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Использование генетических алгоритмов для решения задачи …
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ СТРУКТУРНО-ПАРАМЕТРИЧЕСКОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛИ 
ИНДИВИДУАЛЬНОГО МНОГОФАКТОРНОГО ОЦЕНИВАНИЯ

Вступление. 

Идентификация математической модели объекта заключается в определении ее характеристик на основе опытного исследования объекта. Идентификация является самой трудоемкой и самой ответственной операцией при анализе объектов. 

Классическая задача идентификации заключается в том, чтобы по входным 
[image: image1.wmf]x

 и выходным 
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 сигналам определить модель 

 EMBED Equ преобразования сигналов объектом. Такую идентификацию называют прямой, поскольку она осуществляется при непосредственном доступе  к выходным сигналам объекта. Однако в некоторых случаях появляется необходимость идентификации объекта, когда у исследователя нет прямого доступа к информации о выходном сигнале. Объекты, рассматриваемые в статье, относятся именно к такому типу. В разных ситуациях оценки даваемые человеком  тем или иным свойствам объекта субъективны, их невозможно непосредственно измерить никакими физическими приборами. В таких случаях классические методы прямой идентификации для изучения процессов оценивания неприменимы. Альтернативными являются методы косвенной идентификации. Из них самым удобным и широко применяемым является метод компараторной идентификации[1].

1 Постановка задачи

Пусть имеется множество альтернатив (решений) 
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, каждая из которых характеризуется набором частных критериев (характеристик) 
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 однозначно определены. На основе анализа указанной информации индивидуум осуществляет:

· выбор из 
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 наиболее предпочтительного решения, например 
[image: image10.wmf]l

x

;

· ранжирование всех решений 
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 в порядке убывания их предпочтительности, то есть устанавливает строгое или нестрогое отношение порядка на множестве альтернатив 
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Это означает, что согласно теории полезности [2], которая постулирует существование скалярной количественной оценки предпочтительности любой альтернативы  
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, можно записать:
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а для второго случая соответственно:
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где 
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 ‑ скалярная индивидуальная оценка полезности альтернативы.
На основе этой информации необходимо синтезировать математическую модель индивидуального выбора ЛПР, то есть модель формирования обобщенной полезности 
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В настоящее время наиболее широко используются две формы функции полезности: 
аддитивная:
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и мультипликативная:
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где 
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 - коэффициенты изоморфизма, приводящие разнородные по смыслу, размерности, значимости, интервалу возможных значений частные критерии 
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 к изоморфному виду.

Наиболее информативной ситуацией является та, в которой коэффициенты изоморфизма заданы численно. Так как 
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 - это константы, то (4) можно переписать следующим образом:
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Рассмотрение (5) показывает, что мультипликативная оценка не позволяет учесть «веса» частных критериев, так как произведение 
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является постоянным масштабным множителем  и не влияет на соотношение полезностей различных решений 
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. Поэтому более универсальной и широко применяемой является аддитивная функция полезности.

Формула (3) имеет смысл только тогда, когда 
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 учитывают важность частных критериев и одновременно являются коэффициентами изоморфизма. Чаще всего определение таких коэффициентов является большой проблемой, поэтому было предложено представить аддитивную функцию полезности в виде:
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где 
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 ‑ относительные безразмерные весовые коэффициенты, для которых выполняются следующие ограничения:
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а 
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 ‑ это нормализованные, то есть приведенные к изоморфному виду частные критерии.

Нормализация производится по формуле:
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где 
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 - значение частного критерия; 
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 - соответственно наилучшее и наихудшее значения частного критерия, которые он принимает на области допустимых значений 
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Таким образом на аксиоматическом уровне постулируется структура модели оценивания и задача синтеза функции полезности сводится к параметрической идентификации коэффициентов относительной важности 
[image: image40.wmf]i
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. Для этого используются  методы экспертного оценивания или компараторной идентификации. [3]
Недостаток аддитивной функции полезности заключается в том, что она не учитывает возможную нелинейность зависимости полезности от абсолютных значений  частных критериев 
[image: image41.wmf]i
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 и их взаимовлияние.

Большой теоретический и практический интерес представляет решение общей задачи структурно-параметрической идентификации модели индивидуального оценивания при более широких ограничивающих допущениях  о структуре модели.

Для этого предлагается в качестве класса возможных структур  использовать полином Колмогорова-Габора
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а в качестве метода решения общей задачи структурно-параметрической идентификации – генетические  алгоритмы.

Такой подход позволяет описать любую нелинейную зависимость и не накладывает никаких априорных ограничений на аддитивность или мультипликативность, так как полином (9) содержит в своем составе как первые, так и более высокие степени характеристик 
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 и все возможные их комбинации.

2  Определение модели оптимальной сложности

Целью решения задачи структурно-параметрической идентификации является синтез модели оптимальной сложности, которая обеспечивает  минимум критерия оценки погрешности аппроксимации экспериментальных данных выхода модели.

Как известно, любую последовательность 
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 экспериментальных данных можно точно аппроксимировать полиномом с 
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 членом путем решения системы нормальных алгебраических уравнений. Однако такая аппроксимация не означает, что синтезирована адекватная модель высокой точности с хорошими прогностическими свойствами. Это обусловлено тем, что экспериментальные данные содержат измерительные и другие неконтролируемые случайные погрешности. Поэтому полином высокой сложности аппроксимирует не только полезный сигнал, но и случайные погрешности экспери​ментальных данных. Для преодоления указанного недостатка в работах [4,5] предложено разделять выборку экспериментальных данных  на два подмножества данных: обучающее и проверочное. Первое подмножество используется для синтеза модели и определения ее характеристик, например, методом наименьших квадратов, а вторая – для проверки точности модели. При этом оказалось, что при увеличении сложности модели точность аппроксимации проверочной последовательности экспериментальных данных сначала улучшается, погрешность достигает некоторого минимума и затем начинает ухудшаться за счет учета «вредных» случайных составляющих. Модель, дающая минимум погрешности аппроксимации проверочной последовательности, получила название модели оптимальной сложности [4].

При этом возникает задача выбора критерия оценки точности математической модели. В случае классической идентификации для этого чаще всего используется критерий наименьших квадратов, для реализации которого необходимы численные  экспериментальные данные о входных и выходных воздействиях объекта. В случае идентификации модели многофакторного оценивания, как уже отмечалось выше, количественная информация о выходных воздействиях отсутствует. В связи с этим возникает ряд специфических проблем, решение которых рассмотрено ниже.

3 Обоснование критерия оценки точности и адекватности 

модели  многофакторного оценивания 
При компараторной идентификации модели оценивания исходные экспериментальные данные получаются следующим образом. В ходе активного или пассивного эксперимента индивидууму, который является лицом, принимающим решение (ЛПР), предъявляется набор альтернатив  
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 характеризуется одинаковым набором частных критериев 
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. В результате  эксперимента ЛПР делает выбор лучшей альтернативы или устанавливает на множестве альтернатив отношение строгого или нестрогого порядка.  Пусть индивидуум выбрал альтернативу 
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Система неравенств (10) определяет некоторый многогранник на гиперплоскости, описываемой уравнением (7), любая точка которого удовлетворяет системе (10). Какая либо другая информация отсутствует, поэтому естественно в качестве критерия адекватности модели формирования функции полезности  
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 принять степень удовлетворения системы неравенств (10), а сравнительную точность моделей оценивать числом удовлетворенных неравенств. Такой критерий является качественным и не позволяет получить конструктивные количественные оценки адекватности модели. Поэтому предлагается косвенный метод оценки качества модели оценивания, позволяющий проводить сравнительную количественную оценку различных процедур и алгоритмов структурно-параметрической идентификации.

Метод основан на формировании некоторой эталонной ситуации выбора. Для этого задается набор альтернатив 
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, которые задаются в виде точных числовых значений. Кроме того задается структура эталонной модели оценивания и назначаются численные значения ее параметров (весовых коэффициентов 
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). Таким образом, полностью и однозначно определены ситуация выбора и структурно-параметрические характеристики эталонной модели выбора . На основе этих данных вычисляются эталонные значения многофакторных оценок полезности всех альтернатив 
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, которые ранжируются и определяется альтернатива с максимальным значением эталонной полезности 
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.  Эта альтернатива рассматривается как выбор ЛПР. Для нее составляется система неравенств вида (10) и далее решается задача компараторной структурно-параметрической идентификации, в результате которой определяется структура и параметры модели. Для этой модели вычисляем значения модельных полезностей 
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 для всех альтернатив. Оценка качества идентифицированной модели производится путем сравнения с эталонной моделью по следующим критериям:

· степени совпадения структуры (полиномов);
· различию значений коэффициентов 
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;
· абсолютному суммарному отличию полезностей альтернатив
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· квадратичной оценки вида
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4 Решение задачи структурно-параметрической идентификации методом 

генетических алгоритмов

В описанной выше постановке задача компараторной структурно-параметрической идентификации может быть решена различными методами и алгоритмами. Однако общим для всех них является необходимость реализации последовательности процедур:

· формирования структуры модели;

· определения количественных значений ее параметров;

· оценки качества модели.

Наиболее известными методами формирования структуры модели являются:

· метод последовательного усложнения;

· метод группового учета аргументов (МГУА);

· метод генетических алгоритмов.

Решение второй задачи возможно:

· одним из методов компараторной идентификации, например путем определения Чебышевской точки;

· методом случайного поиска;

· методом генетических алгоритмов.

Возможна различная композиция алгоритмов первого и второго этапов, отличающаяся точностью, трудоемкостью, универсальностью. Для выработки оценок совершенства и универсальности по области применения методов необходимо их исследование. Ниже проведем синтез и исследование с помощью машинных экспериментов группы алгоритмов генетического программирования.

Генетические алгоритмы обобщили идеи генетической селекции, предложенные Ивахненко А.Г. в рамках МГУА [4] и случайного поиска, развиваемые Растригиным Л.А[8]. Общая методология реализации генетических алгоритмов широко описана [5,7], и интерес представляют только особенности конкретной реализации.
Генетические алгоритмы (ГА) основаны на механизмах натуральной селекции и реализуют схему «выживание сильнейших» среди рассмотренных структур, формируя и изменяя поисковый алгоритм на основе моделирования эволюции поиска. В каждой генерации новое множество искусственных последовательностей создается с использованием части старых и добавлением новых частей с «хорошими свойствами» [6].

ГА начинает работу с некоторого случайного набора решений, который называется популяцией. Каждый элемент из популяции  называется хромосомой и представляет собой некоторое решение проблемы. Хромосомы эволюционируют на протяжении множества итераций, носящих название поколений (генераций). В процессе итераций хромосома оценивается с использованием  функции соответствия[7].

При решении задачи структурно-параметрической идентификации на первом этапе необходимо сформировать популяцию хромосом, описывающих структуру модели. Для этого необходимо выделить класс допустимых структур. В качестве такого класса примем полином Колмогорова-Габора, исключив из него свободный член и ограничившись только линейными и квадратичными членами (квадратами и попарными сочетаниями переменных). Тогда полином будет иметь вид:
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Это означает, что для 
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членов, где 
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Следовательно, каждая хромосома популяции должна содержать 
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 бит.

Введенное ограничение на сложность полинома основано на том, что после нормирования по формуле (8) все частные характеристики имеют значения 
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.  Возведение таких чисел в степень или произведение двух и более таких чисел приведут к быстрому убыванию значений. Кроме того каждый член полинома умножается на коэффициент 
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). Исходя из того, что вычисление полезностей альтернатив 
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 и весовых коэффициентов 
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 с точностью выше второго знака после запятой нецелесообразно, можно сделать вывод о нецелесообразности учета членов более второго порядка.

После генерации популяции хромосом, описывающих структуру модели, для каждой из них на втором  этапе проводится параметрическая идентификация одним из возможных методов:

· методом определения Чебышевской точки на многограннике, описываемом системой неравенств (10);

· методом генетических алгоритмов.

Первый из перечисленных методов описан в [3,9] и здесь не рассматривается. Отметим только, что алгоритм ориентирован на линейную аддитивную функцию полезности (6). Введение в функцию полезности квадратов и попарных произведений 
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 не влияет на линейность полинома относительно искомых переменных 
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, так как по определению характеристики 
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 заданы точными численными значениями. Поэтому алгоритм может быть корректно распространен на рассматриваемый случай.

Реализация генетического алгоритма производится следующим образом. Для каждой хромосомы популяции, характеризующей структуру модели, определяется количество 
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 коэффициентов 
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, равное числу единиц в хромосоме. По определению значение коэффициентов 
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 должно удовлетворять условиям:
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и вычисляться с точностью до второго знака после запятой. Отсюда число бит, которое должна содержать хромосома каждого коэффициента  
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, равно [7]:

        
[image: image90.wmf]1

2

10

*

)

(

2

2

1

-

<

-

<

-

j

j

m

j

j

m

a

b

,                                       (17)

где [
[image: image91.wmf]j

a

, 
[image: image92.wmf]j

b

] – интервал изменения 
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, указанный в (16), а суммарная хромосома всех коэффициентов 
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Формируем популяцию хромосом коэффициентов 
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 для каждой хромосомы популяции структур и решаем задачу генетического выбора таких значений коэффициентов, которые максимизируют значение  функции соответствия. В качестве функции соответствия принимается число удовлетворенных неравенств системы (10), которая при необходимости может быть разделена на обучающее и проверочное множества.

На сформированных популяциях реализуется итерационная процедура генетического выбора на второй и первой популяциях до достижения лучшего значения функции соответствия.

5 Экспериментальная проверка генетического алгоритма 

структурно-параметрической идентификации функции полезности

Экспериментальную проверку работоспособности и эффективности генетического алгоритма  идентификации будем проводить по приложенной выше методике сравнения с эталонной ситуацией.

В качестве эталонной рассмотрим ситуацию выбора с учетом пяти частных критериев 
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. Для этого сгенерируем набор двенадцати альтернатив 
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.  Характеристики множества эталонных альтернатив после нормирования  частных критериев (6) приведены в табл. 1.

Таблица 1
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В качестве эталонной структуры функции полезности примем  полином Колмогорова-Габора вида:
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Следующим шагом сгенерируем вектор весовых коэффициентов 
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, удовлетворяющий условию (16). Он будет иметь вид 
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С учетом данных табл. 1 и вектора весовых коэффициентов по (19) вычисляем эталонные значения полезностей альтернатив. Результаты представлены в табл. 2.

Таблица 2
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Как видно из табл. 2 лучшей является альтернатива 
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, которая имеет максимальную полезность, равную 0,56. На основе этого можно составить систему одиннадцати неравенств вида 
[image: image137.wmf])

(

)

(

i

l

X

P

X

P

>

, 
[image: image138.wmf]l

i

¹

"

, 
[image: image139.wmf]12

,

1

=

i

.

Эта система неравенств является исходной для решения задачи компараторной идентификации.

Согласно (14) хромосома популяции структур для 
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бит. Случайным образом генерируем популяцию из 10 исходных хромосом:
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Таким образом мы получили 10 вариантов структуры полинома:
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.
Для определения весовых коэффициентов методом генетических алгоритмов в соответствии с (18) формируем для каждой хромосомы популяции структур хромосомы популяции весовых коэффициентов.

Таким образом, для 
[image: image152.wmf]1
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 мы должны сформировать хромосому длиной в 63 бита, каждые 7 битов которой будут составлять один весовой коэффициент. Для каждой хромосомы структуры составляем 10 хромомсом весовых коэффициентов.  Аналогично составляем хромосомы для остальных десяти структур по формуле (18).

В результате этого получим следующие решения, представленные в табл.3:

Таблица 3
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Оценка функции соответствия хромомосомы выполняется в три этапа: 

1. Преобразование генотипа хромосомы в фенотип 
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В данной задаче это означает преобразование двоичной строки в соответствующее действительное значение. 
2. Вычисление  
[image: image165.wmf]i
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 для всех альтернатив. 
3. Проверка количества неравенств системы (10), которым удовлетворяет данное решение. Если решение удовлетворяет всем неравенствам, то найдено оптимальное решение, если нет – следует продолжить действие алгоритма.

Так как в результате первой итерации решение не было найдено, переходим к следующей итерации, повторяя сначала генерацию популяции хромомосом структуры, а затем популяции хромосом весовых коэффициентов. 

6 Описание результатов и выводы 

Проведя шесть итераций, мы нашли решение, которое удовлетворяет всем неравенствам системы (10). Хромомсома структуры имеет вид 
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Полученные результаты представим в следующем виде: 

эталонный полином:  
[image: image166.wmf]å
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оптимальный полином: 
[image: image167.wmf]5
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эталонные весовые коэффициенты:  
[image: image168.wmf]03
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оптимальные весовые коэффициенты: 
[image: image169.wmf][
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Полезность альтернативы 
[image: image170.wmf]6
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 равна 0,932, что выше, чем эталонный результат, и структура полинома меньше, чем эталонный результат.

Оценка качества идентифицированной модели произведена по методу квадратичной оценки (12)  
[image: image171.wmf]325
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Результаты исследований нелинейными методами идентификации модели многофакторного оценивания показали, что применение новой методики с использованием в качестве функции полезности нелинейного полинома Колмогорова-Габора и генетических алгоритмов для вычисления весовых коэффициентов дает ощутимый выигрыш во времени и точности показателей.  А также является более наглядным для ЛПР, нежели другие методы. 
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