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Streszczenie:W artykule przedstawiono mlbwos$¢ wykorzystania algorytmu genetycznego
do optymalizacji, a tate przedstawiono podstawowe definicje gine z algorytmami
genetycznymi oraz pegiem optymalizacji. Ponadto wykonano optymalizagyielokry-
terialmm metody sumy waonej dla analizowanej stali. Jako kryteria optyxediyjne przyjto
wytrzymalag¢é na rozcaganie stali poddanej badaniom oraz cefodatkéw stopowych
wykorzystanych w badanym materiale, w tym C, Mn,F5iS, Cr, Ni, Cu.

Abstract: The aim of the paper is to demonstrate the exaogage of genetic algorithm for
multicriterial optimization. Also the basic defilmihs connected to genetic algorithms and
optimization were presented. Multicriterial optiraion using a weighted sum was performed
for the steel. Tensile strength of steel and theepof alloying elements (C, Mn, Si, P, S, Cr,
Ni, Cu) were adopted as the optimization criterions

Stowa kluczowe: algorytmy genetyczne, optymalizacja wielokryteral wytrzymatéé na
rozciaganie

1. WPROWADZENIE

W procesie projektowania konstrukcji nafewzia¢ pod uwag wiele kryteriow, ktére
inzynier musi pogodZi aby wytwarzane konstrukcje wtawie spetniaty swqj role. Najpo-
pularniejszy materiat konstrukcyjny jakim jest stlarakteryzuje wytrzymadé na roz-
ciaganie R, ktéra wyznacza si przewanie w statycznych prébach rozgania. Wiasn& ta
jest stosunkiem najwkszej sity zarejestrowanej podczas tego badang@ziekroju poprzecz-
nego probki, czyli odpowiada najkiszemu nagzeniu w materiale [1].

Wytrzymatag¢ na rozcaganie cezsto jest brana pod uwagako jeden z podstawowych
czynnikow, ktore decydajo doborze materiatu iynierskiego na projektowane elementy
0 zadanych wtasioiach. Procz obrébki cieplnej i mechanicznej, wneyinaniu stali istotne
sa pierwiastki stopowe, ktoregslodawane w celu dokonania zmian strukturalnycbg aa
tym idzie zmiag wtasnaci wytrzymatagciowych — najczsciej ich polepszenie [1].
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Ponadto, oprocz whaska mechanicznych, wptyw na analizvielokryterialry majp rowniez
sktadniki stopowe zastosowanej stali.sndtl pierwiastkdw, ktorych aywa st w stalach
konstrukcyjnych niestopowych i stopowych, rglevymienic przede wszystkim mangan
(Mn), krzem (Si), chrom (Cr), nikiel (Ni), miedCu) oraz oczywécie wegiel (C). Mangan
oraz krzem przede wszystkim zkszap twardc¢ | wytrzymatas¢ stali, ale Mn jednocZeie
obniza wtasndci plastyczne —sgstosowane jako odtleniacze. Chrom jest dodawanyzgiedu
na dodatni wptyw na zwkszenie odporriei na koroz¢ oraz jest standardowym dodatkiem
w stalach do ulepszania cieplnego powaduwgwickszenie hartowrimi. Nikiel korzystnie
wptywa na podwyszenie wytrzymakei oraz twardéci przy zachowaniu wysokiej udargd.
Wraz ze wzrostem @tenia wegla w stali zwgksza st jej wytrzymal@é na rozcaganie,
granica plastyczrimi oraz twardé¢, ale jednoczaie zmniejsza si udarnd¢, wydtuzenie
i przewezenie. W stalach wygpuja takze fosfor (P) i siarka (S), ktére ganieczyszczeniami,
ale nawet niewielkie ich ikzi map wplyw na whasnéci — powoduj przede wszystkim
kruchai¢ stali. Siarka mgze jednak wplywa pozytywnie zw¢kszapc skrawalnéé, dlatego
tez dodawana jest do stali automatowych. Wszystkieymi@nionych powyej dodatkow
(poza S) zwgkszap wytrzymaltcé na rozcaganie stali wraz ze wzrostem iclyznia [1].

Pierwiastki stopowe nadgj stali pewnych cech podwszap rowniez jej cere jednost-
kowa, ktora jest wymieniana jako podstawowe kryterilknremiczne decyduage o wyborze
danego materiatu #ynierskiego obok takich czynnikdw jak koszty pozysia, koszty
przetwarzania oraz koszty eksploatacji. Dodatkirgdat wptywac w znacznej mierze na
koncowy koszt danego gatunku stali oraz jego wytrzysétatdlatego te wazne jest réwno-
wazenie ceny i wytrzymakei na rozciganie [1].

W trakcie dobierania materiatowzynierskich naley wzia¢ pod uwag wiele kryteriow,
dla ktorych konieczne jest znalezienie kompromi3a.takich wignie celow stay optyma-
lizacja wielokryterialna, ktéra mme zosta wykonana przy wykorzystaniu algorytmow
genetycznych. GA magby¢ traktowane jako skuteczne nedzie wspomagage projekto-
wanie, planowanie i sterowaniea $natematycznym podaiem do opisu i optymalizacji
procesow technicznych i organizacyjnych.

Algorytmy genetyczneasbardzo uniwersalnym nagdziem komputerowym, ktére me
by¢ stosowane w torodnych przypadkach. Autor pracy [3] pokazalzlweo$é wykorzy-
stania ich w iaynierii produkcji do planowania przebiegu produkuji gniezdzie, gdzie
pozwolity one na ustalenie optymalnej kolejoiozada.

Algorytmy genetyczne €sto mog okaza si¢ niewystarczajcym narzdziem i konieczne
jest wykorzystanie dodatkowo innych metod, jak apisywana tutaj regresja liniowa lub
mogy wspomagé inne narzdzie. Taki przypadek pokazat autor w pracy [6], igdGA
zostaty wykorzystane wraz ze sztucznymi sieciararoeowymi do wyznaczania wspotczyn-
nika tarcia blachy.

W pracy podjto proke wykorzystania nakgzi sztucznej inteligencji jakimiasalgorytmy
genetyczne do zoptymalizowania skladu chemicznégia &tory wptywa bezpérednio na
wlasndci stali oraz w pewnej &ci na jej cen.

2. OPTYMALIZACJA WIELOKRYTERIALNA

Zadaniem optymalizacji jest znalezienie najlepszegowiazania, czyli takiego, ktore
spetnia okrélone kryterium. Jednak istnieje przypadek, kiedy jeist to tak oczywiste. Gdy
mamy do czynienia z polioptymalizac{optymalizacy wielokryterialry), w ktorej istnieje
wiele czynnikéw jednoczaie, ktore powinny by spetnione — nie nmima wybra& rozwiazania
w oparciu o jedno kryterium. Przypadki takich zadeystpuja najczsciej tam, gdzie decyzje
nalezy podp¢ w oparciu o kompromis porgdzy wieloma sprzecznymi ze sptelami [4,5].
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W przypadku jednego kryterium poszukuje sajlepszej — najwkszej lub najmniejszej,
wartasci funkcji celu, natomiast w optymalizacji wielokeyialnej otrzymuje si zbioér roz-
wiagzan nazywanych optymalnymi w sensie Pareto lub krdeoeto-optymalnymi. To ktére
Z rozwihzan zostanie wybrane zaie np. od przygtych wag kryteriow. Funkajcelu nazywa
si¢ funkcje wyrazajaca zaleznos¢ przebiegu jakiego procesu, tzn. wiasdoi od wartgci
parametrow, ktére mapna to wptyw [4,5].

Otrzymany zbidr rozwazan Pareto-optymalnych nie zawiera wskazowek ddieo osta-
tecznego wyboru i w gestii osoby roaatjacej lezy dokonanie selekcji. Rozazania opty-
malne w sensie Pareto najedo zbioru rozwizan dopuszczalnych, czyli zbioru zmiennych
decyzyjnych spelniagych postawione ograniczenia. Zbiér ten w optynaaiz jednokry-
terialnej jest upormkowany wzdta funkcji celu, natomiast w przypadku wielokrytenij
jest on uporadkowany czsciowo, tzn. jest ograniczony z niektorych stronkicjami [4,5].

Istnieja r6zne metody optymalizacji wielokryterialnej, ktore ivajprostszy sposob moa
podzielt na dwie kategorie:
 techniki skalaryzaciji,
 techniki Pareto.

Pierwsze z nich sprowadzajielowymiarowy problem do jednego wymiaru, co rudu
prowadzi do jednego rozwdania. Do tych technik nalg m.in. metoda sumy wanej, logika
rozmyta, programowanie kompromisowe i programowacéédow. Drugi rodzaj technik
w wyniku daje zbior rozwizan — nalea do niego algorytmy genetyczne, metoda pkgeci
obszaru granicznego, symulowanezanzanie [4].

3. ALGORYTMY GENETYCZNE

Jednym z nakgdzi komputerowych zywanych do optymalizacjiasalgorytmy genetyczne
(ang.genetic algorithmw skrocie GA), ktére bazajna algorytmach ewolucyjnych. Zaliczaj
sic one do dziatu informatyki zwanego sztugznteligency i sa niejako prékh zasymulo-
wania z pomog komputera proceséw zachadych w naturze — saduja one takie naturalne
zjawiska jak selekcja, krzpwanie, mutacje. Do czynéad tych dochodzi, podobnie jak
w prawdziwymswiecie, w ramach pojedynczych osobnikéw i ich gregyli populacii [3,4].

Podstawy algorytméw ewolucyjnych jako metody optirae|i siegaja lat 50-tych, ktore
w kolejnych latach przeksztaicityesiv inne narzdzia jak programowanie ewolucyjne czy
wiasnie algorytmy genetyczne. Algorytmy genetyczne gtogpodobra nomenklatug jak
biologia, dlatego tebardzo tatwo zrozumdéestosowane stownictwo i definicje [4].

Algorytmy opieraj swoje dziatanie na doborze naturalnym oraz dzezeéziu. Catéc
rozpoczyna i od wybrania populacji pogikowej, ktég jest podzbidér zbioru dopuszczalnych
rozwiazah. Wybrana populacja sktadagsi osobnikéw, tzw. chromosomow, ktére mdygyc
zakodowane liczb binarry o stalej diugéci (jeden bit to jeden gen), jak réwanidiczba
catkowita lub rzeczywisi [4,6].

W kolejnym kroku oblicza sifunkcje przystosowania catej populacji — funkdjryterium,
ktorej warté¢ wptywa na wprowadzone zmiany w osobnikach popkzegzowanie i selekg.

W trakcie krzyowania dochodzi do wymiany gendw p@ay losowo wybranymi osobni-
kami, w taki sposobze dzieli s¢ w losowym miejscu (punkcie krzgwania) chromosom
i wymienia réwne cgci — wymienia s¢ podchgi rodzicow médzy sola tworzac ciagi
potomkéw. Natomiast selekcja jest wyborem najlepkzinajlepiej przystosowanych) osob-
nikdw do nas{pnej populacji. W algorytmach genetycznych stosigetakze sporadyczne
mutacje (o niskim prawdopodolagwie), w celu zrénicowania puli genéw w populacji, a co
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za tym idzie, umgiwienia wyjscia ze zbioru rozwizan generowanych na pogku — w jej
wyniku powstag nowe osobniki. Czynrigi te powtarza si do momentu uzyskania
najlepszego osobnika, co w praktyce oznageayykonuje si z gory zalaona ilos¢ operacji
lub wartg¢ funkcji zmienia s w bardzo matym stopniu. Schemat algorytmu geneisga
przedstawia rysunek 1 (warunkiem zakpenia jest il&¢ iteracji) [4,6].
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¥
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!
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Rysunek 1. Schemat algorytmu genetycznego
Figure 1. Scheme of genetic algorithm

Algorytmy genetyczne sy popularné¢é w optymalizacji zawdzczap tatwosci stoso-
wania, a take dzeki sprawdzaniu giw przypadkach z wieloma sprzecznymi kryteriamizora
w duzych przestrzeniach dopuszczalnych rczah [4].

4. OPTYMALIZACJA SKLADU CHEMICZNEGO | CENY

Szukanie kompromisu poruzy wlasnéciami mechanicznymi (tutaj reprezentowanymi
przez wytrzymalé¢ na rozciganie) a cem stali, jest odwiecznym problememzimierow
odpowiedzialnych za projektowanie i wytwarzanie egmelementu.
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W celu wykonania optymalizacji przyzyciu algorytméw genetycznych potrzebny jest
model matematyczny danego zjawiska w postaci funktpra je opisuje. Na potrzeby tej
pracy stworzono dwie takie funkcje — jedna opisajzaleénos¢ sktadu chemicznego od wy-
trzymaldici na rozcaganie i druga pokazaga wptyw pierwiastkdw stopowych na eestali.

Funkcja obrazuajca wptyw dodatkow stopowyctf;() na wiasnéci mechaniczne stali zostata
stworzona przy wykorzystaniu regresji liniowej wangiu 0 dane pochodee z norm.
Niektore z wykorzystanych stali wraz z ich sktadehemicznym przedstawia tablica 1. Na
podstawie tej funkcji stworzono drafunkcie (f,) poprzez podmianwspoétczynnikdw na ceny
danego pierwiastka.

Tablica 1. Przyktady wykorzystanych stali wraz kEadami chemicznymi
Table 1. The examples of used steel with the claéoompositions

Oznaczenig C Mn Si P S Cr Ni Cu

St3S <0,22 | <11 0,1+-0,35| <0,5 <005 |[<0,3 |<0,3 |<0,3
S235JRG2(<0,17 (<14 <0,55 <0,045 |<0,045|/<0,3 |<0,3 [<0,3
15G <0,18 | 0,7+1,3| 0,15-0,5<0,3 <004 |<03 |<0,3 |<0,3
18G2 <0,22 | 1+1,6 0,2+0,55 <0,05 <0,05 |<0,3 |<0,3 |<0,3

Algorytmy genetyczne wymagapatazenia odpowiednich ograniczektore pozwal na
okreslenie zbioru rozwjzan dopuszczalnych — w tym przypadku pkggj ograniczenia zasto-
sowane w trakcie regresji liniowej. Tablica 2 prziaavia zakresy niiwych skzen pier-
wiastkdéw oraz wartei funkcji, w ramach ktorych magoperowa GA.

Tablica 2. Ograniczenia naone na algorytmy genetyczne
Table 2. The constraints imposed on the genetiordlgn

C Mn Si P S Cr Ni Cu £, (Rm)
0,1 027 | 0,13 | 0,007 | 0,003] 0 0 0 393
025 | 159 | 055 | 0045| 0,05 | 0.3 0,3 031 632

Ponadto ograniczono wastof, do wartgci dodatnich:
f2 =0

Celem bylo otrzymanie jak najgiszej wartéci wytrzymataci na rozcaganie, przy jak
najnizszej cenie dodatkéw stopowych. Z tego powodu fumifgjbyta maksymalizowana,
natomiast funkcjg, minimalizowana. Do wykonania optymalizacji przynpacy algorytmow
genetycznych wykorzystano program MATLAB® firmy Natorks®, dlatego tewymagane
byto przemnaenie funkcji f; przez -1, gdy powyzszy program umdiwia jedynie mini-
malizacg funkcji celu.

Optymalizacg wielokryterialmy przy wyciu GA wykonano w oparciu o metedum wao-
nych, tzn. ostateczna funkcja cgjupowstaje w wyniku pakzenia poszczegoélnych funkciji
suny wazona. Dzieki temu maliwe jest przeksztalcenie zadania wielokryteriamedo
postaci zadania standardowego — wykorzystano dlggrgenetyczne i metedsum waonych
jako technilg skalaryzacji. W opisywanym przypadku funkcja cela posta:

fe=wi fitwy fy
Wartdsci funkcji celu obliczono dla 9 edych przypadkow w zakmosci od przygtych

wag w sumie wzonej. Konkretne wartei wag przedstawia tablica 3, przy czym zawsze
spetniag one warunek konieczny sumy semej:w; + w, = 1.
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Tablica 3. Wagi sumy wanej

Table 3. The coefficient of the weighted sum
2 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Wy 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 0,1

Wynikiem wykonania optymalizacji wielokryterialnejetody sum waonych przy ayciu
algorytmow genetycznych jest zbior roawén optymalnych, ktore tworgtzw. front Pareto,
czyli zbiér rozwazan Pareto-optymalnych. Zazwyczaj polepszenie wartgednej funkcji
powoduje pogorszenie drugiej lub jedna pozostapzbeian. W tablicy 4 zestawiono wyniki
otrzymane przy kyciu GA, wraz z obliczonymi sktadami chemicznymi.

Rysunek 2 przedstawia wykres zadesci obliczonej ceny i wytrzymakei na rozciganie.

Tablica 4. Obliczone sktady chemiczne w optymalizaelokryterialnej
Table 4. The chemical compositions calculated iftioniterial optimization

Wegi C |Mn| si| P | s | cr| Ni | Cul| Rn|Cena
W, | Wy
01| 09| 0,250 1,59 | 0,434| 0,037| 0,028| 0,001| © 0 616 | 12,57
0,2| 08| 0,223 1,59 | 0,450 0,034| 0,003| O 0,01 0 623| 12,6}
03| 0,7| 0,224 1,59 | 0,449 0,037| 0,003| 0,050| 0,01 0 624 | 14,16
04| 06| 0,250 1,59 | 0,419 0,031 0,003| 0,044| 0,19 | 0,062 632 | 24,02
05| 05| 0,234 1,59 | 0,450 0,036 0,003| 0,038 0,02 | 0,044 632 | 18,00
06| 04| 0,212 1,59 | 0,317 0,036| 0,003| 0,150| O 0,293| 632 | 40,94
0,7 0,3| 0,250 1,59 | 0,299 0,012| 0,003 O 0 0,31| 632 37,98
0,8| 0,2| 0,250 1,59 | 0,149 0,038| 0,003| © 0,01 | 0,251 632 | 32,84
09| 01| 0,250 1,59 | 0,450 0,038| 0,046 O 0 0,283 632 | 36,14

A4

45 -

40

35+

.{.ﬁ—.

30 +

25

Cena (PLN/kQ)

20 +

o—©

15 4
le ®

/.

10 T T T

— —T — —
616 618 620 622 624 626 628 630 632
Rm (MPa)

Rysunek 2. Wykres zataosci obliczonej ceny i wytrzymakei na rozciganie
Figure 2. The chart of calculated price and tensiieength
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Wykresy na rysunku 3asprzyktadami zalenosci wartcéci funkcji celu od kolejnych
generacji, w ktérych wybierany jest najlepszy oskloraz liczonasrednia catej populacji.
Wartcdéci na tych wykresachasujemne, gdy GA w programie MATLAB mai mazliwosc¢
jedynie minimalizowa funkcje.
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Rysunek 3. Wart@ funkcji celu w kolejnych generacjach: A) ,
B)
Figure 3. The value of the objective function ia tiext generations: A) ,
B)

5. WNIOSKI

Wynikiem wykonania optymalizacji wielokryterialngirzy wyciu algorytméw genety-
cznych g sklady chemiczne stali poddanej badaniom, na pagst ktorych obliczono
wytrzymalaé na rozcagnie oraz koszt dodatkow stopowych. Najgiza obliczona warkd
Rm=632 MPa wynika z przgjych dla algorytmow genetycznych ogranicze

Dla wszystkich obliczanych przypadkéw funkcja cekiagata swoy minimalr wartas¢
w granicach 50+60 generacji, co prezemtwykresy na rysunku 3. &enie manganu (Mn)
zawsze jest na najwygzym poziomie, co przekladagcgednoczénie na day wpltyw tego
pierwiastka na wytrzymado stali. ROwnie na wysokim poziomie utrzymywane jestzgnie
krzemu (Si) i wegla (C), ktéry zwgkszap Ry, i twardas¢. Pomimo dodatniego wptywu niklu
(Ni) na wart@¢ wytrzymataci na rozciganie, jest on utrzymywany na stosunkowo niskim
poziomie, ze wzgldu na jego wysakcere rynkowa.

Latwos¢ stosowania dzki wykorzystaniu odpowiedniego oprogramowania arezliwosé
wykorzystania w przypadkach ze sprzecznymi kryterino duzych przestrzeniach dopusz-
czalnych rozwizan decyduj o popularnéci algorytméw genetycznych.
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Problemem algorytmow genetycznych jestziiveos¢ nieuzyskania rozwezania optymal-
nego, co spowodowane jest los@dwaia podczas krzypowania i mutacji, a tale poprzez
natazone z gory ograniczenia modelu matematycznego, @e mvptywa na brak powtarzal-
nosci w bardziej skomplikowanych przypadkach.

Wytrzymata¢ na rozciganie jest jednym z egto branych pod uwagczynnikéw, ktore
wptywaja na wybdr materiatu, jak rownige we wszystkich gakiach gospodarki liczy si
cena. Autor pracy [2] wykazake mana zmniejszy koszt konstrukcji przy zachowaniu
pierwotnych parametréw maszyny.
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