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Santrauka. Straipsnyje apZvelgiama moderni skrydZiy valdymo sistema bei antZeminiy saugos priemoniy veikimo
priklausomybé nuo sisteminiy parametry rinkinio. I8keliamas daugiakriterinio optimizavimo uzdavinys, nagrinéjami
genetiniai optimizavimo algoritmai ir jy panaudojimo galimybé parenkant optimaly sisteminiy parametry rinkinj.

1. [Ivadas

Europos oro eismo vadybos (toliau — OEV) sistemos
laukia nauji i$Sukiai, nes yra prognozuojama, kad per
artimiausius dvideSimt mety oro eismo srautas padvigu-
bés (Long-term ... 2010). Naujos skrydZiy valdymo sis-
temos ir technologijos yra reikalingos, kad uZtikrinty
saugy ir be uzlaikymy nenutriikstama oro eismo srauta.
Europos Komisija inicijavo Bendro Europos dangaus oro
eismo tyrimo (angl. — SESAR) programa, kuri turi sukurti
ateities OEV sistema. Si sistema turés uZtikrinti reikiama
oro erdvés pralaidumg ir skrydziy saugos reikalavimus.
Norint igyvendinti SESAR keliamus uZdavinius, reika-
lingos naujos technologijos, kurios apims orlaivio skry-
dZio trajektorijos vadyba (angl. — Trajectory Manage-
ment), efektyvius skirsniavimo metodus (angl. — Separa-
tion Modes), naujus skrydziy vadovy irankius (angl. —
Controller Tools), patobulintas antZeminés saugos prie-
mones (angl. — Safety Nets), dinaming oro erdvés ir sek-
toriy vadyba (angl. — Dynamic Airspace and Sector Man-
agement), oras-Zemé duomeny perdavima (angl. — Air
Ground Data Link) bei atvykimy ir iSvykimy vadyba
(angl. — Queue Management). SkrydZiy valdymo sistema
tampa sudétingu irenginiu, kuri naudoja daug informaci-
jos ir duomeny $altiniy, o sisteminiy parametry rinkinys,
kurio nustatymas reikalingas kiekvienai aplinkai, tampa
pakankamai didelis. Siuo atveju sisteminiy parametry
derinimas administratoriui tampa sudétingu uZzdaviniu.
Sistemos eksploataciniai rodikliai priklauso bttent nuo
to, kiek optimaliai yra parinktas sisteminiy parametry
rinkinys. AntZeminés saugos priemonés naudoja orlaivio
padéties prognozg, todél ¢ia ypatingai svarbu, ar sistemi-
niai parametrai parinkti optimaliai. Taciau jrangos gamin-
tojas ar administratorius ne visada gali biiti sprendimo
priéméju (SP), nes jam gali neuZtekti Ziniy i§ skrydziy
valdymo ir procediry srities. Projektuojant ir derinant
sistema, susiduriama su optimizavimo problema, nes
reikalinga parinkti optimalius parametrus ir atsizvelgti {
tam tikrus apribojimus. Sistemos eksploataciniai paramet-
rai, ar kitaip sakant tikslai, gali biiti pasiekti kei¢iant pa-
rametrus jy ribose, atliekant bandymus ir priimant spren-
dima, kuris parametry rinkinys yra geresnis. Tokiy budu
administratorius, remdamasis savo patirtimi, parenka
optimaly rinkinj — Pareto optimalig aibg. Cia galima su-
formuluoti daugiakriterinio optimizavimo uZzdavinj. Uz-

davinys apima sisteminj parametry keitima, norint pasiek-
ti optimalius sistemos veikimo parametrus. Parastai §i
darba pradzioje atliecka gamintojas ir sistemos derintojas.
Taciau S§is darbas yra nuolatinis, nes keiciasi oro erdvés
struktiira ar elementai. Siame straipsnyje nagrinéjama
galimybé automatizuoti sprendimy priémima ir parametry
parinkima antZeminése saugos priemonése, panaudojant
daugiakriterinio optimizavimo algoritmus.

2. Skrydziy valdymo sistemos apZvalga

Skrydziy valdymo sistemos paskirtis yra uZtikrinti oro
eismo kelioniy sauga pateikiant skrydziy vadovams in-
formacija i§ steb¢jimo sensoriy ir kaimyniniy skrydziy
valdymo centry. Informacija yra pateikiama ivairiuose
monitoriuose, pavyzdZiui, oro eismo situacija, skrydziy
plany informacija ar oro navigacijos informacija (Preli-
minary ...2008). Apibendrinta skrydZiy valdymo sistemos
struktiiriné schema matyti 1 paveiksle:
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1. Pav. Apibendrinta skrydZiy valdymo sistemos strukttriné
schema
Fig. 1. Common air traffic control system structural scheme

Norétume atkreipti démesi i iSskirtas sistemos dalis. Pir-
moji yra skrydZiy vadovo darbo vietos, kuriose pateikia-
ma informacija skrydziy vadovui. Nors $iy darbo viety
funkcijos néra $io tyrimo tema, taCiau biitina paminéti,
kad biitent ¢ia parodoma oro eismo situacija, priminimai,
konflikto sprendimo patarimai ir antZeminiy saugos
priemoniy perspé¢jimai. AntZeminés saugos priemones yra
skirstomos taip:

© Vilniaus Gedimino technikos universitetas
http://www.at.vgtu.lt/



STCA - padeda skrydZziy vadovui i§vengti orlaiviy
suartéjimo, laiku generuojant perspéjima apie tiké-
ting ar esama skirstymo intervaly paZeidima (Gui-
dance ... 2009b).

APW - perspéja skrydziy vadova apie nesankcio-
nuota iskridima i oro erdve, sugeneruojant perspé-
jimga apie tikéting ar esama intervalo pazeidima iki
tam tikros oro erdvés (Guidance ... 2009c).

MSAW - perspéja skrydziy vadova apie padidéju-
sia valdomo skrydZzio rizika per daug arti priartéti
prie Zemés pavirSiaus arba kliti¢iy, sugeneruojant
perspéjima (Guidance ...2009d).

APM - perspéja skrydziy vadova apie padidéjusia
valdomo skrydZio rizika daug arti priartéti prie
Zemés pavirSiaus arba klitciy galutinéje artéjimo
tipti fazéje, sugeneruojant perspéjima (Guidance
...2009a).

Kontroliuojancios priemonés (angl. — Monitoring AIDS—
MONA) stebi skrydzio trajektorija trijose dimensijose.
Jei yra nukrypimai nuo skrydzio plano ar suteikto skry-
dzio vadovo leidimo, generuojamas perspéjimas ar primi-
nimas skrydziy vadovui. Automatiniai priminimai gali
biiti generuojami, jei skrydziy vadovas pamirSo atlikti
rutininius veiksmus, kuriuos jis turi atlikti tam tikru laiku,
priklausomai nuo orlaivio skrydZio trajektorijos (Specifi-
cation ...2010). Skrydziy vadovo jrankiai yra tokie (Ma-
nual ... 2009):

CDT - konflikty aptikimo jrankis

AMAN - orlaiviy atvykimo vadybos jrankis
DMAN - orlaiviy iSvykimo vadybos irankis
SMAN - antZeminio judéjimo vadybos jrankis.
Konflikty aptikimo irankio ir antZeminiy saugos perspé-
jimo priemoniy kokybiskas veikimas priklauso nuo orlai-
vio trajektorijos prognozavimo paklaidy, gautos informa-
cijos i§ stebéjimo sensoriy, kaimyniniy centry, orlaivio ir
visos sistemos aplinkos. Visa sistemos veikimo aplinka
yra apraSyta duomeny bazése. Biitent nuo to, kaip parink-
ti sisteminiai parametrai, priklauso, koks bus skaicius
teisingy ir klaidingy perspéjimy. Pagrindinis tikslas yra
sumazinti klaidingy perspéjimy skaiciy ir padidinti tei-
singy perspéjimy skaiCiy. Taciau skrydziy valdymo sis-
temos struktiira ir veikimas yra toks, kad nejmanoma
padidinti teisingy perspéjimy skaiciaus nepaveikus klai-
dingy perspéjimy. Vadinasi, mes turime du tikslus- mak-
simizuoti teisingy perspéjimy skai¢iy ir minimizuoti klai-
dingy perspéjimy skai¢iy. Sie tikslai gali bati pritaikyti
antZeminéms persp¢jimo priemonéms, kontroliuojan-
¢ioms priemonéms ir skrydziy vadovo irankiams. Kaip
jau buvo minéta, Siy sistemos sudedamyjy daliy veikimas
priklauso nuo sisteminiy parametry parinkimo, kurie gali
buti kei¢iami tam tikrose ribose. Tikslas yra eliminuoti,
SP sistemos derinimo procese pritaikant daugiakriterinio
optimizavimo algoritmus. Genetiniai optimizavimo algo-
ritmai Cia turéty tikti geriausiai, nes nereikalinga jokia
patirtis, o paciy algoritmy veiksmai yra artimi SP veiks-
mams.

3. Genetiniy algoritmy apzvalga

Vienas populiariausiy daugiakriterinio optimizavimo
metody klasifikavimo biidy yra pasirenkamas pagal tai, ar
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jie generuoja Pareto optimalius sprendinius ir SP vaid-
menj Siame procese. Pagrindinis SP vaidmuo yra nuspres-
ti, ar taSkai patenka i Pareto optimaliy sprendiniy aibg.
Metodai, kurie generuoja sprendinius, paprastai leidZia
surasti Pareto aibe arba jos aproksimacija. Sie metodai
nenaudoja kriterijy svoriy ar prioritety. Kitoje metody
grupéje SP ar ekspertas reikalingas pirminiuose optimi-
zavimo etapuose. Sie metodai yra vadinami pirmenybés
metodais ir jiems yra reikalingi kriterijy svoriai. SP turi
suvokti iSkeltus tikslus ir nustatyti kriteriju svarba ar
svorius. J. H. Holland (1975) aprasé genetinius algorit-
mus (GA). Genetiniai algoritmai yra paremti populiaci-
jomis ir gerai tinka spresti daugiakriterinio optimizavimo
uZdavinius. Genetiniai algoritmai suteikia galimybe ies-
koti sprendiniy sprendZiant sudétingus uZdavinius bei
surasti sprendinius neiskiliose ir netolydZiose aibése. GA
nereikalauja nustatyti prioritety, sverty ar svoriy. Sie
algoritmai yra vieni populiariausiy euristiniy metody
grupéje sprendZiant projektavimo ar optimizavimo uZzda-
vinius, kai uzdavinys turi kelis tikslus. D. F. Jones patei-
ké ataskaita, kad 90% atvejy, kai buvo naudojami GA
daugiakriteriniams uzdaviniams spregsti, buvo surasta
Pareto aibés aproksimacija (Deb et al. 2002). Reikia pa-
Zyméti, kad GA daugiakriterinio optimizavimo problema
sprendZia tiesiogiai. Be to, jie efektyviis nepriklausomai
nuo problemos pobiidZio ir apribojimuy. Sie metodai nau-
doja atsitikting atranka ir informacijq i$ pries tai buvusiy
iteraciju, kad patobulinty visa populiacija. Todél galima
daryti prielaida, kad GA turéty padéti surasti geriausiai
tinkanti sisteminiy parametry rinkini ar, kitaip sakant,
Pareto optimaly sprendinj ar jo aproksimacija. Siy opti-
mizavimo algoritmy pritaikymo sritys yra labai placios,
pavyzdziui:

e Kontrol¢ — dujotiekiai, raketos smiigio i§vengi-
mas;
Projektavimas — puslaidininkiai, orlaivio kon-
strukcija, ryS$iy tinklai, statybinés konstrukcijos;
Tvarkaras¢io sudarymas — detaliy pristatymas,
resursy paskirstymas, marSruto optimizavimas;
Roboty technika — trajektorijos planavimas;
Mechanizmo apmokymas — neuroniniai tinklai,
klasifikavimo sistemos;
Signalo apdorojimas — filtry projektavimas;
Kombinatorinis optimizavimas - keliaujancio
pardavéjo marSrutas;
Kompiuteriy mokslas — operacinés sistemos op-
timizavimas.

3.1. Paprastas genetinis algoritmas

J. H. Holland pasiiilé naudoti dvejetainiu kodu pagrista
algoritma, kuris rémési Darvino natiiralios atrankos dés-
niais, kai iSlieka tinkamiausias individas (Holland 1975).
Individas yra gautas atsitiktinai kei¢iant geny struktiira.
Galima teigti, kad tokiu buidu sukuriama atsitiktiné indi-
vidy populiacija arba sprendinys, kuris tenkina iskelta
tiksla. Sio sprendinio parametrai (genai) yra kryZminami,
mutuojami ir atrenkami geriausi individai. Tokiu biidu
yra sudaromos naujos populiacijos. Remiantis atrankos
principu nauji sprendiniai yra geresni arba, kitaip sakant,
geriau tenkina tikslus. Sis procesas yra kartojamas iki tol,



kol gaunamas sprendinys, tenkinantis iSkeltus tikslus.
Paprastas genetinis algoritmas apima Siuos pagrindinius
veiksmus: atranka, kryZminima ir mutavima. Toliau pa-
teikiame apibendrinta genetinj algoritma:

1. PradZia. Atsitiktinés populiacijos P; generavi-
mas i$ n chromosomuy.
Tinkamumo vertinimas. Kiekvienos chromo-
somos vertinimas pagal tinkamumo funkcija.
Naujos populiacijos sudarymas. Sudaroma
nauja populiacija Py:
KryZminimas. Nauja atzala (vaikas) gau-
namas kryZminant tévus su tam tikra ti-
kimybe. Atskirais atvejai vaikas gali buti
téevu kopija.
Mutavimas. Atzalos genai su tam tikra ti-
kimybe yra mutuojami.
Tinkamumo vertinimas. Kiekvienos chromo-
soma yra vertinama pagal tinkamumo funkcija.
Atranka. Atrenkama N sprendiniy, remiantis
tinkamumo funkcija ir sudaroma nauja popu-
liacija Py.
Stabdymas. Jei stabdymo kriterijus yra pasiek-
tas, stabdome procesa, jei ne, tai griztame | 3
Zingsnj.

2.

3.2. Pradiné populiacija

Pradiné populiacija yra sudaroma atsitiktinai nustatant
parametrus tam tikrose ribose. Sie parametrai yra vadi-
nami individo chromosomos genais (Goldberg 1989).
Kiekvienas genas kontroliuoja tam tikra chromosomos
savybe. J. H. Holland genus rodo kaip dvejetainius skai-
¢ius. GA naudoja chromosomy rinkinius, kurie yra vadi-
nami populiacija. Vykdant visa paieskos procesa populia-
cijose atsiranda vis geresni sprendiniai ir tgsiant paieska —
randamas sprendinys, kuris dominuoja tarp visuy kity. J.
H. Holland pateiké jrodyma, kad sprendiniai konverguoja
link globalaus optimumo, kai chromosomos yra dvejetai-
niai vektoriai (schemos teorema). Taciau chromosomos
gali buti (Tutrorial 2014):
Bity rinkinys (0101 ... 1100)
Realiis skaiciai (43.2 -33.1 ... 0.0 89.2)
Bet koks elementas (E11 E3 E7 ... E1 E15)
Taisykliy ar procediiry rinkinys (R1 R2 R3 ...
R22 R23)
Programos elementai (genetinis programavimas)
Bet kokie struktiirizuoti duomenys.

Dvejetainés, realiy skai¢iy ir elementy chromosomos
yra pavaizduotos Zemiau (2-5 pav.):
Siuo atveju turime 26 kintamus sisteminius parametrus,
kurie yra naudojami SCTA skai¢iavimuose. Siu paramet-
ry kitimo ribos yra didelés, todél naudoti dvejetaini koda-
vima yra sudétinga. Tyrimai rodo, kad optimizavimas yra
efektyvus ir naudojant realius skai¢ius (Wright 1991).
Galima teigti, kad turime sisteminiy parametry aibg arba
parametry vektoriy, sudaryta i§ kintamujy:

X=(X,Xy,..0X,)

ey
Vektorius yra suformuotas i realiy skaiéiy. Kiekvienas
kintamasis kinta tam tikrose ribose. Jie kinta leistinoje
srityje arba leistinoje aibgje:
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Ae R" 2)
Chromosome 1 10011110111101101111
Chromosome 2 01011110111111101101

2 pav. Dvejetainés chromosomos
Fig. 2. Binary coded chromosomes

Chromasome 1 10; 1000; 15; 1004, 0,4

Chromosome 2 20; 1500; 12,5; 1500; 0,5

3 pav. Realiy skai¢iy chromosomos
Fig. 3. Real number coded chromosoms

Chromosome 1 E4, E3; E17; E20; ES

Chromosome 2 E6; E8; E10: E15; E2

4 pav. Elementy chromososmos
Fig. 4. Element coded chromosomes

Chromosome 1 R4; R3; R17; R20; R5

Chromaosome 2 R6; R8; R10: R7; R2

5 pav. Taisykliy chromosomos
Fig. 5. Rule coded chromosomes

Galima sudaryti dvi tévy chromosomas x = x;,x,,...,X,,
(tévas) ir y =y, ¥,,....y,, (motina). Taciau tarp x ir y yra

ry8ys:

Y =x + A, 3)

¢ia x; — tévo chromosomos geno verté, ¢; — geno kitimo
Zingsnis, A — atsitiktinis sveikas skaiius, y; — kita para-
metro reikSmé.
Galima teigti, kad turime pirming populiacija, sudaryta i§
dviejy individy ir galime generuoti vaikus bei sudaryti
naujas populiacijas. Tinkamumo funkcija bus aptariama 6
skyriuje.

3.3. KryZminimas

Turédami pirming populiacija, galime keisti chromoso-
mos genus, tai yra pirminé operacija — kryZminimas.
Bendru atveju kryZminimas — tai keliy individy geny
sukeitimas. Literatiiroje yra apraSoma daug kryZminimo
metody, tafiau vienas populiariausiy yra vieno tasko
pjuvis (Goldberg 1989). Vieno tasko pjuvis tévy chromo-
somose yra parenkamas atsitiktinai. Tokiu biidu sukei-
¢iami genai ir gaunami nauji individai (vaikai) ir jie tam-
pa populiacijos nariais. Biitent Cia pasireiSkia GA heuris-
tiné prigimtis, nes reikalinga pasirinkti, kokia tikimybe
atrenkami individai kryZminimui ir kokia tikimybe pa-



renkamas pjivio taskas. Zemiau 6 paveiksle yra parodyta
vieno tasko pjuvio kryZminimas (Siuo atveju yra naudo-
jami realis skaiciai):

Fjlvio tadkas

v

| 10; 1000; 15; 1|uuur 01 | | 10; 1008; 15 |

Slfar::gi Tevas :

| 20; 1500; 12,5; r,SDDj 0,5 | | 20; 1500; 12,5 |

| 10; 1000; 15; 1500; 0,5

| 20; 1500; 12,5; 1000; 0,1 |<7

Nauja karta

Motina

6 pav. Vieno tasko kryZminimas
Fig. 6. One point crossover

3.4. Mutavimas

Mutavimas — tai toks procesas, kuris leidZia keisti genus
ir tokiu biidu atlikti naujy sprendiniy paieSka. Kitaip sa-
kant, ieSkoti, kokius rezultatus duoda individai su naujais
genais. Genai mutavimui yra parenkami atsitiktiniu budu
su tam tikra tikimybe. Jei naudojamos dvejetainés chro-
mosomos, tai tam tikri bitai "kei¢iami" nuo O i 1 arba nuo
1 i 0. Jei naudojami reallis skaiciai, genai yra keiciami
pagal tam tikras taisykles. Siuo atveju galéty biti naudo-
jama (3) formulé ir atsitiktinai parenkamas geno kitimo
Zingsnis. Paprastai mutavimo tikimybé yra parenkama
maza, todél tikimybé, kad bus mutuojami daugiau kaip du
genai yra maZa. Zemiau pateikiamas paveikslas, kuris
rodo naujus parametry rinkinius, kurie buvo gauti naudo-
jant mutavima:

h Mutuojamas parometras

10; 1000; 15; 1500; 0,5 |

h Mutatuojamas parametras

20; 25007 12,5; 1000; 0.1 |

| 10; 100C; 15; 1607; 0,5

Nauju parametry rinkinia

| 20; 1500; 12,5; 1100; 0,1 |

7 pav. Chromosomos, sudarytos i$ realiy skai¢iy mutavimas
Fig.7. Mutation of real coded chromosomes

Geno mutavimo tikimybe reikéty parinkti maza, kad to-
lygiau padengty Pareto sprendiniy paieskos sritj ir bty
i§vengta konvergavimo i kuria nors viena aibés vieta.

3.5. Tinkamumo vertinimas ir atranka

Tinkamumo funkcija leidzia ivertinti, kiek geras yra
sprendinys. Tinkamumo funkcija turi biiti sudaryta taip,
kad geresnis sprendinys gauty aukStesnes reikSmes negu
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blogas sprendinys, t. y. nustatyti, kaip sprendinys spren-
dzia pacia problema. Tinkamumo funkcija leidZia vykdyti
individy atranka. Jei sprendZiama minimizavimo proble-
ma, geriausiai tinkantys individai turés mazesneg tinka-
mumo funkcijos reik§me. Taciau tinkamumo funkcija yra
naudojama tik tarpiniam individo vertinimui. Reikia pa-
Zymeti, kad tinkamumo funkcija yra naudojam tikslo
funkcijos transformavimui (Chipperfield et al. 1992).
Sios funkcijos reik§més turéty bati teigiamos. Siuo atveju
turime dvi tikslo funkcijas: max f,(x) teisingy perspéji-
my skaicius ir min f;(x) klaidingy perspéjimy skaicius.
Perspéjimy generavimui yra naudojamas vienas algorit-
mas, todél Sie tikslai yra susij¢ tarpusavyje. Pirminé tikslo
funkcija gali buti iSreikSta taip:

max( f,(x) = f,(x)) “)
¢ia f,(x) —juda link max leistinoje aibéje, f,(x) — juda
link min leistinoje aibgje.
Galima transformuoti Sig funkcija:

min

f(x)— f1(x)+50
turint galvoje salygas (4), kaip iSvengti neigiamy reiks-
miy ir dalybos i§ nulio. Tinkamumo funkcija sisteminiy
parametry optimizavimui bus aptariama paskutiniame
skyriuje.

&)

3.6. Stabdymas

GA yra stochastinis paieSkos metodas ir gana sunku tiks-
liai apibrézti konvergavimo kriterijy. Populiacijy tinka-
mumas gali iSlikti pastovus iki to momento, kol bus su-
rastas pranasesnis individas. Todél jprastas stabdymo
poZymis tampa gana problematiSku. Bendrai priimta
praktika yra stabdyti procesa po tam tikro iteracijy skai-
Ciaus ir vertinti tinkamiausius populiacijos individus, kaip
jie tenkina pati problemos sprendima. Tuo atveju, jei
tinkamy sprendiniy néra GA gali biiti kartojamas i§ naujo
(Chipperfield et al.1992).

4. Tinkamumo funkcijos tipai

I$skiriami trys pagrindiniai tinkamumo funkcijos tipai
(Zitzler et al. 2004). Tai yra:

Svertiné suma.

Paremta atskiry tiksly vertinimu.

Pareto dominavimo rangy suteikimas.

4.1. Svertiné suma

Klasikinis daugiakriterinio optimizavimo uZdavinio
sprendimas yra priskirti tam tikra svori w; kiekvienai
tikslo funkcijai f;(x). Siuo atveju problema yra kei¢iama
vieno tikslo problema:

min f = w;zf; (x) + wyzfo (X)) +...+w, £, (X) 6)
¢ia f;(x) yra normalizuota tikslo funkcija ir juy suma

Zwi =1. Sis metodas yra vadinamas pirmenybés meto-

du, nes naudotojas turi priskirti tam tikrus svorius. Spen-
dziant uzdavini ir naudojant tikslo funkcija (6) tam tikram



sverty vektoriui w=(w;,w,,...,w,), gaunamas vienas
sprendinys. Tuo tarpu, jei reikalingi keli sprendiniai,
reikalinga kartoti procesa su kitais svoriy variantais. Pa-
grindinis sudétingumas yra tas, kad reikia nustatyti svo-
rius kiekvieni paieskai. Tuo tarpu misy tikslas yra atsisa-
kyti svoriy nustatymo ir eksperto veiksmuy.

4.2. Kintancios tikslo funkcijos

Vektoriaus vertinimo genetinis algoritmas (angl. — Vector
Evaluated Genetic Algorithm — VEGA) pirmasis GA
naudojo nedominuojamy sprendiniy aibg, kad biity ap-
roksimuota Pareto aibé (Schaffer 1985). Siame metode
populiacija P, atsitiktinai padalinama i K vienodo dydZio
sub-populiacijas Py, Ps, ..., Pg. Toliau kiekvienam spren-
diniui sub-populiacijoje P; yra priskiriama tinkamumo
verté, kuri priklauso nuo tikslo funkcijos z;. Sprendiniai i$
$iy populiacijuy yra proporcingai atrenkami kryZminimui
ir mutavimui. Tokiu biidu kryZminimas ir mutavimas yra
atliekami panaSiai kaip ir vieno tikslo optimizavimo uz-
davinyje. Tai yra kiekvienos atrankos metu yra vertinama
tikslo funkcija (Kursawe 1990). Taciau Sis vertinimo
metodas sudaro galimybes rasti atskirus ¢empionus kiek-
vienam tikslui. Siuo atveju abu tikslai yra susije tarpusa-
vyje. Todél rade klaidingy perspéjimy minimuma, galime
uz ribos palikti teisingus perspéjimus.

4.3. Pareto rangy metodas

Pirmasis Pareto rangy metoda pasitlé S. Goldberg
(1989). Sis metodas taiko Pareto dominavima vykdant
atranka. Populiacijai yra suteikiamas atitinkamas rangas,
priklausomai nuo dominavimo taisykliy. Tai yra individo
tinkamumo funkcija igauna vertg, kuri priklauso nuo
rango populiacijoje, o ne nuo tikslo funkcijos. Taciau GA
turi tendencija, kad sprendiniai kaupiasi tam tikrose vie-
tose. Paprastai yra taikomi du biidai Siam efektui iSvengti:
Tinkamumo pasidalinimas (angl. — Fitness Sha-
ring),

»dusigridimo* vertinimas (angl. — Crowding
Distance.

Tode¢l Siuo atveju Sie metodai turéty biti taikomi.

5. GA algoritmy apZvalga
5.1. Schafferio vetoriaus vertinimo genetinis algorit-
mas (angl. vector-evaluated genetic algorithm — VEGA).

Pirmaji realy evoliucini daugiakriterinio optimizavimo
algoritma pasiiilée (VEGA) David Shaffer (1985). Jis mo-
difikavo paprasta GA (kryZminimas, mutavimas ir atran-
ka), pridédamas nepriklausomus atrankos ciklus kiekvie-
nam tikslui. Siame metode yra atskiras vertinimas pagal
kiekviena tikslo funkcija. Tokiu biidu sudaromos atskiros
individy grupés. Toliau visa populiacija sumaiSoma ir
atlickamas kryzminimas ir mutavimas. Tokie veiksmai
leidZia suporuoti skirtingy grupiy individus. Supaprastin-
tas VEGA algoritmas yra matyti 8 paveiksle:

Sis algoritmas veikia efektyviai, tadiau turi tendencija
judéti link atskiry tiksly ¢empiony. Misy uzdavinyje yra
du tikslai, kurie yra susij¢ tarpusavyje, todél tikimybe,
kad bus surasti individualiis ¢empionai, gana didelé.
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PradZia

Pradiné Populiacija

Wertinimas pagal tikslo
funkcijg f1

¥

IErinkti subpopuliacija N/2

pagal f1

Ar tikslai
pasiekti

Vertinimas pagal tikslo
funkeijg f2

¥

Trinkti subpopuliacija N/2
pagal f2

Pabaiga

8 pav. VEGA algoritmas
Fig.8. VEGA algorithm

5.2. Daugiakriterinis genetinis algoritmas (angl. Multi-
Objective Genetic Algorithm — MOGA)

Si aloritma pasiiilé C. M. Fonseca ir P. J. Fleming (1993).
Siame metode kiekvieno individo rangas priklauso nuo
to, kiek Sioje populiacijoje dominuoja chromosomuy.

Visi nedominuojami individai gauna auksciausius rangus.
Tuo tarpu dominuojami individai yra baudZiami priklau-
somai nuo juy populiacijos tankumo. Tai yra vertinama,
bity kiek tankiai yra pasiskirst¢ individai regione, kad
iSvengta niSy. Algoritmas pateiktas 9 paveiksle:

Pradia

Tinkamume verdinimas

o

e |

Tinkamumo pris<yrimas
nacal rangg

Fradne “opuliaca

Ar tiksai
pasiekt

Stocahstné atranka

v

Kryzminimas

¥

Muzacija

v

Sprend niv aibés
uZpildymas

¥

Hiscs vertes skaidiavimas

¥

3endra tinkarumo verté

V

Normalizuota tin<amumo
verté

S

9 pav. MOGA algoritmas
Fig. 9. MOGA algorithm

Taciau reikalinga jvesti tam tikra evoliucijos strategija,
kadangi ieSkomas vienas parametry vektorius, kuris duo-
da geriausius rezultatus.



5.3. Nedominuojamy sprendiniy rasiavimo algoritmas
II (angl. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II —
NSGA-II)

Si algoritma pasiiile K. Deb ir S. Agarwal (Deb er al.
2002). Tai patobulintas NSGA variantas. Sis algoritmas
vertina sprendiniy tankuma apie tam tikra sprendini popu-
liacijoje. Si reikimé yra vadinama susigriidimo nuotoliu
(angl. — Crowding Distance). Atrankos metu yra vertina-
mas individo rangas, kuris suteikiamas remiantis domi-
nuojanciais sprendiniais, susigridimo nuotoliais. Tai yra
nedominuojami sprendiniai turi pirmenybg, taciau jei
sprendiniai turi ta patj ranga, tai atrenkamas sprendinys,
kuris yra maZiau tankioje zonoje. Siame metode naudo-
jamas kitokio pobiidZio elitizmas. Jis yra paremtas ge-
riausiy tévy ir vaiky apjungimu. Supaprastintas algorit-
mas yra matyti 10 paveiksle:

Vaiky populiacijos
sudarymas

Elitizmas

........................ S T

Pradiné Populiacija

Rango priskyrimas

Wi il Vi
T aiky ir tévy populiacijy

apjungimas
l Rango suteikimas
Kryzminimas +

Individy atranka

Mutacija

Tinakmumo vertinimas

Ar tikslai
pasiekti

Fagaiga

10 pav. NSGA-II algoritmas
Fig. 10. NSGA-II algorithm

5.4. Pareto evoliucijos jégos algoritmas (angl. —
Strength Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA)

Si algoritmg pasiile E. Zitzler ir L. Thiele (1999). Sis
metodas naudoja nedominuojamy sprendiniy archyva,
kurie buvo rasti ankstesnése iteracijose. Toks archyvas
yra vadinamas iSorine nedominuojamy sprendiniy aibe.
Kiekvienam individui yra skaiiuojama jégos verte. Jé-
gos vertés skaiiavimas yra panaSus | rango suteikima
MOGA (Fonseca, Fleming 1993), nes jis yra proporcin-
gas sprendiniy skaiciui, kuriuose jis dominuoja. Kiekvie-
no populiacijos individo tinkamumas yra vertinamas
pagal tai, kokiuose sprendiniuose jis dominuoja iSoringje
aib¢je. Vadinasi, tinkamumo procesas vertina sprendinio
artuma Pareto frontui ir sprendiniy tolygumo pasiskirs-
tyma vienu metu. Vadinasi vietoj niSy vertinimo naudo-
jamas Pareto dominavimas. Tai leidZia uZtikrinti, kad
Pareto frontas bus tolygiai padengtas. Supaprastintas
algoritmas matyti 11 paveiksle:

Sio metodo efektyvumas priklauso nuo iSorinés nedomi-
nuojamy sprendiniy aibés dydzio. Gali atsitikti taip, kad
§i aibé taps labai didelé. Todél biitina apriboti jos dydi.

Pradzia

| Pradine Populiacija | | Tugtia archyvo aibe |

¥ ¥

Nedominuojamy sprendiniy
nustatymas

Nedominuojamy sprendiniy
aibe

Ar pasiektas
stabdymo
kriterijus

Me

Nauja populiacija

11 pav. SPEA algoritmas
Fig. 11. SPEA algorithm

5.5. Pareto evoliucijos strategijos archyvo algoritmas
(angl. — Pareto Archived Evolution Strategy — PAES)

PAES algoritma pasitlé J. D. Knowles ir D. W. Corne
(1999). PAES naudoja vadinama 1 + 1 evoliucijos strate-
gija. Tai yra vienas tévas generuoja viena vaika ir jraso
anksc¢iau rastus nedominuojamus sprendinius i archyva.
Archyvas yra naudojamas kaip etaloniné aibé, su kuria
yra lyginamas kiekvienas mutuotas individas. Sis istorinis
archyvas gali biiti vadinamas elitizmo mechanizmu. Bi-
tent Sis specialus procesas leidZia uZtikrinti sprendiniy
ivairove. Kiekvienas sprendinys yra patalpinamas { tam
tikra tinkleli. Sprendinio koordinates nustatomos pagal
tikslo funkcija. Algoritmas matyti 12 paveiksle:

Praddia

Fraciné Populiacija x1

Sprendinio vertinimas
Fercav mas | archyvg

Ar pasietas
stabdymo
kriterijus

Kryzminimzs

Mutacija

) | Kardidato vertinimas

( Pabaiga

Ar kandidatas
domirucjamas

Lygnimas su archypu

Perdavmas | archyvg

| Susigridimo vertinimes

12 pav. PAES algoritmas
Fig. 12. PAES algorithm



Koordinatinis tinklelis padeda nustatyti sprendiniy susi-
biirimo vietas ir eliminuoti nepageidaujamus sprendinius.

6. Tinkamumo funkcijos SPEA ir PAES

ApZvelgus keleta genetiniy algoritmy i§ inZinerinés puses
galima daryti i§vada, kad SPEA ir PAES yra artimi SP ir
sistemos derintojo veiksmams. Tai yra SP keicia sistemi-
nius parametrus, atlieka bandymus, vertina rezultatus ir
atrenka geriausius. Kaip jau buvo minéta SPEA turi dvi
individy populiacijas. Viena juy sudaro dominuojantys ir
dominuojami sprendiniai -P. Tuo tarpu archyva sudaro
tik elitiniai dominuojantys sprendiniai- P’. Pastaryjy tin-
kamumas yra vertinamas pagal rangus. Individo populia-
cijos P’,stiprumo* verté tiesiogiai proporcinga dominuo-
jamy sprendiniy aibéje P:

S;€[0,1] (6)
Tuo tarpu tinkamumo reik§me yra skaiciuojama taip:

F,(x)
L ()= fi(x)+50

(N

Tuo atveju, jeigu P’ aibés sprendini dominuoja P aibés
sprendinys, tai jis yra perduodamas i archyva. Tuo tarpu
P’ dominuojamas sprendinys yra paSalinamas.

PAES algoritme yra panasSiai skai¢iuojama tikslo funkcija
(7). Taciau papildomai yra vertinamas ,,susigriidimas®.
Koordinatés galéty biti klaidingy ir teisingy perspéjimy
skaicius:

X = /(%)Y =f,(x) (3)
Tai turéty atrodyti (13 pav.) taip:

rF s Sprendiniai

13 pav. Koordinatinis tinklelis
Fig. 13. Coordinate grid

Vadinasi mes galime ivertinti sprendiniy tinkamuma be
SP isiki§imo.

7. Eksperimentiniy tyrimy schemos

Eksperimento metu naudojamas pratimy rengimo jrankis,
skrydziy valdymo treniruoklis ir genetiniy algoritmy
programiné iranga MATLAB. Struktiiriné schema matyti
14 paveiksle:

“Skrysdziy vakiymo reniruokiis

Pratimy rengimas

Perspéjimy
registravimas

14 pav. Eksperimentiniy tyrimy schema
Fig. 14. Experimental research scheme

Pratimy rengimo irankis leidZia sudaryti skrydziy trajek-
torijas, kurios konfliktuoja arba yra ties konflikto riba.
MATLAB programa leidZia generuoti sisteminiy para-
metry rinkinius. Jie perduodami skrydziy valdymo treni-
ruokliui. Atliekamas bandymas ir registruojami perspéji-
mai. MATLAB leidzia vertinti sisteminiy parametry rin-
kinius pagal tinkamumo funkcija. Tokiu biidu yra atlie-
kamos iteracijos (15 pav.).

¢
X

1N .
5

Tochning platferma

Treniruoklis

Veikianti sistema
— Perspégimy Perspéfimy
registravimas registravimas
—
Afusbes i

15 pav. Duomeny sulyginimas.
Fig. 15. Data comparison

Gauti sprendiniai gali biiti patikrinti realiomis salygomis.
Tam gali buti naudojama techniné platforma, kurioje
ivesti gauti sisteminiai parametrai ir ji dirba tokioje pa-
¢ioje aplinkoje, kaip ir veikianti skrydZiy valdymo siste-
ma. Tuo tarpu veikianti sistema naudoja originaly siste-
miniy parametry rinkinj. Gauti persp¢jimai gali buti suly-
ginti.

ISvados

1. Genetiniy algoritmy pritaikymas yra placiai taikomas
ivairiy projektavimo uZzdaviniy sprendimui. Jis gali
buti pritaikytas skrydZiy valdymo sistemos sistemi-
niy parametry optimizavimui.

2. Tradiciniuose genetiniuose algoritmuose chromoso-
mos yra koduojamos dvejetainiu kodu. Sisteminiy
parametry optimizavimo atveju tokio kodavimo nau-
dojimas yra komplikuotas, nes parametry ribos yra
placios. Siuo atveju biity patogiau naudoti realius
skaicius.

3. Apzvelgus genetinius optimizavimo algoritmus, ga-
lima teigti, kad SPEA ir PAES yra vieni artimiausiy
SP veiksmams.
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MULTI-PARAMETER  OPTIMIZATION METHOD
USAGE OPPORTUNITY ABOVE-GROUND SECURITY
IMPLEMENTS

L. Masnauskas, J. Stankiinas
Summary
Article analyzes Safety Nets optimization problems, describes

simple genetic algorithm and popular genetic algorithms, com-
pares their similarity to decision maker actions. The experimen-
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tal scheme for research and obtained parameter set validation is
proposed in the end of article.

Keywords: Safety Nets, STCA, APW, MSAW, VEGA, NSGA-
2, SPEA, PAES.



