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Introducere

Tema prezentei lucrari "Contributii la conducerea optimala a proceselor utilizand algoritmi
metaeuristici" pleaca, pe de o parte, de la constatarea ca problemele de control optimal
degajate din teoria sistemelor dinamice si impuse de practica inginereasca sunt probleme
dificile - In sensul complexitatii calculatorii - iar, pe de alta parte, metodele metaeuristice
dezvoltate de optimizarile din "computer science" sunt concepute tocmai pentru a "sparge"
complexitatea problemelor dificile. Notiunea de metaeuristica, desi larg utilizata, este relativ
greu de definit, asa cum rezulta si din incercarile unor cercetatori consacrati din domeniu.
Metaeuristicile (metodele metaeuristice) sunt euristici de nivel inalt - asa cum aratd numele -
de la care se asteapta sa actioneze mai bine decét euristicele in rezolvarea problemelor.
Procesul de determinare a solutiei unei probleme - de obicei optimale - este ghidat de
anumite informatii sau cunostinte inglobate in procesul de cautare a solutiei. Termenul de
"metaeuristici”, inventat de Glover in anii '90, desemneaza algoritmi inspirati din natura cum
ar fi algoritmii genetici, calirea simulata, optimizarea prin colonii de furnici, optimizare prin
roiuri de particule, evolutie diferentiala, etc. Din acest punct de vedere, o metaeuristicd ne
apare ca "un scenariu" cu "roluri" in care "distribuim" elemente ale problemei de rezolvat,
astfel incat se creeaza o dinamica a acestor elemente, ce duce la rezolvarea "optimala" a
problemei respective. Acest "scenariu” este exterior universului de discurs al problemei.

Exista probleme de optimizare continue pentru care nu exista un algoritm care sa determine

optimul global cu certitudine si dupa un numar finit de calcule. Exista multe metode clasice

"de optimizare globald", dar de multe ori acestea sunt ineficiente daca functia obiectiv nu

poseda anumite proprietati structurale, cum ar fi convexitatea.

Dezvoltarea metaeuristicilor aduce o cale de rezolvare a multor probleme de optimizare

dificile discrete sau continue. in lucrarea (Siarry, 2014), sunt evidentiate cateva caracteristici

comune ale metaeuristicilor care le recomanda pentru probleme de optimizari dificile:

= Metaeuristicile sunt, in general, stochastice, ceea ce le permite sa faca fata exploziei
combinatorice a posibilitatilor ce apar in cautarea solutiilor optime;

= Metaeuristicile, avand un caracter discret, au avantajul foarte important in cazul continuu
de a fi directe, adica nu recurg la calculul gradientului functiei obiectiv;

= Metaeuristicile sunt inspirate de analogii fizice (calire simulata, difuzie simulata,...),
biologice (algoritmi evolutivi, genetici,...), sau etologice (colonii de furnici, roiuri de
particule, ...);

= Convergenta este, in general, bine studiata din punct de vedere teoretic.

Au si deficiente comune, cum ar fi necesitatea calibrarii anumitor parametri ai algoritmilor

generati.

Desi ideea de a utiliza metaeuristici in conducerea optimald a proceselor nu este originala,
prezenta lucrare se doreste un studiu al utilizérii de metaeuristici pentru rezolvarea de
probleme de control optimal (PCO), care sa atinga cateva obiective:
= studiul implementarii unor algoritmi metaeuristici dedicati rezolvarii unor PCO. Au fost
alese metaeuristici adecvate acestui scop, bine fondate teoretic si cu o buna
convergenta;
= in ce masura solutiile obtinute sunt realiste si asigura macar un caracter quasioptimal;
= care este complexitatea practica a algoritmului ce implementeaza metaeuristica, pana
la obtinerea unei solutii bune;
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= degajarea unor reguli si metode de calibrare a parametrilor ce caracterizeaza un astfel
de algoritm;

= realizarea unui studiu comparativ al utilizarii diferitelor metaeuristici in rezolvarea unei
aceleasi probleme.

De la bun inceput, mentionam céa algoritmii metaeuristici implementati, dezvoltati si analizati
precum si structura de conducere in bucla inchisa propusa in prezenta lucrare au ca scop
utilizarea lor in situatiile in care PCO nu cunoaste alte modalitati de rezolvare convenabile.
Cauzele pot fi multiple: anumite neliniaritati, lipsa unor proprietati de regularitate,
complexitate calculatorie foarte mare, etc. in cazuistica trataté in lucrare, am recurs la niste
exemple de PCO, care au rolul de benchmark pentru noi si care au solutii optimale
cunoscute teoretic. Acest lucru ne ajuta la analiza convergentei si a calitatii solutiilor obtinute.
Primul capitol este dedicat prezentarii metodei probabilistice de optimizare "simulated
annealing”. Este una dintre primele metaeuristici utilizate la rezolvarea PCO. in plus este
singura din lucrare bazata pe evolutia unei singure solutii. Celelalte capitole descriu
metaeuristici ce utilizeaza populatii de solutii ale PCO. Au fost analizate, prin exemple,
cateva clase de PCO care pot fi rezolvate cu algoritmul simulated annealing (ASA). Clasa
PCO cu stare finala libera si timp final fixat este cea mai simpla clasa care poate fi rezolvata
cu ASA. Un prim exemplu tratat a fost problema Batch Reactor, care are un criteriu de tip
Mayer. Solutia optimala este cunoscuta din alte lucrari si reconfirmaté de solutia propusa. In
acest exemplu s-a implementat tehnica de "step control" care a crescut calitatea solutiei fara
cresterea semnificativa a numarului de evaluari ale functiei obiectiv. Al doilea exemplu a
tratat un sistem dinamic liniar cu criteriu de optimalitate de tip Bolza pentru care s-a obtinut o
solutie chiar optima, utilizdnd aceeasi codificare a solutiei. Pentru a ilustra posibilitatea de a
rezolva cu ASA o PCO bilocala in raport cu starea si timp final fixat s-a considerat un sistem
liniar cu doua variabile de stare. Aspectul nou tratat in acest exemplu este introducerea de
termeni suplimentari in functia obiectiv, corespunzatori componentelor legate din variabila de
stare. Stabilirea ponderii acestor termeni este problema cheie pe care proiectantul
algoritmului trebuie s-o rezolve. PCO bilocale in raport cu starea si timp final liber sunt
exemplificate prin doua probleme de naturi diferite. Solutiile obtinute sunt mai mult decét
satisfacatoare.

in capitolul 2, dupa analiza generala a algoritmilor evolutivi si a cazului particular al
algoritmilor genetici, din literatura de specialitate rezultda ca semnul distinctiv al AG este
prezenta unei codificari de tip genotip, indiferent ca este facuta prin siruri de valori binare sau
reale. in cazul rezolvarii unei PCO, codificarea printr-un sir de valori reale a unui profil de
comanda este o optiune preferabila prin simplitate. De aceea, nu se degaja necesitate unei
codificari de tip genotip. Ca urmare, problema poate fi rezolvata printr-un algoritm evolutiv.
Au fost considerate trei PCO. Pentru problema de producere fed-batch a proteinelor, a fost
dezvoltat un AE cu urmatoarele caracteristici: selectie cu Stochastic Universal Sampling,
utilizare Rang si Scalare Rang pentru selectie, "replacement” in ultimele lambda pozitii din
cele N ale populatiei, incrucisare intr-un singur punct cu un singur urmas, mutatie
neuniforma pe toate genele. Desi simpla, incrucisarea de acest tip este satisfacétoare pentru
acest tip de problemé si ca urmare solutiile si viteza de convergenta sunt satisfacatoare. In
contrapartida, pentru Problema Batch Reactor, acest tip de incrucisare nu duce la rezultate
satisfacatoare. De aceea s-a adoptat un operator crossover mai eficient: BLX-0.5. Solutiile si
viteza de convergentd sunt, cu acest operator, mai mult decat satisfacatoare. A treia
problema tratata a fost Problema Liniar Patratica, care, pentru un anumit joc de parametri,
are o convergenta surprinzator de slaba, cu varianta de AE anterioara. De aceea, am
adoptat o Strategia Evolutiva cu Control Adaptiv Global al Variantei, ce a utilizat un operator
de mutatie cu deviatie standard normalé controlatd adaptiv. Rezultatele au fost
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spectaculoase, pentru ca numarul de generatii si numarul de evaluari ale functiei obiectiv
sunt de 15-20 ori mai mici decét la variantele celelalte de AE utilizat.
Ca si contributie mai importantd a acestui capitol, putem aminti analiza, pe o cazuistica
formata din PCO diverse, a diferitilor operatori de crossover si mutatie adecvati problemelor
respective. Concluzia ne arata ca fiecare problema are o sensibilitate diferita la utilizarea
unui operator sau altul. Au fost implementati si analizati operatori semnificativi pentru
implementarea unui AE.
Capitolul 3 este dedicat algoritmilor PSO (Particle Swarm Optimization). Varianta folosita in
lucrare se bazeaza pe o topologie hibrida - Hybrid Topology Particle Swarm Optimization
(HTPSO) -, adica utilizeaza ambele topologii, globalad si locald, in acelasi timp. Pentru
aplicarea acestei variante in probleme de conducere optimala, au fost implementate tehnici
cunoscute in literatura ca eficiente, cum ar fi: stabilirea adaptiva a coeficientilor implicati in
actualizarea vitezei si pozitiei particulelor si limitarea pozitiei prin reflectare fata de frontiera
domeniului de cautare. Daca PCO are si un caracter bilocal cu starea, s-a considerat o
functie obiectiv extinsa. Evaluarea functiei obiectiv se realizeaza cu ajutorul unui model al
procesului considerat. Aplicarea algoritmului HTPSO la PCO continue a fost ilustrata pe trei
cazuri: procesul neliniar din reactorul Batch, o PCO cu sistem liniar, cu criteriu Lagrange si
bilocala pe stare si Problema Liniar Patratica discreta.
Pentru aplicarea PSO la o PCO discreta-binara a fost realizatd si descrisa pe larg o
implementare (BHTPSO) adaptata la cazul binar. A fost propusa o modalitate de a ameliora
intensificarea algoritmului BHTPSO. Pe langa considerarea vecinatatii sale "sociale", o
particuld cautd o solutie mai buna si intr-o vecinatate "geometrica". In acest scop, a fost
propus un algoritm de intensificare "geometrica", determinist, de coborare locala numit GDD
(geographical deterministic descent). Au fost propuse, de asemenea, trei tehnici de
ameliorare a algoritmului GDD, care au vizat: apelul recursiv al GDD, pentru marirea
eficientei; minimizarea fenomenului de deviere ("bias") in cautarea solutiilor optime; apelarea
selectiva, la un anumit numar de iteratii fara ameliorare a solutiilor "local best". A fost realizat
un algoritm modificat - BHTPSOM. Testarea acestuia a fost facuta pe problema de
descarcare optimala a unei retele de colectare a apelor uzate (RCAU) de mari dimensiuni.
Solutiile obtinute au demonstrat realismul acestei abordari, prin caracterul lor optimal sau
quasi-optimal, si durata convenabila a executiei algoritmului.
Capitolul 4 descrie utilizarea algoritmului "Differential Ant-Stigmergy". Stigmergia este un
mecanism consensual de coordonare indirectd intre agenti sau actiuni folosind mediul
inconjurator. Algoritmul DASA, inspirat de optimizarea pe baza coloniilor de furnici, utilizeaza
distributii Cauchy in procesul de cautare si transforma problema de cautare intr-un spatiu
multidimensional continuu intr-o problema de construire a unui drum intr-un graf asociat. O
proprietate intrinseca a modului de functionare a algoritmului DASA face ca acesta sa
exploateze eficient solutia promitatoare identificatd in etapa exploratorie. Anumite
particularitati ale algoritmului, precum modul explicit de selectare a preciziei maxime a
pasului discret de cautare, sunt analizate in relatie cu caracteristicile PCO. Vectorul
parametrilor supusi optimizarii este reprezentat de esantioane ale comenzilor aplicabile
procesului. Aplicarea algoritmului DASA la rezolvarea unor PCO continue a fost ilustrata pe
trei cazuri: procesul neliniar din reactorul Batch, problema de producere fed-batch a
proteinelor si sistemul liniar cu criteriu Lagrange dar bilocal pe stare. Ca si contributii
semnificative ale acestui capitol, mentionam:

- Propunerea unei tehnici de redimensionare a problemei de optimizare rezolvabile de

catre DASA cu scopul cresterii vitezei de convergenta catre zonele de buna calitate;
- Propunerea a trei variante elitiste pentru algoritmul DASA, care promoveaza utilizarea
mai eficientd a informatiei transmise prin feromon. Primele doua variante de elitism
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propuse sunt echivalente unei incercari de cautare dupa gradient, in sensul incercarii

de a reutiliza drumul din graf care a generat ultima ameliorare a solutiei. Cea de a treia

varianta DASA este elitista in sens probabilistic.
Problema care s-a pus in capitol 5, de a avea o metoda care sa ne permita conducerea
procesului in bucla inchisa, de indata ce avem un bun algoritm bazat pe o metaeuristica ce
rezolva PCO, este crucialda, pentru ca da o perspectiva clara de utilizare a algoritmilor
metaeuristici dezvoltati in capitolele anterioare. A fost propusa o structura de conducere in
bucla inchisa dezvoltata in jurul a doua idei. Prima idee este utilizarea unei structuri de
conducere care este o0 adaptare a conceptului de control predictiv. A doua idee este
utilizarea unui algoritm capabil sa rezolve aproximativ o PCO printr-o metaeuristica. Legatura
dintre cele doua idei este ca structura predictiva are un regulator care poate utiliza algoritmul
metaeuristic. A fost propusa o structura de conducere in bucla inchisa plecand de la
controlul predictiv al proceselor. Regulatorul din structura este un RBM (regulator bazat pe o
metaeuristica). La fiecare perioada de esantionare, algoritmul rezolva PCO pentru un nou
orizont de timp - ce debuteaza cu momentul de esantionare respectiv - si pentru o nouéd stare
initiald a procesului, care este starea sa reala presupusa accesibila. S-a demonstrat faptul ca
un RBM lucreaza in sensul minimizarii erorii de predictie si deci ca structura propusa este un
caz particular al structurii cu control predictiv. S-a propus de asemenea un mod de
organizare al controlul in bucla inchisa al proceselor cu criterii de optimalitate de tip
Lagrange si altul pentru criterii de tip Bolza.

Capitolul 1
Utilizarea metodei Simulated Annealing in
probleme de conducere optimala

1.1 Metoda Simulated Annealing

Metoda SA (Simulated Annealing, tradus "calire simulata") propusa in (Kirkpatrick, 1983) si
(Cerny, 1985) emuleaza procesul fizic prin care un corp solid este racit incet, a.i atunci cand
procesul este "inghetat”, acest lucru se intdmpla la o configuratie de energie minima.

Algoritmul SA genereaza o realizare a unui lant Markov discret (in timp) neomogen, x({).
Daca starea curenta este x(¢) =i, se alege in mod aleator un vecin j al lui i. Probabilitatea

sa fie ales je S(i) este g¢;. Deindata ce j este ales, starea urmatoare x(t+1) este

determinata astfel:
daca J(j) < J(i), atunci x(t+1)=j.

J(j)—J(z')J

daca J(j)> J(i), atunci x(t+1)=j cu probabilitatea exp(— T

altfe x(t+1)=i

1.2 Implementarea practica a algoritmului SA

Un mecanism important pentru dinamica algoritmului este adaptarea pasului de cautare.
Strategia din algoritmul utilizat in aceasta lucrare este de a face raportul @ =N ., / N,
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cat mai apropiat de 0.5 pe durata executiei algoritmului, unde Naccept este numarul de pasi

cu acceptare a noii solutii candidat. Implementarea din aceasta teza utilizeaza urmatoarea
metoda de adaptare a pasului unde B este un parametru:

-0
Ax'[ 1+
( s 0.4
Ax" =4 Ax' daci 04<a<0.6 (1.4)
-1
Ax'| 1+ /3()'4—'“) dacd a<04
0.4

a

6) daca d > 0.6

1.3 Control optimal pentru sisteme dinamice exprimate prin ecuatii diferentiale
ordinare si algebrice

In acest caz, problema de conducere optimala este descrisa de urmatoarele elemente.
Sistemul dinamic S are evolutia modelata de ecuatia generala:

% = F(x(0), (D) u(0), pui) (15)

Unde teste timpul, € R;

x(t) este vectorul variabilelor de stare de dimensiune

acestea fac

y(t) este vectorul variabilelor algebrice de dimensiune ny;

obiectul ecuatiilor algebrice si sunt, de obicei, marimi de iesire din proces.

u(t) este vectorul variabilelor de comanda de dimensiune n, .

* p este vectorul parametrilor invarianti in timp, de dimensiune n,,

Sistemul (1.5) este supus unor restrictii de tip egalitate si inegalitate, dupa cum urmeaza:

x(0) = x¢ (conditii initiale), (1.6)
restrictii algebrice de tip egalitate g(x(0), y(©),u(r), p,1)=0, (1.7)
restrictii pe traiectorie de tip inegalitate h(x(t), d);(tt) , (), u(t), p,tj <0 (1.8)
si restrictii de timp final t;, de tip egalitate lﬂ[x(tf), dxc(;tf) ,y(tf),u(tf),p,tfj =0 (1.9

Functiile f, g, h si ¥ sunt functii vectoriale de variabile vectoriale respectiv cu dimensiunile
ns, Ny, nn, nNy. Consideram o prima formulare de problema de optimizare pentru sisteme
dinamice exprimate prin ecuatii diferentiale ordinare si algebrice (EDOA) care consta in
minimizarea urmatoarei functii obiectiv:

o (et ).yt proute ), pots) (1.10)
Minimizarea functiei scalare J poate fi exprimata sub forma criteriului Bolza:

t
min M) vt p) paty )+ [ L)y, pot)de (1.11)
Xy, pit ey ettty Lo

unde M este componenta Mayer a functiei obiectiv, iar L este termenul Lagrange.
In marea majoritate a problemelor de optimizare, restrictile de tip (1.8) sunt tratate ca
restrictii de frontierd de forma
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M M M

M <xy<xM " <uy < pt<p<pMi it <oy <dlf (1.8 bis)

m
f
Aceste inecuatii, indicate pentru o singura componenta a variabilelor respective, utilizeaza
valorile minima (m) si maxima (M).

Se defineste un spatiu de cautare al solutiilor optimale prin discretizarea diferitelor variabile.

Discretizarea se face pentru N momente de timp, de obicei echidistante, care acopera
orizontul de timp:

t=(t.tp,ty) s cuty =14

Necunoscuta principala pentru problema de control optimal este succesiunea de comenzi
pentru aceste momente, adica ceea ce se cheama profil de comanda:

i = (upup,uy ) (1.13)

Solutia problemei de conducere optimala (1.5)-(1.10), presupunand ca problema are timpul
final t liber, poate fi prezentata ca vector al variabilelor de optimizare:

X = (L_t,p,lf )T ,sau x = (u, p)7 daca treste legat.

1.4 Clase de control optimal tratate cu algoritmul SA

1.4.1 Control optimal cu stare finali libera si timp final fixat

Exemplul 1 (Faber, 2005). intr-o reactie chimic ce produce un produs B, o componenta A

este consumata. Substtanta B reactioneaza la temperaturi ridicate si produce produsul
ki ky

secundar C. 2A—B—C.

Rata de reactie este functie de temperatura si concentratie. Obiectivul este maximizarea
concentratiei de componenta B la sfarsitul orizontului de timp frde o ora,

Modelul se inspira din abordarea Arrhenius si produce trei ecuatii diferentiale

dc - dc - -
—d? =—k10-e El/RTCi, _dB =k10-e El/RTCi—kZO'e E2/RTCB (116)
k t b k

dc _ _
dC —kyg-e ERT 2 g o B2/ RT
t b b

unde ¢, cu j=A, B, Cin (mol mol'), k; o =4000mol~'s™! si ky=6.2x10° 5", energiile de

activare E; = 5000 cal mol! si £, =10000 cal mol ™. R este constanta universals a gazelor,
R=1.98721 cal mol'K", iar T este temperatura in grade K.

Variabila de control este temperatura T. La inceput, reactorul este umplut cu componenta A,

deciavem: cy(tg) =1, cg(t)) =0, cc(tH) =0 (1.17)
Restrictiile de frontiera: 298K <T < 398K (1.18)
Functia obiectiv este deci: J (x(z,), y(t, ) u(t, ), p.t, )= J(x(t,))=c, (1) (1.19)

Cu implementarea ASA, se obtine profilul de comanda optimala din figura 1.3
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Figura 1.3 Profil de comanda optimala fara controlul pasului
Controlul pasului (Step Control)

Conform ASA, schimbarile din profilul de comanda u se produc in trepte. O modalitate de a
mentine aceste variatii in interiorul unor anumite limite este de a utiliza o tehnica numita
controlul pasului (step control). Acesta impune niste margini superioare si inferioare ale

du(t)

gradientului variabilelor de conducere < Aspax > unde As este un parametru ce

max

trebuie stabilit la initializare. Aceasta restrictie nu face parte din cele folosite in problema de
optimizare (1.5)-(1.10). Utilizadnd aceasta tehnica in rezolvarea problemei expuse se ajunge
la convergenta solutiei, lucru dovedit de mai toate executiile. De exemplu, pentru un profil de
comanda discretizat in Nx=50 puncte pe orizontul de o ora si o initializare a temperaturii liniar
descrescatoare intre 398°C si 349°C, se obtine profilul de comanda din figura 1.4.

cp(t)=0.6106; Ny = 16684 ; Taina=4.21-10%; Ax'y, ) =6.08-10%; a=0.8

Prin simularea sistemului cu profilul de comanda determinat prin SA, se obtine evolutia celor
3 variabile de stare prezentata in figura 1.5

1.4.2 Control optimal bilocal in raport cu starea si timp final fixat
Exemplul 3 - sistem de actionare cu motor electric(Belea, 1985).
6=u),
unde € este unghiul axului motorului, iar u reprezintd un curent, tensiune sau cuplu activ ca
marime de comanda. Se cere comanda optimala u*(f), ¢t € [0,2], care transporta sistemul din

400

30

380

AT0|

360

s0r

40

330

320

i L
o 02 04 0.6 (18-} 1

Figura 1.4 Profil de comanda optimala cu Figura 1.5 Evolutia variabilelor de stare
controlul pasului
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starea initiald:7, =0, 6, =1, 6, =1, In starea finala: 1, =2, 8, =0, 6, =0,

. P . 1 ¢ty
a.l. consumul de energie sa fie minim min J :Ejoj uz(t)dt
u

Ecuatiile de stare sunt: x, =x,, x, =u(?)

Tratarea problemelor bilocale in raport cu starea

Aspectul bilocal se poate trata, in principal, prin penalizare suplimentara la nivelul functiei
obiectiv. De aceea, se introduc termeni suplimentari in functia obiectiv, corespunzatori
componentelor legate din variabila de stare:

gl)iltl {c'(xil(tf)—xl{)z+~-~+c-(xir(tf)—xl.f)2+J(x(tf),y(tf),u(tf),p,tf)} (1.20)
u(t),t ¢ r

unde: - ij,iy,---,i, suntindicii variabilelor de stare care sunt fixate la momentul t;

- ¢ >0, constanta de penalizare a neindeplinirii restrictiei bilocale la momentul £
- xl.f, xl.f xlf sunt valorile impuse variabilelor fixate la momentul t;

1 2 r
Minimizarea din (1.20) este actualizata la cazul tratat in aceasta sectiune. De asemenea, in
cazul in care restrictia bilocala se refera si la momentul initial, expresia (1.20) poate fi
modificata corespunzator.
O problema importanta este alegerea parametrului de penalizare c¢, care trebuie sa
penalizeze suficient neindeplinirea restrictiei bilocale, dar nu trebuie nici sa "eclipseze"
minimizarea functiei obiectiv initiale.Nnoua functie obiectiv este

ugl)i’ltlf {50- (et )= 0P +50- (xa (1)~ OP + j(;f : uz(t)dt}

Considerand un profil initial de comanda avand toate componentele egale cu -0.5, ASA
converge la solutia din figura 1.8.
Comanda optimala teoretica este liniara:  u*(t) =3r—3.5, iar ecuatiile traiectorilor de

stare sunt: x; () =0.5t> —=1.75¢t* +t+1, x,(t)=1.5t> =3.5t+1

in figura 1.9 se prezints evolutia celor doud stari pe intervalul [0, t] atat pentru comanda
optimala teoretica (cea cu *), cat si pentru comanda "optima" determinata cu ASA.

Se constata o foarte buna indeplinire a restrictiei finale asupra starilor fixate, care se abat de
la cerinta cu 3% si respectiv -2%

1.4.3 Control optimal bilocal in raport cu starea si timp final liber

Exemplul 4
Pentru a exemplifica acest caz, prezentam in aceasta sectiune un exemplu de control

optimal pentru sisteme EDOA descris in (Yamashita, 1997), rezolvat in respectiva lucrare
printr-un algoritm genetic. Timpul final fr este liber

| x(0) =[1,01"
x1 =-5x1+(I—xp) g : J = _tij'éf (B—4x))uydt ; x(t7) =105, 3.0]T
x2 =(—x)-uy f 0<u <10

Codificarea solutiei optimale cautate de algoritmul SA
Tinand cont de ecuatiile (1.13) si (1.14) si intrucat problema prezinta timp final f liber, trebuie
sa adoptam o solutie de forma

% =@ potp ) =t )7 =(upsugssun o s (1.21)
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(18] 1

) 05 1 5 2 0 05 1 15 2
Figura 1.8 Profil de comanda Figura 1.9 Evolutia comparativa a starilor

Neva= 5542; J= 3.4288; Ta final=5.27-10°; xi(k)= 0.034822; x2(t)= -0.029617; x1'(k)= O;

I N N5 x2'(k)= 0; verde: xi optimal teoretic; negru: xz
Axﬁ”“l_ 4.9-10 optimal teoretic; rosu: xi obtinut cu SA;
albastru: x2 obtinut cu SA

Ca urmare necunoscuta fr este ajustata in cadrul algoritmului, tindnd cont si de un factor de
scala adecvat.

Simularea sistemului dinamic pe un orizont de timp variabil

Din cauza faptului ca timpul final este variabil, apare si necesitatea de a simula sistemul
dinamic si de a calcula functia obiectiv cu timp final variabil. Ambele aspecte pot fi
simplificate, prin folosirea unui artificiu: schimbarea de variabila care reprezinta timpul.

Pentru exemplul de mai sus, putem recurge la un artificiu: introducerea unei noi variabile

1
temporale: T=t-—=dt=ty-dt
Ly
in acest caz, sistemul dinamic si functia obiectiv devin:

—L =1, - [-5x,(0) + (1 - x, (D), (7)]

dx, ’

J = —j01(3 —4x)udt
= [ = x,(T))u, ()]

Avantajele acestui artificiu sunt: apelarea cu parametri invariabili a functiei Matlab de integrare
numerica a sistemului dinamic si calculul cu parametri invariabili a functiei de integrare
numerica pentru calculul functiei obiectiv, chiar si in situatia in care variabila fr nu dispare
complet din expresia lui J. Prezenta variabilei tr se face simtita la nivelul functiei care
calculeaza derivatele variabilelor de stare pentru diferite momente de integrare.

In cazul problemei de mai sus, noua functie obiectiv este

{n)in {50 (e (D) =0.58 +50- (xy (1) =3.)% + jol(—3 +4-x (7)) 1y (T)df}
u(t ,tf

Majoritatea executiilor ASA realizate cu diversi parametri arata convergenta solutiilor gasite
ce respecta conditia bilocalda. Rezultatele gasite, crorespunzatoare valorilor : Neva: 4154; Ta

finata: 3.05-10°; Anginal: 0.00022995; t=1.2924; J=-4.3457; x1(t)= 0.53773; x=(f)= 3.0019,

sunt rezultate ce corespund cu cele prezentate in articolul mentionat mai sus.
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Exemplul 5
Reluam exemplul 3, bilocal pe stare, dar consideram o functie obiectiv diferita, de tip Bolza

. . S . _l ty 2
cu timp final liber: rerJ = 2[() u (t)dt+tf

De asemenea, pentru acest exemplu, putem recurge la introducerea unei noi variabile

temporale: rzt-iznit:tf -dt

Ly
ﬂ = tf . X2(T) 1
Sistemul dinamic si functia obiectiv devin: dt J = l-tf j uz(T)dT+ 1y
B2 o) 20
dr 7
Solutia initiala utilizata de ASA este [— 2,—2,---,—2,4]. Dupa convergenta, se obtine profilul

51
de comanda si evolutia starilor prezentate in figura 1.12.

15

Neval: 1 1329
Tafinaa: 1.14-10°°

1

Axlir  3.81-10°

: t=2.7811
' J=4.5858

x(t)=0.0166
Xo(t)= -0.0154

o 05 1 15 2 25 3

Figura 1.12 Comanda si starile determinate de ASA

1.5 Concluzii

Sectiunea 1.3 a fost consacratd problemelor de control optimal pentru sisteme dinamice
exprimate prin ecuatii diferentiale ordinare si algebrice. Dupa o formulare relativ generala a
cestui tip de PCO, sunt examinate restrictiile impuse si modul de implementare al acestora.
Plecand de la codificarea profilului de comanda, sunt descrise strategiile de cautare a solutiei
optime: variatia secventiala a variabilelor sau cautarea paralela. In sectiunea 1.4, au fost
analizate, prin exemple, cateva clase de PCO care pot fi rezolvate cu ASA.

Clasa PCO cu stare finaléd liberd si timp final fixat este cea mai simpla clasa care poate fi
rezolvata cu ASA. Un prim exemplu tratat a fost problema Batch Reactor, care are un criteriu
de tip Mayer. Solutia optimala este cunoscutd din alte lucrari si reconfirmata de solutia
propusa. In acest exemplu s-a implementat tehnica de "step control" care a crescut calitatea
solutiei fara cresterea semnificativa a numarului de evaluari ale functiei obiectiv. Al doilea
exemplu a tratat un sistem dinamic liniar cu criteriu de optimalitate de tip Bolza pentru care s-
a obtinut o solutie chiar optima, utilizand aceeasi codificare a solutiei.

Pentru a ilustra posibilitatea de a rezolva cu ASA o PCO bilocalé in raport cu starea si timp
final fixat s-a considerat un sistem liniar cu doua variabile de stare. Aspectul nou tratat in
acest exemplu este introducerea de termeni suplimentari in functia obiectiv, corespunzatori
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componentelor legate din variabila de stare. Stabilirea ponderii acestor termeni este
problema cheie pe care proiectantul algoritmului trebuie s-o rezolve.

PCO bilocale in raport cu starea si timp final liber sunt exemplificate prin doua probleme de
naturi diferite. Cea din exemplul 4, are un sistem neliniar cu doua variabile de stare si are un
criteriu Lagrange, dar timpul final este liber. Prin introducerea unei noi variabile temporale,
criteriul nu mai depinde de timpul final, dar acesta ramane parametru in ecuatiile de stare. in
exemplul 5, acest lucru nu mai este posibil. S-a recurs la o codificare care adauga timpul
final pe ultima pozitie a vectorului care reprezinta profilul de comanda, cu considerarea unui
factor de scala corespunzator. Solutiile obtinute sunt mai mult decat satisfacatoare.

Contributiile din acest capitol sunt:

e Tehnica numita controlul pasului (step control) impune niste margini superioare Si
inferioare ale gradientului variabilelor de conducere. Desi cunoscutd, in prezenta
lucrare a fost indicata explicit o maniera de implementare in PCO.

e Analiza modului de implementarea a PCO bilocale in raport cu starea si timp final
fixat sau liber.

Capitolul 2
Algoritmi evolutivi in probleme de conducere
optimala

2.1 Algoritmi evolutivi

Algoritmii evolutivi (AE) sunt metaeuristici stohastice bazate pe o populatie de solutii si care
adopta in evolutia acesteia principiul competitiei. Pe de alta parte, sunt algoritmi de
optimizare iterativi care simuleaza evolutia speciilor prin evolutia unei populatii de indivizi.

O populatie initiala este generata in mod aleator. Un individ din populatie codificd o solutie
candidat a problemei de optimizare considerata. O functie obiectiv asociaza fiecarui individ o
valoare "fitness" care arata cat de adecvat este individul ca solutie a problemei. La fiecare
pas, indivizi sunt selectati pentru a forma parinti, respectand regula conform careia indivizi cu
valori "fithess" mai bune au o mai mare probabilitate sa fie selectati. Apoi, acestia fac
obiectul unor operatori de variatie cum ar fi crossover-ul si mutatia pentru a genera asa-
zisele "progenituri” (offsprings). in cele din urmé, se aplicd o schemé de inlocuire prin care
se decide care indivizi din populatie vor supravietui dintre parinti si progenituri

in lucrarea (Siarry, 2014) se precizeaza ca algoritmii genetici sunt un caz particular de
algoritmi evolutivi. Ca si element de diferentiere este faptul ca AG se inspira din transcrierea
genotip-fenotip din genetica naturala.

2.2 Implementarea AE pentru probleme de conducere in timp continuu

2.2.1 Generarea populatiei initiale

Caracterul exploratoriu natural al AE trebuie asigurat si prin considerarea unei populatii
initiale care sa sa fie dversa Exista patru strategii posibile in generarea solutiilor initiale:
generarea aleatoare, diversificarea secventiala, diversificarea paraleld si initializarea
euristica.
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2.2.2 Metode de selectie

Operatorul de selectie stabileste la fiecare iteratie ce indivizi vor fi supusi operatorului de
recombinare si cati urmasi va avea fiecare. Principiul de functionare este "Cu cat un individ
este mai bun, cu atéat trebuie sa fie mai mare sansa de a fi parinte". Este un principiu elitist
care creeaza o presiune de selectie ce indreapta populatia spre o componenta cu solutii din
ce In ce mai bune. Valoarea functiei fitness da calitatea unui individ. Dar asocierea acesteia
fiecarui individ, poate fi facuta in doua moduri:

Asocierea proportionala cu valoarea functiei obiectiv (Proportional fitness assignement) cand
unui individ i se asociaza valoarea sa de fitness ca atare;

Asocierea cu un rang considerat ca valoare fitness (Rank-based fitness assignement) cand o
valoare fitness este asociata, dar nu direct pe baza calculului functiei obiectiv, ci in functie de
un rang (de clasificare) in cadrul populatiei

Pentru selectia parintilor in functie de valoare fitness exista patru tehnici larg utilizate in AE:
selectie bazata pe principiul ruletei (Roulette Wheel Selection), selectia stocastica universala
(Stochastic Universal Sampling), selectie de tip turneu si selectie bazata pe rang (Rank-
based Selection) Reducerea derivei generate de Selectia pe principiul Ruletei se poate face
cu Selectia Stohastica Universala. Se poate adopta o selectie bazata pe rangul liniarizat, caz
in care se tine cont si de presiunea de selectie s. Presiunea de selectie se defineste in cazul
selectiei proportionale cu valorile fitness. in acest caz, individului #i i se asociaza
probabilitatea P(i):

— Py +2-[r(i)—1]-(ps —1)_

2
P(i) =
W= 1 (u—1)

(2.4)

Se alege, de obicei,1 < p, <2.

2.2.3 Mutatia in cazul codajului real
Pentru cromozomii care sunt vectori de numere reale, operatorul Mutatie Gaussiana este cel
mai folosit in aplicatii. EI procedeaza la adaugarea unui numar aleator fiecarei gene, numar
ce este esantionat dintr-o distributie normala N(0, o), cu deviatia standard o valabila pentru
toti cromozomii. in acest mod, parametrul o controleaz& gradul de impréstiere a numerelor si
poate fi modificat in cateva trepte, dandu-i-se valori mai mari, atunci cand AE este mai
explorator in spatiul de cautare, si valori mai mici atunci cadnd AE este mai orientat spre
exploatare, adica spre optimizare locala.
O varianta a acestui operator este Mutatia Gaussiana Auto-adaptiva. Particularitatea consta in
faptul ca fiecare cromozom are propria deviatie standard.
Mutatia uniforma: Se alege aleator o pozitie si se modificd gena corespunzatoare acelei pozitii.
in cazul codajului real, se inlocuieste valoarea genei cu o valoare aleasa aleator, dupa o lege
uniforma, in domeniul de definitie a genei.
Mutatia neuniforma: Acest operator, inspirat din metoda ,simulated annealing” este definit in
maniera urmatoare:

cromozom tata: cromozom fiu:

(x{xfxﬁ,,) . (xlm...xm...x;;l)

1

t t .
x: +A@t,UB—x;)daca a = 0
unde avem: AR ( i) (2.5)

xl +A(t,x! = LB) daci a

Il
~

unde: ace {0, 1}este ales aleator;
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¢ UB si LB sunt respectiv marginile domeniului de variatie ale variabilei xf ;
e A(#,y) este o functie care intoarce o valoare intre 0 si y, ce tinde la zero pe masura ce

t se apropie de T.

2.2.4 Incrucisarea in cazul codajului real

Din multitudinea de operatori de incrucisare (crossover), in AE propus pentru rezolvarea
PCO, ne-am oprit, intr-o prima etapa, la doua care sunt simple si verificate practic.

Incrucisare simplé . Cand incrucisarea este intr-un singur punct, ca in cazul codajului binar,
se alege o pozitie k Th mod aleator intre 1 si M, pentru cei doi cromozomi parinti. Evident, ca
se poate practica si o incrucisare in mai multe puncte.

Incrucisarea aritmetica . Este definitd ca o combinatie lineard a celor doi vectori (cromozomi)
parinti. Daca x si y sunt cei doi vectori, atunci cei doi fii x' si y' sunt definiti dupa cum
urmeaza: X'=ax+(1-a)y; y'=(1-a).x+a.y,

unde a este o constanta, in cazul incrucisarii aritmetice uniforme, sau o variabila ce depinde
de vérsta populatiei, in cazul incrucisarii aritmetice neuniforme (Michalewicz, 1992). O
varianta a incrucisarii aritmetice este aceea cand a este generat aleator in intervalul [0,1].

2.3 Implementarea AE pentru determinarea profilului de comanda

La implementarea Algoritmului Evolutiv propus pentru determinarea profilului de comanda,
au fost facute urmatoarele optiuni:

e Populatia fiecarei generatii are un numar p de indivizi, care este un parametru al
programului (de ex., in Anexa 2, avem u=60);

e Populatia este ordonata descrescator (pentru aflarea unui maxim) in functie de
valoarea functiei obiectiv, a.i cea mai buna solutie se gaseste pe prima pozitie;

e S-autilizat selectia cu Stochastic Universal Sampling;
e S-autilizat selectia bazata pe rang si s-a scalat liniar rangul conform formulei (2.4) ;

e Numarul de cromozomi copii generati la fiecare generatie este un parametru al
programului ("nr_fil"). Avem deci A= nr_fii (de ex., in Anexa 2, avem A =30);

e Cromozomii copii se obtin din incrucisarea unui cromozom din lista de selectie cu cel
mai bun cromozom din populatie si se genereaza un singur copil;

o Tncruci$area initial adoptata este cea intr-un singur punct (cu codificare reala);

e Cei A copii inlocuiesc ultimii A cromozomi din populatia curenta.

2.3.1 incrucisarea BLX-a liniara

Pentru una dintre problemele de mai jos, s-a optat pentru alt tip de incrucisare, si anume
"Incrucisarea BLX-a liniar&" (Linear Blend Alpha Crossover). Daca x si y sunt dou& puncte
din R reprezentand doi indivizi din populatia de solutii, un individ z rezulta prin aplicarea
incrucisarii BLX-a liniare conform unei distributii uniforme pe un segment de dreapta ce trece
prin x si y.

z=X+(y-x)-U(-a,1+0q)

unde U(-aq, 1 + a) este un numar tras aleator in intervalul [-a, 1+a ]
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2.3.2 Problema de producere fed-batch a proteinelor (PPFBP)

in lucrarea (Valadi, 2014), la capitolul 8, este prezentata problema de control optimal de mai
jos care modeleaza productia fed-batch de proteina strdina indusa prin bacterii recombinate.
Prin rezolvarea PPFBP se incearca determinarea "inductorului" optimal si profilul de
alimentare cu nutriment care sd& maximizeze profitabilitatea fermentatorului. Timpul rezervat
unui lot este de 10 ore.

Modelul dinamic are 2 intrari de comanda (us si u2) si 7 variabile de stare si e descris de
urmatoarele ecuatii:

X1 =u (1) +uy (1) (2.7)
XZ = x3(t) . (}% +0'22—"X7J'X2—(u1 (I)+u2(t))'(ﬁj, (28)
1435—kx30).(y+f?f2j 022+ .

i = | 109 () 4y () 22 3 w4 222037 [ X2 )5 )
3 x PR % X ®7 022+ x5 | 051
! ! 14.35+x3[1+3 j ST AL

1115
. 0.233-x 0.005+ x X
X4 = : . '(0022+ Sj'xz-(ul(t)+u2(t))'[—4] (2.10)
1435+ x5 | 1+-°3 ' 5 "
1115

. 4-uy(1) X5 . 0.09 - x5 . 0.09 - x5

=|—= |- +uy ()| — [ixg=|-——|'x¢; ¥7=| ———|"U—-x
5 X J (0 (D) +u (1)) (xl 6= 0034+ x5 ) 1O | Qo3aaag ) T

(2.11-2.13)

Restrictii: 0<(u,(t),u, () <1; w(t)2uy(1), te[O,tf]; (2.14)
Starea initiald 1a fniia=0: < X1, X5, X3, X4, X5, Xg, X7 >=<1,0.1,40,0,0,1,0 > (2.15)
Functia obiectiv: J = {xl(tf)-x4(tf)—Q-Lt({ uz(t)'dt} (2.16)
care trebuie maximizata max J cuty =10h. (2.17)

uy (1),uz (1)
Valadi (2014)considera cazul Q=0. Pentru acesta, s-a mentionat ca s-a obtinut J*=6.15.

Profilul de comanda s-a cerut pe ore, a.i. fiecare dintre intrarile de comanda, u: si u2, este
indicat prin cate un vector de 10 componente.

in figura 2.5 sunt prezentate profilele celor doud comenzi. Valoarea maxima a functiei
obiectiv obtinuta frecvent este J=6.1577, ceea ce corespunde cu valoarea indicata in
(Valadi, 2014). Valoarea se obtine in aproximativ 130 generatii, adica 3960 apeluri ale
functiei obiectiv, ceea ce este pe deplin acceptabil.
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cu AE pentru PPFBP Control(Problema Batch Reactor)

2.3.3 Problema Batch Reactor
Pentru a realiza o comparatie cu algoritmul SA, vom relua aceasta PCO din paragraful 1.4.1
Exemplul 1
Aplicarea programului din Anexa 2 nu duce la rezultate satisfacatoare, in special din cauza
operatorului de incrucisare intr-un singur punct. De aceea, a fost adoptat operatorul BLX-0.5
Dupa mai multe executii ale AE, dintre care unele pentru calibrarea parametrilor, au rezultat
urmatoarele valori pentru parametrii utilizati de AE:

- O solutie este codificata printr-un vector x=[x1,...,xn], Nn=50; u=N=60; A=nr_fii=30; Nr. maxim

generatii:230; ASmaX =3.0; (pentru "step control" cand aceasta tehnica se foloseste)
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Figura 2.7 Profil de comanda determinat cu AE Figura 2.8 Evolutia starilor

O evolutie tipica a AE conduce la rezultate ca cele din figurile 2.7 si 2.8. Acestea prezinta
profilul de comanda si respectiv evolutia starilor.

Convergenta se atinge dupa evolutia de-a lungul a 200 si 250 generatii. Fata de algoritmul
SA, se constata o complexitate mai redusa pana la convergenta, in evolutia catre solutia
optimé, intrucat numérul de evaludri ale functiei obiectiv este mai redus. in plus, valoarea
optimala gasita pentru functia obiectiv este mai mare, adica 0.6107.

in figura 2.7 se observa o evolutie destul de rugoasa a profilului de comand&. Se poate
obtine o evolutie mai neteda a acestuia, ca in figura 2.9, datorita integrarii tehnicii de control
al pasului.
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2.3.4 Exemplu de Problema Liniar Patratica

Instantele Problemei Liniar Patratice (LQP) tratate sunt preluate din lucrarea (Michalewicz,
1992), unde acestea sunt rezolvate cu un algoritm genetic.

Fie sistemul discret: x,,1=a-x; +b-uy, k=0,1,---,N —1; cu starea initiala: x;data.

N-1

Criteriul de optim este: min q-xlzv+ Z (s-x,%+r-u,%), cu parametrii:
g, k=0,1,-,N-1 =0

a,b,q,s,r precizati.

Pentru a compara solutia gasita de algoritmul EA cu cea teoretica, precizam valoarea optima

a functiei obiectiv J = Ky -x(% unde Kkeste solutia ecuatiei algebrice Riccati:

K
Kkzr-a2-¢+s; cu Ky =gq.

}"+b2'Kk+1

LQP a fost rezolvata considerand o valoare N=45 si 4 instante ale problemei, la fel ca in
articolul respectiv. Aceste instante sunt prezentate in tabelul de mai jos:

problema A a=1l; b=1l; g=1; r=1; s=1; x0=6.4
problema B a=0.01; b=1l; g=1; r=1l; s=1; x0=100
problema C a=1l; b=1l; g=1; r=10; s=1; x0=100
problema D a=0.7; b=1.5; g=2; r=0.5; s5=1.2;%0=100

S-a incercat rezolvarea problemei a cu algoritmului evolutiv prezentat in Anexa 2, adica pe
structura prezentata in lucrarea de mai sus, si chiar cu un operator de crossover mai bun,
care include crossoverul aritmetic ca un caz particular.

Parametrii principali sunt: ~ N=50; ngene=45; xmin=-5; Xmax=5; presiune de selectie=1.8

Pentru problema 2 solutia teoretica este Ko=1.61803; J'=66.2747
Rezultatul tipic obtinut este urmatorul: gen=10000; J*=66.981; Neval =301850;

Cu alte cuvinte, in 10000 de generatii se obtine un profil de comanda bun, care duce la o
valoare a functiei obiectiv situata la 1% de cea optima, dar cu un numar imens de evaluari
ale acesteia. Precizam ca algoritmul converge intotdeauna, dar este foarte lent. Ca urmare,
am adoptat un operator de mutatie care sa permita un control mai riguros al marimii pasului
de variatie al valorilor genelor unui cromozom (A(t,y)), variatie care are un caracter

aleatoriu. La mutatia neuniforma exista un control al variantei pasului de variatie (ca variabila
aleatoare), dar aceastad varianta este monoton descrescatoare. De aceea este necesara
adoptarea unui alt operator de mutatie care sa adapteze aceasta variantd pe durata
executiei AE.

2.4 Controlul adaptiv global al variantei

2.4.1 Strategia Evolutiva Adaptiva

Concluzia sectiunii anterioare se refera la adoptarea unei tehnici imprumutate din strategiile
evolutive, care au dus la primele forme de algoritmi evolutivi. In aceste strategii, mutatia este
mai importanta decat crossoverul, care poate chiar sa lipseasca din AE. Mutatia consta in
adaugarea unui vector A, de componente A, i=1,...,n gene. Fiecare element A; este o
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realizare a unei variabile aleatoare distribuitd normal de medie zero si varianta al«z . Varianta

poate fi stabilitd pentru fiecare element, sau sa fie una pentru intreg cromozomul si poate
depinde de indexul generatiei.

2.4.2 Mutatie cu varianta adaptiva

in lucrarea (Siarry, 2016), punctul de vedere asupra implementarii procedurii de adaptare a
deviatiei standard o are elemente diferite, legate de momentele de adaptare. De aceea, in
AE modificat pe care I-am utilizat pentru problema LQP, am propus procedura de mutatie cu
adaptarea deviatiei standard descrisa de lista 2.8. Parametrul 6, 0 < 8 <1, este pragul de la
care se modifica deviatia standard, la fiecare M mutatii. O valoare consacrata este 6=1/5,
caz in care se spune ca se aplica "Regula unei cincimi".

Reluand LQP cu noul AE, s-au obtinut rezultatele din figura 2.1(ne rezumam la problemele A
si B). De data aceasta, execultiile tipice sunt toate convergente, dar si mult mai eficiente. In
general, numarul de generatii si numarul de evaluari ale functiei obiectiv sunt de 15-20 ori

mai mici. Valoarea optima teoretic este atinsa pentru toate cele 4 probleme.

Evolutia comenzii - EA Evolutia starii- EA Problema
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Figura 2.10 Rezultatele tipice ale LQP obtinute de un AE folosind un operator de mutatie cu varianta
auto-adaptiva

2.5 Concluzii

in cazul tratat, adica cel al rezolvérii unei PCO, codificarea printr-un sir de valori reale a unui
profil de comanda este o optiune preferabild prin simplitate. De aceea, nu se degaja
necesitate unei codificari de tip genotip. Ca urmare, problema poate fi rezolvata printr-un
algoritm evolutiv.

Printr-un demers de "state of the art", in primele doua sectiuni ale capitolului au fost trecute
in revista tehnici si operatori semnificativi in dezvoltarea unui AE legate de generarea
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populatiei initiale, metode de selectie a unor indivizi din populatie, tipuri de mutatie, tipuri de
operatori de incrucisare si strategii evolutive.

Pentru studiul implementarii unui AE dedicat determinarii profilului de comanda, au fost
considerate trei PCO.

Pentru problema de producere fed-batch a proteinelor, a fost dezvoltat un AE cu urmatoarele
caracteristici: Selectie cu Stochastic Universal Sampling, Utilizare Rang si Scalare Rang
pentru selectie, "Replacement" in ultimele lambda pozitii din cele N ale populatiei,
incrucisare intr-un singur punct cu un singur urmas, mutatie neuniforma pe toate genele.

Desi simpla, incrucisarea de acest tip este satisfdcatoare pentru acest tip de problema si ca
urmare solutiile si viteza de convergenta sunt satisfacatoare.

in contrapartids, pentru Problema Batch Reactor, acest tip de incrucisare nu duce la
rezultate satisfacatoare. De aceea s-a adoptat un operator crossover mai eficient: BLX-0.5.
Solutiile si viteza de convergenta sunt, cu acest operator, mai mult decat satisfacatoare.

A treia problema tratata in analiza noastra a fost Problema Liniar Patratica, care pentru un
joc de parametri, are o complexitate practica surprinzatoare, cu varianta de AE anterioara.
De aceea, am adoptat o Strategia Evolutiva cu Control Adaptiv Global al Variantei, ce a
utilizat un operator de mutatie cu deviatie standard normala controlata adaptiv. Rezultatele
au fost spectaculoase, pentru cd numarul de generatii si numarul de evaluari ale functiei
obiectiv sunt de 15-20 ori mai mici decéat la variantele celelalte de AE utilizat.

Contributii ale acestui capitol sunt:

= Integrarea unor tehnici eficiente (cum ar fi step control) si selectii care sa evite
fenomenul de deviere (Selectie cu Stochastic Universal Sampling, Utilizare Rang si
Scalare Rang) intr-un AE care sa tina cont de particularitatea PCO tratate;

= O analiza pe o cazuistica formata din trei PCO, a diferitilor operatori de crossover si
mutatie adecvati problemelor respective. Concluzia ne arata ca fiecare problema are o
sensibilitate diferita la utilizarea unui operator sau altul. Au fost implementati si analizati
operatori semnificativi pentru implementarea unui AE.

Capitolul 3 Utilizarea metodei Particle Swarm
Optimization in probleme de conducere
optimala

3.1 PSO in inteligenta computationala

Inteligenta computationala a roiurilor (Swarm) de particule este inspirata din natura, de
comportamentul colectiv al stolurilor de pasari, roiurilor de insecte, colonii de furnici, bancuri
de peste, etc. S-a constatat si modelat auto-organizarea acestor grupuri de indivizi (numiti in
cele ce urmeaza "particule"), precum si comportamentul lor emergent ca urmare a
interactiunii locale intre particule.

Exista doua moduri de interactiune intre particule, prin comunicare directa sau indirecta.
Cand inteligenta computationala bazata pe roiuri de particule utilizeazd in modelele sale
comunicarea directa, avem de a face cu Particle Swarm Optimization.
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Roiul este modelat de un numar de N particule, fiecare particula fiind reprezentata printr-un
vector cu 3 componente ()?i,\%,ﬁbesti,), unde vectorii m dimensionali sunt respectiv pozitia,

ny =n

viteza si cea mai buna valoare "intalnita" de particula i/ (cea mai buna experienta personala).

Cea mai buna pozitie pe intreg roiul ("global best") la un moment dat ¢ este f’gbm,
Memoria f’gbest ofera singura posibilitate de comunicare intre particule. Actualizarea vitezei

si pozitiei unei particule i se face prin relatiile:

Vit +1)= wxV (1) + C; x randy X (Byggy; (1) = X (1)) + Cy X randy X (Pypess ()= X (1)) (3.1)

Xi(t+1)=X;(0)+ V(1 +1);

Exista si o altd varianta a algoritmului PSO, cea care se bazeaza pe o topologie hibrida -
Hybrid Topology Particle Swarm Optimization (HTPSO), adica utilizeaza ambele topologii,
globala si locala, in acelasi timp. Ecuatia (3.1) este inlocuita prin:

X+ =x @) +vE(t+1)+ C3(t) - rands - (pgbest(t) —xf (t)) (3.5)

unde rands este un numar aleator uniform distribuit Tn intervalul [0 1].

3.2 PSO utilizat in probleme de conducere optimala continua

3.2.1 Implementarea PSO cu topologie hibrida pentru probleme de conducere
Particularitati ale implementarii legate de problemele de CO continue

O prima particularitate consta in faptul ca evaluarea functiei obiectiv, data fiind natura PCO,
are un caracter mai complex decét in aplicatiile PSO obisnuite pentru ca:

- realizeaza o intreaga simulare a sistemului dinamic pentru profilul de comanda setat de
algoritm. Se face, deci o integrare a sistemului dinamic pe orizontul de timp al problemei;

- calculeaza functia obiectiv asociata PCO;
- daca PCO are si un caracter bilocal cu starea, se considera functia obiectiv extinsa (1.4.2)

O alta particularitate consta in integrarea tehnicii step control in algoritmul HTPSO. Din
diferite motive, inclusiv uzarea elementelor de executie, profilul de comanda trebuie sa se
apropie de o evolutie continua si chiar derivabila. Fara aceasta tehnica, caracterul aleator al
stabilirii salturilor comenzii la momente de timp adiacente zadarniceste acest deziderat si
comanda "optimala” poate contine salturi puternice. in esenta, trebuie implementata restrictia

de tip diferential du(t)

< ASmax

unde As,,,, este implementat prin parametrul dTdtmax. Inca o data, precizam ci restrictia

aceasta nu face parte din PCO. Astfel se limiteaza saltul de pozitie pentru directii succesive,
la aceeasi particula. Tindnd cont de codificare, asta inseamna limitarea comenzii la momente
succesive din profilul de comanda.

3.2.2 Exemple de determinare a profilului de comanda prin PSO cu topologie hibrida

Pentru a realiza o comparatie cu algoritmul SA, vom relua mai intai doua exemple de PCO
din cap. 1. Reluam mai intdi exemplul 1 al rectorului Batch in care o substanta A este
convertita in componentele B si C. Se cere determinarea profilului de temperaura care
asigura concentratia maxima a componentei B dupa o ora.
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Figura. 3.4 ilustreaza o foarte buna evolutie a profilului de comanda, in comparatie cu
comanda teoretica. Se constata un numar de evaluari sub jumatate din cel utilizat de ASA, in
numai 121 de iteratii.
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Figura 3.4 Evolutia comenzii

teoretica-rosu HTPSO- albastra

Evolutia starilor sistemului pe intervalul e [0,2], cu comanda determinata Pypest, dar Si cu
comanda optimala teoretica este prezentata comparativ, in figura 3.5.
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Figura 3.5 Evolutia starilor - teoretic si cu HTPSO
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Starile evolueaza cu cele doua comenzi aproape identic, lucru remarcabil care este elocvent
pentru eficienta algoritmului HTPSO.

Exemplu de Problema Liniar Patratica

Aplicam aE pe exemplul din paragraful 2.4.2. LQP a fost rezolvata considerand o valoare
N=45 si cele 4 instante ale problemei (combinatii ale valorilor parametrilor).

Figura 3.6 prezinta rezultatele celor 4 instante de LQP (A, B, C, D). Algoritmul HTPSO a
asigurat convergenta solutiei obtinute pentru toate cele 4 instante. De mentionat ca instanta
A (a=1;b=1; g=1; s=1;) este singura care nu a dus exact la valoarea teoretica a
functiei obiectiv : 3*=66.27 si Juso=68.11. Adica prezintd o eroare de +2.7%. Celelalte
instante au fost rezolvate a.i s-a asigurat 3*= Jureso Chiar pentru toate incercarile.

r=1;
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Figura 3.6 Rezultatele tipice ale LQP pentru cele 4 instante

3.3 PSO in probleme de conducere optimala cu comanda discreta binara

3.3.1 Adaptarea metaeuristicii PSO cu topologie hibrid:i la probleme discrete binare

Asa cum am vazut in sectiunea 3.1, PSO este o metaeuristica, bazata pe o populatie de
solutii, care s-a perfectionat de-a lungul timpului, si care a fost creata sa caute solutii "bune”
intr-un spatiu de cautare continuu. Cu toate acestea, PSO si variantele sale au fost adaptate
pentru a fi utilizate in spatii de cautare binare. Lucrarea (Beheshti, 2015) prezinta una dintre
cele mai eficiente variante de PSO ce se preteaza la a fi utilizata in problemele de optimizare
binare.

in versiunea binard a HTPSO, pe care o numim BHTPSO, viteza unei particule este
calculata tot cu relatiile (3.3) si (3.5), si doar pozitia este altfel determinata, data fiind natura

sa binara. Pentru determinarea pozitiei pentru o componenta d, adica xid(t)e {01}, se
foloseste o interpretare probabilistica a vitezei particulei pe directia d:
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O valoare mare a vitezei vl«d (t +1) este echivalentd cu o probabilitate mare de schimbare a

pozitiei anterioare xl-d (t). Aceasta va fi schimbata la momentul t+1, prin complementare (din

‘0" in '1" sau invers). O valoare mica a vitezei vid (t+1) este echivalents cu faptul ca pozitia

este satisfacatoare si nu este nevoie sa se schimbe.

Ecuatiel (3.5) capata mai intai forma a1 +1) = vi (1 +1) + C3(1) - rand3 - (p%, . (1)~ x¢ (1),

Functia S(a):|tanh(a)| este adecvata sa fie consideratd o functie de probabilitate care

furnizeaza probabilitatea de a schimba componenta respectiva a pozitiei.
Pentru a scapa de un optim local, se adauga la S(a) o valoare mica E; data de relatia:

NF; |T' 2
Ei:erf(Nﬂ/T')z(z/\/E)jo e ar, (3.8)

Reunind relatiile (3.7) si (3.8), probabilitatea de a schimba valoarea binaréd a pozitiei
componentei este data de (3.9):

slad+1)=E +a-E) x‘tanh(aid (1 + 1))‘ (3.9)

Daca rands este un numar uniform distribuit Tn intervalul [0,1], pozitia viitoare a respectivei
componente se calculeaza cu:

xid (t+1) = {complement(xid (t)) daca rand, < S (aid (t+ 1))

3.10
x (1) altfel (310)

d

si pentru af (r) exista o restrictie de marginire: d

a; (t)(<amax unde a,, se alege

pentru fiecare problema de optimizare in parte. Cu considerentele de mai sus, algoritmul
HTPSO poate fi modificat si se obtine algoritmul BHTPSO, prezentat in Lista 3.3
Algoritm BHTPSO

1. start

5 Genereaza populatia initiala formata din N particule printr-o selectie binara aleatoare
) in spatiul n-dimensional;

3 Genereaza vitezele initiale ale particulelor ca valori uniform distribuite in intervalul
’ [-Vmax, Vmax]”

4., t<—1;

5. ...cat timp conditia de terminare nu este indeplinita

6. pentru i=1,..., N /* fiecare particula*/

7. Genereaza f’lbesti folosind tehnica descrisa in sectiunea 3.1;

8. Actualizeaza viteza particulelor utilizand ecuatia (3.3); /* d=1,..., n*/

9. Actualizeaza pozitia particulelor utilizand ecuatiile (3.6)- (3.11)

10. Va/«—EvalFitnessﬂfiﬁ

11. dacs (val<BEST) atunci By — X;;m

12. dacd (val< GBEST) atunci jjgbest — Xi N ]

13. ]

14. t—t+1;

15. repeta

16. return Pgbest

17. stop

Lista 3.3 Structura generald a algoritmului BHTPSO
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3.3.2 Contributii la ameliorarea topologiei ''local best"

Asa cum am vazut, directia F’lbest[ este data de cea mai buna experienta a particulelor care

formeaza vecinatatea sa "sociala”. O modalitate de a ameliora intensificarea este aceea de a
considera, pe langa vecinatatea sa "sociala”, si o cautare a unei solutii mai bune intr-o
vecinatate "geometrica”. In lucrarea (Minzu, 2015) a fost prezentata o materializare posibila

a acestei idei. S-a propus ca procedura ce determina 13,,,&% sa includa o componenta de

intensificare care sa ia in considerare pozitia curenta X,

]

si care este un algoritm determinist
de coborére locala numit LDDA (local descent deterministic algorithm). Obiectivul acestui

algoritm este sa produca o noud pozitie X, , situatd in vecinatate "geometricd” a vectorului
X;, care s& aiba o mai buna valoare a functiei obiectiv. Acest nou vector X, poate s& dea
un nou f’hmi , sau chiar cea mai buna solutie globala ﬁghm. Practic acest algoritm determinist
este integrat in procedura de calcul a vectorului 131;7@”[ ca in schema de mai jos.

Generare_Plbest(l)

1. start

2. Determina indicii ji, f, js ale celor 3 /* pot fi si mai multe "informatoare"*/
particule "informatoare" ale particulei #i;

3. (j; vah)<— max(BESTj1, BESTp, BESTp)

4 (X, vab)—LDDA(X;);
dacd val<vah

5. atunci Ppesdi)«— Pbest())

6 altfel Ppesii)— X;

l
7. ™
8. return Ppes))

Functia Generare_plbest(i) este apelata in linia #7 a Listei 3.3. Linia #3 determina cea mai
buna experienta personala pentru cele 3 particule informatoare. Valoarea vah este cea mai
mica valoare (daca cautam un minim) dintre cele 3 valori BEST si j este indicele respectiv.

De remarcat ca Presd(i) S€ poate intoarce cu valoarea pozitiei X; , generatd de LDDA. Pe de

o parte, efectul pozitiv este c& X, produce in general o valoare foarte buna pentru functia

obiectiv, ba chiar un minim local. Pe de alta parte, avem de a face cu o anulare a comunicarii
cu particulele informatoare si roiul nu se mai comporta asa cum este spiritul PSO.

In aceasta lucrare propunem o noud abordare a introducerii acestei cautdri locale
deterministe intr-o vecinatate geografica. Principiul de baza pe care trebuie sa-l
implementam este: Componenta sociald de comunicare locald trebuie s& ramana
neschimbata, pentru a pastra strategia de intensificare adoptata de BHTPSO. Aplicarea unei
componente de intensificare care sa ia in considerare pozitia curenta (aplicarea un algoritm
determinist de coborére locala, fie el si LDDA) se va face separat de generarea Plbest si
simultan pentru toate particulele roiului.

Algoritm BHTPSOM

start

...cat timp conditia de terminare nu este indeplinita
pentru i=1,..., N /* fiecare particula*/
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Genereaza ﬁlbes,i folosind tehnica descrisa in sectiunea 3.1;

pentru j=1,..., N
X; —GDD(X;) XX

repeta

return Pgbest
stop

Lista 3.4 Structura generald a algoritmului BHTPSOM

Din punct de vedere al implementarii, se poate vedea in Lista 3.4 algoritmul BHTPSOM (M
de la modificat). Lista 3.4 este doar scheletul Listei 3.3 la care s-a inserat ciclul incercuit cu
linie Tntrerupta, chiar inainte de trecerea la iteratia urmatoare. Prin acest ciclu, se executa
pentru toate particulele algoritmul GDD (geographical deterministic descent).

Procedura GDD(X;) porneste din pozitia X; si are n iteratii. In fiecare iteratie, numai bitul

#d, d=1,...,n, este eventual schimbat, daca aceasta schimbare duce la cresterea functiei
fitness. Astfel, se genereaza o secventa de vectori adiacenti ca in schema urmatoare:

)?ie)?ile)?izeme)?i”:)?i'
Unii dintre acesti vectori pot fi identici.

Lista 3.5 prezinta o implementare posibila a acestui algoritm. Valoarea fitness; este deja
calculata in iteratia anterioara a algoritmului BHTPSOM.

functie GDD(X;)

1. for d=1,...,n
2. ! — complement (')
3. val — EvalFitness(X;);

daca (val < fitness))
atunci fitness; < val,

altfel X!« complement (x%); /* revin la valoarea anterioara */

7. ]

8. ]

2 daca (val < best) atunci fimﬁé— X;
10. BESTi«val,
11. u

12. daca (val < gbest) atunci I3ghmx— X;

13. GBEST « val,
14. ]
15.  return X-

1

Lista 3.5 Algoritm determinist de coborére locala

Functia complement(x¢) schimba valoare bitului x! din 0 in 1, sau vice versa. Dacé valoarea

fitness; nu este Imbunétatita, bitul x¢ este restabilit la valoarea sa anterioara. Cand valoarea
fitness; descreste, bitul complementat este pastrat si GDD va incerca sa o micsoreze in
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continuare, prin complementarea bitului x™', s.a.m.d. Putem considera ca aceasta

complementare a bitului x este echivalentd cu miscarea in directia "gradientului” pe axa d,
in raport cu pozitia initiald X;. Sa remarcam ca GDD ia in considerare numai n combinatii

binare adiacente. Schema din Lista 3.5 poate fi aplicata din pozitia initiala X;, dar utilizand o
alta ordine de tratare a bitilor ce va produce, in general, alt rezultat. Desigur, daca pozitia
curentd X, este un optim local, atunci GDD nu va imbunétati valoarea fitness;.

Complexitatea algoritmului BHTPSO se poate calcula ca fiind numarul de apeluri ale functiei
obiectiv (i.e. EvalFitness in cazul nostru). La iteratia t, evident, functia obiectiv este apelata
de N ori. Daca ne referim la algoritmul BHTPSOM care integreaza algoritmul GDD,
complexitatea se ridica la N+n-N =N-(n+1).

Aceasta propunere de integrare a procedurii GDD poate sa fie ameliorata, de la caz la caz,
prin alte trei modificari posibile.

Modificarea 1: Procedura GDD poate fi apelatd in mod recursiv, pdna cand pozitia nou
generatd nu mai genereaza o ameliorare a functiei obiectiv. Evident, coborarea locala este
mai eficientad, dar si mai costisitoare in termeni de numar de apeluri ale functiei EvalFitness.

Acest fapt este compensat prin convergenta algoritmului PSO care este mai rapida in
termeni de numar de iteratii t.

Modificarea 2: Procedura GDD, datoritd caracterului sau determinist si asimetric (bitii sunt
tratati mereu in aceeasi ordine fixa) poate introduce fenomenul de deviere (bias) in
cercetarea spatiului solutiilor. Acest lucru se poate rezolva renuntdnd la caracterul
determinist al procedurii. Parcurgerea bitilor se poate face, nu in ordinea d=1,...,n, ci se
poate genera un vector aleator pentru tratarea celor n biti, ce va determina noi relatii de
adiacenta. Se obtine o procedura GRD (geographical random descent), pentru care nu mai
are sens sa se faca un apel recursiv. Testele arata o crestere de eficienta a BHTPSOM fata
de varianta fara GRD.

Modificarea 3: Daca, la iteratia t, GDD genereaza pozitii locale mai bune si actualizeaza
vectorii de pozitie pentru unele particule, la iteratia t+1, noii vectori de pozitie generati de
mecanismul BHTPSO pot sa nu fie suficient de departati de vechile poziti. De aceea, la
apelul urmator al GDD, noile pozitii vor fi atrase de cele anterioare determinate la pasul t.
Acest fapt araté ca apelurile la GDD pot fi ineficiente, in ciuda pretului platit in termeni de
complexitate. Pentru a contracara aceasta situatie, nu trebuie apelata procedura GDD la
fiecare iteratie t. Dupa un numar de iteratii fara ameliorare a pozitiilor "local best", noii vectori

de pozitie sunt suficient de departati de cei care au generat Pbest[ i=1,---,N . De aceea exista

sanse mai mari s& se genereze noi vectori "local best". in testele efectuate, am ales s
apelam GDD ori de cate ori numarul de iteratii fara ameliorare a pozitiilor "local best" este cel

putin A pentru toate particulele, adica avem: min (NF;)>A unde A este un nou
i=l,..,.N

parametru al algoritmului ce trebuie setat.

3.3.3 O problemi de conducere optimala cu comanda discreta binara

In Anexa 4 este prezentat un model neliniar discret in timp, pentru o retea de colectare a
apelor uzate (RCAU), asa cum a fost propus si dezvoltat in (Carp, 2014) si (Minzu, 2015).
Controlul descarcarii acestor retele duce la o problema de optimizare binara, asa cum este
prezentat in aceeasi anexa, problema numita Sewer Network Discharge Optimization
Problem (SNDOP). Se considera reteaua din figura 3.8.

Datele RCAU sunt: Nr. de bazine (tancuri) n=10;

- Perioada de esantionare: Ts=120 sec;
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- Orizontul de timp pe care se studiaza evolutia RCAU: H=40 (Ts);
- Capacitatile maxime ale bazinelor:
Mi=10 M,=14 M:=6 M,=20 M:=50 M:=10 M,=14 M:=6 M:=20 M.;=40;
Influentul estimat pentru momentul ¢ si pentru bazinul #i : D(t, i), t=1,...,40 ; i=1,...,10;

in figura 3.9 este ilustratd o predictie pentru debitul de influent din zonele de captare
corespunzétoare bazinelor 1 si 2, in cazul unei ploi tipice. in programul BHTPSOM, predictia
va fi exprimata in unitati de volum (pentru o perioada de esantionare), dupa operatiile de
integrare, discretizare si corectie.

Descarcarea RCAU poate fi privita ca o problema de control optimal binar care sa
minimizeze deversarile totale Q°¥°".

] 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura 3.9 Debit influent in zona 1-rosu

Figura 3.8 Structura unei retea de colectare a apelor uzate §i 2-albastru

Problema este caracterizata de urmatoarele elemente:
e Ecuatiile de stare discrete ale RCAU sunt:

min (M, x1(t) + Q1 (t)-U (1)
X(@+1)= f(X()U@) =
min (M 1, x109 (£) + Q19 (1) -Uqq (1))
unde
X (1) =[x(1) x5 (1) -~-x10(t)]T : starea sistemului

U)=[U(t) Uy(t)Us(2)-- -Ulo(t)]T : vectorul comenzilor binare
Ecuatiile de stare detaliate pentru fiecare bazin sunt:

xa(tr1)=min(Me, xi(8+ Qi(1)-Ur(8): Qi = D(t1)
xo(t+1)= min(Ms, xe(0+ Qu(t)-Us(h): Qult) )= D(£2)+Ux(D
xro(t+1)= min(Mso, x10(8+Qrot)-Uro(D): Quolt) )= D(,10)+ Us(t)+ Us({)

Ecuatia iesirii este: y(t) = QMM (1) = U7, (1)
e conditiile initiale:  x;(ty )= x,-o, i=1..,10; X,=1[3,3,3,3,3,2,2,2,2,2]
e conditiile de frontiera: 0<X;(t)sM;, X;()el, i=1,..,10; (I - multimea intregilor)
e criteriul de optim: -
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H-1
QOVerzUr(?)igU > [max(0, x; (1) +Q (1) —U(t)— M) +---+max(0,x0(t) + Q1o (1) - Ujg() — M )]
t=ty

Reprezentarea solutiei

Pentru algoritmul BHTPSOM, o solutie x este vectorul de pozitie al unei particule din roi. Pe
de alta parte, o solutie trebuie s& determine in mod unic traiectoria de stare si deversarea
totala Q°¢', in conditiile in care starea initiala a bazinelor, influentul estimat pe tot orizontul
de timp si toti ceilalti parametrii ai RCAU sunt cunoscuti. De aceea o solutie x este o
secventa a intrarilor de comanda pentru toate bazinele si pentru toate perioadele de
esantionare apartinand orizontului de timp. Daca presupunem ca to=1, structura solutiei x

este:  x=[U,()U,(1) ..U, (1)1 1U,(t,) U,(t,) .U, (t))]

=1 ty=H-1

Se constata c& o solutie este un vector binar cu m = nx (H -1) biti. in cazul nostru, o solutie

are m=390 biti.

Evaluarea functiei obiectiv

in implementarea noastra, evaluarea functiei obiectiv este realizats de functia EvalFitness(x)

care simuleaza evolutia sistemului dinamic (3.12), conform figurii 3.10. Aceasta functie

intoarce valoarea Q°'*', dar determina si traiectoria de stare i.e. secventa de stari X(1), X(2),
.., X(H) (ultima intrare de control fiind U(H-1)).

Parametrii adoptati pentru executia algoritmului BHTPSOM in vederea rezolvarii acestei
probleme sunt: numd3rul de particule din roi=20; vmax=5.;amax=6.; Clmin=0.5;
Clmax=2.; C2min=1.; C2max=2.; C3min=0.5; C3max=1.5; wmin=0.2; wmax=0.6;
Pentru cazul solutionat avem volumul total de influent=171 (unitdti de volum.)
Algoritmul converge la iteratia =34 dar cu un numar de apeluri ale f. obiectiv N.,.1=266581.
Comanda optimala gasita genereaza o deversare totala Q=0 (unitati de volum)

si genereaza o evolutie a starilor, dintre care figura 3.11 prezinta doar 5 variabile de stare.
Liniile intrerupte marcheaza capacitatile maxime ale bazinelor.

Pentru o problema de aceasta talie, consideram ca rezultatul este remarcabil

Pentru o noua stare initiala, de exemplu X =[3,4,2,3,7,2,1,3,6,5]

comanda optimala este diferita si duce la optimul Q°'*'=1 (unitati de volum) si converge intr-
un numar relativ mare de apeluri ale functiei obiectiv N.p..= 446901. Comanda determinata
genereaza o evolutie a starilor prezentata in figura 3.12.

1 -Magenta x2-rosu X3-verde xS—abastni x10-negni 1-Magenta x2-rosu X3-verte xS—abastni x10-negni

=]

]

8

161

Evolutie stari jm3]
Evolutia stari jm3]

5 10 15 20 25 30 35 40 5 i0 15 20 25 3o a5 40

Timp Timp
Figura 3.11 Evolutia starilor determinate de Figura 3.12 Evolutia starilor pentru noua stare

BHTPSO initiala
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3.4 Concluzii

Plecand de la cele doua variante de baza ale algoritmilor PSO din literatura, a fost descrisa
si a treia varianta "standard" a algoritmului PSO, cea care se bazeaza pe o topologie hibrida
- Hybrid Topology Particle Swarm Optimization (HTPSO)-, adica utilizeaza ambele topologii,
globala si locala, in acelasi timp, varianta folosita in aceasta lucrare.

Daca PCO are si un caracter bilocal cu starea, s-a considerat o functie obiectiv extinsa.
Evaluarea functiei obiectiv, data fiind natura PCO, se realizeaza cu ajutorul unui model al
procesului considerat.

Aplicarea algoritmului HTPSO la rezolvarea unor PCO continue a fost ilustrata pe trei cazuri:
procesul neliniar din reactorul Batch, sistemul liniar cu criteriu Lagrange dar bilocal pe stare
si Problema Liniar Patratica discreta.

Pentru aplicarea PSO la o PCO discreta-binara a fost descrisa pe larg o implementare (cu
elemente existente in literatura) de algoritm HTPSO adaptat la cazul binar. S-a adaugat si o
acceleratie a particulelor pe fiecare componenta, care este legatd de o probabilitate de
schimbare a valorilor binare din vectorul de pozitie. O modalitate de a ameliora intensificarea
algoritmului BHTPSO este aceea de a considera, pe langa vecinatatea sa "sociala", si o
cautare a unei solutii mai bune intr-o vecinatate "geometrica".

Testarea acestui algoritm (BHTPSOM) a fost facuta pe problema de descarcare optimala a
unei retele de colectare a apelor uzate (RCAU) de mari dimensiuni.

Solutiile obtinute au demonstrat realismul acestei abordari, prin caracterul lor optimal sau
quasi-optimal, si durata convenabila a executiei algoritmului.

Contributiile din acest capitol sunt:
= Integrarea tehnicii step control - care nu corespunde unei restrictii specifice PCO - in
algoritmului HTPSO pentru a asigura un profil de comanda cu o evolutie continua si
chiar derivabila, pe un domeniu cat mai larg. Astfel, cel putin, comanda "optimald”
evita salturile puternice;
= S-a propus ca procedura ce determind experienta locala cea mai buna sa includa, pe
langa informatia "sociald", o componenta de intensificare care sa ia in considerare
pozitia curenta (informatia "geometrica"). in acest scop, s-a introdus un algoritm de
intensificare "geometrica", determinist, de coborére locala numit GDD (geographical
deterministic descent);
= Au fost propuse, de asemenea, trei tehnici de ameliorare a algoritmului GDD, care au
vizat:
- apelul recursiv al GDD, pentru marirea eficientei;
- minimizarea fenomenului de deviere ("bias") in cautarea solutiilor optime;
- apelarea selectiva, la un anumit numar de iteratii fara ameliorare a solutiilor
"local best".
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Capitolul 4
Utilizarea algoritmului diferential stigmergic
la probleme de conducere optimala

4.1 Algoritmul ACO. Utilizarea ACO la probleme de optimizare cu parametri
continui

Metoda ,Optimizare cu colonie de furnici” (Ant Colony Optimization (ACO)(Dorigo, 1995)) a
fost dezvoltata pentru a fi utilizata in rezolvarea problemelor de optimizare combinatorica.
Avantajul posibilitatilor de a folosi reprezentari sub forma de graf a spatiului de cautare, de a
putea integra in algoritm informatii euristice, de a utiliza populatii de solutii ( ce asigura in
general robustete si evitarea unei convergente premature) si nu in ultimul rand de a fi usor
de hibridizat, a facut ca ACO sa fie aplicat cu succes in multe probleme din domeniul
sistemelor de productica (Serbencu, 2007), (Serbencu,2014) si (Serbencu si Minzu, 2016).
Mecanismul utilizat de furnicile pentru a transmite informatii celorlalti membri ai comunitatii
se bazeaza pe emiterea si receptarea de feromoni ce sunt depusi in mediu. Coordonarea
realizata prin acest mecanism de comunicare poarta numele de comportament stigmergic.
Un algoritm promitator bazat pe structura algoritmului ACO, si care poate fi aplicat
problemelor de optimizare cu variabile continue este ,Algoritmul diferential stigmergic” =
,Differential Ant-Stigmergy Algorithm” (DASA) propus de Korosec in 2006. in cele ce
urmeaza este realizata o prezentare a DASA, se analizeaza performanta lui in aplicarea pe
PCO si se propun ameliorari ale structurii lui in scopul cresterii performantelor in cazul
aplicarii la rezolvarea PCO.

4.2 Algoritmul diferential stigmergic (DASA)

4.2.1 Forma discreta fin-granulati a domeniului continuu

In cadrul DASA(Korosec 2010), pasul de cautare este discretizat, si nu direct spatiul de
cautare. Fiecare directie de cautare este discretizata folosindu-se o baza de discretizare b.

Fiecare pas cu care poate fi modificatd solutia curenta este calculat sub forma w-J, unde

0,=b"cu xeZ. J este numita diferentd a parametrului si este aleasa asa cum se detaliaz&

mai jos, iar @ este un factor de ponderare ales ca numar aleator intreg cu valori intre 1 si
b-1. Astfel daca consideram p'; valoarea parametrului / din solutia curentd, pe durata cautarii

valorilor optime ale parametrilor, noua valoare p;, atribuita parametrului i/ este:

p, =p',+wo, (4.2)
unde J; este un element din multimea A.de diferente pozitive si negative aplicabile
parametrului i A, ={8, 16, =—b""" k=12,...d}U0U{S 18, =+b"" " k=12..d},
cu d;=U;-L +1. De aceea, pentru fiecare parametru p;, diferenta parametrului, ¢;, ia
valori intre »" si "', iar L si U, se calculeaza cu: L =log,(€,), si
U, =log, (max(p,) —min(p,)) Parametrul ¢, fixeaza precizia maxima cu care sa fie calculat

parametrul p; sireprezintd un parametru al algoritmului.

4.2.2 Reprezentarea sub forma de graf
Din toate multimile, A;, 1<i<D, unde D reprezinta numarul de dimensiuni ale spatiului de

cautare, se construieste un graf numit graf de cdutare G=(V,E) cu multimea de noduri V si



30 Contributii la conducerea optimala a proceselor utilizand algoritmi metaeuristici
Serbencu Adrian Emanoil

multimea de arce E intre noduri, conform cu figura 4.1. Fiecare multime A, din (4.3) este
. D
reprezentata de o multime de noduri, v, ={vl.gl,vl.gz,...,vmiﬂ} Si-V =U,-=1Vi (4.6)

in cadrul grafului de céutare, fiecare nod din multimea V; este conectat cu toate nodurile care
apartin multimii Vi.1. Se obtine astfel un graf orientat, in care orice drum v de la nodul de start
la oricare dintre nodurile de sfarsit are aceeasi lungime D si poate fi definit ca un sir de
noduri: v=,...vp) CU v, €V, 1<i<D

Fiecarei multimi V; ii este asociaté si o functie distributie de probabilitate Cauchy ce va
modela feromonul iar utilizarea ei este detaliatd in paragraful urmator. in figura 4.1 Drumul
exemplificat cu albastru in a) corespunde unei posibile esantionari a distributilor Cauchy
asociate din b).

4.2.3 Parametrii DASA

Modul de adaptare a parametrilor distributiei Cauchy reduce, spre finalul cautarii, latimea
grafului la doar cateva valori (noduri) dominante (in jurul lui 0), acest lucru determinand si o
convergenta in valoare a solutiilor obtinute. Pe de altéd parte printr-o alegere adecvata a
bazei discrete b, se poate controla latime grafului asociat astfel imbunatatindu-se de
asemenea convergenta algoritmului. Valorile recomandate pentru parametrii DASA, in cazul
functiilor utilizate in analizele realizate in (Korosec, 2010), (Serbencu, 2011) si (Serbencu,
2012) sunt utilizate si in testele pe PCO.

Start
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Figura 4.1 a) Graful de cautare asociat unei probleme de optimizare multi-parametru. b)
exemplu de distributii Cauchy asociate
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4.2.4 Analiza caracteristicilor DASA

1) Desi bazat pe metafora furnicilor, DASA nu este un algoritm care sa genereze direct o
populatie de solutii. DASA lucreaza cu o singura solutie curenta, iar populatia de agenti
furnica, genereaza solutii in vecinatatea acesteia.

2) Algoritmul ACO standard poate memora prin feromon variante dispersate ,geografic” de
componente atractive ce pot fi adaugate la solutia partiala curenta. Prin utilizarea unei
singure distributii Cauchy pentru fiecare directie de cautare, componentele atractive sunt
concentrate in jurul unei singure locatii.

Din aceste prime doua caracteristici se poate observa ca DASA memoreaza mai putine
informatii despre profilul spatiului de cdutare comparativ cu AE care memoreaza o
intreaga populatie de solutii de calitate, si comparativ cu PSO care suplimentar pe langa
populatia de solutii curente mai memoreaza pentru fiecare particuld cele mai bune solutii
traversate si o viteza prezenta.

3) Algoritmul ACO pentru probleme de optimizare combinatoriald recomanda integrarea
unei informatii euristice in procesul de selectie a componentelor de solutie. In forma de
baza DASA nu utilizeaza o astfel de informatie. Pentru cazul particular al aplicarii la
PCO, la care solutia reprezintd o esantionare a comenzilor ce vor fi aplicate unui proces,
un mecanism de tip ,step control” poate fi integrat ca informatie euristica.

4) Deoarece DASA fisi controleaza intern pasul de cautare in jurul solutiei curente, Tn
iteratiile finale ajungandu-se, in mod normal, la o cdutare cu pasi foarte mici in jurul
solutiei curente, integrarea prin hibridizare a unor metode suplimentare de cautare locala
nu este necesara si nici recomandata asa cum se intampla in cazul ACO.

5) in cazul in care printr-un pas mare de cautare, se produce o imbunatitire a solutiei
curente, dar prin acest pas se traverseaza in cealalta parte a vaii ce contine un minim ce
trebuie exploatat, informatia de feromon va scade semnificativ probabilitatea ca in
urmatoarele cateva iteratii sa se realizeze pasi inapoi catre vale pe respectiva directie
de cautare. in cadrul unui algoritm de optimizare ce integreaza si o strategie de ciutare
de tip “oposittion based” acest aspect al metodei de cautare poate fi adresat direct.

4.3 Aspecte ale aplicarii DASA la PCO.

Faptul ca DASA are un control direct asupra pasului de cautare, si selectia acestuia
afecteaza in mod direct timpul de executie al algoritmului prin modificarea numarului de
noduri atasat fiecarui parametru optimizat, conduce in cazul PCO la evidentierea urmatoarei
observatii.

Observatia 4.1: In cazul in care parametrii supusi optimizarii reprezinté comenzi ce trebuie
aplicate unui proces fizic, si nu simulat, precizia cu care trebuie determinati acesti parametri
trebuie corelata cu precizia convertorului numeric analogic prezent pe dispozitivul de
comanda ce va fi utilizat in conducere. Astfel, daca se considera un CNA pe 12 biti, cu el pot
fi generate un numar de maxim 4096 comenzi diferite. Pentru un proces ce accepta comenzi
in intervalul [-5V,5V] rezulta ca este utila determinarea unei comenzi cu o precizie de
10V/4096= 0.0024V. in functie de problema rezolvata si algoritmul utilizat o astfel de valoare
poate fi considerata de referinta in oprirea sau repornirea cautarii, sau pentru stabilirea unui
pas de discretizare. Suplimentar valorile comenzii pot fi normalizate.
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4.4 Aplicarea DASA la PCO

4.4.1 Procesul Batch Reactor - Control optimal cu stare finala libera si timp final fixat

Consideram problema ,Batch Reactor” prezentatad in 1.4.1. Procesul se desfasoara dupa o
ki k

reactie de tipul legii lui Arrhenius: 2A$Bic. Procesul este comandat prin intermediul
profilului de temperatura.

Ca si in cazul ASA, a fost considerata esantionarea comenzii aplicate u in Ni=50 esantioane.
Rezultatele obtinute la problema Batch-Reactor pentru executia pe 1000 iteratii si 10 furnici
(10000 evaluari ale functiei criteriu) sunt cele din figura 4.2 si figura 4.3 . In figura 4.4 este
prezentata evolutia relativa a valorii functiei criteriu in cea mai buna solutie gasita in raport
cu valoarea la care se opreste cautarea. (Jk-Jna)/Jsina. S€ Observa ca spre finalul celor 1000
de iteratii imbunatatirea Criteriului scade sub 107°.

Valoare criteriului pentru solutia gasita este c,(7,) =0.6107.... intr-un numéar de evaludri
Neval

HTPSO cu doar 0.05% este rezultatul unui numar mai mare de evaluari ale functiei criteriu.
Pentru scaderea numarului de evaluari ale criteriului se propune in sectiunea urmatoare o
metoda de adaptare a pasului de esantionare a comenzii.

=10000. Valoarea finala obtinutda de DASA, mai buna decét cea determinata de
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4.4.2 Utilizarea DASA la ’Problema de producere fed-batch a proteinelor”

in scopul validarii utilizdrii DASA in probleme de sinteza a unei comenzi in bucld deschisa
reconsiderdam problema introdus& in paragraful 2.3.2. in cadrul acestei probleme modelul
sistemului are 7 stari x; i={1,..,7}. Consideram aceeasi initializare a vectorului de stare si
dorim sa maximizam la momentul final cantitatea de proteina produsa cu un consum minim
de nutriment si inductor. Comanda este restrictionata in intervalul admisibil [0,1]. Aplicand
DASA la aceasta problema si utilizdnd valorile recomandate pentru parametrii DASA pe doar
2000 de evaluari ale criteriului s-au obtinut rezultatele prezentate in figura 4.5. Valoarea
obtinuta de doar 6.0506 poate fi in acest caz satisfacatoare.

in cazul executdrii pe 1000 de iteratii (tot cu 10 furnici) se obtine un rezultat J*= 6.2786.
Acest rezultat este semnificativ mai bun decét cel raportat in (Valadi 2014) si pune in
evidenta abilitatile de cautare locala ale DASA. Justificarea de a obtine o comanda cu o
precizie de 10"° pentru un sistem de comanda in bucla deschisa este cel mai adesea doar
una teoretica.

Evolutia functiei criteriu dea lungul iteratiilor in raport cu valoarea finala la care se opreste
algoritmul este data in figura 4.6 iar profilul de comenzi obtinute in figura 4.7. Dupa primele
400 de iteratii valoarea functiei criteriu nu se mai modifica decéat la a 5-cea zecimala, care de
multe ori nu se raporteaza in lucrarile din domeniu si nici nu poate fi influentata efectiv de o
comanda transmisa printr-un convertor numeric analogic. Astfel putem considera ca dupa
cele 400 de iteratii algoritmul a convers cétre o solutie finala (de calitate satisfacatoare).

J(i) - J(final)
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Figura 4.6 Evolutia valorii functiei criteriu in raport Figura 4.7 Comenzile calculate in 10000 de
cu valoarea finala evaluari ale functiei criteriu.

Performante si mai bune s-ar putea obtine in cazul in care comanda ar fi esantionatd mai fin,
dar formularea problemei in (Valadi 2014) cere determinarea profilului comenzii pe ore. in
plus o comanda mult mai potrivita ar fi una in bucla inchisa, utilizdndu-se o structura de
control de tipul celei ce va fi introdusa in capitolul 6, insa aceasta ar necesita masura sau
estimarea starilor reale ale procesului.

Diferenta dintre profilul comenzilor din figurile 4.5 si 4.7 se datoreaza si faptului ca functia
criteriu a fost definitd doar in raport cu starea finala si nu si in raport cu evolutia comenzii
(adica o combinatie a consumului de nutriment si substante inductoare). Astfel valori similare
ale starii finale la momentul tina fixat pot fi accesibile cu comenzi diferite, solutia problemei de
optimizare ne fiind in mod necesar unica.

4.5 Contributii la ameliorarea performantelor DASA pentru rezolvarea PCO

Pentru cazul PCO in care spatiul de cautare este reprezentat de esantioane succesive ale
comenzii se propun doua metode de crestere a performantei DASA.
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1) Modificarea pasului temporal de esantionare a comenzii
2) Utilizarea unor variante elitiste ale DASA propuse in (Serbencu 2011)

4.5.1 Cresterea performantei algoritmului prin redimensionarea spatiului de cautare

Pentru PCO considerate pana acum, comanda optimald cautatd nu contine componente
armonice, fiind cel mai adesea o combinatie de componente liniare si exponentiale in raport
cu timpul. Pentru aceste cazuri se propune testarea unei reesantionari cu pas posibil adaptiv
a comenzii supuse optimizarii, cu scopul de a creste viteza de determinare a unei zone
promitatoare din spatiul de cautare. Dupa determinarea unei zone promitatoare comanda
determinata este reesantionata mai fin, procesul putand fi repetat pana la obtinerea unui pas
dorit sau impus de procesul ce urmeaza a fi condus. Implementarea unei astfel de strategii
necesitéa informatii apriori despre ordinul constantelor de timp ale procesului supus
optimizarii. Efectul aplicarii acestei strategii este de crestere a vitezei de convergenta prin
separarea etapei de explorare de cea de exploatare. in cazul particular al DASA etapa de
exploatare poate fi controlata suplimentar prin eliminarea din graf a nodurilor
corespunzatoare celor mai mari amplitudini ale pasului de cautare. In continuare se prezinta
implementarea acestei strategii prin secventierea cautarii in doar doua etape. La cazul
general secventierea poate fi realizata in k etape.

Secventierea executiei in doua etape.

1) In etapa 1 se porneste de la o problema de dimensiune redusa in sensul determinérii
unei comenzi ce utilizeaza un pas de discretizare in timp mai mare decat cel impus
pentru rezolvarea problemei. Dupa rezolvarea acestei noi probleme si obtinerea unei
solutii de calitate buna (in raport cu un criteriu de convergenta), se trece la etapa 2. In
etapa 1 se poate utiliza o precizie mai mica si la nivelul valorilor comenzii, reducandu-
se astfel numarul de noduri utilizate in cadrul grafului atasat problemei. Acest lucru
duce la o modificarea dinamicii algoritmului prin micsorarea probabilitatii de a alege
pasi mici de cautare care ar produce imbunatatiri nesemnificative ale functiei criteriu.

2) etapa 2. Solutia de la etapa 1 se reesantioneaza cu pasul impus de datele initiale ale
problemei sau cu pasul de esantionare ce urmeaza a fi aplicat efectiv in cadrul
algoritmului de conducere numerica a procesului. in aceasta etapa 2, de rafinare a
solutiei obtinute, se poate creste si precizia in valoare a solutiilor calculate prin
eliminarea nodurile corespunzatoare unor pasi mari de cautare, si adaugarea unora
de mare finete. Astfel se obtine un comportament intensificator, de cautare locala in
jurul solutiei generate la etapa 1.

Efectul utilizarii unui pas mai mare in etapa 1 este de a micsora numarul de dimensiuni ale
spatiului de cautare. Astfel pentru determinarea unei comenzi cu o precizie dorita, evaluata
prin obtinerea unei gradient de scadere a valorii functiei obiectiv sub o valoare impusa pentru
un numar consecutiv de iteratii, va necesita un numar mai mic de iteratii. Efectul scaderii
preciziei de cautare in etapa 1 este de a mentine ridicatd componenta de explorare a
spatiului de cautare.

4.5.2 Aplicarea tehnicii de pas variabil de esantionare a comenzii pe cazul PCO bilocalia in
raport cu starea

Pentru o analiza a eficientei metodei propuse consideram exemplul de PCO considerat in
sectiunea 1.4.2. Aplicam DASA in varianta lui de baza utilizand o discretizare a orizontului de
evaluare a comenzii in 25 si 50 de esantioane.

Se poate observa ca diferenta relativa intre valorile functiei criteriu este de aproximativ 0,2%,
in favoarea esantionarii comenzii in 25 de pasi fatéd de 50 de pasi. Faptul ca prin esantionare
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cu pas mai mare se poate obtine un rezultat mai bun se poate explica prin numarul mai mare
de iteratii necesare pentru obtinerea aceluiasi profil al comenzii cand trebuie optimizate mai
multe esantioane.
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Figura 4.8 Comanda reesantionata prin injumatatirea perioadei, folosita ca solutie initiala pentru etapa2

in continuare se prezinta rezultatele unui test in care dupa 4000 de solutii construite de cele
10 furnici cu un pas de esantionare de 2/25 secunde, se trece la pasul de esantionare de
2/50 secunde folosit si cu ASA. Valoarea de 400 de iteratii a fost aleasa pe baza evolutiei
observate a functiei criteriu. Exemplu de comanda reesantionatad prin interpolare liniara a
esantioanelor din solutia etapei 1 este data in figura 4.8 .

in figura 4.9 sunt prezentate doua variante de reesantionare ale aceleiasi comenzi formate
doar din 11 esantioane obtinute la etapa 1. In cazul in care in procesul fizic se foloseste o
comanda constanta in interiorul unui interval de esantionare, atunci un element de retinere
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va fi recomandat s fie utilizat si in procesul de reesantionare. Altfel, utilizarea unei
interpolari de ordinul unu sau superior a comenzilor determinate in prima etapa ar putea
aduce imbunatatiri semnificative asupra calitatii solutiilor rafinate in etapa 2.

Observatie:

in unele teste realizate, rezultate satisfacatoare au fost obtinute si cu un numar mai redus de
furnici in fiecare iteratie. S-a considerat rezolvarea unei alte probleme cu 5 furnici, menite sa
creasca viteza de convergenta a algoritmului. Reducerea numarului de furnici pastrand
nemodificati ceilalti parametri are ca efect o deplasare mai rapida intr-o solutie “mai buna”
decat cea curenta. Au fost observate si situatii in care acest compromis a facut ca pasul ce a
determinat imbunatatirea si care a actualiza matricea de feromon sa nu fie la fel de bun ca
cel selectat dintr-un numér dublu de drumuri generate. in general numarul optim de furnici
depinde si de profilul spatiului de cautare al problemei supuse rezolvarii. Astfel daca
problema este uni-modald, deplasarea se va face in general dupa o directie datd de
scaderea gradientului pe fiecare directie de cautare. Daca in schimb problema prezinta
multiple optime locale, utilizarea unui numar de furnici mai mare va favoriza evadarea din
bazinele de atractie ale acestora.

5 Comanda reesantionata cu pas 1/5 si utilizare ZOH
T 1

Comanda reesantionata cu pas 1/5 si utilizare FOH
T T T T T T
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Figura 4.9 Comanda reesantionata prin micsorarea de 5 ori a perioadei de esantionare.
Durata etapa 1 — 400 iteratii

a) Comanda aplicata procesului utilizand b) Comanda aplicata procesului utilizand
interpolare de ordin zero(ZOH). interpolare de ordin unu(FOH).

4.5.3 Ameliorarea convergentei. DASA-elitist A/B

in (Serbencu et al. 2011),( Serbencu et al. 2012) este propusa ca solutie de crestere a
vitezei de convergenta a DASA integrarea a trei variante de elitism. Decizia introducerii unui
comportament elitist in cadrul algoritmului a fost justificatda de observatii precum ca
esantionarea distributiei Cauchy nu conduce la selectia nodului cu maxim de feromon decét
intr-un numar de doar 10% din esantioane pe durata a 1000 de iteratii. Prin acest
comportament desi sunt favorizate si noduri in jurul celui ce a generat ultima imbunétatire,
aceasta imbunatatire nu este exploatatad intr-un mod eficient, avand in vedere si variatia
exponentiala a pasului de cautare corespunzatoare la doua noduri adiacente.

Avand in vedere aceasta observatie, in primele doua variante elitiste ale DASA s-a propus
folosirea la generatia curentd de catre una dintre furnici a valorii de varf a distributiei de
feromon. Varianta in care se foloseste pasul cu feromon maxim si ponderea w este
regenerata a fost numita DASA-eltistA, iar varianta in care sunt utilizate inclusiv valorile
ponderilor care au generat ameliorarea solutiei este numitd DASA-eltistB. Structura
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modificata a algoritmului este prezentata in figura 4.10.

In Serbencu 2011 s-a folosit un set de 6 functii de test cu parametri continui si s-a testat
eficienta unei furnici elitiste comparativ cu una ne-elitista. S-au utilizat 6 functii benchmark.

S-a observat ca Furnica-elitistd-B obtine rezultatele cele mai bune. Astfel, in 41,83% din
iteratii furnica-elitistad-B este cea mai buna a iteratiei. Daca celelalte furnici sunt cele mai
bune ale iteratiei in medie intr-un procent de (100%-41,83%)/(m-1)=6,46% iteratii, Inseamna
ca furnica-elitista-B este mai buna de 41,83/6,46=6,47 ori decéat o furnica obisnuita. Prin
raportare la varianta DASA standard introdusa de Korosec s-a aratat ca varianta DASA-
eltistB produce o ameliorare usoara a convergentei doar pentru unele functii unimodale si
multimodale. Testele raportate in (Serbencu, 2011) au fost realizate pe probleme de
dimensiune 100.

4.5.4 Rezolvarea PCO utilizand DASA-elitist A/B

Pentru testarea variantelor elitiste A si B, s-a considerat problema sintezei comenzii pentru
PCO bilocala pe stare utilizata si in paragraful 4.5.2. Performanta DASA-elitist-A ca valoare a
functiei criteriu Tn solutia finala returnata, este putin mai buna decat a celui standard
obtindndu-se Jina=3,2290, o valoare cu doar 0,06% mai buna. DASA-elitist-B produce o
performanta similara cu 0,04% mai buna decéat DASA standard si un profil al comenzii u
similar.

Cea mai buna comanda gasita DASA-elitistA

Cea mai buna comanda gasita - DASA-elitistC
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Figura 4.11 Exemplu de comanda determinata Figura 4.12 Exemplu de comanda determinata
utilizand DASA elitist-A utilizand DASA-elitist-C a

timpul de calcul prin eliminarea esantionarilor distributiei Cauchy. Aceasta ipoteza nu este
insa valabila in cazul PCO la care evaluarea functiei obiectiv implica cel putin simularea unui
model (de multe ori de tip black-box) al sistemului.

in lucrarea (Serbencu, 2012) este realizatd o comparatie intre versiunile elitiste ale DASA si
PSO. Améandoua metaeuristicile converg spre solutia optima dar pentru functiile considerate,
varianta DASA-elitist-C are o viteza de convergenta superioara.

Cu aceasta variantd de elitism selectand peirsm =0.4 se obtine o comanda similara ca
performantd, cu o valoare a functiei criteriu de Jina=3.2300, 0 valoare cu doar 0.03% mai
buna decat varianta standard. Profilul comenzii determinate este prezentat in figura 4.12.
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4.6 Concluzii

in cadrul acestui capitol este utilizat algoritmul ,Differential Ant-Stigmergy”, care transforma
problema de cautare intr-un spatiu multidimensional continuu intr-o problema de construire a
unui drum intr-un graf asociat. Particularitatile algoritmului, precum modul explicit de
selectare a preciziei maxime a pasului discret de cautare, sunt analizate in relatie cu
caracteristicile PCO la care vectorul parametrilor supusi optimizarii este reprezentat de
esantioane ale comenzilor aplicabile procesului.

Aplicarea DASA in varianta standard si in doua variante ameliorate, la rezolvarea unor PCO
continue a fost ilustrata pe trei cazuri: procesul neliniar de tip reactor Batch, problema de
producere fed-batch a proteinelor si sistemul liniar cu criteriu Lagrange dar bilocal pe stare.
O proprietate intrinseca a modului de functionare a DASA face ca acesta sa exploateze
eficient solutia promitatoare identificata in etapa exploratorie.

Convergenta in valoare a solutiei identificate de variantele de algoritm propuse este ilustrata
prin evolutia criteriului relativ la valoarea finala returnata, evolutii prezentate in figura 4.4 si
figura 4.6

Contributii ale acestui capitol sunt:

= Propunerea unei tehnici de redimensionare a problemei de optimizare rezolvabile
de catre DASA cu scopul cresterii vitezei de convergenta catre zonele de buna
calitate. Prin rezolvarea intr-o prima etapa a unei probleme de dimensiune redusa,
se amelioreaza probabilitatea algoritmului de a fi prins in optime locale. Solutia
problemei de dimensiune redusa este reesantionatd prin interpolare, si se
genereaza astfel o solutie initialda de buna calitate pentru etapa a doua care va
rezolva problema initiala.

Suplimentar, precizia de cautare a fost adaptata celor doua etape diferite, in etapa
de identificare a zonei promitatoare utilizdnd-se doar pasi "mari”, in etapa de
intensificare utilizandu-se pasi corelati cu precizia impusa in rezolvarea problemei
initiale de catre parametrii tehnologici a procesului ce urmeaza a fi condus;

= Propunerea a trei variante elitiste pentru DASA, care promoveaza utilizarea mai
eficientd a informatiei transmise prin feromon. Primele doua variante de elitism
propuse sunt echivalente unei incercari de cautare dupa gradient, in sensul
incercarii de a reutiliza drumul din graf care a generat ultima ameliorare a solutiei.

Cea de a treia varianta DASA —elitist probabilistic propune utilizarea de fiecare
furnica cu probabilitatea peism @ diferentelor ce au ameliorat ultima datéa solutia si
cu probabilitatea complementara a unor diferente esantionate conform distributiei
Cauchy utilizate de DASA.

Amandoua propunerile de ameliorare a vitezei de convergenta au condus la o ameliorare a
solutiei gasite.
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Capitolul 5
Contributii la conducerea in bucla inchisa a
proceselor, utilizand optimizarea prin
metaeuristici

5.1 Necesitatea unei structuri de conducere in bucla inchisa a proceselor
optimizate

Cele prezentate in capitolele anterioare demonstreaza ca diverse PCO pot fi rezolvate prin
algoritmi care implementeaza metaeuristicile respective, ducand la solutii care, daca nu sunt
chiar optimale, sunt foarte aproape de cele optimale. Problema care se pune nu este legata
de optimalitatea exacta a solutiilor obtinute, ci de faptul ca avem nevoie de o metoda care sa
ne permita conducerea procesului in bucla inchisa. Aceasta metoda trebuie sa porneasca de
la algoritmul generat de metaeuristica, dar sa genereze o structura ca cea din figura 5.1,
unde [(f) este indicatorul de performanta (fara a evidentia toate datele de care depinde
calculul acestuia).

I(t5) b u(t) y(t)
restrictii —em——
1 x(t)

Figura 5.1 Sistem de conducere cu regulator optimal

Sa observam urmatoarele aspecte:

- Luam in consideratie, in general, procese lente, care ne permit sa alegem perioade
de esantionare pentru conducerea lor numerica de ordinul a cel putin cateva minute;

- Consideram ca starile procesului sunt citibile sau accesibile, lucru care este adevarat
in sistemele tratate ca exemplu in capitolele anterioare;

- Regulatorul optimal trebuie sa execute algoritmul generat de metaeuristica pentru a
determina profilul de comanda "optimald" ce este solutie a PCO definita de
<proces; H ; I(to); restrictii> pe un orizont de timp [f,, #], bine stabilit;

- Intr-o implementare numericd, perioada de esantionare T trebuie sa permita
regulatorului optimal sa rezolve PCO pe un orizont de timp h-T, i.e. pe un numar de h
perioade de esantionare.

5.2 Structura de conducere utilizand controlul predictiv

in cele ce urmeaza, adaptam conceptul de control predictiv la conducerea in bucld inchisa
folosind un algoritm ce rezolva o PCO pe baza unei metaeuristici. Precizam ca este vorba de
0 adaptare a acestui concept si nu o utilizare integrala a teoriei referitoare la controlul
predictiv, dezvoltata in spatii cu bune proprietati de regularitate. Utilizam doar caracteristicile
general acceptate ale acestui concept. in figura 5.2 este prezentatd structura generala a
sistemului de conducere propus cu control predictiv, asa cum este descrisa in lucrarea
(Lazar, 1999), si care subliniaza caracteristicile acestui concept.

Elementele principale ale metodologiei controlului predictiv sunt prezentate in continuare.
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m La momentul prezent t=k-T, vectorii de iesire y(k+i) cu i=1,...,H sunt predictati, H fiind
orizontul de predictie. In cazul nostru, considerdm ca vectorul iesirilor y(f) coincide cu
vectorul de stare x(1).
in cele ce urmeazé vom folosi urmétoarele notatii:
- x(k+ilk), i=1,...,H: valorile vectorilor de stare predictate pe baza datelor disponibile
pana la momentul k;

- U(k+ilK), i=1,...,H-1: valorile comenzilor din scenariul viitor de control, stabilite pe
baza datelor disponibile pana la momentul k.

evolutia
L referintei
comenzi sl secventa iesiri

iesiri din trecut i |
N Model predictate :./>
Proces N\

erori
predictate

comenzi
viitoare Dispozitiv ¥
Optimizare XXXl

)
)
'
' s
criteriu s
' . restrictii
. optimizare
)
'

i

Figura 5.2 Structura generala a sistemului de conducere cu control predictiv
Predictia este realizata utilizdnd un model al procesului. Valorile predictate x(k+ilk), i=1,...,H

depind de valorile U(k+ilk), i=1,...,H-1, care se vor aplica incepand cu momentul t=k-T. Sa
observam ca:

Ulk+ilk) # Uk+), k>0, i=1,...,H-1,

pentru ca U(k+ilk) este o valoare a unei comenzi viitoare, determinata la momentul prezent
t=k-T, in timp ce U(k+i) este valoarea reala a unei comenzi viitoare la momentul t=(k+i)-T,
care in mod evident nu este cunoscuta la momentul prezent.

m Primul element din sirul de comenzi optimale (adica din "profilul de comanda "), U(k/k),
este aplicat procesului real ca si comanda curenta - in figura 5.2 este notat cu U(k).

Celelalte valori din sirul de comenzi optimale sunt practic uitate, pentru ca la urmatoare
perioada de esantionare, (k+1)T, valoarea reala a starii, x(k+1), va diferi de cea predictata,
x(k+1/k), si intreaga procedura va fi repetatd. O noua comanda va fi calculata, U(k+1/k+1), a
carei valoare, in general, va fi diferita de cea predictata la momentul curent, U(k+1/k). Pentru
ca sirul de comenzi optimale este calculat la fiecare perioada de esantionare, pentru un
orizont de timp H, spunem ca abordarea prin control predictiv are un orizont alunecator.

m Minimizarea erorii de predictie
Valorile R(k+ilk) , i=1,...,H, definesc referintele pe orizontul de predictie, in ideea ca vectorul

de stare va evolua de la x(k), x(k) =[xk - x, 0,

cétre referinta sa R(K): Rk =[ntk) - r,] .
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Fie I problema de conducere optimala a carei solutie dorim sa o implementam prin structura
prezentata in figura 5.2. Problema I1 poate fi oricare dintre problemele formulate si rezolvate,
cu titlu de exemplu, in capitolele anterioare. In general, o PCO este definita de urmatoarele
elemente:

I =<f, restrictii, o, H, x(to), to, H, x(t0))>, (5.1)
unde feste functia din ecuatiile de stare ale sistemului dinamic (ecuatia (1.5))

_ f e y@.u). poo)
dt

iar I(t, H, x(to)) este indicatorul de performanta calculat pe intervalul [f, fh+H], din starea
initiala x(to). Solutia teoretica optimala a problemei I este un sir de valori ale comenzii care
extremizeaza indicatorul de performanta, in conditiile care definesc problema I1. Este ceea
ce am numit profil de comanda optimala:

U*(to)! U*(t1)s ) U*(tH-1); (52)
Ca urmare, profilul de stare optimal este:
X(to), X (1), =+, X (1), X (t4); (5.3)

Fiecare din starile din profilul de stare optimal este de fapt un vector de n componente
corespunzatoare starilor din vectorul de stare:

X0=lx @ - ox, 0
Pentru a face referire la figura 5.2, vom considera fy=k. Deci profilul de stare optimal este
x(K), X (k+1), =+, X (k+H-1), X (k+H), (5.4)

ca urmare a aplicarii profilului de comanda optimala
U'(K), U(k+1), -, U(k+H-1). (5.5)
S& remarcam ca, in secventa (5.4), x'(k) este de fapt x(k).
Pentru a reface traiectoria optimala, vom considera ca aplicam urmatoarele referinte:
R(k+ik) = X (k+1), i=1,..., H (5.6)
sau detaliind pe cele n componente, avem
r(k+ i|K)=x1"(k+ i);
ra(k+ i |k)=x2' (k+ i); cui=1,..,. H (5.7)
ra(k+ i |K)=xn"(k+ );
m Sirul de comenzi optimale, {Utk +ilk), i =0...H-1},

este calculat pe orizontul de predictie, prin minimizarea unui criteriu de optim depinzand de
eroarea de predictie.

In propunerea noastra, regulatorul optimal contine un algoritm A ce implementeazé o
metaeuristica care rezolva problema 1. Doar ca acest algoritm nu garanteaza ca, in timpul
disponibil, se obtin pofilele de comanda si de stare optime teoretic. Fie profilul de stare
obtinut prin predictie cu acest algoritm, la momentul k:

X(K), x(k+1]K)), ==, x(k+H-1]K)), x(k+HIK)), (5.8)

Evident x(k) nu este o predictie, ci starea initiala a secventei. Eroarea de predictie este, deci:
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(ki) = 3 (k1) |

X (k +ilk) = x5 (k + i)

&k +1i)=x(k+ilk) — R(k +ilk) = ,cui=l,., H (5.9)

| x, (k +ilk) = xpy (K +1) |
Prin esenta metodei, algoritmul A incearca sa minimizeze eroarea de predictie. Cand
lucreaza bine si are timp sa convearga catre solutia optima teoretic, sirul (5.8) este identic cu
sirul (5.4) si atunci, din (5.9) rezulta Ek+i)=0; cui=1,.., H (5.10)
in acest caz, prima comanda este Uklk)= U*(k) (5.11)

Putem conchide ca sistemul cu predictie din figura 5.2 este echivalent cu sistemul de
conducere din figura 5.3. In sprijinul acestei afirmatii, facem urmétoarele precizéri:

e Algoritmul A este inclus in Regulatorul optimal pentru a rezolva problema
I =<f, restrictii, o, H, x(to), [f, H, x(t0))>
pe un orizont alunecator H,

e "Modelul procesului" este de asemenea inclus in regulator. Algoritmul A utilizeaza acest
model pentru evaluarea functiei obiectiv;

e Regulatorul retine doar prima valoare din profilul de comanda, U(klk), si o trimite ca
valoare U(k) catre proces;

e Restul valorilor predictate din profilul de comanda sunt uitate, pentru ca, la urmatoarea

perioada de esantionare, se genereaza un nou profil de comanda care va incepe cu
U(k +1k+1), profil calculat pe baza noii stari reale x(k+1) si tot pe un orizont de H

perioade de esantionare.

Model

Proces

valoarea functiei

profil comanda obiectiv

I(to). Regulator U(k)
bazat pe

metaeuristica

I x(k)

Figura 5.3 Sistem de conducere cu regulator bazat pe o metaeuristica

y(k)

—_
Restrictii

m Orizontul de timp de conducere al procesului

Orizontul de conducere al procesului este, in general, diferit de orizontul alunecator H-T -
sau H, daca ne referim la numarul de perioade de esantionare - care este parametru al
algoritmul A.

- Daca orizontul de conducere este neprecizat, atunci la fiecare moment de
esantionare se apeleaza algoritmul A pentru orizontul alunecator H.
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- Daca orizontul de conducere este precizat, vom considera ca are lungimea H.-T, cu
Hc>H. Atunci, in primele H-H perioade de esantionare, se apeleaza algoritmul A pe
orizontul H, iar pentru ultimele H-1 perioade, orizontul alunecator este descrescator
H-1, H-2,..., 1. Sa observam ca, in total, se apeleaza algoritmul A de Hc-1 ori.

Complexitatea calculatorie in general mare a algoritmul A ne obliga sa facem un compromis
si sa alegem o valoare H care sa asigure incadrarea sa intr-o perioada de esantionare.

Observatie 5.1:

Algoritmul A , desi cauta valorile optimale, valori ce ar permite regulatorului s& asigure o
anulare a erorii de predictie, nu le atinge intotdeauna. Acest lucru, in sine, nu este grav,
pentru ca, finalmente, doar prima comanda din profilul de comanda determinat este luata in
consideratie si trimis&, ca valoare curentd de comanda, cétre procesul real. Intrebarea este
daca, procedand astfel, structura de control asigura un comportament al procesului quasi-
optimal satisfacator, pe un orizont de timp mai lung. Consideram ca structura propusa este
valida pentru ca:

e in conditiile in care nu dispunem de o alté lege de reglare optimald implementabils,
fie datorita proprietatilor sistemului, fie datoritda complexitatii numerice a algoritmului
rezultat, structura de conducere propusa are un caracter realist prin utilizarea
algoritmului A care "sparge" complexitatea PCO si ofera posibilitatea conducerii in
bucla inchisa;

e Regulatorul propus, bazat pe metaeuristica (RBM), tine cont de starea curenta a
procesului, conditie necesara rejectarii unor perturbatii din proces;

e Analiza noastra prin simulare a aratat, pe procesele studiate, un comportament
quasi-optimal satisfacator, asa cum se arata in sectiunile urmatoare.

5.3 Controlul in bucla inchisa al sistemelor cu criterii de optimalitate de tip
Lagrange

Cele de mai sus pot fi implementate ca atare prin structura de conducere propusa, adica
utilizand un algoritm A si un orizont alunecator H, daca criteriul de performanta are forma de
mai jos
min [1F L(x(t), y(0),u(r), p,1)dr, (5.12)
)
x(t)7 )’(f)’u(f)’l”tf

adica are numai componenta Lagrange, fard a avea o componenta ce depinde de iesirea
sau starea la un moment final (fixat sau liber), sau au un caracter bilocal. Pentru a
exemplifica abordarea consideram problema SNDOP (Minzu & Serbencu, 2016).

Exemplu: Descarcarea optimala a RCAU

Pentru o RCAU avand n <5, o abordare realista este aceea de a utiliza o structura de
control optimal ca cea din figura 5.4. Aceasta abordare a fost prezentata in lucrarea (Minzu,
2015a) si rezolva exact PCO printr-un algoritm de programare dinamica discreta. Orizontul
de optimizare este de ordinul orelor, de exemplu N=40 si T=240 sec.

Procesul din RCAU este sub influenta influentului real Drea(f) si vectorul curent de stare este
trimis regulatorului optimal care va stabili o intrare de control U(t) adecvata. Regulatorul va
rezolva PCO definita de stare initiala x(f), sirul de valori ale influentului estimat si orizontul de
timp stabilit. Va determina, deci, sirul optimal al intrarilor de comanda, adica "profilul de
comanda ". Astfel, intrarea de comanda U(f) adecvata este valoarea primului element din
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"profilul de comanda
optimal de lungime H.
Profilul de comanda trebuie calculat intr-o perioada de esantionare, ceea ce este o restrictie
cruciala pentru aceasta abordare.

Structura de control a fost testata cu algoritmul de programare dinamica discreta inclus in
regulator si, asa cum rezulta din articolul mai sus mentionat, comportamentul a fost foarte
bun.

, adica chiar comanda optimala teoretic cu care incepe un proces

D(z) secventa deversari

Model
Proces

l Dreul(’)
z(1)

Q.m:er(ro)
meluenl(r)

(1) —»]

comenzi

Regulator
2 predictate

L Optimal
restrictit — .

Algoritmul
x() D(t) = BHTPSOM

I(t)) —
D, (1) = restrictii

Qinl‘luenl(t)
z(l) QO\'CI'([)

Figura 5.4 Control optimal pentru o RCAU cu  Figura 5.5 Structura de conducere propusa pentru RCAU
ns<5

in cazul general, cand numérul de bazine este mai mare decat 5, e posibil ca algoritmul de
optimizare A, bazat pe metaeuristica BHPSO, sa necesite mai mult decat o perioada de
esantionare, pentru a determina comenzile optimale pentru intregul orizont de conducere. De
aceea, vom folosi, in cele ce urmeaza, structura de conducere predictiva prezentata in
sectiunea anterioara, adaptata la RCAU de mari dimensiuni.

Se poate arata ca Sewer Network Discharge Optimization Problem (SNDOP) este NP-
dificila. Complexitatea problemei depinde exponential de numarul de bazine n. Instante ale
acestei probleme cu diferite structuri si dimensiuni au fost rezolvate cu ajutorul algoritmului
BHTSPOM (i.e. algoritmul A) obtindndu-se solutii foarte bune. Complexitatea originara a
problemei este modificata de acest algoritm, in sensul diminuarii ei, pentru ca este un
algoritm de aproximare a solutiilor optime, si de aceea poate sa rezolve SNDOP de mari
dimensiuni.

in cele ce urmeaza, prezentdm rezultatele simularii structurii de control aplicata procesului,
considerat ca exemplu de RCAU, din sectiunea 3.3.3, unde n=10. in aceastd simulare
perioada de esantionare este T=120 sec. si un orizont de control de 40-7, H.=40, adica
simularea urmareste evolutia pe un orizont de control de 4800 sec. Regulatorul din structura
de conducere include algoritmul BHTSPOM (pe post de algoritm A) asa cum rezulta din
Anexa 3. Tot de aici rezulta si Modelul Procesului sub forma de program

Prima etapa de simulare

Pentru a face o analiza a impactului orizontului de timp alunecator (H < 40) asupra
indicatorului de performanta pe tot orizontul de control, structura de control a fost simulata cu
diferite valori ale lui H si considerand

Deea(t) = D(1).

Rezultatele sunt prezentate in tabelul 5.1 (Minzu & Serbencu, 2016). Datorita caracterului
nedeterminist al algoritmului BHTSPOM, structura de control a fost simulata prin 30 de rulari
independente, pentru fiecare valoare a lui H. In simulérile facute am utilizat o aceeasi stare
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initiala, x=[3,3,3,3,3,2,2,2,2,2]", la inceputul orizontului de control. Simularea furnizeaza
deversarea totala minima gasita la sfarsitul orizontului de control, notata Q°*'(f) in figura 5.5.
in cele 30 de simulari independente, deversarea are valori diferite, desi apropiate. De aceea,
tabelul 5.1 indica, Tn ultimele sale 2 coloane Qmin Si Qmax, adica limitele valorii Q°"*'(1).

O singura simulare a structurii de control din cele 30 implica apelul algoritmului BHTPSOM
de 39 ori (adica H:-1). De exemplu, pentru cazul H=11, in primele 29 perioade de
esantionare, algoritmul BHTSPOM este apelat cu parametrul H=11, iar in ultimele 10
perioade de esantionare, H ia pe rand valorile 10, 9,...,1.

H n-(H—1) Qmin | Qmax
6 50 11 14
11 100 7 10
16 150 3 5
21 200 3 4
40 390 1 2

Tabel 5.1 Influenta orizontului H asupra deversarii minime pe orizontul de control

Sirul de comenzi este utilizat de modelul procesului pentru a determina evolutia predictata a
RCAU, adica stari si deversari. Numai valorile Ui(f), Us(b),...., Un(fo) - evident, t este
momentul curent Tn cadrul simularii - sunt trimise efectiv fiecarui bazin ca valoare reala a
comenzii.

Ultima linie din tabel corespunde unui caz particular, cand valoarea lui H este egala chiar cu
orizontul total de control H.. De aceea, algoritmul BHTPSO este apelat o singura data si
produce profilul de comanda. S-a constat ca, numai in acest caz, calculul secventei
"optimale" dureaz& mai mult de o perioadéd de esantionare (120 sec.). Dupa acest calcul, se
trece la simularea structurii de control. La fiecare pas de esantionare, se extrag din secventa
"optimala" primele 10 valori ce sunt trimise catre cele 10 bazine ca valori efective ale
comenzilor. Simularea furnizeaza Qmin=1 care poate fi considerata ca valoare optimala a
indicatorului de performanta pentru SNDOP cu H=40.

Observatia 5.2
Pentru celelalte valori H# H. din tabel, structura de control duce la valori Q°*'() > 1,
pentru ca, prin adoptarea unui orizont alunecator, caracterul optimal al profilului de
comanda este alterat.

Analizadnd tabelul 5.1, consideram ca, in cazul H=16, avem un bun compromis intre
complexitatea calculatorie a BHTPSO - ce asigura terminarea executiei intr-o perioada de
esantionare - si valoarea finalda Q°*'(lr). De aceea, am adoptat aceasta valoare pentru a
doua etapa a simularilor efectuate, cele cu "influent real".

A doua etapa de simulare

in aceasta etap& de simulare, RCAU este sub influenta influentului real, Dea, Si de aceea
valorile starilor si ale deversarilor vor fi diferite de cele predictate. Dar, la urmatoarea
perioada de esantionare, valorile starilor luate in considerare de regulator vor fi cele reale
(din proces), nu cele predictate. Reteaua reala de Colectare a Apelor Uzate este simulata
utilizand acelasi Model de Proces utilizat de Regulator, dar folosind ca matrice de influent pe
D.a(t), si nu matricea D(f). Deci, perturbatia este cea reala.

Pentru simulare, am creat o perturbatie reald a.i. Diea(f) = D(f)+AD,
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unde AD este o variabila aleatoare uniform distribuita in intervalul [0, L], valoarea L fiind
limita superioard a abaterii de la influentul estimat. in testele noastre, am considerat ca L
este 10% din valoarea medie a influentului estimat, pentru fiecare bazin. Si influentul real
este supus operatiilor de discretizare si corectie. in simularile facute am utilizat aceeasi stare
initiala, ca n prima etapa, la inceputul orizontului de control.

Figurile 5.6 si 5.7 ilustreaza evolutia volumului de influent catre bazinul #2, in ambele cazuri,
cel estimat si cel real respectiv. in aceste figuri, graficul albastru arata evolutia continua a
influentului estimat in m%s, in timp ce cel rosu si cel verde arata respectiv evolutia dupa
actiunile de corectare, discretizare si cuantizare. Actiunea de discretizare poate duce la o
pierdere de influent si, de aceea, este necesara o corectie pentru a evita aceasté pierdere. in
cazul simularii, influentul estimat pe orizontul de control are un volum total de 171 ud (ud=
unitate de discretizare=12 m?3), in timp ce influentul real are un volum total de 180 ud. Deci,
influentul real este mai abundent in intervalul 15- 7-25-T.

Figurile 5.8 si 5.9 aratd evolutia starilor predictate si respectiv reale. In linii mari, dinamica
variabilelor de stare este practic aceeasi, fapt ce aratd robustetea structurii de control
propuse. Deversarea totala (i.e. suma deversarilor corespunzatoare fiecarui bazin si pentru
toate perioadele de esantionare) in cazul procesului predictat este de 3 du in timp ce
deversarea reala este de 6 du.
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Figura 5.9 Evolutia starii procesului real
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in cazul procesului predictat, adica in care influentul D.a(f) este identic cu D(f), valoarea
Qx'*" (t)=3, adica mai mare decét valoarea minima considerata /(t, He, Xo)=1, se explica prin
observatia 5.2. in acelasi timp, structura de control genereaz& un proces real actionand
direct asupra RCAU aflata sub influenta influentului real Diea(f). Faptul ca influentul este mai
bogat, 180 ud fata de 171 ud, explica valoarea deversarii totale Q" (t)=6.

Aceasta etapa de simulare arata ca structura de control propusa poate asigura o conducere
in bucla inchisa cu performante bune. Alaturi de alte simulari, pe aceeasi RCAU, cu alte stari
initiale si alte valori ale lui H, constituie argumentul cel mai important pentru observatia 5.1.

5.4 Controlul in bucla inchisa al sistemelor cu criterii de optimalitate de tip Bolza

Daca criteriul de performanta are forma de mai jos

min M (x(t £ y(Ep)ulty), pty )+ [/ L(x(0), (1), u(t), p.o)de,  (5.13)
x(l‘),)’(t),u(t)’l”ff 0

adica are nu numai o componenta Lagrange, ci si 0 componenta ce depinde de iesirea sau
starea sistemului la momentul final (fixat sau liber), sau are un caracter bilocal, ideea utilizarii
unei ferestre alunecatoare nu mai poate fi aplicata, caci momentul final nu este cuprins in
orizontul alunecator. De aceea, structura din figura 5.3 poate fi utilizata dar cu o adaptare a
orizontului de rezolvare a PCO, la fiecare perioada de esantionare. Presupunem ca starea
curenta a procesului real este accesibild sau poate fi estimata. in utilizarea acestei structuri,
tinem cont de urmatoarele aspecte:

- Consideram ca orizontul de conducere al sistemului, notat [f,, t], are n perioade de
esantionare, 1, 2, ..., n;

- Solutia PCO inseamna determinarea unui sir quasi-optimal ui, Ue,..., U ce constituie
profilul de comanda;

- In prima perioada de esantionare, plecand din starea initiala (cunoscutd sau estimats),

algoritmul A determina un sir ullu%u,ll care este o solutie cat mai buna pentru PCO,

pe orizontul Hi=1, 2,...,n. Calitate acestei solutii depinde de marimea perioadei de
esantionare, pentru ca algoritmul A trebuie sa aiba timp suficient ca sa se apropie cat mai
mult de solutia optimala. Comanda regulatorului se adopta ca fiind: U(1 )=“11 ;
- 1n general, in perioada de esantionare #i, se determind mai intdi starea curentd a
procesului real Xrea(/). S& remarcam ca aceasta stare, chiar daca nu este identica, este
apropiata de starea teoretica, Xmocel()), Spre care evolueaza modelul sistemului prin

aplicarea comenzii U(i-1)=u!"}: X, (i—-D—%D 5 x (i)

Din starea Xrea(i), pe orizontul H=i,...,n , algoritmul A determin& un sir u;,---,u;,, care este

o solutie cat mai buna pentru PCO. Acest sir este determinat prin ameliorarea sirului
i—1

N --,u,’[l, deja cunoscut din perioada de esantionare anterioara si care are un

caracter quasi-optimal in raport cu starea Xmodel(i). Sirul u§_1,-~-,uz_1 este folosit ca

u

solutie initialda a PCO pe orizontul curent. Comanda regulatorului se adopta ca fiind:
UG)=u;
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- Ultima comanda pe orizontul de conducere considerat face parte din sirul de 2 elemente

u"~1, " Valoarea acesteia este, deci U(n-1)=u""} .

Constatam ca PCO, rezolvata de algoritmul A cu orizontul cel mai lung in perioade de
esantionare, caracterizeaza prima perioada de esantionare. De aceea caracterul "optimal" al
acesteia este discutabil, dar si influenta asupra partii Mayer a functiei obiectiv

M(x(tf),y(tf)’u(tf)’l?’tf)

este mai redusa, distanta fatda de momentul t fiind maxima. Cu alte cuvinte, prin comenzile
urmatoare se incearca compensarea caracterului quasioptimal al primelor comenzi ale
regulatorului.

Din punctul de vedere al incadrarii intr-o perioada de esantionare a executiei algoritmului A
pentru orizontul Hi=1, 2,...,n, solutia este considerarea unui numar maxim de evaluari Neva,
verificat prin simulare, drept conditie de oprire a algoritmului. Pentru perioadele de
esantionare urmatoare, acesta va acoperi si mai bine cautarea secventei de comenzi
optimale, pentru ca orizontul scade.

Reluam, ca exemplu, sistemul din sectiunea 1.4.2, pentru ca functia obiectiv trebuie sa
contina o componentd legatd de caracterul bilocal al problemei, chiar daca lipseste

componenta Mayer. Reluam aici modelul dinamic: x, =x,, x, =u(?).

Se cere comanda u*(f), ¢ € [0,2] - unde t este exprimat in ore - care transporta sistemul din

starea initiala:¢z, =0, 6, =1, 90 =1, in starea finala: Iy =2ore, ﬁf =0, éf =0,

. P . 1 ¢t
a.i. consumul de energie sa fie minim; min J :EJ-Of u2(t)dt
u

Caracterul bilocal al problemei, ne obliga sa consideram urmatoarea functie obiectiv pe
parcursul cautarii solutiei optimale:

F@)=50-(x (2 )~ OP +50- [yt )~ OP + i - u(0)dr

Regulatorul utilizeaza algoritmul A, identic cu cel folosit in sectiunea 3.2.2, adica un algoritm
HTPSO. In cele ce urmeaza, vom simula functionarea sistemului de conducere din figura
5.3, cu RBM.

Prima etapa de simulare

in aceasta etapd, vom simula Procesul Real printr-un Model al Procesului Real. Desigur,
este rational sa consideram, intr-o prima etapa, ca Model al Procesului Real, chiar Modelul
Procesului, utilizat in RBM. n felul acesta, vom analiza doar efectul utilizarii unor ferestre de
timp din ce in ce mai mici, asupra caracterului de optimalitate al solutiei implementate de
regulator, fard a mai considera si alte efecte legate de un model imperfect sau de perturbatii.

Modelul Procesului realizeaza urmatoarea tranzitie a starilor la perioada k de
esantionare, X . (k) —2— X _ ., (k+1). Dat fiind ipoteza adoptata, avem Xreai(k)=

(k+1)

Xmodel(K), care este echivalenta cu tranzitia starilor X, (k) —%— X

real

in figura 5.10, este indicata in albastru evolutia tipici obtinutd pentru comanda cu RBM, in
comparatie cu comanda optimala teoretica in bucla deschisa (solutia PCO). In figura 5.11,
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avem evolutia starilor cand procesul este comandat in bucla inchisa (rosu: x; obtinut cu
RBM; albastru: xz obtinut cu RBM) versus evolutia teoretica in bucla deschisa (solutia PCO;
verde: x; optimal teoretic; negru: x» optimal teoretic)

Numarul de apelari ale functiei obiectiv este apeluri fitness=4740, ceea ce este
multumitor pentru 50 perioade de esantionare. Examinand aceste figuri, rezulta ca structura
de control in bucla inchisa este o solutie realista care da rezultate foarte bune.

o05F 7

-0.5 -
_1- -
] 0.5 1 15 > % 05 1 15 2
Figura 5.10 Evolutia comenzii teoretic si cu Figura 5.11 Evolutia starilor teoretic si cu
regulator regulator

A doua etapa de simulare

in aceastd etaps, vom simula Modelul Procesului Real utilizand Modelul Procesului, dar
alterand starile acestuia (presupuse accesibile sau posibil de estimat) printr-un zgomot aditiv.

Model

Proces

valoarea functiei

profil comanda obiectiv

Regulator
bazat pe
metaeuristica

Ulk)

Restrictii

Xmodel(k)
+

Xreallk) zgomot

Figura 5.12 Simulare cu Model Proces Real

Structura de control simulata este prezentata in figura 5.12. Zgomotul considerat pentru cele
doua stari este uniform distribuit in intervalul [-L«", L«'] respectiv [-L?, L], unde

L'=0.05 «|x'(K)[; L,2=0.05 -[x2(K)|;
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Figura 5.13 Evolutia comenzii teoretic si cu Figura 5.14 Evolutia starilor teoretic, cu zgomot
regulator si fara zgomot

in figura 5.14, avem evolutia stérilor cand procesul este comandat:
- in bucla inchisa fara zgomot(negru: x; obtinut cu RBM; verde: xz obtinut cu RBM);
- In bucla inchisa cu zgomot(rosu: x; obtinut cu RBM; albastru: xz obtinut cu RBM);

- in bucla deschisa - evolutia teoretica - (solutia PCO; galben: x; optimal teoretic; magenta:
X2 optimal teoretic).

Observam evolutia asemanatoare a starilor obtinute cu RBM, atat cu zgomot cét si fara.
Numarul de apelari ale functiei obiectiv este apeluri fitness=5000, ceea ce este
remarcabil de putin pentru 50 perioade de esantionare. Examinand aceste figuri, rezulta ca
structura de control in bucla inchisa, cu reactie pe stare reala, este o solutie realista care da
rezultate mai mult decat satisfacatoare.

5.5 Concluzii

Problema care s-a pus 1n acest capitol este de a avea o metoda care sa ne permita
conducerea procesului in bucla inchisa, de indata ce avem un bun algoritm bazat pe o
metaeuristica ce rezolva PCO (algoritmul A).

A fost propusa o structura de conducere in bucla inchisa dezvoltata in jurul a doua idei.
Prima idee este utilizarea unei structuri de conducere care este o adaptare a conceptului de
control predictiv. A doua idee este utilizarea unui algoritm capabil sa rezolve aproximativ o
PCO printr-o metaeuristica. Legatura dintre cele doua idei este ca structura predictiva are un
regulator care poate utiliza algoritmul respectiv.

Rezultatele care sunt si contributii ale acestui capitol sunt urmatoarele:

= A fost propusa o structura de conducere in bucla inchisa plecand de la controlul
predictiv al proceselor. Regulatorul din structura este un RBM (regulator bazat pe o
metaeuristica), adica foloseste un algoritm A si un model al procesului condus. La
fiecare perioada de esantionare, algoritmul A rezolva PCO pentru un nou orizont de
timp -ce debuteaza cu momentul de esantionare respectiv - si pentru o noud stare
initiald a procesului, care este starea sa reala presupusa accesibila;

= S-a demonstrat faptul ca un RBM lucreaza in sensul minimizarii erorii de predictie si
deci ca structura propusa este un caz particular al structurii cu control predictiv;
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= S-a propus un mod de organizare al controlul in bucla inchisa al proceselor cu criterii
de optimalitate de tip Lagrange, cu orizont de control nedefinit sau cu timp final
stabilit. In aceasta situatie, orizontul de timp pe care RBM caut4 solutia cea mai buna
are un numar constant de perioade de esantionare, dar este alunecator si incepe cu
momentul de esantionare respectiv;

= S-a propus un mod de organizare al controlului in bucla inchisa al proceselor cu
criterii de optimalitate de tip Bolza, sau care duc la probleme bilocale. Modul de
rezolvare al problemelor bilocale cu criteriu de optimalitate Lagrange, duce, de fapt,
asa cum s-a aratat in capitolele anterioare, la considerarea unui criteriu de tip Bolza
pe parcursul cautarii solutiei optimale, cu scopul de a asigura indeplinirea conditiilor
finale. In aceast4 situatie, orizontul de timp pe care RBM cautd solutia cea mai buna
este descrescator ca numar de perioade de esantionare, dar contine intotdeauna
momentul final.

Capitolul 6
Concluzii generale, contributii originale si
perspective

Pe parcursul a 5 capitole, prezenta lucrare propune o analiza a rezolvarii unor PCO cu
ajutorul unor algoritmi metaeuristici, dar si o structura de conducere in bucla inchisa care sa
implementeze controlul propriu-zis. Consider ca au fost atinse obiectivele propuse:
= studiul implementarii unor algoritmi metaeuristici dedicati rezolvarii unor PCO;
= analiza masurii in care solutiile obtinute sunt realiste si asigura macar un caracter
quasioptimal;
= analiza complexitatii practice a algoritmului ce implementeaza metaeuristica, pana la
obtinerea unei solutii bune;
= realizarea unui studiu comparativ al utilizarii diferitelor metaeuristici in rezolvarea unei
aceleasi probleme;
= dezvoltarea si validarea prin simulare a unei structuri de conducere in bucla inchisa
utilizand acesti algoritmi

Consider ca algoritmii metaeuristici implementati, dezvoltati si analizati precum si structura
de conducere in bucla inchisa propusa au o importantd practica considerabila in situatiile in
care pentru PCO supuse rezolvarii nu se cunosc alte modalitati de rezolvare si implementare
convenabile.

6.1 Contributii

Voi indica, pentru fiecare capitol, aspectele stiintifice care se pot constitui in contributii legate
de metaeuristicile respective si utilizarea lor la rezolvarea unor PCO.

6.1.1 Ameliorarea performantelor algoritmului Simulated Annealing in rezolvarea PCO

= Tehnica numita controlul pasului (step control) impune niste margini superioare Si
inferioare ale gradientului variabilelor de conducere. Desi cunoscuta, in prezenta
lucrare a fost indicata explicit o maniera de implementare in PCO.
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= Analiza modului de implementarea a PCO bilocale in raport cu starea si timp final
fixat sau liber cu evidentierea unor solutii practice.

6.1.2 Analiza pentru ameliorarea performantelor algoritmilor evolutivi in rezolvarea PCO

= Integrarea intr-un AE unor tehnici eficiente (cum ar fi step control) si metode de
selectie care sa evite fenomenul de deviere (Selectie cu Stochastic Universal
Sampling, Utilizare Rang si Scalare Rang), tinandu-se astfel cont de particularitatile
PCO tratate.

= Analiza pe o cazuistica formata din trei PCO, a diferitilor operatori de crossover si
mutatie adecvati problemelor respective. Concluzia ne arata ca fiecare problema are
o sensibilitate diferita la utilizarea unui operator sau altul. Au fost implementati si
analizati operatori semnificativi pentru implementarea unui AE.

6.1.3 Contributii la utilizarea PSO in rezolvarea PCO

= Integrarea tehnicii step control - care nu corespunde unei restrictii specifice PCO - in
algoritmul HTPSO pentru a asigura un profil de comanda cu o evolutie continua si
chiar derivabila, pe un domeniu cat mai larg. Astfel, cel putin, comanda "optimala”
evita salturile puternice.

= S-a propus ca procedura ce determina experienta locala cea mai buna sa includa, pe
langa informatia "sociald", o componenta de intensificare care sa ia in considerare
pozitia curentd (informatia "geometricd"). In acest scop, s-a introdus un algoritm de
intensificare "geometrica", determinist, de coborare locala numit GDD (geographical

deterministic descent).

= Au fost propuse, de asemenea, trei tehnici de ameliorare a algoritmului GDD, care au
vizat:

apelul recursiv al GDD, pentru marirea eficientei;
minimizarea fenomenului de deviere ("bias") in cautarea solutiilor optime;

apelarea selectiva, la un anumit numar de iteratii fara ameliorare a solutiilor "local best".

6.1.4 Variante ameliorate ale meta-euristicii ,,Algoritm diferential stigmergic”

in prezenta tez& s-au propus doud directii de imbunétatire a performantelor meta-euristicii

” A

,#Algoritm diferential stigmergic” in rezolvarea PCO.

Prima directie validata a fost rezolvarea PCO in doua etape. Problema supusa rezolvarii
este transformata initial intr-o problema cu dimensiune redusa prin considerarea unui
pas de granularitate crescuta in esantionarea comenzii. Astfel se scade complexitatea
computationala a problemei si se realizeaza o explorare intr-un spatiu mai granulat, cu o
convergenta mai buna catre zona cu optimul cautat. Solutia problemei de dimensiune
redusa este reesantionata prin interpolare, si se genereaza astfel o solutie initiala de
buna calitate pentru etapa a doua care va rezolva problema initiald. Suplimentar
dimensiunea spatiului de cautare in cele doua etape este controlata direct prin precizia
cu care este discretizat spatiul continuu si transformat in graful asociat. in etapa de
identificare a zonei promitatoare se folosesc pasi "mari” de cautare, iar in etapa de
intensificare se utilizeaza pasi corelati cu precizia impusa in rezolvarea problemei initiale
si cu parametrii tehnologici a procesului ce urmeaza a fi condus.

A doua directie validata de ameliorare a performantelor DASA la rezolvarea PCO a fost
introducerea unor elemente de elitism in strategia de cautare. Cele trei variante elitiste
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ale DASA propuse promoveaza o utilizare mai eficienta a informatiei transmise prin
feromon. Primele doua variante de elitism propuse sunt echivalente unei incercari de
cautare dupa gradient prin utilizarea unei furnici elitiste la nivelul populatiei de furnici.
Aceste variante ale meta-euristicii a fost denumite ,DASA-elitist-pur”. A treia varianta, a
fost cea de introducere a componentei de elitism in cadrul procesului de constructie a
solutiei. Meta-euristica obtinuta a fost denumita ,DASA-elitist-probabilistic”.

6.1.5 Contributii la conducerea in bucla inchisa a proceselor, utilizind optimizarea prin
metaeuristici

A fost propusa o structura de conducere in bucla inchisa dezvoltata in jurul a doua idei.
Prima idee este utilizarea unei structuri de conducere care este o adaptare a conceptului de
control predictiv. A doua idee este utilizarea unui algoritm capabil sa rezolve aproximativ o
PCO printr-o metaeuristica. Legatura dintre cele doua idei este ca structura predictiva are un
regulator care poate utiliza algoritmul respectiv.

Rezultatele care sunt si contributii ale acestui capitol sunt urmatoarele:

» A fost propusa o structura de conducere in bucla inchisa plecand de la controlul
predictiv al proceselor. Regulatorul din structura este un RBM (regulator bazat pe o
metaeuristica), adica foloseste un algoritm A si un model al procesului condus. La
fiecare perioada de esantionare, algoritmul A rezolva PCO pentru un nou orizont de timp
-ce debuteaza cu momentul de esantionare respectiv - si pentru o noué stare initiala a
procesului, care este starea sa reala presupusa accesibila;

= S-ademonstrat faptul ca un RBM lucreaza in sensul minimizarii erorii de predictie si deci
ca structura propusa este un caz particular al structurii cu control predictiv;

= S-a propus un mod de organizare al controlului in bucla inchisa al proceselor cu criterii
de optimalitate de tip Lagrange, cu orizont de control nedefinit sau cu timp final stabilit.
in aceasta situatie, orizontul de timp pe care RBM cauta solutia cea mai buna are un
numar constant de perioade de esantionare, dar este alunecator si incepe cu momentul
de esantionare respectiv;

= S-a propus un mod de organizare al controlul in bucla inchisa al proceselor cu criterii de
optimalitate de tip Bolza, sau care duc la probleme bilocale. Modul de rezolvare a
problemelor bilocale cu criteriu de optimalitate Lagrange, duce, de fapt, asa cum s-a
aratat in capitolele anterioare, la considerarea unui criteriu de tip Bolza pe parcursul
c&utarii solutiei optimale, cu scopul de a asigura indeplinirea conditiilor finale. in aceast
situatie, orizontul de timp pe care RBM cauta solutia cea mai buna este descrescator ca
numar de perioade de esantionare, dar contine intotdeauna momentul final.

6.2 Directii viitoare de cercetare

in cazul meta-euristicii ,Differential Ant-Stigmergy Algorithm” - DASA, o directie de cercetare
ce va fi investigata este cea in care distributia feromonului ar fi realizata prin alta distributie
decét cea Cauchy.Altad directie este cea de adaptare a modelului feromonului pentru a
permite memorarea directiilor promitatoare de cautare pe termen mai lung.

O directie conexa cu tema acestei lucrari este utilizarea unor metaeuristici intr-o procedura
de acordare on-line a parametrilor unor regulatoare.
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1 lucrare in revista indexata BDI.
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