktada, ze poszukiwane jest tylko jedno rozwiazanie, ktére jest odwzorowane w przestrzeni
ocen przez ocen¢ o minimalnej wartosci, podczas gdy w przypadku zadania z wieloma kry-
teriami optymalizacji poszukuje si¢ zazwyczaj catego zbioru optymalnego Pareto, a nie poje-
dynczego rozwigzania wybranego w arbitralny sposob. Prowadzi to w konsekwencji do inne-
go zadania, nadal jednak nazywanego zadaniem optymalizacji, w ktorym przestrzen poszuki-
wan zawiera rowniez zbior wektorow decyzji (rozwiazan, wariantow), przy czym przestrzen
ocen (kryteridow) zawiera zbiory wektoréw ocen (wektorow kryterialnych). Méwiac bardziej
precyzyjnie, poszukiwanie skupia si¢ na znalezieniu zbioru ¥ nieporownywalnych wza-
jemnie ocen (przypomnijmy, ze oznacza to, iz w przypadku dwéch dowolnych ocen f; i f;
zadna z nich nie dominuje stabo nad druga, f Il f,: f; 2= f, i f, 2 f}); nazywac je bedziemy
przyblizeniami zbioru Pareto (ang. Pareto set approximations) zdefiniowanymi ponizej (na
podstawie Zitzler 1 in. 2002 c):

Definicja 3.3. Zbior przyblizajacy (AS). Niech ¥, bedzie zbiorem wektorow oceny
w przestrzeni ocen: ¥y < Vy Zbior ¥y nazywany jest zbiorem przyblizajacym, jesli dowolny
wektor oceny nalezacy do zbioru ¥;nie jest zdominowany przez inny wektor oceny lub nie
Jjest rOwny innemu wektorowi oceny w zbiorze ¥. B

Wprowadzmy takze oznaczenie Ay dla zbiorow wszystkich przyblizen ¥ frontu Pare-
to w przestrzeni ocen V;. Odpowiednio zbiory wzajemnie nieporéwnywalnych wektorow
ocen nazywac bedziemy przyblizeniami frontu Pareto ¥, a zbidér wszystkich przyblizen

% bardziej szczegotowej analizy zbioru rozwiazan dopuszczalnych w odniesieniu do relacji
dominacji. Relacja dominacji nie rozréznia wielu szczegdtow w zbiorze ocen rozwiazan, a uwzgled-
nia jedynie to, czy rozwigzanie jest zdominowane lub czy jest niezdominowane.
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frontu Pareto w przestrzeni ocen Vr oznacza¢ bedziemy symbolem Ay czyli ze ¥y < Ay
W wielu zastosowaniach, migdzy innymi w projektowaniu inzynierskim, znajomo$¢ zbioru
¥ przyblizajacego zbior ocen rozwiazan optymalnych Pareto dostarcza bardzo wartoscio-
wych informacji o rozwigzywanym problemie i utatwia podejmowanie decyzji.

W zadaniach optymalizacji wielokryterialne; wiele rozwigzan minimalizujacych
wektorowa funkcje celu f( ¥) mozna potaczy¢ w jeden zbior ¥; w ktorym kazde rozwiazanie
f. e Y¥reprezentuje inny kompromis pomigdzy kryteriami oceny (rysunek 3.3). Elementy
,minimalne” nazywane sa elementami optymalnymi Pareto, w zwiazku z czym wektor decy-
zyjny X~ jest optymalny Pareto, jesli jest odwzorowywany na optymalny w sensie Pareto
wektor ocen rozwigzan f.. Zbioér wszystkich optymalnych w seansie Pareto wektorow ocen
rozwigzan ¥y nazywany jest frontem Pareto, a zbior wszystkich rozwiazan optymalnych Pa-
reto x- tworzy zbidr optymalny Pareto ¥. Poniewaz — podobnie jak w przypadku zadania
jednokryterialnego — kilka rozwiazan moze by¢ odwzorowanych do tego samego wektora
ocen, front ocen optymalnych Pareto nie musi zawiera¢ takiej samej liczby elementow co
zbidr optymalny Pareto; wynika stad, ze zbidr rozwiazan (wariantow) optymalnych Pareto
nie moze by¢ mniej liczny niz front ocen optymalnych Pareto.

Napisano juz wyzej, ze uogolniajac zadanie optymalizacji jednokryterialnej (S = 1)
do postaci zadania z wigksza liczba kryteridow optymalizacji (S > 2), takze ono moze by¢
traktowane jako zbior czterech elementow (Vs, R°, f, rel), gdzie Vy oznacza przestrzen po-
szukiwania (przestrzef rozwiazan), R° oznacza S-wymiarowa przestrzen ocen mierzonych
liczbami rzeczywistymi, f: ¥y — R° jest wektorowa funkcja przyporzadkowujaca kazdemu
rozwiazaniu lub wektorowi decyzyjnemu x € V, odpowiedni wektor kryteriow optymalizacji
f(x) RS, arel reprezentuje dwuargumentowa relacje okreslona na RS, ktora okresla czescio-
wy porzadek w przestrzeni ocen. Celem optymalizacji wielokryterialnej jest znalezienie roz-
wigzania optymalnego Pareto x— € ¥ < @ c V,, ktorego obrazem w przestrzeni ocen V7 jest
ocena optymalna Pareto f. = f(x~) € ¥y < @&rc V. Jezeli relacja rel, ustalajaca porzadek
w zbiorze ocen jest ktoras z przedstawionych w tablicy A.1 relacji dominacji, to kazde zadanie
optymalizacji wielokryterialnej] moze by¢ reprezentowane przez jeden z nastgpujacych zbio-
6w czterech elementow: (Vy, R, £,>==) lub (Vs, K>, £, >=) lub (V;, R, £, >).

3.3. Relacje preferencji zbiorow przyblizajacych

Jeszcze do niedawna podstawowym problemem badaczy 1 praktykow zajmujacych
si¢ optymalizacja wielokryterialng bylo uzyskanie przynajmniej jednego zbioru zawierajace-
go nawet niewielka liczbe atrakcyjnych rozwigzan niezdominowanych. Dokonany w ostat-
nich latach postep w rozwoju metod optymalizacji wielokryterialnej, w szczeg6lnosci ewolu-
cyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialnej, oraz zwigkszenie mozliwosci oblicze-
niowych powszechnie dostepnych komputeréw osobistych spowodowalo, ze uzyskanie poje-
dynczych rozwigzan niezdominowanych przestalo by¢ juz problemem najwazniejszym.
Uwaga badaczy zaczyna przesuwac si¢ z poziomu pojedynczych ocen rozwiazan niezdomino-
wanych, nalezacych do zbioru przyblizajacego ¥ na poziom wyzszy — zbiordw przyblizaja-
cych ¥; nalezacych do zbioru przyblizen A, zawierajacego zbiory przyblizajace: ¥y < Ay
W takim wypadku nie wystarczaja juz ocena wzgledna 1 wzajemne relacje preferencji rozwia-
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zan niezdominowanych wewnatrz zbioru przyblizajacego ¥}; konieczne jest ustalenie relacji
preferencji zbiorow przyblizajacych ¥y wewnatrz zbioru przyblizen Ay, a takze opracowanie
narzgdzi wzglgdnej oceny zbiorow przyblizajacych ¥y wewnatrz zbioru przyblizeh Ay

Relacje preferencji okreslone dla ocen dopuszczalnych f; omowione w podrozdziale 3.1
1 podane w tablicy A.1, mozna w naturalny sposob rozszerzy¢ na zbiory ¥ ocen rozwigzan
niezdominowanych przyblizajace front Pareto (patrz tablica A.2). W przypadku frontu Pa-
reto 1 przyblizen zbioru Pareto uzywa¢ mozna tych samych symboli, ktore zostaly wezesniej
uzyte w przypadku relacji preferencji wektorow ocen 1 wektorow decyzyjnych — z kontekstu
wynika jasno, do ktorych elementéw odnosi si¢ okreslona relacja. Ponadto w przypadku
zbioroéw przyblizajacych wprowadzi¢ mozna dodatkowa relacj¢ > zaklasyfikowana pomig-
dzy staba a zwykta dominacja Pareto.

Uogo6lniajac odpowiednie okreslenie wprowadzone w podrozdziale 3.1., w dalsze;j
czgSci pracy zakladamy, ze (@, @y, f, >) jest rozwazanym scenariuszem optymalizacji wie-
lokryterialnej, gdzie > oznacza relacj¢ dominacji Pareto okreslona na przyblizeniach ¥
frontu optymalnego Pareto ¥p. W takim sformulowaniu, ktore jest powszechnie uzywane
w spotecznosci badaczy ewolucyjnych algorytméw optymalizacyjnych, front optymalny Pa-
reto jest jedynym minimalnym elementem spetniajacym f( @), przy uwzglednienieniu w pel-
ni uporzadkowanego zbioru (As >). W praktyce jednak uzyskanie zbioru wektoréw kon-
strukcji kadluba statku, reprezentujacych peten front optymalny Pareto ¥p, jest zazwyczaj
trudne z kilku powodow: (a) liczba rozwiazan optymalnych Pareto jest zbyt duza, aby bylo
to mozliwe w akceptowalnym czasie i przy zaangazowaniu akceptowalnych naktadéw ob-
liczeniowych; (b) niekiedy nawet uzyskanie jednego rozwiazania optymalnego Pareto jest
zlozonym problemem obliczeniowym. Dlatego praktycznym zadaniem optymalizacji wielo-
kryterialnej jest otrzymanie i zidentyfikowanie zadowalajacego przyblizenia frontu Pareto,
co oznacza mozliwie ,,bliski” zbior (przy danych mozliwosciach obliczeniowych), optimum
w rozumieniu zdefiniowanej wyzej relacji stabej dominacji Pareto. Od tego momentu dalsze
rozwazania prowadzone bgda wedtug nastepujacego scenariusza: rozwazajac wzgledna ja-
kos$¢ zbiorow rozwiagzan niezdominowanych, stosowaé bedziemy jedynie te metody, ktore
odnosza si¢ do koncepcji dominacji Pareto.

Dokonajmy jeszcze nastgpujacych uproszczen: (1) algorytm zaprojektowany do roz-
wigzania problemu optymalizacyjnego (@, @, f, >) nazywaé bgdziemy optymalizatorem
wielokryterialnym (ang. multiobjective optimizer); (2) mimo ze optymalizatory wielokry-
terialne generuja zbior wektorow konstrukcyjnych (punktow w przestrzeni konstrukeji, prze-
strzeni rozwigzan, przestrzeni wariantow, przestrzeni decyzji), w dalszej czgsci opracowania
rozwazaé bedziemy tylko przyblizenia frontu Pareto okre§lone w przestrzeni ocen’; (3) przez
zbior przyblizajacy bedziemy rozumie¢ przyblizenie frontu Pareto.

W ogromnej wigkszosci prac, dotyczacych ewolucyjnej optymalizacji wielokryterial-
nej uwaga badaczy skupiona jest na problemie, w jaki sposob w zbiorze wszystkich mozli-
wych rozwiazan (lub w zbiorze wszystkich rozwiazan dopuszczalnych, jesli sformutowano

7 Powodem wprowadzenia takiego uproszczenia jest to, ze ocena jakosci rezultatow zazwy-
czaj przeprowadzana jest w przestrzeni ocen; problemu oceny rezultatéw dziatania optymalizatora
wielokryterialnego, z uwzglednieniem przestrzeni rozwiazan, nie bedziemy poruszac.

58



ograniczenia dotyczace wartosci zmiennych decyzyjnych), zidentyfikowa¢ rozwigzania
optymalne Pareto lub, jesli nie jest to mozliwe, uzyska¢ dobre przyblizenia tych rozwiazan.
Akceptujac stwierdzenie to jako podstawg naszych rozwazan, przyjmijmy, ze rezultatem
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej jest zbior nieporownywalnych rozwigzan budu-
jacych zbior przyblizajacy ¥ (zob. definicja 3.3). Zbior wszystkich zbioréw przyblizajacych
oznaczmy jako Ax ¥y Ay @rc V. Motywacja dla takiego ustalenia jest fakt, ze wszyst-
kie wygenerowane przez algorytm optymalizacyjny rozwiazania, zdominowane przez jakie-
kolwiek inne rozwiazanie, nie sa interesujace 1 moga by¢ pominigte. W dalszej czgsci pracy
przyjeto takie wlasnie uproszczenie.

Zwro¢my uwagg, ze definicja zbioru przyblizajacego ¥y (definicja 3.3) nie odnosi sig
w jakikolwiek sposob do jakosci rozwiazan niezdominowanych f-— lub catych zbioréw przy-
blizajacych ¥ poza tym oczywiScie, ze jakos¢ rozwigzahn niezdominowanych f- jest wyz-
sza niz rozwiazan zdominowanych f«. Rzecz jasna, ze w praktyce nie jesteSmy zaintereso-
wani uzyskaniem jakiegokolwiek zbioru przyblizajacego ¥y ale chcemy, aby optymalizator
wygenerowal dobry zbior przyblizajacy. Co znaczy ,,dobry” jest jednak nadal problemem
dyskusyjnym; przedstawieniu préb jego rozwiazania poswigcono rozdziatl 5 pracy. W skraj-
nym przypadku celem ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej jest zidentyfikowanie nie
jakiegokolwiek frontu Pareto, zbioru ocen rozwigzan niezdominowanych, ale frontu opty-
malnego Pareto ¥p, ktory jest zbiorem wszystkich rozwiazan optymalnych Pareto. Zwykle
cel ten (front optymalny Pareto ¥p) jest jednak nieosiagalny — mozna traktowa¢ go jedynie
jako rozwiazanie asymptotyczne, do ktoérego zdazaja generowane rozwigzania dopuszczalne,
ale nigdy go nie osiagna. W praktyce przy ograniczonych zasobach obliczeniowych trzeba
zadowoli¢ si¢ wilasnie ,,dobrym” przyblizeniem ¥;tego zbioru. Poza tym nie jest mozliwe
doktadne opisanie, co jest dobrym przyblizeniem w przypadku sformutowania zbioru kryte-
riow, takich jak: bliskos¢ frontu optymalnego Pareto, liczno$¢ zbioru rozwiazan niezdomino-
wanych, zroznicowanie ocen w zbiorze przyblizajacym. Niemniej jednak oceniajac otrzyma-
ne rezultaty, mozna probowac¢ sformutowaé pewne wnioski, takze ilosciowe, dotyczace ja-
kos$ci zbioru przyblizajacego w porownaniu z innym zbiorem przyblizajacym (innymi zbio-
rami przyblizajacymi).

Jako przyktad rozwazmy trzy hipotetyczne zbiory przyblizajace ¥, ¥> 1 ¥; przed-
stawione na rysunku 3.4. Na tym samym rysunku pokazano takze rozwiazania nalezace do
frontu optymalnego Pareto ¥p przyblizonego tymi zbiorami przyblizajacymi. Wylacznie na
podstawie relacji dominacji Pareto mozna stwierdzi¢, ze dwa zbiory przyblizajace ¥;1 ¥, sa
lepsze od zbioru ‘¥, poniewaz kazde rozwigzanie w zbiorze przyblizajacym ¥; jest zdomi-
nowane przynajmniej przez jedno rozwigzanie nalezace do pozostatych zbioréw przybliza-
jacych ¥ i W,. Ponadto zbior przyblizajacy ¥; moze by¢ uznany za lepszy® od zbioru ¥,
poniewaz zawiera wszystkie rozwigzania nalezace takze do ¥, poza tym jedno rozwiazanie
nalezace do ¥ nie nalezy do ¥;; stwierdzenie to jest jednak stabsze od poprzedniego (nie
jest tak zdecydowane jak poprzednie).

 Musimy pamigtaé, ze okreslenie ,,lepszy” ma juz swoja formalna definicje, a zatem nalezy
ostroznie uzywac tego okreslenia w znaczeniu kolokwialnym. W rozdziale 7 okre§lenie ,,lepszy” stanie
si¢ cecha zbioréw przyblizajacych mierzona za pomoca odpowiednich wskaznikéw jakosci.
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Na podstawie rysunku 3.4 oraz relacji preferencji zbiorow przyblizajacych, podanych
w tablicy A.2, mozna odpowiednio zilustrowa¢ cztery poziomy nadrz¢dnosci (ang. superio-
rity) zbiorow przyblizajacych: (1) zbior ¥, silnie dominuje nad zbiorem %3 (¥4 > ¥3),
(2) zbi6ér ¥, dominuje nad zbiorem ¥p (Vs> W), (3) zbior ¥ jest lepszy od zbioru ¥z
(Y>> W) oraz (4) zbior ¥, stabo dominuje nad zbiorem ¥5 (¥ = ¥3), gdzie: ¥, > ¥;
= V> Y= Y>> Y= ¥,= ¥ Omowmy te przypadki bardziej szczegdtowo.

= \

e : :

T zbior ¥, [

- zbior ¥,
zbior ¥, |
zbior ¥,

0 2 4 6 8 10 12
f, — min!

Rys. 3.4. Ilustracja rezultatow optymalizacji wielokryterialnej w przypadku dwuwymiarowego zada-
nia minimalizacji. Odpowiednie zbiory przyblizajace oznaczone s symbolami ¥, ¥, 1 ¥,
front rozwiazan optymalnych Pareto ¥» zawiera trzy wektory oceny, pomigdzy zbiorami
przyblizajacymi ¥, ¥, i ¥; zachodza nastgpujace relacje dominacji: ¥, > ¥, ¥, > ¥,
P> =M= N N P i B

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie: Zitzler i in. (2002 c).

W 4. 13. wierszu tablicy A.2 staba dominacja ¥4 = ‘¥ oznacza, ze w zbiorze przy-
blizajacym %3 kazda ocena rozwigzania jest stabo zdominowana przynajmniej przez jedna
oceng rozwiazania nalezaca do zbioru przyblizajacego ¥,. Jednak nie wyklucza to rownos$ci
obu zbioréw, poniewaz w przypadku wszystkich zbiorow przyblizajacych ¥4 — A zachodzi
relacja stabej dominacji: ¥, = ¥,. W takim przypadku nie mozna wnioskowaé, ze zbior
przyblizajacy ¥, jest lepszy od zbioru przyblizajacego ¥s. Zamiast tego mozna uzy¢ relacji
»lepszy” >, poniewaz reprezentuje ona bardziej ogoélna i1 slabsza relacje wyzszosci.
Wymaga ona, w przyblizeniu, aby pierwszy zbior przyblizajacy byl przynajmniej tak samo
dobry jak inny zbidr przyblizajacy (¥4 = ¥p), podczas gdy ten ostatni nie jest tak samo
dobry jak pierwszy (W5 Z ¥4). W tym przyktadzie, przedstawionym na rysunku 3.4, zbior ¥
jest lepszy od zbioru ¥> 1 W3, (Vi W) 1 (V1> Y5), a zbior W, jest lepszy od zbioru ¥;
(¥, > ¥;). Takie rozumienie nadrzednosci jest domyslnie uzywane w wigkszosci prac doty-
czacych ewolucyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialne;.

Nastgpny poziom nadrzednosci (relacja dominacji >) — zob. 2. wiersz tablicy A.2,
jest bezposrednim rozszerzeniem relacji dominacji Pareto na zbiory przyblizajace. Rozr6znia
ona sytuacj¢, w ktorej dwa zbiory ¥, 1 ¥5 sa takie same 1 dlatego relacja ta jest dokladniejsza
(silniejsza) niz zazwyczaj jest to potrzebne’. Jak to juz napisano, zbiory przyblizajace ¥ i ¥

? Wedtug niektorych badaczy wazniejsza jest relacja stabej dominacji Pareto ,,>=", ktéra do-
puszcza rownos¢ zbiorow przyblizajacych.
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dominuja nad zbiorem ¥;, (V1 > ¥5) i (¥, > Y¥%4), ale zbior ¥ nie dominuje nad zbiorem
P, (V1 7 P2).

W 1. wierszu tablicy A.2 silna dominacja >> jako najwyzszy poziom nadrzednosci
oznacza, ze zbior przyblizajacy ¥ jest nadrzedny'® wobec wszystkich pozostatych zbiorow
przyblizajacych ¥.; w takim znaczeniu, ze dla dowolnej oceny rozwiazania w zbiorze ¥;
istnieje w zbiorze ¥; ocena, ktora dominuje nad nim pod wzgledem wszystkich kryteriow
oceny. Na rysunku 3.4 zbior przyblizajacy ¥ silnie dominuje nad zbiorem ¥, (¥ > ;)
— poniewaz dla kazdej oceny rozwiazania w zbiorze ¥; istnieje w zbiorze ¥ przynajmniej
jedna ocena, ktora dominuje nad nim pod wzgledem wszystkich kryteriéw oceny — ale zbior ¥,
nie dominuje silnie nad zbiorem ¥, (¥, =>= ¥;), poniewaz nalezacy do zbioru ¥; wektor ocen
[9 4] nie jest silnie zdominowany przez jakikolwiek wektor nalezacy do zbioru 5.

Mozna w tym miejscu zada¢ pytanie: Czy, biorac pod uwage przedstawione na ry-
sunku 3.4 trzy hipotetyczne zbiory przyblizajace ¥, ¥, 1 ¥3; mozna wnioskowac o tym, ze
ktorys zbior jest lepszy od innego? Mowiac inaczej: Czy zbiory te rdznia si¢ jakoscia? Moz-
na rowniez skupi¢ uwage na algorytmach optymalizacyjnych 1 zada¢ pytanie: Czy, biorac
pod uwage przedstawione na rysunku 3.4 rezultaty zastosowania trzech hipotetycznych algo-
rytméw, mozna wnioskowac¢ o tym, ze ktory$ algorytm jest lepszy, skuteczniejszy od inne-
go? Aby na to pytanie odpowiedzie¢, nalezy rozszerzy¢ relacj¢ dominacji z pojedynczych
ocen f na zbiory przyblizajace ¥r(na podstawie Zitzler 1 in. 2002 c):

Definicja 3.4. Relacja dominacji na zbiorach przyblizajacych (ang. dominance
relations on approximation sets). Niech ¥, 1 ¥ € Arbgda dwoma zbiorami przyblizajacy-
mi. Mozemy zapisaé, ze ¥y > W5 (zbidér ¥, dominuje nad zbiorem ¥3), jesli kazdy element
(ocena rozwiazania) w zbiorze przyblizajacym ¥p jest zdominowany przynajmniej przez
jeden element nalezacy do zbioru ¥; pozostate relacje dominacji (=, =, <, <<, <)
definiowane sa w odpowiedni sposdb. Ponadto méwimy, ze (1) zbior przyblizajacy ¥, jest
lepszy niz zbidor ¥ (¥4 > ¥p lub rownowaznie ¥ <] ¥y), jesli ¥y = ¥z 1 ¥, # ¥p oraz
ze (2) zbiory przyblizajace ¥4 1 ¥ sa wzajemnie nieporownywalne (¥4Il ¥5), jesli
jednoczesnie nie zachodzi ¥y = Y51 ¥3= ¥,;. 1

Zgodnie z ta definicja rozwazmy pewien zbior przyblizajacy ¥ lepszy od innego,
np. ¥, (Y1 > ¥,) w przykladzie zilustrowanym na rysunku 3.4, jesli w tym ostatnim ( ¥;)
nie istnieje ocena rozwiazania stabo zdominowana przez jakakolwiek oceng ze zbioru pierw-
szego (Y1) 1 jesli ten pierwszy zbior zawiera przynajmniej jedng oceng rozwiazania, ktora
nie jest stabo zdominowana przez jakakolwiek oceng nalezaca do drugiego zbioru ('¥,).
W przykladzie zbior ¥ jest lepszy od zbioru ¥, (¥; > Y¥,) i silnie dominuje nad zbiorem
¥; (W) > Y¥5); ponadto zbidr ¥, dominuje nad zbiorem ¥; (¥, > ¥5).

3.4. Podsumowanie i wnioski

Powszechnie akceptowanymi rozwigzaniami wielokryterialnych zadan optymalizacji
sa zbiory przyblizajace front rozwiazan optymalnych Pareto. Podstawa budowy zbiorow
przyblizajacych jest relacja dominacji w sensie Pareto. Pozwala ona na wprowadzenie czgs$-
ciowego porzadku w zbiorze ocen rozwiazan dopuszczalnych 1 wyselekcjonowanie sposrod

' W tym miejscu mozna odczuwaé bardzo silna pokuse uzywania okreslenia ,,lepszy”, jed-
nak przyjmijmy, ze nalezy je rozumie¢ w sposob przedstawiony w tablicy A.2.
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nich ocen rozwigzan niezdominowanych budujacych zbiory przyblizajace. Liczno$¢ zbioru
przyblizajacego nie jest okreslona 1 w praktyce zawiera wiele ocen rozwigzan rownowaz-
nych, bez obiektywnych mozliwosci wskazania najlepszego rozwiazania lub najlepszych
rozwiazan w zbiorze przyblizajacym. Relacja dominacji ocen rozwigzah moze by¢ rozsze-
rzona na zbiory przyblizajace 1 moze postuzy¢ do okreslenia relacji preferencji zbiorow
przyblizajacych, a wigc do wstepnej oceny jakosci zbioréw przyblizajacych i/lub skutecz-
nosci optymalizatorow, ktore wykorzystano w celu uzyskania tych zbiorow.

Ilosciowa dyskusja nad jako$cia zbioréw przyblizajacych oraz propozycje miar ja-
kosci zostang zaprezentowane 1 omowione w rozdziale 5.

W nastegpnym rozdziale przedstawiono 1 omoéwiono metody ewolucyjnej optymali-
zacji wielokryterialnej, to znaczy ewolucyjne metody poszukiwania zbiorow przyblizajacych
front ocen rozwiazan optymalnych Pareto.
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4. Poszukiwanie zbiorow przyblizajgcych
4.1. Oczekiwany rezultat optymalizacji wielokryterialnej

Optymalizacja wielokryterialna stata si¢ tematem licznych monografii 1 innych publi-
kacji ksiazkowych (np. Multiobjective Optimization in Engineering and in the Sciences
1988, Eschenauer 1 in. 1990, Statnikov i Matosov 1995, Miettinen 1998, Sen 1 Yang 1998,
Tarnowski 2009, 2011, Koksalan 11in. 2011). Nieliczne sa prace dotyczace wielokryterialnej
optymalizacji konstrukcji kadtuba statku (np. Das 1 in. 1993, Zanic i1 in. 1993, Ray 1 Sha
1994, Trincas 1 in. 1994, Sen i1 Yang 1995, Jianguo 1 Zuoshui 1996, Parsons 1 Singer 2000,
Klanac 11in. 2009, Caprace i in. 2010, Sekulski 2010, 2011 a, b, ¢). Bardziej szczegdtowo
przedstawiono to w podrozdziale 1.1.

Istotny wktad w teori¢ 1 praktyke optymalizacji wielokryterialnej wniesli takze pols-
cy autorzy. Konarzewska-Gubata (1980) na przykitad omawia teoretyczne podstawy optyma-
lizacji wielokryterialnej z punktu widzenia zastosowan w ekonomii. Tarnowski (1984)
przedstawil dyskusje¢ nad procesem wyboru w réznych fazach projektowania technicznego
oraz zaproponowat ogdlny model procesu wyboru, przy czym wybor moze dotyczy¢ kon-
strukcji catego obiektu lub jego czgsci, systemu projektujacego lub samej procedury projek-
towania. Osinski 1 Wrébel (1995) omowili wybrane metody optymalizacji wielokryterialnej
oraz przedyskutowali koncepcje dekompozycji duzych zadan optymalizacji wielokryterial-
nej. Paczkowski (1999) przedstawit problemy zwiazane z formulowaniem zadan optymali-
zacji 1 MOOP obiektow budowlanych. Zaproponowal oryginalna orto-diagonalna metode
optymalizacji 1 optymalizacji wielokryterialnej obiektow dyskretnych. Jaszkiewicz (2001)
przedyskutowat aktualny stan badan nad ewolucyjnymi algorytmami optymalizacji wielo-
kryterialnej oraz zaproponowat wlasne metody optymalizacji wielokryterialnej oparte na
symulowanym wyzarzaniu i algorytmie genetycznym. Osyczka (2002) przedstawit podstawy
optymalizacji wielokryterialnej oraz zaawansowane metody ewolucyjnej optymalizacji wie-
lokryterialnej (EMOA). Niczyj (2003) zastosowal optymalizacje wielokryterialng oraz teo-
ri¢ zbiorow rozmytych do oceny niezawodnosci oraz szacowania stanu technicznego kon-
strukcji pretowych w budownictwie. Tarnowski (2009, 2011) przedstawil bardzo szczegé-
towa dyskusj¢ nad metodami formutowania i rozwiazywania technicznych probleméw
optymalizacji wielokryterialne;j.

Duze znaczenie problematyki optymalizacji wielokryterialnej, zarowno w aspekcie
teoretycznym, jak 1 praktycznym, potwierdza fakt organizowania w kraju i za granica cy-
klicznych konferencji naukowych. W kraju sa to organizowane przez Wyzsza Szkotg Inzy-
nierska w Koszalinie (corocznie od 1982 roku) konferencje pt. ,,Polioptymalizacja w projek-
towaniu”, a nastepnie pt. ,,Polioptymalizacja i komputerowe wspomaganie projektowania”
(Tarnowski 2007); w czerwcu 2012 roku odbgdzie si¢ 30. konferencja. Pierwsze cztery kon-
ferencje (w latach 1982—-1985) zorganizowato Polskie Towarzystwo Mechaniki Teoretycznej
1 Stosowanej (PTMTiS), Oddzial w Gliwicach. Sposréd konferencji migdzynarodowych
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wymieni¢ nalezy, zdaniem autora, konferencje ,,MultiCriteria Decision Making” (w czerwcu
2011 roku odbyla si¢ 21. konferencja z tego cyklu) oraz szczegdlnie wazne dla przy-
gotowanej pracy konferencje ,,Evolutionary Multi-Criterion Optimization”, organizowane
w cyklu dwuletnim od 2001 roku (w kwietniu 2011 roku odbyta si¢ 6. konferencja).

Opisane w monografiach i1 stosowane obecnie metody rozwiazywania zadan optyma-
lizacji wielokryterialnej mozna podzieli¢ na dwie podstawowe grupy — na (1) metody kla-
syczne 1 (2) metody ewolucyjne. Cohon (1978), autorzy publikacji Multiobjective Optimiza-
tion in Engineering and in the Sciences (1988), Osinski 1 Wrobel (1995), Statnikov 1 Mato-
sov (1995), Marler 1 Arora (2004), Parsons i Scott (2004) oraz Tarnowski (2009, 2011) oma-
wiaja metody klasyczne. W tej grupie wyr6zni¢ mozna cztery podstawowe metody rozwia-
zywania takich zadan: (a) poszukiwanie rozwigzan niezdominowanych odbywa si¢ bezpo-
srednio na podstawie definicji w wygenerowanym wcze$niej skonczonym zbiorze ocen do-
puszczalnych; (b) zbioru ocen niezdominowanych poszukuje si¢ w przestrzeni celow po-
przez analiz¢ ograniczen aktywnych 1 znajdujac krawedzie zbioru dopuszczalnego, na kto-
rych potozone s3 oceny rozwiazan niezdominowanych; (c¢) rozwiazywane sa zadania opty-
malizacji pod wzgledem wszystkich przyjmowanych kolejno pojedynczych kryteriow opty-
malizacji, podczas gdy pozostate kryteria wiaczane sa do zbioru ograniczen; (d) z przyjetych
kryteriow optymalizacji formuluje si¢ zastgpcze kryterium optymalizacji w postaci kombina-
cji liniowej kryteriow z odpowiednio dobranymi wspdlczynnikami wagowymi, a nastgpnie
pod wzgledem takiego kryterium rozwiazuje si¢ zadanie optymalizacji. W przypadku
(b) przeprowadza si¢ zazwyczaj seri¢ obliczen dla r6znych warto$ci wspotczynnikow wago-
wych 1jako rozwiazanie zadania przyjmuje si¢ najlepsze znalezione rozwiazanie. Metody
wykorzystujace agregacje wektorowej funkcji celu sa powszechnie stosowane rowniez
w metodach ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, poniewaz umozliwiaja korzystanie
z dobrze zbadanych algorytméw optymalizacji jednokryterialnej. Zitzler (1999) zwrdcit row-
niez uwage na to, ze pierwszy w petni wielokryterialny algorytm optymalizacji ewolucyjne;j
opracowal dopiero Horn (1997 a). Zasadnicze wady metod z tej grupy: (a) umozliwiaja odszuki-
wanie w jednej symulacji pojedynczego punktu nalezacego do frontu ocen rozwigzan niezdomi-
nowanych; zwiazana jest z tym konieczno$¢ przeprowadzania wielu cykli obliczen dla jednego
zadania optymalizacyjnego; (b) niektore z nich sq wrazliwe na ksztalt frontu ocen rozwigzan nie-
zdominowanych; (c) wymagaja na wstepie wiedzy eksperckiej o rozwiazywanym zagadnieniu
potrzebnej do okreslenia wspotczynnikow wagowych czastkowych kryteriow optymalizacji.

Klasyczne sposoby rozwiazywania zadan optymalizacji wielokryterialnej, bazujace
przede wszystkim na agregacji wektorowej funkcji celu, sa fatwe do stosowania, lecz w wie-
lu przypadkach nieefektywne'. Bardzo skuteczne okazaly si¢ 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 1 La-
mont 2004, Ehrgott 1 Gandibleux 2004, Evolutionary Multiobjective Optimization 2005,
Kicinger 1 in. 2005, Coello Coello i1in. 2007, Deb 2011).

! Przede wszystkim sa nieskuteczne w obszarach niewypuklego zbioru dopuszczal-
nego oraz umozliwiaja znalezienie jednego rozwiazania w jednym przebiegu algorytmu.
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Fonseca 1 Fleming (1995) przedstawili przeglad metod faczacych wiele kryteriow
oceny w jedna funkcje celu, dajaca w wyniku jedna wartos¢, a takze przeglad metod opar-
tych na optymalnosci w sensie Pareto idajacych zbior wartosci. Coello Coello (1998,
1999 a, b, 2001) dokonal obszernego przegladu metod ewolucyjnej optymalizacji wielokry-
terialnej. Deb (1999) przedstawit interesujacy przeglad klasycznych 1 ewolucyjnych algoryt-
moéw optymalizacji wielokryterialnej. Deb (2005, 2011) oméwit najbardziej znane klasyczne
1 ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej oraz przedyskutowat ich wady 1 za-
lety. Veldhuizen (1999) porownat cztery algorytmy na przykladach siedmiu zadan testo-
wych, a Knowles 1 Corne (2000) porownali 13 algorytméw na szesciu przyktadach. Zitzler
11n. (2000) przedstawili empiryczne poroéwnanie osSmiu algorytmoéw ewolucyjnych stuzacych
do optymalizacji wielokryterialnej zastosowanych w sze$ciu zadaniach testowych. Badania
te wykazaly, ze selekcja elitarna jest bardzo cenna przy implementowaniu wysokiej jakosci
algorytméw ewolucyjnych stuzacych do optymalizacji wielokryterialnej. Ghosh 1 Dehuri
(2004) omowili 14 wybranych ewolucyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialne;.
Konak 1 in. (2006) przedstawili szczegétowo wiele procedur obliczeniowych wykorzystywa-
nych w ewolucyjnych algorytmach optymalizacji wielokryterialnej. Zamarin 1 in. (2009) za-
prezentowali metody optymalizacji wielokryterialnej wykorzystujace algorytmy genetyczne.
Sekulski (2011 a) przedyskutowal podstawy teoretyczne optymalizacji wielokryterialnej,
metody optymalizacji oraz wybrane techniki obliczeniowe. W niedawno wydanych ksiaz-
kach (Coello Coello 1 in. 2007, Deb 2001 1 Osyczka 2002) oraz we wspomnianych artyku-
fach przegladowych zamieszczono bardzo wartosciowa prezentacje klasycznych 1 ewolucyj-
nych metod optymalizacji wielokryterialne;.

W przypadku algorytmoéw genetycznych stosowane moga by¢ specjalne ewolucyjne
metody optymalizacji wielokryterialnej, np.: VEGA (Schaffer 1985), HLGA (Hajela 1 Lin
1992), FFGA (Fonseca 1 Fleming 1993), NPGA (Horn 1 in. 1994), NSGA (Srinivas 1 Deb
1994), RWGA (Murata i Ishibuchi 1995), MOBES (Binh i Korn 1997), SPEA (Zitzler
1 Thiele 1998 a), MOMGA (Veldhuizen 1999), PAES (Knowles i Corne 1999), NSGA-II
(Deb 11in. 2000), SPEA2 (Zitzler 1 in. 2001). Zasadnicze zalety tych metod to: (1) efektywne
przeszukiwanie przestrzeni wariantow oraz (2) mozliwo$¢ zobrazowania frontu ocen warian-
tow niedominowanych w jednej symulacji. Badania poréwnawcze ewolucyjnych algoryt-
moéw optymalizacji wielokryterialnej, ktore przeprowadzili Zitzler (1999), Zitzler 1 Thiele
(1998 b, 1999), wskazuja, ze najbardziej efektywny jest algorytm SPEA (Zitzler 1 Thiele
1998 a). W kazdym jednak konkretnym przypadku niezbedne jest przeprowadzenie na po-
czatku obliczen testowych w celu ustalenia rzeczywistej skutecznosci wybranego algorytmu.

Ostatnio osiagnig¢to bardzo obiecujace wyniki zastosowania algorytmoéw genetycz-
nych do rozwiazywania zadan optymalizacji wielokryterialnej. Opublikowano rowniez wy-
niki prac dotyczacych konstrukeji okrgtow (Okada 1 Neki 1992, Hutchinson 1 in. 1998, Kla-
nac 1 Jelovica 2007 a, Klanac 1 in. 2009, Sekulski 2010). Jang 1 Shin (1997) do wielokryte-
rialnej optymalizacji konstrukcji statkow zastosowali rOwniez strategi¢ ewolucyjna.

W podrozdziale 3.2 przyjeto 1 szczegdtowo uzasadniono to, ze wynikiem zastosowania
MOEA jest zbior ¥ ocen rozwiazan niezdominowanych, stanowiacy przyblizenie zbioru ocen
rozwiazan optymalnych Pareto ¥»— rysunek 4.1 (a), a nie sam zbidr ocen rozwiazan optymalnych
Pareto ¥p 1 ze w zwiazku z tym nalezy sformulowac praktyczne zadanie optymalizacji wie-
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lokryterialnej oraz oceni¢ osiagnigte rezultaty. Definicje zbioru przyblizajacego oraz relacje domi-
nacji zbiorow przyblizajacych przedstawiono w podrozdziatach 3.2 1 3.3, natomiast dyskusj¢ nad
pojeciem jakosci zbioréw przyblizajacych opartej na relacji dominacji — w rozdziale 5.

(a) (b)

populacja poczatkowa

< <

€ é o o

iN 0 oceny dopuszczalne

LRy o o
° o
t)ptymalizacja wielokryterialna
zbiér przyblizajacy
zbior przyblizajacy
front ocen optymalnych Pareto front ocen optymalnych Pareto
f,—>min! f,—min!

Rys. 4.1. Ilustracja (a) optymalizacji wielokryterialnej polegajacej na odszukaniu ocen (rozwiazan) na
froncie ocen rozwiazan optymalnych Pareto, w praktyce stanowiacych dobre (akceptowalne)
przyblizenie frontu ocen rozwiazan optymalnych Pareto (przyblizenie Pareto); (b) dwdch pod-
stawowych celow optymalizacji wielokryterialnej: 1 — skierowanie poszukiwan w kierunku
frontu Pareto, 2 — utrzymanie zréznicowania odszukanych rozwigzan niezdominowanych

Skuteczne rozwigzanie tak sformutowanego zadania komplikuje dodatkowo fakt, ze
odszukanie przyblizenia frontu optymalnego Pareto takze jest zadaniem wielokryterialnym,
poniewaz dazy sig, na przyktad, jednoczesnie do (1) maksymalizacji liczby generowanych
1 znajdowanych rozwiazan niezdominowanych, (2) minimalizacji odleglosci generowanych
rozwiazan od frontu Pareto ¥p oraz do (3) maksymalizacji zréznicowania rozwigzan w o0sia-
gnigtym przyblizeniu ¥ frontu optymalnego Pareto ¥p, ktorego polozenie 1 ksztalt nie sa
znane. W ocenie rozwigzan probnych nie mozna zatem odnies¢ si¢ bezposrednio do tego
frontu, mozna jedynie oczekiwaé, ze odszukiwane oceny rozwiazan niezdominowanych sa
jego dobrym przyblizeniem; nie mozna jednak potwierdzi¢ tego zadnymi miarami ilos-
ciowymi’®. Zatem, tak jak w kazdym zadaniu optymalizacji wielokryterialnej, takze w tym
przypadku nie jest mozliwe dokladne stwierdzenie, jak dobre jest znalezione rozwiazanie,
wowcezas gdy okreslenie ,,dobre” jest wieloaspektowe 1 obejmuje: (1) bliskos¢ frontu Pareto,
ktorego potozenie 1 ksztatt nie sa znane; (2) zr6znicowanie ocen rozwigzan w zbiorze przy-
blizajacym front Pareto; (3) szeroko$¢ zbioru przyblizajacego; (4) gigbokos¢ zbioru itd. Nie-
mniej jednak dobrze ilustruje dwa podstawowe cele czastkowe formutowania 1 rozwiazywa-
nia MOEA: (1) skierowanie poszukiwan w kierunku frontu optymalnego Pareto 1 (2) utrzymanie
zréznicowania odszukanych ocen rozwiazan niezdominowanych — rysunek 4.1 (b).

4.2. Klasyczne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej

Nie opracowano dotychczas teorii pozwalajacej na $ciste pod wzglgdem matema-
tycznym rozwigzanie wielokryterialnego zadania optymalizacji sformulowanego w pierwot-

*W rozdziale 5 problem ilosciowych miar jakosci zbioréw przyblizajacych ¥, zostanie
szczegotowo przedyskutowany.
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nej postaci — zob. zaleznos$¢ (3.4). W praktyce dazy si¢ do zastapienia zadania wielokryte-
rialnego zadaniem jednokryterialnym lub ciagiem zadan jednokryterialnych, a nastgpnie do
rozwigzania takich zadan za pomoca jednego ze sprawdzonych algorytmow optymalizacji
jednokryterialnej. Klasyczne metody rozwiazywania wielokryterialnych zadan optymalizacji
sa wigc zazwycza] dobrymi metodami formulowania zastgpczego skalarnego kryterium
optymalizacji f(x). Do najczesciej wykorzystywanych metod formutowania zastepczego ska-
larnego kryterium optymalizacji naleza nizej opisane metody (Osinski 1 Wrobel 1995, Rao
1996, Miettinen 1998, Marler 1 Arora 2004, Parsons 1 Scott 2004, Stadnicki 2006).

Metoda agregacji kryteriow optymalizacji. Zakladajac, ze nie wszystkie kryteria
sktadowe fi(x) sa w przyblizeniu jednakowo wazne’, zadanie wielokryterialne zastepuje sie
zadaniem jednokryterialnym w postaci:

S . S
fx) = zs=1 wg fg (X) = min! (max!), wy20,5s=1,2, ..., S, zs=1ws =1 4.1

Wspolczynniki wy maja sens wag przypisywanych poszczegdlnym kryteriom; metoda
ta nie mozna odtworzy¢ zbioru przyblizajacego w obszarach, w ktérych zbidr ocen rozwia-
zan dopuszczalnych jest niewypukty. Problemy z praktycznym zastosowaniem metody wy-
nikaja rOwniez z faktu, ze warto$ci wspotczynnikow wagowych w; wybierane sa arbitralnie;
zazwyczaj okresla je zespot ekspertow opierajacych si¢ na wiasnych preferencjach, co po-
woduje, ze wartosci wspotczynnikdw wagowych wy nie sa przyjmowane w peini obiektyw-
nie. Agregacja kryteriow optymalizacji moze by¢ dokonywana takze wieloma innymi sposo-
bami, np. w postaci iloczynowej, w postaci nieliniowej, z uwzglednieniem rozrzutu wartosci
kryteriow f(x) — patrz np. Tarnowski (1997). Kazde uruchomienie poszukiwania po zmianie
warto$ci wspotczynnikow wagowych w,; doprowadza do znalezienia innego rozwiazania
nalezacego do zbioru przyblizajacego ¥r.

Metoda programowania celowego. Zakladajac, ze mozna podac idealne wartos$ci
poszczegbdlnych sktadowych kryteriow optymalizacji, co oznacza, ze w przestrzeni ocen
okreslony jest punkt idealny — cel, ktory nalezy osiagna¢, punktom nalezacym do zbioru
ocen rozwiazan dopuszczalnych mozna przypisaé liczby p, ktore w sensie przyjgtej metryki
beda wyraza¢ ich odlegto$¢ od punktu idealnego f7(x); w takim przypadku zadanie optyma-
lizacji wielokryterialnej (3.4) mozna zastapi¢ zadaniem jednokryterialnym, w ktorym mini-
malizowana bedzie odleglos¢ pomigdzy punktami f7(x) i f(x):

P(f1(X), fo(X), ..., fs(X), ..., fs(X)) = min! (4.2)

Rozwiazujac wielokryterialne zadanie optymalizacji metoda programowania celowe-
g0, mozna znalez¢ oceny rozwigzan nalezace do zbioru przyblizajacego ¥ w niewypuklych
obszarach zbioru ocen dopuszczalnych @y, przy odpowiednim wyborze punktu idealnego.
Jesli okreslenie punktu idealnego nie jest mozliwe, to mozna rozwigzac ciag zadan jednokry-
terialnych pod wzgledem wybieranych niezaleznie kolejno pojedynczych kryteridow optyma-
lizacji fi(x), a otrzymane rozwigzania przyja¢ za wspotrzedne punktu idealnego f7(x).

Metoda leksykograficznego porzadkowania kryteriow. Punktem wyjscia metody
jest uporzadkowanie kryteriow sktadowych f,(x) w kolejnosci wynikajacej z ich subiektyw-

> W przypadku, gdy ktores z kryteriow jest znacznie mniej wazne od pozostatych, wiasnie
one moga by¢ pominigte, a optymalizacja moze by¢ prowadzona pod wzgledem najwazniejszych

kryteriow.
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nej waznos$ci. Nastgpnie rozwigzuje si¢ ciag jednokryterialnych zadan optymalizacji pod
wzgledem przyjmowanych kolejno kryteriow oceny. Znajdowane kolejno rozwigzania zadan
jednokryterialnych wilaczane sa do kolejnych zadan w formie ograniczen roéwnosciowych.
Rozwiazujac ciag zadan jednokryterialnych kolejno pod wzgledem wszystkich kryteriéw oce-
ny, za rozwigzanie wielokryterialnego zadania optymalizacji przyjmuje si¢ rozwigzanie
o wspotrzednych réwnych optymalnym rozwiazaniom kolejnych zadan jednokryterialnych.
Metoda jest tatwa, wymaga jednak arbitralnego okreslenia waznosci poszczegdlnych kryte-
ridw, co powoduje, ze jest subiektywna. Kazde uruchomienie poszukiwan, przy roznej kolej-
nosci kryteridow, prowadzi do znalezienia innego rozwigzania ze zbioru przyblizajacego ¥

Metoda ograniczania kryteridow. Na poczatku wybiera si¢ jedno kryterrum optyma-
lizacji, uznane za najwazniejsze, oraz okresla si¢ gorne 1 dolne granice zmienno$ci pozosta-
tych kryteriow. Nastgpnie przeprowadza si¢ optymalizacj¢ jednokryterialna ze wzgledu na
wybrane kryterium, pozostate kryteria wiaczajac do zbioru ograniczen brzegowych.

Omowione wybrane klasyczne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej maja wszyst-
kie wady 1 zalety klasycznych metod rozwigzywania zadan jednokryterialnych, a ponadto:
(1) wymagaja przyjecia arbitralnych zalozen podczas konstruowania skalarnego zastgpczego
kryterium optymalizacji, (2) w jednym przebiegu algorytmu znajduja tylko jedno rozwiazanie
ze zbioru przyblizajacego, (3) poza szczegdlnymi przypadkami nie mozna z ich pomoca od-
wzorowac¢ wklestych fragmentow krawedzi zbioru ocen rozwiazan dopuszczalnych.

4.3. Ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej

Jesli chodzi o ewolucyjne algorytmy optymalizacji, w przeciwienstwie do optymalizacji
jednokryterialnej, w ktorej funkcja celu i funkcja przystosowania czesto sa identyczne®, w zada-
niach optymalizacji wielokryterialnej zarowno ocena przystosowania, jak i selekcja musza
uwzglednia¢ kilka kryteriow ujgtych w pojedynczej funkcji przystosowania F. Z tego punktu
widzenia metody te mozna podzieli¢ na metody wykorzystujace do obliczen funkcji przystoso-
wania (Zitzler 1 in. 2002 a): (1) skalaryzacje wektorowej funkcji celu z ustalonymi wartosciami
wspotczynnikéw wagowych — rysunek 4.2 (a); (2) skalaryzacje wektorowej funkcji celu z loso-
wymi wartosciami wspotczynnikoéw wagowych — rysunek 4.2 (b); (3) podziat zbioru wariantow
na grupy 1 zastosowanie w kazdej z nich pojedynczych kryteriow optymalizacji; osobnym pro-
blemem jest wybor tych kryteriow — rysunek 4.2 (c); (4) selekcje wariantow pod wzgledem war-
tosci atrybutéw dominacji, okreslajacych pofozenie ocenianego wariantu dopuszczalnego w od-
niesieniu do innych wariantéw dopuszczalnych — rysunek 4.2 (d).

Dwie pierwsze propozycje — rysunki 4.2 (a) 1 4.2 (b) wywodza si¢ z klasycznych
metod stosowanych w celu odtworzenia powierzchni kompromisu; polegaja na zsumowaniu
kryteriow 1 sformutowaniu skalarnej funkcji celu. W takim przypadku problem optymalizacji
wielokryterialnej jest sprowadzany do problemu z jednym zastgpczym kryterium F, ktore
nazywane jest zazwyczaj funkcja celu:

S
F=Swf, (43)

s=1

* Tak jest w przypadku zadan bez ograniczen. W przypadku zadania z ograniczeniami formu-
huje sig¢ zazwyczaj rozszerzona funkcjg przystosowania, wlaczajac do niej, oprocz kryterium optyma-
lizacji, takze sktadniki bedace funkcjami kar za naruszenie przyjetych ograniczen.
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Wspodtczynniki wagowe kryteriow optymalizacji moga mie¢ ustalone wartosci — ry-
sunek 4.2 (a), odzwierciedlajac preferencje formutowane przez ekspertow przygotowujacych
model optymalizacyjny, lub zmieniaja si¢ w okreslony sposob, przyjmujac np. wartosci loso-
we podczas procesu optymalizacji — rysunek 4.2 (b), umozliwiajac znalezienie zbioru ocen
rozwiazan niezdominowanych zamiast pojedynczej oceny rozwigzania kompromisowego.
Niektére ewolucyjne algorytmy optymalizacji wielokryterialnej wykorzystuja wazona sume
kryteriow optymalizacji, w ktorej wspolczynniki wagowe reprezentuja parametry zmieniaja-

ce si¢ w trakcie ewolucji (Hajela 1 Lin 1992, Ishibuchi i Murata 1996).
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Rys. 4.2. Ilustracja wybranych strategii umozliwiajacych uwzglednienie kryteriow optymalizacji
w algorytmach optymalizacji wielokryterialnej: (a) selekcja pod wzgledem skalarnej funk-

cji celu z ustalonymi wagami, (b) selekcja pod wzgledem skalarnej funkcji celu z losowymi

wagami, (c) podziat zbioru wariantéw na podzbiory, w ktorych selekcja odbywa si¢ pod
wzgledem pojedynczych kryteridw, (d) selekcja pod wzgledem atrybutow dominacji Pareto

Metody selekcji wedlug pojedynczych kryteriow — rysunek 4.2 (¢) — zawieraja me-
chanizmy przelaczajace migdzy kryteriami podczas fazy wyboru. W kazdym przypadku,
w ktorym algorytm przystepuje do reprodukcji, potencjalnie inne kryterium decyduje, ktory
cztonek populacji bedzie skopiowany do zbioru wariantdéw przeznaczonych do krzyzowania.
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Schaffer (1985) na przyktad zaproponowat algorytm, w ktorym populacja jest z gory podzie-
lona na jednakowe czg$ci, a nastepnie dla osobnikow w kazdej z grup stosowane jest inne
pojedyncze kryterium wyboru. Natomiast Kursawe (1991) zaproponowat losowy wybor kaz-
dego z pojedynczych kryteridow optymalizacji, ktore bedzie kryterium decydujacym w nas-
tepnej fazie wyboru — prawdopodobienstwa moga by¢ okreslone przez uzytkownika lub wy-
bierane losowo w trakcie ewolucji.

Metody wykorzystujace w procesie selekcji atrybuty dominacji — rysunek 4.2 (d) —
okreslaja prawdopodobienstwo selekcji w zaleznoSci od polozenia ocenianego wariantu
wzgledem innych wariantow w zbiorze dopuszczalnym. W tym przypadku wigc wartosci
kryteriow optymalizacji dla poszczegdlnych wariantow obliczane sa tylko po to, aby zbudo-
wac zbior dopuszczalny @y w przestrzeni ocen Vy oraz oceni¢ polozenie wariantu w tym
zbiorze; jednak nie sa bezposrednio wykorzystywane w procesie selekcji. Zastosowane w
pracy atrybuty dominacji zostang okreslone 1 przedyskutowane w nast¢gpnym podrozdziale.

W celu polepszenia zbieznos$ci algorytméw ewolucyjnych dokonuje si¢ takze prob
sprzgzenia tych algorytméw z lokalnymi algorytmami optymalizacyjnymi. Na przyktad
Ghiasi 1 in. (2011) dokonali z powodzeniem sprzgzenia algorytmu genetycznego NSGA-II
z lokalnym algorytmem Neldera-Meada.

4.4. Struktura wewne¢trzna zbioru dopuszczalnego — szeregowanie
i licznik dominacji

Przypomnijmy za podrozdzialem 3.2, ze przyporzadkowanie ocenom wariantoéw do-
puszczalnych dwuargumentowego atrybutu dominacji (1 lub 0) pozwala podzieli¢ zbiér ocen
wariantOw dopuszczalnych @, na dwa podzbiory: (1) ocen wariantow zdominowanych
f« € @ oraz (2) ocen wariantow niezdominowanych - € @— (rysunek 3.3). Informacja
ta jest dos¢ ogdlna 1 nie odnosi si¢ do wewngtrznej struktury zbioru ocen dopuszczalnych —
rysunek 4.4 (a), a w szczego6lnosci nie dostarcza wiedzy np. (1) o liczbie ocen zdominowa-
nych przez kazda z ocen dopuszczalnych, (2) o liczbie ocen zdominowanych przez dana
oceng niezdominowana, (3) o tym, jak odlegla jest dana zdominowana ocena dopuszczalna
od frontu Pareto itd. (rysunek 4.3). Proba wypetnienia tej luki jest zaproponowane pojgcie
szeregowania (ang. rank). Goldberg (1989) jako pierwszy zaproponowat sposob wykorzy-
stania informacji o wewngtrznej strukturze zbioru ocen dopuszczalnych w procesie selekcji.
Zaproponowal szeregowanie ocen rozwigzan dopuszczalnych w zalezno$ci od glebokosci
kolejnych frontdow ocen rozwiagzan niezdominowanych — rysunek 4.4 (b). Atrybut dominacji,
ktorym w tym przypadku jest gleboko§¢ dominowania, przyjmuje wartosci dyskretne 1, 2, 3
itd. Bardziej szczegdtowe, niz propozycja Goldberga, zbadanie struktury zbioru ocen do-
puszczalnych umozliwia wykorzystanie jako atrybutow dominacji pojec: (1) szeregowania
(klasyfikowania, rangi — ang. rank) ocen wariantow dopuszczalnych — rysunek 4.4 (c) oraz
(2) licznika dominacji ocen (ang. count) wariantow dopuszczalnych — rysunek 4.4 (d). War-
tosci obu atrybutow zmieniaja si¢ w sposob ciagly w zbiorze ocen rozwiazan dopuszczal-
nych w sposob zalezny od przyjetych strategii ich wyznaczania.
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ocen rozwiazan dopuszczalnych @ na rysunku (a) nasycenie zbioru dopuszczalnego @y jest
mnigjsze niz w przypadku przedstawionym na rysunku (b)

(a)
A
=] B o’
El......... S o’
X
W 1 .
-------- ® :
-------- R M
------------- ol |
--------------- —
S A S A Q1
f, = min! "
4
8
0

f,— min!

(b)
_.A ! 2 '
£ @ 2
. e i3
t AT
o 1 :
@ 2
T
D1
._.___
1
Y 1
... ...........
f,—> min!
(d)
A e
= D@ ek g
€ : : L 2 R SRR  JEEREEREEEEEED
t B B X
o :3 :
©8 ~+ieereeeeeni
] @8 -
'3 :
@8 -
P2 :
08 -----oring e
@8 ------e--
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relacje dominacji Pareto, (b) ze wzgledu na glebokos¢ dominacji, (¢) wedlug wskaznika
szeregowania ocen (ang. rank) — proponowana przez autora strategia okreslania liczby ocen
dominujacych nad dana ocena oraz (d) wedlug licznika dominacji ocen (ang. count) —
proponowana przez autora strategia okreslania liczby ocen zdominowanych przez dana

ocene
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Szeregowanie oceny wariantu dopuszczalnego jest proporcjonalne do liczby oceny
wariantow dopuszczalnych dominujacych nad dana ocena — rysunek 4.4 (c). Jego wartos$¢
jest zatem najmniejsza (a w szczeg6Inym przypadku rowna zero) w przypadku ocen warian-
tow niezdominowanych, czyli nalezacych do zbioru ¥, przyblizajacego front Pareto ¥p. Dla
ocen wariantow lezacych poza przyblizeniem frontu Pareto, w gigbi zbioru dopuszczalnego
@y, wartosci szeregowania sg rosnaca miara odleglosci ocen wariantow od tego frontu. Inne
schematy szeregowania zaproponowali np. Fonseca i1 Fleming (1993), Zitzler i Thiele
(1999). Licznik dominacji ocen okreslony dla danej oceny jest proporcjonalny do liczby
ocen dopuszczalnych zdominowanych przez t¢ oceng — rysunek 4.4 (d). Wartos¢ licznika domi-
nacji jest zatem najwigksza w przypadku ocen niezdominowanych, czyli nalezacych do zbioru
¥, przyblizajacego front Pareto ¥p. Dla ocen lezacych poza przyblizeniem frontu Pareto, w gle-
bi zbioru dopuszczalnego @, wartosci licznika dominacji sa malejaca miarg odleglosci tych ocen
od frontu. Wlasciwe wykorzystanie obu atrybutow umozliwia opracowanie bardzo subtelnych
uzytecznych narzgdzi wspomagajacych pozadang zbiezno$¢ algorytmu obliczeniowego.

Zwro¢my uwage, ze w algorytmach ewolucyjnych wartosci funkcji celu kazdego wa-
riantu ustalane sa po obliczeniu jego charakterystyk (kryteridw oceny i natozonych ograni-
czen), a odleglosci pomigdzy wariantami, o ustalonych wartosciach funkcji celu w przestrze-
ni celow, sa state 1 moga zostac potraktowane jako miara wzajemnego podobienstwa rozwia-
zan. W przypadku szeregowania (klasy rozwiazan) jest inaczej. Nie jest ono bezwzgledna
miara polozenia wariantu w przestrzeni ocen; jest raczej wzgledna miara potozenia wariantu
w tej przestrzeni okreslana wzgledem pozostatych rozwiazan (dopuszczalnych) w zbiorze.
Poniewaz zbior dopuszczalny @y nieustannie zmienia si¢ w trakcie ewolucji, takze szerego-
wanie wariantOw wewnatrz niego ulega zmianie, poniewaz w kazdym kolejnym pokoleniu
okreslane jest ono wzgledem innego zbioru wariantow dopuszczalnych, mimo ze wartosci
funkcji celu pozostaja takie same.

Zauwazmy, ze w populacji inicjujacej, rozpoczynajacej symulacjg, ocena wygenero-
wanego rozwigzania niezdominowanego otrzyma wg propozycji Goldberga (1989) klasg 1.
Wraz z postgpem symulacji 1 zblizaniem si¢ ocen rozwiazan dopuszczalnych do frontu
optymalnego Pareto ocena ta bedzie wyprzedzana przez inne, a okreslony dla niej wskaznik
szeregowania bedzie coraz mniejszy. Ponadto roznica w szeregowaniu migdzy dwiema
ocenami nie jest ustalona 1 nie moze by¢ wzgledna miarg wartosci dwoch porownywanych
rozwigzan. Oczywiscie w kazdym przypadku rozwiazanie niezdominowane jest lepsze od roz-
wiazan, ktore sa zdominowane. Ale nie mozna po prostu stwierdzi¢ na przykiad, ze jesli tylko
ocena fp rozwiazania B ma rangg¢ o jeden nizsza niz ocena f; rozwiazania A, a ocena f¢
rozwigzania C ma klas¢ o trzy mniejsza niz ocena f4, to rozwiazanie B jest lepsze od
rozwiazania C (ze wzgledu na kryteria optymalizacji).

Rozwazmy przyktad zilustrowany na rysunku 4.5. Przyjmijmy poczatkowy zbior —
rysunek 4.5 (a) — zlozony tylko z ocen {4, f5 1 fc rozwiazan A, B 1 C, w ktorym oceny fz 1 f¢
sa zdominowane przez f4, ale nie dominuja nad soba wzajemnie. Ocena f; otrzymuje klase 1.,
a oceny fz 1 fc otrzymuja klasg 2. Zatozmy, ze w kolejnym pokoleniu do zbioru dodano dwie
nowe oceny — fp 1 fz — rozwiazan dopuszczalnych D 1 E, tak jak na rysunku 4.5 (b). Ocena f), jest
zdominowana przez f; 1 jednoczesnie dominuje nad ocenami f¢ 1 fz. Ocena fr jest zdominowana
przez oceny f4 1 fp 1 jednocze$nie dominuje nad oceng fc. Ocena fc rozwiazania C otrzymuje
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teraz nowa klas¢ 4. (poprzednio miata klas¢ 2.), podczas gdy ocena fz rozwiazania B

zachowala nadal klas¢ 2., mimo Ze rozwigzania C 1 B nie zmienity swojego potozenia
W przestrzeni ocen.
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Rys. 4.5. Ilustracja koncepcji zmiany szeregowania rozwiazan bez zmiany polozenia rozwiazan
w przestrzeni ocen w przypadku kryteriow typu min!; liczby na rysunkach oznaczaja: (a) war-

toSci rang ocen wariantow populacji poczatkowej, (b) warto$ci rang po rozszerzeniu zbioru
ocen wariantow dopuszczalnych
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Rys. 4.6. Ilustracja podstawowych koncepcji umozliwiajacych uwzglednienie dominacji wariantow

w algorytmach optymalizacji wielokryterialnej: (a) glgbokosci dominowania, (b) wskaznika
szeregowania (rangi, ang. rank) i licznika dominowania (ang. count); kota oznaczaja oceny
rozwiazan niezdominowanych, okregi — oceny rozwigzan zdominowanych

Omowiony przyktad pokazuje, ze ani szeregowanie, ani licznik dominacji rozwiaza-
nia nie sa obiektywnymi miarami jego wartosci. Mimo to mozna je stosowac jako narzedzia
réznicowania ocen rozwigzan optymalizacji wielokryterialnej.

W literaturze przedmiotu znalez¢ mozna opisy réznych szczegélowych propozycji
rozwigzan wykorzystujacych te koncepcje (np. Fonseca i Fleming 1993, Srinivas 1 Deb
1994, Zitzler 1 Thiele 1999, Deb 1 in. 2000, Zitzler 1 in. 2002 b). Kazda taka propozycja ma
swoje indywidualne witasciwosci, jednak wstgpne doswiadczenie autora oraz innych bada-
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czy, np. Leylanda (2002), wskazuja, ze wplyw poszczegbdlnych strategii szeregowania na
zbieznos$¢ optymalizacji moze by¢ nieznaczny. W szczego6lnoSci przy zastosowaniu nowo-
czesnych strategii elitarnych rozwiazania szybko daza do rozwiazan niezdominowanych.

Wykorzystanie atrybutow dominacji w ewolucyjnych algorytmach optymalizacji
wielokryterialnej zostalo przetestowane przez innych autor6w na prostych zadaniach opty-
malizacji wielokryterialnej. Poniewaz dotychczas nie zbadano przydatnosci tych algorytméw
do rozwiazywania zadan optymalizacyjnych w projektowaniu konstrukcji statkbw morskich,
zastosowanie konkretnej metody (rysunek 4.6) powinno by¢ poprzedzone systematycznymi
badaniami jej efektywnosci.

4.5. Podsumowanie i wnioski

Mozna przyjac, ze celem optymalizacji wielokryterialnej jest poszukiwanie zbioru przy-
blizajacego zawierajacego oceny rozwigzan niezdominowanych przyblizajace front ocen
optymalnych Pareto. Klasyczne metody optymalizacji nie umozliwiaja zazwyczaj odtworze-
nia zbioru przyblizajacego w przypadkach, gdy front optymalny Pareto nie jest wypukly.
Intensywnie rozwijane w ostatnich latach ewolucyjne algorytmy optymalizacji okazaty si¢
bardzo skuteczne w rozwiazywaniu wielu zadan optymalizacji wielokryterialnej. Podstawo-
wa ich zaleta jest to, ze bez liczenia pochodnych funkcji celu 1 pochodnych ograniczen
umozliwiaja podczas jednego uruchomienia programu odszukanie zbioru przyblizajacego
z zadowalajaca dokladnoscia odwzorowujacego front ocen rozwiazan optymalnych Pareto.
Od mozliwosci narzgdzia obliczeniowego 1 oczekiwan uzytkownika zalezy uzyskanie zado-
walajacej liczby rozwiazan w zbiorze przyblizajacym, odlegtosci zbioru przyblizajacego od
frontu Pareto oraz zr6znicowania ocen rozwiazan w osiagni¢tym przyblizeniu frontu opty-
malnego Pareto. W algorytmach optymalizacyjnych powszechnie stosuje si¢ dwie grupy
metod. W pierwszej z nich selekcja generowanych rozwiazan kierowana jest przez funkcje przy-
stosowania agregujaca w rozny sposob kryteria oceny. W drugiej selekcja odbywa si¢ wzgledem
ustalonych atrybutow dominacji, okreslajacych potozenie ocen generowanych rozwiazan wzgle-
dem ocen innych rozwigzan dopuszczalnych. Odpowiedni dobor mechanizmoéw symulowanej
ewolucji pozwala wygenerowac¢ wiele roznych zbioréw przyblizajacych, ktore nastepnie nalezy
poddac¢ krytycznej ocenie pozwalajacej rozstrzygnac, ktéry z nich jest lepszy. Problemowi oceny
jakosci zbioréw przyblizajacych poswiecono nastgpny rozdziat opracowania.
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5.  Ocena jakosci zbiorow przyblizajacych
5.1. Wprowadzenie

Osiagnigeie zbioru ¥p ocen rozwiazan optymalnych Pareto, z wykorzystaniem kla-
sycznych metod optymalizacji wielokryterialnej, moze by¢ bardzo czasochtonne, a w wielu
przypadkach nawet niemozliwe, poniewaz nie opracowano dotychczas bezposrednich $ci-
stych metod oceny jakosci tych rozwiazan. W takich przypadkach algorytmy ewolucyjne
moga by¢ atrakcyjnym rozwigzaniem alternatywnym — zazwyczaj nie gwarantuja zidentyfi-
kowania optymalnych kompromiséw nalezacych do zbioru ¥p, ale moga pomdc w zidentyfi-
kowaniu zadowalajacego przyblizenia, to znaczy zbioru przyblizajacego ¥ zawierajacego
oceny rozwiazan, ktore nie sa zbyt odlegte od frontu ¥p ocen optymalnych Pareto. Zapropo-
nowano juz wiele wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych (najbardziej znane wymie-
niono w podrozdziale 4.1), potrzebne sa zatem narzgdzia do oceny, jak dobre sa uzyskiwane
rozwigzania sformutowanych probleméw. A to prowadzi do pytania: Jak porownywac ja-
ko$¢ zbiorow przyblizajacych ¥)?

W przypadku ewolucyjnych algorytméw optymalizacji wielokryterialnej (statystycz-
nych z natury), porOwnywanie jako$ci zbiorow przyblizajacych jest problemem bardzo
trudnym 1 wzbudzajacym wiele kontrowersji. Do jako$ciowego poréwnywania powszechnie
wykorzystuje si¢ oceny wizualne, natomiast w przypadku metod ilosciowych dopiero
poszukuje si¢ odpowiednich standardow (Knowles i in. 2006). Nie opublikowano jeszcze
akceptowanych powszechnie procedur pozwalajacych porownywac jakos¢ wynikow uzyski-
wanych przy wykorzystaniu r6znych algorytmow zwykle w wyniku wielkokrotnego urucho-
mienia lub tego samego algorytmu uruchamianego wielokrotnie, uwzgledniajacych iloscio-
wo ich statystyczny charakter (Sarker i Coello Coello 2002, Knowles i in. 2006). Problem
ten jest szczeg6lnie trudny rowniez dlatego, ze w tym przypadku — inaczej niz ma to miejsce
w optymalizacji jednokryterialnej — poréwnywac trzeba nie pojedyncze oceny rozwiazan, ale
wektory reprezentujace zbiory ¥ ocen niezdominowanych rozwiazan, przy zalozeniu, ze sa
one przyblizeniem nieznanego w praktyce zbioru ¥p ocen rozwiazan optymalnych Pareto.
W konsekwencji wigkszos¢ badan poréwnawczych opartych jest na réoznych koncepcjach,
w zwiazku z czym uzyskane rezultaty badan sg trudne do poréwnan (Knowles i in. 2006).

W przypadku optymalizacji jednokryterialnej wybor miernika jakosci uzyskanego
rozwiazania jest oczywisty 1 prosty — jest nim kryterium optymalizacji. Wielkos¢ ta jest jed-
noznacznie zdefiniowana, obliczana dla kazdego rozwiazania probnego, a mniejsza lub wig-
ksza, w zalezno$ci od zadania, warto$¢ kryterium optymalizacji odpowiada lepszemu roz-
wiazaniu. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej nie jest jednak jasne, co oznacza
okreslenie ,,lepszy” — rozwiazania, ktorych oceny leza blizej frontu Pareto czy rozwiazania,
ktorych oceny obejmuja szerszy zakres wlasciwosci rozwiazan itd. A pamigta¢ przy tym
trzeba, ze front ¥p ocen rozwiagzan optymalnych Pareto nie jest znany. Z tych powodoéw
trudno jest zdefiniowa¢ odpowiednig miar¢ jakosci dla przyblizen ¥ nieznanego frontu ¥p
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ocen rozwiazan optymalnych Pareto. W rezultacie do poréwnywania 1 oceny rezultatow
ewolucyjnych algorytméw optymalizacji wielokryterialnej do niedawna bardzo czgsto wyko-
rzystywano jedynie jakoSciowa oceng graficznej prezentacji uzyskanych ocen rozwiazan nie-
zdominowanych (Veldhuizen 1999).

W ostatnich latach w dziedzinie tej dokonano jednak pewnego postgpu — opubliko-
wano prace dotyczace problemu ilosciowego porownywania rdznych przyblizen ¥, po-
wierzchni kompromisu ¥p. Najbardziej popularne sa jednoargumentowe miary jakosci, to
znaczy miary przypisujace kazdemu, pojedynczemu, zbiorowi przyblizajacemu ¥ jedna
warto$¢, ktora odzwierciedla okreslony aspekt jakosci (np. Veldhuizen i Lamont 2000 b,
Deb 1 Jain 2002). Chcac zwigkszy¢ site wnioskowania, formutuje si¢ ré6zne miary jakosci
1 zwykle wykorzystuje si¢ je tacznie, starajac si¢ w ten sposob uwzgledni¢ w ocenie rozne
interesujace aspekty pojecia ,,jakos$¢”. Inne metody oparte sa na dwuargumentowych mia-
rach jakosci, ktore przyporzadkowuja liczby do par zbioréw (Hansen i Jaszkiewicz 1998,
Zitzler i Thiele 1998 b). Trzecia grupe, zupetie inng pod wzgledem koncepcyjnym, stano-
wia metody MFM (Grunert da Fonseca 1 in. 2001), za pomoca ktérych szacuje si¢ prawdopo-
dobienstwo osiagnigcia dowolnie wybranych celow f(x) w przestrzeni ocen na podstawie
znajomosci wielu zbiorow przyblizajacych ¥: Pomimo tej roznorodnosci metod nadal po-
zostaje niejasne to, jakie sa wzajemne relacje poszczegdlnych miar jakosci oraz jakie sa ich
wady 1 zalety (Zitzler 1 in. 2002 c¢). W konsekwencji nie ma uzgodnionych opinii, ktora mia-
ra lub miary jakosci powinny by¢ uzyte w konkretnych przypadkach (Zitzler 1 in. 2002 d).

W szczegdlnosci Zitzler 1 in. (2002 d) wykazali, ze: (1) nie istnieje ogolna jedno-
argumentowa miara, ktéora w dowolnym przypadku moze wskaza¢, czy przyblizenie ¥
frontu optymalnego Pareto jest lepsze niz przyblizenie ¥p; (2) stwierdzenie to jest stuszne
nawet w przypadku, gdy dysponuje si¢ skonczona kombinacja jednoargumentowych miar ja-
kosci; (3) nie sformutowano dotychczas miary jakosci, ktorej mozna uzy¢ do wykazania, ze
przyblizenie ¥ jest lepsze niz przyblizenie ¥5; mozna wnioskowac jedynie, ze przyblizenie
¥, nie jest gorsze od przyblizenia ¥p, co oznacza, ze przyblizenie ¥, jest lepsze niz przybli-
zenie ¥p lub ze przyblizen ¥, 1 ¥p nie mozna porownywac; (4) istnieja jednoargumentowe
miary, ktore w szczegdlnych przypadkach moga wskaza¢, ze przyblizenie ¥y jest lepsze niz
przyblizenie ¥p; (5) poprawnie sformutowane dwuargumentowe miary jakosci moga wska-
zaé, czy przyblizenie ¥ jest lepsze niz przyblizenie ¥p.

Okreslenie wiarogodnej metody oceny jakosci zbiorow przyblizajacych ¥ jest bar-
dzo wazne, jesli chce si¢ zastosowac ja do walidacji algorytmu. Jednakze, gdy problem doty-
czy optymalizacji wielokryterialnej, istnieje kilka powodow trudnosci zwigzanych z ocena
uzyskanych wynikéw: (1) algorytmy ewolucyjne generuja wiele rozwiazan — zamiast jedne-
go zazwyczaj pozadane jest uzyskanie jak najwigkszej liczby rozwiazan, ktorych oceny
naleza do zbioru ¥ przyblizajacego front #p ocen rozwiazan optymalnych Pareto; (2) algo-
rytmy ewolucyjne sa algorytmami losowymi, w zwiazku z czym na potrzeby oceny skutecz-
nosci trzeba zazwyczaj uruchomi¢ wiele symulacji, a otrzymane rezultaty podda¢ analizie
statystycznej; (3) moze zaistnie¢ potrzeba zmierzenia réznych aspektow jakosci zbiorow
przyblizajacych ¥ To wszystko pokazuje, jak trudne jest opracowanie miar skutecznosci
algorytmow optymalizacji wielokryterialne;.
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Uzasadnione wydaje si¢ oczekiwanie, ze sformulowanie dobrej miary jakosci powin-
no uwzglednia¢ (Zitzler 1 in. 2000): (1) minimalizacj¢ odleglos$ci wygenerowanego przybli-
zenia ¥ do rzeczywistego frontu ¥p ocen rozwiazan optymalnych Pareto (oczywiscie, jesli
jest on znany); (2) maksymalizacj¢ zroznicowania ocen rozwigzan w zbiorze przyblizajacym
¥}, przy jednoczesnym ich rozmieszczeniu na empirycznej powierzchni kompromisu tak
gladko 1jednorodnie, jak to jest mozliwe; (3) maksymalizacje liczby ocen rozwiazan
w zbiorze przyblizajacym ¥

Zitzler 1 in. (2002 c, d, 2003), Fonseca 1 in. (2005), Knowles 1 in. (2006), Brockhoff
(2009) przedstawili najbardziej aktualny i1 wyczerpujacy, zdaniem autora, przeglad proble-
moOw zwigzanych z oceng jakos$ci zbiorow przyblizajacych ¥, wygenerowanych przez wie-
lokryterialne losowe algorytmy optymalizacyjne. Zaproponowali matematyczne podstawy
badania jakosci zbiorow przyblizajacych ¥:. Wychodzac z zalozenia, ze rezultatem dzialania
ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej jest zbior nieporownywalnych roz-
wigzan, nazwany przez ww. autorOw zbiorem przyblizajacym ¥ (patrz podrozdziat 3.2),
wprowadzili wiele relacji dominacji zbiorow przyblizajacych (patrz podrozdziat 3.3). Rela-
cje te mozna potraktowac jako formalna reprezentacj¢ tego, co zgodnie z intuicja zrozumie-
my, stwierdzajac, ze jeden zbidr przyblizajacy ¥ jest lepszy od innego zbioru ¥p. Termin
,wskaznik jakosci QI” zostal przez wspomnianych autorow wykorzystany do uchwycenia
znaczenia miary jakosci zbiorow przyblizajacych ¥

Sarker 1 Coello Coello (2002) dokonali przegladu propozycji uznanych przez nich za
najwazniejsze 1 pozwalajace zmierzy¢ trzy wymienione wyzej 1 poddawane ocenie aspekty
pojecia ,,jakos$¢”. Zauwazyli przy tym, ze nie istnieje metoda pozwalajaca zmierzy¢ te trzy
aspekty za pomoca jednej wielkosci. Niestety, proby opracowania jednej miary pozwalajacej
uchwyci¢ te aspekty sa bezowocne, poniewaz dotycza bardzo r6znych wlasciwosci algoryt-
mow. Interesujace jest spostrzezenie, ze proby opracowania dobrej miary stuzacej do oceny
ww. obszarow lub wigkszej liczby obszarow sa takze zadaniem optymalizacji wielokryterial-
nej. Z tego powodu bardziej wiasciwe wydaje si¢ uzywanie roznych miar do szacowania roz-
nych aspektow jakosci zbiorow przyblizajacych ¥

5.2. Wskazniki jakosci zbiorow przyblizajacych

Zgodnie z dyskusja przedstawiona w rozdziale 3 optymalizacja moze by¢ traktowana
jako poszukiwanie optymalnych rozwiazan w uporzadkowanym zbiorze. Cz¢$ciowe uporzad-
kowanie rel na potrzeby dowolnego zadania optymalizacji (@D, @y f, rel) okreSla strukturg pre-
ferencji w przestrzeni poszukiwan — rozwigzanie X, jest bardziej preferowane niz rozwiazanie xo,
jesh f(x)) rel f(x;), ale nie jest preferowane, jesli f(xy) rel f(x;). Tak okreslona struktura
preferencji jest zalozeniem, przy ktorym realizuje sig proces optymalizacji. Zatem najbardziej
naturalng droga poréwnywania dwoch zbioréw przyblizajacych ¥y 1 ¥ jest wykorzystanie
struktury preferencji bedacych jej podstawa.

W kontekscie stabej dominacji Pareto mozemy wyr6zni¢ cztery mozliwe sytuacje
(patrz tablica A.2): (1) zbior przyblizajacy ¥, jest lepszy od zbioru ¥, (2) zbidr przybliza-
jacy ¥s jest lepszy od zbioru ¥, (3) zbiory przyblizajace ¥, 1 ¥5 sa niepordwnywalne wza-
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jemnie lub (4) zbiory przyblizajace ¥, 1 ¥p sa obojetne. Sa to stwierdzenia mozliwe do sfor-
mutowania, w przypadku ktorych wystarczy zbada¢ relacj¢ dominacji, przy czym nie sa po-
trzebne jakiekolwiek dodatkowe informacje o preferencji zbiorow przyblizajacych ¥

Czesto jednak badacze zainteresowani sa bardziej precyzyjnym sformutowaniem ja-
kosci rozwiazan w postaci ilosciowej na ciagtej skali wartosci. Na przyktad w przypadkach
(1) 1 (2) mozna by¢ zainteresowanym informacja, jak bardzo jeden zbior przyblizajacy ¥y
jest lepszy od drugiego ¥3, a w przypadku (3) mozna dodatkowo zapytac¢ o to, czy jest moz-
liwe to, ze zbior ¥, jest lepszy od zbioru ¥ w okreslonym aspekcie nieujetym w sformu-
towanej strukturze preferencji. Jesli zbiory przyblizajace ¥y 1 ¥p przenikaja si¢ wzajemnie,
to na podstawie relacji dominacji nie mozna rozstrzygna¢ o wzglednej wyzszej jakosci kto-
rego$§ z nich — relacja dominacji nie jest wystarczajacym kryterium rozstrzygajacym
o wyzszej jakosci zbioréw przyblizajacych ¥y 1 ¥p.
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Rys. 5.1. Przyktady ilustrujace omowione w pracy ograniczenia wnioskéw formutowanych tylko
przy zatozeniu stabej dominacji Pareto: (a), (b) zbiory przyblizajace nie przenikaja sig,
(¢), (d) zbiory przyblizajace przenikaja sig; f{ — min!, f, — min!
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Na rysunku 5.1 przedstawiono przykfady ilustrujace ograniczenia wnioskow formu-
fowanych tylko przy zalozeniu stabej dominacji Pareto: (a) i (b) — zbiér przyblizajacy ¥, do-
minuje nad zbiorem %3, ale w przypadku (a) oba zbiory przyblizajace leza blizej siebie niz
w przypadku (b); (c) zbiory przyblizajace ¥4 1 ¥5 sa nieporOwnywalne, lecz mozna przyjac,
ze w wigkszos$ci przypadkow zbior ¥, bedzie bardziej preferowany przez decydenta niz
zbior ¥p (poniewaz wigksza liczba ocen rozwigzan nalezacych do zbioru ¥, bedzie
dominowata nad ocenami rozwiazan nalezacymi do zbioru ¥3); (d) zbiory przyblizajace ¥
1 W5 sa nieporownywalne, jednak mozna spodziewac sig, ze zbior W5 bedzie bardziej prefe-
rowany przez decydenta niz zbior ¥, (poniewaz wigksza liczba ocen rozwiazan nalezacych
do zbioru ¥ bgdzie dominowala nad ocenami rozwigzan nalezacymi do zbioru ¥,). Omo-
wione 1 zilustrowane ograniczenia wnioskowania o jakosci zbioréw przyblizajacych, na pod-
stawie relacji dominacji Pareto, uzasadniaja cel sformutowania wskaznikow jako$ci zbiorow
przyblizajacych, jakim jest ocena jakosci takze nieporéwnywalnych w sensie dominacji Pareto
zbiorow przyblizajacych oraz przypisanie miar okresleniom ,lepszy” 1 ,,gorszy” pod wzgle-
dem okreslonych kryteriow (rysunek 5.2).
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Rys. 5.2. Ilustracja potrzeby sformutowania wskaznikow jakosci zbiorow przyblizajacych: (a) przypa-
dek, gdy zbiory przyblizajace nie przenikaja sig, (b) przypadek, gdy zbiory si¢ przenikaja;
fi & min!, £, — min!

W zwiazku z tym zaproponowac trzeba ilosciowe miary jakosci zbiorow przybliza-
jacych ¥ Zitzler i in. (2002 ¢, d) oraz Knowles 1 in. (2006) proponuja uzywanie terminu
,wskaznik jako$ci” (ang. Quality Indicator, QI) zdefiniowanego ponizej — na podstawie Zitz-
ler i in. (2002 d).

Definicja 5.1. Wskaznik jakosci (ang. Quality Indicator, QI). Jest to funkcja
QI: Ar— R, ktora kazdemu zbiorow1 przyblizajacemu ¥y < Ay przyporzadkowuje liczbg rze-
czywista QI(¥)) € R, ktora jest miarg okreslonego aspektu jakosci. m

79



Niech na przykiad ¥, bedzie dowolnym zbiorem przyblizajacym. Rozwazmy czgs¢ Vy
przestrzeni ocen rozwiazan V; = R”" zdominowang przez zbiér ¥,. Oznacza to, ze kazdy
wektor jakosci w czgsci V7 jest stabo zdominowany przynajmniej przez jeden wektor nale-
zacy do zbioru ¥,. Wskaznik hiperobjgtosci QIy (Zitzler 1 Thiele 1999) jest miara hiper-
objetosci czgsci V7 (rysunek 5.3). Wigksza wartos¢ wskaznika QIy oznacza lepszy zbior
przyblizajacy. Zwr6¢my uwage, ze wskaznik ten wymaga podania punktu referencyjnego,
wzgledem ktorego obliczana bedzie warto$¢ hiperobjetosci. W przypadku przedstawionym
na rysunku 5.3 (a) zbior przyblizajacy ¥, otrzymuje warto$¢ wskaznika QIx(¥y) = 62,5%.
W przypadku przedstawionym na rysunku 5.3 (b) zbior przyblizajacy ¥, otrzymuje warto$¢
wskaznika QIy( ¥,) = 65,6%. W obu przedstawionych przypadkach ten sam wektor jakosci,
o wspolrzednych [240 7700]”, przyjeto jako punkt referencyjny do obliczenia wartosci
wskaznika QIy. Poniewaz zbior przyblizajacy, przedstawiony na rysunku 5.3 (b), charaktery-
zuje si¢ wigksza wartoscia wskaznika QIy, moze by¢ oceniony jako lepszy od zbioru przed-
stawionego na rysunku 5.3 (a).

(a) (b)
7700 I 1 i i i i 7700 I I I I I
i ® zbior przyblizajgcy A I ® zbior przyblizajacy A
7600 - & 7600 - > :
I o zbior przyblizajacy B I 0 zbior przyblizajacy B
1 o 3 3 3 3 I o : : : :
7500 I zdominowana 7500 ; zdominowana
| czesc przestrzeni ocen QI . czes$6 przestrzeni ocen Ql y
7400 I esep H.. 7400 R -
& 7300 ! G < 7300 : o
| (e} . le}
7200 . , 7200 le—
. o | O
7100 | I 7100 - i
i° o | © 5
7000 < 7000 S
6900 6900
80 100 120 140 160 180 200 220 240 80 100 120 140 160 180 200 220 240
fy fq

Rys. 5.3. [lustracja pojecia wskaznika hiperobjgtosci: (a) dla zbioru przyblizajacego ¥, wartosc
wskaznika QOIy(¥;) = 62,5%, (b)dla zbioru przyblizajacego ¥; wartos¢ wskaznika
OLi(¥,) = 65,6%; fi > min!, f, — min!

Rozwazajac ponownie rysunek 5.1, zauwazy¢ mozna, ze wskaznik hiperobjetosci Ol
ujawnia roznice jakosci, ktore nie moga by¢ dostrzezone jedynie przy uwzglednieniu relacji
dominacji podanych w tablicy A.2. Przy zalozeniu, ze punktem referencyjnym jest wektor
oceny o wspotrzednych [240 7700]" dla zbioréw przyblizajacych ¥, i ¥, przedstawionych
na rysunku 5.1 (a), odpowiednie wartosci wskaznika sa nastepujace: QIu(¥y) = 63,68%,
OIu(¥5) = 49,77%; na rysunku 5.1 (b): QIu(¥y) = 72,28%, QIu(¥5) = 46,16%; na rysun-
ku 5.1 (¢): QIu(Y4) = 58,29%, OIu(¥s) = 50,41%; na rysunku 5.1 (d): QIx(¥4) = 58,29%,
QIu(¥p) = 62,13%. Wnioski o dostrzezonych réznicach w jakosci zbiorow przyblizajacych
Y1 ¥p, formulowane na podstawie wskaznika hiperobjetosci QIy, nie moga by¢ rozszerza-
ne na dowolny przypadek innego wskaznika jakosci, poniewaz kazdy wskaznik jakos$ci re-
prezentuje okreslone zatozenia o preferencjach decydenta, a zatem badania jakosci zbiorow
przyblizajacych za pomoca innych wskaznikow jakosci moga prowadzi¢ do innych wnio-
skow. Niemniej jednak, jesli QIx(¥4) > OIu( W), to sa podstawy do tego, aby stwierdzi¢, ze
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zbior przyblizajacy ¥y jest lepszy od zbioru ¥ pod wzgledem wskaznika hiperobjgtosci
QIy. Wniosek ten mozna sformutowac takze w ten sposob, ze w rozpatrywanym przypadku
sa podstawy do stwierdzenia, ze zbidr przyblizajacy ¥, jest wyzszej jakosci od zbioru ¥p,
jesli wskaznik hiperobjetosci QI reprezentuje nieujgte w algorytmie optymalizacji preferen-
cje decydenta dotyczace jakosci zbiorow przyblizajacych. Jednak moze by¢ inaczej w przy-
padku przyjecia innego wskaznika jakosci QI’, ktérego wartosci w przypadku zbioru przy-
blizajacego ¥p beda lepsze (wigksze lub mniejsze) niz w przypadku zbioru ¥,. W konse-
kwencji kazde poréwnywanie zbiordw przyblizajacych ograniczone jest przez przyjgte
wskazniki jakos$ci reprezentujace preferencje decydenta. Na przyktad, jesli do badan porow-
nawczych wybrany zostal wskaznik hiperobjetosci Qly, kazde stwierdzenie typu ,,zbior
przyblizajacy ¥, przewyzsza pod wzgledem jakosci zbiodr przyblizajacy ¥~ musi by¢ ko-
niecznie uscislone poprzez uzupetnienie ,,przy zalozeniu, ze wskaznik hiperobjgtosci Qly
odzwierciedla preferencje decydenta dotyczace jakosci zbiordw przyblizajacych ¥/

Na przyktad, jesli przyjmiemy wskaznik jakosci QIy rowny liczbie ocen w zbiorze
przyblizajacym, co oznacza, ze Qly jest rOwny liczbie ocen w zbiorze przyblizajacym, taki
ze wigksza warto$¢ wskaznika jest bardziej preferowana, to dla zbioro6w przedstawionych na
rysunku 5.1 (a) otrzymuje si¢ QIn(¥y) = 11 1 QIN(¥p) = 15, czyli QIN( ) > QIN(Fa). A za-
tem sa podstawy, aby stwierdzi¢, ze zbior ¥p przyblizajacy front optymalny Pareto jest lep-
szy od zbioru ¥y, jesli liczba ocen w zbiorze przyblizajacym QIy odzwierciedla preferencje
decydenta. Za pomoca symboli' wniosek ten mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

OIM(¥5) > OIW(¥a) = TOIy= ¥ ¥,

Czyli: poniewaz liczba ocen QIN(¥3) w zbiorze ¥p przyblizajacym zbiodr ocen rozwigzan
optymalnych Pareto ¥p jest wigksza od liczby ocen QIN( ¥4) w zbiorze ¥, i poniewaz liczba
ocen w zbiorze przyblizajacym QIy odzwierciedla preferencje decydenta w taki sposob, ze
wigksze wartosci Qly sa bardziej preferowane, sa podstawy do tego, aby stwierdzi¢, ze zbior
Y¥p przyblizajacy front ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p jest lepszy od zbioru ¥j.
Akceptujac fakt, ze wskazniki jako$ci wyrazaja preferencje decydenta, mozna przy-
Jjac, ze kazda funkcja w postaci QI: ¥y — R moze by¢ wybrana jako wskaznik jakosci zbioru
przyblizajacego ¥ Ta dowolnos¢ jest jednak ograniczona, jesli oczekuje si¢ zachowania
zgodnosci z naturalnag struktura preferencji rozwazanego zadania optymalizacji. W takim
przypadku bowiem catkowity porzadek (ang. total order) w zbiorze Arzawierajacym zbiory
przyblizajace ¥, wprowadzony poprzez wybor wskaznika jakoSci QI, nie powinien by¢
sprzeczny z czesciowym porzadkiem® (ang. partial order) w zbiorze Ay wprowadzonym po-
przez staba relacje dominacji Pareto. Oznacza to, ze jesli zbior przyblizajacy ¥, jest bardziej
preferowany (wyzej oceniany) niz zbior ¥, pod wzgledem stabej dominacji Pareto, to takze

' Symbol ® oznacza ‘lepszy’, symbol T oznacza, ze decydent preferuje wicksze wartosci
wskaznika, za§ symbol ¥ oznacza, ze decydent preferuje mniejsze wartosci wskaznika jakosci.

* Czeéciowy porzadek w zbiorze X to relacja, ktora pozwala poréwnywaé ze soba pewne
elementy tego zbioru. Mowimy, ze relacja rel w zbiorze X jest relacja czgSciowego porzadku, jesli
jest zwrotna, przechodnia i antysymetryczna. Przez zbiér czgSciowo uporzadkowany rozumiemy
zbidr X wraz z relacja porzadkujaca, czyli pare (X, rel). Warunek zwrotnosci ujety w definicji
oznacza, ze czgSciowymi porzadkami sg relacje nierdéwnosci stabych, na przyktad < dla liczb, < dla
zbiorow. Jesli dodatkowo elementy w zbiorze X sa porownywane wzgledem relacji rel, to zbidr ten jest
catkowicie uporzadkowany, a o relacji rel mowimy, ze wprowadza catkowity porzadek w zbiorze X.
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warto$¢ wskaznika jakosci QI dla zbioru ¥, powinna by¢ przynajmniej tak samo korzystna jak
warto$¢ wskaznika dla zbioru ¥z W zwiazku z tym mozna stwierdzi€, ze takie wskazniki ja-
kosci sa zgodne w sensie Pareto (ang. Pareto compliant) — na podstawie Knowles 1 in. (2006):

Definicja 5.2. Wskaznik jakosci zgodny w sensie Pareto (PCQI). Wskaznik jakos-
ci QI Ar— R jest zgodny w sensie Pareto, jezeli dla dowolnych zbioréw przyblizajacych
¥y, Vg Ar Yy = ¥y = QI(Fy) = QI(¥p), zakladajac, ze wigksze wartosci wskaznika odpowia-
daja wyzszej jakosci zbiorow przyblizajacych, w przeciwnym razie ¥y = ¥p = QI(¥y) < QI(¥p).
W kontekscie teorii porzadku (teorii mnogosci) wskaznik jakosci zbioréw przyblizajacych
QI jest zgodny w sensie Pareto, jesli jest funkcja zachowujaca porzadek przy przejsciu od
(Ap =) do (R, 2) oraz od (A, <) do (R, <). m

Nalezy zwroci¢ uwagg, ze wiele zaproponowanych w literaturze przedmiotu wskaz-
nikow jakosci OI, omdéwionych w dalszej czgsci tego podrozdziatu, nie jest zgodnych w sen-
sie Pareto. Niektore popularne wskazniki sformutowano tylko dla ograniczonych aspektow
jakosci zbiorow przyblizajacych ¥, takich jak odleglos¢ od frontu optymalnego Pareto ¥p
lub zréznicowanie w przestrzeni ocen. Takie wskazniki jako$ci, niekiedy nazywane takze
funkcjonalnie niezaleznymi (ang. funcionally independent), nazywa sig niezgodnymi w sen-
sie Pareto (PNCQI) — na podstawie Knowles 1 in. (2006):

Definicja 5.3. Wskaznik jako$ci niezgodny w sensie Pareto (PNCQI). Kazdy
wskaznik jakosci zbiorow przyblizajacych QI taki, ze jesli zostanie zastosowany w przypadku
dowolnych zbioréw przyblizajacych ¥, ¥ < A; moze wykazac¢ preferowanie zbioru ¥ przed
zbiorem ¥, podczas gdy zbior ¥p preferowany przed zbiorem ¥, ze wzgledu na relacjg stabej
dominacji Pareto (¥ = ¥ A — Y= ¥, lub ¥, > ¥;) jest niezgodny w sensie Pareto. m

Badania empiryczne wykazuja, ze w praktycznych zadaniach wskazniki jakosci, ktore
nie sa zgodne w sensie Pareto, naruszaja czg$ciowy porzadek okreslony przez relacje stabej
dominacji Pareto bardzo czgsto, a nie tylko w pewnych szczegdlnych, patologicznych, oko-
licznos$ciach. Nie oznacza to, ze niezgodne w sensie Pareto wskazniki nie sa uzyteczne w przy-
padku ewolucyjnych optymizatorow wielokryterialnych, ktore przeciez z zalozenia wykorzy-
stuja najczesciej staba relacje dominacji Pareto; na przykifad moga by¢ uzyte do doklad-
niejszego rozpoznania struktury preferencji wykazanej za pomoca wskaznikow zgodnych
w sensie Pareto dla zbiorow przyblizajacych majacych identyczne wartosci tychze wskazni-
kow. Ponadto moga istnie¢ inne algorytmy optymalizacji (@, @y f, rel) nieoparte na slabej
dominacji Pareto, dla ktorych wskazniki takie moga by¢ odpowiednie, poniewaz stosowanie
ich nie musi by¢ sprzeczne z czg$ciowym porzadkiem okreslonym przez relacjg rel.

Mozna jeszcze zauwazy¢, ze powyzsza dyskusja ograniczona jest jedynie do jedno-
argumentowych wskaznikow jakosci QI( ¥,), mimo ze dowolny wskaznik moze by¢ stoso-
wany dla dowolnej liczby zbioréw przyblizajacych, bedacych jego argumentami. Oprocz ta-
kich, jednoargumentowych, wskaznikow zaproponowano takze wskazniki dwuargumentowe
QI(¥4, W), przyporzadkowujace liczby rzeczywiste parom zbiorow przyblizajacych. Prze-
glad takich wskaznikéw przedstawili m. in. Zitzler i in. (2003). Na przyktad jednoargumen-
towy wskaznik hiperobjetosci moze by¢ rozszerzony do dwuargumentowego wskaznika ja-
kosci QIu( ¥4, ¥p) rozumianego jako hiperobjgtos¢ tej czgsci przestrzeni ocen, ktora jest
zdominowana przez zbior przyblizajacy ¥y, lecz nie jest zdominowana przez zbior ¥p.

Poniewaz w praktycznych zastosowaniach wskazniki jakosci QI zbiorow przyblizaja-
cych ¥;sa wielkosciami o wartosciach szacowanych na podstawie przeprowadzonych symu-
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lacji komputerowych, mozna stosowa¢ omoéwione ponizej empiryczne wskazniki jakosci.
Wigkszos¢ z nich zaktada, ze dla rozwiazywanego zadania jest znany lub mozliwy do
okreslenia (np. przy wykorzystaniu przegladowych algorytméw optymalizacji) front ocen
rozwigzan optymalnych Pareto ¥p. WOwczas mozna zbadac jakos$¢ zbiorow przyblizajacych
¥}, wykorzystujac ktora$ z wybranych miar jakosci zbioréw przyblizajacych:

— error rate (Veldhuizen 1999, Coello Coello 1 Lamont 2004), ktora okresla, jaki pro-
cent ocen rozwigzan nalezacych do zbioru przyblizajacego ¥y nie nalezy do frontu optmalne-
go Pareto ¥p;

— generational distance (Veldhuizen 1 Lamont 1998, Coello Coello 1 Lamont 2004),
ktora jest miarg odleglosci ocen nalezacych do zbioru przyblizajacego ¥y wzgledem frontu
Pareto ¥p;

— spread (Dias 1 Vasconcelos 2002, Zitzler 1999), ktéra mierzy rozktad prawdopodo-
bienstwa ocen rozwiazan nalezacych do zbioru przyblizajacego ¥, w zbiorze ocen rozwia-
zah niezdominowanych;

— maximum spread MS (Deb 2001), ktora mierzy, jak dobrze front optymalny Pareto
¥p jest odwzorowany przez zbior przyblizajacy ¥

Oczywiscie w praktycznych zadaniach znajomos$¢ frontu ocen rozwiazan optymal-
nych Pareto ¥p nie jest mozliwa. Zaktadajac jednak, ze badany zbior przyblizajacy ¥, dazy
do frontu ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥y, mozna sformulowaé empiryczne miary
jakosci niewymagajace znajomosci zbioru ¥p:

— Zitzler 1 Thiele (1999) zaproponowali miarg, nazywana size of the space covered
(ang. metric S, SSC), ktora szacuje, jaka czgS$¢ przestrzeni ocen Vyjest zdominowana przez
oceny nalezace do ocenianego zbioru przyblizajacego ¥ Laumanns 1 in. (1999) rozszerzyli
t¢ miarg na zagadnienia o wigkszej liczbie kryteriow;

— Zitzler 1 Thiele (1998 b) zaproponowali inng miar¢ (ang. metric C) do porownywa-
nia zbiordw przyblizajacych; w tym wypadku dwa zbiory rozwiazan niezdominowanych
porownywane sa poprzez obliczenie, jaka czg$¢ jednego z nich ,,pokrywa” drugi zbior albo
inaczej dominuje nad nim;

— Fonseca 1 Fleming (1996) zaproponowali statystyczna metodg poroOwnywania algo-
rytmow, nazwang metoda powierzchni osiagalnych (ang. attainment surfaces), pozwalajaca
oszacowa¢ prawdopodobienstwo wygenerowania odpowiedniej oceny w serii symulacji
komputerowych.

Z praktycznego punktu widzenia przedstawione wskazniki jakosci mozna podzieli¢
na dwie grupy: (1) na stuzace do badania jakosci pojedynczych zbiorow przyblizajacych ¥
ktore wymagaja znajomosci dyskretnego zbioru ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p; (2)
na stuzace do pord6wnywania zbioréw przyblizajacych ¥, wygenerowanych przez rdzne al-
gorytmy lub zbioréw przyblizajacych ¥ wygenerowanych przez te same algorytmy urucha-
miane przy roznych warto$ciach parametrow sterujacych; nie wymagaja znajomosci zbioru
ocen rozwigzan optymalnych Pareto ¥p.

Przystgpujac do wygenerowania zbiorow przyblizajacych ¥, nalezy pamigtac o tym,
ze w przypadku obliczen ewolucyjnych, gdy porownuje si¢ jakos$¢ zbiorow przyblizajacych,

? Jesli zatozenie to nie byloby shuszne, to w zasadzie optymalizacja wielokryterialna nie by-
taby mozliwa do przeprowadzenia, przynajmniej nie wszystkimi narz¢dziami.
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zbiory uzyskuje si¢ przy tych samych: (1) reprezentacjach zmiennych decyzyjnych (np. bi-
narnych), (2) operatorach przeksztalcajacych zbidr rozwigzan nalezacych do poprzedniego
pokolenia w zbior rozwiazan z pokolenia nastgpnego (to znaczy krzyzowania 1 mutacji),
(3) wartosciach parametrow sterujacych ewolucja pokolen (liczba pokolen, prawdopodo-
bienstwo krzyzowania, prawdopodobienstwo mutacji itd.). W przeciwnym razie wnioski,
sformutowane na podstawie badania jako$ci zbioréw przyblizajacych ¥, nie sa wiarygodne.

Zitzler 1 in. (2002 c) zbadali jednoargumentowe wskazniki jakosci z matematycznego
punktu widzenia, w szczegdlnosci to, jakie wnioski mozna formutowac na ich podstawie.
Jedynym zalozeniem, jakie przyjeli na wstepie, bylo zatozenie, ze decydent preferuje roz-
wiazania niezdominowane. Na tej podstawie: (1) dowiedli, ze w ogole nie jest mozliwe sfor-
mutowanie skonczonego zbioru jednoargumentowych wskaznikéw jakosci, np. odleglosci
1 zréznicowania, ktore wyczerpujaco opisuja jakos$¢ zbioru przyblizajacego; (2) wykazali, ze
istniejace wskazniki w najlepszym wypadku pozwalaja wnioskowaé, ze okreslony zbior
przyblizajacy nie jest gorszy od innego; (3) sformutowali dwa wskazniki jakosci, ktore moga
wykaza¢ dominacje wsrdd zbiorow przyblizajacych, oraz wykazali, dlaczego uzycie takich
wskaznikow jest ograniczone; (4) sklasyfikowali 1 przedyskutowali istniejace jednoargumen-
towe wskazniki jakosci.

W kazdym przypadku, gdy dokonuje si¢ porownywania zbioréw przyblizajacych, trzeba
pamigtac, ze porownuje si¢ pojedyncze symulacje zrealizowane przez poszczeg6lne algorytmy.

5.3. Wektorowe wskazniki jakosci zbiorow przyblizajacych

Podsumowujac rozwazania z poprzedniego podrozdziatu, mozna stwierdzi¢, ze
wskazniki jakosci odwzorowuja zbiory przyblizajace w zbior liczb rzeczywistych. Podstawa
jest ilosciowe wyrazenie roznicy jakosci pomigedzy zbiorami przyblizajacymi przez zastoso-
wanie wspdlnych wskaznikoéw (w sensie matematycznym) wyrazonych w liczbach rzeczy-
wistych. To spostrzezenie umozliwito formalne zdefiniowanie wskaznika jakosci QI (patrz
definicja 5.1).

Wymienione w podrozdziale 5.2 empiryczne wskazniki jakosci sa przykladami jed-
noargumentowych 1 dwuargumentowych wskaznikow jakosci; jednak, w zasadzie, wskaznik
Jakos$ci moze uwzglednia¢ dowolng liczbg argumentow, ktorymi sa zbiory przyblizajace ¥
Mozna takze formulowac¢ inne metody porownywania, np. takie, ktore wykorzystuja proce-
dury testow statystycznych 1 moga by¢ stosowane w wielu przebiegach algorytmu (Fonseca
1 Fleming 1996, Knowles 1 Corne 2000, Grunert da Fonseca 1 in. 2001). Ponadto czg¢sto do
oceny zbiorow przyblizajacych stosuje si¢ nie pojedyncze wskazniki jakosci, ale raczej kom-
binacje réznych wskaznikow, mierzacych rézne, interesujace decydenta, cechy zbiorow
przyblizajacych. Na przyktad Veldhuizen 1 Lamont (2000 b) zastosowali trzy wskazniki ja-
kosci: $rednig odleglo$¢ rozwiazan w zbiorze przyblizajacym ¥, od frontu ocen rozwiazan
optymalnych Pareto Qlsp('¥4), wariancje odleglosci pomiedzy sasiednimi ocenami rozwia-
zah w zbiorze przyblizajacym ¥, QIs(¥,) oraz licznos¢ zbioru przyblizajacego ‘¥,
Tonve(W4). W takich przypadkach autor proponuje, aby mowié, ze sformutowane sa wekto-
rowe wskazniki jakosci QI, ktére traktowane sa jako funkcja wektorowa 1 kazdemu zbiorowi
przyblizajacemu ¥y c Ar przyporzadkowuja wektor trzech liczb rzeczywistych: Ar— R,
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gdzie Q jest liczba skalarnych wskaznikéw jakosci. Mozna wigc sformutowaé odpowiednia
definicjg:

Definicja 5.4. Wektorowy wskaznik jakosci (QI). O-wymiarowy wektorowy
wskaznik jakosci QI jest funkcja wektorowa QI: Ay — R, ktora kazdemu zbiorowi
przyblizajacemu ¥y Ay przyporzadkowuje wektor @ liczb rzeczywistych
Q1= [OI(¥) OL(¥) .. OI(¥) .. Ol(¥))' =[O QL .. Ol .. Olpl" € %R°,
czyli inaczej QI: ¥ — [O, O ... Ql, ... Qlp]" € RY. Skladowe OI, wektorowego wskaz-
nika jakosci QI nazywane sa skalarnymi wskaznikami jakos$ci spelniajacymi definicj¢ 5.1. m

Po przyjeciu powyzszej definicji mozna moéwi¢ o skalarnych wskaznikach jakosci
QI,(¥) — definicja 5.1 — oraz o wektorowych wskaznikach jakosci QI('%#y) — definicja 5.4.
Zgodnie z ta ostatnia definicja na przyktad Veldhuizen 1 Lamont (2000 b) zastosowali
trojwymiarowy wektorowy wskaznik jakosci QI(¥y) = [OL(¥.) OL(Y.) OL(¥)]" =
= [Olep(Py) OISy Olonva(¥a)]", ktorego wspotrzednymi sa trzy skalarne wskazniki jakosci:
srednia odleglo$¢ ocen rozwiazan w zbiorze przyblizajacym ¥, od frontu ocen rozwiazan opty-
malnych Pareto ¥p, Qlgp(¥,), wariancja odleglosci pomigdzy sasiednimi ocenami rozwiazan
w zbiorze przyblizajacym ¥, QIs(¥,) oraz licznos¢ zbioru przyblizajacego ¥, Qlonve( ¥a).

5.4. Strategie oceny jakosci zbiorow przyblizajacych

Jak to juz wspomniano, mozna przyjac, ze decydent lub projektant zazwyczaj jest
zainteresowany uzyskaniem w rezultacie wielokryterialnej analizy optymalizacyjnej nie jed-
nego idealnego rozwiazania, ale wigkszej liczby rozwiazan alternatywnych réwnomiernie
roztozonych w odniesieniu do powierzchni kompromisu, poniewaz zapewnia mu to wigksza
swobodg podejmowania decyzji, w tym takze z uwzglednieniem wiedzy niezapisanej w algo-
rytmie optymalizacyjnym. Uzywajac wielokrotnie narzg¢dzia obliczeniowego, przy zmienionych
wartosciach parametrow sterujacych, uzyska sig zapewne rdzne zbiory przyblizajace ¥ Nie za-
proponowano jednak dotychczas wskaznikow jakosci pozwalajacych na jednoznaczne wska-
zanie, ktory ze zbiorow przyblizajacych ¥y < Ay jest lepszy (Sarker 1 Coello Coello 2002).
Niemniej jednak zastosowanie kilku wskaznikow jednoczesnie oraz inne proste rozwazania
moga pomoc w poroéwnaniu dwodch lub kilku zbiorow przyblizajacych.

Uogo6lniajac, przeglad dostepnej literatury wskazuje, ze mozna obecnie stosowac
cztery podstawowe strategie oceny jakosci zbiorow przyblizajacych ¥ e A, uzyskanych
w wyniku uruchomienia ewolucyjnych algorytméw optymalizacji wielokryterialnej: (1) me-
tode oceny wizualnej (VAM), (2) metodg relacji dominacji (DRM), (3) metode wskaznikoéw
jakosci (QIM), (4) metode funkcji osiagania (AFM).

Jesli jest to mozliwe, oceng zbiorow przyblizajacych ¥, nalezy rozpoczac¢ od graficz-
nego przedstawienia frontu ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p (jesli jest znany) 1 zbio-
row przyblizajacych ¥ Nastgpnie mozna poddac je ocenie pod katem: (1) mozliwego od-
wzorowania frontu Pareto ¥p, (2) jednorodnosci rozktadu rozwigzan wzdhiz krzywej kom-
promisu, (3) braku skupien 1 obszar6w o malej gestosci rozwiazan, itd. W wielu przypadkach
ocena wizualna pozwala na wyciagnigcie wartosciowych wnioskéw, jesli zbiory przyblizaja-
ce ¥rwyraznie roznia si¢ jakoScig odwzorowania frontu ocen optymalnych Pareto ¥p. Nie-
stety, podejscie takie z oczywistych wzgledow jest mozliwe tylko wtedy, gdy liczba kryte-
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ridw oceny wynosi trzy lub mniej. W przypadkach, gdy jako$¢ zbiorow przyblizajacych ¥
jest zblizona 1 trudna do wzglednej oceny, na podstawie oceny wizualnej, pomocne moga
by¢ metody statystyczne. Liczba ocen rozwiazan prébnych, $rednia odleglo$¢ pomigdzy
sasiednimi ocenami (oraz — jesli jest to mozliwe — ich rozklad) oraz $rednia odleglo$¢ ocen
rozwigzan probnych (oraz ich rozktad) od poczatku uktadu wspotrzednych w przestrzeni
ocen (lub jakiego$ innego punktu referencyjnego) moga utatwi¢ porownanie jakosci zbioréw
przyblizajacych ¥ Metoda jest metoda jakosciowa, nie pozwala na liczbowa, chociazby bi-
narna, interpretacj¢ okreslen ,,lepszy”, ,,gorszy”.

Szeregowanie rozwigzan ¥yc Ay pod wzgledem relacji dominacji oznacza ogdlnie
niezalezna od preferencji decydenta® ocene ich jako$ci oparta na poréwnywaniu parami
zbioréw przyblizajacych, podobnie jak w przypadku relacji dominacji Pareto zastosowane;]
do oceny funkcji przystosowania w ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej. Mdowiac
doktadniej, wszystkie porownywane zbiory przyblizajace sa archiwowane, poréwnywane
parami ze soba 1 porzadkowane wedtug liczby zbioréw zdominowanych przez wybierane
kolejno zbiory przyblizajace. W rezultacie kazdemu zbiorowi przyblizajacemu ¥y < Ay moz-
na przyporzadkowa¢ range (wskaznik szeregowania) w taki sposob, ze jej warto$¢ bedzie
maksymalizowana. Z kolei, aby sformutowa¢ wzgledne stwierdzenie o przewadze ktdregos ze
zbiorow przyblizajacych ¥, trzeba statystycznie opracowaé rdzne probki rang. Zaleta takiego
podejscia jest to, ze jest ono oparte tylko na relacji dominacji Pareto pomigdzy zbiorami, a pro-
cedura szeregowania nie wymaga sformutowania dodatkowych preferencji decydenta. Metoda
ta jednak dostarcza najmniej informacji sposrod trzech, przedstawionych w dalszej czesci, stra-
tegii ilosciowych, poniewaz roznice jakosci mozliwe do uchwycenia uwzgledniaja jedynie rela-
cj¢ dominacji 1 nie wykorzystuja informacji o innych preferencjach decydentow. Nie pozwalaja
na wykrycie réznicy w poziomach okreslenia ,,lepszy”, poniewaz sa tylko relacja binarng po-
zwalajaca nada¢ liczbowa, binarna, warto$¢ okresleniom ,,lepszy” — ,,dominujacy” 1 ,,gorszy” —
»Zdominowany”.

Wskazniki jako$ci umozliwiaja wyrazenie 1 zmierzenie roéznicy jakosci pomigdzy
zbiorami przyblizajacymi, przy zatozeniu wykorzystania dodatkowych informacji o prefe-
rencjach decydenta. Uzywajac jednoargumentowego wskaznika jakosci QI(¥)), to znaczy
funkcji odwzorowujacej kazdy zbior przyblizajacy ¥y Ay w zbidr liczb rzeczywistych jako
pojedynczych atrybutéw jakosci, zbiorom przyblizajacym ¥ przyporzadkowuje si¢ probke
warto$ci wskaznika. Testujac odpowiednie hipotezy statystyczne, mozna sprawdzié, czy
jeden zbior przyblizajacy jest lepszy od innego pod wzglgedem preferencji reprezentowane;j
przez rozwazany wskaznik. Bardzo wazne, ale jednoczesnie trudne do spetnienia, jest wy-
maganie, aby formutowac 1 stosowac¢ wskazniki jakosci, ktore sa zgodne z dominacja Pareto,
co oznacza, ze gdy jeden zbior przyblizajacy jest preferowany bardziej niz inny zbior przy-
blizajacy pod wzgledem wskaznika jakosci, musi roOwniez nad nim dominowa¢ w sensie Pa-
reto. Tylko niektore wskazniki proponowane w literaturze sa zgodne w sensie Pareto. Pro-
blem polega przede wszystkim na tym, ze w praktyce zbioréw przyblizajacych, réwniez tych
dyskutowanych w pracy, nie mozna poréwnywac ze soba w sensie dominacji Pareto, ponie-
waz ich powierzchnie osiagalne si¢ przenikaja. Nie mozna wigc rozstrzyga¢ o wzajemne;j
dominacji zbioréw przyblizajacych.

* Oczywiscie poza tymi, ktore sa reprezentowane przez kryteria optymalizacji.
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Metoda wskaznikéw jakosci jest bardzo interesujacym podejsciem, poniewaz mozna
ja wykorzysta¢ takze w przypadku duzej liczby kryteriow oceny jakosci (oczywiscie po-
szczegdlne wskazniki rdznia si¢ niezbednymi naktadami obliczeniowymi) oraz dlatego, ze
dostarcza ilosciowych informacji o roznicach w jakoSci zbiorow przyblizajacych ¥ Pamig-
ta¢ jednak nalezy, ze formulowane wnioski zawsze powinny by¢ interpretowane w kontek-
scie rozwazanej preferencji decydenta. Ponadto transformacja zbiorow przyblizajacych ¥y
do liczb rzeczywistych nieuchronnie prowadzi do utraty czgsci informacji, dlatego nadal nie
wszystkie istniejace roznice jakosci moga by¢ wykryte przez zastosowane wskazniki.

MOEA sa algorytmami losowymi, co oznacza, ze rozne zbiory przyblizajace uzyski-
wane sa z 16zna czg¢stoscia (roznym prawdopodobienstwem). Jak zatem mozna to zmierzy¢?
Propozycja odpowiedzi na to pytanie jest AFM (Fonseca 1 Fleming 1996), ktora pozwala dla
kazdego wektora w przestrzeni celow f(x) okresli¢c prawdopodobienstwo, ze zostanie on
osiagnigty, co oznacza, ze zostanie stabo zdominowany przez zbior przyblizajacy wygene-
rowany w jednym przebiegu optymalizatora. Empiryczna funkcja osiagania EAF reprezentu-
je estymacj¢ nieznanej zazwyczaj funkcji osiagalnej ipodsumowuje informacje o wielu
zbiorach przyblizajacych poprzez obliczenie dla kazdego wektora celu f(x) wzglednej czg-
stosci, z jaka zostat uzyskany. W przeciwienstwie do trzech omowionych strategii zostaje
utracona podczas transformacji tylko niewielka ilo$¢ informacji; odpowiednie statystyczne
porownanie dwoch empirycznych funkcji osiggalnych moze ujawni¢ wiele informacji doty-
czacych miejsc, w ktorych pordwnywane zbiory przyblizajace sa zroznicowane. W tym sen-
sie strategia funkcji osiagalne;j jest bardziej wrazliwa (czula) na rdéznice w jakos$ci niz pozo-
stale trzy strategie oceny. Jednak podstawowymi wadami metody sa: (1) duze wymagania
obliczeniowe, (2) ograniczenie praktycznego stosowania do dwodch lub trzech kryteriow
optymalizacji (Knowles 1 in. 2006).

5.5. Ocena skutecznosci ewolucyjnych algorytmow
optymalizacji wielokryterialnej

Przedyskutowana szczeg6towo w poprzednich podrozdziatach ocena jakosci zbiorow
przyblizajacych ¥, moze by¢ w naturalny sposob przeniesiona na oceng skutecznosci
algorytmow 1 narzgdzi obliczeniowych, ktore wykorzystywane sa do generowania tych zbio-
row. Podobnie jak w przypadku oceny jakos$ci zbiorow przyblizajacych nie opublikowano
jeszcze zaakceptowanych powszechnie procedur pozwalajacych porownywacé jako$¢ wy-
nikéw uzyskanych za pomoca réznych algorytmow, zwykle w wielu przebiegach opty-
malizatora, lub tego samego algorytmu w wielu przebiegach, uwzgledniajacych ilosciowo
statystyczny charakter (Sarker 1 Coello Coello 2002, Knowles 1 in. 2006).

Pojecie skutecznos$ci algorytmu optymalizacyjnego jako metody obliczeniowej, reali-
zowanej w postaci programu komputerowego, uwzgledni¢ powinno dwa aspekty: (1) jakos¢
osiagnigtego rezultatu oraz (2) wielkos¢ niezbgdnych do tego nakladow obliczeniowych. Jes-
li chodzi o drugi aspekt, powszechnie przyjmuje sig, ze liczba obliczef funkcji celu 1 calko-
wity czas obliczen sa stale — w tym sensie nie ma roznicy pomigdzy sposobem oceny algo-
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rytmdéw optymalizacji jedno- i wielokryterialnej’. W przypadku jakosci rozwiazan jest ina-
czej. Poniewaz w problemach optymalizacji wielokryterialnej rozwiazaniem sa zbiory przy-
blizajace ¥ ocena ich jakoSci jest kluczowym problemem przed ocena skutecznosci algo-
rytmow optymalizacyjnych. Metody oceny 1 wskazniki jakosci zbiorow przyblizajacych,
omowione w poprzednich podrozdzialach, moga by¢ stosowane bezposrednio do oceny
skutecznos$ci algorytméw optymalizacyjnych. Oczywiscie przy uwzglednieniu wszystkich
krytycznych uwag dotyczacych tych metod.

Poniewaz problemy oceny jakosci zbiorow przyblizajacych ¥ oraz skutecznosci
ewolucyjnych algorytmow optymalizacyjnych sa ze soba bardzo $ciSle zwiazane, w obu
przypadkach stosowa¢ mozna podobne metody wnioskowania. Mozna nawet utozsami¢ oba
problemy oceny 1 zamiennie stosowac pojecia ,.badania jakosci zbioréw przyblizajacych”
oraz ,.badania skutecznos$ci algorytmoéw optymalizacyjnych”. Oznacza to, ze jesli nie pojawi
si¢ wyrazne zastrzezenie, ze jest inaczej, zazwyczaj stwierdzenie, ze zbior przyblizajacy ¥,
wygenerowany przez optymalizator A4, jest lepszy od zbioru ¥, wygenerowanego przez
optymalizator B, mozna traktowac jako réwnowazne stwierdzeniu, ze optymalizator A jest
skuteczniejszy od optymalizatora B.

Okreslenie wiarygodnej metody oceny jest bardzo wazne, jezeli chcemy ja zastoso-
wac¢ do walidacji algorytmu optymalizacyjnego. W podrozdziale 5.1 przedyskutowano juz,
dlaczego w przypadku optymalizacji wielokryterialnej ocena uzyskanych wynikow, a tym
samym ocena skutecznosci algorytméw, jest trudna. Ponadto w przypadku algorytmu opty-
malizacyjnego mozna, na przyklad, oczekiwa¢ odpornego algorytmu dazacego do frontu
Pareto praktycznie w kazdym przypadku, bardziej niz dazacego do frontu Pareto tylko
okazjonalnie (w przypadku okreslonych typow zadan), nawet jesli algorytm ten pozwala
uzyskac¢ lepsze wyniki. Mozna by¢ takze zainteresowanym oceng zachowania si¢ algorytmu
ewolucyjnego w trakcie symulacji, probujac okresli¢ jego zdolno$¢ do utrzymania zréznico-
wania 1 stopniowego podazania do zbioru ocen rozwigzan bliskiego frontowi Pareto. Nastep-
nym problemem w dyskusji jest ustalenie, jakie wielkosci bgda poddane pomiarowi, ocenie
1analizie. Te krotkie rozwazania pokazuja, jak trudnym zadaniem jest opracowanie miar
skutecznos$ci algorytmow optymalizacji wielokryterialne;j.

Mozna przyjac¢ — podobnie jak w przypadku oceny jakos$ci zbioréw przyblizajacych —
ze takze w przypadku oceny skutecznos$ci algorytméw sformutowanie dobrej miary skutecz-
nosci powinno uwzglednia¢ (Zitzler i in. 2000): (1) minimalizacje odleglosci wygenerowa-
nego przez algorytm przyblizenia frontu ocen rozwigzan optymalnych Pareto od rzeczywis-
tego frontu Pareto, (2) maksymalizacj¢ zroznicowania odszukanych ocen rozwiazan niezdo-
minowanych, (3) maksymalizacj¢ liczby ocen rozwigzah w zbiorze przyblizajacym.

Sarker 1 Coello Coello (2002) dokonali przegladu propozycji uznanych przez nich za
najwazniejsze 1 umozliwiajace zmierzenie trzech wymienionych i poddanych ocenie aspek-
tow pojecia ,,skuteczno$¢”. Zauwazaja przy tym, ze nie istnieje metoda pozwalajaca zmie-
rzy¢ te trzy aspekty za pomoca jednej wielkos$ci i1 ze podejmowane dotychczas proby opraco-

> Oczywiscie przy takich zalozeniach pomija si¢ cze$é wysitku obliczeniowego przeznaczo-
nego na kontrolg relacji dominacji oraz archiwzowanie rozwiagzan niezdominowanych, czyli na bu-
dowg zbioru przyblizajacego ¥
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wania pojedynczej miary byly bezowocne, poniewaz dotyczyly bardzo r6znych wlasciwosci
algorytmow.

Zitzler 1 1in. (2002 ¢, d, 2003), Fonseca i in. (2005), Knowles 1 in. (2006), oraz Brock-
hoff (2009) w kontekscie badania jakosci zbiorow przyblizajacych przedstawili przeglad
probleméw, ktore moga by¢ odniesione takze do oceny skutecznos$ci wielokryterialnych
losowych algorytméw optymalizacyjnych.

Przy zatozeniu, ze nalezy oceni¢ skutecznos¢ dwoch ewolucyjnych algorytméw opty-
malizacji wielokryterialnej, odpowiedzZ na pytanie o to, czy ktory$ z nich przewyzsza inne,
pozwala uwzgledni¢ wiele roznych szczegdtowych aspektow tego pojecia, takich jak: jakosé¢
rozwigzan, wymagany czas obliczen, warto$ci parametrow sterujacych. Podobnie jak inni
badacze autor skupit si¢ na jakos$ci uzyskanych rozwiazan i na tym, jak poréwnywac ze soba
skuteczno$¢ roznych algorytmoéw optymalizacyjnych. Zalozyl rowniez, ze rozwaza sig tylko
jedno zadnie optymalizacji 1 algorytmy, ktore sa porownywane deterministyczne, co ozna-
cza, ze kazdy optymalizator generuje dokladnie jeden zbidr przyblizajacy.

Napisano juz wyzej, ze najbardziej naturalnym sposobem pordéwnywania dwodch
zbioréw przyblizajacych ¥, 1 W5, wygenerowanych przez dwa rdzne optymalizatory wielo-
kryterialne, jest wykorzystanie struktury preferencji bedacej jej podstawa. Szczegodtowa dysku-
sj¢ tego problemu oraz mozliwe do sformutowania wnioski przedstawiono w podrozdziale 5.2.
Dyskusja ta moze by¢ bezposrednio przeniesiona na problem oceny skutecznosci algoryt-
moéw optymalizacyjnych, jesli relacja dominacji ma postuzy¢ do rozstrzygnigcia o wyzszosci
ktoregos$ z nich. Jak wiadomo, w wielu przypadkach relacja dominacji nie jest do tego wy-
starczajaca.

Rozwazajac zaproponowane 1 omowione w podrozdziatach 5.2 1 5.3 wskazniki jakos-
ci dla zbiorow przyblizajacych, mozna takze formulowac¢ bardziej ogdlne wnioski dotyczace
nie tylko zbiorow przyblizajacych, ale rowniez skutecznosci algorytmow, ktore zastosowano
do wygenerowania tych zbiorow. Na przyktad przedstawiona w podrozdziale 5.2 analiza
zbiorow przyblizajacych ¥y pokazanych na rysunku 5.1 (a), pozwala uogolni¢ sformutowa-
ny wniosek 1 odnies¢ go do algorytméw optymalizacji — sa podstawy do stwierdzenia, ze
algorytm optymalizacji wielokryterialnej, ktory zastosowano do wygenerowania zbioru
przyblizajacego ¥, jest skuteczniejszy od algorytmu, ktory wygenerowat zbior ¥, jesli
wskaznik hiperobjgtosci QIy reprezentuje nieujgte w algorytmie optymalizacji preferencje
decydenta dotyczace skutecznosci algorytmow. Oczywiscie pamigtac trzeba o tym, ze kazde
poréwnywanie optymalizatoréw wielokryterialnych ograniczone jest nie tylko wyborem
problemu do obliczen i1 parametrow sterujacych symulacjami komputerowymi, ale takze
przyjetymi wskaznikami jakos$ci reprezentujacymi preferencje decydenta. Na przyktad, jesli
do badan porownawczych wybrano wskaznik hiperobjetosci Qly, kazde stwierdzenie typu
»optymalizator 4 przewyzsza optymalizator B pod wzgledem jako$ci wygenerowanego zbio-
ru przyblizajacego”, to musi by¢ koniecznie usci§lone poprzez uzupeienie ,,przy zatozeniu,
ze wskaznik hiperobjetosci QI odzwierciedla preferencje decydenta”.

Powracajac do przyktadu oméwionego w podrozdziale 5.2: jesli wskaznik jakosci
QIy rdwny liczbie ocen w zbiorze przyblizajacym ¥ jest taki, ze wigksza warto$¢ wskaznika
jest bardziej preferowana, to w przypadku zbioréw przyblizajacych przedstawionych na ry-
sunku 5.1 (a), QI W) = 11, QI ¥5) = 14, mamy podstawy, aby stwierdzi¢, ze algorytm, kto-
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ry wygenerowal zbior ¥p przyblizajacy zbior ocen rozwigzan optymalnych Pareto, jest sku-
teczniejszy od algorytmu, ktory wygenerowat zbior ¥y, jesli liczba ocen rozwiazan w zbiorze
przyblizajacym QIy odzwierciedla preferencje decydenta. Mozna zapisa¢ to w postaci:

OIM(¥5) > OIW(¥a) = TOIy= ¥ ¥,

czyli: poniewaz liczba ocen w zbiorze ¥ przyblizajacym zbidr ocen rozwiazan optymal-
nych Pareto QIn(¥5) jest wigksza od liczby ocen QIN(¥,) w zbiorze ¥, 1 poniewaz liczba
ocen w zbiorze przyblizajacym QIy odzwierciedla preferencje decydenta, dotyczace sku-
tecznosci algorytmu optymalizacyjnego, w taki sposob, ze wigksze wartosci wskaznika Qly
sa bardziej preferowane, mamy podstawy do stwierdzenia, ze algorytm optymalizacji wielo-
kryterialnej, ktory wygenerowat zbidr przyblizajacy ¥, jest skuteczniejszy od algorytmu,
ktory wygenerowat zbior ¥y.

Przedstawione 1 omowione w podrozdziale 5.2 empiryczne wskazniki jakosci zbio-
row przyblizajacych moga by¢ zastosowane takze do oceny skutecznos$ci algorytmoéw opty-
malizacyjnych. Rowniez w tym wypadku moga one stuzy¢ do oceny (1) skutecznosci poje-
dynczych algorytmow optymalizacyjnych lub (2) do porownywania skutecznos$ci roznych al-
gorytmow lub skutecznos$ci tych samych algorytmow uruchamianych przy réznych wartos-
ciach parametrow sterujacych. Wskazniki te zostana przez autora wykorzystane w rozdziale 9
takze do wzglednej oceny skutecznosci algorytméw optymalizacyjnych.

W celu zachowania wiarogodnos$ci formutowanych ocen, podobnie jak w przypadku
oceny jakosci zbioréw przyblizajacych, réwniez w przypadku oceny skutecznosci algoryt-
mow optymalizacyjnych zaktada sig, ze algorytmy optymalizacyjne byly uruchamiane przy
tych samych (1) reprezentacjach zmiennych decyzyjnych, (2) operatorach przeksztatcaja-
cych zbior rozwigzan poprzedniego pokolenia w zbiodr rozwiazan pokolenia nastgpnego oraz
(3) warto$ciach parametrow sterujacych ewolucja pokolen.

Do oceny skutecznos$ci algorytmow optymalizacyjnych mozna réwniez zastosowac
strategie oceny jakosci zbioréw przyblizajacych przedstawione w podrozdziale 5.4. Wow-
czas wnioski o skutecznosci algorytmoéw optymalizacyjnych beda formutowane na podsta-
wie oceny jakos$ci zbioréw przyblizajacych wygenerowanych przez te algorytmy.

5.6. Podsumowanie i wnioski

W kazdym przypadku rezultat ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, czyli
zbiory przyblizajace, (1) wygenerowane przez ten sam algorytm lub przez to samo narz¢dzie
obliczeniowe, lecz uruchamiane przy réznych wartosciach parametrow sterujacych®, lub
(2) wygenerowane przez rozne algorytmy lub narzedzia obliczeniowe poddawane poréwna-
niom, powinny by¢ poddane szczegoétowej 1 krytycznej ocenie. Celem przeprowadzonej ana-
lizy porownawczej jest ujawnienie rdéznic w jakosci zbiorow przyblizajacych (lub skutecz-

% W przypadku algorytmu genetycznego beda to przede wszystkim wielko$é populacii i licz-
ba pokolen. Moga to by¢ takze: prawdopodobienstwo mutacji, prawdopodobienstwo krzyzowania
1 inne, rowniez zakresy zmienno$ci zmiennych decyzyjnych — wigksza zmienno$¢ pozwala na zwigk-
szenie efektu eksploracji przestrzeni rozwiazan, przy jednoczesnym ostabieniu zbiezno$ci algorytmu.
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noéci algorytméw optymalizacji wielokryterialnej).” Do przeprowadzenia tej oceny zastoso-
wa¢ mozna metody: (1) oceny wizualnej, (2) badania relacji dominacji, (3) badania wskaz-
nikow jakosci 1 (4) metody statystyczne. Oprdcz oceny wizualnej najprostsza metoda porowny-
wania jest sprawdzenie, czy wybrany rezultat jest lepszy od innego pod wzgledem relacji domi-
nacji Pareto. Jednak ani ocena wizualna, ani sprawdzenie relacji dominacji Pareto nie moga by¢
podstawa do udzielenia odpowiedzi na bardziej szczegdlowe pytania. W takich przypadkach
pomocne moga by¢ ilosciowe, deterministyczne lub statystyczne, miary jako$ci rozwigzan.

[losciowe miary jakosci odwzorowuja zbiory przyblizajace w zbior liczb rzeczywis-
tych. Podstawowa ideg jest iloSciowe wyrazenie roznicy jakosci pomigdzy zbiorami przybli-
zajacymi poprzez zastosowanie wspolnych miar (w sensie matematycznym) wyrazonych
w liczbach rzeczywistych. Zazwyczaj wykorzystuje si¢ jednoargumentowe, rzadziej dwuar-
gumentowe, wskazniki jakos$ci; jednak w zasadzie wskaznik jakos$ci moze uwzglednia¢ do-
wolna liczbg argumentow (zbiordw przyblizajacych). Mozna takze formutowa¢ inne metody
poréwnywania, np. takie, ktore wykorzystuja procedury testow statystycznych i moga by¢
stosowane w wielu przebiegach algorytmu.

Jednoargumentowe wskazniki jakos$ci (skutecznosci) sa najczesciej opisywane w li-
teraturze. Powodem ich atrakcyjnos$ci jest mozliwo$¢ szacowania miar jakosci zbiorow przy-
blizajacych (skutecznosci algorytméw) niezaleznie od innych rozwazanych zbiorow przy-
blizajacych (algorytméw optymalizacyjnych, optymalizatorow). Maja one ograniczenia,
o ktorych napisano w tym rozdziale, 1 r6znice w sile diagnostycznej istniejacych wskaznikow.

Do oceny zbiorow przyblizajacych (i skutecznos$ci algorytmoéw) stosowaé mozna nie
tylko pojedyncze wskazniki jakos$ci, ale takze kombinacje¢ roznych wskaznikow mierzacych
rozne, interesujace decydenta, cechy zbioréw przyblizajacych lub algorytmow optymaliza-
cyjnych. W takich przypadkach mozna méwi¢ o sformutowaniu wektorowych wskaznikoéw
jakosci QI ktore jako funkcja wektorowa kazdemu zbiorowi przyblizajacemu przyporzadko-
wuja wektor liczb rzeczywistych. W ten sposob zadanie wygenerowania wysokiej jakosci
zbioru przyblizajacego, jako rezultatu wielokryterialnego zadania optymalizacji, jest takze
zadaniem wielokryterialnym ze wzgledu na wektorowe wskazniki jakosci QI®.

Liczba, zaproponowanych 1 spotykanych w literaturze, wskaznikow jakosci (skutecz-
nosci) moze sugerowac, ze cel, jakim jest opracowanie wskaznikow jakosci pozwalajacych
oceni¢, czy dany zbior przyblizajacy jest lepszy od drugiego (lub czy dany optymalizator jest
skuteczniejszy od drugiego), jest osiagalny, chociaz z ogromna trudnoscia. Udowodniono
jednak, ze celu tego nie mozna osiagnac, poniewaz liczba miar jakosci (skutecznosci), ktore
okreslaja, jak dobry jest zbidr przyblizajacy (optymalizator), jest nieskonczona (Zitzler i in.
2002 d, 2003).

Opracowane przez autora narzg¢dzie obliczeniowe (stuzace do ewolucyjnej optyma-
lizacji wielokryterialnej KKSM, umozliwiajace wygenerowanie zbioré6w niezdominowanych
wariantow konstrukcji, ktorych oceny utworza zbiory przyblizajace front ocen optymalnych
Pareto) zostanie przedstawione w nastgpnym rozdziale pracy.

" Mozna rowniez podczas obliczen testowych poszukiwaé najlepszych warto$ci parametrow
sterujacych przebiegiem symulacji komputerowych, realizujacych ten sam algorytm.

¥ Przypomina to rosyjska babuszke — optymalizacja wielokryterialna wektorowych wskazni-
kéw jakosci QI(x) stanowi glebszy poziom wielokryterialnej optymalizacji KKSM pod wzgledem
wektorowej funkeji celu f(x).
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6. Narzedzie obliczeniowe do ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku

6.1. Podstawowe techniki obliczeniowe

6.1.1. Funkcje uzytecznosci

Najbardziej istotnym elementem narzg¢dzia obliczeniowego, wykorzystujacego algo-
rytm genetyczny do rozwiazywania ewolucyjnych zadan optymalizacji wielokryterialnej,
jest odpowiednie sformutowanie funkcji przystosowania kierujacej procesem optymalizacji.
W pierwszym kroku, nawiazujac do klasycznej metody optymalizacji, formuluje si¢ jedna
funkcje celu, ktora jest suma iloczynéw kryteriow optymalizacji z odpowiednimi wspdlczyn-
nikami wagowymi:

F(x) = éwsfS(X) (6.1)

Wartosci wspotczynnikow wagowych w; kryteriow oceny dobierane sa w sposob od-
powiedni do wybranej przez uzytkownika strategii agregacji kryteriow optymalizacji (patrz
podrozdziat 4.3). W takim przypadku wielokryterialne zadanie optymalizacji sprowadzane jest
do odpowiedniego zadania optymalizacji jednokryterialnej. Przypomnijmy, ze w przypadku
algorytmoéw ewolucyjnych zabieg taki jest konieczny, poniewaz optymalizacja kieruje jed-
nowarto$ciowa wielko$¢', w odniesieniu do ktérej okresla si¢ prawdopodobienstwo selekcji.

Sformutowanie skalarnej funkcji celu w postaci zaleznosci (6.1) jest powszechnie
przyjeta praktyka, wymaga jednak rozwigzania trzech zasadniczych problemow, ktore sa
z tym zwiazane:

1. Jakiego typu bedzie funkcja celu F(x), tzn. F(x) — min! czy F(x) — max!, w przy-
padku, gdy kryteria optymalizacji (kryteria oceny) fi(x) beda r6znych typow, np. f1(X) — min!
oraz f>(x) — max!?

2. Jak sumowac¢ wartosci kryteriow optymalizacji fi(x) w przypadku, gdy sa one mie-
rzone w réznych jednostkach, np. [fi(x)] = kN i [3(x)] = m*?

3. Jak unikna¢ dominacji (nie mamy tu na mys$li dominacji w sensie Pareto, lecz
zwykla dominacj¢ w sensie arytmetycznym) tych kryteridw oceny, ktorych wartosci sa
znacznie wigksze od innych wartosci, np. f1(x) = 2345,76 >> f,(x) = 0,00342?

Probleméw tych mozna unikna¢, zastgpujac w zaleznosci (6.1) kryteria oceny fy(x)
przez odpowiednio sformulowane funkcje uzytecznosci tych kryteriow: fi(x) — us(f«(x)).
Okreslenie ,,odpowiednio sformutowane” oznacza to, ze funkcje uzytecznosci uy(fs(x)) po-
winny spetnia¢ nastgpujace warunki:

' Najczesciej jest to funkcja przystosowania, ale moze to byé takze inna wielko$é, w odnie-
sieniu do ktorej okre§lane bedzie prawdopodobienstwo selekcji, np. ranga rozwiazan.
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(a) powinny by¢ maksymalizowane dla pozadanych wartosci kryteriow oceny, nieza-
leznie od ich typu, tzn. uy(fy(x) — max!) — max! oraz u(f,(x) = min!) - max!;

(b) wartosci funkcji powinny by¢ bezwymiarowe 1 unormowane do jednosci, tzn.
us(fs(x)) = [0, 1].

Matematyczne funkcje uzyteczno$ci, ktore spelniaja powyzsze warunki 1 zostaly
przyjete przez autora do zastosowania w zbudowanym narzedziu obliczeniowym, wyrazono
W postaci:

uy(x) = %) — max! < f(x) — max! (6.2)
uy(x) = W] — max! < f(x) — min! (6.3)

Wartosci parametréw funkceji uzytecznosci (f; maqx 1 75) Wyznacza si¢ podczas obliczen
testowych, osiagajac pozadana zbieznos$¢ algorytmu.

Po przyjeciu funkcji uzytecznosci w postaci zaleznosci (6.2) lub (6.3) skalarna funk-
cja celu moze by¢ zapisana w postaci:

S

F(x)= D wqitg (X) (6.4)

s=1

Wprowadzenie funkcji uzytecznosci u; w postaci zaleznosci (6.2) lub (6.3) w miejsce
kryteriow oceny pozwala uwzgledni¢ w analizie optymalizacyjnej zaréwno subiektywna
atrakcyjnos$¢ przyjetych kryteridw oceny f;, jak 1 dazenie do zadanej zbieznos$ci algorytmu.
Poniewaz wartos¢ funkcji uzytecznosci u, jest miarg atrakcyjnosci odpowiedniego kryterium
oceny f;, w tym samym znaczeniu uzywane jest rowniez pojgcie funkcji preferencji. W celu
poprawnego rozwigzania zadania optymalizacji 1 akceptowanej zbieznos$ci algorytmu wazne
jest, oprocz przyjecia odpowiedniej postaci matematycznej, takze przyjecie warto$ci parame-
trow funkcji uzytecznosci u, dla zatlozonych kryteriow oceny f;.

Na rysunkach 6.1 (a) 1 6.1 (b) pokazano, na przyktadzie kryterium typu f; — min!,
wplyw parametréw f; .q.x 1 75 funkcji uzytecznosci u; na przebieg zmiennosci funkcji. Przy
ustalonej wartos$ci wspotczynnika potggowego r; = 5 zwigkszanie wartosci parametru f;
powoduje zmniejszanie wrazliwosci funkcji uzytecznosci u, na zmiany wartosci kryterium f;,
przy wigkszych wartosciach funkcji uzytecznos$ci. Przy ustalonej najwigkszej wartosci kryte-
rium f;mq = 2800 zmniejszanie wartosci wspdtczynnika potegowego r, powoduje zmniej-
szanie wrazliwosci funkcji uzytecznosci na zmiany wartosci kryterium, rowniez przy wigk-
szych wartosciach funkcji uzytecznosci.

Na rysunkach 6.1 (c) 1 6.1 (d) pokazano, na przykfadzie krytertum typu f; — max!,
wplyw parametrow f; ... 17 funkcji uzytecznosci u, na przebieg zmiennosci funkcji. Przy ustalo-
nej wartosci wspotczynnika potegowego r; = 1,5 zwigkszanie wartosci parametru fs . POWO-
duje zmniejszanie wrazliwosci funkcji uzytecznosci na zmiany wartosci kryterium, przy mniej-
szych wartosciach funkcji. Przy ustalonej najwigkszej wartosci kryterium f; e = 2000 zmniej-
szanie warto$ci wspotczynnika potggowego r, powoduje zmniejszanie wrazliwosci funkcji uzy-
teczno$ci na zmiany wartosci kryterium, przy wigkszych wartosciach funkcji.
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Rys. 6.1. Wplyw najwigkszej wartosci kryterium oceny f; ... na wartos¢ funkcji uzytecznosci
w przypadku kryterium typu min! (a), wptyw wartoSci wspdtczynnika potggowego 7, na
warto$¢ funkcji uzytecznosci w przypadku kryterium typu min! (b), wplyw najwigkszej
warto$ci kryterium oceny f; ... na warto$¢ funkcji uzytecznosci w przypadku kryterium
typu max! (c), wpltyw warto$ci wspolczynnika potegowego r, na warto$¢ funkcji uzytecz-
nosci w przypadku kryterium typu max! (d)

6.1.2. Funkcje kary za naruszenie ograniczen

Do sterowania dopuszczalno$cia wariantow probnych generowanych przez algorytm
przyjeto metodg zewngtrznej funkcji kary:

S P
Fx)= > waug (x) + > w,P(x)? (6.5)
s=1 p=1

Skladowe funkcji kary P(x), dla wszystkich ograniczen zdefiniowano w postaci
funkcji wyktadniczej, ktora ma bardzo atrakcyjna interpretacje inzynierska. Na przyktad
funkcja kary za naruszenie ograniczenia grubosci plyty poszycia pokiadu samochodowego,
z punktu widzenia wytrzymatos$ci lokalnej (p = 13), ma postac:

‘t - trule‘
b

e dla < Leyle

P53 = (6.6)

A7
lrute =1F g 1>

gdzie: P); — odpowiednia sktadowa funkcji kary, ¢ — biezaca warto$¢ grubosSci plyty poszycia, .. — naj-
mniejsza wymagana przepisami grubo$¢ ptyty poszycia, okre§lona na podstawie warunku wytrzyma-
to$ci lokalne;.

Przyjete formy sktadowych funkcji kar zapewniaja unormowanie sktadowych funkcji
kary do jednosci oraz wprowadzaja do poszukiwan migkka selekcje, z punktu widzenia
czynnika opisywanego odpowiednim sktadnikiem kary P,, w miejsce selekcji twarde;:
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137 (6.7)

0 dla t<trule
1 dla t>¢

rule

Selekcja twarda jest najprostszym rozwiazaniem procesu selekcji — rysunek 6.2 (a).
W takim przypadku warianty niespetniajace odpowiednich wymagan sa szybko eliminowane
z puli genowej, nawet przy bardzo korzystnych wartosciach innych cech. Natomiast osobni-
ki, ktére spetniaja ograniczenia, sa reprodukowane z prawdopodobienstwem niezaleznym od
stopnia przewyzszania tych ograniczen. Zr6znicowanie 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,
ze ewolucja jest silnie lokalna 1 ze w jej trakcie istnieje niewielkie prawdopodobienstwo
przekroczenia ,barier” lub ,,wawozOw” w przestrzeni rozwigzan. Zdaniem autora korzyst-
niejszym rozwiazaniem, z punktu widzenia efektywnosci algorytmu, jest wykorzystanie po-
jecia migkkiej selekeji.

Na rysunku 6.2 (a) pokazano ksztalt skladowej funkcji kary P, w przypadku selekcji
twardej 1 migkkiej na przykfadzie grubosci ptyt poszycia. Warianty o rosnacych, w stosunku do
wymaganych przepisami, wartosciach grubosci ptyt .. > 0 (obszar 1I) maja odpowiednio
mniejsza szansg na reprodukcje. Jednoczesnie bardzo maleje szansa na reprodukcje wariantow
0 mniejszej, niz przepisowa, grubosci ptyt poszycia t—t,,. < 0 (obszar I). Taka realizacja selekcji
powoduje, ze w reprodukcii uczestniczy¢ moga rowniez osobniki bardzo nieefektywne z punktu
widzenia okreslonych kryteriéw, ale o korzystnych cechach z punktu widzenia innych kryteriow.
Cechy niekorzystne moga zosta¢ usunigte lub zamienione w operacjach mutacji 1 krzyzowania,
a zmieniony wariant moze wykaza¢ cechy bardzo korzystne w przyszlych pokoleniach. Taka
realizacja selekcji zwigksza mozliwosci przeszukiwania catej przestrzeni rozwiazan 1 umozliwia
przekraczanie ,,barier” 1,,wawozow’’ w wielomodalnej przestrzeni rozwiazan.

Na rysunku 6.2 (a) pokazano, ze wartosci grubosci ptyty ¢, mniejsze od warto$ci wy-
maganych przepisami ¢, sa zabronione, poniewaz nie spetniaja odpowiedniego ogranicze-
nia. Zatem wartos$ci takie nie sg preferowane (promowane, nagradzane) przez dobor natural-
ny. Osobniki z odpowiednim materiatem genetycznym beda ,.karane” matymi warto$ciami
funkcji kary. Dobor naturalny bedzie najbardziej promowat osobniki o grubosci ptyty ¢ nieco
wigkszej od wymaganej przepisami ¢,,... Wigksze wartosci grubosci poszycia ¢ bgda prefero-
wane w mniejszym stopniu, poniewaz nie ma potrzeby nadmiernego zwigkszenia grubosci
plyt poszycia z punktu widzenia tego ograniczenia. Takie osobniki beda ,.karane” za zbyt du-
ze dopuszczalne wartosci grubosci plyt #; ,.kara” jest mata warto$¢ odpowiedniej sktadowe;
funkcji kary”.

Zmiana wartosci wykladnikow potegowych r, umozliwia modyfikowanie ksztaltu
krzywych odpowiednich funkcji kary. Wartosci wyktadnikéw potggowych ustala si¢ na pod-
stawie doswiadczenia zebranego podczas obliczen testowych. Odpowiedni dobor wartosci

* Poniewaz tak zdefiniowana funkcja kary premiuje lub nagradza dobre warianty, naturalne
wydaje si¢ mowienie o funkcji nagrody lub preferencji. Mozna wéwczas mowi¢ o premiowaniu,
nagradzaniu lub preferowaniu dobrych wariantow. Pozostawiono jednak rozpowszechniona w litera-
turze nazwe: funkcja kary.
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indeksow potggowych r, powoduje, ze operator reprodukcji jest narzgdziem bardziej subtel-
nym 1 elastycznym. Zmiana wartos$ci indeksOw potggowych pozwala na rozmycie lub za-
geszezenie selekeji migkkiej — rysunek 6.2 (b). Odpowiednie rozmycie lub zaggszczanie se-
lekcji jest bardzo silnym narzedziem kierujacym symulowana ewolucja.

(@)

- - twarda selekcja

migkka selekcja

Wartosé skiadowej funkciji kary P13

t*trufes mm

(b)

migkka selekcja

- rozmycie selekcji

- koncentracja selekcji

Wartosé sktadowej funkcji kary P13
(=]
[8)]
T

20 10 00 1.0 20 3,0 40 50 6,0 7,0 8,0
t*truﬂe: mm

Rys. 6.2. Ilustracja poje¢ twardej i migkkiej selekcji (a), ilustracja koncepcji rozmycia i koncentracji
migkkiej selekcji (b)

Dobor wartosct wspoiczynnikow wagowych w, odbywa si¢ takze na podstawie do-
$wiadczenia uzytkownika 1 podczas obliczen probnych. Istotno$¢ tego doboru ostabia jednak
losowos¢ sktadowych funkcji kary P(x),, co prowadzi w konsekwencji do losowych wartosci
tloczynow w,P(X),,.

Dobor konkretnej postaci sktadowej funkcji kary P(x),, wspotczynnikow wagowych w;,
oraz wykladnikow potgegowych r, dokonywany jest arbitralnie. Sa to jednak bardzo wazne
czynnosci, realizowane podczas budowy genetycznego modelu zadania optymalizacji kon-
strukcji; trudno przeceni¢ ich znaczenie. Poniewaz funkcja przystosowania jest analogiem
srodowiska oddziatujacego na populacje, kieruje ewolucja osobnikéw podczas symulacji.
Biedne lub nie do$¢ doktadne zbudowanie funkcji przystosowania pociaga za soba ewolu-
owanie osobnikow w sposob daleki od oczekiwan. Znalezione rozwiazania moga by¢ odleg-
e od optymalnych. Moze nawet nie doj$¢ do zbieznosci algorytmu. Dostrajanie wartosci in-
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deksow potggowych musi by¢ bardzo staranne. Ten etap budowy modelu genetycznego wy-
maga od uzytkownika duzego doswiadczenia 1 wyczucia. Bardzo czgsto potrzebne jest prze-
prowadzenie wielu symulacji probnych, ktore moga utatwi¢ dobdr wartosci wspomnianych
parametrow.

Przyjete formy sktadowych funkcji kar zapewniaja wymagane unormowanie ich skta-
dowych funkcji kary do jedno$ci oraz wprowadzaja do poszukiwan migkka selekcj¢ pod
wzgledem czynnika opisanego odpowiednim sktadnikiem kary. Doboru wartosci parame-
trow poszczegdlnych skfadowych funkcji kary P(x), dokonuje si¢ na podstawie obliczen tes-
towych, z uwzglednieniem pozadanej zbieznosci algorytmu.

6.1.3. Wskaznik dopuszczalno$ci wariantu konstrukcji

Na przyktadzie grubosci plyty poszycia miedzypokladu rozwazymy problem, czy
wariant o grubosci ptyty £ = 12,00 mm mozna uzna¢ za dopuszczalny w przypadku, gdy wy-
magana przepisami grubos¢ ptyty #... = 12,03 mm. Projektant moze uznaé, ze wariant taki
jest dopuszczalny 1 zaakceptuje go. Mozna si¢ zastanowic, co zrobi projektant wowczas, gdy
wymagana grubos¢ plyty t. = 12,13 mm. W tym wypadku moze uznaé, ze plyta o grubosci
t = 12,00 mm jest niedopuszczalna 1 ze trzeba wybra¢ ptyte o wigkszej grubosci. Na tym
przyktadzie wida¢, ze projektanci nie stosujq ostrego rozroznienia pomigdzy wariantami do-
puszczalnymi i niedopuszczalnymi. W pracy tej zwrocono na to uwage w kontekscie budo-
wy narzedzia do automatycznego klasyfikowania generowanych wariantow na dopuszczalne
lub niedopuszczalne. Rozwiazujac problem dpouszczalno$ci, wykorzystano pojecia za-
czerpnig¢te ze znanej teorii zbioroOw rozmytych (Gutenbaum 1992, Yager 1 Filev 1995,
Driankow 1 1in. 1996, Jendo i Niczyj 1999, Piegat 1999, Lachwa 2001), uznajac, ze zbidr wa-
riantow dopuszczalnych jest zbiorem rozmytym o stowarzyszonej z nim funkcji przynalez-
nosci. Przyjeto funkcje przynaleznosci w postaci (rysunek 6.3):

w=0dla v; (2Av,

1 .
1(vy) = ,Lt=§|:1+sm(2n (vd—vd0)+gﬂ dla (vyg—2Avg)<vy<vgo  (6.8)

Avd
ILLZI dla Vd >Vd0

gdzie: v; — biezaca wartos$¢ fizycznej cechy konstrukeji, v, — wymagana warto$¢ tej cechy, vy, Av, — war-
to$¢ cechy vy, dla ktorej warto$¢ funkcji przynalezno$ci u réwna si¢ 0,5. Warto§¢ parametru funkcji
przynaleznosci Av, okreslono arbitralnie dla kazdego ograniczenia (wylaczajac ograniczenia kostkowe).

Nie decydujac si¢ jeszcze na konsekwentne zastosowanie wnioskowania rozmytego,
przyj¢to, ze warto$¢ funkceji przynaleznosci wariantu jest suma wartosci funkcji przynalez-
nosci dla wszystkich ograniczen.

Zaproponowane pojecie dopuszczalnosci wariantu konstrukcji wprowadza rozmyte
granice zbioru dopuszczalnego, a zatem wptywa na jego liczebnos$¢. Jest to istotne, poniewaz
zbior rozwiagzan niezdominowanych przyblizajacych front ocen rozwiazan optymalnych Pa-
reto jest przeciez podzbiorem zbioru ocen rozwiazah dopuszczalnych. Zmigkczenie, rozmy-
cie pojgcia dopuszczalno$ci pozwala rOwniez na intensywniejsza eksploracje przestrzeni
poszukiwan.
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Po przeprowadzeniu obliczen testowych przyjeto najmniejsza wartos¢ wskaznika
dopuszczalnosci wariantow poddawanych ocenie g, = 0,975.

1.2

1.0 4

0.8

0.6

0.4

Funkeja przynaleznosci x

0.2

0.0
7 8 9 10 11 12 13 14 15

Grubosé ptyty poszycia £, mm

Rys. 6.3. Funkcja przynalezno$ci u do zbioru rozmytego ,,wariant dopuszczalny” dla grubosci ptyt
poszycia, przy zalozeniu wymaganej grubosci ptyty ... = 12,00 mm, Av,; = A = 1,00 mm

6.1.4. Operatory genetyczne

Opracowany na potrzeby pracy algorytm genetyczny tworzy warianty nowego poko-
lenia, realizujac podstawowe operatory selekcji, mutacji 1 krzyzowania oraz, dodatkowo,
operator aktualizacji 1 strategi¢ pretendenta.

Goldberg (1989), Syswerda (1989), Béack (1991, 1994, 1995, 1996), Goldberg 1 Deb
(1991), De Jong (1995), Harik (1995), Neri 1 Saitta (1995), Michalewicz (1996) opisuja ope-
ratory selekcji, ktore dokonuja wyboru par chromosomoéw pod katem wartosci funkcji przy-
stosowania. Osobniki cechujace si¢ wigksza wartoscia funkcji przystosowania maja wigksza
szans¢ uczestniczenia w symulowanym rozrodzie i przekazywania swoich genow kolejnym
pokoleniom. Po analizie opisanych operatorow selekcji w pracy zastosowano operator selek-
cji proporcjonalnej, bazujacy na koncepcji kota ruletki.

Goldberg (1989), Bick (1996), Michalewicz (1996), Haupt 1 Haupt (1998), Gwiazda
(2007 b) opisuja rozne warianty operatora mutacji, ktéry wprowadza losowe zmiany chro-
mosomu. W ten sposob umozliwia wniesienie nowej informacji do puli genetycznej popula-
cji 1 zwigksza zroznicowanie puli rodzicielskiej. Mutacja umozliwia eksploracj¢ przestrzeni
poszukiwan. W pracy zastosowano mutacj¢ bitowa zmieniajaca z ustalonym prawdopodo-
bienstwem p,, wartos$ci bitow w tancuchach bitowych reprezentujacych ewoluujace warianty
rozwiazan.

Operator krzyzowania dokonuje wymiany odcinkdw chromosoméw osobnikow ro-
dzicielskich. Krzyzowanie umozliwia eksploatacj¢ lokalnego obszaru w przestrzeni poszuki-
wan. Po przeanalizowaniu operatorow, ktore opisuja np. Goldberg (1989), Syswerda (1989),
Goldberg 1 Deb (1991), Spears 1 De Jong (1991), Biack (1996), Michalewicz (1996), Gwiaz-
da (2007 a) zastosowano operator jednopunktowego krzyzowania. Przeprowadzone oblicze-
nia testowe wykazaty, ze w przypadku dlugich chromosomow, przyjetych w pracy, operator
jednopunktowego krzyzowania jest malo efektywny. Dla zwigkszenia efektywnosci krzyzo-
wania opracowano wlasny n.-punktowy losowy operator krzyzowania. W tym wypadku pa-
rametrami operatora krzyzowania sa najmniejsza n_x_site min 1 najwigksza n_x_site max
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liczba punktow krzyzowania oraz prawdopodobienstwo krzyzowania p.. Operator ustala
automatycznie, niezaleznie dla kazdej krzyzowanej pary osobnikéw, z prawdopodobienstwem p.,
liczbg punktéw krzyzowania n_x_site, ktéra jest zmienna losowa o rozkladzie jednostajnym w
zadanym przedziale [n_x_site_min, n_x_site_max]. Wykonane obliczenia testowe potwierdzity
szybsza zbiezno$¢ algorytmu niz algorytmu realizujacego jednopunktowe krzyzowanie.
Jednoczes$nie ustalono, ze zwigkszenie najwigkszej liczby punktow krzyzowania n_x_site max
powyzej siedmiu nie powoduje lepszej zbieznosci algorytmu. Przyjeto wigc najmniejsza
n_x_site_ min=11najwigkszan x site_ max =7 liczbe punktow krzyzowania.

Zwigkszenie efektywnosci algorytmu osiagnigto, wprowadzajac dodatkowo operator
aktualizowania (ang. updating) oraz realizujac koncepcje pretendentow (ang. elitist strategy).

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

Losowy charakter operatorow selekcji, mutacji i krzyzowania moze spowodowac, ze
najlepiej przystosowane warianty z populacji rodzicielskiej nie zostana wyselekcjonowane
do krzyzowania, a nawet jesli zostana wyselekcjonowane, to moga generowa¢ potomkow
o mniejszej wartosci funkcji przystosowania. W ten sposéb moze zosta¢ utracony bardzo ko-
rzystny zestaw gendéw. Strategia pretendenta tagodzi to potencjalne zroédio utraty materiatu
genetycznego dzigki skopiowaniu ustalonej liczby najlepiej przystosowanych osobnikow ro-
dzicielskich (bez zmian) do pokolenia potomnego. W wigkszosci przypadkoéw strategia pre-
tendenta zwigksza predkos¢ zdominowania populacji przez osobniki lepiej przystosowane,
przyspieszajac tym samym zbieznos$¢ algorytmu. Algorytm wybiera ustalong n, liczbg osob-
nikdéw rodzicielskich, o najwigkszych wartosciach funkcji przystosowania, oraz réwna liczbg
osobnikdw potomnych, o najmniejszych warto$ciach funkcji przystosowania. Wybrane
osobniki potomne zostaja zastapione przez wybrane osobniki rodzicielskie.

6.1.5. Archiwizowanie rozwigzan niezdominowanych

W przypadku zadania optymalizacji wielokryterialnej rozwazy¢ nalezy sposdb groma-
dzenia 1 prezentowania informacji o odszukanych rozwigzaniach niezdominowanych. Pow-
szechnie przyjgta jest prezentacja graficzna wszystkich (dopuszczalnych) rozwigzan w postaci
punktow w przestrzeni ocen. Tylko niektdre z nich bgda wariantami niezdominowanymi.

W opracowanym narzedziu obliczeniowym rozwiazania niezdominowane, wygenero-
wane w kazdym kolejnym pokoleniu, zapisywane sa w osobnym zbiorze, stale uzupetnia-
nym 1 aktualizowanym w trakcie symulacji. Rozwigzania zgromadzone w zbiorze rozwiazan
niezdominowanych mozna uwzgledni¢ w procesie selekcji: (1) cztonkostwo w zbiorze nie
ma wptywu na selekcje osobnikow (strategia egalitarna), (2) osobniki ze zbioru (rozwigzania
niezdominowane) maja zagwarantowany udzial w selekcji (strategia elitarna). Ze wzgledu na
prostote w pracy zrealizowano strategi¢ egalitarna.

Aktualizacja zewngtrznego zbioru rozwiazan niezdominowanych przebiega w dwoch
krokach: (1) do dotychczasowego zbioru dopisywane sa rozwiazania niezdominowane od-
szukane w biezacym pokoleniu; utworzony zostaje zbior tymczasowy, w ktérym czg$¢ roz-
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wiazah moze by¢ zdominowana; (2) ze zbioru tymczasowego usuwane s rozwiazania zdo-
minowane 1 utworzony zostaje w ten sposob zbiodr rozwiazan niezdominowanych kolejnego
pokolenia (pokolenia potomnego). Podczas aktualizacji mozliwe sa nastgpujace sytuacje (ry-
sunek 6.4): (1) nowe rozwigzanie wlaczone do zbioru tymczasowego dominuje nad niekto-
rymi rozwiazaniami, niezdominowanymi w dotychczasowym zbiorze, ktore sa z niego usu-
wane, a nowe rozwiagzanie jest do niego wilaczane, co oznacza, ze jest wlaczane do archi-
wum; (2) nowe rozwiazanie wlaczone do zbioru tymczasowego jest zdominowane przez nie-
ktore rozwiazania ze zbioru; zostaje wigc z niego usunigte, co oznacza, ze nie jest wlaczone
do archiwum; (3) nowe rozwiazanie nie jest zdominowane przez ktorekolwiek z dotychcza-
sowych rozwiazan 1 jest wlaczone do archiwum rozwigzan niezdominowanych.

A o rozwigzanie z archiwum
rozwigzan niezdominowanych

(1) nowe rozwigzanie

. nowe rozwigzanie
wtgczone do archiwum

(niezdominowane w biezgcym pokoleniu)

f, —min!

rozwigzanie usuniete z archiwum
rozwigzan niezdominowanych

" w nowe rozwigzanie
niewtgczone do archiwum

rozwigzan niezdominowanych
. . o .
(2) nowe rozwigzanie o /. .

niewtgczone do archiwum

(3) nowe rozwigzanie
wigczone do archiwum

»

f,—>min!

Rys. 6.4. Ilustracja opracowanej procedury archiwizacji rozwiazan niezdominowanych

6.1.6. Odleglos¢ od rozwiagzania asymptotycznego

W przypadku operowania wieloma kryteriami optymalizacji nie jest mozliwe wska-
zanie jednego wariantu obiektywnie najlepszego, poniewaz taki nie istnieje’. W praktyce
jednak uzytkownicy oczekuja automatycznego lub quazi-automatycznego wskazania jedne-
go lub kilku wariantow, ktére moglby przyja¢ jako rozwiazanie zadania. Dodatkowo uzyt-
kownicy przyzwyczajeni sa do $ledzenia, w trakcie procesu optymalizacji, ewolucji jedne;j
wielko$ci, co umozliwia im oceng¢ poprawnosci przebiegu obliczen, zbieznosci rozwiazan
oraz jako$ci odszukiwanych wariantow, utatwiajacych sterowanie procesem optymalizacji.
W przypadkach jednokryterialnych naturalne jest sledzenie warto$ci funkcji przystosowania
1 kryterium optymalizacji. W przypadku optymalizacji wielokryterialnej jednoczesna ocena
ewolucji kryteriow jest trudna do przeprowadzenia 1 interpretacji. Aby utatwi¢ to, autor wy-
korzystat znane z literatury (Cohon 1978, Multiobjective Optimization in Engineering and in
the Sciences 1988, Deb 2001, Coello Coello 1 in. 2007, Tarnowski 2009) pojecie rozwigzania
idealnego (IS) — rysunek 6.5 (a).

’ Oczywicie poza szczegolnym, mato interesujacym, przypadkiem, gdy zbiér rozwiazan
niezdominowanych @ zawiera jedno rozwiazanie.
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Rys. 6.5. Ilustracja pojecia dopuszczalnego rozwiazania niezdominowanego najblizszego ocenie
idealnej f* (a) oraz ilustracja koncepcji oceny (rozwiazania) asymptotycznej f° (b) w przy-
padku dwoch kryteriow typu min!

W powszechnym rozumieniu rozwigzanie idealne odpowiada najmniejszym, odszu-
kanym w procesie optymalizacji, warto§ciom wszystkich kryteriow traktowanych osobno,
a nie tacznie. Co znaczy, ze jesli fl*, fz*, e fs*, e fs* sa odpowiednio najmniejszymi wartos-
ciami kazdego kryterium optymalizacji, to idealne rozwigzanie (w przestrzeni ocen) okres-
lone jest jako wektor f= [f]* fz* fs* fs*]T. Poniewaz wektor f minimalizuje jedno-
czesnie wszystkie kryteria optymalizacji, w praktyce nie reprezentuje rozwiazania dopusz-
czalnego. W takim przypadku mozna jednak w kazdym pokoleniu, inaczej mowiac: w kaz-
dym zbiorze dopuszczalnym wygenerowanym w kolejnym m pokoleniu, wskaza¢ rozwiaza-
nie, ktoérego ocena jest najblizsza ocenie idealne;j:

In®=[fm® o fon® o fSa®] (6.9)

OkreSlenie ,,najblizsze” nalezy rozumie¢ w sensie metryki Euklidesa, gdzie f (x)

jest najblizszym rozwiazaniem odszukanym w m pokoleniu.
Tak sformutowane pojecie dopuszczalnego wariantu niezdominowanego najblizsze-
go oceny idealnej f (X) jest wystarczajace do wskazania jednego rozwiazania, ktore przy

braku innych przestanek moze by¢ uznane za ,,najlepsze” rozwigzanie zadania optymalizacji
wielokryterialnej. Nie jest jednak odpowiednie do $ledzenia ewolucji rozwiazan niezdomi-
nowanych w kierunku teoretycznie najmniejszych wartosci kryteriow optymalizacji f; — 0!,
poniewaz przesuwanie zbioru ocen rozwigzan niezdominowanych w pozadanym kierunku
moze nastgpowac takze przy niezmieniajacych si¢ odleglosciach tych ocen od oceny rozwia-
zania idealnego (rysunek 6.6). W celu sledzenia ewolucji zbioru przyblizajacego nalezy za-
tem przyjac¢ uktad odniesienia, w ktorym ewolucja ta bgdzie widoczna nawet przy niezmie-
niajacej si¢ odleglosci od oceny idealnej. Autor wprowadzit wigc pojgcie oceny rozwiazania
asymptotycznego f°, reprezentujacego ocene odpowiadajaca asymptotycznym wartosciom
kryteriow optymalizacji: f; — 0!, ..., s = 0!, ..., fs > 0!, (fi = 0! / > 0!) — rysunek 6.6:
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Definicja 6.1. Ocena asymptotyczna (ocena wariantu asymptotycznego, ocena
rozwiazania asymptotycznego). Jest to ocena, w kierunku ktorej zmierzaja generowane
w trakcie symulowanej ewolucji oceny rozwiazan niezdominowanych, lecz oceny tej nigdy
nie osiagna; ocena odpowiadajaca asymptotycznym wartosciom kryteriow optymalizacji;
niezmiennik procesu optymalizacji. m

A (o] (o]
© ocena zdominowana

® ocena hiezdominowana

f, —min!

e N = =@ —
. P
e}
o}

ocena idealna f*

Gmm g r----0-

£,=0,0

=00 f, —min!
ocena asymptotyczna f°

Rys. 6.6. Ilustracja przemieszczania si¢ rozwiazan najblizszych rozwiazaniu idealnemu f* w kierunku
rozwiazania asymptotycznego f w trakcie ewolucji w przypadku kryteriow typu min!

Przy takim zdefiniowaniu oceny rozwigzania asymptotycznego mozna (1) okresli¢
odleglos¢ oceny kazdego rozwigzania niezdominowanego od tego rozwigzania 1 wybrac roz-
wiazanie dla niego najblizsze oraz dodatkowo (2) $ledzi¢ w trakcie symulacji ewolucj¢ odle-
glosci ocen rozwiazan niezdominowanych formujacych zbidr przyblizajacy od oceny tego
rozwiazania. Po zdefiniowaniu oceny asymptotycznej f° przyjeto, ze rozwiazanie najblizsze
f5(x) oznacza rozwiazanie najblizsze rozwiazania asymptotycznego f°, a nie rozwiazania
idealnego f*. Zatem za szczegdlne rozwiazanie niezdominowane uznano rozwigzanie naj-
blizsze oceny asymptotycznej f~ (x); odleglo$¢ oceny tego rozwigzania od oceny rozwigza-
nia asymptotycznego bedzie §ledzona w trakcie symulacji. Odleglo$¢ ta bedzie takze utoz-
samiana z odlegloscia zbioru przyblizajacego ¥rod oceny rozwigzania asymptotycznego.

6.1.7. Szeregowanie i licznik dominacji

W podrozdziale 3.2. stwierdzono, ze relacja dominacji Pareto pozwala jedynie
z grubsza zrdéznicowac rozwiazania dopuszczalne pod wzgledem dominacji w sensie Pareto
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(rysunek 3.2). Nie dostarcza zwlaszcza informacji o liczbie rozwiazan zdominowanych przez
poszczegbdlne rozwiazania, a zatem informacji o wewnetrznej strukturze zbioru rozwiazan
dopuszczalnych @ Oznacza to, ze nie rozroznia wariantOw potozonych w obszarach o roz-
nym nasyceniu rozwiazaniami dopuszczalnymi (rysunek 4.3).

W celu zwigkszenia mozliwosci diagnostycznych autor zaproponowal schemat po-
stgpowania, w ktorym rozwiazania klasyfikowane sa pod wzgledem liczby rozwigzan (ktore
sa przez nie zdominowane) odniesionej do liczby rozwiazan dopuszczalnych.

Definicja 6.2. Wskaznik szeregowania (szeregowanie, ranga, ang. rank). Jest to okre-
$lona dla kazdego wariantu dopuszczalnego wielko$¢ o wartosci réwnej ilorazowi liczby rozwia-
zan zdominowanych przez ten wariant 1 liczby wszystkich wariantow dopuszczalnych:

SNA - dm, j)

. =1, j#i
Ru(i) = ==/ (6.10)
(D) N4

gdzie: dm(i, j) =1, gdy i dominuje nad j, oraz dm(i, j) = 0 w pozostatych przypadkach, i, j — wskaz-
niki sprawdzanych rozwiazan dopuszczalnych. m

Koncepcj¢ wskaznika szeregowania zilustrowano na rysunkach 6.7 (a) 1 6.8. Zaletami
zaproponowanej strategii sa: (1) tatwos¢ obliczen, (2) unormowanie warto$ci wskaznika
szeregowania do przedziatu [0, 1] oraz (3) wzrost warto$ci wskaznika szeregowania w przy-
padku wariantow zblizajacych si¢ do zbioru przyblizajacego ¥r (lezacych na brzegu zbioru
dopuszczalnego). Ponadto dzigki wlasciwosciom (2) 1 (3) wartos¢ wskaznika szeregowania,
obliczana w zaproponowany sposob, moze by¢ bezposrednio wilaczona do funkcji przysto-
sowania. W takim przypadku selekcja promowaé bgdzie rozwiazania dopuszczalne lezace
blisko zbioru przyblizajacego, natomiast rozwiazania oddalajace si¢ stopniowo od tego zbio-
ru promowane bgda coraz stabiej, co jest numeryczng realizacja nacisku selekcyjnego na
warianty lezace blisko zbioru przyblizajacego ¥ zwigkszajacego wlasciwosci eksploatacyj-
ne algorytmu. Wada zaproponowanej strategii jest ztozono$¢ obliczeniowa N ; .

(a) (b)
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Rys. 6.7. Ilustracja zaproponowanych strategii wyznaczania: (a) wskaznika szeregowania rozwiazan
zaleznego bezposrednio od liczby rozwiazan zdominowanych przez wybrane rozwiazanie,
(b) licznika dominacji zaleznego bezposrednio od liczby rozwiazan dominujacych nad wy-
branym rozwiazaniem
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W podobny spos6b mozna klasyfikowaé rozwiazania dopuszczalne pod wzgledem licz-
by rozwigzan, ktore dominuja nad nimi, odniesionej do liczby rozwiazan dopuszczalnych.

Definicja 6.3. Licznik dominacji (ang. count). Jest to okreslona dla kazdego wa-
riantu dopuszczalnego wielko$¢ o wartosci rownej ilorazowi liczby rozwiazan dominujacych
nad tym wariantem 1 liczby wszystkich wariantow dopuszczalnych:

N ,
22 aidm(e1)
Ny

C(i) = (6.11)

gdzie: dm(j, i) = 1, gdy j dominuje nad i oraz dm(j, i) = 0 w pozostalych przypadkach, i, j — wskaz-
niki sprawdzanych rozwiazan dopuszczalnych. m

Koncepcjg licznika dominacji zilustrowano na rysunkach 6.7 (b) 1 6.8. Tak okreslony
licznik dominacji charakteryzuje si¢ wymienionymi wyzej wlasciwosciami (1) 1 (2), oraz (3)
wzrostem wartosci licznika dominacji w przypadku wariantow oddalajacych si¢ od zbioru
przyblizajacego #r (lezacych w zbiorze dopuszczalnym). Dzigki wlasciwosciom (2) 1 (3)
warto$¢ licznika dominacji, obliczana w zaproponowany sposob, moze by¢ bezposrednio
wilaczona do funkcji przystosowania; w procesie selekcji promowane beda woéwczas rozwia-
zania dopuszczalne lezace w obszarach odlegtych od zbioru przyblizajacego ¥}, natomiast
rozwiazania zblizajace si¢ do tego zbioru promowane bgda coraz slabiej, co jest numeryczna
realizacjq nacisku selekcyjnego na warianty odlegte od zbioru przyblizajacego ¥y, zwigksza-

jacego wilasciwosci eksploracyjne algorytmu. Podobnie jak w poprzednim przypadku wada
zaproponowanej strategii jest ztozonos$¢ obliczeniowa N;.

(a) (b)
A licznik dominacji — 1 A szeregowanie
[= , szeregowanie — 0 cl e
= )i ) = ! szeregowanie :
= o S i o 9 ° ;
t o t s i
] ° G ° i
o ‘o o :
o o o;
o o . u] : :
° szeregowanie ° : :
licznik dominacji | / ° P ° ° :
% \e, 0 ! o ° o :
7 : o:
o [= IR I YRR I PR
H H °
o H
licznik dominacji  : o o

szeregowanie —1
licznik dominacji —0

f, — min! f, —>min!

Rys. 6.8. Ilustracja roznic we wnioskowaniu za pomoca wskaznika szeregowania (a) oraz licznika
dominacji (b) rozwiazan dopuszczalnych; kwadraty oznaczaja oceny rozwiazan niezdomi-

nowanych nalezace do zbioru przyblizajacego ¥j; okregi i kota oznaczaja oceny zdomino-
wanych rozwiazan dopuszczalnych

6.1.8. Kombinowana funkcja przystosowania

Jak to wspomniano, zaproponowane przez autora strategie szeregowania wariantow do-
puszczalnych, licznika dominacji oraz odleglosci od rozwigzania asymptotycznego umozliwiaja
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ich bezposrednie wiaczenie do sformulowanej wyzej (zobacz podrozdziat 6.1.2), zaleznosci
(6.5), opisujacej rozszerzong funkcje celu zadania maksymalizacji z ograniczeniami:

f(X) = F(X) + WrankRﬁ(X) + WcountCﬁ(X) + Wdislancedﬂ(x)

kombinowana funkcja celu = funkcja celu z ograniczeniami + (6.12)
+ szeregowanie + licznik dominacji + odlegtos¢ od rozwiqzania asymptotycznego

gdzie: F(x) — funkcja celu w zadaniu z ograniczeniami (6.5). Nadanie wartosci zero odpowiedniemu
wspotczynnikowi wagowemu Wiuum, Weouns 1D Wyigance pozwala uzytkownikowi na wylaczenie
odpowiedniej sktadowej kombinowanej funkcji celu.

Uwzgledniajac (1) ujete w zaleznosci (6.5) skladowe funkcji kary za naruszenie ogra-
niczen, (2) wymaganie, aby opracowane narz¢dzie obliczeniowe promowalo rozwigzania le-
zace blisko rozwiazania asymptotycznego® oraz (3) odpowiednie wlasciwosci matematyczne
sktadowych kombinowanej funkcji celu, mozna ja potraktowac jako kombinowana funkcj¢
przystosowania F; j-tego osobnika w populacji wygenerowanych wariantow:

F= Hx) =
S P
= z Wellg (X ]) + Wrankal(Xj) + Wcountcﬁ(xj) + Wdistance[l - dﬁ(xj)] + z w pP (X J );p =
s=1 p=1

= wiu (X)) ... T Wa(X)) ... + Wetts(X)) T WamkRa(X)) + WeoumCa(X)) +

P
6.13
+ Wdistance[l - dﬁ(xj)] + ZWPP(XJ- ypp — max! ( )

p=1
kombinowana funkcja przystosowania =
= kryteria optymalizacji + szeregowanie + licznik dominacji +
+ odleglos¢ od rozwiqzania asymptotycznego + ograniczenia

Taka wlasnie posta¢ kombinowanej funkcji przystosowania zostala zrealizowana
W zaproponowanej przez autora strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej kon-
strukcji kadtuba statku.

W zaproponowanej postaci kombinowana funkcja przystosowania zawiera instrumenty,
ktore zdaniem autora umozliwiaja skuteczne rozwigzanie wielokryterialnego zadania optymali-
zacji KKSM z ograniczeniami. Sa to: przystosowanie = kryteria + szeregowanie + licznik
dominacji + odleglos¢ + ograniczenia, gdzie kryteria reprezentuja nacisk selekcyjny w kierunku
pozadanych wartosci kryteriow optymalizacji; szeregowanie oraz licznik dominacji reprezentuja
nacisk selekcyjny zwigzany z polozeniem wariantu dopuszczalnego w odniesieniu do frontu
ocen rozwigzan niezdominowanych oraz ocen innych rozwiazan w zbiorze dopuszczalnym, mie-
rzonym odpowiednimi atrybutami dominacji; odlegtos¢ reprezentuje nacisk selekcyjny zwiazany
z odlegtoscia oceny rozwiazania dopuszczalnego od oceny rozwiazania asymptotycznego; ogra-
niczenia reprezentuje zmniejszenie jakosci rozwiazania i zwiazane z tym zmniejszenie prawdo-
podobienstwa selekcji spowodowane naruszeniem ograniczen. Poniewaz wartosci wskaznika
szeregowania, licznika dominacji oraz odleglosci od rozwiazania asymptotycznego obliczane sa
tylko dla wariantoéw dopuszczalnych, oznacza to réwniez dodatkowe promowanie takich warian-
tow. Odpowiednie wykorzystanie proponowanych sktadowych funkcji przystosowania umozli-

4 e, e . . . . . . .,
Oczywiscie jest to subiektywne oczekiwanie autora; optymalizacj¢ mozna prowadzi¢ bez
tak jawnie sformutowanego wymagania zbieznosci z rozwiazaniem asymptotycznym.
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wia bardzo elastyczne 1 efektywne rozwiazywanie zadan optymalizacji wielokryterialnej z wy-
korzystaniem algorytmu genetycznego.

Dominacja w funkcji przystosowania sktadowej szeregowanie (ang. rank) stuzy pro-
mowaniu wariantow nalezacych do zbioru przyblizajacego lub znajdujacych si¢ w poblizu,
zwigkszajac ich szans¢ na udzial w reprodukcji 1 przekazanie cech wigkszej liczbie osobni-
koéw potomnych, zwigksza wigc wilasciwosci eksploatacji obszarow przestrzeni rozwigzan
zawierajacych korzystne rozwiazania. Warianty odlegle od zbioru przyblizajacego maja
mniejsze szanse na reprodukcje. Taka strategia umacnia istniejacy sktad zbioru przyblizaja-
cego, nie sprzyja jednak zasilaniu go wariantami o nowych potencjalnie korzystnych ce-
chach. Jest to wigc strategia reprezentujaca dominacje¢ eksploatacji obszaru zawierajacego
warianty niezdominowane nad eksploracja przestrzeni rozwigzan.

Dominacja sktadowej licznik dominacji (ang. count) przeciwnie — zmniejsza prawdo-
podobienstwo reprodukcji wariantow nalezacych do zbioru przyblizajacego (zastosowanie
strategii elitarnych moze ostabi¢ ten efekt), zwigksza jednak szans¢ reprodukcji wariantow
z obszaréw odlegtych od tego zbioru, stwarzajac szanse¢ zasilenia zbioru przyblizajacego
wariantami o nowych pozadanych wiasciwosciach. Strategia ta reprezentuje wigc dominacje
eksploracji przestrzeni rozwiazan nad eksploatacja juz odszukanych obszarow, zawieraja-
cych warianty o pozadanych cechach. Wybdr strategii zalezy od konkretnego zadania i po-
winien by¢ poprzedzony obliczeniami testowymi. Autor proponuje zastosowa¢ dominacje
licznika dominacji w przypadku, gdy liczba wariantéw generowanych w trakcie symulacji
jest niewielkim utamkiem liczby wszystkich wariantow mozliwych do wygenerowania w da-
nym modelu optymalizacyjnym, przy czym wymagania dotyczace doktadnosci odszukania
rozwigzania kompromisowego nie sa wygorowane. W takim przypadku intensywna eksplo-
racja przestrzeni rozwigzan zwigksza szans¢ odszukania zadowalajacego rozwiazania. Gdy
jednak uzytkownikowi zalezy na duzej doktadnos$ci znalezionego rozwiazania niezdomino-
wanego przyblizajacego front Pareto, zaleci¢ mozna realizacj¢ dominacji szeregowania.

W zaproponowanym algorytmie odszukane warianty niezdominowane zapisywane sa
w zewngtrznym zbiorze, aktualizowanym w kazdym pokoleniu. Warianty te jednak nie maja
zapewnionego udzialu w dalszej selekcji, chyba ze sa jednocze$nie cztonkami biezacego po-
kolenia, w ramach ktorego dokonuje si¢ selekcji. Nie zrealizowano wigc strategii elitarnej
zapewniajace] bezwzgledne przetrwanie wszystkim odszukanym dotychczas wariantom nie-
zdominowanym. Oczywiscie zrealizowanie takiej strategii nie jest trudne.

6.1.9. Szerokos¢ i gleboko$¢ zbioru przyblizajacego

Do sledzenia 1 oceny ewolucji zbioréw przyblizajacych, a takze do oceny jakosci
zbioroOw przyblizajacych zaproponowano dodatkowo dwie wielkosci — szeroko$¢ zbioru
przyblizajacego’ oraz glebokoé¢ zbioru przyblizajacego (rysunek 6.9):

Definicja 6.4. Szerokos$¢ zbioru przyblizajacego. Jest to katowa rozpigto$¢ zbioru
przyblizajacego, mierzona w unormowanej przestrzeni ocen najwigksza wartoscia kata f

> Paczkowski (1999) zaproponowat niezalezne od autora zastosowanie zdefiniowanego w po-
dobny sposdb kata kooperacji kryteriow optymalizacji do mierzenia przeciwstawnos$ci funcji celu.
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pomigdzy wektorami wodzacymi ocen rozwiazan nalezacych do tego zbioru (wartoscia kata
pomigdzy ocenami rozwiazan lezacych na przeciwnych krancach zbioru przyblizajacego). m

Definicja 6.5. Gl¢bokos¢ zbioru przyblizajacego. Jest to wyznaczana w unormo-
wanej przestrzeni ocen roznica d4s pomi¢dzy najwigksza i najmniejsza odlegloscia ocen roz-
wiazan niezdominowanych od oceny asymptotycznej. m

Duze wartos$ci szerokosci 1 gigbokosci zbioru przyblizajacego §wiadcza o zrdznico-
waniu rozwiazan w zbiorze 1 przewadze eksploracji przestrzeni rozwiazan nad eksploatacja
obszarow zapewniajacych korzystne wartosci kryteriow oceny.

Zmniejszanie szerokosci 1 glgbokosci zbiorow przyblizajacych $wiadczy z kolei
o zmniejszaniu si¢ roli eksploracji 1 skupianiu si¢ rozwiazan w obszarach zapewniajacych ko-
rzystne wartosci kryteriow. Ulatwia to decyzj¢ o wyborze jednego rozwiazania zadania, jesli
jednak nastepuje ona zbyt szybko, trudno znalez¢ wszystkie korzystne warianty.

Zwro¢my uwage, ze ,.klasycznie” zdefiniowane pojecie punktu idealnego f oznacza,
ze szerokos¢ zbioru przyblizajacego jest stata (= 90°), nie zmienia si¢ zatem w toku symu-
lacji (rysunek 6.9).

1\ ocena najblizsza
ocenie asymptotycznej

N
: \\\\\\\
i
_ocena idealna \\
ﬁ

f, — min!

T

ocena niezdominowana

f f, =>min! ™
ocena asymptotyczna

Rys. 6.9. Ilustracja koncepcji: odleglosci od oceny asymptotycznej r, szerokosci zbioru przyblizaja-
cego [ oraz glgbokosSci zbioru przyblizajacego dys; linia przerywana zaznaczono ,,klasycz-
ne” okre§lenie oceny idealnej

6.1.10. Ocena jakosci zbiorow przyblizajacych

Przypomnijmy, ze w przypadku zadah optymalizacji wielokryterialnej nie sformutowa-
no dotychczas bezposrednich $cistych metod oceny uzyskanych rozwigzan, czyli zbioréw ¥
ocen rozwigzan niezdominowanych przyblizajacych front ocen rozwigzan optymalnych
Pareto ¥p. Poniewaz w pracy tej zaproponowano ewolucyjny algorytm optymalizacji wielo-
kryterialnej, umozliwiajacy, dzigki zaproponowanej postaci kombinowanej funkcji przystoso-
wania, wybdr kilku strategii selekcji wariantow, nalezy opracowac¢ narzedzia potrzebne do
oceny, jak dobre sa uzyskane rozwigzania sformutowanego zadania wielokryterialnej optyma-
lizacji KKSM. Zwiazane z tym trudnos$ci szczegélowo omoéwiono w rozdziale 5.
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W pracy tej zaproponowano metodg ilosciowe] oceny jakosci zbioru przyblizajacego ¥
w ktorej jakos¢ kazdego zbioru opisywana jest wektorem liczb rzeczywistych odpowiadajacych
réznym aspektom jakosci tego zbioru.

W rozdziale 5 stwierdzono, ze najbardziej naturalnym sposobem poroéwnywania
dwoéch zbiordéw przyblizajacych ¥ 1 ¥, wygenerowanych przez dwa rozne optymalizatory
wielokryterialne, jest wykorzystanie struktury preferencji lezacej u jej podstaw. W pracy
przyj¢to, ze strukturg t¢ okresla dwuwartosciowa relacja stabej dominacji Pareto. Istnieje
jednak potrzeba bardziej precyzyjnego sformutowania jako$ci rozwiazan w postaci iloscio-
wej na ciaglej skali warto$ci. W zwiazku z tym zaproponowac trzeba ilosciowe miary jakos-
ci zbiorow przyblizajacych. W rozdziale 5 zdefiniowano skalarne QI: ¥y — R 1 wektorowe
QLl: ¥ — RY wskazniki jakosci jako uzyteczne narzedzia do ilo$ciowej oceny jakosci zbio-
row przyblizajacych.

Dysponujac sformulowanymi wskaznikami jakos$ci, mozna przeprowadzi¢ wniosko-
wanie wedtug przedstawionej w tablicy 6.1 procedury. Na przyklad, jesli przyjmiemy skalar-
ny wskaznik jakoSci QIy rowny liczbie ocen w zbiorze przyblizajacym ¥}, taki, ze wigksza
warto$¢ wskaznika jest bardziej preferowana, to dla zbiorow przyblizajacych przedstawio-
nych w tablicy 6.1 otrzymamy QIN(¥y) = 11 1 QIn(¥5) = 14, czyli QI ¥5) > QIM¥y); za-
tem mamy podstawy, aby stwierdzi€, ze zbidor ¥p przyblizajacy front ocen rozwiazan opty-
malnych Pareto ¥p jest lepszy od zbioru ¥y, jesli liczba ocen rozwiazan w zbiorze przybli-
zajacym Qly odzwierciedla preferencje decydenta:

OIM(¥5) > OIW(¥a) = TOIy= ¥ ¥,

Czyli: poniewaz liczba ocen w zbiorze ¥p przyblizajacym front ocen rozwiazan optymalnych
Pareto QIn('¥5) jest wigksza od liczby ocen QIN(¥4) w zbiorze ¥, 1 poniewaz liczba ocen
w zbiorze przyblizajacym QIy odzwierciedla preferencje decydenta w taki sposob, ze wigksze
wartosci Qly sa bardziej preferowane, mamy podstawy do tego, aby stwierdzi¢, ze zbior ¥p
przyblizajacy front optymalny Pareto jest lepszy od zbioru ¥,. Uogolniajac ten wniosek na
algorytmy optymalizacyjne, mamy podstawy, aby stwierdzi¢, ze algorytm optymalizacji wie-
lokryterialnej, ktory wygenerowat zbior przyblizajacy ¥z jest skuteczniejszy od algorytmu,
ktory wygenerowat zbior ¥y, jesli wskaznik jakosci rowny liczbie ocen w uzyskanych zbio-
rach przyblizajacych odzwierciedla preferencje decydenta dotyczace skutecznosci algoryt-
moéw optymalizacyjnych.

W pracy do oceny zbioréw przyblizajacych ¥ zastosowano jednak nie pojedyncze
wskazniki jakosci, a kombinacj¢ réznych wskaznikow mierzacych rdézne cechy zbiorow
przyblizajacych. Sa to: liczno$¢ zbioru przyblizajacego, odleglo$¢ zbioru od oceny asympto-
tycznej, rozpigtos¢ 1 glgbokos¢ zbioru przyblizajacego, objetos¢ zdominowanej przestrzeni
ocen, ktére mozna traktowac jak sktadowe wektorowego wskaznika jakosci QI:

QI = [(licznos¢ zbioru) (odleglos¢ zbioru do oceny asymptotycznej) (rozpietosc zbioru)

(glebokos¢ zbioru) (objetosé zdominowanej czesci przestrzeni ocen)|”
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Tablica 6.1. Schemat wnioskowania o jakosci zbiorow przyblizajacych ¥, na podstawie wek-
torowych wskaznikow jakosci QI reprezentujacych dodatkowe, nieujete w algorytmie optyma-
lizacyjnym, preferencje decydenta; wartosci skalarnych wskaznikéw jakosci OI, ¢ = 1, 2, ..., §

zatozono arbitralnie na potrzeby schematu

START

v

Generowanie zbioréw przyblizajacych

v

& 7300 5

Generowanie zbiorow przyblizajacych ¥a i ¥s

7700

o ® zbior przyblizajacy A
7600 o zbiér przyblizajacy B |~
7500

7400 -

e @

.
7200 .

7100 .

7000 2.0

6900

80 100 120 140 160 180 200 220 240
f1

Sformutowanie
wektorowego wskaznika jakosci
Q=[Ql Q, .. Ql, ... QI

v

Sformutowanie wektorowego wskaznika jakosci
Ql=[Ql Qk ... Qly ... Qlg]", ktérego sktadowe
QI, reprezentujq preferencje decydenta dotyczace
jakosci zbioréw przyblizajacych ¥

Obliczanie warto$ci sktadowych QI
wektorowego wskaznika jako$ci

Obliczanie warto$ci sktadowych QI; wektorowego wskaznika jakosci
dla wygenerowanych zbioréw przyblizajacych QI(¥4), Ql( ¥s)

v
Poréwnanie i interpretacja
warto$ci
wskaznikéw jakosci

v

‘ Whioskowanie ‘

v

KONIEC

Qly Zbior ¥, Qly( ¥a) Zbior ¥s, Qly( ¥s)
Ql 132,34 120,13

Qb 0,53 0,65

Qls 0,46 0,45

Qls 0,56 0,65

Qls 11 14

QI(¥) =[132,34 0,53 0,46 0,56 11]"
Ql(¥) = [120,13 0,65 0,45 0,65 14]"

Poréwnanie i interpretacja wartosci wskaznikow
jakosci, np. Ql(¥a) > Ql(¥s) = zbidr przyblizaja-
cy ¥ jest lepszy od zbioru ¥ ze wzgledu na
wskaznik jakosci Ql3

Whnioskowanie: Poniewaz zbior przyblizajacy ¥a jest lepszy od
zbioru ¥ pod wzgledem preferencji decydenta, reprezentowa-
nych przez wskazniki jakosci Qli, Qlk, QI i QIls, oraz gorszy pod
wzgledem preferenciji, reprezentowanych przez wskaznik jakosci
Ql4, decydent moze przyjac, ze zbior przyblizajacy ¥a jest lepszy
od zbioru ¥s; moze réwniez wyciggngé wniosek, ze algorytm
generujacy zbidr przyblizajacy ¥ jest skuteczniejszy od algoryt-
mu, ktory wygenerowat zbiér Vs
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W ten sposob wprowadzone wyzej pojecia: licznosci zbioru przyblizajacego, odle-
glosci od oceny rozwiazania asymptotycznego, szerokos$ci zbioru przyblizajacego, giebo-
kosci zbioru przyblizajacego, wielkoSci zdominowanej czg$ci przestrzeni ocen moga by¢
podstawa oceny jako$ci wygenerowanych zbiorow przyblizajacych. Moga by¢ zatem skalar-
nymi wskaznikami jakosci QI, zbiorow przyblizajacych ¥

— odlegtos$¢ zbioru przyblizajacego od oceny rozwiazania asymptotycznego

g=1= 0L = OLp: OLip(¥4) < OLip(¥s) = V0Lp = P> ¥s (6.14)
— szeroko$¢ zbioru przyblizajacego

q=2= 0L =0l Ols(Fy) > Oly(¥s) = T0Iz = ¥y> ¥ (6.15)
— glebokos¢ zbioru przyblizajacego

q=3= OL=Qlp: QIp(¥y) > OIp(¥s) = T0Ip = P> Vs (6.16)
— wielko$¢ zdominowanej czg$ci przestrzeni ocen

q=4= OI;=0ly: OI(¥y) > Olu(¥s) = TOIy = ¥y > Vs (6.17)

—udziat (wzgledny wktad) wynikdw z danej symulacji w agregowanym zbiorze
przyblizen

g ="5= 0I5 = Olyi: OIxi( %) > OIv(P5) = TOIvyr = Py ¥ (6.18)

Wskazniki te mozna traktowa¢ jako sktadowe pigciowymiarowego wektorowego
wskaznika jakosci QI zbiorow przyblizajacych ¥

QU =[0N(¥) OL(¥) OK(¥) OL(¥) OIs(¥)] =
=[0L(¥) OI(¥) OIn(¥) Olu(¥) Ohi(¥)l’

W pracy przyjgto, ze wygenerowane zbiory przyblizajace ¥ oceniane bgda trzema
metodami oceny jakosci rezultatow ewolucyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterial-
nej: (1) metoda oceny wizualnej (VAM), (2) metoda relacji dominacji (DRM), (3) metoda
wskaznikow jakosci (QIM). Metody te przedyskutowano szczegdlowo w rozdziale 5. Ze
wzgledu na brak praktycznych mozliwosci wygenerowania, dzigki realizacji réznych strate-
gii selekcji, istotnych statystycznie prob rozwiazania zadania optymalizacji KKSM, metody
statystyczne zostang pominigte.

(6.19)

6.2. Program komputerowy

Z oczywistych wzgledow algorytmy genetyczne nie nadaja si¢ do obliczen wykony-
wanych rgcznie, w zwiazku z czym ich przydatno$¢ do rozwiazywania zadan optymalizacyj-
nych, unifikujacych optymalizacje¢ topologii 1 optymalizacje wymiarow elementéw kon-
strukcyjnych kadtuba statkéw morskich, zostata zweryfikowana na drodze symulacji kompu-
terowych za pomoca autorskiego programu komputerowego. Program ten zbudowano na
podstawie prostego algorytmu genetycznego, opisanego w wielu publikacjach (Goldberg
1989, Davis 1991, Cytowski 1996, Michalewicz 1996, Mitchell 1996, autorzy publikacji
Handbook of Evolutionary Computation 1997, Gen 1 Cheng 1997, Coley 1999, Man 1 in. 1999,
Bick 11n. 2000 a, b, Arabas 2001, Wierzchon 2001, Grzymkowski 1 in. 2008), uzupehiajac go
wieloma oryginalnymi procedurami obliczeniowymi umozliwiajacymi wielokryterialna opty-
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malizacj¢ KKSM z wykorzystaniem specjalnie opracowanych technik obliczeniowych omo-
wionych w podrozdziale 6.1. Najwazniejsze z nich to procedury: (1) odkodowywania chro-
mosomow 1 obliczania rzeczywistych warto$ci zmiennych konstrukcyjnych (odpowiada to
transformacji z przestrzeni genotypu do przestrzeni rozwigzah — przestrzeni zmiennych de-
cyzyjnych); (2) budowy wariantéw konstrukcji kadtuba statku na podstawie warto$ci zmien-
nych konstrukcyjnych; (3) analizy zbudowanych wariantow pod katem spelienia nalozo-
nych ograniczen, przede wszystkim analizy wytrzymato$ci konstrukcji na podstawie przepi-
sow towarzystw klasyfikacyjnych; (4) obliczen charakterystyk projektowych generowanych
wariantoOw oraz kryteridw optymalizacji; (5) badania zbioru dopuszczalnego @y z oblicze-
niem wskaznika szeregowania, licznika dominacji, odlegtosci od oceny rozwiazania asymp-
totycznego, szerokosci 1 glgbokosci zbioru przyblizajacego ¥ (6) obliczen wartosci 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
uzytkownika zbioréw danych wejsciowych, zawierajacych informacje o przyjetym do opty-
malizacji modelu KKSM, strukturze chromosomu oraz warto$ciach parametréw sterujacych.
Aktualizowany w kazdym pokoleniu zbior wariantow niezdominowanych stanowi przybli-
zenie frontu ocen rozwiazan optymalnych Pareto. Na koncu obliczana jest warto$¢ funkeji
przystosowania proporcjonalna do prawdopodobienstwa selekcji wariantu i udziatu w opera-
cjach genetycznych nastgpnego pokolenia. Dzigki wprowadzeniu kombinowanej funkcji
przystosowania podczas obliczania jej wartosci stosuje si¢ wybrana przez uzytkownika stra-
tegie uwzgledniajaca w procesie selekcji kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji 1 od-
legto$¢ od rozwiazania asymptotycznego.

Podstawowe informacje o generowanych wariantach konstrukcji, m.in. wartosci
zmiennych konstrukcyjnych, wartosci funkcji przystosowania, wartosci kryteriow optymali-
zacji, wartosci atrybutow dominacji, odlegtosci od rozwiazania asymptotycznego, zapisywa-
ne sa w zewngtrznym zbiorze tekstowym. W osobnym zbiorze zapisywane sa takze charak-
terystyki populacji generowanych rozwiazan, m.in. najwigksza wartos¢ funkcji przystoso-
wania, $rednia w populacji warto$¢ funkcji przystosowania, najmniejsza wartos¢ funkcji
przystosowania, najmniejsza odleglo$¢ od rozwiazania asymptotycznego, szeroko$¢ zbioru
przyblizajacego, gl¢bokos¢ zbioru przyblizajacego.

Zbudowany program komputerowy umozliwia zrealizowanie czterech strategii selek-
cji omowionych w podrozdziale 4.3 1 przedstawionych na rysunku 4.2; sa to strategie selek-
cji pod wzgledem: (1) zastgpczej skalarnej funkcji celu z ustalonymi warto$ciami wspot-
czynnikdw wagowych czastkowych kryteriow optymalizacji — rysunek 4.2 (a), (2) zastepczej
skalarnej funkcji celu z losowymi warto$ciami wspdlczynnikow wagowych czastkowych
kryteriow optymalizacji — rysunek 4.2 (b), (3) losowo wybranych pojedynczych kryteridow
optymalizacji — rysunek 4.2 (c), (4) atrybutow dominacji (wskaznika szeregowania lub licz-
nika dominacji) — rysunek 4.2 (d). Dodatkowo mozliwe jest zrealizowanie (5) selekcji pod
wzgledem odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego oraz (6) selekcji pod wzgle-
dem pelnej kombinowanej funkcji przystosowania CFMOEA — zaleznos¢ (6.13). Wybor
odpowiedniej strategii selekcji odbywa si¢ poprzez przyjgcie wartosci odpowiednich wspot-
czynnikdw wagowych (Ws, Wyanks Weount 1 Waistance) Sktadowych kombinowanej funkcji przy-
stosowania F— zaleznos$¢ (6.13).
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Powtarzac¢ dla wszystkich populacji

Genotyp

(dane zakodowane w chromosomie)

Fenotyp
(wartosci zmiennych decyzyjnych
i cechy obiektu fizycznego)

Wprowadzenie zbioru danych

!

Wprowadzenie zbioru danych
zawierajacego opis struktury chromosomu
i warto$ci parametréw sterujacych symulaciji

opisujacych model konstrukcji statku

Post-processor

Budowa populacji poczatkowej }—»

Pre-processor :
Dekodowanie  :Cechy konstrukcyjne —

chromosoméw wariantéw

Analiza wariantéw konstrukcyjnych
(sprawdzenie wymiaréw wigzan
pod katem wymagan przepiséw klasyfikacyjnych)

Obliczenie funkgcji kar
za naruszenie ograniczen

!

Obliczenie warto$ci kryteriéw optymalizacji
i cech projektowych wariantu konstrukcyjnego

Badanie zbioru dopuszczalnego Q,
(obliczenie wskaznika szeregowania, licznika dominacji
i odlegtosci od oceny asymptotycznej)

Przystosowanie

(obliczenie warto$ci kombinowanej funkcji przystosowania, CFMOEA)

Powtarzac¢ dla wszystkich wariantéw

!

Zapis informaciji o wariancie
W zbiorze zewngtrznym

ie " Koniec populacji?

Zapis informaciji o charakterystykach populacji
W zbiorze zewnetrznym

|
< Populacja poczatkow%
| Nie

1

Przetrwanie elit
(przetrwanie najlepiej przystosowanych

osobnikéw / wariantéw z poprzedniego pokolenia)

!

Uaktualnienie

(losowe przetrwanie lepiej przystosowanych
osobnikéw / wariantéw z poprzedniego pokolenia)

Selekcja

Zatozenie zbioru ¥,
rozwigzan niezdominowanych

Aktualizacja zbioru ¥,
rozwigzan niezdominowanych

(przetrwanie i reprodukcja
najlepiej przystosowanych osobnikéw)

l

Mutacja
(w celu zbudowania przej$ciowej populacji
zmutowanych osobnikéw rodzicielskich)

l

Krzyzowanie
(wymiana rodzicielskiego materiatu genetycznego
i utworzenie osobnikéw potomnych)

Nstepne pokolenie

(pokolenie osobnikéw potomnych)

Nie Przerwac ewolucje? )

lTak

I Zbiér przyblizajacy ¥, |

| Rozwigzanie najblizsze f,, |

Rys. 6.10. Schemat koncepcyjny oparty na algorytmie genetycznym programu komputerowego do
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow morskich z kombinowana

funkcja przystosowania
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Program przeprowadza analiz¢ wariantow dopuszczalnych populacji potomnych, wy-
bierajac warianty niezdominowane i budujac w ten sposob archiwum wariantow niezdomi-
nowanych. Archiwum to jest zbiorem zewngtrznym; warianty, ktore sa w nim zapisane, nie
biora udzialu w ,hodowli” wariantow kolejnych pokolen, chyba ze zdofaty przetrwac
,»W sposOb naturalny” w kolejnych populacjach niezniszczone lub wykluczone przez opera-
tory genetyczne. Proces generowania 1 oceny potomnych populacji wariantow probnych oraz
aktualizacji archiwum wariantow niezdominowanych powtarzany jest az do momentu, gdy
zostanie osiagnicta ustalona liczba pokolen, stanowiaca warunek zakonczenia symulacji®. Po
zakonczeniu symulacji wygenerowany zbidr rozwigzan niezdominowanych ‘¥ przyblizajacy
front ocen rozwiazan optymalnych Pareto, zostaje uznany za poszukiwane rozwiazanie zada-
nia optymalizacji wielokryterialnej — zbior przyblizajacy ¥sym: Wygenerowany w trakcie sy-
mulacji symi. Jako pojedynczy wariant, stanowiacy rozwiazanie sformulowanego zadania,

mozna uzna¢ takze wariant niezdominowany najblizszy rozwiazaniu asymptotycznemu fg ...

Wartosci parametrow sterujacych operatorami genetycznymi ustalane sa przez uzyt-
kownika przed rozpoczeciem symulacji. Odpowiednie ustalenie tych wartosci jest bardzo
wazne 1 wymaga znacznego doswiadczenia; jest jednak decydujace dla osiagnigcia oczeki-
wanej zbieznos$ci obliczen, wyrazonej w: (1) jakosci odnajdywanych rozwiazan, (2) szybkos-
ci ich odnajdywania oraz (3) ponoszonych naktadach obliczeniowych.

6.3. Obliczenia testowe (probne)

W przypadku algorytmow ewolucyjnych, wykorzystujacych procesy losowe do gene-
rowania kolejnych populacji wariantow, nie opracowano dotychczas uznanych kryteriow
zbieznos$ci. Nie opracowano réwniez analitycznych metod analizy wrazliwosci algorytmow
na zmiany parametrow modelu optymalizacyjnego i1 parametrow sterujacych symulacjami
komputerowymi. Istotny jest fakt, ze parametrow tych nawet w niewielkim zadaniu moze
by¢ kilkadziesiat, a w przypadku wigkszych zadan — nawet kilkaset. Interpretacje wynikow
symulacji komputerowych utrudnia takze fakt, ze algorytmy sa losowe, a zatem przebieg
1uzyskane wyniki nie sa powtarzalne. Nawet niewielka zmiana wartosci ktoregokolwiek
z parametrow modelu optymalizacyjnego lub sterujacego symulacja powoduje, ze historia
symulowanej ewolucji przebiega odmiennie, w zwigzku z czym nie sposob przewidzie¢ jej
wyniku. Bez wnikliwych analiz statystycznych nie mozna rozstrzygna¢, czy obserwowane
zmiany przebiegu symulacji 1 uzyskanych rezultatéw spowodowane sa zmiang wartos$ci pa-
rametru czy losowa zmiang historii ewolucji w trakcie symulacji. W zwiazku z tym okresla-
nie wartos$ci parametrow jest dziataniem heurystycznym, w ktérym bardzo duze znaczenie
maja wiedza 1 doswiadczenie uzytkownika. Moze ono stanowi¢ takze odrgbne zlozone zada-
nie badawcze.” Obliczenia probne, ktérych celem jest ustalenie wartosci parametrow, wyko-

% Mozna przyjaé takze inne warunki zakoficzenia, np. brak zwickszenia wartoéci funkcji przysto-
sowania przez okreslona liczbg pokolen, niewygenerowanie nowych wariantow wiaczanych do zbioru
przyblizajacego przez okreslong liczbe pokolen, osiagnigcie okreslonych wartosci kryteriow oceny, osia-
gnigcie okreslonej wartosci odlegtoSci zbioru przyblizajacego od oceny rozwigzania asymptotycznego.

7 Autor planuje podjecie takich badan.
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nuje si¢ bardzo czgsto w trakcie formutowania modelu optymalizacyjnego i przygotowywa-
nia danych do obliczen, a osiagnig¢ty wynik akceptuje si¢ arbitralnie tylko na podstawie za-
dowalajacego przebiegu obliczen oraz osiagnigtych rezultatéw. Ilos¢ 1 réznorodnos¢ parame-
trow oraz brak algorytmicznego sposobu dziatania powoduja, ze przeprowadzone obliczenia
testowe sa trudne do udokumentowania. Jednocze$nie rola tych czynnosci jest trudna do
przecenienia, przy czym od doswiadczenia oraz trafnoSci ocen uzytkownika zaleza niezbegd-
ny koszt obliczeniowy oraz zadowalajace wyniki optymalizacji.

6.4. Podsumowanie i wnioski

Na potrzeby opracowanego narzg¢dzia obliczeniowego do wielokryterialnej optymali-
zacji konstrukcji kadluba statku morskiego zrealizowano wiele szczegdétowych koncepcji,
umozliwiajacych skuteczne rozwiazanie sformulowanego zadania, takich jak:

(1) sformutowanie matematycznej postaci funkcji uzytecznosci kryteriow oceny,
umozliwiajacej zastapienie fizycznych wartosci kryteriow oceny unormowanymi warto$cia-
mi odpowiednich funkcji uzytecznosci, spelniajacymi wymagania algorytmu genetycznego;

(2) sformutfowanie matematycznej postaci funkcji kary za naruszenie ograniczen, umoz-
liwiajacej migkka selekcje pod wzgledem ograniczen reprezentowanych przez funkcje kary;

(3) sformutowanie matematycznej postaci wskaznika dopuszczalnosci wariantu kon-
strukcji, umozliwiajacej rozmycie granicy zbioru wariantow dopuszczalnych;

(4) opracowanie wielopunktowych operatorow krzyzowania zwigkszajacych skutecz-
nos¢ krzyzowania osobnikow reprezentowanych przez dhugie tancuchy chromosomows;

(5) opracowanie algorytmu archiwizowania rozwigzan niezdominowanych w zewngtrz-
nym zbiorze przyblizajacym;

(6) sformutowanie koncepcji rozwiazania asymptotycznego 1 odleglosci od tego roz-
wiazania oraz wskazanie roli tej koncepcji w $ledzeniu zbieznosci algorytmu podczas symu-
lacji komputerowej oraz odgrywanej przez to rozwiazanie roli atraktora zawgzajacego zbior
przyblizajacy;

(7) opracowanie procedury obliczania warto$ci szeregowania wariantOw dopuszczal-
nych, umozliwiajacej promowanie w procesie selekcji wariantow dopuszczalnych, lezacych blis-
ko zbioru przyblizajacego, a tym samym zwigkszenie zdolnosci eksploatacyjnych algorytmu;

(8) opracowanie procedury obliczania wartosci licznika dominacji wariantéw do-
puszczalnych, umozliwiajacej promowanie w procesie selekcji wariantow dopuszczalnych
odlegtych od zbioru przyblizajacego, a tym samym zwigkszenie zdolnosci eksploracyjnych
algorytmu;

(9) matematyczne sformutowanie kombinowanej funkcji przystosowania umozliwia-
jacej selekcje wariantow pod wzgledem kryteriow optymalizacji, szeregowania 1 licznika
dominacji, odlegtosci od rozwigzania asymptotycznego oraz stopnia naruszenia ograniczen
reprezentowanych przez sktadowe funkcji kary;

(10) opracowanie koncepcji szerokosci zbioru przyblizajacego oraz wskazanie roli tej
koncepcji w $ledzeniu zbieznosci algorytmu podczas symulacji komputerowych;

(11) opracowanie koncepcji gtebokosci zbioru przyblizajacego oraz wskazanie roli
tej koncepcji w $ledzeniu zbieznos$ci algorytmu podczas symulacji komputerowych;
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(12) sformutowanie pojecia wektorowych wskaznikow jakosci zbioréow przyblizaja-
cych oraz opracowanie algorytmu oceny jakos$ci zbioréw przyblizajacych za pomoca wekto-
rowych wskaznikow jakosci.

Koncepcje (1), (2), (3), (6), (7), (8), (9), (10) 1 (11) sa catkowicie autorskimi propozy-
cjami, opracowanymi na potrzeby budowanego narzgdzia obliczeniowego. Propozycje (4),
(5) 1(12) sa oryginalnymi 1 niezaleznymi sformutowaniami lub rozszerzeniem koncepcji za-
proponowanych rowniez przez innych badaczy.

Oryginalnym dzietem autora jest takze obliczeniowe narzgdzie obliczeniowe — system
programow komputerowych do realizacji zaproponowanych koncepcji i opracowany algorytm.

Formutujac wektorowy wskaznik jakosci QI zbiordw przyblizajacych, przyjeto, ze
sktadowymi tego wskaznika beda: (1) odleglos¢ zbioru przyblizajacego od oceny rozwiaza-
nia asymptotycznego Qlsp, (2) szerokos$¢ zbioru przyblizajacego QI (3) glebokos¢ zbioru
przyblizajacego QlIp, (4) wielkos¢ zdominowanej czgsci przestrzeni ocen QI oraz (5) udziat
(wzgledny wktad) wynikow danej symulacji w agregowanym zbiorze przyblizen Qlyr.

Zaproponowana metoda algorytmu ewolucyjnego z kombinowang funkcja przystoso-
wania, wykorzystujaca w procesie selekcji kombinowana funkcj¢ przystosowania, ktora jest
wazong suma sktadnikow reprezentujacych: (1) kryteria optymalizacji, (2) szeregowanie wa-
riantow dopuszczalnych pod wzgledem relacji dominacji, (3) licznik dominacji wariantow
dopuszczalnych, (4) odleglos¢ wariantdow dopuszczalnych od rozwiazania asymptotycznego,
oraz (5) stopien naruszenia ograniczen, zostanie w dalszej czgsci pracy przetestowana w serii
symulacji komputerowych na przyktadzie wielokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadhu-
ba szybkiego promu pasazersko-samochodowego.
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7. Sformulowanie zadania wielokryterialnej optymalizacji
konstrukcji kadluba statku. Modele obliczeniowe

7.1. Ogolna charakterystyka statku
7.1.1. Zalozenia i dane dotyczace optymalizacji

Do przeprowadzenia symulacji komputerowych 1 zweryfikowania poprawnosci opra-
cowanej metody wybrano konstrukcje kadluba szybkiego promu pasazersko-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 okreslono jak dla promu Boomerang eksploatowanego przez krotki
czas przez polskiego armatora Polska Zegluge Baltycka w zachodniej cze$ci Morza Baltyc-
kiego na trasie Swinoujscie—-Malmd. Ilosciowe charakterystyki statku, niezbedne do opraco-
wania modelu obliczeniowego, zestawiono w tablicy 7.1. Do wymiarowania wiazan przyjgto
formuly obliczeniowe zawarte w przepisach klasyfikacyjnych BV (1995).

Prom pasazersko-samochodowy, projektu Auto Express 82 australijskiej firmy Austal
to katamaran semi-SWATH (podwodne czesci kadtubow bocznych, o duzej wypornosci, po-
faczone sa z platforma pylonami — bardzo smuktymi na dziobie i1 rozszerzajacymi si¢ w kie-
runku rufy), przeznaczony jest do przewozu pasazerow i1 samochodéw osobowych z szyb-
koscia siggajaca 42 weztow (rysunek B.1). Przyjete wartosci charakterystyk projektowych
dotycza wszystkich opisanych w nastgpnym rozdziale symulacji komputerowych.

Opisy techniczne jednostek projektu Auto Express 82, opublikowane w materiatach
informacyjnych 1 reklamowych, fotografie przedstawiajace szczegoly konstrukcyjne oraz
obserwacje autora dokonane na jednostce Boomerang wskazuja, ze kadtuby boczne zbudo-
wane sa we wzdluznym ukladzie wiazan. Jest to korzystniejsze rozwiazanie, w stosunku do
uktadu poprzecznego, z punktu widzenia minimalizacji ci¢zaru. Wzdluzne usztywnienia
wykonano w postaci profili wyciskanych przyspawanych do blach poszycia. Ramy poprzeczne
wykonano w postaci ram ptytowych prefabrykowanych z elementow wycinanych z blach.
Pomosty, polaczone z kadlubami bocznymi w integralna konstrukcyjnie bryte kadluba, zbu-
dowano rowniez we wzdluznym ukladzie wigzan, z zapewnieniem ciaglosci wigzan, szczego6l-
nie w obszarach styku pomostu 1 kadlubéw bocznych. Wzdtuzniki wykonano w postaci spa-
wanych konstrukcji ptytowych w taki sam sposob jak w przypadku morskich statkow towaro-
wych. Konstrukcja nadbudéwek zalezy od kondygnacji. Dwie najnizsze kondygnacje zbudo-
wane sa we wzdluznym uktadzie wiazan, z ciaglym przejsciem w wiazania pomostu 1 kadtu-
boéw bocznych. Gorna kondygnacja zbudowana jest w poprzecznym uktadzie wiazan, z za-
pewnieniem ciagtosci z uktadem wzdhuznym nizszych kondygnacji nadbudéwki.

Pozostale szczegdly cech geometrycznych modelu, niewynikajace bezposrednio z iden-
tyfikacji, podano w podrozdziatach 7.2 1 7.3, w ktorych zdefiniowano modele konstrukc;ji statku
strukturalny 1 matematyczny, przyjete do optymalizacji.
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Tablica 7.1. Przyjete iloSciowe cechy projektowe modelu statku

Oznaczenie | Jednostka Warto$¢ Opis
L m 90,00 catkowita dtugo$¢ kadluba
Ly, m 82,00 dhugos¢ statku na linii wodnej
B m 23,00 szeroko$¢ statku
By m 5,30 szerokos$¢ kadtuba
H, m 5,20 wysokos$¢ boczna do poktadu ,,mokrego”
Hm m 6,80 wysokos$¢ boczna do poktadu samochodowego
H,, m 9,25 wysokos$¢ boczna do migdzypoktadu
Hpy m 11,70 wysokos$¢ boczna do poktadu pasazerskiego
T m 3,30 zanurzenie statku
1 w 42,00 szybkos$¢ eksploatacyjna
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Formutujac w dalszej czesci zadanie optymalizacji oraz odpowiednie modele opty-
malizacyjne, zalozono, ze znane sa wymiary glowne statku, rozplanowanie przestrzenne,
charakterystyki techniczne i eksploatacyjne, materiat konstrukcyjny oraz obcigzenie kon-
strukcji. Poszukiwane za§ beda rozmieszczenie przestrzenne elementow konstrukcyjnych
oraz wymiary tych elementéw (blach poszycia 1 ksztaltownikdéw).

7.1.2. Szlak zeglugowy

W trakcie projektowania konstrukcji kadtuba statku podstawowymi informacjami o
szlaku sa charakterystyki warunkéw srodowiskowych: predkos¢ 1 sita wiatru, temperatura
powietrza 1 wody morskiej, stan falowania morskiego, zalodzenie i inne. Z listy tej na etapie
projektu wstgpnego najwazniejsze jest falowanie morskie, poniewaz w decydujacy sposéb
wplywa na wielko$¢ obciazen eksploatacyjnych (ci$nienia wody zaburtowej oraz oddziaty-
wania fadunku podczas ruchu statku na sfalowanej wodzie). Na podstawie danych staty-
stycznych falowania wystepujacego na akwenie w okresie eksploatacji jednostki okresla si¢
tzw. widmo falowania. W$rdd wielu charakterystyk widma najwazniejsza jest warto$¢ zna-
czace] wysokosci fali Hy/; 1 okreslany na tej podstawie profil zeglugi, ktory zawiera informa-
cje o najwigkszej szybkosci statku przy okreslonej wysokosci fali. Jest to niezbedne do okre-
$lenia obciazen morskich projektowanej konstrukcji, szacowanych na podstawie odpowied-
nich przepisow klasyfikacyjnych.
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Przyjety w badaniach obszar operacyjny statku obejmuje potudniowy Baltyk 1 ciesniny
dunskie. Na podstawie danych dotyczacych szybkosci wiatru na akwenie w poblizu Rugii 1 po-
tudniowej Szwecji, odpowiadajacych zalozonemu rejonowi zeglugi, przedstawionych przez De-
fanta (cyt. za Lomniewskim 1 in. 1975), oraz danych ITTC (cyt. za Dudziakiem 1980) oszaco-
wano miesigczne warto$ci znaczacej wysokosci fali H;3 na akwenie eksploatacji:

Hij3 =0,04m*> —0,51m + 2,51 (7.1)

gdzie: m — numer kolejnego miesiaca w roku.

Okres od maja do sierpnia charakteryzuja warto$ci znaczacej wysokosci fali mniejsze
niz Hy5 = 1,0 m. Od wrzesnia do grudnia nastgpuje zdecydowany wzrost wysokosci fali.
W grudniu znaczaca wysoko$¢ fali osiaga najwigksza wartos¢ roczna Hy;z = 2,3 m. W mie-
sigcach nastgpnych, od stycznia do maja, nastgpuje spadek wartosci znaczacej wysokosci fali
H,; do warto$ci najmniejszej H3 = 1,0 m.

Jako warto$¢ ekstremalna przyjeto najwigksza warto$¢ znaczacej wysokosci fali na
akwenie: Hi;3max = 2,3 m. Jest to warto$¢ z grudnia, czyli przypadajaca na sezon zimowy,
w ktorym mozliwosci eksploatacji szybkich statkow budza watpliwosci (sa bardzo ograni-
czone lub ich eksploatacja jest niemozliwa).

7.1.3. Kryteria optymalizacji

W praktyce optymalizacja wielokryterialna polega na poréwnaniu réznych dopusz-
czalnych wariantow konstrukcji generowanych przez narzedzie obliczeniowe w celu sklasy-
fikowania 1 wyboru wariantéw niezdominowanych pod wzgledem kryteridw optymalizacji
oraz wlaczenia ich do zbioru ¥; przyblizajacego zbior optymalny Pareto ¥p.

Tarnowski (2009) zwraca uwagg na kluczowa rolg kryteriow optymalizacji w skutecz-
nym przeprowadzaniu procesu optymalizacji. Bledne przyjecie kryteriow i relacji migdzy nimi
moze spowodowac, ze rezultaty optymalizacji nie zostang zaakceptowane, a wysiltek poniesio-
ny na przygotowanie i wykonanie obliczen optymalizacyjnych bedzie stracony.

W celu przyjecia wlasciwego zbioru kryteriow Tarnowski (1997) zaproponowal za-
stosowanie metody dekompozycji zadania projektowego. W jej wyniku otrzymuje si¢ naste-
pujaca hierarchi¢ kryteriow optymalizacji: (1) pierwotne kryterium optymalizacji @,
(2) nadrzgdne kryterium optymalizacji @, oraz (3) zadaniowe kryterium optymalizacji f.
Pierwotne kryterium optymalizacji konstrukcji kadluba @, powinno wynika¢ z wymagan
stawianych statkowi jako obiektowi projektowanemu i budowanemu w celu zaspokojenia
okreslonej potrzeby spofecznej. Nadrz¢dne kryterium optymalizacji @, to konkretna wilas-
ciwos¢ konstrukceji kadtuba, okreslona na poczatku procesu projektowania, ktéra powinna
by¢ najlepsza (maksymalna lub minimalna). Kryterium to powinno wynika¢ z kryterium
nadrzednego @,. Zadaniowe kryterium optymalizacji f; jest czastkowa miara jakos$ci konstruk-
cji kadluba statku ze wzgledu na przyjete wezesniej nadrzedne kryterium optymalizacji @,.
Musi by¢ ono mierzalne 1 odpowiednie dla danego zadania optymalizacji oraz mie¢ jedno-
znaczng postac¢ formalna.

Kazdy statek bgdacy przedmiotem projektowania ma zaspokoi¢ okreslona potrzebe
spoteczna w jak najlepszy sposob w okreslonych warunkach. Mozna przyjac, ze budowanie
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statku towarowego to przede wszystkim przedsigwzigcie ekonomiczne, ktore powinno przy-
nies¢ okreslone korzysci zar6wno armatorowi zamawiajacemu statek, jak 1 stoczni realizuja-
cej zamowienie. Mozna zatem zalozy¢, ze pierwotnym kryterium optymalizacji @, jest zysk,
jaki przyszta eksploatacja statku przyniesie armatorowi lub zysk, jaki budowa statku przy-
niesie stoczni.

Dalsze uszczegdlawianie pierwotnego kryterium optymalizacji moze doprowadzi¢ do
sformutowania nadrzednego kryterium optymalizacji @,. Dla armatora kryterium nadrz¢gdnym
moze by¢ tadownos$¢ statku, poniewaz ona decydowac bgdzie o przychodach z eksploatacii,
lub koszt budowy, poniewaz wazne dla armatora sa niskie koszty poczatkowe inwestycji. Dla
stoczni moze to tez by¢ koszt budowy, poniewaz przy zakontraktowanej cenie za zbudowanie
statku wptynie on na mozliwo$¢ osiagnigcia zysku z budowy statku. Cena zbudowanego statku
powinna by¢ utrzymana na mozliwie najnizszym poziomie, aby zapewni¢ konkurencyjno$é¢
stoczni. Pierwotnymi kryteriami optymalizacji moga by¢ takze wskazniki ekonomiczne, np.
okres zwrotu zaangazowanego kapitatu, warto$¢ biezaca netto, ksiggowa stopa zwrotu 1 inne,
okreslajace efektywnos¢ finansowa inwestycji zwiazanej z budowa statku. W pracy przyjeto,
ze nadrzednym kryterium optymalizacji @, jest koszt zbudowania statku.

Aby w sposob skuteczny przeprowadzi¢ optymalizacje konstrukcji kadtuba statku,
trzeba okresli¢ ilosciowy sposdb pomiaru jakos$ci generowanych wariantdow za pomoca
wielkosci liczbowych, zaleznych od zmiennych konstrukcyjnych x;, czyli okresli¢ zadaniowe
kryteria optymalizacji lub inaczej: kryteria oceny f;.

Poniewaz zagadnienia ekonomiczne sa integralna czgs$cia dziatalnosci technicznej,
najogolniejszym kryterium optymalizacji mogltby by¢ koszt konstrukcji, przy spetnieniu
wszystkich wymagan technicznych i1 funkcjonalnych (Szymczak 1998). Jednak wartos¢ pie-
niadza jako skali porownawczej kosztow ulega zmianom i, podobnie jak wzajemny stosunek
poszczegbdlnych sktadnikow kosztu konstrukcji, zalezy od lokalnych warunkéw spoteczno-
-ekonomicznych. Probujac unikna¢ tej trudnosci jako kryteria optymalizacji konstrukcji lub
jej elementéw czgsto przyjmuje si¢ ich objetos¢ lub cigzar. Wykorzystujac odpowiednie da-
ne o zbudowanych podobnych jednostkach, na etapie projektu wstgpnego do wskazniko-
wego oszacowania kosztow budowy kadtuba mozna wykorzysta¢ ciezar konstrukcji.

Cigzar kadluba statku powinien by¢ takze uwzgledniony w analizie mozliwosci wy-
konawczych stoczni, ktore okreslaja migdzy innymi: udzwig pochylni lub no$nos$¢ doku,
udzwig kotowych, kolejowych lub wodnych srodkéw transportu 1 dzwigéw do transportu
elementéw budowanego statku.

Kazda oszczgdno$¢ zwiazana z cigzarem, zarowno kadtuba statku, jak 1 uktadu nape-
dowego, lub innych systeméw badz elementow wyposazenia, pozwala uzyska¢ zwigkszenie
szybkosci statku lub polepszenie jego innych witasciwosci (Potyrata 1967). Przy ustalonej
wypornos$ci zmniejszenie cigzaru konstrukcji umozliwia zwigkszenie tadownosci statku. Jes-
11 natomiast ustalona zostanie tadownos$¢ statku, mozna bedzie zmniejszy¢ jego wypornosc,
a w konsekwencji moc napedu gtdéwnego 1 zuzycie paliwa. Ogolnie rzecz biorac, konstruujac
kadtlub statku, powinno si¢ wigc dazy¢ do zminimalizowania ci¢zaru. Powinno to pozwoli¢
na obnizenie kosztow budowy, zmniejszenie strat no$nosci tadunku, spowodowanych cigza-
rem konstrukcji, oraz zmniejszenie zuzycia paliwa.
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Jako zadaniowe kryteria optymalizacji mozna przyjmowac takze pewne kryteria od-
zwierciedlajace w sposob przyblizony naklad pracy podczas wykonywania konstrukcji lub
jej konserwacji. Moze to by¢ na przyktad objetos¢ lub dtugos¢ spoin w projektowanej kon-
strukcji stalowej lub jej powierzchnia zewnetrzna, ktora podlega konserwacji. RoOwniez
w tym wypadku metody wskaznikowe pozwalaja oszacowa¢ pracochtonnos¢ 1 koszt wyko-
nania konstrukcji na etapie projektu wstgpnego.

Trzeba réwniez zauwazy¢, ze (1) w projekcie wstepnym ilos¢ informacji o projekto-
wanej konstrukcji jest jeszcze bardzo ograniczona, a jej pewnos$¢ — bardzo niewielka;
(2) optymalizacja konstrukcji statku morskiego wymaga uwzglednienia w modelu optymali-
zacyjnym wielu uproszczen, aby optymalizacja ta byta w ogole mozliwa; (3) wymagane jest
szybkie przygotowanie modeli obliczeniowych oraz obliczen numerycznych, umozliwiajace
oceng wielu rozwigzan w stosunkowo krotkim czasie. Z tych powodoéw opracowany i przyje-
ty model optymalizacyjny powinien by¢ wzglednie prosty 1 pozbawiony wielu szczegdlow,
ktore zostana wypracowane na kolejnych etapach projektowania. Nie ma réwniez potrzeby
stosowania wyrafinowanych, a przy tym praco- i czasochtonnych metod analizy konstrukcji,
poniewaz bylaby ona przeprowadzona przy bardzo niewielkiej i niepewnej wiedzy o projek-
cie, co zmniejszyloby rzeczywista warto$¢ z trudem wypracowanych rezultatow.

W przypadku poszukiwania optymalnej spawanej KKSM na etapie projektu wstepne-
2o (w ktorym mozna wzia¢ pod uwagg potrzebe minimalizacji trzech kryteriow, na przyktad:
objetosci konstrukcji, objetosci lub dlugosci spoin oraz powierzchni zewngtrznej konstruk-
cji) graficzne przedstawienie 1 interpretacja wynikow sa bardzo trudne. W pracy liczbg kry-
teriow ograniczono do (1) ciezaru konstrukeji', proporcjonalnego do objetosci elementow
konstrukcyjnych, oraz do (2) pola powierzchni zewngtrznej do malowania 1 konserwacji.
Inaczej moéwiac, przyjete kryteria optymalizacji odpowiadaja w przyblizeniu optymalizacji
(1) kosztu konstrukeji 1 (2) pracochtonnosci budowy.

Przyjeto zatem, ze w przypadku KKSM cigzar kadtuba oraz taczna powierzchnia ze-
wngtrzna elementow konstrukeyjnych (faczna suma wszystkich powierzchni, ktore nalezy oczy-
sci¢ 1 zakonserwowac) moga by¢ okreslone jako dobrze zdefiniowane wielkosci fizyczne, moz-
liwe do wyrazenia w postaci funkcji zmiennych konstrukcyjnych:

ciezar konstrukcji kadtuba — f = f1(x) = fi(x1, x2, ..., X,) — min! (7.2)

pole powierzchni zewnetrznej elementow — f, = fo(X) = fa(x1, X2, ..., Xx,) = min! (7.3)

Moga by¢ one takze wyznaczone ilosciowo w dowolnej fazie projektowania. Moga
by¢ zatem przyj¢te jako zadaniowe kryteria optymalizacji f;.

Przyjeto, ze na etapie projektu wstgpnego cigzar konstrukcji jest suma cigzaroOw za-

projektowanych elementow konstrukcyjnych 1 oszacowan cigzaru pozostatych elementow.
Podstawa tych oszacowan sg cigzary zaprojektowanych elementow.

"W tym samym znaczeniu powszechnie uzywa si¢ pojecia ,,masa konstrukcji”, ktora oczywis-
cie jest bardziej obiektywna miara niz cigzar. Przyjecie jako kryterium optymalizacji cigzaru uzasadnia
to, ze: (1) cigzar konstrukcji moze by¢ bezposrednio poréwnany z wyrazona w jednostkach cigzaru
nosnoscia urzadzen transportowych, np. dzwigow, pochylni i innych wykorzystywanych podczas bu-
dowy statku; (2) cigzar konstrukcji jest sita, w zwiazku z czym moze by¢ bezposrednio zastosowany
w obliczeniach wytrzymatosci konstrukcji kadtuba statku.
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Przyjete w pracy zadaniowe kryteria optymalizacji nie sa oczywiscie jedynymi mozli-
wymi. Na przyktad Mansour (1972), Bronskij 1 in. (1974), Daidola i1 Basar (1980), Jastrzgbski
(1994) wymieniaja wiele kryteriow projektowania KKSM ?, ktére mozna podzielié na:

(a) kryteria techniczno-eksploatacyjne: cigzar kadluba, pojemno$¢ pomieszczen,
przyspieszenie pionowe, efektywnos¢ eksploatacji statku, poziom drgan 1 hataséw, wielkos$¢
1 ksztalt deformacji eksploatacyjnych;

(b) kryteria wytrzymalosciowe: naprg¢zenia (normalne, styczne, zredukowane), wiel-
kos¢ 1 ksztatt deformacji (odksztalcenia), uplastycznienie (najczesciej na skutek zginania),
nos$nos¢ plastyczna, wyboczenie na skutek niestateczno$ci przy $ciskaniu (np. konstrukeji
poktadu wytrzymatosciowego w saggingu), kruche peknigcie, pgknigcie zmeczeniowe, od-
pornos¢ kolizyjna;

(c) kryteria technologiczne: stopien normalizacji, przystosowanie do przewidzianych tech-
nik wytwarzania, koszty wytwarzania, deformacje technologiczne, ci¢zar sekcji 1 blokow kadhuba.

Klasyfikacja ta moze postuzy¢ do wyboru innych zadaniowych kryteriow optymalizacji f;.

Jak podaje Kozielecki (1977), w psychologicznej teorii decyzji zaleca sig, aby lista
kryteriow optymalizacyjnych nie obejmowala wigcej niz 7-9 kryteriow. Jednoczesnie wyni-
ki badan statystycznych, opisywane tzw. krzywa Lorenca lub krzywa Pareto, wskazuja, ze
ok. 20% najwazniejszych kryteriow wpltywa w 80% na jako$¢ ocenianego obiektu (Tarnow-
ski 1997). W praktyce interpretacja i ocena wynikow optymalizacji, przy uwzglednieniu
kilku kryteridéw, jest bardzo trudna, a interpretacja wynikéw obliczen — niepewna. W niniej-
szej pracy ograniczono liczbe kryteriow do dwoch, co oznacza sformutowanie dwukryterial-
nego zadania optymalizacji.

Przyjety w zadaniu optymalizacyjnym zbior kryteriow oceny oraz relacji migdzy ni-
mi Tarnowski (2009) nazywa systemem warto$ci. System ten skfada si¢ z przyjetych zada-
niowych kryteriow oceny oraz z relacji waznosci (preferencji) migdzy nimi. Modelem mate-
matycznym kryteriow fs: s = 1, ..., S nazwac si¢ beda zaleznosci od zmiennych konstrukcyj-
nych: f; = f(x1, x2, ..., x,). Na przyjety w pracy system wartosci sktadaja sig: (1) kryteria opty-
malizacji, cigzar konstrukcji f1(x) — zalezno$¢ (7.2) 1 pole powierzchni elementow konstrukceyj-
nych kadluba do malowania 1 konserwacji f2(x) — zalezno$¢ (7.3), a takze (2) przedstawione na
rysunku 4.2 strategie umozliwiajace uwzglednienie kryteriow optymalizacji w ewolucyjnych al-
gorytmach optymalizacji wielokryterialnej. W przypadku strategii, przedstawionych na rysun-
kach 4.2 (a) 14.2 (b), formuluje si¢ skalarne kryterium optymalizacji 1 r6zne metody ustalania war-
tosci wspotczynnikow wagowych. W przypadku strategii, przedstawionych na rysunkach 4.2 (¢)
14.2 (d) skalarne kryterium optymalizacji nie jest formutowane. W przypadku przedstawionym na
rysunku 4.2 (¢) selekcja rozwiazan nastepuje pod wzgledem jednego wybranego (zazwyczaj loso-
wo) kryterium optymalizacji. W przypadku przedstawionym na rysunku 4.2 (d) selekcja nastgpuje
pod wzgledem atrybutow dominacji, czyli miar opisujacych wewngtrzna strukture zbioru dopusz-
czalnego 1 potozenie wybranego wariantu wzgledem innych wariantow dopuszczalnych.

* Paczkowski (1999) podaje liste 192 kryteriow optymalizacji obiektéow budowlanych:
14 kryteridw nadrzednych, 45 kryteridw ekonomicznych, 40 kryteriow konstrukcyjnych, 24 kryte-
ridow architektonicznych, 36 kryteriow technologicznych, 12 kryteriow funkcjonalnych i 21 kryteriéw
ekologicznych. Wiele z nich moze by¢ takze zastosowanych w przypadku optymalizacji KKSM.
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Tarnowski (2009) formutuje wymagania stawiane przyjetym kryteriom oceny f;. Ko-
rzystajac z nich, mozna stwierdzi¢, ze: (1) przyjete kryteria wynikaja z nadrzednego kryte-
rium optymalizacji @,; (2) przyjete kryteria sa wyczerpujace, tzn. w petni opisuja nadrzedne
kryterium optymalizacji @,; (3) licznos¢ S = 2 zbioru kryteridw jest najmniejsza w przypad-
ku wielokryterialnego zadania optymalizacji; (4) oba kryteria sa zdefiniowane 1 mierzalne;
(5) dla kazdego generowanego losowo wariantu konstrukcji mozliwe jest obliczenie wartosci
kryteriow; (6) przyjete kryteria oceny sa dostgpne pomiarowo, co ma $cisty zwigzek z wias-
ciwosciami (4) 1 (5), co oznacza, ze istnieje mozliwos¢ wyznaczenia wartosci kazdego kryte-
rium f; dla kazdego generowanego wariantu KKSM; (7) przyjete kryteria sa wzajemnie
niezalezne ze wzgledu na uzyteczno$¢ — kazda z cech jakosciowych projektowane; KKSM
(koszt konstrukeji oraz pracochtonnos$¢) jest opisana tylko przez jedno kryterium oceny.

7.2. Modele konstrukcji kadluba statku
7.2.1. Geometryczny model konstrukeji

Niezaleznie od naturalnego podziatu katamarana na rejony architektoniczne, kadtuby
boczne, platforme, nadbudéwke, jego konstrukcje podzielono dodatkowo na rejony kon-
strukcyjne, rézniace si¢ pod wzgledem dzialajacych obciazen i algorytméw wymiarowania
wiazan. Rozr6zniono nastgpujace rejony konstrukcyjne:

(a) zewnetrzne — poddawane bezposrednio wptywowi srodowiska 1 pochodzacym od
niego obcigzeniom: dno, burty, poktad ,,mokry”, §ciany nadbudowek, poktad otwarty;

(b) wewnetrzne — przystosowane do przewozu tadunkow, zapasoOw 1 wyposazenia,
poddawane obciazeniom statycznym 1 obcigzeniom udarowym: dno wewngtrzne, poktady
wewngtrzne, grodzie wodoszczelne 1 grodzie zbiornikow.

Kazdy z wymienionych rejondw stanowi typowa okrgtowa konstrukcje cienkos-
cienna, skladajaca si¢ z poszycia podpieranego przez usztywnienia zwykte 1 ramowe.

Przyjeto wzdluzny uktad wiazan konstrukcji kadtuba. Zalozono wykonanie wzdtuz-
nych usztywnien w postaci profili wyciskanych przyspawanych do blach poszycia. W przy-
padku ram poprzecznych zalozono ich wykonanie z wyciskanych profili teowych. Dla po-
mostu, platformy polaczonej z kadtubami bocznymi w integralng konstrukcyjnie bryl¢ ka-
dtuba, przyjeto rowniez wzdhuzny uktad wiazan, z zapewnieniem ciaglo$ci wiazan, szcze-
gblnie w obszarach laczenia pomostu 1 kadlubow bocznych. Wzdtuzniki przyjeto w postaci
wyciskanych profili teowych.’ Dla nadbudéwki zatozono wzdluzny uklad wiazan, z ciaglym
przejSciem w wigzania pomostu 1 kadlubow bocznych.

Przyjety geometryczny model konstrukcji kadluba statku przedstawiono na rysun-
ku 7.1 w postaci uproszczonych schematow zladu poprzecznego i1 ztadu wzdluznego. Wiel-
kos$¢ zadania obliczeniowego ograniczono poprzez wydzielenie obszaru konstrukcji podda-
nego analizie wigzan w kierunku wzdtuznym — pomiedzy dwoma sasiednimi grodziami wodo-
szczelnymi. Utworzono w ten sposob wokot owreza sekcje przestrzenna o dtugosci 17,5 m.

> W przypadku statkéw morskich typowe jest wykonywanie ram poprzecznych oraz wzdhuz-
nikow w postaci prefabrykowanej z elementow wycigtych z blach. W pracy tej przyjeto jednak
znormalizowane (w handlowych katalogach producentéw) profile wyciskane, identyfikowane przez
jedna zmienna konstrukcyjna, ograniczajac tym samych znacznie liczbg zmiennych konstrukcyjnych,
a wigc 1 wielko$¢ zadania optymalizacyjnego.
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Rys. 7.1. Schematy ztadu poprzecznego i ztadu wzdhuznego geometrycznego modelu konstrukeji
kadtuba statku

W obrebie sekcji wydzielono dziewig¢ rejondw konstrukcyjnych. Dla wszystkich rejo-
néw przyjeto wzdhuzny uklad wiazan. Liczba (odstgp) ram poprzecznych jest zmienna poszu-
kiwana w procesie optymalizacji lub jest parametrem konstrukcji w badaniach wplywu para-
metrow konstrukcji na cechy eksploatacyjne. Rowniez liczba (odstgp) usztywnieh wzdtuznych
w kazdym rejonie moze by¢ zmienna konstrukcyjna lub parametrem. Rozpigtos¢ usztywnien
jest ustalona dla catej konstrukcji 1 rowna odstgpowi ram poprzecznych. Lokalizacja wzdtuz-
nych wiazarow pomostu i poklfadéw jest ustalona. W ptaszczyznach wiazarow wzdluznych
wregi ramowe wzmacniane sq podporami.

Pozostale szczegdty cech geometrycznych modelu, niewynikajace bezposrednio
z identyfikacji, zamieszczono w podrozdziale 7.3, w ktérym zdefiniowano matematyczny
model optymalizacji.
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7.2.2. Materialowe cechy konstrukcji

Wymagania dotyczace wtasciowsci mechanicznych wybranych stopéw aluminium
z grup 5000 1 6000, przeznaczonych na spawane konstrukcje statkow szybkich, zawarte sa
w odpowiednich przepisach towarzystw klasyfikacyjnych. Podano tam wartosci przyjmowa-

ne do obliczen wymiarujacych wiazania konstrukcyjne (tablice 7.2 17.3).

Tablica 7.2. Cechy mechaniczne i fizyczne materialow konstrukcyjnych; wlasciwosci stopow

aluminium na blachy poszycia

Cocha Stop aluminium | Stop aluminium | Stop aluminium
54540 50860 50830
Gestosé p, t/m’ 2,66 2,66 2,66
Umowna granica plastycznos$ci Ry, MPa 85 100 115
Wytrzymato$¢ na rozciaganie R,,, MPa 215 240 275
Modut sprezystosci £, MPa 70 000 70 000 70 000
Wspotczynnik Poissona v 0,33 0,33 0,33
Wytrzymatos¢ whasciwa R, /p 5,51 5,82 6,23
Sztywnoéé whasciwa VE /p 99,50 99,50 99,50

O — wyzarzany.

Zrédto: BV (1995), Aluminium and the Sea (1993).

Tablica 7.3. Cechy mechaniczne i fizyczne materiatldw konstrukcyjnych; wiasciwosci stopow

aluminium na profile wyciskane

Cecha Stop aluminium | Stop aluminium | Stop aluminium
6106T5 6061T6 6082T6
Gestosé p, t/m’ 2,66 2,66 2,66
Umowna granica plastycznos$ci Ry, MPa 195 240 250
Wytrzymato$¢ na rozciaganie R,,, MPa 240 260 290
Modut sprezystosci £, MPa 70 000 70 000 70 000
Wspotczynnik Poissona v 0,33 0,33 0,33
Wytrzymatos¢ whasciwa R, /p 5,82 6,06 6,40
Sztywnoéé whasciwa VE /p 99,50 99,50 99,50

TS5 — sztucznie starzony, T6 — obrabiany cieplnie w roztworze + sztucznie starzony.

Zrédto: BV (1995), Aluminium and the Sea (1993).

Przeglad dotychczasowych badan wskazuje, ze rozwaza si¢ roOwniez mozliwosci za-

stosowania kompozytow polimerowych oraz stali o wysokiej wytrzymatosci. W przypadku
kompozytdw nie rozwiazano jeszcze wszystkich problemow zwiazanych z ich zastosowa-
niem do konstrukcji duzych jednostek. Nie zbudowano dotychczas z kompozytow promow
pasazersko-samochodowych, a w literaturze nawet nie podaje si¢ informacji o planach bu-
dowy takich jednostek. Jedyne znane zastosowania dotycza matej 1 $redniej wielko$ci pro-
mow pasazerskich. Stal jest materiatem o mniejszej, od stopdw aluminium, wytrzymatosci
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wlasciwej*; przewiduje si¢ jej stosowanie w przypadku jednostek znacznie wickszych od
eksploatowanych dzisiaj, dla ktorych wymagania wytrzymatosciowe konstrukeji sa wazniej-
sze od wymagania minimalizacji ci¢zaru.

Jak wskazuja Bowden 1 Embry (1989) oraz Czimmek 1 Schaub (1991), na konstruk-
cje duzych jednostek (o dlugosci powyzej okoto 200 m) przewiduje si¢ stosowanie stali
o wysokiej wytrzymatosci. W przypadku zastosowania takich stali nie nalezy jednak ocze-
kiwa¢ zmniejszenia cigzaru konstrukcji, proporcjonalnego do wzrostu wartosci granicy pla-
stycznosci stali, poniewaz w przypadku elementéw ptytowych poszycia kadtuba, ktore sta-
nowig gtdéwna sktadowa cigzaru konstrukcji statku, bardzo czgsto krytyczna forma zniszcze-
nia konstrukcji jest utrata statecznosci, zalezna od warto$ci modutu Younga, ktora jest taka
sama dla wszystkich rodzajow stali.

Grubosci blach poszycia oraz wymiary ksztaltownikow lebkowych (przyjetych na
usztywnienia) 1 ksztalttownikdéw teowych (przyjetych na wiazania ramowe) zalozono zgodnie
katalogiem producenta oraz zestawiono w zataczniku C. Ksztaltowniki tebkowe zastosowa-
no na usztywnienia wzdluzne, natomiast ksztaltowniki teowe — na wiazary (poprzeczne
1wzdtuzne). W praktyce stoczniowej (zgodnie z wymaganiami towarzystw klasyfikacyj-
nych) wiazary produkuje si¢ w postaci prefabrykatow z elementéw wycinanych z arkuszy
blach. Wymiary przekroju poprzecznego ram prefabrykowanych (okreslajace wytrzymatosé
1 cigzar konstrukcji) powinny by¢ opisane czterema zmiennymi konstrukcyjnymi (wyso-
koscia $rodnika, grubos$cia srodnika, szerokos$cia mocnika i gruboscia mocnika), natomiast wy-
miary 1 charakterystyki geometryczne ksztattownikow wyciskanych moga by¢ jednoznacznie
identyfikowane przez jedna liczbg — zmienna konstrukcyjna, wskazujaca konkretny ksztal-
townik w katalogu, co zmniejsza znacznie liczb¢ zmiennych konstrukcyjnych niezbednych do
opisu konstrukcji 1 wielko$¢ zadania obliczeniowego, a przez to przyspiesza obliczenia.

7.2.3. Obciazenia projektowe konstrukcji

Do okre$lania wartosci obciazen eksploatacyjnych przyjeto formuty odpowiednich
przepisoOw towarzystw klasyfikacyjnych (BV 1995) — tablica 7.4. Na podstawie wartosci
wymiaréw gltéwnych statku oraz szybkosci eksploatacyjnej, stosujac podane w przepisach
formuly obliczeniowe, mozna okres§li¢ wartosci obciazen lokalnych 1 ogdlnych w postaci
roznych ci$nien, sit tnacych i momentéw gnacych. W przypadku obciazen slemmingowych
formuty przepisow BV (1995) wymagaja okreslenia warunkow falowania opisanych warto-
$cig znaczacej wysokosci fali H, 3.

Informacje o znaczacej wysokosci fali uwzgledniono w postaci profilu zeglugi. Bab-
bage 1 in. (1997) podaja w postaci graficznej profile zeglugi, zaproponowane dla wybranych
typow dwukadlubowych statkow szybkich. Nie znaleziono opublikowanych rzeczywistych
profili zeglugi z eksploatacji statkdw szybkich. Na podstawie zidentyfikowanej w podroz-
dziale 7.1.2 najwigkszej wartosci znaczacej wysokosci fali Hy3q Oraz informacji uzyska-
nych od zatogi statku Boomerang przyjeto nastgpujaca zalezno$¢ pomiedzy znaczaca wyso-

* W tablicach 7.2 i 7.3 podano warto$ci wytrzymatosci wzglednej dla wybranych stopow alu-
minium. W przypadku stali okrgtowych odpowiednie warto$ci wynosza: (1) 2,56-2,84 w przypadku
stali o zwyklej wytrzymatosci, (2) 2,84-3,19 w przypadku stali o podwyzszonej wytrzymatosci.
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koscia fali 1 odpowiadajaca jej najwigksza predkoscia na przewidywanej trasie zeglugi (ry-

sunek 7.2):

23mdla0<v<38w

Hyz=
(=0,325v+14,65)m dla 38 < v< 42 w

(7.4)

gdzie: Hy;; — aktualna znaczaca wysokos$¢ fali na akwenie, v — aktualna szybkos$¢ zeglugi, w — wezet.

Tablica 7.4. Przyjcte zaleznosci do wyznaczania projektowych obciazen konstrukeji

Opis

Formuta obliczeniowa

Obciazenia ogdlne

Wzdhuizny moment zginajacy

My = 1,15AL(1,0-1,5Cp)(1,0+acc)

. L 31M
Sita tnaca od zginania pionowego bl = I =
L Ab
Poprzeczny moment zginajacy My = %
. L Aac:8
Sita tnaca od zginania poprzecznego Tp= 3

Obcigzenia lokalne

Cisnienie udarowe dna

Ci$nienie udarowe poktadu ,,mokrego” i burt
wewngtrznych

Hydrostatyczne ci$nienie morza na dno i burty

Ci$nienie morza na $ciany nadbudéwek

Obcigzenia poktadow

A
pa=T0 S—K1K2K3acc

r

L
Psi = KCD (100 + E\J

ps=10 {T +0,75S - (1 -025 %)z}

lub
ps=100(T+ S - 2)

Pou=Kau| 14— |(1+0,045L —0,382))
2L(

Cy+0,1)

pa=p(1 +0,4a,)

Objasnienia oznaczen wystepujacych w formulach obliczeniowych podaja przepisy BV (1995).

Zrédto: BV (1995).
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Rys. 7.2. Graficzne przedstawienie przyjetego profilu zeglugi statku
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W przypadku wymiarowania wigzan poktadow, przeznaczonych do przewozu samo-
chodow, przyjeto obciazenia projektowe jak dla statkdow poziomego zaladowania. Przyjete
na podstawie Patucha i in. (1996) wartosci obciazen ciagltych podano w tablicy 7.5.

Tablica 7.5. Obciazenia projektowe przyjete do wymiarowania konstrukcji poktadow do
przewozu samochodow

Rejon konstrukeyjny Zrédto obciazenia Obciazenie ciagte, KN-m >
Poktad samochodowy autobus 20,0
Migdzypoktad samochod osobowy, minivan 2,0

Zrédto: Patucha i in. (1996).

7.3. Model optymalizacyjny konstrukcji kadluba statku
7.3.1. Zmienne konstrukcyjne

Racjonalny wybor konkretnego zbioru zmiennych konstrukcyjnych wynika z przyjeg-
tych kryteriow optymalizacji oraz oczekiwanej dokladnosci (tzn. szczegdtowosci) rozwiaza-
nia. Przy ustalonych pozostatych elementach modelu optymalizacyjnego ma on decydujacy
wplyw na wielkos$¢ zadania optymalizacyjnego, a zatem takze na niezb¢dny wysitek oblicze-
niowy 1 szybko$¢ obliczen. W pracy przyjgto, ze zmiennymi konstrukcyjnymi beda rozpla-
nowanie przestrzenne elementéw konstrukcyjnych (usztywnien wzdtuznych i ram poprzecz-
nych), opisujace topologi¢ konstrukeji, oraz cechy wyrobow hutniczych zastosowanych na
elementy konstrukcyjne: grubo$¢ blach poszycia, wymiary ksztaltownikéw tebkowych na
usztywnienia 1 profili teowych na usztywnienia ramowe, determinujacych wymiary elemen-
tow konstrukcyjnych. Cechy wyrobow hutniczych sa jednoznacznie identyfikowane na pod-
stawie numeréw w przyjetym katalogu (patrz zalacznik C). W dokonanym wyborze utrzy-
mano wartosci zmiennych w okreslonych przedziatach odpowiednich katalogow wyrobow
hutniczych, unikajac w ten sposéb sytuacji, w ktorej faczny czas generowania wystarczajacej
liczby wariantow byltby trudny do zaakceptowania w praktyce. List¢ zmiennych kon-
strukcyjnych opisujacych model konstrukeji statku podano w tablicy 7.6. Wszystkie zmienne
sa bezwymiarowe 1 sg liczbami calkowitymi.

W rezultacie w sformulowanym zadaniu optymalizacji KKSM wystepuje 37 zmien-
nych konstrukcyjnych. Kazdy wariant konstrukcji jest reprezentowany jako punkt w 37-wy-
miarowej przestrzeni poszukiwan @ (n = 37), rozpigtej na wspdtrzednych (x1, xa, ..., X37).

Przyjgcie zmiennych konstrukeyjnych, reprezentujacych liczbg ram poprzecznych x4
oraz liczbg usztywnien wzdtuznych w poszczegolnych rejonach (xs, xo, x13, X17, X21, X25, X29,
X33, X37), umozliwia jednoczesng optymalizacj¢ topologii 1 wymiaréw wiazan w czg$Sciowo
zunifikowanym modelu optymalizacji topologii 1 wymiaréw elementow konstrukcyjnych.

Liczba usztywnien i1 ram poprzecznych, zmieniajaca si¢ w procesie optymalizacji,
okresla odpowiednie odstgpy ram poprzecznych, usztywnien wzdluznych oraz rozpigtosc
usztywnien. Wymiary oraz ci¢zar elementow konstrukcyjnych: blach poszycia, usztywnien
iram sa zatem bezposrednio uzaleznione od odstgpoOw oraz rozpigtosci ram 1 usztywnien,
czyli od topologicznych cech konstrukeji.
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Tablica 7.6. Zmienne konstrukcyjne opisujace przyjety model konstrukcji kadtuba statku

Oznaczenie Opis
X numer blachy na poszycie migdzypoktadu
X numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia migdzypoktadu
X3 numer profilu teowego na ramy migdzypoktadu
X4 liczba ram poprzecznych
Xs liczba usztywnien wzdhuiznych miedzypoktadu
X6 numer blachy na poszycie nadbudowki I kondygnacji
X7 numer ksztattownika tebkowego na usztywnienia nadbudowki I kondygnacji
Xg numer profilu teowego na ramy nadbudowki I kondygnacji
Xo liczba usztywnien wzdtuznych nadbudéwki I kondygnacji
X10 numer blachy na poszycie burty wewngtrznej
X1 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia burty wewngtrznej
X12 numer profilu teowego na ramy burty wewngtrznej
X13 liczba usztywnien wzdhuznych burty wewngtrzne;j
X14 numer blachy na poszycie dna
X15 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia dna
X16 numer profilu teowego na ramy dna
X17 liczba usztywnien wzdtuznych dna
X18 numer blachy na poszycie burty zewngtrznej
X19 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia burty zewngtrznej
X20 numer profilu teowego na ramy burty zewngtrznej
Xo1 liczba usztywnien wzdluznych burty zewngtrznej
X2 numer blachy na poszycie poktadu “mokrego”
X23 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia poktadu “mokrego”
Xo4 numer profilu teowego na ramy poktadu “mokrego”
X25 liczba usztywnien wzdhuznych poktadu “mokrego”
X26 numer blachy na poszycie poktadu samochodowego
X7 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia poktadu samochodowego
Xog8 numer profilu teowego na ramy poktadu samochodowego
X29 liczba usztywnien wzdhiznych poktadu samochodowego
X30 numer blachy na poszycie nadbudowki II kondygnacji
X31 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia nadbudowki II kondygnacji
X32 numer profilu teowego na ramy nadbudowki II kondygnacji
X33 liczba usztywnien wzdtuznych nadbudéwki 11 kondygnacji
X34 numer blachy na poszycie poktadu pasazerskiego
X35 numer ksztaltownika tebkowego na usztywnienia poktadu pasazerskiego
X36 numer profilu teowego na ramy poktadu pasazerskiego
X37 liczba usztywnien wzdhuznych poktadu pasazerskiego

_____

_____________________

L L e T+ nadbuddwka lI:
/X307 X311X32' X33

4 nadbudoéwka I:

X x X X X,
Xey X7, Xgy Xg

1 ! ]
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Optymalizujac topologi¢ konstrukcji kadtuba statku, rozwiaza¢ trzeba trudny pro-
blem dotyczacy zalezno$ci pomigdzy liczba wzdluznych 1 poprzecznych elementéw kon-
strukcyjnych a ich wymiarami wplywajacymi bezposrednio na ci¢zar konstrukcji. Uwzgled-
ni¢ przy tym nalezy ograniczenia dotyczace procesOw wytworczych 1 wymagan funkcjonal-
nych stawianych statkowi, np. otwory komunikacyjne, podparcie gniazd kontenerow w przy-
padku kontenerowcoOw (zazwyczaj przez wzdtuzniki 1 denniki dna podwdjnego) lub montaz
podpar¢ na wzdluznikach w odstgpach umozliwiajacych wjazd pojazdow w przypadku stat-
kéw przystosowanych do przewozu pojazdow samochodowych.

7.3.2. Parametry modelu optymalizacyjnego

W pracy przyjeto, ze istnieje zbior wymiaroOw 1 charakterystyk modelu konstrukcji
kadtuba statku wspolnych dla wariantow alternatywnych 1 istotnych dla wymaganego spet-
nienia zalozen projektowych. Zatozono, ze wielkosci te sa parametrami modelu optymaliza-
cyjnego. Do zbioru parametrow wiaczono gtdéwne wymiary liniowe statku i charakterystyki
geometryczne kadtuba. Podstawowe parametry modelu konstrukcji statku oraz ich wartosci
zestawiono w tablicy 7.1. Parametrami modelu optymalizacyjnego sa rowniez charakterys-
tyki fizyczne 1 mechaniczne materiatdw konstrukcyjnych, ktére zestawiono w tablicach 7.2
17.3. Sa nimi takze charakterystyki obciazen konstrukcji omoéwione w podrozdziale 7.2.3.,
np. znaczaca wysokos$¢ fali, profil zeglugi, wartosci obciazen od pojazdow.

7.3.3. Funkcja celu

Aby uwzgledni¢ w analizie optymalizacyjnej zardowno subiektywna atrakcyjnos$¢ war-
tosci poszczegdInych kryteribw oceny f;, jak 1 dazenie do zadanej zbieznosci algorytmu, kryteria
optymalizacji sformutlowano w postaci funkcji uzytecznosci poprzez wprowadzenie w miejsce
kryteriow oceny f; odpowiednich funkcji uzytecznosci u;. Problem ten oméwiono szczegdtowo
w podrozdziale 6.1.1. Tam tez podano przyjete postaci funkcji uzytecznosci u;. Wykorzystujac
przyjete funkcje uzytecznoscei u,, sformutowano zastgpcza skalarna funkcje celu F(x) w postaci
zaleznos$ci (6.4). Dzigki wymaganiom postawionym wczesniej funkcjom uzytecznosci u, sfor-
mulowana funkcja celu F(x), okreslona w zbiorze wariantow V5, jest miarg jakosci poszczego6l-
nych wariantOw x. Miara ta ma nastgpujace cechy: (1) jest funkcja liczbowa, (2) wartosci funkcji
sa nieujemne, (3) umozliwia jednoznaczne uporzadkowanie wariantow wg wartosci wybranych
kryteriow oceny f;, (4) jest funkcja $cisle monotoniczng — rosnaca wraz z oceng wariantow,
(5) nie ma jednoznacznej interpretacji fizycznej lub ekonomicznej, (6) jest wazna jedynie w sfor-
mulowanym w pracy zadaniu wyboru wariantéw niezdominowanych.

Przyjecie postaci skalarnej funkcji celu F(x) jako kombinacji liniowej zadaniowych
kryteriow optymalizacji f; rdwnoznaczne jest z przyjeciem addytywnego modelu funkcji ce-
lu, w ktorym niedostatek jednej wilasciwosci moze by¢ skompensowany odpowiednim
wzrostem innej wlasciwosci, np. wigkszy cigzar konstrukcji statku moze by¢ skompenso-
wany wigksza niezawodnos$cia, odpornoscia kolizyjna 1 in. Mozliwe sa rowniez inne podejs-
cia do agregacji funkcji celu — patrz np. Tarnowski (1997).

Wykorzystujac przyjete funkcje uzytecznosci uy 1 wspdtczynniki wagowe wi, skalar-
ne kryterium optymalizacji F' sformutowano w postaci:
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F(x) = F(f1(x), f2(x)) = wiui(X) + waup(x) = max! (7.5)

gdzie: wy, w, — wspdtczynniki wagowe odpowiednich zadaniowych kryteriow optymalizacji f1(X) 1 f(X).
Wartosci tych wspotczynnikow okreslane beda wedlug wybranej przez uzytkownika jednej z przedsta-
wionych w podrozdziale 4.3 strategii wyboru kryteridw optymalizacii.

7.3.4. Ograniczenia

Wprowadzenie ograniczen projektowych, wynikajacych z rezultatow wczes$niejszych
faz projektowania, oraz ograniczen wytrzymatosci, lokalnej 1 ogélnej, pozwala unikna¢ nie-
pozadanych charakterystyk generowanych wariantow konstrukcji 1 rozrézni¢ warianty do-
puszczalne 1 niedopuszczalne. Pozwala rowniez wprowadzi¢ miary stopnia dopuszczalnosci
wariantow, uwzgledniane w obliczeniach wartos$ci funkcji przystosowania . Wsréd wa-
riantow dopuszczalnych poszukiwane bgda rowniez rozwigzania niezdominowane formujace
w toku ewolucji zbior ¥ przyblizajacy front ocen rozwigzan optymalnych Pareto ¥p,
bedacy rozwiazaniem wielokryterialnego zadania optymalizacji.

Tarnowski (2009) omawia wiele ograniczen, ktére mozna uwzgledni¢ w procesie
optymalizacji. Sa to na przykfad grupy ograniczen funkcjonalnych, niezawodno$ciowych,
ergonomicznych oraz estetycznych. Pappas 1 Allentuch (1973) zaproponowali przyjety przez
autora system klasyfikacji ograniczen: (1) ograniczenia zachowawcze sformutowane w celu
uniknigcia przejscia konstrukcji w stany traktowane jako zniszczenie lub utrata cech funk-
cjonalnych; (2) ograniczenia brzegowe, kostkowe, okreslajace zakres zmienno$ci zmiennych
konstrukcyjnych; (3) ograniczenia geometryczne, nakladajace ograniczenia na zaleznoS$ci
przestrzenne migdzy zmiennymi konstrukcyjnymi.

Wynikajace z wytrzymatosci lokalnej 1 ogolnej ograniczenia zachowawcze sformuto-
wano na podstawie przepiséw klasyfikacyjnych BV (1995). Matematyczna realizacje ogra-
niczen w postaci odpowiednich funkcji kar oméwiono w podrozdziale 6.1.2. Funkcje kar dla
wszystkich ograniczen zapisano ,,jawnie” w kodzie programu komputerowego. Przepisy kla-
syfikacyjne nie daty podstaw do sformulowania ograniczen brzegowych dotyczacych wy-
trzymatosci lokalnej 1 ogolnej. Wynikajace z przepisOw ograniczenia geometryczne, doty-
czace wytrzymatosci lokalnej 1 ogdlnej, odnosza si¢ do wymiar6w 1 proporcji wymiarowych
przekrojow poprzecznych wiazar6w 1 usztywnien. Poniewaz w badaniach przyjgto profile
hutnicze o wymiarach ustalonych w katalogu producenta (zalacznik C), nie sformutowano
ograniczen geometrycznych wynikajacych z wytrzymatosci lokalnej 1 ogdlne;.

Ograniczenia zachowawcze stanowia czg$¢ zbioru ograniczen nierOwnosciowych
g/(X); sa to:

—wymagana grubos¢ plyty poszycia £, ..., okreslona na podstawie dopuszczalnego po-
ziomu napre¢zen normalnych przy zginaniu ci$nieniem dziatajacym prostopadle do poszycia:

li—= i rute 2 0 (7.6)

gdzie: t; — biezaca warto$¢ ptyty poszycia w j-tym rejonie;
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— wymagany wskaznik wytrzymalosci usztywnien przy zginaniu ci$nieniem prosto-
padtym do pasa wspolpracujacego poszycia Z j e

Zs,j - Zs,j,rule >0 (77)

gdzie: Z,; — biezaca warto$¢ wskaznika wytrzymalosci usztywnienia w j-tym rejonie;
— wymagany wskaznik wytrzymalosci wigzardw przy zginaniu ci$nieniem prostopa-
dlym do pasa wspolpracujacego poszycia Zy; uze:

Zgj— Zgruie 2 0 (7.8)

gdzie: Z;; — biezaca warto$¢ wskaznika wytrzymatos$ci wigzara w j-tym rejonie;
— wymagane pole poddawanego scinaniu przekroju poprzecznego usztywnief Ay j e

At,s,j - At,s,j,rule >0 (79)

gdzie: 4,,;— biezaca warto$¢ pola przekroju poprzecznego usztywnienia w j-tym rejonie;
— wymagane pole poddawanego $cinaniu przekroju poprzecznego wiazarOw A ruie:

Aifj— Asfjruie 2 0 (7.10)

gdzie: 4,;; — biezaca warto$¢ pola powierzchni przekroju poprzecznego wigzarow w j-tym rejonie.

Ograniczenia kostkowe, matematycznie zdefiniowane jako ograniczenia nieréwnos-
ciowe g(x), dla zmiennych konstrukcyjnych podano w tablicy 7.7. Odpowiadaja one ograni-
czeniom zbioru wyrobow hutniczych w katalogach producentow. Zmniejszajac zakres
zmienno$ci zmiennych konstrukcyjnych, reprezentujacych wyroby hutnicze w katalogach,
oparto si¢ na doswiadczeniu autora wyniesionym z obliczen probnych w celu osiagnigcia po-
zadanej zbieznosci algorytmu. Ograniczenia kostkowe natozono takze na wartosci zmiennej
konstrukcyjnej x4, reprezentujacej liczbg ram poprzecznych, oraz na wartosci zmiennych
konstrukcyjnych xs, x9, X13, X17, X21, X25, X29, X33 1 X37, reprezentujacych liczbg usztywnien
wzdhiznych w poszczegolnych rejonach konstrukcyjnych (tablice 7.6 1 7.7 oraz rysunek 7.3).

Dodatkowe ograniczenia geometryczne sformutowano na podstawie doswiadczenia
wynikajacego z dobrej praktyki projektowania 1 budowy konstrukeji kadtuba statkow; sa to:

— zalozony zwiazek pomigdzy gruboscia blachy a grubos$cia srodnika przyspawanego
do niego wiazara:

li—trw;20 (7.11)

gdzie: t; — biezaca warto$¢ grubosci ptyty poszycia w j-tym rejonie, ¢, ; — biezaca warto$¢ grubosci
srodnika ramy w j-tym rejonie;
— zalozony zwiazek pomigdzy gruboscia blachy a grubos$cia srodnika przyspawanego
do niego usztywnienia:
ti—tgw; =0 (7.12)
gdzie: t; — biezaca warto$¢ grubosci plyty poszycia w j-tym rejonie, f,,; — biezaca warto$¢ grubosci
srodnika usztywnienia w j-tym rejonie;
— zalozona najmniejsza odleglos¢ pomigdzy sasiednimi krawgdziami mocnikow wiazarow:
l(x4+1) = b;; 20,3 m (7.13)

gdzie: b;; — biezaca warto$¢ szerokosci mocnika wigzara w j-tym rejonie.

Ograniczenia te uzupetniaja zbidr ograniczen nierownosciowych gi(x).
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Tablica 7.7. Specyfikacja przyjetej bitowej reprezentacji zmiennych konstrukcyjnych modelu
genetycznego konstrukeji kadtuba statku

Wartos¢
Oznaczenie Dlugos¢ genu krok zmienno$ci

X; l; najmniejsza najwigksza (rozdzielczo§¢)

Xi,min Ximax Ax;
X 4 1 10 0,60
X 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
Xg 4 42 52 0,67
Xo 3 4 11 1,00
X10 4 1 10 0,60
X1 3 1 7 0,86
X12 4 42 52 0,67
X13 3 18 25 0,73
X14 4 1 12 0,73
X5 3 1 7 0,86
X16 4 42 52 0,67
X17 4 15 25 0,67
X138 4 1 12 0,73
X19 3 1 7 0,86
X20 4 42 52 0,67
X1 4 18 33 1,00
X2 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
X23 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

Dlugos¢ chromosomu /,;,: 135 Liczba mozliwych wariantow: ~ 10

Objasnienie symboli x;0znaczajacych zmienne konstrukcyjne podano w tablicy 7.6.
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Rys. 7.3. Bitowa reprezentacja konstrukcji przyjetego modelu konstrukeji poktadu gtdéwnego statku

7.4. Genetyczny model optymalizacyjny konstrukcji kadluba statku
7.4.1. Uwagi ogolne

Zdefiniowany w podrozdziale 7.3 model optymalizacyjny KKSM nie moze by¢ bez-
posrednio zastosowany do poszukiwania rozwiazan niezdominowanych, nalezacych do zbio-
row przyblizajacych ¥y za pomoca optymalizatora realizujacego algorytm genetyczny. Dla-
tego na jego podstawie sformutowano model genetyczny spetniajacy szczegdlne wymagania
tego algorytmu. Model ten obejmuje:

(a) zdefiniowanie struktury chromosomu,

(b) sformutowanie funkcji przystosowania F(x) — max!,

(c) zbudowanie operatorow genetycznych odpowiednich do zdefiniowanej struktury
chromosomu 1 sformutowanego zadania optymalizacji,

(d) wyspecyfikowanie parametrow sterujacych symulacjami komputerowymi.

7.4.2. Struktura chromosomu

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

(a) naymniejszej 1 najwigkszej wartosci zmiennych konstrukcyjnych (fenotypow),
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(b) sposobu kodowania zmiennych konstrukcyjnych w chromosomie,

(c) kolejnosci kodowania zmiennych konstrukcyjnych w chromosomie,

(d) zdolnosci rozdzielczej kodowania zmiennych konstrukeyjnych,

(e) liczby bitéw kodujacych wartosci kolejnych zmiennych konstrukcyjnych.

Goldberg (1989), Bick (1996), Michalewicz (1996), Haupt 1 Haupt (1998) podaja
schematy kodowania zmiennych, przyjmowane w zaleznos$ci od typu zmiennych (np. zmienne
liczbowe, drzewiaste). W pracy przyjeto kodowanie binarne, tradycyjnie stosowane w przy-
padku zmiennych liczbowych.

Kolejnos¢ kodowania zmiennych w chromosomie jest dowolna i1 nie wptywa na ce-
chy obliczeniowe algorytmu, musi by¢ jednak doktadnie okreslona dla poprawnego odko-
dowania chromosomu (genotypu) 1 wyznaczenia odpowiednich wartosci zmiennych kon-
strukcyjnych (fenotypu). Przyjeta i podana w tablicy 7.7 kolejno$¢ kodowania zmiennych
w chromosomie jest zgodna z przyjeta 1 przedstawiona w tablicy 7.6 kolejnoscia specyfiko-
wania zmiennych konstrukcyjnych modelu optymalizacyjnego.

Zdolnos¢ rozdzielcza probkowania przestrzeni wariantow oraz dtugosci genow sa ze
soba $cisle zwigzane. Zdolnos¢ rozdzielcza okresla ggstos¢ probkowania przestrzeni rozwia-
zan. Poniewaz zapis bitowy na fancuchu o skonczonej dtugosci /; pozwala na zakodowanie
liczby o skonczonej wartosci, zwiazek pomiedzy najmniejsza wartoscia x; ., 1 najwigksza
warto$cia zmiennej X; ,qy, dtugoscia chromosomu /; 1 rozdzielczoscia Ax; zapisano w postaci:

Xi,max — Xi,min
Ax; = T (7.14)

Wigksza zdolno$¢ rozdzielcza pozwala przebadac¢ wigcej punktow przestrzeni roz-
wiazan, zwigkszajac prawdopodobienstwo wykrycia interesujacych ekstremow. Jednak
zwigkszenie zdolnosci rozdzielczej, przy zachowaniu brzegowych wartosci zmiennych X; iy
1 Xi max, POCiaga za soba koniecznos¢ zwigkszenia dtugosci genow /; 1 odpowiednio dtugosci
chromosomu /., = Zn;,li, a w konsekwencji wydtuzenie czasu potrzebnego na wykonanie ope-
racji genetycznych 1 ostatecznie na wydhizenie czasu obliczen optymalizacyjnych. Przyjeto
wigc najmniejsze dlugosci gendw umozliwiajacych osiagnigcie wymaganej zdolnosci roz-
dzielczej. W rozwigzywanym zadaniu zmienne konstrukcyjne sa liczbami naturalnymi
w okreslonym przedziale zmiennos$ci. W zwiazku z tym najmniejsze 1 najwigksze wartosci
zmiennych X; i 1 X;max Oraz dlugosci gendéw /; dobrano tak, aby rozdzielczo$¢ Ax; byta nie
wigksza od jednosci (tablica 7.7). Brzegowe wartosci zmiennych X; i, 1 X;mar Ustalono na
podstawie doswiadczenia z obliczen probnych w taki sposéb, aby uzyska¢ zadowalajaca
zbiezno$¢ algorytmu przy akceptowanym czasie obliczen.

Ustalenie liczby bitow w chromosomie wymaga wigkszej uwagi, zwlaszcza ze wigk-
sza liczba bitow wymaga wigkszej pamigci komputera i dluzszego czasu obliczen. Z tego po-
wodu liczba genow (dlugos$¢ chromosomu) nie powinna by¢ zbyt duza. Jednak wigksza diu-
gos$¢ chromosomu (przy ustalonej liczbie zmiennych konstrukcyjnych reprezentowanych
przez geny, odcinki chromosomu) umozliwia probkowanie przestrzeni rozwigzan z wigksza
doktadnos$cia. Dokladnos$¢ ta nie moze by¢ jednak zbyt mata, poniewaz operatory mutacji
1 krzyzowania nie moga pracowac skutecznie na zbyt krotkich chromosomach, w zwiazku
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z czym rozdzielczo$¢ algorytmu bylaby zbyt mata. Kompromis pomigdzy wysitkiem obli-
czeniowym a zdolno$cia rozdzielcza probkowania przestrzeni rozwiazan powinien by¢
okreslony przez uzytkownika na podstawie jego wilasnego doswiadczenia. Doswiadczenie
autora wskazuje, ze w przypadku optymalizacji KKSM, w ktorej czas pojedynczej symulacji
jest bardzo dhugi, zdolno$¢ rozdzielcza powinna by¢ ustalona na najmniejszym akceptowa-
nym poziomie (krotki chromosom), pozwalajacym skroci¢ czas obliczen. Wymagania doty-
czace pamigci maja dzisiaj znaczenie drugorzg¢dne. Przeglad literatury 1 wlasne doswiadcze-
nie autora wskazuja, ze wystarczajace jest kodowanie zmiennych decyzyjnych na odcinkach
chromosomu o dtugosci od 5 do 20 bitow.

Wariant (chromosom, osobnik w populacji, projekt, rozwiazanie) budowano, taczac
ciagi bitowe, tworzace geny reprezentujace kazda zmienna w tancuch bitowy. Polaczenie to
nazywane jest agregacja tancucha (ciagu) bitowego wariantu. W tablicy 7.7 zestawiono
przyjete dlugosci tancuchow reprezentujacych odpowiednie zmienne x;. W sumie fancuch
chromosomu /., = 135 bitdw. Przyjeta struktura chromosomu pozwala na wygenerowanie
prawie 10°® wariantéw projektowych.

W celu przeprowadzenia analizy konstrukcji kadtuba chromosomy byty odkodowy-
wane z postaci binarnej do postaci liczb dziesigtnych w przyjetym wczesniej zakresie. Ponie-
waz w przyjetym schemacie kodowania rozdzielczo$ci wartosci Ax; moga by¢ mniejsze od
jednosci, a wartosci zmiennych decyzyjnych sa kolejnymi liczbami naturalnymi w przyjgtym
przedziale, formut¢ odkodowania tancucha binarnego (genotypu) w celu uzyskania wartosci
fizycznych zmiennych konstrukcyjnych (fenotypu) zapisano w postaci:

l.
X D S 1 .
= INT (i + = > b 27, by € [0,1] (7.15)
oA

gdzie: x; — warto$¢ zmiennej konstrukeyjnej, X; min 1 X;mex — Najmniejsza i najwigksza warto$¢ zmiennej
konstrukcyjnej x;, /; — dlugo$¢ genu kodujacego warto$¢ zmiennej konstrukcyjnej x;, b; — warto$¢
Jj-tego bitu w genie kodujacym warto$¢ zmiennej konstrukcyjnej x;.

Przy zdefiniowanej strukturze chromosomu 1 formule odkodowania chromosomu
przyjety schemat kodowania jest nadmiarowy. Oznacza to, ze niektorym r6znym warto$ciom
genotypu odpowiadaja rdwne wartosci fenotypu — zmiennych konstrukcyjnych.

W pracy tej przestrzen mozliwych rozwiazan jest przestrzenia mozliwych wariantow
przyjetego modelu KKSM. Model konstrukceji jest opisany (zidentyfikowany) jako zbior 37
zmiennych konstrukcyjnych x; opisanych wyzej. Kazda z nich zapisywana (reprezentowana)
jest jako ciag bitow (0 lub 1). Na przyktad model pokiadu statku jest opisany jako zbior
pigciu zmiennych konstrukcyjnych: x4, x26, X27, X28, X209, W sposOb pokazany na rysunku 7.3.

7.4.3. Funkcja przystosowania

Uwzgledniajac przyjete kryteria optymalizacji, sformutowane ograniczenia, wplyw
szeregowania rozwiazan dopuszczalnych, licznika dominacji rozwigzan dopuszczalnych oraz
odleglosci ocen rozwiazan niezdominowanych od oceny rozwigzania asymptotycznego na
selekcje rozwiazan probnych, generowanych przez narzgdzie obliczeniowe, przyjeto kombi-
nowana funkcje przystosowania omowiong w podrozdziale 6.1.8, ktora w przypadku dwoch
kryteriow optymalizacji przyjmuje postac:
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T = Hxp) = wiug (X)) + waun(x;) +
P
+ WrankRi(%) + WeountCi(X)) + Waistancel 1 — dp(x)] + D w, P (X j )2’ (7.16)
p=l1
kombinowana funkcja przystosowania = kryteria oceny + szeregowanie +

+ licznik dominacji + odlegtos¢ od rozwiqzania asymptotycznego + ograniczenia

Wszystkie zastosowane oznaczenia zostalty omdéwione powyzej. W zaleznosci (7.16)
wprowadzono wyraz [1 —ds(x;)], w ktérym odejmuje si¢ mierzona w unormowanej prze-
strzeni ocen odleglo$¢ od oceny rozwiazania asymptotycznego od jednosci, poniewaz dla
obu przyjetych kryteriow optymalizacji, ktore sa kryteriami typu min!, ocena rozwiazania
asymptotycznego lezy w lewym dolnym narozniku kartezjanskiego uktadu wspotrzednych,
a funkcja przystosowania powinna promowa¢ najmniejsza odlegtos¢ od niego.

7.4.4. Archiwizacja rozwigzan niezdominowanych

Rozwiazania niezdominowane zapisywane sa w osobnym zbiorze, stale uzupetnia-
nym 1 aktualizowanym w trakcie symulacji. Oceny zarchiwizowanych rozwiazan tworza
osiagnigte w trakcie symulacji przyblizenie ¥y frontu ocen rozwiazan optymalnych Pareto
¥p. Po zakonczeniu symulacji warianty, ktorych oceny naleza do zbioru przyblizajacego,
zostana przyjete jako rozwiazanie sformulowanego zadania optymalizacji wielokryterialne;.
Ze wzgledu na wplyw przynalezno$ci rozwiazan do zbioru rozwigzah niezdominowanych na
udziat w selekcji zrealizowano strategi¢ egalitarna, w ktorej przynaleznos$¢ ta nie ma wplywu
na t¢ selekcje.

7.4.5. Operatory genetyczne

Opracowany ewolucyjny algorytm optymalizacyjny wykorzystuje jako solver algo-
rytm genetyczny, ktory generuje (sktada odcinki tancuchéw chromosomow pochodzacych
od osobnikow rodzicielskich 1 wprowadza w nich losowe mutacje) warianty nowego pokole-
nia, realizujac podstawowe operatory selekcji, mutacji i krzyzowania oraz, dodatkowo, ope-
rator aktualizacji 1 strategi¢ pretendenta omowione w podrozdziale 6.1.4, sa to:

(a) selekcja proporcjonalna wedlug procedury opisywanej jako symulowane koto ru-
letki, w ktorej prawdopodobienstwo wyboru osobnika do dalszych operacji genetycznych
jest wprost proporcjonalne do wartosci kombinowanej funkcji przystosowania;

(b) mutacja bitowa polegajaca na losowej zmianie, z prawdopodobienstwem okreslo-
nym przez wartos$¢ parametru p,, nazywanego prawdopodobienstwem mutacji, bitow budu-
jacych tancuch chromosomu kodujacego zmienne konstrukcyjne;

(c) operator krzyzowania umozliwiajacy losowa wymiang odcinkdw chromosomow
wyselekcjonowanych osobnikéw, zrealizowany w postaci n-punktowego losowego operatora
krzyzowania; parametrami operatora krzyzowania sa najmniejsza n_x_site_min 1 najwigksza
n_x_site_max liczba punktow krzyzowania 1 prawdopodobienstwo krzyzowania p.; operator
ustala automatycznie, niezaleznie dla kazdej krzyzowanej, z prawdopodobienstwem p,., pary
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osobnikow, liczbg¢ punktow krzyzowania n_x_site, ktdra jest zmienna losowa o rozktadzie
jednostajnym w zadanym przedziale [n_x_site_min, n_x_site_max];

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

(e) strategia pretendenta umozliwiajaca skopiowanie, z prawdopodobienstwem okreslony-
m przez warto$¢ parametru p, nazywanego prawdopodobienstwem aktualizacji, ustalonej liczby n,

najlepiej przystosowanych osobnikow rodzicielskich (bez zmian) do pokolenia potomnego.
Wartos$ci parametrow sterujacych operatorami genetycznymi przedstawiono w tablicy 7.8.

Tablica 7.8. Parametry sterujace przebiegiem wielokryterialnej optymalizacji genetycznej

Oznaczenie Opis Wartos¢
Ry liczba zmiennych konstrukcyjnych (liczba genow) 37
Len dlugos¢ chromosomu (liczba bitdéw) 135
Ng liczba pokolen (generacji) ka;csite?lg;;ﬂ:cji
n; wielko$¢ populacji (liczba osobnikow w populacii) ka;csite?hs);;ﬂ:cji
ny, liczba pretendentéw 3
P prawdopodobienstwo mutacji 0,066
Pe prawdopodobienstwo krzyzowania 0,80
oznaczenie strategii krzyzowania (c_strategy = 0 dla ustalonej
c_strategy liczby punktéw krzyzowania, c¢_strategy = 1 dla losowej liczby 1
punktow krzyzowania)
n_x_site_min |najmniejsza liczba punktéw krzyzowania 1
n_x_site_max | najwigksza liczba punktow krzyzowania 7
Du prawdopodobienstwo aktualizacji 0,33
olitism zmienna logiczna do wlaczenia (elitism = yes) lub wylaczenia o5
(elitism = no) strategii selekcji pretendenta Y
Linin wskaznik dopuszczalno$ci wariantow (rozwiazan probnych) 0,975
przetacznik wyboru strategii optymalizacji wielokryterialnej
(w_strategy=1 do wylaczenia kryteriow optymalizacji, w; = w, =0,
w_strategy = 2 do ustalonych przez uzytkownika wartosci ustalone
w_strategy wspotczynnikow wagowych wy 1wy, w_strategy = 3 do losowego dla kazdej
wyboru jednego z kryteriow optymalizacji 1 wylaczenia symulacji
pozostatych, w_strategy = 4 do losowych warto$ci
wspotczynnikow wagowych w; 1 w, w przedziale [0, 1])
wy wspotczynnik wagowy pierwszego kryterium optymalizacji ka;csite?lg;;ﬂ:cji
Wy wspotczynnik wagowy drugiego kryterium optymalizacji ka;csite?lg;iﬂ:cji
" wspolczynnik wagowy szeregowania rozwiazan ustalone dla
rank niezdominowanych kazdej symulacji
, . . L ustalone dla
Weount wspotczynnik wagowy licznika dominacji kazdej symulacii
Wiaistance wspotczynnik wagowy odlegltosci od oceny asymptotycznej ka;csite?lg;;ﬂ:cji
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7.4.6. Parametry sterujace

Przy zdefiniowanym modelu genetycznym kazda symulacje komputerowa charakte-
ryzuja wartosci 19 parametréw sterujacych (tablica7.8). Wartosci tych parametrow moga
shuzy¢ takze do identyfikacji poszczegoInych symulacji.

Dla liczby pokolen oraz wielko$ci populacji przyjeto najwigksze dopuszczalne war-
tosci ze wzgledu na czas obliczen. Przy ustalonej liczbie pokolen 1 wielkosci populacji war-
tosci pozostatych parametrow sterujacych ustalono na podstawie obliczen testowych, kie-
rujac si¢ zadowalajaca zbieznoscia algorytmu. Przyjete parametry sterujace oraz ich wartosci
przedstawiono w tablicy 7.8.

Liczba zmiennych konstrukcyjnych n, wynika ze sformutowanego w podrozdzia-
le 7.3 modelu optymalizacyjnego konstrukcji kadtuba statku, a w szczegdlnosci z przyjetego
w podrozdziale 7.3.1 zbioru zmiennych konstrukcyjnych. Dlugo$¢ chromosomu /., wynika
z przyjetej w podrozdziale 7.4.2 struktury chromosomu, a w szczegolnosci z liczby zmien-
nych konstrukcyjnych oraz z przyjetej rozdzielczosci zmiennych konstrukcyjnych. Liczbe
pokolef n, oraz wielkos$¢ populacji »; ustalono tak, aby czas trwania pojedynczej symulacji
byt akceptowany’. Liczbe pretendentéw n, przyjeto arbitralnie 1 nie badano jej wptywu na
zbiezno$¢ algorytmu. Prawdopodobienstwo mutacji p,, oraz prawdopodobienstwo krzyzowa-
nia p. przyj¢to na poziomie zblizonym do stosowanego przez innych autoréw. Wartosci tych
prawdopodobienstw jednak zwigkszono arbitralnie o ok. 30% w celu zwigkszenia zdolnosci
eksploracyjnych algorytmu. Najmniejsza 1 najwieksza liczb¢ punktow krzyzowania
(n_x_site_min 1 n_x_site_max) przyjeto na podstawie obliczen testowych wskazujacych, ze
zwigkszenie liczby punktow krzyzowania nie zwigksza skutecznos$ci algorytmu. Prawdopo-
dobienstwo aktualizacji p, przyjeto arbitralnie, oczekujac, ze w trakcie symulacji zachowane
zostana wygenerowane rozwiazania o korzystnych charakterystykach. Wskaznik dopuszczal-
nosci wariantow (rozwiazan probnych) g4, dobrano na podstawie obliczen testowych w taki
sposob, aby liczba rozwiazan sklasytfikowanych jako dopuszczalne byla uznana za duza
1 aby jednoczes$nie stopien naruszenia sformutowanych ograniczen byt zblizony do spotyka-
nego w praktyce projektowej. Wartosci pozostatych parametréw sterujacych dla poszczegdl-
nych symulacji podano w podrozdziale 8.1 zawierajacym plan symulacji komputerowych.

7.5. Podsumowanie i wnioski

Jako przedmiot optymalizacji wielokryterialnej wybrano konstrukcje zlokalizowanej
na $rodokreciu sekceji przestrzennej kadluba szybkiego promu pasazersko-samochodowego
projektu Auto Express 82. Na podstawie dostepnej literatury technicznej zidentyfikowano
charakterystyki techniczne 1 wymiary przestrzenne statku wzorcowego, podstawowe cechy
konstrukcyjne oraz material konstrukcyjny. Na podstawie tych danych opracowano model
konstrukcji statku w rejonie przyjetym do obliczen optymalizacyjnych. Model konstrukcji
postuzyl do opracowania modelu optymalizacyjnego obejmujacego: wyspecyfikowanie

> Kod zrédtowy programu napisano w jezyku Fortran 90. Obliczenia uruchamiano na kompu-
terze klasy PC z procesorem Intel Core Duo 3,33 MHz, zarzadzanym przez system operacyjny Win-
dows XP. Czas trwania pojedynczej symulacji (n, = 5000, n; = 3000) wynosit 24 h.
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zmiennych konstrukcyjnych, sformulowanie funkcji celu, sformulowanie ograniczen oraz
wyspecyfikowanie parametrow optymalizacji. Model ten zostal nastepnie wykorzystany do
opracowania genetycznego modelu optymalizacyjnego obejmujacego: wyspecyfikowanie
struktury chromosomu, sformutowanie funkcji przystosowania, opracowanie operatorow ge-
netycznych, wyspecyfikowanie listy parametrow sterujacych.

Kryteria wytrzymatosciowe na potrzeby obliczen grubosci blach poszycia oraz
wskaznika wytrzymalo$ci usztywnien 1 wigzarow sformulowano zgodnie z przepisami towa-
rzystwa klasyfikacyjnego. Zatozono, ze dno, pokfad ,,mokry”, burta zewngtrzna oraz I 11l
kondygnacja nadbudowki poddawane sa dziataniu ci$nienia wody, o warto$ciach zaleznych
od szybkosci eksploatacyjne;j statku i rejonu zeglugi. W przypadku poktadu glownego zato-
zono obcigzenie cigzarem samochoddéw cigzarowych wywieranym przez opony ciagnikéw
inaczep, w przypadku migdzypokiadu — obciazenie cigzarem samochodoéw osobowych,
w przypadku poktadu gérnego — obciazenie cigzarem wyposazenia ipasazerow. Wartosci
ci$nienia projektowego obliczane byty zgodnie z procedurami zawartymi w przepisach towa-
rzystwa klasyfikacyjnego.

Cigzar konstrukcji (objgtos¢ elementow konstrukcyjnych) i1 catkowite pole zewngtrz-
nej powierzchni elementow konstrukcyjnych, ktéra nalezy oczysci¢ 1 zakonserwowac, przy-
jeto jako kryteria optymalizacji 1 wlaczono do funkcji celu. Dzigki temu wartosci funkcji
celu zaleza jedynie od geometrycznych cech konstrukcji (przy zatozeniu ustalonego materia-
hu konstrukcyjnego). Ograniczenia wytrzymaloSciowe, reprezentowane przez skladowe
funkcji kary, wlaczone do rozszerzonej funkcji celu, sformutowano na podstawie przepisow
towarzystwa klasyfikacyjnego.

Sformutowane zadanie optymalizacji wielokryterialnej mozna uzna¢ za wzglednie
mato skomplikowane, lecz podstawowym celem podjgtej pracy badawczej byto opracowanie
metody umozliwiajacej wielokryterialna optymalizacje topologii i wymiaréw elementow
konstrukcyjnych kadluba statku, a takze zbadanie mozliwos$ci zastosowania ewolucyjnego
algorytmu optymalizacji wielokryterialnej do rozwiazania zunifikowanego zadania wielo-
kryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku na etapie projektowania wstgpnego.

Mozna formutowac teze, ze opracowanie modelu konstrukcji, przeznaczonego do ewo-
lucyjnych obliczen optymalizacyjnych, to bardzo wazny tworczy etap optymalizacji prze-
biegajacy w takich etapach, jak: (1) identyfikacja obiektu optymalizacji, w tym wypadku kon-
strukcji kadluba statku morskiego; (2) opracowanie modelu konstrukcyjnego; (3) opracowanie
modelu optymalizacyjnego; (4) opracowanie genetycznego modelu optymalizacyjnego.

Przedstawiony w niniejszym rozdziale model optymalizacyjny jest podstawa symu-
lacji komputerowych omowionych w nastepnym rozdziale.
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8. Symulacje komputerowe — poszukiwanie zbiorow

przyblizajacych

8.1. Plan symulacji komputerowych

W celu potwierdzenia przydatno$ci zaproponowanej metody 1 narzg¢dzia obliczeniowego
do poszukiwania zbiorow przyblizajacych ¥, front ocen optymalnych w sensie Pareto wariantow
konstrukcji ¥p, sformutowanego 1 omowionego w rozdziale 7 zadania wielokryterialnej optymali-
zacji KKSM, przeprowadzono wiele symulacji komputerowych (tablica 8.1) na sformulowanych
1 omowionych w rozdziale 7 modelach konstrukcji kadtuba.

Tablica 8.1. Parametry sterujace w symulacjach komputerowych

Warto$ci parametrow sterujacych

0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,1, 0,1,0,1),i=1, 2, ..

., 10

Symula'cja (Mavs Loy Mgy Niy My, Py Pey C_Strategy, n_x_site_min, n_x_site_max, p,, elitist,
symi Mimins W_Sl‘”afegy, Wi, W2, Wranks Weounts Wdistance)
Seria 1.
svml—1 (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
4 0,975, 2, 0,5, 0,5, 0,0, 0,0, 0,0)
svml2 (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
Y 0,975, 4, losowe w [0,1], losowe w [0,1], 0,0, 0,0, 0,0)
svml_3 (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
Y 0,975, 3, losowe 0 Iub 1, losowe 0 Iub 1, 0,0, 0,0, 0,0)
Seria 2.
svm2—1 (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
4 0,975, 1, 0, 0, 3,0, 0,0, 0,0)
(37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
sym2—2
0,975, 1, 0, 0, 0,0, 3,0, 0,0)
svm2—3 (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
4 0,975, 1, 0, 0, 0,0, 0,0, 3,0)
Seria 3.
) (37, 135, 10 000, 5000, 10, 0,086, 0,800, 1, 1, 7, 0,33, yes,
sym3—i

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 bylo poszukiwanie zbioréw przyblizajacych ¥ zawierajacych
oceny wariantow niezdominowanych ze wzgledu na dwa kryteria optymalizacji, przy zmiennych
strategiach ustalania wspolczynnikow wagowych kryteriow oceny (tablica 8.1). W symulacji
oznaczonej symbolem syml—1 przyjeto ustalone dla calej symulacji wartosci wspotczynnikow
wagowych w; = 0,5 oraz w, = 0,5; odpowiada to klasycznej metodzie wazonych celéw.
W symulacji oznaczonej symbolem syml—2 warto$ci wspotczynnikow wagowych w; oraz w,
byly generowane programowo jako zmienne losowe w przedziale [0, 1], niezaleznie dla kazdego
wariantu w kazdym przypadku, gdy liczona byta warto$¢ funkcji przystosowania. W symulacji
oznaczonej symbolem sym1-3 wartos$ci wspdlczynnikdw wagowych w; oraz w, byty generowa-
ne programowo jako zmienne losowe 0 lub 1, niezaleznie dla kazdego wariantu w kazdym przy-
padku, gdy liczona byla warto$¢ funkcji przystosowania; wartos¢ wspotczynnika wagowego
rowna jeden przyjmowana byla tylko dla jednego wybranego losowo kryterium — £ lub f>; dla
pozostatych warto$¢ wspolczynnikow byta rowna zero. We wszystkich symulacjach przyjeto
rowne zero (Wyank = Weount = Waistance = 0,0) wartosci wspotczynnikow wagowych szeregowania
Ry 1licznika dominacji Cy, a takze odleglosci d; ocen rozwiazan niezdominowanych od oceny
rozwiazania asymptotycznego f°. Oznacza to wylaczenie z selekcji atrybutow dominacji
wariantOw w zbiorze dopuszczalnym oraz odleglosci od rozwigzania asymptotycznego.

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczen byly aktywne
w,#0,0,Vp=1,2,..,P).

W kazdej przeprowadzonej symulacji wartosci funkcji przystosowania obliczane
byly 5-10 razy.

Seria 2. Symulacje sym2—1, sym2-2 i sym2-3

Celem serii symulacji bylo poszukiwanie zbiorow przyblizajacych ¥}, przy wylaczeniu
bezposredniego wptywu kryteriow optymalizacji na proces selekcji wariantow w; = w, = 0,0,
ktéra w poszczegdInych symulacjach kierowana byta jedynie przez: (1) warto$¢ szeregowania
warlantow dopuszczalnych R (Weank = 3,0, Weouns = 0,0, Waisiance = 0,0) w symulacji sym2—1;
(2) wartos¢ licznika dominacji wariantow dopuszczalnych C; (Weoume = 3,0, Wramk = 0,0,
Waistance = 0,0) w symulacji sym2-2; (3) odleglos¢ dy; oceny wariantu dopuszczalnego od oceny
asymptotycznej £~ Waisiance = 3,0, Wrank = 0,0, Weouns = 0,0) w symulacji sym2-3 (tablica 8.1).

W poszczegdlnych symulacjach zbadano, czy opracowane narzedzie jest skuteczne
w przypadku selekcji uwzgledniajacej jedynie' (1) szeregowanie, (2) licznik dominacji lub
(3) odlegtos$¢ od rozwiagzania asymptotycznego f~. Odpowiada to nowoczesnym algorytmom
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, w ktorych ewolucja kierowana jest jedynie
przez atrybuty dominacji.

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczen byly aktywne
(w,#0,0,Vp=1,2,..,P).

W kazdej symulacji warto$ci funkcji przystosowania obliczane byty 5-107 razy.

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

Celem symulacji sym3—i, i = 1, 2, ..., 10 (tablica 8.1) bylo poszukiwanie zbiorow
przyblizajacych ¥ zawierajacych oceny wariantow niezdominowanych pod wzgledem

] . .. . . 4
poza sktadowymi funkcji kar za naruszenie ograniczen.
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dwoéch kryteridow optymalizacji, przy wartosciach wspdtczynnikow wagowych w; oraz ws,
generowanych programowo jako zmienne losowe, o rozktadzie jednostajnym w przedziale
[0, 1], niezaleznie dla kazdego wariantu w kazdym przypadku, gdy liczona byta wartos¢
funkcji przystosowania. Dodatkowo do selekcji wilaczono atrybuty dominacji R; 1 Cp; oraz
odlegtos¢ dj; od oceny rozwigzania asymptotycznego f~. Wartosci wspotczynnikéw wago-
wych szeregowania w4« = 0,1, licznika dominacji weeuns = 0,1 oraz odlegtosci od oceny roz-
wiazania asymptotycznego Wiismnce = 0,2 przyjeto na podstawie obliczen testowych tak, aby
odpowiednie sktadowe funkcji przystosowania byty tego samego rzedu; dzigki temu ich
wplyw na proces selekcji wariantow byt zblizony (zaden sktadnik nie dominowat nad pozos-
talymi w funkcjami przystosowania). Oczywiscie w kazdym przypadku wartosci poszcze-
g6lnych sktadowych byly zmiennymi losowymi okreslonymi przez charakterystyki losowo
generowanych wariantow konstrukcji.

Przy ustalonych wartos$ciach parametrow sterujacych zréznicowanie dziesigciu symu-
lacji uzyskano, zmieniajac wartos¢ parametru startowego iseed wykorzystywanego w funkcji
wewngtrzne] uzytego jezyka programowania, generujacej liczby pseudolosowe, uzywane;j
w numerycznej symulacji procesow losowych.

Ta seria symulacji jest propozycja sposobu praktycznego wykorzystania zbudowane-
go narzgdzia obliczeniowego do optymalizacji poprzez wielokrotne uruchamianie symulacji
1 przyjecie jako wyniku zbioru rozwigzan niezdominowanych wybranego z sumy zbiorow
rozwiazan niezdominowanych odszukanych we wszystkich symulacjach.

We wszystkich symulacjach funkcje kar za naruszenie ograniczen byly aktywne
w,#0,0,Vp=1,2,..,P).

Lacznie w dziesigciu symulacjach funkcja przystosowania obliczana byta 5-10° razy.
Liczba symulacji i moze by¢ dowolna, w zalezno$ci od mozliwosci 1 potrzeb uzytkownika.

Seria 4. Symulacje sym1-2-50000, sym12—-50000 i sym9-50000

Celem serii bylo poszukiwanie zbiorow przyblizajacych ¥ w pojedynczych duzych
symulacjach (tablica 8.1). Symulacje takie moga by¢ rowniez przyktadami praktycznego wy-
korzystania zbudowanego narz¢dzia obliczeniowego w sposob polegajacy na uruchomieniu
zamiast serii symulacji o mniejszych rozmiarach, podobnie jak w serii symulacji sym3—i
(mniejszy wysitek obliczeniowy w przypadku symulacji o mniejszych rozmiarach), jednej
symulacji o wigkszym rozmiarze (jedna symulacja przy wigkszym wysitku obliczeniowym)
1 takich samych wartos$ciach pozostalych parametrow sterujacych oraz przyjgciu jako wyniku
zbioru przyblizajacego wygenerowanego w tej jednej symulacji.

W symulacji sym1-2-50000 przyjeto taka sama, jak we wszystkich poprzednich
symulacjach, liczbe osobnikdw w populacji n; = 5000, jednak ta symulacja trwala znacznie
(pigciokrotnie) dtuzej; liczba pokolen n, = 50 000. Symulacja kierowaly kryteria optymaliza-
cji, warto$ci wspotczynnikow wagowych wy oraz w,, generowane programowo jako zmienne
losowe o rozkladzie jednostajnym w przedziale [0, 1], oraz sktadowe reprezentujace funkcje
kary za naruszenie ograniczen (w, # 0,0, V p =1, 2, ..., P). Z kierowania symulacja
wylaczono atrybuty dominacji Rs, (Wyank = 0,0), Ci (Weoun: = 0,0), oraz odleglos¢ ds; od oceny
rozwiazania asymptotycznego f- (Waistance = 0,0). W tej symulacji wartosci funkcji przy-
stosowania obliczane byty 2,5-10° razy.
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W symulacji sym12-50000 przyjeto wigksza, niz we wszystkich poprzednich symu-
lacjach, liczbe osobnikow w populacji n; = 10 000, zwigkszajac rowniez liczbe pokolen do
ng = 50 000. Symulacja kieruja kryteria optymalizacji, wartosci wspolczynnikow wagowych wy
oraz w»y, generowane programowo jako zmienne losowe o rozkladzie jednostajnym w przedziale
[0, 1], skladowe reprezentujace funkcje kary za naruszenie ograniczen (w, # 0, Vp=1,2, ..., P)
oraz atrybuty dominacji Ry (Wt = 0,1), Cs (Weoun: = 0,1), a takze odleglos¢ ds od oceny
rozwiazania asymptotycznego £~ (Waisiance = 0,2). W tej symulacji wartosci funkcji przystoso-
wania obliczane byly 5-10° razy. Liczba obliczen wartosci funkcji przystosowania w poje-
dynczej symulacji rOwna byta liczbie obliczen wartosci funkcji przystosowania w serii dzie-
sigciu symulacji sym3—i o mniejszych rozmiarach.

W symulacji sym9-50000 zachowano duza liczbg osobnikow w populacji #; = 10 000
oraz wigksza liczbg pokolen n, = 50 000. Tak jak w symulacji poprzedniej symulacja kieruja
kryteria optymalizacji, wartosci wspotczynnikéw wagowych w; oraz w,, generowane progra-
mowo jako zmienne losowe o rozktadzie jednostajnym w przedziale [0, 1] oraz sktadowe re-
prezentujace funkcje kary za naruszenie ograniczen (w, # 0,0, V p =1, 2, ..., P). Arbitralnie
wzmocniono jednak wplyw atrybutéw dominacji R; 1 Cs; oraz odleglosci dsy od oceny
rozwiazania asymptotycznego 2 (Wamr = 1,0, Weount = 1,0, Waisiance = 1,0). W tej symulacji
wartosci funkcji przystosowania obliczane byty 5-10° razy. Liczba obliczen wartosci funkcji
przystosowania w pojedynczej symulacji rowna byla liczbie obliczen wartosci funkcji przy-
stosowania w serii dziesigciu symulacji sym3—i o mniejszych rozmiarach. Przeprowadzenie
tej symulacji umozliwito zbadanie wptywu wzmocnienia udziatu atrybutéw dominacji oraz
odleglosci od oceny rozwigzania asymptotycznego na jakos¢ rezultatow symulacji.

We wszystkich symulacjach zbadano takze: (1) ewolucje odleglosci od oceny roz-
wigzania asymptotycznego, (2) ewolucje szerokosci zbioru ocen rozwiazan niezdominowa-
nych oraz (3) ewolucj¢ glgbokos$ci zbioru ocen rozwigzan niezdominowanych.

Symulacje przeprowadzono dla zadan dwukryterialnych, poniewaz w takich przypad-
kach istnieje mozliwo$¢ wielorakiej prezentacji wynikow w formie graficznej umozliwiaja-
cej ich interpretacje 1 analize.

8.2. Wyniki symulacji komputerowych
8.2.1. Seria 1.

Rezultaty pierwszej symulacji (syml—1) przedstawiono najbardziej szczegdlowo; omo-
wiono wyniki charakterystyczne dla ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej, a w szczeg6l-
nosci dotyczace zaproponowanej metody. W przypadku pozostatych symulacji przedstawione
zostang tylko wyniki najwazniejsze.

Na rysunkach 8.1 1 D.1 (a) przedstawiono przebiegajaca w trakcie symulacji sym1-1
ewolucj¢ makroskopowych wielkos$ci charakteryzujacych generowane i oceniane populacje
wariantow konstrukcji kadluba statku: (1) najwickszej wartoéci funkcji przystosowania fqx,
(2) najmniejszej odleglosci oceny wariantu dopuszczalnego od oceny rozwigzania asympto-
tycznego, (3) szerokosci zbioru przyblizajacego oraz (4) glgbokosci zbioru przyblizajacego.

* Najwicksza warto$¢ funkcji przystosowania wsrod wartoéci tej funkcji osiagnietych dla
wszystkich osobnikow w aktualnej populacji.
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Rys. 8.1. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku, zrealizowanej

podczas symulacji syml—1; wartosci bezwymiarowe sa standaryzowane w przedziale [0, 1]
wzgledem najwigkszych wartosci odszukanych w trakcie symulacji

Na rysunkach wida¢ pozadany staly wzrost najwigkszej wartosci funkcji przystosowania fyy,
wskazujacy na wzrost jakos$ci najlepszych wygenerowanych wariantéw probnych. Najwigk-
sza warto$¢ funkcji przystosowania nasyca si¢ juz w 1668. pokoleniu, co oznacza, ze
w kolejnych pokoleniach nie wygenerowano rozwiazania lepiej przystosowanego do przy-
jetej funkcji przystosowania i1 ze wysitek obliczeniowy zostat wykorzystany na odtwarzanie
zbioru przyblizajacego Wsymi-1. Odleglos¢ zbioru przyblizajacego ¥symi-1 (najmniejsza odle-
glos¢ oceny rozwiazania niezdominowanego w tym zbiorze) od oceny rozwiazania asym-
ptotycznego f~ zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie (powyzej 87,38%)
warto$ci najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Na przyktad w 857. pokoleniu odlegtos¢
oceny rozwiazania najblizszego ocenie rozwigzania asymptotycznego fg., (x) wynosifa 1,114 —ry-
sunek 8.2 (a) 1(b), podczas gdy w kolejnym 858. pokoleniu odleglos¢ fe, (x) zwigkszyla sig do
1,177 — rysunek 8.2 (c) 1 (d). W obu pokoleniach ocena najblizsza byla ta sama ocena,
a zmiana odleglosci od oceny rozwigzania asymptotycznego nastapita jedynie w wyniku
zmiany struktury zbioru ocen rozwigzan niezdominowanych. Natomiast w 2156. pokoleniu
odlegto$¢ oceny najblizszego wariantu od oceny rozwigzania asymptotycznego f,, . (X) wyno-

sita 1,187 — rysunek 8.3 (a) 1 (b), podczas gdy w kolejnym 2157. pokoleniu odleglos¢ ta £, (x)

zmniejszyla si¢ do 1,087 — rysunek 8.3 (c) 1 (d). W tym przypadku zmiana struktury zbioru ocen
rozwigzan niezdominowanych spowodowala, ze inna, istniejaca dotychczas w tym zbiorze,
ocena stala si¢ ocena najblizsza ocenie rozwiazania asymptotycznego f".

Na rysunkach 8.4 1 E.1 przedstawiono ewolucj¢ struktury zbioru przyblizajacego ¥r
konstrukcji kadluba statku na przyktadach sze$ciu przekrojow czasowych tego zbioru, tj.
w 1., 2000., 4000., 6000., 8000. 1 10 000. pokoleniu. Widoczne sa systematyczny wzrost
licznos$ci zbioru (6, 6, 9, 12, 11 1 14 ocen rozwiazan niezdominowanych w kolejnych prze-
krojach czasowych) oraz pozadane przesuwanie si¢ tego zbioru w kierunku korzystniej-
szych, mniejszych, wartosci kryteriow optymalizacji.
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Rys. 8.2. Zmiana struktury zbioru przybliZzajacego ‘¥ przy przejsciu od pokolenia 857. do pokolenia 858.
w trakcie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukeji kadhuba statku, zrealizowanej
w symulacji syml—1, przedstawiona odpowiednio w fizycznej (a), (c) i unormowanej prze-
strzeni ocen (b), (d); okregi oznaczaja oceny wariantow niezdominowanych, kola oznaczaja
oceny wariantow niezdominowanych najblizsze oceny asymptotycznej; warto§ci bezwymiaro-
we sa standaryzowane w przedziale [0,1] wzgledem najwigkszych wartosci w zbiorze

Na rysunkach 8.5 (a) 1 (b) pokazano strukturg zbioru przyblizajacego ¥gymi-1. Natomiast
w tablicy 8.2 oraz na rysunkach G.1 (a) 1 (b) pokazano szczegdlowa strukturg tego zbioru. W sy-
mulacji wygenerowano zbidr rozwiazan niezdominowanych, zawierajacy 14 wariantow konstruk-
cji kadluba statku. Generowanie wariantow niezdominowanych trwalo przez caly czas symulacji,
w zwiazku z czym mozna przypuszczaé, ze jej przedluzenie zaowocowaloby wygenerowaniem
réwniez innych wariantéw niezdominowanych. Dla kazdego wariantu niezdominowanego podano
wartosci kryteriow optymalizacji — cigzaru konstrukcji f1(x) 1 pola powierzchni do czyszczenia
1 malowania f>(x). Sposrod nich projektant moze wybra¢ jeden wariant lub wigksza liczbg warian-
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tow uznanych przez niego za najlepsze 1 skierowac je do dalszego projektowania w kolejnych fa-
zach procesu. Dla wygenerowanego w 5116. pokoleniu wariantu najblizszego rozwiazaniu asymp-
totycznemu f. . (x) odleglos¢ d; = 1,096 w unormowanej przestrzeni ocen, cigzar konstrukcji

£i(x) = 1086,28 kN, pole powierzchni do czyszczenia i malowania f(x) = 7422,11 m’. Wariant ten
moze by¢ rekomendowany wowczas, gdy istnieje potrzeba wskazania jednego rozwiazania sfor-
mulowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku:

_ £~ _ ~ ~ T _ 21T
foymio1 = £, (X) = [ fisi6 (X)) fosi6 (X)) =[1086,28 KN 7422,11 m”] (8.1)
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Rys. 8.3. Zmiana struktury zbioru przyblizajacego ¥ przy przejsciu od pokolenia 2156. do pokolenia
2157. w trakcie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku,
zrealizowanej w symulacji syml—1, przedstawiona odpowiednio w fizycznej (a), (c) i unor-
mowanej przestrzeni ocen (b), (d); okregi oznaczaja oceny wariantow niezdominowanych,
kota oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych najblizsze oceny asymptotycznej; war-
tosci bezwymiarowe sa standaryzowane w przedziale [0,1] wzgledem najwigkszych wartos-
ci w zbiorze
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Rys. 8.5. Struktura zbiorow przyblizajacych %, wygenerowanych podczas symulacji syml-1
(a) i (b), syml-2 (¢) i (d) oraz sym1-3 (e) i (f); wartosci bezwymiarowe przedstawione na
rysunkach (b), (d) i (f) sa standaryzowane w przedziale [0, 1] wzgledem najwigkszych warto$ci
odszukanych w trakcie symulacji
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Tablica 8.2. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku
uzyskany podczas symulacji syml—1. Szczegotowa specyfikacja zbioru przyblizajacego ¥iymi-i

Warianty w zbiorze przyblizajacym
nr pokolenia nr osobnika fi 1 ds
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
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fi, f> — kryteria optymalizacji, d; — odlegto$¢ oceny od oceny asymptotycznej f7; na rysunkach (a) i (b)
przedstawiono strukturg zbioru przyblizajacego odpowiednio w fizycznej i unormowanej przestrzeni

ocen; warto$ci bezwymiarowe sa standaryzowane w przedziale [0, 1] wzgledem najwigkszych warto$ci

odszukanych w trakcie symulacji. Pogrubiona czcionka wyrdzniono ocen¢ wariantu najblizszego rozwig-

zaniu asymptotycznemu.
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Autor uznat za interesujace zbadanie, w jaki sposob ewolucyjny algorytm optymali-
zacyjny buduje zbidr ocen rozwiazah niezdominowanych ¥ stanowiacy przyblizenie frontu
Pareto ¥p. Czy stuszna jest, przedstawiona na rysunku 4.1 (a), hipoteza, ze w trakcie ewolu-
cji zbidr ocen rozwigzan dopuszczalnych @, przemieszcza si¢ w kierunku oceny rozwigzania
asymptotycznego {7, a zbiér ¥, ocen rozwiazan niezdominowanych, przyblizajacy front ocen
rozwigzan optymalnych Pareto ¥p, jest brzegiem zbioru ocen rozwigzan dopuszczalnych @?
W skrajnym przypadku, po zakonczeniu symulacji, wszystkie rozwiagzania dopuszczalne be-
da rozwiazaniami niezdominowanymi. W celu zweryfikowania tej hipotezy na rysunku 8.6
przedstawiono zbiory ocen rozwiazan dopuszczalnych @y oraz zbiory przyblizajace ‘¥rdla prze-
krojow czasowych odpowiadajacych szesciu pierwszym modyfikacjom zbioru przyblizajacego
¥, to znaczy dla: 1., 2., 3., 5., 6. 1 7. pokolenia. Na rysunku 8.7 przedstawiono zbiory przybliza-
jace ¥, dla przekrojow czasowych odpowiadajacych szeSciu ostatnim modyfikacjom zbioru
przyblizajacego, to znaczy dla: 5441., 5882., 7081., 8051., 8712. 19390. pokolenia. Modyfikacja
zbioru przyblizajacego przebiegata w sposob opisany w podrozdziale 6.1.5.

Wyniki przedstawione na rysunku 8.6 potwierdzaja, zgodnie z rysunkiem 8.1, ze
w pierwszych pokoleniach algorytm bardzo intensywnie buduje zbidr przyblizajacy ¥
praktycznie w kazdym kolejnym pokoleniu nowa ocena zostaje wlaczona do zbioru przybli-
zajacego. Zauwaza si¢ powolne oddalanie si¢ zbioru przyblizajacego od zbioru rozwigzan
dopuszczalnych w kierunku poczatku ukiadu wspotrzednych, czyli w kierunku oceny roz-
wigzania asymptotycznego f~. Zbior ocen rozwiazan dopuszczalnych @, nie zmienia swojego
potozenia w przestrzeni ocen; nie zmienia takze rozpigtosci w tej przestrzeni.

Rysunek 8.7 potwierdza bardzo powoli przebiegajaca budowg zbioru przyblizajacego
w koncowych etapach symulacji; ewolucja przebiega bardzo powoli, a kolejno generowane
warianty niezdominowane oddziela prawie 1000 pokolen ewolucji symulowanej za pomoca
algorytmu. Zbior przyblizajacy ¥y oddzielit si¢ juz wyraznie od zbioru ocen rozwigzan do-
puszczalnych @, akolejno dolaczane do niego rozwiazania niezdominowane pokonuja
w przestrzeni ocen V; znacza odleglos¢ pomigdzy zbiorem przyblizajacym a zbiorem do-
puszczalnym®. Pokonywanie tak duzych odlegloéci w przestrzeni ocen jest mozliwe dzieki
bardzo atrakcyjnym mutacjom w chromosomach osobnikow. Polozenie zbioru dopuszczal-
nego 1jego rozleglos¢ w przestrzeni ocen nie ulegaja znacznym zmianom w toku ewolucji.
Mozna dostrzec nieco wigksze skupienie zbioru przyblizajacego w p6znych etapach ewolucji
(rysunek 8.7), jednak to, czy jest to efekt rzeczywisty czy pozorny, wymaga dalszych badan.

Zaprezentowane rezultaty ewolucji zbioru przyblizajacego wskazuja, ze moze ona
przebiegac takze w ten sposob, ze zbior ocen rozwiazan dopuszczalnych zachowa mniej wig-
cej stale polozenie w przestrzeni ocen rozwigzan V, natomiast znajdowane kolejno rozwia-
zania niezdominowane bgda jednostkowymi bardzo dobrymi rozwiazaniami odszukanymi
w trakcie ewolucji symulowanej za pomocg algorytmu 1 utworza zbior przyblizajacy ¥rod-
dalajacy si¢ w toku symulacji od zbioru ocen rozwiazan dopuszczalnych w kierunku ocen
asymptotycznych.

? Pamigtajmy, ze tak naprawde nie ma dwoch osobnych zbiorow ¥ 1 @ Wszystkie rozwia-
zania niezdominowane, ktorych oceny naleza do zbioru przyblizajacego ¥} sa przeciez rozwiaza-
niami dopuszczalnymi, a zatem ¥, @ W skrajnym przypadku, gdy wszystkie rozwigzania dopusz-
czalne sa niezdominowane, ¥;= @y
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. 8.6. Historia budowania zbioru przyblizajacego ¥ w pierwszych szeSciu przekrojach czaso-
wych, tj. w pokoleniach 1. (a), 2. (b), 3. (¢), 5. (d), 6. (e) 1 7. (f), w ktorych nastapita zmiana
struktury zbioru ocen wariantéw niezdominowanych podczas ewolucyjnej optymalizacji
wielokryterialnej konstrukceji kadtuba statku zrealizowanej w symulacji sym1-1; kota ozna-
czaja oceny wariantow dopuszczalnych, okregi oznaczaja oceny wariantow niezdominowa-
nych; w przypadku pierwszego pokolenia dwa istniejace juz warianty niezdominowane po-
chodza z wygenerowanego losowo pokolenia poczatkowego
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8.7. Historia budowania zbioru przyblizajacego ¥, w ostatnich szesciu przekrojach czasowych,

tj. w pokoleniach 5441. (a), 5882. (b), 7081. (c), 8051. (d), 8712. (e) i 9390. (f), w ktorych
nastapita zmiana struktury zbioru ocen wariantow niezdominowanych podczas ewolucyjnej
optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku zrealizowanej w symulacji sym1—1;
kota oznaczaja oceny wariantdéw dopuszczalnych, okregi oznaczaja oceny wariantOw nie-
zdominowanych
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Taki sposob ewolucji autor proponuje nazwaé skapywaniem, poniewaz przypomina
spadanie kropel deszczu z chmury na powierzchni¢ ziemi; w takim przypadku zbioér ocen
zdominowanych rozwiazan dopuszczalnych reprezentuje chmure deszczowa, natomiast zbior
ocen rozwiazan niezdominowanych (zbior przyblizajacy) reprezentuje krople, ktore spadty
na powierzchni¢ ziemi. Autor nie zna prac innych badaczy wskazujacych na podobny
przebieg budowy zbioru przyblizajacego ¥rw przestrzeni ocen V.

Na rysunkach D.1 (b)i(c) przedstawiono ewolucje makroskopowych wielkos$ci
charakteryzujacych ewolucje populacji generowanych i ocenianych wariantow konstrukcji
kadtuba statku w trakcie symulacji symI1-2 1 sym1-3. Na zamieszczonych wykresach wida¢
pozadany staly wzrost najwigkszej wartosci funkcji przystosowania f,,,,, wskazujacy na staly
wzrost jakosci najlepszych wygenerowanych wariantow probnych. W przypadku symulacji
sym1—2 najwigksza warto$¢ funkcji przystosowania nasyca si¢ juz w 1416. pokoleniu. Naj-
mniejsza odleglos¢ oceny rozwiazania niezdominowanego od oceny rozwiazania asympto-
tycznego zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie — powyzej 86,69% war-
tosci najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Nastgpujace kolejno zmiany najmniejszej
odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego sa nieznaczne. W przypadku symulacji
syml1-3 na wykresie wida¢ bardzo wczesne ustabilizowanie si¢ najwigkszej wartosci funkcji
przystosowania f,,, 1jej gwattowny wzrost do wartosci nasycenia dopiero w 8888. pokole-
niu. Najmniejsza odleglo$§¢ oceny rozwiazania niezdominowanego od oceny rozwiazania
asymptotycznego zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie — powyzej
88,30% wartosci najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Nastgpujace kolejno zmiany
najmniejszej odlegltosci od oceny rozwiazania asymptotycznego sa nieznaczne, z wyjatkiem
zmian w 2006. pokoleniu (zwigkszenie si¢ odleglosci oceny rozwiazania najblizszego od
oceny rozwigzania asymptotycznego) oraz w 3863. pokoleniu (zmniejszenie si¢ odlegltosci
oceny rozwiazania najblizszego od oceny rozwigzania asymptotycznego).

Na rysunku E.2 przedstawiono ewolucjg struktury zbioru przyblizajacego ¥, w trak-
cie symulacji syml-2 na przyktadach przekrojow czasowych tego zbioru, tj. w 1., 2000.,
4000., 6000., 8000. 1 10 000. pokoleniu. Widoczny jest systematyczny wzrost licznosci
zbioru przyblizajacego 8, 9, 13, 12, 10 1 8 ocen rozwiazan niezdominowanych w kolejnych
przekrojach czasowych oraz pozadane przesuwanie si¢ tego zbioru w kierunku korzystniej-
szych wartos$ci kryteriow optymalizacji. Na rysunku E.3 przedstawiono w tych samych
przekrojach czasowych ewolucj¢ struktury zbioru przyblizajacego w trakcie symulacji
syml-3. Takze w tym wypadku widoczny jest systematyczny wzrost licznosci zbioru 6,
18, 12, 12, 11 1 15 ocen rozwiazan niezdominowanych w kolejnych przekrojach czaso-
wych oraz pozadane przesuwanie si¢ tego zbioru w kierunku korzystniejszych wartosci
kryteriow optymalizacji.

Na rysunkach 8.5 (c) 1 (d) pokazano strukturg zbioru przyblizajacego ¥symi—2, Wyge-
nerowanego podczas symulacji sym1-2, przedstawiona w fizycznej przestrzeni ocen 1 unor-
mowanej przestrzeni ocen. Na rysunkach G.1 (c) 1 (d) przedstawiono natomiast szczegotowo
strukturg tego zbioru. Wida¢, ze w trakcie symulacji odszukano zbior przyblizajacy zawie-
rajacy 8 wariantow konstrukcji kadtuba statku. W przypadku odszukanego w 6145. pokole-
niu wariantu najblizszego rozwigzaniu asymptotycznemu f., (x) odleglos¢ d; = 1,088
W unormowanej przestrzeni ocen, ci¢zar konstrukcji f1(x) = 1113,66 kN, pole powierzchni do
czyszczenia i malowania f5(x) = 7361,45 m”. Wariant ten moze by¢ rekomendowany jako
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jedno rozwiazanie sformutowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kad-
tuba statku:

Fami2 = s (0 = [ [ X frgrs 01 =[1113,66 KN 7361,45 m’]" (8.2)

Na rysunkach 8.5 (e) 1 (f) przedstawiono strukturg zbioru przyblizajacego ¥symi—3
wygenerowanego w trakcie symulacji sym1-3. Szczegdtowo strukture tego zbioru pokazano
natomiast na rysunkach G.2 (a) 1 (b). W trakcie symulacji odszukano zbior przyblizajacy za-
wierajacy 15 wariantow konstrukeji kadtuba statku. Dla odszukanego w 7611. pokoleniu wa-
riantu najblizszego rozwigzaniu asymptotycznemu ., (x) odlegto$¢ d; = 1,123 w unormowa-

nej przestrzeni ocen, cigzar konstrukeji f1(x) = 1153,68 kN, pole powierzchni do czyszczenia
i malowania f5(x) = 7381,57 m’:

Famis = £, () = [ /561 X froen (017 =[1153,68 kN 7381,57 m’]” (8.3)

8.2.2. Seria 2.

Na rysunku D.2 zamieszczono wykresy przedstawiajace ewolucj¢ makroskopowych
wielkos$ci charakteryzujacych ewolucj¢ populacji wariantow konstrukcji kadluba statku ge-
nerowanych 1 ocenianych w trakcie symulacji sym2—1, sym2-2 i sym2-3. W przypadku sy-
mulacji sym2-1 — rysunek D.2 (a) — obserwuje si¢ bardzo wczesne, juz w 585. pokoleniu,
nasycenie si¢ najwigkszej wartosci funkcji przystosowania f,,... Najmniejsza odleglos¢ oceny
rozwiazania niezdominowanego od oceny rozwiazania asymptotycznego f° zmienia si¢
w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie — powyzej 79,42% wartosci najwigksze;]
odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokos$ci i1 glgbokosci zbioru przyblizajacego
w trakcie symulacji sa roéwniez nieznaczne. W przypadku symulacji sym2-2 — rysu-
nek D.2 (b) — widoczne jest pdzne, w 7301. pokoleniu, nasycenie si¢ najwigkszej wartosci
funkcji przystosowania f,... Najmniejsza odleglo$¢ oceny rozwiazania niezdominowanego
od oceny rozwigzania asymptotycznego zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim
zakresie. W przypadku symulacji sym2—3 — rysunek D.2 (c) — widoczne jest pdzne, w 5714.
pokoleniu, nasycenie si¢ najwigkszej wartosci funkcji przystosowania f.,. Najmniejsza
odleglo$¢ oceny rozwiazania niezdominowanego od oceny rozwiazania asymptotycznego
zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie — powyze] 83,25% wartosci
najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokosci 1 glebokosci zbioru przy-
blizajacego w trakcie symulacji sa rOwniez nieznaczne.

Na rysunkach E.4, E.5 i E.6 przedstawiono ewolucje¢ wygenerowanych w poszcze-
g6lnych symulacjach zbioréw przyblizajacych na przyktadach przekrojow czasowych w 1.,
2000., 4000., 6000., 8000. 1 10 000. pokoleniu. Widoczny jest systematyczny wzrost licznos-
ci zbiorow w kolejnych przekrojach oraz pozadane przesuwanie si¢ tych zbiorow w kierunku
korzystniejszych warto$ci kryteriow optymalizacji.

Na rysunku 8.8 przedstawiono strukturg zbiorow przyblizajacych ¥ymo-1, Psymo22
1 Ysym2-3, uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym2—-1, sym2-2 i sym2-3. Szczegdlowo
strukturg tych zbioréw pokazano natomiast na rysunkach G.2 (¢) i (d) oraz G.3.
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8.8. Struktura zbioréw przyblizajacych ¥ym Wwygenerowanych podczas symulacji sym2-1
(a) i (b), sym2-2 (¢) i (d) oraz sym2-3 (e) i (f); wartosci bezwymiarowe przedstawione na
rysunkach (b), (d) i (f) sa standaryzowane w przedziale [0, 1] wzgledem najwigkszych wartosci

odszukanych w trakcie symulacji



W przypadku symulacji sym2—-1 odszukano zbior przyblizajacy ¥symo-1 zawierajacy
10 wariantow konstrukcji kadtuba statku. Dla odszukanego juz w 196. pokoleniu wariantu
najblizszego rozwiazaniu asymptotycznemu f (x) odleglos¢ d; = 1,064 w unormowane;]

przestrzeni ocen wariantéw, cigzar konstrukcji fi(x) = 1105,95 kN, pole powierzchni do
czyszczenia 1 malowania f,(x) = 7345,11 '

ozt = fige () = [ filos ) frioe (01" =[1105,95 kN 7345,11 m*]” (8.4)

W trakcie symulacji sym2-2 odszukano zbior przyblizajacy ¥symr-> zawierajacy 13
wariantow konstrukcji kadtuba statku. Dla odszukanego w 5533. pokoleniu wariantu najbliz-
szego rozwigzaniu asymptotycznemu f_., (x) odleglo$¢ d; = 1,047 w unormowanej prze-

strzeni ocen, cigzar konstrukeji f1(x) = 1192,04 kN, pole powierzchni do czyszczenia 1 malo-
wania f5(x) = 7327,41 m’:

Fam2 = o (0 = [ [ (0 foss 017 =[1192,04 kKN 7327,41 m’]” (8.5)

W trakcie symulacji sym2-3 odszukano zbior przyblizajacy ¥smr-3 zawierajacy
takze 13 wariantow konstrukcji statku. Dla odszukanego w 5305. pokoleniu wariantu
najblizszego rozwigzaniu asymptotycznemu f. . (x) odleglos¢ d; = 1,085 w unormowanej

przestrzeni ocen, ci¢zar konstrukcji f1(x) = 1060,03 kN, pole powierzchni do czyszczenia 1
malowania f5(x) = 7485,93 nr’:

Foym3 = £ (X) = [fis30s (%) Fiss0s (X)]T: [1060,03 kN 7485,93 mz]T (8.6)

8.2.3. Seria 3.

Na rysunkach F.1 1 F.2 przedstawiono strukture dziesigciu zbiorow przyblizajacych
Yoyms-i wygenerowanych w serii symulacji od sym3—1 do sym3-10. W trakcie poszczegdlnych
symulacji odszukano od 5 do 14 niezdominowanych wariantow konstrukcji kadtuba statku.

Z dziesigciu zbiorow przyblizajacych (od Weyms-1 do Fyms-10) wygenerowanych w trak-
cie poszczegolnych symulacji zbudowano ich sume, w ktorej z kolei wytoniono warianty nie-
zdominowane. Strukturg takiego zbioru przyblizajacego ¥yms przedstawiono na rysunku 8.9
oraz szczegdtowo n rysunkach G.4 (a) i (b). Zbior ten mozna uznac za zbidr przyblizajacy, wy-
generowany w serii dziesigciu symulacji sym3—i. Dla odszukanego w trakcie dziesigciu symulacji
wariantu najblizszego rozwiazaniu asymptotycznemu f g s = £, (), odleglos¢ d; = 1,125
W unormowanej przestrzeni ocen, ci¢zar konstrukcji f1(x) = 1019,80 kN, pole powierzchni do
czyszczenia i malowania f5(x) = 7305,15 m”*:

Foyms = s = Fiy (0 = [£7 X 750, 0] =[1019,80 kN 7305,15m’]"  (8.7)

Seria przeprowadzonch symulacji pozwala wyraznie dostrzec losowy charakter algo-
rytmu optymalizacyjnego — w poszczeg6lnych symulacjach uzyskano bardzo rdézne zbiory
przyblizajace ¥ym3-i. Stad wniosek, ze w przypadku ewolucyjnej optymalizacji wielokryte-
rialnej nie mozna zakltadaé, ze rozwigzania otrzymane w trakcie poszczegdlnych symulacji
sa najlepsze z mozliwych rozwiazan sformulowanego zadania optymalizacji; sa to jedynie
najlepsze rozwiazania uzyskane w trakcie danej symulacji; obliczenia przeprowadzone
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w trakcie innej symulacji, nawet przy niewielkiej zmianie warto$ci parametrow modelu
optymalizacyjnego lub parametrow sterujacych, pozwalaja uzyska¢ inne rozwiazania, moze
nawet o korzystniejszych wartosciach kryteriow optymalizacji fy(x).
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Rys. 8.9. Struktura zbioru przyblizajacego ¥sym; uzyskanego w wyniku uruchomienia serii dziesigciu
symulacji sym3—[1-10] przedstawiona w fizycznej (a) i unormowanej (b) przestrzebi ocen;
warto$ci bezwymiarowe sa standaryzowane w przedziale [0, 1] wzgledem najwigkszych
wartos$ci odszukanych w trakcie symulacji

8.2.4. Seria 4.

Na rysunku D.3 przedstawiono ewolucje makroskopowych wielkosci charakteryzuja-
cych ewolucje populacji generowanych i ocenianych wariantow konstrukcji kadtuba statku
w trakcie symulacji sym1-2—-50000, sym12-50000 1 sym9-50000.

W przypadku sym1-2-50000 — rysunek D.3 (a) — widoczne jest powolne 1 dlugo-
trwale nasycanie si¢ najwigkszej wartosci funkcji przystosowania f.., osiagnigte dopiero
w 40 528. pokoleniu. Najmniejsza odleglo$¢ oceny rozwiazania niezdominowanego od
oceny rozwiazania asymptotycznego zmieniata si¢ w trakcie ewolucji w szerokim zakresie —
powyzej 83,27% wartosci najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany szerokosci
1 glebokosci zbioru ocen rozwigzah niezdominowanych w trakcie symulacji takze sa zna-
czace. Rowniez w przypadku sym12-50000 — rysunek D.3 (b) — widoczne jest powolne
1 dlugotrwale nasycanie si¢ najwigkszej wartosci funkcji przystosowania f,., osiagnigte
dopiero w 44 660. pokoleniu. Najmniejsza odlegtos¢ oceny rozwiazania niezdominowanego
od oceny rozwiazania asymptotycznego zmienia si¢ w trakcie ewolucji, lecz w niewielkim
zakresie — powyzej 88,73% wartosci najwigkszej odszukanej w trakcie symulacji. Zmiany
szerokos$ci 1 glgbokos$ci zbioru ocen rozwiazan niezdominowanych w trakcie symulacji sa
rowniez nieznaczne. W przypadku symulacji sym9-50000 — rysunek D.3 (c) — widoczne jest
szybsze, niz w poprzednich symulacjach, nasycanie si¢ najwigkszej wartosci funkcji
przystosowania f,.., osiagni¢te juz w 21 244. pokoleniu. Najmniejsza odleglo$¢ oceny
rozwiazania niezdominowanego od oceny rozwiazania asymptotycznego zmienia si¢ w trak-
cie ewolucji, lecz w niewielkim zakresie — powyzej 91,86% wartosci najwigkszej odszuka-
nej w trakcie symulacji. Zmiany szerokosci 1 glgbokosci zbioru ocen rozwigzan niezdomino-
wanych w trakcie symulacji sa rOwniez nieznaczne.
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Rys. 8.10. Struktura zbioréw przyblizajacych ¥, wygenerowanych podczas
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sym1-2-50000 (a) i (b), sym12-50000 (¢) i (d) oraz sym9-50000 (e) i (f); wartoSci
bezwymiarowe przedstawione na rysunkach (b), (d) i (f) sa standaryzowane w prze-
dziale [0, 1] wzgledem najwigkszych warto$ci odszukanych w trakcie symulacji
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Na rysunkach 8.10 (a) 1 (b) przedstawiono strukturg zbioru przyblizajacego ¥iymi-2-50000
wygenerowanego w trakcie symulacji sym1-2—-50000; odszukano zbior przyblizajacy zawierajacy
10 wariantow konstrukcji kadluba statku. Na rysunkach G.4 (¢) 1 (d) szczegblowo przedstawiono
strukture tego zbioru. Dla odszukanego w 45 020. pokoleniu wariantu najblizszego rozwiazaniu
asymptotycznemu f;,, (X) odleglos¢ d; = 1,082 w unormowanej przestrzeni ocen, cigzar kon-

strukeji £i(x) = 1167,71 kN, pole powierzchni do czyszczenia i malowania f5(x) = 7226,54 m’:
Fomi-2-50000 = £ (0 = [asi20 (%) Faso0 (0] = [1167,71KN 722654 m’]"  (8.8)

Na rysunkach 8.10 (¢) 1 (d) oraz G.5 (a) 1 (b) przedstawiono struktur¢ zbioru przybliza-
jacego Fiymi2-so000 Wygenerowanego w trakcie symulacji sym12-50000. Podczas symulacji
odszukano zbidr przyblizajacy zawierajacy 17 wariantéw konstrukcji kadtuba statku. Dla od-
szukanego w 24 561. pokoleniu wariantu najblizszego rozwiazaniu asymptotycznemu f7,., (x)

odleglos¢ d; = 1,089 w unormowanej przestrzeni ocen, cigzar konstrukeji f1(x) = 1128,18 kN,
pole powierzchni do czyszczenia i malowania f5(x) = 7229,02 m”:

aymi12-50000 = s (X) = [ fioaser X) frmas (017 = [1128,18 kKN 7229,02 m’]" (8.9)

Na rysunkach 8.10 (e) 1 (f) oraz G.5 (¢) 1 (d) przedstawiono struktur¢ zbioru przyblizaja-
cego Feymo-soooo Wygenerowanego w trakcie symulacji sym9-50000. Podczas symulacji zbudo-
wano zbior przyblizajacy zawierajacy 14 wariantow konstrukcji kadtuba statku. Dla odszu-
kanego w 33 555. pokoleniu wariantu najblizszego rozwigzaniu asymptotycznemu f .. (x) od-

legtos¢ ds = 1,107 w unormowanej przestrzeni ocen, cigzar konstrukeji f1(x) = 1124,65 kN, pole
powierzchni do czyszczenia i malowania f3(x) = 7303,18 m’:

£ sym9-50000 = fi3s55 (X) = [J{l;:33555 (x) f;33555 (X)]T: [1124,65 kN 7303,18 mz]T (8.10)

8.3. Analiza wynikow

Rezultatem przeprowadzenia serii symulacji komputerowych sa zbiory ocen rozwia-
zan niezdominowanych, szczegélowo przedstawione w zalaczniku G, bedace osiagnigtymi
podczas symulacji przyblizeniami ¥, zbiorow ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p. Zbio-
ry te moga by¢ przyjete jako rozwiazanie sformutowanego w pracy zadania wielokryterialne;j
optymalizacji konstrukcji kadtuba statku morskiego. Warianty konstrukcji nalezace do zbio-
row przyblizajacych ¥y moga stanowi¢ zalozenie podczas podejmowania decyzji projekto-
wej, to znaczy podczas wyboru jednego lub kilku wariantow do dalszych prac projektowych.
Analizie jako$ci uzyskanych zbiorow przyblizajacych poswigcony bedzie nastgpny rozdziat.
W przypadku, gdy projektant oczekuje wskazania jednego rozwiazania zadania optymalizacji
wielokryterialnej, mozna zaproponowaé¢ wygenerowane w trakcie poszczegdlnych symulacji
rozwigzanie niezdominowane najblizsze rozwigzaniu asymptotycznemu f~ (tablica 8.3). Oczy-
wiscie wybor ktoregos z wariantOw najblizszych musi by¢ oparty na innych przestankach nie-
zapisanych w modelu obliczeniowym. Decydent wprowadza wigc do zadania nowe kryteria,
moze nawet Scisle niezdefiniowane (np. estetyki, tatwosci montazu). Przed podjeciem decyzji
musi jednak ,,zobaczy¢” rozwiazanie w przestrzeni zmiennych konstrukcyjnych.
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Tablica 8.3. Wynik ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku
pod wzgledem cigzaru konstrukeji £ i pola powierzchni do malowania i konserwacji f,. Specyfikacja
rozwiazan najblizszych rozwiazaniu asymptotycznemu f°, wygenerowanych w trakcie poszczegoél-
nych symulacji komputerowych symi

Sylsr;lﬁle;cj a Rozwiazania najblizsze rozwiazaniu asymptotycznemu
Seria 1.
syml—1 Foymi = 316 0 = [ 516 X fosie (0] =[1086,28 kKN 7422,11 m’]"
syml-2 aymi 2= Foas 0 = [ fo1s X fogas 0] =[1113,65 kN 7361,45 m’]"
syml-3 oymi s = Fag11 0 = [ /7611 (X)  forenn 0] =[1153,68 kN 7381,57 m’]"
Seria 2.
sym2—1 Fayma 1 = £36 () = [ f06 (X frios (0] =[1105,95 kN 7345,11 m’]"
sym2-2 Famr 2= 135330 = [ fiss33 (0 fiss3 (0] = [1192,04 kN 7327,41 m’]"
sym2-3 Fam 3= F5305 (0 =[ 3305 (0 frisa0s (0] =[1060,03 KN 7485,93 m’]"
Seria 3.
sym3—i iyms s = Faggr () = [ 12547 (X) fo7sas (0] = 1019,80 kN 7305,15 m’]"
Seria 4.
sym1—2-50000 | ymi2 50000 = Fas020 ) = [ fis020 X Frasoro ®] = [1167,71 kN 7226,54 m’]"
sym12-50000 | Fmiz 50000 = Fase1 ) = [ fiass1 X foaaser 01" =[1128,18 kKN 7229,02 m’]"
sym9-50000 Foymo-s0000 = F33555 (%) = [ fi33ss5 () frassss (X)]T: [1124,65 kN 7303,18 mz]r

Mozna jednak postawi¢ pytanie: W jaki sposob wybra¢ jedno lub wigcej rozwiazan
niezdominowanych na podstawie zbiorow przyblizajacych ¥, wygenerowanych w trakcie
skonczonej liczby symulacji? Wezmy na przyklad seri¢ 1. (symulacje syml—-1, syml-2
1syml-3), w ktorej wygenerowano nastgpujace rozwiazania najblizsze rozwiazaniu asym-
ptotycznemu £

(a) Fymi 12 fi(X) = 1086,28 kN, fa(x) = 7422,11 m’,

(b) Fgymi 2: fi(x) = 1113,65 kN, f2(x) = 7361,45 nr’,

(¢) Fymi 32 fi(X) = 1153,68 kN, f>(x) = 7381,57 m’.

Ktore z nich mozna rekomendowaé jako najlepsze?* Autor w tym miejscu sugeruje
nastepujace postepowanie: Uzyskane w trakcie symulacji syml-1, sym1-2 i1 syml1-3 w se-
rit 1. zbiory przyblizajace Wsymi-1, Peymi—2 1 Fsymi-3 mozna zsumowac 1 zbudowac w ten spo-
sOb tymczasowy zbidr ocen rozwigzan pokazany na rysunku 8.11 (a). W zbiorze tym tylko
niektore oceny rozwiazan sa ocenami niezdominowanymi 1 te wilasnie oceny wchodza
w sktad nowego zbioru przyblizajacego ¥symi — rysunek 8.11 (b). W zbudowanym na pod-
stawie rezultatow trzech symulacji zbiorze przyblizajacym ¥ymi, zawierajacym 15 ocen roz-
wigzan niezdominowanych, mozna okresli¢ odlegtos¢ kazdego z nich od oceny rozwiazania
asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen — rysunek 8.11 (c¢). Najmniejsza odleg-
to$¢ dy = 1,082 uzyskano dla oceny fgymi—2: fi(x) = 1113,65 kN i f2(x) = 7361,45 n’, od-

* Pamigtajmy, ze w przypadku optymalizacji wielokryterialnej nie ma jednego najlepszego
rozwiagzania zadania, a sformutowana rekomendacja powinna by¢ traktowana jako subiektywny wy-
bor decydenta.
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szukanej w symulacji sym1-2 (losowe wartos$ci wspdlczynnikow wagowych w 1 w, w przedzia-
le [0, 1]). Rozwiazanie to mozna rekomendowac (przy zatozeniu, ze odleglos¢ od oceny rozwia-
zania asymptotycznego jest miara jakosci) na podstawie trzech symulacji przeprowadzonych
w seril 1. jako rozwigzanie sformulowanego zadania wielokryterialnej optymalizacji konstruke;ji
kadtuba statku.
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Rys. 8.11. Ilustracja wyboru jedynego rekomendowanego wariantu na podstawie zbiorow przybliza-
jacych wygenerowanych w serii 1. trzech symulacji komputerowych; (a) suma trzech
zbioréw przyblizajacych, (b) oceny wariantéw niezdominowanych wylonionych z trzech
zbiorow przyblizajacych, (c¢) odlegtosci ocen wytonionych wariantow od oceny rozwiaza-
nia asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen, (d) odleglo$¢ oceny wariantu naj-
blizszego ocenie rozwiazania asymptotycznego w unormowanej przestrzeni ocen

W taki sam sposob postgpowano rowniez w przypadku pozostatych serii symulacji,

a rezultaty przedstawiono na rysunku H.1 dotyczacym serii 2., na rysunku H.2 dotyczacym

serii 3. oraz na rysunku H.3 dotyczacym serii 4.

Przeprowadzone symulacje komputerowe potwierdzily skuteczno$¢ opracowanej me-

tody oraz zbudowanego narzgdzia obliczeniowego w rozwiazywaniu sformutowanego zada-
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nia wielokryterialnej optymalizacji KKSM, unifikujacego zadania optymalizacji topologii
1 wymiaréw elementéw konstrukcyjnych. Poszczegolne symulacje komputerowe pozwolity od-
szuka¢ kilkanascie rozwigzan niezdominowanych, ktorych oceny stanowia zbiory przyblizajace
¥, front ocen rozwigzan optymalnych Pareto ¥p. Sposrod odszukanych rozwiazan decydent
moze wybra¢ wariant lub warianty do dalszych prac w kolejnych etapach procesu projektowa-
nia. Opracowany algorytm pozwala réwniez wskaza¢ w rezultacie kazdej symulacji jeden wa-
riant, ktorego ocena jest najblizsza ocenie asymptotycznej f~. Wariant ten moze by¢ przyjety ja-
ko rozwiagzanie zadania optymalizacji wielokryterialnej. Wszystkie przeprowadzone symulacje
wskazuja, ze najlepszym rozwiazaniem jest rozwiazanie o nastgpujacych wartosciach ocen:
£i(x) = 1019,80 kN, f5(x) = 7305,15 m*, odszukane w trakcie serii dziesieciu symulacji sym3—i.
Na rysunku 8.12 przedstawiono wymiary wiazan konstrukcji tego wariantu.

e = = g A e e — o .
/! 20 i Y
/) 216 i 500 x 100 x 10 x 12 \
: o \
+ i T T T T T T T T L] T T l T T T T T T : T T L] T T ] T I 1 1 LBl 1 T T ] ] 1 T i
408/ | 150x25x6x9 L 80x19x57,5 ! 450x150x10x12_| |
12 7 /@W ; 500 x 100 x 10 x 12 ]
T T T T T T T T T T J- : I T T T T T T |1 T
408 150 x 2 \ 160 x 29 x 7 x 10,5 |
I:- XZ5X6X9 ' 450x 150 x 10x 12|
12 | 296 20 80x19x5x7,5 450 x 100 x9x 10 -
127 .« i
T T T T T T T T T T T J-I T T T |\’| Iﬁl T T T T I‘I l T T 1 T 1 T ] T T T
s ; I I .
VL 100X2015X5X715 1 1 1 TI I T | |‘1| ! PEE L I N T N | I 1 1 1 H .
219) 216 ! 500x 250 x 12x 14 | 90X X IAXASY
12 !
- - 8 i R 4
/m_xzowg L, 160x29x7x10.5 !
7 . ; - 7
N @ 500 x 100 x 10 x 12
| 150x25x6x5 | |23 ! i ]
J :Q I}I 1 L 1 1 1

\£ I II Il3l12

550 x25x 14 x 16
Odstep wregowy: 1250 mm.

Rys. 8.12. Wymiary konstrukeji kadluba statku uzyskane w rezultacie w serii 3. dziesigciu symulacji
sym3—i ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukeji statku pod wzgledem cig-
zaru konstrukcji £ 1 pola powierzchni do malowania i konserwacji f;; model materialowy
konstrukeji — stop aluminium 5083 na blachy poszycia stop 6082 na profile wyciskane

Rezultaty uzyskane w serii 1. trzech symulacji (syml—1, symI-2 1 sym1-3) nie umoz-
liwiaja jednoznacznego stwierdzenia przewagi ktorejs ze zbadanych strategii agregacji funkcji
celu’, jednak ksztalty uzyskanych zbiordw przyblizajacych Yoymi-1, Psymi2 oraz Fyymi-3 suge-
ruja przewage strategii z losowymi wartosciami wspdlczynnikow wagowych wy kryteriow
optymalizacji (syml-2) oraz wskazuja na najmniejsza skuteczno$¢ strategii z ustalonymi
warto$ciami wspotczynnikdw wagowych wy (syml—1). Skutecznos$¢ strategii z losowym

> Przeprowadzona w rozdziale 5 dyskusja, dotyczaca problemu oceny jakosci zbioréw przybli-
zajacych oraz skutecznosci algorytmow, wskazuje, ze stwierdzenie takie w ogole nie jest mozliwe.
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wyborem pojedynczych kryteriow optymalizacji w procesie selekcji (syml-3) jest posrednia
pomigdzy skutecznoscia strategii zrealizowanej w symulacjach syml—1 i sym1-2. Okazuje si¢
rowniez, ze w przypadku zadah z ograniczeniami sktadowe funkcji kar za naruszenie ogra-
niczen wnosza losowy wktad do funkcji przystosowania, powodujac, ze strategia z ustalonymi
wartosciami wspotczynnikéw wagowych wy (syml—1) staje sig strategia zblizona do dwu
pozostatych i takze ona pozwala wygenerowac zbior przyblizajacy o zadowalajacej jakosci.

Podobnie w przypadku zrealizowanych w trakcie serii 2. (symulacje sym2—1, sym2-2
1 sym2-3) strategii wlaczajacych do procesu selekcji atrybuty dominacji 1 odlegto$¢ od oce-
ny rozwiazania asymptotycznego, przy jednoczesnym wylaczeniu kryteriow optymalizaciji,
otrzymane rezultaty nie sa rozstrzygajace o wyborze strategii. Wyniki symulacji kompute-
rowych zdaja si¢ wskazywac na przewagg strategii, w ktorej selekcja wariantow kierowana
jest przede wszystkim przez szeregowanie wariantOw promujace warianty dopuszczalne le-
zace w poblizu zbioru przyblizajacego ¥, zwigkszajac tym samym eksploatacyjne mozliwo-
$ci algorytmu. Zwigkszenie w trakcie selekcji wptywu licznika dominacji, promujacego wa-
rianty dopuszczalne odlegle od zbioru przyblizajacego ¥}, oraz odleglosci od oceny rozwiaza-
nia asymptotycznego f~ nie pozwala na uzyskanie lepszego rozwiazania.

Przeprowadzenie w serii 3. dziesigciu symulacji sym3—i, o wymiarach takich jak
w poprzednich seriach, pozwala uzyska¢ zbior przyblizajacy ¥sym3 o wigkszym skupieniu,
w poblizu oceny rozwiazania asymptotycznego f".

Rezultaty przeprowadzenia duzych symulacji w ramach serii 4. (sym1-2-50000,
sym12-50000 1 sym9-50000) nie daja podstaw do jednoznacznego rozstrzygnigcia o opla-
calno$ci przeprowadzania duzych symulacji zwiazanych ze znacznymi naktadami oblicze-
niowymi.

Bardzo waznym elementem w naukach inzynierskich jest weryfikacja wynikow uzy-
skanych na drodze symulacji komputerowych z odpowiednimi danymi dotyczacymi obiek-
tow rzeczywistych. W przypadku badan podjgtych przez autora rzeczywistym obiektem jest
statek morski, w szczeg6lnosci prom projektu Auto Express 82. Na potrzeby analiz poréw-
nawczych trzeba by dysponowa¢ dokumentacja konstrukcyjna tego statku lub wybranymi
informacjami o charakterystykach konstrukcji, w szczeg6lnosci wartosciami kryteriow
optymalizacji. Niestety, informacje tego typu nie sa dostgpne w publikacjach naukowych lub
technicznych, poniewaz sa chronione przez producentéw. Podjete przez autora proby uzy-
skania tych danych poprzez kontakty osobiste zakonczyly si¢ niepowodzeniem.

Oproécz trudnosci z dostgpem do wiarygodnych danych ,,wrazliwych”, umozliwiaja-
cych weryfikacje otrzymanych rezultatow, autor dostrzega réwniez trudnosci innej natury.
Kadtub statku morskiego jest bardzo zlozona struktura inzynierska. Obecnie istniejace na-
rzedzia optymalizacyjne, algorytmy i1 sprzgt komputerowy wymagaja znacznego uproszcze-
nia konstrukeji rzeczywistej podczas formulowania modeli optymalizacyjnych, w zwiazku
z czym pomija si¢ znaczng i1lo$¢ informacji, np. liczbg 1 wymiary otworéw przetazowo-ulze-
niowych w dennikach, liczbe 1 wymiary skalopsoéw 1 przej$¢ usztywnien, liczbg 1 wymiary
wezlowek oraz plyt wspornikowych, a takze lokalnych wzmocnienief konstrukeji. Rezultaty
optymalizacji obciazone beda zatem trudnym do oszacowania btgdem. Ponadto nawet dys-
ponujac dokumentacja projektowa statku, nie mozna mie¢ pewnosci, w jaki sposob ustalono
finalne wymiary wiazan — konstruktor mogt przeprowadzi¢ dodatkowe analizy 1 sugerujac
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si¢ wynikami, zwigkszyl wymiary czgsci wigzan; podczas wymiarowania konstrukcji czgsto
istnieje pewna swoboda przyjmowania warto$ci wspotczynnikow w formutach obliczenio-
wych; informacje o przyjetych wartosciach nie sa dostgpne; konstruktor mogt takze ustalic
wymiary wiazan, uwzgledniajac doswiadczenie z projektowania konstrukcji podobnych.
Zatem nawet dostep do dokumentacji 1 danych projektowych nie zapewnia mozliwosci we-
ryfikacji obliczen. Sekulski (2009 a) wyrazit t¢ opini¢ 1 nie spotkala si¢ ona z negatywna
oceng recenzentOw.

Autor podjat jednak probg zmniejszenia oméwionych trudnosci. Na potrzeby weryfi-
kacji obliczen optymalizacyjnych wykonano rgcznie projekt konstrukcji statku wzorcowego,
dazac do zachowania wszystkich procedur, zgodnie z opracowanym algorytmem optymali-
zacyjnym 1 przyjetym modelem optymalizacyjnej konstrukcji statku (Sekulski 1 Czyrkun
2003). Niestety, projekt ten wykonano wowczas pod katem weryfikacji wynikow opty-
malizacji jednokryterialnej pod wzgledem na cigzaru konstrukeji; dostgpna jest jedynie war-
tos¢ cigzaru konstrukeji fi scAx) = 1148,88 kN. Najlepsze, odszukane na podstawie badan
w trakcie symulacji sym3—5, rozwiazanie pod wzgledem dwoch kryteriow oceny ma nas-
tgpujace wartosci kryteriow: fi sym3-s(x) = 1019,80 kN, /> sym3-5(x) = 7305,15 m’. Najmniej-
sza (bez wzgledu na warto$¢ pola powierzchni elementow) warto$¢ cigzaru konstrukcji
f1(x) uzyskano natomiast w trakcie symulacji sym9-50000: fi symo-s0000(X) = 992,93 kN,
J2.symo-50000(X) = 7590,88 m’ — patrz rysunki G.5 (c) i (d). Rozwiazanie wielokryterialnego
zadania optymalizacji pozwolilo zatem zmniejszy¢ cigzar konstrukcji o ok. 10%:

S1,sym3—s5(X) = 0,89f1 scAX)
J1,sym9-50000(X) = 0,86/1 sc(X)

Dalsze zmniejszanie cigzaru moze odbywaé si¢ kosztem zwigkszania pola po-
wierzchni elementéw konstrukcyjnych, a zatem 1 kosztu konstrukeji, ktorej miara moze by¢
jej pracochtonnos¢.

Z praktycznego punktu widzenia wazne jest stwierdzenie, ktore ze sformutowanych
ograniczen sa aktywne w procesie optymalizacji, a ktore nie sa. W przypadku pierwszych
uzasadnione sa nawet duze naklady obliczeniowe niezbgdne do ich skontrolowania. W przy-
padku drugich poniesione naklady obliczeniowe moga okaza¢ si¢ zbgdne z punktu widzenia
skutecznos$ci procesu optymalizacji; w niektorych przypadkach mozna nawet zaniecha¢ ich
kontrolowania. W przypadku przyjetego w tej pracy modelu optymalizacyjnego aktywne
okazaly si¢ ograniczenia sformutowane w postaci nierownosci (7.8), dotyczace zgodnej
z przepisami wartosci wskaznika na zginanie przekroju ram poprzecznych w trzech rejonach
konstrukcyjnych: burty zewnetrznej, dna oraz poktadu ,,mokrego™:

1000 p-S° _

m: O um

Z2 b

gdzie: p — powierzchniowe ci$nienie dziatajace na blachy poszycia, m — wspotczynnik momentu gna-
cego, uwzgledniajacy sposob mocowania zakonczen wiazara i warunki obciazenia, o, — napr¢zenia
dopuszczalne przy zginaniu, b — odstgp migedzy wigzarami, S — rozpigto$¢ wiazara.

Cztery pierwsze wielko$ci sa stale w przyjetym modelu optymalizacyjnym, natomiast
odstep migdzy wigzarami b zalezy bezposrednio od liczby ram poprzecznych w obrgbie sekcji
przestrzennej kadtuba, czyli od zmiennej decyzyjnej x4 (patrz tablica 7.6). Przy tym ograniczeniu
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brzeg rozwiazan dopuszczalnych jest linig prosta. Pozostale ograniczenia, dotyczace przede
wszystkim wymaganych grubosci ptyt poszycia oraz wymiaréw usztywnien, spelnione sa
przy znacznym przekroczeniu wartosci dopuszczalnych.

8.4. Podsumowanie i wnioski

Wszystkie zbadane strategie ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukeji
kadluba statku pozwolity wygenerowac 1 odszuka¢ rozwiazania niezdominowane, ktorych
oceny formuluja zbiory ¥ przyblizajace fronty ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p.
Uzyskane rezultaty sugeruja, ze dla odwzorowania frontu optymalnego Pareto skuteczniejsze
jest uruchomienie pojedynczych duzych symulacji, niz gromadzenie wynikéw z wielu
mniejszych symulacji. Zgodnie z oczekiwaniami wigksza symulacja, okreslona liczba osob-
nikow w pokoleniu n; oraz liczba pokolen n,, stwarza wigksza szansg na petiejsze odwzoro-
wanie zbioru optymalnego Pareto ¥p. Nie daje jednak pewnos$ci odszukania rozwiazania,
ktorego ocena jest najblizsza ocenie asymptotycznej f~ i ktore moze by¢ uwazane za jedno
rozwigzanie sformutowanego zadania. Zwigkszenie udziatu atrybutow dominacji w wytwa-
rzaniu nacisku selekcyjnego w toku ewolucji nie daje pewnos$ci odszukania korzystniejszych
rozwiazan 1 lepszego odwzorowania zbioru optymalnego Pareto ¥p.

Wyniki przeprowadzonych symulacji wyraznie uwidaczniaja losowy charakter opra-
cowanej metody ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej — w poszczegolnych symula-
cjach uzyskano bardzo zroznicowane zbiory przyblizajace ¥symi. Stad wniosek, ze nie ma
uzasadnienia formulowanie opinii, Ze rozwiazania otrzymane w trakcie poszczegdlnych sy-
mulacji sa najlepszymi mozliwymi rozwigzaniami dla sformulowanego zadania optymaliza-
cji wielokryterialnej; sa one jedynie najlepsze wsrodd uzyskanych w wyniku symulacji przepro-
wadzonej przy okreslonych wartosciach parametrow sterujacych. Symulacje przeprowadzone
przy jakiejkolwiek zmianie parametrow sterujacych prowadza do uzyskania innych rozwiazan,
moze nawet lepszych, czyli o korzystniejszych wartosciach kryteriow optymalizacji.

Zaleta przeprowadzenia wielu mniejszych symulacji jest mozliwo$¢ tatwego rozpro-
szenia wysitku obliczeniowego na wiele komputeréw w tym samym czasie lub na wiele pro-
cesordw tego samego komputera. Moze si¢ to okaza¢ bardzo istotne wowczas, gdy czas
przeznaczony na wykonanie obliczen jest bardzo krotki, poniewaz rozpraszajac obliczenia,
mozna szybciej wykona¢ taka sama liczbe obliczen, jakie sa potrzebne w przypadku jednej
duzej symulacji.

Interesujace jest to, w jaki sposdb w trakcie symulacji / ewolucji budowany jest zbior
przyblizajacy ¥ Uzyskane wyniki wskazuja, ze zbior przyblizajacy ¥y budowany jest
W sposob, ktory autorowi przypomina saczenie si¢ kropel, co oznacza, ze co jaki$§ czas
bardzo szybko na poczatku symulacji (coraz rzadziej w jej toku) z ,,chmury” rozwiazan do-
puszczalnych ,,spadaja” do zbioru przyblizajacego #r pojedyncze ,krople” ocen rozwiazan
niezdominowanych, zmieniajac przy tym jego struktur¢. Autorowi nie sa znane podobne
spostrzezenia innych badaczy. Uwazaja oni, ze w trakcie ewolucji caty zbidr ocen rozwigzan
dopuszczalnych @, (zawierajacy zbior przyblizajacy %) przemieszcza sig¢ stopniowo
w kierunku frontu optymalnego Pareto ¥p. Jednak zdaniem autora w zadaniach podobnych
do zadania sformutowanego w pracy duza liczba sformutowanych ograniczen powoduje, ze
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zbior ocen rozwiazah dopuszczalnych @, utrzymuje si¢ daleko od powierzchni zbioru przybli-
zajacego ¥ Zdaniem autora moze to wskazywac na istotng rolg eksploracji przestrzeni roz-
wiagzan w celu wygenerowania wariantow zdolnych do opuszczenia zbioru dopuszczalnego
1 przemieszczenia si¢ do zbioru przyblizajacego. Efekt ten mozna uzyskaé, zwigkszajac na
przyktad prawdopodobienstwo mutacji.

Zwrocono uwage na trudne do usunigcia problemy zwiazane z porownywaniem wy-
nikow symulacji komputerowych z charakterystykami konstrukcji rzeczywistych. W przed-
stawionej pracy wyniki symulacji komputerowych zweryfikowano, poréwnujac je z wynika-
mi tradycyjnego projektowania rgcznego prowadzonego w kontrolowanych warunkach. Po-
rownanie to pozwala na pozytywna weryfikacj¢ opracowanego narzedzia i mozliwo$¢ osiag-
nigcia ok. 10-procentowego zmniejszenia ci¢zaru dzigki zastosowaniu opracowanego narze-
dzia do wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku.

Wyniki symulacji komputerowych wskazuja, ze opracowane narzgdzie obliczeniowe
generuje zbiory przyblizajace ¥ o duzej rozpigtosci. Oznacza to duze zréznicowanie roz-
wiazan w zbiorze przyblizajacym oraz istotna rol¢ decydenta w wyborze pojedynczego roz-
wiazania lub wigkszej liczby rozwiazan do dalszych prac projektowych.

Tarnowski (2009) zwraca uwage na potrzebe sporzadzania sprawozdania z optymali-
zacji. Powinno ono zawiera¢ informacje o tym, jakie rozwiazanie optymalne zostato uzyska-
ne oraz przy jakich ograniczeniach. Sprawozdanie powinno umozliwi¢ wyrobienie pogladu,
czy osiagnigto cele optymalizacji oraz jakie wnioski mozna z niej wyciagnac. Autor ten
proponuje rOwniez wzor planu takiego sprawozdania.

Zatacznik I zawiera kopig plakatu przedstawiajacego w zwartej formie dane 1 wyniki
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku, uzyskane w trakcie
symulacji sym2—1. Plakat ten jest propozycja praktycznego przedstawienia najwazniejszych
rezultatow osiagnigtych w toku ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji
kadhuba statku, a zatem moze by¢ forma sprawozdania z przeprowadzonej optymalizacji.

W nastgpnym rozdziale przedstawiono szczegdtowa analize jakos$ci zbiorow przybli-
zajacych ¥sym; uzyskanych w trakcie poszczegdInych symulacji.
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9. Ocena jakosci zbiorow przyblizajacych wygenerowanych
w trakcie symulacji komputerowych
9.1. Plan oceny jakosci zbiorow przyblizajacych

W rezultacie przeprowadzonych 1 omdéwionych w poprzednim rozdziale symulacji
komputerowych otrzymano zbiory ¥ przyblizajace zbiory ¥p ocen rozwiazan optymalnych
Pareto, zawierajace w przypadku poszczegdlnych symulacji od kilku do kilkunastu ocen nie-
zdominowanych wariantow KKSM. Otrzymane rezultaty, czyli zbiory przyblizajace ¥ po-
winny by¢ poddane ocenie, ktéra moze by¢ takze zalozeniem umozliwiajacym wnioskowanie
o przewadze ktorej$ ze zbadanych strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialne;.

Metody oceny jako$ci zbioréw przyblizajacych ¥, a w zwiazku z tym posrednio
takze skutecznosci ewolucyjnych algorytmoéw optymalizacji wielokryterialnej przedsta-
wiono 1 przedyskutowano w rozdziale 5. Na tej podstawie w rozdziale tym przedstawiono
wyniki badan jakosci zbiorow przyblizajacych ¥ stosujac trzy deterministyczne strategie
oceny jakos$ci rezultatow ewolucyjnych algorytmow optymalizacji wielokryterialnej: (1) me-
tod¢ oceny wizualnej (VAM), (2) metodg relacji dominacji (DRM), (3) metod¢ wskazni-
kow jakosci (QIM).

Ze wzgledu na trudnosci, dlugi czas obliczen 1 wysokie koszty, zwiazane z uzyska-
niem statystycznie istotnej proby zbiorow przyblizajacych, w przypadku zadania optymali-
zacji wielokryterialnej) KKSM pominigto badanie jakosci zbiorow przyblizajacych metodami
statystycznymi, w tym metod¢ funkcji osiagania (AFM).

Ocena jakosci zbioréw przyblizajacych zostanie szczegdétowo przeprowadzona w przy-
padku pierwszej serii symulacji, natomiast w przypadku pozostatych serii przedstawione zo-
stang jedynie wyniki najwazniejsze.

9.2. Wizualna ocena zbiorow przyblizajacych

Uzyskane w trakcie symulacji zbiory przyblizajace ¥rrozmieszczone sa w przyblize-
niu w zakresie od 1000 do 2800 kN w przypadku pierwszego kryterium optymalizacji f; (cig-
zar konstrukcji) i od 6800 do 7800 m* w przypadku drugiego kryterium /> (pole powierzchni
zewngtrznej elementow konstrukcyjnych do malowania 1 konserwacji). Mozna przypusz-
cza¢, ze wszystkie zbiory przyblizajace ¥ rozmieszczone sa w przyblizeniu wzdluz wy-
puklego zbioru ocen wariantdéw optymalnych Pareto ¥p (rysunki 9.1, 9.2, 9.3 1 9.4). Na
podstawie ksztattow zbiordw przyblizajacych ¥y mozna wyciagna¢ wniosek, ze sformuto-
wane zadanie optymalizacji jest zadaniem wypuktym, co znacznie ulatwia odwzorowanie
frontu optymalnego Pareto ¥». W czgsci symulacji odwzorowanie frontu ocen wariantow
optymalnych Pareto ¥p mozna uzna¢ za zadowalajace, np. w syml-2, sym2—1, sym2-2,
sym2-3, sym1-2-50000, sym12-50000 i sym9-50000.
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Rys. 9.1. Struktura zbiorow ¥im, przyblizajacych front ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p,
uzyskanych w poszczegolnych symulacjach: syml—1 (a, b), syml-2 (¢, d) i sym1-3 (e, f),
a takze wartosci przyjetych skalarnych wskaznikow jakosci: QLip, Qls, Qlp, Qly; okregi
oznaczaja oceny rozwiazan niezdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie
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Rys. 9.2. Struktura zbiorow ¥im, przyblizajacych front ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥p,
uzyskanych w poszczegolnych symulacjach: sym2—1 (a, b), sym2-2 (¢, d) i sym2-3 (e, f),
a takze wartosci przyjetych skalarnych wskaznikow jakosci: QLip, Qls, Qlp, Qly; okregi
oznaczaja oceny rozwiazan niezdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie
asymptotycznej
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Rys. 9.3. Struktura zbioru ¥,ms; przyblizajacego front ocen rozwigzan optymalnych Pareto ¥p, uzy-
skanego w serii dziesigciu symulacji, sym3—[1-10] oraz wartosci przyjetych skalarnych
wskaznikow jakosci: Oly (a) 1 Olyp, Qls, OIp (b); okregi oznaczaja oceny rozwiazan nie-
zdominowanych, kota oznaczaja oceng najblizsza ocenie asymptotycznej

W pozostatych przypadkach (syml-1 1 sym1-3), zbiory przyblizajace ¥rodwzorowuja
front optymalny Pareto ¥p nieco gorzej. Uzyskane oceny wariantow niezdominowanych
wykazuja tendencj¢ do wigkszego skupiania si¢ w obszarach mniejszych wartosci cigzaru
konstrukcji f1(x). Wydaje si¢ to uzasadnione, poniewaz jest to wymuszane naciskiem selek-
cyjnym wywieranym przez ograniczenia zwigzane z wymiarami elementéw konstrukcyj-
nych, bezposrednio wptywajacych na cigzar konstrukeji; nie ma takiego bezposredniego od-
dziatywania na pole powierzchni elementow, a wartosci tego kryterium sa wyliczane jedynie
dla wygenerowanych wariantow.

9.3. Ocena zbiorow przyblizajacych za pomoca relacji dominacji

W rozdziale 5 uzasadniono, ze relacja dominacji Pareto nie rozstrzyga o ocenie uzys-
kanej w trakcie symulacji komputerowych zbiorow przyblizajacych ¥ Jak wida¢ na rysun-
kuJ.1, w wigkszosci przypadkow osiagnigte w trakcie poszczegdlnych symulacji zbiory
przyblizajace Wsym: przenikaja si¢ wzajemnie, w zwigzku z czym oceniajac zbiory przybliza-
jace ¥rpod wzgledem relacji dominacji, nie mozna wskazac¢, ktory z nich jest najlepszy. Na
podstawie relacji dominacji wigkszo$¢ zbiordw przyblizajacych jest nieporownywalna ze so-
ba — w takich przypadkach mozna wnioskowa¢ o wzglednej przewadze ktorejs z realizowa-
nych strategii algorytmu ewolucyjnego.

W niektorych przypadkach porownywania dwoch zbiorow przyblizajacych stosowa-
nie tej metody pozwala wnioskowa¢ o wzglednie wyzszej jakosci jednego z poréwnywanych
zbiorow przyblizajacych (rysunki 9.1, 9.2, 9.3, 9.4), np.:

(a) zbidr przyblizajacy ¥symi2-s0000, Uzyskany w symulacji sym12-50000, dominuje
nad zbiorem przyblizajacym ¥symi-3, uzyskanym w symulacji sym1-3;
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Rys. 9.4. Struktura zbiorow ¥im, przyblizajacych front ocen rozwiazan optymalnych Pareto ¥,
uzyskanych w poszczegolnych symulacjach: sym1-2—-50000 (a, b), sym12-50000 (c, d)
1 sym9-50000 (e, f), a takze wartosci przyjetych skalarnych wskaznikoéw jakosci: Olyp,
Ol, Qlp, Oly; okregi oznaczaja oceny rozwiazan niezdominowanych, kota oznaczaja oce-
ny najblizsze ocenie asymptotycznej
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(b) zbior przyblizajacy ¥symsi, uzyskany w serii symulacji od sym3—1 do sym3-10
(sym3—[1-10]), dominuje nad zbiorami przyblizajacymi ¥symi-1, Peymi-2, Peymi-3, Fsym2-1,
¥oymr2 1 Peymo-3, uzyskanymi w symulacjach syml-1, syml-2, syml-3, sym2-1, sym2-2,
sym2-3; mozna wyciagnac stad oczekiwany wniosek, ze zwigkszenie wysitku obliczenio-
wego, zwigzanego z uruchomieniem kazdej kolejnej symulacji z serii symulacji, z ktorych
kazda ma t¢ sama wielko$¢, moze w rezultacie umozliwi¢ uzyskanie zbioru przyblizajacego
o wyzszej jakosci;

(c) jesli pominie si¢ jedno rozwigzanie nalezace do zbioru przyblizajacego ¥eymo-1,
zbior przyblizajacy Psymo-s0000, Otrzymany w trakcie symulacji sym9-50000 bgdzie domi-
nowat nad zbiorem przyblizajacym ¥sym>-1 uzyskanym w symulacji sym2-1.

9.4. Ocena zbiorow przyblizajacych za pomoca wskaznikow jakosci
9.4.1. Seria 1.

Do ilosciowej oceny jakosci zbiorow przyblizajacych (a takze skutecznosci wybrane;j
strategii algorytmu ewolucyjnego), otrzymanych metoda agregacji funkcji celu, bez uw-
zgledniania w procesie selekcji atrybutow dominacji oraz odleglosci od oceny rozwigzania
asymptotycznego, zaproponowano wyspecyfikowanych w podrozdziale 6.1.10 pig¢ jednoar-
gumentowych skalarnych wskaznikow jakosci — zalezno$ci (6.14)—(6.18), ktére mozna
potraktowa¢ jako sktadowe pigciowymiarowego wektorowego wskaznika jakosci (6.19).

W tablicy 9.1 1 na rysunku 9.1 zestawiono warto$ci przyjetych skalarnych wskazni-
koéw jakosci dla poszczegdlnych symulacji serii 1.

W przypadku skalarnego wskaznika jakosci Ql4p, reprezentujagcego mierzona w unor-
mowanej przestrzeni ocen odleglos¢ zbioru przyblizajacego ¥symi, Wygenerowanego w danej
symulacji symi, od oceny asymptotycznej f~ — zaleznos$¢ (6.14) — uzyskane wyniki sa nastepu-
jace (patrz rysunki 9.1 (b), (d) 1 (f) oraz tablica 9.1):

QLyp(syml—1) =1,028, QL4p(syml-2) = 1,024 oraz QI p(sym1-3) = 1,032
Porownujac powyzsze wartosci, mozna to zapisa¢ w postaci:

OLip(syml1-2) = 1,024 < QLyp(syml-1) = 1,028 < Ql4p(sym1-3) = 1,032

Na podstawie tego wskaznika jakosci najlepszy rezultat otrzymano w wyniku symu-
lacji sym1-2. Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji syml—-1. W wyniku sy-
mulacji sym1-3 otrzymano rezultat wyraznie gorszy od pozostatych. Porownujac parami
zbiory przyblizajace Wsym: pod wzgledem kryterium odleglosci zbioru przyblizajacego od
oceny asymptotycznej f~ w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano:

OLip(syml1-2) (= 1,024) < OL;p(syml-1) (= 1,028) = L OL,;p = sym1-2 & symI—1
OLip(syml—1) (= 1,028) < OL;p(sym1-3) (= 1,032) = LOL,;p = syml-1 ® sym1-3
OLip(syml-2) (= 1,024) < OL;p(sym1-3) (= 1,032) = LOL,;p = sym1-2 & sym1-3

Whiosek o jakosci trzech poréwnywanych zbioréw przyblizajacych mozna wigc sformu-
fowaé w sposob nastgpujacy: Jesli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen odleglo$¢ uzyska-
nego w danej symulacji zbioru przyblizajacego Weym: 0d oceny asymptotycznej f poprawnie
reprezentuje preferencje decydenta w ten sposdb, ze mniejsze wartosci wskaznika Qlp sa bar-
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dziej preferowane, to mozna przyjac, ze zbiory przyblizajace Fgymi-1 1 ¥symi-2, uzyskane w wy-
niku symulacji syml—1 i sym1-2, charakteryzuja si¢ podobna jakoscia, natomiast zbior przybli-
zajacy Weymi-3, uzyskany w wyniku symulacji sym1-3, jest gorszej jakosci od obu pozostatych.

Tablica 9.1. Wartosci skalarnych wskaznikoéw jakosci QI ( Fymi), ¢ = 1, 2, ..., O =5, dla zbiorow
przyblizajacych ¥ otrzymanych w poszczegdlnych symulacjach komputerowych symi

Skalarne wskazniki jakosci QI
. x L. . wktad do
Symulacija odlegtos¢ szeroko$¢ glebokosé zdominowana sbioru ocen
symi zbioru przy- | zbioru przy- | zbioru przy- czgs¢ prze- niezdomino-
blizajacego blizajacego blizajacego strzeni ocen wanveh
Ol Oly Ol Oly oL,
NF
Seria 1.
syml-1 41,028 118,885° 10,144 160,0% 16 /40%
syml-2 41,024 121,210° 10,183 164,5% 16 /40%
syml-3 41,032 118,053° 10,125 160,1% 13/20%
Seria 2.
sym2-1 41,021 120,751° 10,184 159,6% 12/16%
sym2-2 41,030 125,098° 10,266 160,7% 15/ 42%
sym2-3 41,032 123,931° 10,231 162,5% 15/ 42%
Seria 3.
sym3—i 41,005 117,027 10,125 11,9% -~
Seria 4.
sym1-2-50000 41,016 121,932° 10,191 167,7% 13 /15%
sym12-50000 41,011 120,010° 10,157 169,9% 19 /45%
sym9-50000 41,016 119,854° 10,128 173,0% T8 /40%

Mozna réwniez sformutowac¢ nastepujacy wniosek o skutecznosci trzech poréwnywa-
nych strategii algorytmu: Jesli mierzona w unormowane;j przestrzeni ocen odleglos¢ uzyskane-
go w wyniku danej symulacji zbioru przyblizajacego ¥sym: 0d oceny asymptotycznej f~ po-
prawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposob, ze mniejsze wartosci wskaznika
QOl,p sa bardziej preferowane, to mozna przyjac, ze strategie uwzgledniania kryteridw optyma-
lizacji w procesie selekcji, realizowane w symulacjach syml—-1 1 syml-2, sa skuteczne
w podobnym stopniu, natomiast strategia realizowana w symulacji sym1-3 jest mniej skutecz-
na od obu pozostatych.

W przypadku skalarnego wskaznika jakosci QI (6.15), reprezentujacego mierzona
W unormowanej przestrzeni ocen szerokos¢ (rozpigtosc) zbioru przyblizajacego Wymi, uzyskane-
go w danej symulacji symi, otrzymane wyniki sa nastgpujace (patrz rysunek 9.1 (b), (d), (f) oraz
tablica 9.1):

Qlp(syml-1) = 18,885°, OQlp(syml1-2) = 21,210° oraz QIz(sym1-3) = 18,053°
Porownujac powyzsze wartosci, mozna to zapisa¢ w postaci:

QOIp(sym1-3) = 18,053° < Qlp(sym1-1) = 18,885° < Qlp(syml1-2) =21,210°
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Na podstawie tego wskaznika jakosci najlepszy rezultat otrzymano w symulacji sym1-2.
Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji syml—1 i sym1-3. Poréwnujac parami
uzyskane zbiory przyblizajace ze wzgledu na kryterium szerokos$ci (rozpigtosci) zbioru przy-
blizajacego w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano:

Olx(sym1-2) (= 21,210°) > Qlx(syml-1) (= 18,885°) = TQOI = sym1-2 & syml-1
Ols(syml-1) (= 18,885°) > Qlz(sym1-3) (= 18,053°) = T0Iz = syml-1 ® sym1-3
OlIs(sym1-2) (= 21,210°) > Qlz(sym1-3) (= 18,053°) = T0Is = sym1-2 ® sym1-3

Whiosek o jakosci trzech zbioréw przyblizajacych mozna wigc sformutowaé w spo-
sob nastgpujacy: Jesli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen szerokos$¢ (rozpigtosc)
uzyskanego w danej symulacji zbioru przyblizajacego ¥sym: poprawnie reprezentuje prefe-
rencje decydenta w ten sposob, ze wigksze wartosci wskaznika QIp sa bardziej preferowane,
to mozna przyjac, ze zbior przyblizajacy najwyzszej jakosci uzyskano w wyniku symulacji
syml-2 (¥symi-2); W przypadku pozostatych symulacji (sym1-1 1 sym1-3) zbiory przyblizajace
(Wymi-1 1 Psym1-3) sa znacznie gorszej jakoScl.

Mozna réwniez sformutowaé wniosek o skutecznosci trzech zastosowanych strategii:
Jesli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen szerokos$¢ (rozpigtos¢) zbioru przyblizajace-
g0 Yymi, uzyskanego w danej symulacji, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta
w ten sposob, ze wigksze wartosci wskaznika QI sa bardziej preferowane, to mozna przy-
jac¢, ze strategia uwzgledniania kryteriow optymalizacji w procesie selekcji, realizowana
w symulacji sym1-2, jest znacznie skuteczniejsza od strategii realizowanych w pozostatych
symulacjach (syml—1 i sym1-3).

W przypadku skalarnego wskaznika jakosci QIp, reprezentujacego mierzong w unor-
mowanej przestrzeni ocen glgbokos¢ zbioru przyblizajacego Feymi, otrzymanego w danej sy-
mulacji symi (6.16) wyniki sa nastgpujace (patrz rysunek 9.1 (b), (d), (f) oraz tablica 9.1):

QIp(syml-1) = 0,144, QIp(sym1-2) = 0,183 oraz QIp(syml1-3) = 0,125
Porownujac powyzsze wartosci, mozna to zapisa¢ w postaci:

QIp(sym1-2) = 0,183 > QIp(syml-1) = 0,144 > QIp(sym1-3) = 0,125

Na podstawie tego wskaznika jakosci najlepszy rezultat otrzymano w wyniku symu-
lacji sym1-2. Nieco gorszy rezultat otrzymano w wyniku symulacji syml—1 1 symulacji
sym1-3. Porownujac parami otrzymane zbiory przyblizajace ¥symi, ze wzgledu na kryterium
glebokosci zbioru przyblizajacego w unormowanej przestrzeni ocen, otrzymano:

QIp(syml1-2) (= 0,183) > QIp(syml-1) (= 0,144) = TQID = syml-2 & syml-1
OIp(syml-1) (= 0,144) > Olp(sym1-3) (= 0,125) = TOIp = syml—1 & sym1-3
OIp(syml1-2) (= 0,183) > OIp(syml1-3) (= 0,125) = TOI, = syml-2 & sym1-3

Whiosek o jakosci trzech zbioréw przyblizajacych mozna wigc sformutowaé w spo-
sob nastepujacy: Jesli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen giebokos¢ zbioru przy-
blizajacego, otrzymanego w danej symulacji ¥,m;, poprawnie reprezentuje preferencje decy-
denta w ten sposob, ze wigksze wartosci wskaznika QIp sa bardziej preferowane, to mozna
przyjac, ze zbior przyblizajacy ( ¥symi—2), otrzymany w wyniku symulacji sym1-2, charakte-
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ryzuje si¢ znacznie wyzsza jakoscia od zbioroOw przyblizajacych otrzymanych w pozostatych
symulacjach symIl—1 1 symI1-3 ( ¥symi-1 1 ¥symi-3)-

Mozna takze sformulowac nastepujacy wniosek o skutecznosci trzech porownywa-
nych strategii algorytmu ewolucyjnego: Jesli mierzona w unormowanej przestrzeni ocen
glebokos¢ zbioru przyblizajacego, otrzymanego w danej symulacji ¥ymi, poprawnie repre-
zentuje preferencje decydenta w ten sposob, ze wigksze wartosci wskaznika QIp sa bardziej
preferowane, to mozna przyjac, ze strategia uwzgledniania kryteriow optymalizacji w proce-
sie selekcji, realizowana w symulacji sym1-2, jest znacznie skuteczniejsza od strategii reali-
zowanych w pozostatych symulacjach (syml-1 i sym1-3).

Reprezentowana przez skalarny wskaznik jakosci Q1 (6.17) wielko$¢ czgsci przestrzeni
ocen zdominowanej w poszczegdlnych symulacjach symi przez uzyskany zbior przyblizajacy
¥symi Wynosi odpowiednio (patrz rysunek 9.1 (a), (c), (e) oraz tablica 9.1):

Ol (syml-1) = 60,0%, QI (sym1-2) = 64,5% 1 QIx(sym1-3) = 60,1%

Porownujac powyzsze wartosci, mozna to zapisa¢ w postaci:

Olp(syml1-2) = 64,5% > Ql(sym1-3) = 60,1% > Qly(syml-1) = 60,0%

Na podstawie tego wskaznika jakos$ci najlepszy rezultat otrzymano w symulacji sym1-2.
Nieco gorsze wyniki otrzymano w przypadku obu pozostalych symulacji syml—1 i sym1-3. Po-
réwnujac parami zbiory przyblizajace Fymi, ze wzgledu na kryterium najwigkszej czgsci fizycznej
przestrzeni ocen zdominowanej przez zbior ocen rozwiazah niezdominowanych, otrzymano:

Ol(syml1-2) (= 64,5%) > Ol (syml1-1) (= 60,0%) = TOI; = syml-2 & syml—1
Ol(sym1-3) (= 60,1%) > Ol (sym1-1) (= 60,0%) = TOI; = syml-3 & syml—1
Ol(syml1-2) (= 60,4%) > Ol (sym1-3) (= 60,1%) = TOI; = syml-2 & sym1-3

Whniosek mozna sformutowa¢ w sposob nastgpujacy: Jesli wielkos¢ fizycznej przes-
trzeni ocen zdominowana przez zbiory przyblizajace, uzyskane w poszczegdlnych symula-
cjach ¥smi, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposob, ze wigksze war-
tosci wskaznika QI sa bardziej preferowane, to mozna przyjac, ze najwyzszej jakosci zbior
przyblizajacy uzyskano w symulacji sym1-2 ( ¥symi-2); zbiory przyblizajace uzyskane w sy-
mulacjach sym1-1 1 sym1-3 (Wsymi-1 1 ¥symi-3) sa nieco gorszej jakosci.

Mozna takze sformutowaé nastgpujacy wniosek dotyczacy skutecznos$ci zrealizowa-
nych strategii algorytmu ewolucyjnego: Jesli wielkos$¢ fizycznej przestrzeni ocen zdomino-
wana przez zbiory przyblizajace, uzyskane w poszczego6lnych symulacjach ¥ mi, poprawnie
reprezentuje preferencje decydenta w ten sposob, ze wigksze wartosci wskaznika QI sa bar-
dziej preferowane, to mozna przyjac, ze najbardziej skuteczna jest strategia uwzgledniania
kryteriow optymalizacji w procesie selekcji realizowana w symulacji sym1-2; strategie reali-
zowane w symulacjach syml—1 1 sym1-3 sa nieco mniej skuteczne.

Rozwazmy skalarny wskaznik jakosci Qlyr (6.18) reprezentujacy liczbg neym; rozwia-
zah wygenerowanych w danej symulacji symi, zaliczonych do zbioru rozwigzah niezdomino-
wanych (o licznosci n,,), zbudowanego po zsumowaniu zbiordw przyblizajacych ¥ym; otrzy-
manych we wszystkich symulacjach przeprowadzonych w serii. Liczba rozwiazan w poszczeg6l-
nych zbiorach ocen rozwiazan niezdominowanych n,, = 15, ngmi—1 = 6, Hgmi2 = 6, Hgymi—3 = 3,
(6 +6 +3=15) — patrz rysunek 8.11 (b). Wzgledna liczba rozwiazan to (tablica 9.1):
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OIy(syml—1) = 40%, QIyA(sym1-2) = 40% 1 QIy(sym1-3) = 20%

Na podstawie tego wskaznika jakosci najlepsze, jednakowe, rezultaty otrzymano
w syml—1 1 syml-2; wniosty one do zbioru rozwiazan niezdominowanych po 40% rozwia-
zan. Symulacja sym1-3 okazala si¢ najmniej skuteczna, wnoszac jedynie 20% rozwiazan.

Poréwnujac parami zbiory przyblizajace ¥symi, pod wzgledem kryterium najwigkszej
liczby rozwiazan z danej symulacji ngm;, zaliczonej do zbioru rozwigzan niezdominowa-
nych, wybranych ze wszystkich symulacji poddanych badaniom (symbol # oznacza, ze nie
mozna rozstrzygnac o wyzszosci zbioroOw przyblizajacych), otrzymano:

OIvi(syml-1) (= 40%) = OIy{(sym1-2) (= 40%) = TOIyr = syml-1 # syml1-2
OIvi(syml-1) (= 40%) > OIy{(sym1-3) (= 20%) = TOIyr = syml-1 ® sym1-3
OIvi(sym1-2) (= 40%) > OIy{(sym1-3) (= 20%) = TOIyr = sym1-2 ® sym1-3

Whniosek mozna sformutowaé w nastgpujacy sposob: Jesli liczba rozwiazan z danej
symulacji symi, zaliczona do zbioru rozwiazan niezdominowanych, wybranych sposrod
wszystkich symulacji poddanych badaniom, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta
w ten sposob, ze wigksze warto$ci wskaznika QIlyr sa bardziej preferowane, to mozna przy-
jac, ze zbiory przyblizajace uzyskane w symulacjach syml—1 1 sym1-2 (¥smi-1 1 Peymi-2)
charakteryzuja si¢ zblizong jakoS$cia, jednak nie mozna rozstrzygna¢ o przewadze ktorego$
z nich; natomiast zbior przyblizajacy uzyskany w symulacji sym1-3 ( ¥smi-3) jest znacznie
gorszej jakosci od zbiorow uzyskanych w obu pozostatych symulacjach.

Mozna réwniez sformutowac nastepujacy wniosek dotyczacy skutecznosci strategii
realizowanej w algorytmie optymalizacjnym: Jesli liczba rozwiazan z danej symulacji, zali-
czona do zbioru rozwiazan niezdominowanych, wybranych sposréd wszystkich symulac;ji
poddanych badaniom, poprawnie reprezentuje preferencje decydenta w ten sposob, ze wigk-
sze wartosci wskaznika QIyr sa bardziej preferowane, to mozna przyjaé, ze strategie realizo-
wane w symulacjach syml—1 1 syml-2 sa skuteczne w podobnym stopniu, jednak nie mozna
rozstrzygnac o przewadze ktorej$ z nich; natomiast strategia realizowana w symulacji sym1-3
jest znacznie mniej skuteczna od obu pozostatych.

Dla poszczegdlnych symulacji komputerowych symi pigciowymiarowe (Q = 5) we-
ktorowe wskazniki jakos$ci QI maja postac:

QI(syml-1) =
[OLip(syml—1) Qlg(syml—1) OIp(syml—1) Qly(syml—1) Qly(syml-1)]" =
=[1,028 18,885° 0,144 60,0% 40%]"

QI(syml-2) =

=[OLp(syml—-2) Olx(syml-2) Qlp(syml-2) Oli(syml-2) QOly{syml-2)]" =
=[1,024 21,210° 0,183 64,5% 40%)]"

QI(syml-3) =

=[OLp(syml-3) Olx(syml-3) Qlp(syml-3) Oli(syml-3) QOly{syml-3)]" =
=[1,032 18,053° 0,125 60,1% 20%]"

Analiza sformutowanego wektorowego wskaznika jako$ci zbiorow przyblizajacych
¥ymi, uzyskanych za pomoca ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialne;
w poszczegbdlnych symulacjach serii 1., wskazuje zdaniem autora, ze zbiodr przyblizajacy
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Yymi-2 jest najlepszej jakosci: jest najblizszy oceny asymptotycznej, ma najwigksza szero-
kos¢ 1 glgboko$¢, co zapewnia duze zréznicowanie rozwigzan w zbiorze, dominuje nad naj-
wigksza czgs$cia przestrzeni ocen oraz wnosi najwigcej ocen do zbioru ocen rozwigzan nie-
zdominowanych, zbudowanego po zsumowaniu zbioré6w przyblizajacych. Zbidr przybliza-
jacy Wsymi-1 okazatl si¢ tylko nieco gorszy: jest nieco bardziej odlegly od oceny asymptotycz-
nej, dominuje nad nieco mniejsza czgscig przestrzeni ocen oraz wnosi tyle samo ocen do
zbioru ocen rozwigzah niezdominowanych, zbudowanego po zsumowaniu zbiorow przybli-
zajacych. Zbior przyblizajacy ¥eymi-3 jest znacznie gorsze] jakosci od pozostatych ze
wzgledu na wszystkie przyjete skladowe wektorowego wskaznika jakosci QI.

W odniesieniu do badanych strategii ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielo-
kryterialnej mozna sformutowac wniosek, ze strategia polegajaca na losowym wyborze war-
tosci wspolczynnikow wagowych wy skalarnych kryteriow optymalizacji z przedziatu [0, 1]
jest najbardziej skuteczna. Strategia polegajaca na przyjeciu ustalonych warto$ci wspolk-
czynnikdw wagowych wy okazata si¢ tylko nieco mniej skuteczna. Strategia polegajaca na
losowym wyborze pojedynczych kryteriow optymalizacji w kazdej operacji selekcji jest zna-
cznie mniej skuteczna od pozostatych.

Koncowy wniosek moze by¢ sformutowany w nastepujacej postaci: Jesli (1) minimali-
zacja odleglosci od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpigtosci i (3) glgbokosci
zbioru przyblizajacego, (4) maksymalizacja czg$ci przestrzeni ocen zdominowanej przez
zbior przyblizajacy oraz (5) maksymalizacja udzialu w sumie ocen niezdominowanych po-
prawnie reprezentuja preferencje decydenta, to na podstawie rezultatow uzyskanych
w trzech przeprowadzonych symulacjach komputerowych (syml—1, sym1-2 i sym1-3) moz-
na stwierdzi¢, ze: (1) najbardziej skuteczna jest strategia skalaryzacji funkcji celu, polegaja-
ca na losowym wyborze wartosci wspolczynnikow wagowych kryteriow optymalizacji;
(2) w nieco mniejszym stopniu skuteczna jest strategia, polegajaca na przyjeciu ustalonych
wartosci wspotczynnikdw wagowych kryteriow optymalizacji; (3) wyraznie mniej skuteczna
jest strategia, polegajaca na losowym wyborze jednego kryterium optymalizacji w przypad-
ku kazdorazowego obliczania funkcji przystosowania.

9.4.2. Seria 2.

Do ilosciowej oceny jakosci zbiorow przyblizajacych ¥sym;, otrzymanych w serii sy-
mulacji uwzgledniajacych podczas selekcji osobnikow atrybuty dominacji oraz odlegtos¢ od
rozwiazania asymptotycznego, zastosowano — podobnie jak w przypadku serii 1. — pie¢ jed-
noargumentowych skalarnych wskaznikow jakosci (6.14)—(6.18), ktore mozna traktowac
jako sktadowe pigciowymiarowego wektorowego wskaznika jakosci (6.19). Osiagnigte
w poszczeg6lnych symulacjach serii 2. wartos$ci przyjetych skalarnych wskaznikow jakosci
zestawiono w tablicy 9.1 i przedstawiono na rysunku 9.2.

Dla poszczegdlnych symulacji w serii 2. (sym2—1, sym2-2 i sym2-3) pigciowymia-
rowe wektorowe wskazniki jakosci QI maja postac:

QI(sym2-1) =
= [QLip(sym2-1) QIx(sym2-1) QIp(sym2-1) QOlu(sym2-1) QOly(sym2-1)]" =
=[1,021 20,751° 0,184 59,6% 16%]"
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QI(sym2-2) =
= [OLip(sym2-2) Qly(sym2-2) Qlp(sym2-2) Qly(sym2-2) QOlyi(sym2-2)]" =
=[1,030 25,0988° 0,266 60,7% 42%]"

QI(sym2-3) =
= [QLip(sym2-3)  Qlx(sym2-3) QIp(sym2-3) QOlu(sym2-3) Oly(sym2-3)]" =
=[1,032 23,931° 0,231 62,5% 42%)]"

Analiza, sformutowanych wyzej trzech wektorowych wskaznikow jakosci ewolucyj-
nych algorytméw optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku, wskazuje
zdaniem autora, ze zbidr przyblizajacy, uzyskany w symulacji sym2-2, realizujacej strategi¢
polegajaca na wiaczeniu do procesu selekcji licznika dominacji oraz na wylaczeniu kryteriow
oceny, szeregowania 1 odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego, okazat si¢ najlepszy
— najblizszy oceny asymptotycznej, ma najwigksza szerokos¢ i glebokos¢, co zapewnia duze
zréznicowanie rozwiazan niezdominowanych. Jednoczesnie dominuje nad nieco mniejsza
czescia przestrzeni ocen niz zbidr uzyskany w sym2-3 oraz nad nieco wigksza niz zbior
uzyskany w sym2—1. Uzyskany w tej symulacji zbiodr przyblizajacy, podobnie jak zbidr uzys-
kany w sym2-3, wnidst najwigkszy wkiad do agregowanego zbioru przyblizajacego.

Zbior przyblizajacy, uzyskany w symulacji sym2-3 realizujacej strategie wlaczenia do
procesu selekceji tylko odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego oraz wylaczenia szere-
gowania 1 licznika dominacji, jest nieco gorszej jakosci — jest najbardziej (w serii 2.) odlegty od
rozwiazania asymptotycznego, ma nieco mniejsza szeroko$¢ oraz najmniejsza glebokosc.
Dominuje jednak nad najwigksza cze$cia przestrzeni ocen oraz, podobnie jak zbidr uzyskany
w symulacji sym2-2, wniost najwigkszy wkiad do agregowanego zbioru przyblizajacego.

Jakos$¢ zbioru przyblizajacego uzyskanego w symulacji sym2-1 realizujacej strategie
selekcji jedynie pod wzgledem szeregowania, z wylaczeniem odlegtosci od rozwiazania
asymptotycznego oraz licznika dominacji, mozna oceni¢ najnizej. Odlegtos$¢ zbioru od oceny
rozwigzania asymptotycznego jest wprawdzie najmniejsza wsrod wszystkich zbioréw uzys-
kanych w serii 2., ale szeroko$¢ zbioru jest najmniejsza, a glgbokos$¢ — posrednia, natomiast
zbior ten dominuje nad najmniejsza czgscig przestrzeni ocen oraz wniost najmniejszy wkiad
do agregowanego zbioru przyblizajacego.

Koncowy wniosek mona sformutowa¢ w sposéb nastepujacy: Jesli (1) minimalizacja
odleglosci od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpigtosci 1 (3) gltebokosci zbioru
przyblizajacego, (4) maksymalizacja czgsci przestrzeni ocen zdominowane] przez zbior
przyblizajacy oraz (5) maksymalizacja wktadu do zbioru ocen niezdominowanych popraw-
nie reprezentuja preferencje decydenta, to na podstawie rezultatow uzyskanych w trzech
przeprowadzonych symulacjach (sym2-1, sym2-2 i sym2-3) najwyzej oceniono zbior przy-
blizajacy z symulacji sym2-2 realizujacej strategi¢ selekcji pod wzgledem licznika domina-
cji, najnizej za$ oceniono jakos$¢ zbioru przyblizajacego z symulacji sym2—-1 realizujace;j
strategie selekcji pod wzgledem szeregowania, a jako posrednia uznano jakos$¢ zbioru przy-
blizajacego z symulacji sym2-3 realizujacej strategie selekcji pod wzgledem odleglosci od
oceny rozwiazania asymptotycznego.

9.4.3. Seria 3.

Do ilosciowej oceny jakosci zbioru przyblizajacego, otrzymanego w wyniku serii
dziesigciu symulacji (sym3—i, i = 1, 2, ..., 10), zastosowano cztery jednoargumentowe skalar-
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ne wskazniki jakosci (6.14) — (6.17)", ktére mozna traktowaé jako sktadowe czterowymiaro-
wego wektorowego wskaznika jakosci:

QI=[0Lp QI OIp Oyl (9.1)

Dla zbioru przyblizajacego, otrzymanego w wyniku symulacji sym3—i, czterowymia-
rowy wektorowy wskaznik jakos$ci QI ma posta¢ (patrz tablica 9.1 i rysunek 9.3):

QI(sym3—i) = [QLsp(sym3—i) Qlp(sym3—i) QIp(sym3—i) Qly(sym3—i)]T=
=[1,005 17,027° 0,125 71,9%]"

Analiza sformulowanego wektorowego wskaznika jakosci zbioru przyblizajacego
wskazuje, ze jesli (1) minimalizacja odleglosci od oceny asymptotycznej, (2) maksymaliza-
cja rozpigtosci i1 (3) glebokosci zbioru przyblizajacego oraz (4) maksymalizacja czgsci przes-
trzeni ocen zdominowanej przez zbidr przyblizajacy poprawnie reprezentuja preferencje de-
cydenta, to zbidr przyblizajacy, uzyskany w wyniku serii dziesigciu symulacji sym3—i, nie
odbiega znacznie pod wzgledem jakos$ci od zbiordw przyblizajacych uzyskanych w pozosta-
tych pojedynczych symulacjach przeprowadzonych w 1. 1 2. serii symulacji.

9.4.4. Seria 4.

Do ilo$ciowej oceny jakosci zbiorow przyblizajacych, otrzymanych w serii trzech symula-
cji (sym1-2-50000, sym12-50000 oraz sym9-50000), zastosowano — podobnie jak w przypadku
serii 1. 12. —pig¢ jednoargumentowych skalarnych wskaznikow jakosci (6.14) — (6.18), ktore moz-
na traktowac jako sktadowe pigciowymiarowego wektorowego wskaznika jakosci (6.19). Osiag-
nigte dla zbioréw przyblizajacych, otrzymanych w poszczegdlnych symulacjach, wartosci skalar-
nych wskaznikow jakosci zestawiono w tablicy 9.1 i na rysunku 9.4.

Pigciowymiarowe wektorowe wskazniki jakosci QI dla poszczegdlnych symulacji
w serii 4. (sym1-2-50000, sym12-50000 oraz sym9-50000) maja postac:

QI(sym1-2-50000) =

= [OLip(sym1-2-50000) Qls(sym1-2-50000) QIp(sym1-2-50000)
Ol(sym1-2-50000)  QlyA{sym1-2-50000)]" =

=[1,016 21,932° 0,191 67,7% 15%]"

QI(sym12-50000) =

= [OLip(sym12-50000) QIx(sym12-50000) QIp(sym12—50000)
Ol(sym12-50000)  OIyx(sym12-50000)]" =

=[1,011 20,010° 0,157 69,9% 45%]"

QI(sym9-50000) =

= [OLip(sym9—50000) Olz(sym9—50000) OIp(sym9—50000)
OI4(sym9-50000) OIy(sym9—50000)]" =

=[1,016 19,854° 0,128 73,0% 40%)]"

"Nie poréwnywano poszczegdlnych symulacji pod wzgledem wkladu do zsumowanego
zbioru ocen niezdominowanych, mierzonego wskaznikiem QI yr.
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Analiza wektorowych wskaznikow jako$ci zbiorow przyblizajacych ¥iymi, uzyska-
nych w trakcie trzech symulacji, wskazuje, ze zbior przyblizajacy otrzymany w trakcie sy-
mulacji sym9-50000, realizujacej strategi¢ polegajaca na bardzo silnym wptywie na proces
selekcji atrybutow dominacji oraz odlegtosci od oceny rozwiazania asymptotycznego, mozna
oceni¢, zdaniem autora, najwyzej — ma wprawdzie najmniejsze rozmiary (szerokos¢ i gle-
boko$¢) 1 jest najbardziej odlegty od oceny rozwiazania asymptotycznego (podobnie jak w przy-
padku symulacji sym1-2-50000), dominuje jednak nad najwigksza czescia przestrzeni ocen oraz
wnosi znaczny wkiad do agregowanego zbioru przyblizajacego, bedacego zbiorem rozwiazan
niezdominowanych wylonionym ze zbioréw przyblizajacych uzyskanych w poszczegolnych
symulacjach serii. Jesli preferencje decydenta reprezentowane sa tylko przez wielkos¢ zdomi-
nowanej czgsci przestrzeni ocen rozwigzan, to zbior ten mozna uzna¢ za najlepszy zbior przybli-
zajacy wsrod zbiorow przyblizajacych uzyskanych we wszystkich symulacjach.

Jakos$¢ zbioru przyblizajacego uzyskanego w symulacji sym12-50000, realizujacej
strategie polegajaca na umiarkowanym wptywie na proces selekcji atrybutow dominacji oraz
odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego, mozna oceni¢ jako posrednia — poza od-
legloscia od oceny asymptotycznej, ktorej wartos¢ jest najmniejsza wsrod wszystkich symu-
lacji serii oraz wktadem do zbioru ocen niezdominowanych, ktorego wartos¢ jest najwigk-
sza; wartos$ci wszystkich skalarnych wskaznikow jakos$ci przyjmuja wartosci posrednie. Jesli
chodzi o wkiad do zbioru ocen rozwiazan niezdominowanych, to zbidr ten jest najlepszy
wsrod zbiorow uzyskanych w serii.

W przypadku symulacji sym1-2—-50000, realizujacej strategi¢ polegajaca na wytacze-
niu wptywu na proces selekcji atrybutow dominacji oraz odlegtosci od oceny rozwiazania
asymptotycznego, jako$¢ uzyskanego zbioru przyblizajacego mozna ocenié¢ najnizej® — zbior
przyblizajacy ma wprawdzie najwigksze rozmiary (szerokos¢ 1 glebokosc), jest jednak naj-
bardziej odlegly od oceny rozwiazania asymptotycznego (podobnie jak w przypadku symu-
lacji sym9-50000), dominuje nad najmniejsza czg$cia przestrzeni ocen oraz wnosi naj-
mniejszy wktad do agregowanego zbioru przyblizajacego.

Przedstawiona dyskusja jakos$ci zbioréw przyblizajacych uzyskanych w serii trzech
duzych symulacji moze wskazywac na to, ze wykorzystanie w procesie selekcji wariantow
atrybutow dominacji oraz odleglosci od oceny rozwiazania asymptotycznego moze pozwoli¢
na uzyskanie lepszych zbioréw przyblizajacych od zbioréw wygenerowanych przy wyko-
rzystanie kryteriow optymalizacji. Moze to wskazywac na korzysci wynikajace z zastosowa-
nia zaproponowanej kombinowanej funkcji przystosowania. Bardziej zdecydowane stwier-
dzenie w tej sprawie powinno by¢ poprzedzone bardziej obszernymi 1 szczegdlowymi bada-
niami obejmujacymi takze analizg statystyczna uzyskanych wynikow.

Porownujac zbiory przyblizajace wygenerowane w dwédch symulacjach — sym1-2
1 symI1-2-50000 (¥symi—2 1 Fsym1-2-50000) — patrz rysunek K.1, uzyskane w dwoch symula-
cjach rdézniacych sig jedynie liczba pokolen, czyli dlugoscia trwania symulacji, mozna po-
twierdzi¢, zgodnie z oczekiwaniami, ze wydtuzenie czasu symulacji pozwala uzyskac zbior
przyblizajacy lepszej jako$ci. Zbidr przyblizajacy Wsymi—2-s0000 dominuje nad zbiorem

* Pamietaé jednak nalezy, ze w przypadku tej symulacji przy tej samej liczbie pokolen liczba
osobnikow jest najmniejsza w poréwnaniu z pozostatymi symulacjami z tej serii (patrz tablica 8.1).
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Fiymi—2 (Fsymi-2-50000 > Psym1-2), poza tym charakteryzuja go lepsze wartosci wszystkich
skalarnych wskaznikow jakosci — tablica 9.1.

Poroéwnujac zbiory przyblizajace ¥symio-so000 1 Fsymo-soooo (patrz rysunek L.1) uzy-
skane w trakcie dwoch symulacji (sym12—-50000 1 sym9-50000) r6zniacych si¢ zwigksze-
niem, w przypadku symulacji sym9-50000, wptywu atrybutow dominacji 1 odleglosci od
oceny rozwigzania asymptotycznego na proces selekcji wariantéw, mozna stwierdzi¢, ze
roznica w jakos$ci zbioroéw przyblizajacych nie jest juz tak oczywista. Relacja dominacji, za-
stosowana w przypadku zbiorow przyblizajacych, nie pozwala na ocen¢ wzglednej jakosci
zbioréw. Poza wyraznym zwigkszeniem zdominowanej czg§ci przestrzeni ocen wartosci
pozostatych sktadowych takze nie pozwalaja okresli¢c wzglednej jakosci zbiordw.

Koncowy wniosek mozna sformutowaé w nastgpujacy sposob: Jesli (1) minimaliza-
cja odlegtosci od oceny asymptotycznej, (2) maksymalizacja rozpigtosci 1 (3) glebokosci
zbioru przyblizajacego, (5) maksymalizacja czgSci przestrzeni ocen zdominowanej przez
zbior przyblizajacy oraz (5) maksymalizacja wkladu do zbioru ocen niezdominowanych po-
prawnie reprezentuja preferencje decydenta, to na podstawie rezultatdéw uzyskanych w wy-
niku trzech symulacji (sym1-2-50000, sym12-50000 i sym9-50000) najwyzej oceniono
zbior przyblizajacy uzyskany w trakcie symulacji sym9-50000 realizujacej strategie polega-
jaca na bardzo duzym wktadzie do procesu selekcji atrybutéw dominacji oraz odleglosci od
oceny rozwiazania asymptotycznego; najnizej oceniono jakos¢ zbioru przyblizajacego uzy-
skanego w trakcie symulacji sym1-2-50000 realizujacej strategi¢ polegajaca na wytaczeniu
z procesu selekcji atrybutow dominacji oraz odleglosci od oceny rozwigzania asymptotycz-
nego. Jako posrednia oceniono jako$¢ zbioru przyblizajacego uzyskanego w trakcie symula-
cji sym12-50000 realizujacej strategi¢ polegajaca na umiarkowanym wkiladzie do procesu
selekcji atrybutéw dominacji oraz odlegtosci od oceny rozwiazania asymptotycznego.

9.5. Podsumowanie i wnioski

Uzyskane w trakcie poszczegdlnych symulacji komputerowych zbiory przyblizajace
¥ymi poddano krytycznej ocenie za pomoca metody oceny wizualnej, metody relacji domi-
nacji oraz metody wskaznikow jakosci. Wyniki oceny wskazuja na rézna jakos¢ zbiorow,
mogaca takze wskazywac na r6zna skuteczno$¢ badanych strategii ewolucyjnego algorytmu
optymalizacji wielokryterialnej mozliwych do realizacji dzigki wykorzystaniu zapropono-
wanej kombinowanej funkcji przystosowania. Niestety, w przypadku algorytmow ewolucyj-
nych, realizujacych ukierunkowana, lecz losowa ewolucje rozwiazan, ocena jakosci zbiorow
przyblizajacych, wygenerowanych przez algorytmy optymalizacji wielokryterialnej, jest
rowniez zadaniem, ktore powinno by¢ rozwiazane pod wzglgedem wielu kryteridw oceny, na
przyktad ujetych w skalarnym wskazniku jakosci. A w takim przypadku, jak wiadomo, nie
ma jednoznacznego rozwigzania. Niemniej jednak osiagnigte rezultaty moga wskazywacé na
to, ze uwzglednienie w procesie selekcji wariantow atrybutow dominacji 1 odleglosci od
oceny rozwiazania asymptotycznego moze by¢ atrakcyjna propozycja ze wzgledu na jakos¢
uzyskanych rozwiazan i skutecznos$¢ algorytmu. Wyniki te moga stanowi¢ takze punkt wyjs-
cia bardziej obszernych i szczegdlowych badan obejmujacych takze analize statystyczna
uzyskanych wynikow.
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Whioski, sformutowane podczas oceny jakos$ci rozwiazan oraz rozszerzone na oceng
skutecznos$ci algorytmoéw optymalizacyjnych, nie moga by¢ przyjete jako generalne w przy-
padku badanych metod 1 zadan optymalizacji, sa jednak praktyczna prezentacja zapropono-
wanej metody zmierzajacej do bardziej obiektywnej 1 krytycznej oceny zbioréw przyblizaja-
cych, wygenerowanych przez r6zne algorytmy optymalizacyjne lub wygenerowanych przez
te same algorytmy, lecz uruchamiane przy réznych wartosciach parametréw sterujacych.
Moga réwniez stanowi€ przestanke do oceny skutecznos$ci alternatywnych strategii/algoryt-
mow ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialne;j.
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10. Zakonczenie

Dzigki coraz wigkszym mozliwosciom ogdlnie dostgpnych komputeréw oraz rozwo-
jowi algorytméw obliczeniowych wielokryterialna optymalizacja konstrukcji kadtuba stat-
koéw morskich rozwija si¢ stale od prawie 50 lat. Odzwierciedla si¢ to w publikacjach po-
wstajacych, niestety, prawie wylacznie w Srodowiskach akademickich lub centrach badaw-
czych wspolpracujacych z uczelniami. Pomimo stalego postgpu w opracowywaniu algoryt-
moéw oraz narzedzi obliczeniowych przyktadow zastosowania metod optymalizacyjnych do
realizacji rzeczywistych projektow jest bardzo mato.

Powszechnie akceptowanym rozwigzaniem zadania z wieloma sprzecznymi wzgledem
siebie kryteriami oceny jest zbior rozwigzan niezdominowanych w sensie Pareto. Poniewaz w
praktycznych zagadnieniach pefen zbidr rozwiazan optymalnych Pareto, zawierajacy wszystkie
rozwiazania niezdominowane, nie moze by¢ otrzymany, jako rezultat optymalizacji wielokryterial-
nej przyjgto jego przyblizenie, to znaczy skonczony zbidr rozwigzan niezdominowanych, ktorych
oceny pokrywaja front ocen optymalnych Pareto z akceptowalna rozdzielczoscia. Taki front Pareto
(a doktadniej: jego przyblizenie) moze by¢ uzyty przez projektanta jako zrodlo intuicji o charakte-
rze konfliktu 1 mozliwych kompromisach pomi¢dzy r6znymi kryteriami. Na tej podstawie moze
on podjac decyzje o wyborze najbardziej zadowalajacego kompromisu.

Dokonany przeglad najwazniejszych prac badawczych i aplikacyjnych, dotyczacych
wielokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadluba statkéw morskich, uzasadnia stwierdze-
nie, ze skuteczne poszukiwanie zbioru rozwiazan niezdominowanych stato si¢ w praktyce
projektowej mozliwe dopiero dzigki zastosowaniu ewolucyjnych algorytmow optymalizacji
wielokryterialnej w 90. latach XX wieku. Badania podjgte 1 opisane w niniejszej pracy sa
wzglednie nowym 1 bardzo interesujacym obszarem aktywnos$ci naukowej réwniez dlatego,
ze wiele probleméw nadal jest nierozwigzanych. Propozycje rozwiazania niektorych przed-
stawiono w tym opracowaniu.

Z punktu widzenia metodyki projektowania statkow morskich za obiecujacy temat
prac badawczych mozna uzna¢ rozwdj platform optymalizacji wspotbieznej, ktore moga by¢
krokiem posrednim pomigdzy seria/sekwencja nastgpujacych po sobie optymalizacji lokal-
nych a catkowicie globalna optymalizacja, ktora — jak si¢ wydaje — nie bedzie jeszcze mozli-
wa przez dlugi czas. Optymalizacja globalna wymaga sformulowania i rozwiazania zunifiko-
wanych zadan optymalizacji obejmujacych w jednej formie czastkowe zadania optymalizacji
rozwigzywane w procesach optymalizacji lokalnej. Praca ta przedstawia wizje autora
dotyczaca ograniczonego obszaru, ktorym jest optymalizacja konstrukcji kadtuba statku,
bedaca czgscia wspotbieznej 1 wielodyscyplinarnej optymalizacji statku.

Autor opracowal, szczegdtowo opisat oraz zweryfikowat metod¢ umozliwiajaca rea-
lizacj¢ ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadluba statku morskiego
(1 podobnych konstrukcji inzynierskich) na etapie projektu wstepnego.
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Przedstawiona w pracy metoda formutowania i rozwiazywania zunifikowanego czg¢s-
ciowo zadania wielokryterialnej optymalizacji wymiaréw 1 topologii elementow konstrukcji
kadtuba statku morskiego obejmuje: (1) identyfikacje przedmiotu optymalizacji — konstruk-
cji kadtluba statku morskiego, ze szczegdlnym uwzglednieniem cech statku wptywajacych na
przestrzenne rozmieszczenie 1 wymiarowanie elementow konstrukcyjnych; (2) formutowanie
zatozen projektowania konstrukcji kadtuba, np. dotyczacych rodzaju i charakterystyki mate-
rialu konstrukcyjnego, warunkow eksploatacji, sposobow zatadowania statku i wynikajacych
z tego obciazen konstrukeji; (3) sformutowanie odpowiedniego modelu konstrukcji kadluba
— od modelu konstrukcyjnego, poprzez model optymalizacyjny, do modelu genetycznego na-
dajacego si¢ do zastosowania algorytmu genetycznego; (4) wykonanie obliczen testowych
w celu ustalenia wartos$ci parametrow sterujacych; (5) zaplanowanie oraz przeprowadzenie
symulacji komputerowych wedlug opracowanego ewolucyjnego algorytmu optymalizacji
wielokryterialnej z kombinowana funkcja przystosowania; (6) analiz¢ wynikow symulacji
komputerowych; (7) oceng jakosci uzyskanych zbiorow przyblizajacych, z wykorzystaniem
zaproponowanych wektorowych wskaznikow jakosci; (8) oceng skutecznosci algorytmow
optymalizacyjnych, z wykorzystaniem zaproponowanych wektorowych wskaznikow jakosci;
(9) sformutowanie wnioskéw z wykonanych obliczen optymalizacyjnych; (10) sporzadzenie
sprawozdania 1 przekazanie wynikOw zamawiajacemu obliczenia optymalizacyjne.

Do symulacji komputerowych, weryfikujacych skuteczno$¢ opracowanej metody,
przyjeto zlokalizowana na $rodokreciu sekcje przestrzenna konstrukcji kadtuba szybkiego
promu pasazersko-samochodowego, zbudowanego w ukladzie katamarana. Na podstawie
dostepnych informacji o projekcie wybranego statku opracowano niezbgdne modele kon-
strukcji. Na modelach tych przeprowadzono wiele symulacji komputerowych, a uzyskane
rezultaty szczegdtowo przedyskutowano.

Zwrocono uwagg na trudny do rozwigzania problemem weryfikacji obliczen optyma-
lizacyjnych z rzeczywistymi konstrukcjami statkow. Informacje o zaprojektowanej konstruk-
cji dostepne sa przede wszystkim w formie dokumentacji rysunkowej, opracowanej na pod-
stawie wymagan towarzystw klasyfikacyjnych oraz wielu analiz obliczeniowych. Na wymia-
ry konstrukcji maja takze wptyw dotychczasowe doswiadczenie 1 wiedza konstruktora, beda-
ce zrodlem wprowadzenia do projektu dodatkowych korekt, ktore sa bardzo trudne lub
wregez niemozliwe do zapisania w algorytmie optymalizacyjnym. Z oczywistych wzgledow
nie ma takze mozliwosci wyizolowania takiego heurystycznego wkiadu w dostgpnej infor-
macji o projekcie konstrukcji. Algorytm optymalizacyjny, realizowany w formie programu
komputerowego, uwzglednia jednak tylko procedury 1 wymagania przyjgte i zapisane przez
autora w kodzie programu komputerowego. Jesli ,.,tradycyjny” projektant i autor systemu ob-
liczeniowego nie wspolpracuja ze soba $cisle 1 jezeli nie uzgodnia szczegdblowo wszystkich
procedur, to wyniki beda niemozliwe do poréwnania. Oczywiscie dodatkowo trzeba pamig-
ta¢, ze konstrukcja kadluba statku morskiego jest systemem bardzo ztozonym, w zwiazku
z czym dzisiaj jeszcze nie moze on by¢ zoptymalizowany dokfadnie w takiej formie, w jakiej
zostat zaprojektowany. Liczba 1 stopien dokonanych uproszczen jest tak duza, ze osiagnigte
wyniki analiz optymalizacyjnych powinny by¢ traktowane z ostrozno$cia. Z tego wzgledu
podj¢te przez autora badania uzna¢ mozna za badania przede wszystkim na poziomie pod-
stawowym. Zatem opracowanie wielu szczegdlowych procedur oraz zbadanie mozliwosci
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zastosowania opracowanych algorytmow do optymalizacji konstrukcji kadtuba statkéw moz-
na uzna¢ za zadowalajacy rezultat podjetej pracy.

Zdaniem autora najistotniejszymi oryginalnymi elementami przedstawionej pracy sa:
(1) sformutowanie i1 rozwiazanie czgsciowo zunifikowanego problemu optymalizacji kon-
strukcji kadtuba statku — optymalizacji topologii i optymalizacji wymiarow elementow kon-
strukcyjnych; (2) opracowanie metody 1 narz¢dzia obliczeniowego umozliwiajacego skutecz-
ne odszukanie zadowalajacego przyblizenia rzeczywistego' zbioru optymalnych w sensie
Pareto wariantéw konstrukcji kadtuba statku; (3) opracowanie, opartej na wektorowych
wskaznikach jako$ci, metody analizy jakosci zbiordw przyblizajacych oraz skutecznosci al-
gorytmu optymalizacyjnego.

Za istotne autor uwaza takze: (4) szczegdtowe przedstawienie procesu formutowania
kolejnych modeli konstrukcji kadtuba statku — modelu konstrukeji, matematycznego modelu
optymalizacyjnego oraz genetycznego modelu optymalizacyjnego; (5) szczegotowa dyskusje
wynikow symulacji komputerowych realizujacych ewolucyjna optymalizacj¢ wielokryterial-
na; (6) szczegdtowa dyskusje dotyczaca jakosci zbiorow przyblizajacych oraz dyskusje nad
skutecznos$cia strategii optymalizacyjnych wykorzystujacych metody oceny wizualnej, me-
tody relacji dominacji oraz metodg wskaznikow jakosci.

W sposéb oryginalny 1 wlasciwy do zastosowania w programach obliczeniowych,
realizujacych ewolucyjna optymalizacje wielokryterialng konstrukcji kadtuba statkow mor-
skich, zaproponowano przede wszystkim: (1) sformutowanie funkcji uzytecznosci kryteriow
optymalizacji; (2) sformulowanie funkcji kar za naruszenie ograniczen; (3) sformutowanie
wskaznikow dopuszczalno$ci wariantow; (4) opracowanie procedur okreslania rang warian-
tow dopuszczalnych (atrybutu dominacji); (5) opracowanie procedur okreslania licznika do-
minacji wariantow dopuszczalnych (atrybutu dominacji); (6) okreslenie oceny rozwiazania
asymptotycznego oraz wykorzystanie jej jako (6 a) miary zbieznos$ci algorytmu (kontrola
zbieznosci algorytmu), (6 b) miary jakosci rozwigzania niezdominowanego, (6 ¢) miary od-
leglosci zbioru przyblizajacego od oceny rozwiazania asymptotycznego oraz (6 d) miary
skutecznos$ci algorytmu optymalizacyjnego; (7) okreslenie szerokosci zbioru ocen rozwigzan
niezdominowanych oraz wykorzystanie tego pojecia jako (7 a) miary zbieznos$ci algorytmu
(kontrola zbieznosci algorytmu), (7 b) miary jakos$ci zbioru przyblizajacego oraz (7 ¢) miary
skutecznos$ci algorytmu optymalizacyjnego; (8) okreslenie glebokosci zbioru ocen rozwigzan
niezdominowanych oraz wykorzystanie jej jako (8 a) miary zbieznosci algorytmu (kontrola
zbieznosci algorytmu), (8 b) miary jakosci zbioru przyblizajacego oraz (8 ¢) miary skutecznos$ci
algorytmu optymalizacyjnego; (9) skalarne 1 wektorowe wskazniki jakosci oraz metodg ich
praktycznego wykorzystania do oceny jakosci wygenerowanych zbioréw rozwiazan niezdomi-
nowanych, ktorych oceny przyblizaja front ocen rozwiazah optymalnych Pareto oraz do oceny
skuteczno$ci algorytmow optymalizacyjnych; (10) wiaczenie atrybutow dominacji oraz odle-
glosci ocen rozwigzan niezdominowanych od oceny rozwiazania asymptotycznego do funkcji
przystosowania kierujacej selekcja rozwiazan, formujac w ten sposob oryginalng metode kombi-
nowanej funkcji przystosowania.

W pracy uzasadniono potrzebe unifikacji zadan optymalizacyjnych konstrukeji kad-
tuba statku 1 opracowano metod¢ umozliwiajaca rozwiazanie takiego zadania w pierwszym

1 . . . . . . . . .. . , .
W tym sensie, ze rozwiazuje si¢ oryginalne zadanie optymalizacji, nie za§ zadanie prze-
ksztalcone do postaci prostszej, fatwiejszej do rozwiazania, np. do postaci zadania zlinearyzowanego.
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kroku unifikacji topologii 1 wymiarow elementoéw konstrukcyjnych. Na podstawie serii sy-
mulacji komputerowych, przeprowadzonych na modelu szybkiego promu pasazersko-samo-
chodowego, wykazano skuteczno$¢ opracowanej metody w rozwiazywaniu takich zadan.
Zaproponowano kombinowana funkcj¢ przystosowania, ktéra powinna umozliwi¢ skuteczna
optymalizacje takze przy wigkszej liczbie kryteriow. Zaobserwowano, w jaki sposob budo-
wany jest zbidr przyblizajacy w toku symulowanej ewolucji rozwiazan. Wykazano, ze ogra-
niczenia zacieraja roznice pomigdzy strategiami optymalizacji wielokryterialnej. Zapropono-
wano przesledzenie ewolucji pokolen za pomoca miar: funkcji przystosowania, szerokosci
zbioru przyblizajacego, glebokosci zbioru przyblizajacego 1 odleglosci zbioru przyblizaja-
cego od oceny rozwiazania asymptotycznego. Zaproponowano tez wektorowe wskazniki
jakosci do pomiaru jakosci zbiorow przyblizajacych i skutecznosci algorytmow.

Deskryptywnymi walorami przygotowanej pracy sa szczegdtowe opisy: (1) zadan
optymalizacji konstrukcji kadtuba statku morskiego pod katem wymagan stawianych meto-
dom rozwiazywania takich zadan; (2) podstaw teoretycznych optymalizacji wielokryterialnej,
a w szczego6lnosci ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej; (3) relacji preferencji, wykorzys-
tywanych do zdefiniowania wzajemnych relacji pomigdzy pojedynczymi rozwiazaniami niezdo-
minowanymi oraz zbiorami przyblizajacymi zawierajacymi oceny rozwigzah niezdominowa-
nych przyblizajace front ocen rozwiazan optymalnych Pareto; (4) mierzalnych wielkosci pozwa-
lajacych przesledzi¢ ewolucj¢ zbioréw przyblizajacych podczas symulacji komputerowych;
(5) metody oceny jako$ci zbiorow przyblizajacych 1 skutecznosci algorytmoéw ewolucyjnych;
(6) procedur obliczeniowych opracowanego systemu programow komputerowych.

Za eksplanacyjny walor pracy uzna¢ mozna wyjasnienie, w jaki sposob ewolucyjny al-
gorytm optymalizacji wielokryterialnej buduje zbior przyblizajacy front ocen rozwiazan opty-
malnych Pareto. W serii symulacji komputerowych wykazano, ze zbidr przyblizajacy jest od-
dzielna czgScia zbioru ocen dopuszczalnych, ktorego zasadnicza czgs$¢ zajmuje w przyblizeniu
stale miejsce w przestrzeni ocen. Zbior przyblizajacy zajmuje obszar znacznie blizszy ocenie
rozwiazania asymptotycznego 1 co jaki$ czas jest zasilany przez oceny nowych rozwiazan nie-
zdominowanych pojawiajace si¢ dzigki korzystnym mutacjom generowanych wariantow.

Walory prognostyczne pracy polegaja na opracowaniu 1 zweryfikowaniu w serii sy-
mulacji komputerowych metody pozwalajacej przewidywac na etapie projektu wstgpnego
charakterystyki konstrukcji kadtuba statku morskiego, a w konsekwencji takze charakterys-
tyki statku jako calosci.

W pracy przeprowadzono symulacje dotyczaca jednego wybranego statku, traktujac
go jako demonstrator dla opracowanej metody. Zdaniem autora mozliwosci wykorzystania
wynikOow pracy, czyli opracowanej metody, wykraczaja poza optymalizacje konstrukcji ka-
dluba statkow morskich 1 moga by¢ zastosowane do wielokryterialnej optymalizacji innych
obiektow inzynierskich po zaimplementowaniu odpowiednich procedur obliczeniowych spe-
cyficznych dla rozwiazywanego problemu.

Dazac do zmniejszenia trudnosci zwiazanych z porownywaniem wynikéw symulacji
komputerowych z charakterystykami konstrukcji rzeczywistych, wyniki symulacji komputero-
wych zweryfikowano, porownujac je z wynikami tradycyjnego projektowania recznego prowa-
dzonego w kontrolowanych warunkach. Porownanie to umozliwilo pozytywna weryfikacje
opracowanej metody oraz osiagnigcie ok. 10% oszczednosci cigzarowych dzigki jej zastosowa-
niu do wielokryterialnej optymalizacji wymiardéw 1 topologii konstrukcji kadtuba statku.
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Wyniki przeprowadzonych symulacji komputerowych wskazuja, ze opracowane narzg-
dzie obliczeniowe zachowuje duza rozpigtos¢ zbioru przyblizajacego. Oznacza to duze zroz-
nicowane ocen rozwiazan w zbiorze przyblizajacym oraz istotna role decydenta w procesie
wyboru jednego rozwiazania lub wigkszej liczby rozwiazan do dalszych prac projektowych.

Z praktycznego punktu widzenia interesujace jest spostrzezenie, ze tylko niektore
sformutowane w modelu optymalizacyjnym ograniczenia sa aktywne w procesie optymaliza-
cji. W ich przypadku uzasadnione sa nawet duze naklady obliczeniowe niezbedne do ich
skontrolowania. W przypadku ograniczen nieaktywnych poniesione naktady obliczeniowe
moga okazac si¢ zbedne z punktu widzenia skutecznos$ci procesu optymalizacji, a w niekto-
rych przypadkach mozna nawet zaniecha¢ ich kontrolowania. W przyjetym w pracy modelu
optymalizacyjnym aktywne okazaly si¢ ograniczenia dotyczace zgodnej z przepisami war-
tosci wskaznika na zginanie przekroju ram poprzecznych w trzech rejonach konstrukcyj-
nych: burty zewngtrznej, dna oraz poktadu ,,mokrego”. Pozostale ograniczenia, dotyczace
przede wszystkim wymaganych grubosci ptyt poszycia oraz wymiaré6w usztywnien znacznie
przekraczaja dopuszczalne wartosci.

W przygotowywaniu symulacji komputerowych duza rolg odgrywaja trudne do sy-
stematycznego dokumentowania obliczenia testowe (probne) przeprowadzane w celu ustale-
nia warto$ci parametréw modelu optymalizacyjnego 1 wartosci parametrow sterujacych. Przy
braku uznanych analitycznych metod oceny zbieznos$ci algorytméw optymalizacyjnych jest
to podstawowa, a jednoczes$nie trudna do algorytmicznego sformulowania metoda rozwia-
zania tego problemu. Pozostaje wigc postgpowanie heurystyczne, w ktérym bardzo istotna
role odgrywaja wiedza i doswiadczenie uzytkownika.

Przedstawione wyniki badan optymalizacyjnych sa przykladem badania wrazliwosci
zbioru przyblizajacego 1 ocen rozwiazan najblizszych ocenie rozwiazania asymptotycznego
(rekomendowanych kompromisow) na zmiany strategii ewolucyjnej optymalizacji wielokry-
terialnej. Badania wrazliwos$ci rozwigzan na zmiany wlasciwosci konstrukeji, np. na zmiany
materiatu konstrukcyjnego oraz na zmiany parametrow symulacji, np. prawdopodobienstw
operacji genetycznych, beda tematem nastgpnych badan.

Przedstawiona w pracy dyskusja nad jakoscia wynikoéw uzyskanych w wyniku symu-
lacji komputerowych wskazuje na to, ze zastosowanie zaproponowanej kombinowanej funk-
cji przystosowania moze zwigkszy¢ skuteczno$¢ ewolucyjnych algorytmow optymalizacji
wielokryterialnej. Wyrazenie bardziej zdecydowanej opinii na ten temat powinno by¢ po-
przedzone bardziej obszernymi i szczegdlowymi badaniami obejmujacymi takze analizg
statystyczna uzyskanych wynikow.

Propozycje autora i wyniki badan, przeprowadzonych za pomoca opracowanych wia-
snych programéw komputerowych, uzyskaly pozytywne recenzje i zostaty opublikowane
(Sekulski 2009, 2010, 2011 a, b, ¢).

W srodowiskach naukowych oraz coraz czgsciej w srodowiskach praktykow docenia
si¢ rolg optymalizacji, co odzwierciedla si¢ w znacznym juz dorobku naukowym w tym za-
kresie. Notuje si¢ stale nowe publikacje w czasopismach naukowych oraz publikacje ksiaz-
kowe. Wiasnie mija 30 lat istnienia krajowej konferencji, poswigconej optymalizacji 1 opty-
malizacji wielokryterialnej, pt. ,,Polioptymalizacja 1 komputerowe wspomaganie projekto-
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wanie”, dokumentujacej znaczny juz dorobek srodowiska skupionego wokot niej. Niestety,
rosngce oczekiwania i1 znaczne juz osiagnigcia teorytyczne nie doczekaty si¢ istotnych zasto-
sowan praktycznych, szczeg6lnie w przypadku optymalizacji wielokryterialnej konstruke;ji
kadtuba statkow morskich. Wydaje sig, ze najwazniejszymi przyczynami sa: (1) brak dosta-
tecznej znajomos$ci metod optymalizacji, a w szczegdlno$ci optymalizacji wielokryterialnej;
(2) brak zaufania do ewolucyjnych metod optymalizacji wielokryterialnej, mimo ich po-
twierdzonej skutecznosci, spowodowany brakiem odpowiedniej teorii matematycznej (brak
potwierdzonej teoretycznie zbieznosci algorytmow); (3) nieadekwatne kryteria optymalizacji
(w tym przede wszystkim nieuwzglednianie losowych i1 rozmytych wlasciwosci optymalizo-
wanych obiektow); (4) brak odpowiednich modeli matematycznych kryteriow optymalizacji
1 ograniczen; (5) niech¢¢ niektorych praktykow do rezultatdéw optymalizacji wielokryterialnej
przedstawianej w postaci zbioréw rownocennych rozwigzan zamiast wskazania pojedynczego
rozwiazania; (6) ograniczenia czasowe procesu projektowania utrudniajace lub uniemozliwia-
jace opracowanie odpowiednich modeli obliczeniowych 1 przeprowadzenie obliczen kompute-
rowych; (7) trudnosci w prezentowaniu rozwiazan zadan optymalizacji wielokryterialnej (gra-
ficzne prezentowanie wielowymiarowych przestrzeni ocen).

Konstruktorzy kadtuba statkéw morskich, podobnie jak inzynierowie innych specjal-
nosci, cz¢sto maja do czynienia z problemami, ktore sa dobrze znane, lecz trudnos$ci z nimi
zwiazane sa zbyt zlozone, by mozna je bylo rozwiaza¢ w sposéb doktadny. Badania nauko-
we skupiaja si¢ wigc na znalezieniu metod rozwiazywania tych problemow w sposob przy-
blizony, a przy tym jak najbardziej dokladny. Przedstawiona w pracy metoda ewolucyjne;j
optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku morskiego oraz jej implementacja
W postaci systemu programow komputerowych jest propozycja rozwiazania wielokryterial-
nego zadania projektowego, ktére w projektowaniu znane jest od dawna, lecz w sposob sys-
tematyczny 1 zracjonalizowany nie bylo rozwigzywane.

Prowadzone od prawie 20 lat prace doprowadzity do opracowania wielu ewolucyj-
nych algorytmoéw optymalizacji wielokryterialnej opartych przede wszystkim na relacji do-
minacji w sensie Pareto. Po wykazaniu skutecznosci tych metod w rozwiazywaniu wielu
probleméw testowych 1 zadan praktycznych uzywane wcze$niej metody wykorzystujace
skalaryzacje¢ funkcji celu zostaly uznane za zbyt proste 1 mato skuteczne oraz nierokujace
nadziei na dalszy rozwdj. W ciagu ostatnich kilku lat opublikowano jednak wyniki badan,
ktore sugeruja, ze oparte na relacji dominacji algorytmy ewolucyjne moga by¢ nieskuteczne
w rozwiazywaniu zagadnien opisywanych za pomoca modelu zawierajacego wigcej niz trzy
kryteria optymalizacji. Niektorzy badacze uwazaja, ze w takich przypadkach skuteczne mo-
ga okaza¢ si¢ wlasnie zaniechane algorytmy skalaryzujace. W pracy tej autor przedstawia
wiasna propozycje ewolucyjnego algorytmu optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji ka-
dtuba statku taczacej zalety obu wymiennych grup metod optymalizacji.

W pracy wskazano, ze optymalizacja wielokryterialna nie stata si¢ dotychczas pow-
szechnie uzywanym narz¢dziem wspomagania projektowania konstrukcji kadluba statku
morskiego oraz ze istnieje potrzeba formutowania zunifikowanych zadan wielokryterialne;j
optymalizacji konstrukcji kadtuba statku i1 opracowania skutecznych metod ich rozwiazywa-
nia. Przedyskutowano podstawowe elementy teoretyczne optymalizacji wielokryterialnej, ze
szczegoInym uwzglednieniem ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz zapropono-
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wano wlasne, oryginalne, rozwiazania niektorych probleméw. Wykorzystujac sformutowane
propozycje, opracowano metode¢ ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej oraz zbudowa-
no narzedzie obliczeniowe, ktore jest jej komputerowa realizacja. Wstepne wyniki obliczen
uzasadnily przewidywanie, ze opracowana metoda oraz zbudowane narzg¢dzie obliczeniowe
beda skutecznym narzedziem do wielokryterialnej optymalizacji konstrukeji kadtuba statku
morskiego. W celu weryfikacji tego przewidywania przeprowadzono serie symulacji kompu-
terowych, a otrzymane rezultaty potwierdzity skuteczno$¢ opracowanej metody.

Istotnym 1 nierozwiazanym do konca problemem pozostaje iloSciowa ocena jakosci
uzyskanych zbiorow przyblizajacych oraz ocena skuteczno$ci algorytmoéw optymalizacyj-
nych. Opracowane dotychczas metody oceny nie pozwalaja skutecznie rozstrzygnac o jako-
$ci otrzymanych rezultatow. Poniewaz zaakceptowano fakt, ze nie mozna wybrac jedynego
obiektywnie najlepszego rozwiazania zadania optymalizacji wielokryterialnej, nalezy pogo-
dzi¢ si¢ z faktem, ze takze na wyzszym poziomie zbioréw przyblizajacych lub algorytméw
optymalizacji nie mozna obiektywnie wskaza¢ najlepszego rozwiazania, poniewaz jest to
rowniez wielokryterialnym zadaniem wyboru. Jesli zatem istnieje swoboda wyboru jednego
rozwiazania, ktérego ocena nalezy do zbioru przyblizajacego, to istnieje rOwniez swoboda
wyboru zbioru przyblizajacego oraz swoboda wyboru narzedzia do rozwigzania zadania
optymalizacji wielokryterialnej. Poza oczywistymi przypadkami btednych algorytmow uzyt-
kownik moze wybra¢ dowolny algorytm dostosowany do jego potrzeb i jesli na podstawie
obliczen testowych uzna go za skuteczny, to wybor ten mozna zaakceptowac.

Zdaniem autora zastosowanie opracowanej metody do optymalizacji wielokryterialnej
we wstepnym projektowaniu konstrukcji kadluba statku morskiego moze przynies¢ nastgpujace
korzysci: (1) moze stanowi¢ skuteczne wspomaganie procesu decyzyjnego; (2) moze pozwoli¢
odkrywa¢ nowe obszary rozwiazan nieeksplorowane wczesniej podczas klasycznego projekto-
wania konstrukcji kadtuba statku; (3) zastosowanie opracowanej metody moze stymulowa¢ pro-
jektantéw do krytycznej analizy 1 rewizji wlasnych celow i preferencji, a takze do formutowania
ich w kategoriach formalnych modelu optymalizacyjnego; (4) moze stanowi¢ srodek integrujacy
narzedzia obliczeniowe do analizy konstrukcji kadtuba statkow; (5) moze by¢ podstawa dyskusji
podczas negocjacji kontraktowych oraz prac projektowych; (6) moze umozliwi¢ ilosciowe zdefi-
niowanie kompromisu pod wzgledem przyjetych kryteriow oceny; (7) moze by¢ narzedziem do
formutowania 1 formalizowania osobistych preferencji projektanta (w postaci systemu wartosci);
(8) moze ulatwi¢, a w niektorych przypadkach wre¢ez umozliwi¢ konstruktorowi zorientowanie
si¢ w wieloaspektowej sytuacji projektowe;.

We wstgpnym projektowaniu konstrukeji kadluba statkow morskich przygotowana
praca moze zaspokoi¢ nastgpujace potrzeby: (1) wspomagania wstepnego projektowania
konstrukcji kadluba statkow, poniewaz umozliwia zwigkszenie stopnia sformalizowania pro-
cesu decyzyjnego; (2) przyblizenia momentu wprowadzenia optymalizacji wielokryterialnej
do powszechnego uzycia w badaniach naukowych, a przede wszystkim w pracach projekto-
wych; (3) ksztatcenia studentow oraz projektantow w zakresie inzynierskiego zastosowania
metod optymalizacji wielokryterialnej; (4) uzyskania w akceptowanym czasie zadowalaja-
cych rozwigzan wielokryterialnego zadania optymalizacji konstrukcji kadtuba statku dzigki
wskazaniu metody do zbudowania szybkiego narzedzia obliczeniowego oraz odpowiedniego
sformulowania zadania optymalizacyjnego (modelu optymalizacyjnego); (5) inicjowania
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prac zmierzajacych do opracowania skutecznych i szybkich modeli matematycznych oraz
metod obliczeniowych umozliwiajacych uwzglednienie w ewolucyjnej optymalizacji wielo-
kryterialnej konstrukcji kadtuba statkow takze kosztow, wytrzymalosci, niezawodno$ci, aby
mozna bylo zastosowa¢ adekwatne miary jakos$ci wariantow konstrukcyjnych, w tym takze
do opracowania ujgcia stochastycznego 1 opisu rozmytego.

W pracy przedstawiono oryginalnag metodg ewolucyjnej optymalizacji wielokryterial-
nej konstrukeji kadtuba statku morskiego. Wigkszo$¢ zaproponowanych rozwiazan jest ory-
ginalna, cz¢$¢ z nich stanowi oryginalne rozszerzenie koncepcji innych autoréw, czgs¢ za$
opracowanych niezaleznie ma swoje odpowiedniki w propozycjach innych autorow. Szcze-
gblnie istotnym oryginalnym dorobkiem autora sa: koncepcja kombinowanej funkcji przy-
stosowania, obserwacja procesu budowy zbiorow przyblizajacych, matematyczne sformu-
fowanie sktadowych funkcji kar za naruszenie ograniczen oraz metoda oceny jakos$ci zbio-
row przyblizajacych za pomoca wektorowych wskaznikow jakosci. Ocena jakosci zbiorow
przyblizajacych zwraca szczegdlna uwage, poniewaz jest oryginalna propozycja autora me-
tody oceny jakos$ci uzyskanych rozwiazan, ktora moze by¢ zastosowana w praktycznych
problemach optymalizacji wielokryterialne;.

Rezultatem badan opisanych w pracy jest takze uzupetnienie bazy teoretycznej wie-
lokryterialnej optymalizacji konstrukcji kadtuba statku poprzez wprowadzenie, wraz z uza-
sadnieniem, poje¢: (1) unifikacja zadan optymalizacyjnych konstrukcji kadluba statku;
(2) kombinowana funkcja celu integrujaca kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji, odle-
glos¢ od rozwigzania asymptotycznego, skfadowe funkcji kary za naruszenie ograniczen;
(3) szeroko$¢ zbioru przyblizajacego; (4) glebokos¢ zbioru przyblizajacego; (5) rozwiazanie
asymptotyczne; (6) odleglo$¢ od rozwiazania asymptotycznego; (7) wektorowy wskaznik ja-
kosci zbioréw przyblizajacych. Przedstawiono sposdéb budowy zbioru przyblizajacego. Roz-
szerzono zbior poje¢ zwiazanych z optymalizacja wielokryterialna. Potwierdzono, ze mozna
skutecznie potaczy¢ w jednej funkcji celu kryteria optymalizacji, atrybuty dominacji, odle-
glos$¢ od rozwiazania asymptotycznego oraz skfadowe funkcji kary za naruszenie ograniczen.

Przedstawiona praca dokumentuje takze osiagnigcie celu metodycznego w postaci
opracowania nowej metody ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej umozliwiajacej roz-
wiazanie sformutowanego, czg$ciowo zunifikowanego, zadania wielokryterialnej optyma-
lizacji konstrukcji kadtuba statku. Metoda ta ulepsza znane metody poprzez zwigkszenie ich
skutecznos$ci dzigki mozliwosci sledzenia ewolucji populacji generowanych rozwiazan oraz
oceng jakosci uzyskanych zbiorow przyblizajacych.

W pracy tej obmyslono, uzasadniono 1 wyprébowano w trakcie badan nowa metod¢
ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku. Opracowano metode
robocza zastosowang do konstrukcji kadtuba statkow morskich. O jej uniwersalnosci decyduja
przede wszystkim: (1) koncepcja kombinowanej funkcji celu ujmujacej w jednym wyrazeniu
kryteria oceny, skfadowe funkcji kar za naruszenie ograniczen, atrybuty dominacji oraz odleg-
fos¢ od rozwiazania asymptotycznego; (2) szczegdlowe procedury obliczeniowe; (3) zastosowa-
nie wektorowego wskaznika jakosci do oceny jakos$ci zbioréw przyblizajacych oraz do oceny sku-
tecznosci algorytméw obliczeniowych.

Mozna takze sformutowac hipotezg, ze opracowany algorytm z kombinowana funkcja
przystosowania bgdzie skuteczny takze w przypadku rozwiazywania zadan z wieloma kryteriami
oceny — powyzej trzech. Weryfikacje¢ tej hipotezy autor umiescit w planie dalszych badan.
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W pracy przedstawiono rezultaty symulacji komputerowych przeprowadzonych dla
jednego statku w celu zademonstrowania opracowanej metody. Jednak zdaniem autora moz-
liwos$ci wykorzystania wynikow pracy (opracowanej metody) wykraczaja poza optymaliza-
cje konstrukcji kadtuba statkéw morskich 1 moga by¢ z powodzeniem stosowane do wielo-
kryterialnej optymalizacji innych obiektow inzynierskich.

W planowaniu przeprowadzenia optymalizacji wielokryterialnej trzeba bra¢ pod
uwage to, ze liczba kryteriow optymalizacji wigksza niz dwa powoduje istotne trudnosci
w analizie wynikow. W wigkszosci omowionych w publikacjach przypadkoéw wielokryterial-
nej optymalizacji konstrukcji kadluba statkéw morskich przyjeto dwa kryteria optymalizacji
— cigzar 1 koszt wykonania konstrukcji.

Przeprowadzone symulacje komputerowe potwierdzily skuteczno$¢ opracowanej
metody oraz zbudowanego narzegdzia obliczeniowego w rozwiazywaniu sformutowanego za-
dania wielokryterialnej optymalizacji, problemu optymalizacyjnego unifikujacego zadanie
optymalizacji topologii 1 wymiarow elementéw konstrukcyjnych kadtuba statku morskiego.
Poszczegolne symulacje komputerowe pozwolity odszuka¢ rozwigzania niezdominowane,
ktorych oceny stanowia zbiory przyblizajace front ocen wariantow optymalnych Pareto.
Sposréd odszukanych wariantow decydent moze wybra¢ wariant lub warianty do dalszego
etapu projektowania. Opracowana metoda pozwala rowniez wskaza¢ w kazdej symulacji je-
den wariant, ktorego ocena jest najblizsza ocenie asymptotycznej, ktoéry moze by¢ rekomen-
dowany jako jedno rozwiazanie sformulowanego zadania optymalizacji wielokryterialne;.

Sukces w rozwiazaniu zadania optymalizacji wielokryterialnej z uzyciem algorytmu
ewolucyjnego zalezy od gromadzonego przez dtugi czas i trudnego do udokumentowania
doswiadczenia specjalisty formutujacego modele do obliczen optymalizacyjnych oraz uzyt-
kownika ustalajacego wartos$ci parametrow sterujacych symulacjami komputerowymi. To
wiasnie ma autor na mysli, piszac w wielu miejscach pracy o obliczeniach testowych.

Osiagnigte wyniki sa udokumentowane czgsciowo w publikacjach w renomowanych
czasopismach. Autor przygotowuje kolejne publikacje dokumentujace osiagnigte rezultaty.
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11. Plany badawcze

Autor zdaje sobie sprawe, ze omoOwiony w pracy problem wielokryterialnej optymali-
zacji konstrukcji kadtuba statku oraz unifikacji podstawowych obszarow optymalizacji tej
konstrukcji zostat rozwiazany tylko czeSciowo 1 ze wiele probleméw wymaga kontynuowa-
nia lub nawet podjecia od podstaw. Glownymi celami kolejnych prac badawczych 1 apli-
kacyjnych powinny by¢: (1) opracowanie modeli konstrukcji innych typdéw statkow 1 zweryfi-
kowanie skuteczno$ci opracowanego algorytmu na takich modelach; (2) opracowanie proce-
dur obliczeniowych zgodnych z innymi przepisami klasyfikacyjnymi; (3) opracowane proce-
dur obliczeniowych bezposredniej analizy wytrzymatosci konstrukcji, w tym takze pozwala-
jacych uwzgledni¢ inne ograniczenia wytrzymato$ciowe, np. no$nos¢ graniczna, odpornosé
kolizyjna, odporno$¢ zmeczeniowa; (4) poroOwnanie skutecznosci opracowanego algorytmu
ze skutecznoscig innych algorytmow, np. NSGA-II, SPEA-2; (5) opracowanie procedur sta-
tystycznej oceny jakosSci zbioréw przyblizajacych oraz dalsze badania skutecznosci opraco-
wanych algorytmoéw, w szczegdlnosci z wykorzystaniem metod statystycznych; (6) opraco-
wane procedur wnioskowania rozmytego w optymalizacji wielokryterialnej; (7) sformutowa-
nie liczniejszego zbioru kryteridow optymalizacji (kryteriow oceny) oraz ocena skutecznosci
(zbiezno$ci) algorytmu dla przypadkoéw z duza (> 3) liczba kryteriow; (8) opracowanie me-
tod wizualizacji wynikow obliczen optymalizacyjnych dla przypadkéw z duza, powyzej
trzech (> 3), liczba kryteriow optymalizacji; (9) wlaczenie do unifikacji pozostalych obsza-
row optymalizacji konstrukcji kadtuba statkow, to znaczy optymalizacji materiatu 1 optyma-
lizacji ksztattu; (10) badanie wrazliwosci zbioru przyblizajacego i1 rozwiazan najblizszych
rozwiagzaniu asymptotycznemu (rekomendowanych kompromis6w) na zmiany cech kon-
strukcyjnych, np. materiatu konstrukcyjnego, liczby ram poprzecznych; (11) badanie wpty-
wu parametrow modelu optymalizacyjnego i parametréw sterujacych optymalizacja na ja-
ko$¢ rozwiazan 1 skutecznos¢ algorytmu.
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Zalaczniki






Zalacznik A

Tablica A.1. Relacje preferencji pomigdzy wektorami ocen (ocenami)

Relacja

Interpretacja w przestrzeni ocen

Silnie dominowana

ocena f; jest lepsza od oceny f, ze wzgledu na wszystkie

(ang. indifferent)

P .

(ang. strictly dominates) fi e kryteria oceny
Dominujaca ocena f, nie jest gorsza od oceny f, ze wzgledu na wszyst-

. fi>1, kie kryteria oceny i jest lepsza ze wzgledu na co najmniej
(ang. dominates) . .

jedno kryterium
Stabo dominujaca £ =1 ocena f nie jest gorsza od oceny f, ze wzgledu na wszyst-
(ang. weakly dominates) | ' T kie kryteria oceny
Nlep Qrownywalne wza- ocena f; nie dominuje stabo nad ocena f, ani ocena f, nie
jemnie f Il £, -
. dominuje stabo nad ocena f;
(ang. incomparable)
Obojetne £ ot ocena f; ma te same warto$ci wszystkich kryteriow oceny
1~ 2

jak ocena f;,

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Zitzler i in. (2002 d), Knowles i in. (2006).

Tablica A.2. Relacje preferencji pomigdzy przyblizeniami ¥, i ¥ frontu Pareto

Relacja

Interpretacja w przestrzeni ocen

Silnie dominujacy
(ang. strictly dominates)

¥, >

kazda ocena f, € ¥j jest silnie zdominowana przynajm-
niej przez jedna oceng f; € ¥,

Dominujacy

kazda ocena f, € ¥; jest zdominowana przynajmniej

(ang. indifferent)

. > .
(ang. dominates) i LC przez jedng oceng f; € ¥,
kazda ocena f, € ¥j jest stabo zdominowana przez przy-
Lepszy ¥, B> ¥ | najmniej jedna oceng f; € ¥, ijednoczesnie ¥, * ¥
(zbiory nie sg identyczne)
Stabo dominujacy kazda ocena f, € ¥j jest stabo zdominowana przez przy-
. Y, =¥ ..
(ang. weakly dominates) najmniej jedna oceng f; € ¥,
i;ﬁﬁ (i);ownywalne wza- w | v zbior ¥, nie dominuje stabo nad zbiorem ¥ ani zbior ¥
y ; 47 7% | nie dominuje stabo nad zbiorem ¥,: W, 2 ¥ A ¥ 2 ¥,
(ang. incomparable)
Obojetne W zbidr ¥, dominuje stabo nad zbiorem ¥ i zbiér ¥ do-
A~ B

minuje stabo nad zbiorem ¥: ¥, = ¥ A Y= ¥,

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Zitzler i in. (2002 ¢), Knowles i in. (2006).
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Zalacznik B

AUTO EXPRESS 82

Vessel type: 82m High Speed Vehicle-Passanger Catamaran

D gson | 00000 | | O [ DOGOND 0BOOB0

— Eﬂh;;"jigﬁ R =

PROFILE

BRIDGE DECK —{

UPPER DECK - -

MEZZANINE DECK T

MAIMN DECK

Rys. B.1. Plan ogdlny szybkiego promu pasazersko-samochodowego projektu Auto Express 82:
) Boomerang
Zrédto: http://www.austal.com/files/delivery/datasheet-boomerang.pdf, dostep dn. 07.04.20009 r.
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Zalacznik C

Przyjete w pracy katalogi wyrobow hutniczych:
1. Katalog blach okrgtowych

@ Joy U1 b W

A e e e
O ™ WN ko

o WNEFHE PP OOOOOO

OO OO0 UINOWJo Ul W

cm

2. Katalog ksztattownikoéw tebkowych
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3. Katalog ksztaltownikow teowych
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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 sl, mm yX, CcCm AOQ, cm2 Ix, cm4 Wx, cm3

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Aluminium and the Sea (1993).

204



Zalacznik D

(a)

1,0

0,9
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0,0

——
LN
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symi-4
— najwieksza wartoé¢ funkcji przystosowania
— najmniejsza odlegto$¢ od oceny asymptotycznej |
— szeroko$¢ frontu ocen rozwiazah niezdominowanych
—— glebokoé¢ frontu ocen rozwiazan niezdominowanych .|
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000. 6000. 7000. 8000. 9000. 10 000.
Pokolenie
l
l
symt-2
— najwieksza warto$¢ funkcji przystosowania
—— najmniejsza odlegtos¢ od oceny asymptotycznej 77
—— szerokose¢ frontu ocen rozwigzan niezdominowanych |
— gleboko$¢ frontu ocen rozwiazan niezdominowanych
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000. 6000. 7000. 8000. 9000. 10 000.
Pokolenie
{
sym1-3 ]
—— najwieksza warto$¢ funkcji przystosowania
—— najmniejsza odlegiosé od oceny asymptotycznej T
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_— g{ebokoéé frontu ocen rozwiazaﬁ nigzdominqwanych ‘
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000. 6000. 7000. 8000. 9000. 10000.
Pokolenie

Rys. D.1. Ewolucja makroskopowych wielko$ci charakteryzujacych populacje wariantow w serii
symulacji: (a) syml—1, (b) syml1-2 i (¢) syml1-3
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0,2 —— najmniejsza odleglo$¢ od oceny asymptotycznej = -
—— szeroko$¢ frontu ocen rozwiazanh hiezdominowanych
01 —— glebokos¢ frontu ocen rozwigzan niezdominowanych |
0,0 i i i i i i i i
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000. 6000. 7000. 8000. 9000. 10 000.
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' — gteboko$¢ frontu ocen rozwiazan niezdominowanych
0,0 T i i i i i i ;
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000. 6000. 7000. 8000. 9000. 10 000.
Pokolenie

Rys. D.2. Ewolucja
symulacji

makroskopowych wielkoséci charakteryzujacych populacje wariantdow w serii
: (a) sym2—1, (b) sym2-2 i (c) sym2—3
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Rys. D.3.

(a)
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Ewolucja makroskopowych wielkosci charakteryzujacych populacje wariantow w serii

symulacji: (a) sym1-2—-50000, (b) sym12-50000 i (c) sym9-50000
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Zalacznik E

(a)
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;. Y L
2
2 : e e
g 8000 - (1423,62; 7930,04) -
© i / :
et o o | :
£ %
[3]
N 7600
2
g
8 7200 o pro .
o symi-1, 1. pokolenie
6 ocen niezdominowanych
6800 ; i i i
1000 1400 1800 2200 2600
Ciezar konstrukciji, kN
(c)
8800 ; ; 1
sym1-1, 4000. pokolenie
NE 9 ocen niezdominowanych
g. 8400 - O R
=
[}
§ 8000
[+
=
=
R
T 7600
g
O
- 7200 +
o
6800 + f f :
1000 1400 1800 2200 2600
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(b)

. . . 2
Pole powierzchni elementéw, m

(d)

) . . 2
Pole powierzchni elementow, m

C

. . " 2
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Rys. E.1. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥; w trakcie symulacji syml—1 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
czaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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(e)

Rys. E.2. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥, w trakcie symulacji sym1-2 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
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(a) (b)
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Rys. E.3. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥; w trakcie symulacji sym1-3 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
czaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Rys. E.4. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥; w trakcie symulacji sym2—1 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
czaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Rys. E.5. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥; w trakcie symulacji sym2—2 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
czaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej

213



~—~
o
~

) ) i 2
Pole powierzchni elementdw, m

~
e}
~

. . . 2
Pole powierzchni elementdw, m

~
a
~

) ) . 2
Pole powierzchni elementéw, m

8800 ‘ T
sym2-3, 1. pokolenie
4 oceny niezdominowane
27T ] S SN IR A
.(158¢,04; 8072,88)
F=T070] 0 J0 S R A T S
o
o
1 R T T S
o
I R e T s S
6800 T ‘ T ‘
1000 1400 1800 2200 2600
Cigzar konstrukciji, kN
8800 ; T T
sym2-3, 4000. pokolenie
12 ocen niezdominowanych
8400 - Boomrniene ———————
8000 B s -----------------------
7600 - BT pre P —————————————— e
0.(116?,93; 7388,30)
7200 Oobo ——————————————————————— —————————————— ———————
e e d 5
: o
6800 T ‘ T ;
1000 1400 1800 2200 2600
Cigzar konstrukcji, kN
8800 T ; T
sym2-3, 8000. pokolenie
14 ocen niezdominowanych
BA00 -
L R T e i

7600 -

7200 1

o o

6800
10

1800 2200 2600

Ciezar konstrukcji, kN

00 1400

(b)

) ) . 2
Pole powierzchni elementéw, m

(d)

) ) i 2
Pole powierzchni elementow, m

®

) ) . 2
Pole powierzchni elementéw, m

8800

8400 1

8000

7600

sym2-3, 2000. pokalenie
10 ocen niezdominowanych

7200
6800 T ‘ T :
1000 1400 1800 2200 2600
Ciezar konstrukcji, kN
8800 : ; ;
sym2-3, 6000. pokolenie
11 ocen niezdominowanych
8400 ’
I S— P —— -
7600 | (1069,03; 7485,93) —
o ; :
o ; :
o :
o | :
7200 -t N s e
H G o o .
el
| 6 g
6800 ‘ T T ‘
1000 1400 1800 2200 2600
Cigzar konstrukcji, kN
8800 . : :
sym2-3, 10 000. pokolenie
13 ocen niezdominowanych
21T 0] S SO . S .
L R S
7600 - (1060,03; 7485,93) o A
®0 3 : 3 3
o : : :
o :
B I o S SO S
7200 g 55 :
‘ o,
H [} o
6800 1 ; ; i
1000 1400 1800 2200 2600

Cigzar konstrukcji, kN

Rys. E.6. Ewolucja zbioru przyblizajacego ¥; w trakcie symulacji sym2-3 przedstawiona w szesciu
wybranych pokoleniach 1,. 2000., 4000., 6000., 8000. i 10 000. odpowiednio na rysunkach
(a), (b), (c), (d), (e) i (f); okregi oznaczaja oceny wariantdw niezdominowanych, kota ozna-
czaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Zalacznik F
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Rys. F.1. Zbiory przyblizajace ¥; uzyskane w symulacjach od sym3—1 do sym3—4 z serii symulacji

sym3—i przedstawione odpowiednio na rysunkach od (a) do (d); okrggi oznaczaja oceny
wariantow niezdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotyczne;j
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Rys. F.2. Zbiory przyblizajace ¥ uzyskane w symulacjach od sym3—-5 do sym3—10 z serii symulacji
sym3—i przedstawione odpowiednio na rysunkach od (a) do (f); okregi oznaczaja oceny
rozwiazan niezdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotyczne;j
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Rys. G.1. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegdtowa specyfikacja zbio-
row przyblizajacych ¥ymi1 1 Fymi2 uzyskanych odpowiednio w symulacjach syml-1 (a)
i (b) oraz syml-2 (c) i (d); okrggi oznaczaja oceny rozwiagzan niezdominowanych, kota
oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Rys. G.2. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegdtowa specyfikacja zbio-
row przyblizajacych ¥ymi3 1 Fymo-1 uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym1-3 (a)
i (b) oraz sym2-1 (c) i (d); okrggi oznaczaja oceny rozwiazan niezdominowanych, kota
oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Rys. G.3. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegdtowa specyfikacja zbio-
row przyblizajacych ¥ymr > 1 Fymo 3 uzyskanych odpowiednio w symulacjach sym2-2 (a)
i (b) oraz sym2-3 (c) i (d); okrggi oznaczaja oceny rozwiagzan niezdominowanych, kota
oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Rys. G.4. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegdtowa specyfikacja zbio-
row przyblizajacych ¥iyms 1 ¥eymi-2-s0000 Uzyskanych odpowiednio w serii dziesigciu symu-
lacji sym3—[1-10] (a) i (b) oraz w symulacji sym1-2—50000 (c) i (d); okregi oznaczaja
oceny rozwiazan niezdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie asympto-
tycznej

220



~—~
o
~

(b)

8000 T . : 1,0 1109
sym12-50000, 50 000. pokolenie %1%890 1123 s 1 35|3
N 17 ocen niezdominowanych sz O oM N ’
€ 7800 E 0,9 71,116
H R
:.9 (1013,77; 7611,28) 3
g 7600 - %(1039,02; 7583,01) S 08
e @ (1039,76; 7547,34) )
2 @ (1071,24; 7491,75) 3
o O 1085,76; 7435,74) °
'© 7400 - Qg (1104,17; 7390,32) a 07
% (1124,79; 7369,68) O
N (1128,18; 7229,02) §
2 ® ./ (1192,97; 7210,55)
% 7200 O (1256,04; 7172,00) g 0.6
Q 0(1 314,00; 7124,78) 3
Qo o c sym12-50000, 50 000. pokolenie
(1321,98;704416) ¢+ 5 A | . T mEEEE EE e
&£ 7000 o T (1912,55; 6939,93) T = 05 17 ocen niezdominowanych
(1516,41; 6952,59) H (o] o :
. H (2117,42; 6938,94)
6800 : : : 04
800 1200 1600 2000 2400 2800 04 05 06 0,7 0,8 0,9 1,0
Ciezar konstrukcji, kN Unormowany ciezar konstrukeji
() (d)
8000 : ‘ ‘ - 10 -0 00 1107 :
sym9-50000, 50 000. pokolenie 1,100 9@ Q: 1118 1196 1208
e 14 ocen niezdominowanych — 1117 01c1>27 0o 4 1,347
- 7800 £ 09 ’ 1,218 Q
z N
:.9 —_
c (992,93; 7590,88) 2
g 7600 -0 T % 0,8
o (1053,26; 7465,51) %
o) @ (1078,44; 7462,12) Q<
‘T 7400 -0 (1122,32; 741047) 3 o7
£ (1085,69; 7414,04) (1124,65; 7303,18) )
5] .. c
E O (1203,34; 7288,87) g
.g 7200 A (1207,25; 721?,05) o 06
8_ o 1252,30; 7116,28) %
) O (130708 06073) 5 sym9-50000, 50 000. pokolenie
o 7000 'O (1602,50; 7000,84) 0,5 K N
o (1556,78: 7018.81) | 5 (1651,99; 6938,68) 14 ocen nlgzdomlnqwanych ‘
i O (2053,46; 6847,49) i i i
6800 T T T ; 0,4 : : : :
800 1200 1600 2000 2400 2800 0.4 05 0,6 0,7 0,8 09 10
Ciezar konstrukcji, kN Unormowany ciezar konstrukcji

Rys. G.5. Przedstawiona w fizycznej i unormowanej przestrzeni ocen szczegdtowa specyfikacja zbio-
row przyblizajacych ¥ymiz-so000 1 Feymo-soooo uzyskanych odpowiednio w symulacjach
sym12-50000 (a) i (b) oraz sym9—50000 (¢) i (d); okregi oznaczaja oceny rozwiazan nie-
zdominowanych, kota oznaczaja oceny najblizsze ocenie asymptotycznej
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Zalacznik H
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Rys. H.1. Wybér jednego rekomendowanego rozwiazania zadania optymalizacji wielokryterialnej na
podstawie zbioréw przyblizajacych zbudowanych w serii 2. trzech symulacji komputerowych
sym2—1, sym2-2 i sym2-3: (a) tymczasowy zbidr utworzony z ocen rozwigzan niezdomino-
wanych uzyskanych w poszczegdlnych symulacjach, (b) wybdr ocen rozwiazan niezdomino-
wanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego zbioru przyblizajacego Fymo, (€) Wy-
znaczenie odleglo$ci ocen rozwiazan niezdominowanych wzgledem oceny rozwigzania
asymptotycznego f~ w unormowanej przestrzeni ocen, (d) wartosci kryteriow optymalizacji
dla rozwiazania najblizszego fyms 1: fi(x) = 1105,95 kN i f5(x) = 7345,11 m’
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H.2. Wybor jednego rekomendowanego rozwiazania zadania optymalizacji wielokryterialnej na
podstawie zbioréw przyblizajacych uzyskanych w serii 3. dziesigciu symulacji komputero-
wych od sym3—1 do sym3—10: (a) tymczasowy zbidr utworzony z ocen rozwiazan niezdo-
minowanych uzyskanych w poszczegoéInych symulacjach sym3—i, (b) wybor ocen rozwiazan
niezdominowanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego zbioru przyblizajacego
¥m3, (¢) wyznaczenie odleglo$ci ocen rozwiazan niezdominowanych wzgledem oceny roz-
wiazania asymptotycznego f~ w unormowanej przestrzeni ocen, (d) wartosci kryteriow optymali-
zacji dla rozwigzania najblizszego fyms s: fi(X) = 1019,80 kN i £5(x) = 7305,15 m’
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Rys. H.3. Wybdr jednego rekomendowanego rozwiazania zadania optymalizacji wielokryterialnej na
podstawie zbiorow przyblizajacych uzyskanych w serii 4. trzech symulacji komputero-
wych, sym1-2-50000, sym12—50000 i sym9-50000: (a) tymczasowy zbior utworzony z
ocen rozwiazan niezdominowanych uzyskanych w poszczegdlnych symulacjach, (b) wy-
boér ocen rozwigzan niezdominowanych w zbiorze tymczasowym i zbudowanie nowego
zbioru przybliZzajacego Wim4, (¢) Wyznaczenie odleglosci ocen rozwigzan niezdominowa-
nych wzgledem oceny rozwiazania asymptotycznego f~ w unormowanej przestrzeni ocen,
(d) wartosci kryteriow optymalizacji dla rozwiazania najblizszego f symiz-so000: f1(X) =
1128,18 kN i f5(x) = 7229,02 m’
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Zalacznik 1

W zataczniku podano dane 1 rezultaty ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialne;j
konstrukcji kadtuba statku wzgledem cigzaru konstrukcji f; 1 pola powierzchni do malowania
1 konserwacji f, przeprowadzonej w symulacji sym2—1: (1) rozplanowanie og6lne i podsta-
wowe wymiary statku wzorcowego; (2) przyjeta posta¢ kombinowanej funkcji przystosowa-
nia; (3) kryteria optymalizacji; (4) podstawowe parametry sterujace symulacji; (5) wartosci
kryteriow optymalizacji dla odszukanych wariantow niezdominowanych nalezacych do zbio-
ru przyblizajacego Wsymo-1; (6) wartosci kryteridow optymalizacji dla wariantu, ktérego ocena
jest najblizsza ocenie asymptotycznej f~ oraz wymiary wiazan kadluba statku dla tego wa-
riantu; (7) ewolucj¢ makroskopowych wielko$ci opisujacych populacje rozwiazan w toku
symulacji; (8) zbior przyblizajacy ¥sm>-1 ze wskazaniem rozwiazania, ktorego ocena jest
najblizsza ocenie rozwiazania asymptotycznego f~ w fizycznej przestrzeni ocen; (9) numer
pokolenia, w ktoérym uzyskano poszczegdlne rozwiazania w zbiorze przyblizajacym Fsym>-1;
(10) wartosci kryteriow optymalizacji dla wszystkich rozwiazan w zbiorze przyblizajacym
¥oymo-1 oraz (11) odleglosci dj ocen rozwiazan w zbiorze przyblizajacym ¥sym»-1 0d oceny
rozwiazania asymptotycznego f".
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High speed vehicle-passenger catamaran,
Austal Auto Express 82 type

Main particulars:

- length overall, L = 90.0 m,

- breadth, B=23.0 m,

- maximum depth, H=11.7 m,

- length of midship block-section
subject to optimisation, 17.5 m.

Properties of structural material:

- aluminum alloys,

- 5083-H111 alloy for plates (Ro2 = 125 N/mm?),

- 6082-T6 alloy for bulb extrusions (Ro2 = 250 N/mmz).

Classification society rules for ship structural design:
- Bureau Veritas, Rules for the Construction and Classification
of High Speed Craft, 1995.

Multi-objective topology and size optimisation of ship structure
by evolutionary algorithm with combined fitness function, CFMOEA,
based on genetic algorithm

Combined fitness function:

nC
f(x) = Wi F1(X) + Wa F2(X) + Wyank rank(X) + Woount COUNE(X) + Waistance distance(x) + 3. (wy - penalty  (x))
k=1

Optimization criteria: Non-dominated solutions:
- structural weight f1(x), kN, (1) fi(x1) = 1069 kN, fa(x1) = 7790 m?,
- surface area for cleaning and painting f2(x), m?. (2) fi(x2) = 1077 kN, fo(x2) = 7742 m?,
(3) fi(x3) = 1085 kN, fo(x3) = 7518 m?,
Parameters of CFMOEA simulation: (4) fi(x4) = 1106 kN, f>(x4) = 7345 m?,
- sym2-1, (5) fi(xs) = 1316 kN, fao(xs) = 7231 m?,
- number of individuals n; = 5,000, (6) fi(xs) = 1391 kN, fa(Xg) = 7130 m?,
- number of generations ng = 10,000, (7) fi(x7) = 1607 kN, fo(x7) = 7074 m?,
-wi=wz=0.0, (8) fi(xs) = 1767 kN, fa(Xg) = 7074 m?,
- Wrank = 3.0, Weount = 0.0, Waistance = 0.0. (9) fi(xg) = 1968 kN, fa(Xo) = 7044 m?,
. (10) fi(x10) = 2244 kN, fa(X10) = 7022 m?.

The best (recommended) solution:
- structural weight 1(x4) = 1106 kN,
- surface area fa(x4) = 7345 m?.

Midship section structural arrangements and scantlings of the best solution
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by Zbigniew Sekulski, West Pomeranian University of Technology, Szczecin (Poland) - Faculty of Maritime Technology and Transport
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History of evolutionary optimisation in sym2-1 simulation
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by Zbigniew Sekulski, West Pomeranian University of Technology, Szczecin (Poland) - Faculty of Maritime Technology and Transport

Rys. I.1. Wybrane wyniki wielokryterialnej optymalizacji i konstrukcji kadtuba statku

Zrodto: opracowanie wlasne, materiat pomocniczy do wykladu Ship structural optimization realizowanego dla
studentow na Wydziale Techniki Morskiej i Transportu ZUT w Szczecinie w ramach programu UE LPP Erasmus.
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Zalacznik J
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Rys. J.1. Wykres punktowy zbioréw przyblizajacych ¥m; uzyskanych w poszczegolnych symula-
cjach ewolucyjnej optymalizacji wielokryterialnej konstrukcji kadtuba statku
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Zalacznik K
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Rys. K.1. Struktura zbioréw przyblizajacych ¥ uzyskanych w dwoch symulacjach, syml-2
1 sym1-2-50000, r6zniacych si¢ jedynie liczba pokolen, czyli dlugoscia trwania symulacji
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Zalacznik L

7800

~d ~J ~J ~
™ o o ~
o o o o
= o o o

7300

7200

7100

Pole powierzchni elementow konstrukcyjnych, m?

6800

o sym12-50000

o sym39-50000

....................................................................................

800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800

Ciezar konstrukcji, kN

Rys. L.1. Struktura zbioréw przyblizajacych ¥m; uzyskanych w dwoch symulacjach, sym12-50000
1 sym9-50000, rézniacych si¢ wzmocnieniem, w przypadku symulacji sym9—-50000, wpty-
wu atrybutéw dominacji i odlegtosci od oceny rozwiazania asymptotycznego na selekcje

wariantow
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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

Ausgewaiahlte Probleme der multikriteriellen Optimierung
in der Vorentwurfsphase der Seeschiffsrumpfskonstruktion

In der sich ununterbrochen verdndernden wirtschaftlichen Realitit sind die gegenwér-
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 dndern. Zu diesem Zweck ist es moglich 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 evolutiondre Algorithmen der multikriteriellen
Optimierung nutzbar sein konnen. 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, bestitigten zuerst ihre Wirksamkeit auch beim
Entwerfen von Schiffsrumpfskonstruktionen.

Die multikriterielle Optimierung der so komplexen Objekte wie die Seeschiffs-
rumpfskonstruktion stoft trotz des immer groBBer 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 wiahrend der nichsten 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
Berticksichtigung von mehr als nur eines Kriteriums der Optimierung erfordert.

In Hinsicht auf Probleme, die im Entwertprozess von Schiffsrumpfskonstruktionen
gelost werden, erfolgt heute die Suche nach optimalen Losungen in vier Bereichen: Optimie-
rung der Form, Optimierung des Werkstoffes, Optimierung der Topologie und Optimierung
der Mal3e von Konstruktionsteilen. Aufgrund der Spezifik der Optimierungsaufgaben, die in
jedem von diesen Bereichen gelost werden, ist es nicht moglich, eine projektbezogene Opti-
mierungsaufgabe der Schiffskonstruktion gleichzeitig in allen diesen Bereichen zu 16sen. Es
ist daher generell {iblich, dass in jedem von diesen Bereichen Optimierungsaufgaben vonein-
ander unabhédngig formuliert und gelost werden. Solche Aufteilung ist jedoch fiir korrektes
Projektieren ungiinstig und ihre Ursachen sind im Fehlen von geeigneten Werkzeugen zu
suchen, die es erlauben wiirden, die Projektierung und Optimierung gleichzeitig in allen die-
sen Bereichen zu flihren. Die Losung von getrennten Optimierungsaufgaben verteuert und
wesentlich verlidngert den Projektierungprozess des Schiffs als auch schrénkt ein oder sogar
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macht unmoglich eine wirksame Suche nach zufriedenstellenden Optimierungslosungen.
Heute ist jedoch keine wirksame Alternativlosung fiir solche Verfahrensweise in Sicht. Da-
her scheint es zweckméBig zu sein, die Versuche einer erfolgreichen Losung von unifizierten
Optimierungsaufgaben der Form, des Werkstoffs, der Topologie und des Maf3es aufzuneh-
men. Bisher wurden dafiir keine wirksamen Werkzeuge entwickelt. Als begriindet scheinen
deswegen Forschungen zu sein, die auf das Erarbeiten einer Methode der multikriteriellen
Optimierung ausgerichtet sind, die beim Losen solcher Aufgaben erfolgreich wire. Aufgrund
des Kompliziertheitsgrades des Problems beschrdankte man sich in dieser Arbeit auf die Prob-
leme der Optimierung der Topologie und des Mal3es, die als erster Schritt auf dem Wege
zum Formulieren und zum Loésen einer vollstdndigen, unifizierten Aufgabe der Optimierung
der Form, des Werkstoffs, der Topologie und des Mal3es betrachtet werden.

Im Kontext der allgemeinen Theorie von evolutiondren 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 Beriicksichtigung im Optimierungspro-
zess der Bewertungskriterien, des Verletzungsgrades der formulierten Beschrankungen, der
internen Struktur der Menge von zuldssigen Losungen als auch der Entfernung von generier-
ten Losungen von der in der Arbeit definierten asymptotischen Losung ermdglicht. Als Er-
gebnis der multikriteriellen Losung einer multikriteriellen Optimierungsaufgabe wurde eine
Menge von Losungen angenommen, die nicht im Sinne des Paretoprinzips dominiert wur-
den. Diese Menge wird als eine Anndherung der (unbekannten) realen Menge der Optimallo-
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 Qualitdt von erzielten Lo-
sungen und der Wirksamkeit der evolutiondren 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 Qualititsmalle 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 Autofihre formuliert. An-
schlieend wurden mit diesem Modell viele Computersimulationen durchgefiihrt. Die als die
wichtigsten erachteten Ergebnisse von diesen Berechnungen wurden présentiert und im De-
tail diskutiert.

Der FEinsatz der vorgeschlagenen Methode am Beispiel der Konstruktion eines sch-
nellen Doppelrumpfschiffes erlaubte die Darstellung der Spezifik der evolutiondren Metho-
den der multikriteriellen Optimierung beim Entwerfen der Seeschiffsrumpfskonstruktion.
Dies erlaubte wiederum die Formulierung von Verallgemeinerungen und die Bewertung der
Eignung von dieser Methode fiir die Projektuntersuchungen derartiger Konstruktionen.

Die in der Arbeit entwickelte und vorgestellte Methode der multikriteriellen Optimie-
rung kann nach Meinung des Verfassers flir den Einsatz beim Entwerfen der Seeschiffs-
rumpfskonstruktion in der Vorentwurfsetappe empfohlen werden. Sie kann auch fiir die Op-
timierung der Konstruktion von anderen Ingenieurobjekten eingesetzt werden, jedoch nach
der Erarbeitung von entsprechenden Berechnungsprozeduren, die fiir das zu l6sende Problem
spezifisch sind.
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