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OPTYMALIZACJA PARAMETROW ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO
W ZADANIU REGULACIJI NAPIECIA W ROZLEGLEJ SIECI ROZDZIELCZEJ

STRESZCZENIE

Tresciq artykutu jest problem doboru parametrow algorytmu ewolucyjnego, stosowanego do optymalizacji regulacji
napiecia w rozleglych sieciach rozdzielczych. W artykule przedstawiono metode poszukiwan optymalnych wartosci
parametrow, majqcych decydujqcy wplyw na efektywnosé algorytmu, oraz zamieszczono wybrane wyniki badan.
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OPTIMIZATION OF PARAMETERS OF EVOLUTIONARY ALGORITHM SOLUTION OF VOLTAGE REGULATION

IN A LARGE DISTRIBUTION NETWORK

As a contents of the paper is selection of parameters of the evolutionary algorithm using to optimization of voltage control
in large distribution electrical networks. The method of search of the optimal values of parameters which have decisive in-
fluence for algorithm efficiency and selected results of investigations were presented in the paper.

Keywords: power distribution networks, voltage control, evolutionary algorithms

1. WPROWADZENIE

Metody obliczeniowe, ktdrych zasada dziatania jest oparta
na zjawisku symulowanej ewolucji, sa stosowane do roz-
wiazywania roznorodnych zagadnien optymalizacyjnych.
Jednym z nich jest optymalizacja poziomdéw napi¢é¢ w elek-
troenergetycznych sieciach rozdzielczych. Skutecznos¢ algo-
rytmu ewolucyjnego w odnajdywaniu optymalnych rozwia-
zan, zalezy przede wszystkim od odpowiedniego zestawie-
nia elementow jego konstrukeji. Mechanizmy skladajace si¢
na cato$¢ algorytmu opisane sa wieloma parametrami, ktore
catkowicie wyznaczaja zasigg i kierunek cyfrowej ewolucji.
Prawidtowy dobor ich wartosci dokonywany jest w duzej
mierze intuicyjnie, na podstawie doswiadczen wiasnych oraz
zaczerpnigtych z literatury, a nastgpnie sprawdzany ekspery-
mentalnie. Warto$ci parametréw sa optymalnymi tylko dla
rozwiazywanego zagadnienia.

W artykule przedstawiono obliczenia majace na celu
optymalna regulacje napigcia w rzeczywistej sieci rozdziel-
czej, w ktorej pracuje transformator 110 kV/SN zasilajacy
sie¢ sredniego napigcia z 242 transformatorami SN/nn.

2. CHARAKTERYSTYKA
ROZWIAZYWANEGO PROBLEMU

Zadanie optymalnej regulacji napigcia polega na minimali-
zacji funkcji celu F za pomoca wektora [x, y], stanowiacego
reprezentacj¢ potozen zaczepow wszystkich transformato-
row SN/nn i 110 kV/SN, pracujacych w optymalizowane;j
sieci. Funkcja celu F zalezy od catkowitego odchylenia na-
piecia od warto$ci znamionowej w punkcie sieci, w ktorym
prowadzona jest regulacja.

Przedstawiony problem optymalnej regulacji napigcia
jest typowym zadaniem z ograniczeniami, w ktorym:
— dziedzina funkcji celu jest okreslona, jako zbior mozli-
wych potozen zaczepow transformatora 110 kV/SN
i transformatoréw SN/nn;
— dopuszczalnos¢ uzyskanych rozwiazan determinuja do-
zwolone odchylenia napigcia u odbiorcow.

Idea konstrukcji zastosowanego algorytmu ewolucyjne-
go bazuje na elementarnym algorytmie genetycznym (EAG),
przedstawionym na rysunku 1, uwzgledniajacym dodatkowe

mechanizmy.
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Rys. 1. Schemat blokowy elementarnego algorytmu
genetycznego (EAG)
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Obliczenia, wykonywane przy zastosowaniu algorytmu,
sa prowadzone w nastgpujacych etapach:

Przed startem

Etap poprzedzajacy start algorytmu ma na celu:

1. Zakodowanie zmiennych decyzyjnych w postaci tancu-
cha znakow (chromosomu) o ustalonej dtugosci. W za-
daniu zastosowano kodowanie naturalne (zmiennopozy-
cyjne). Budowa chromosomu jest opisana przy zastoso-
waniu nastgpujacej zaleznosci

Ci:[xla'“axmyl:""ys] (1)

gdzie:
n — liczba regulowanych stacji transformatoro-
wych SN/nn,

s — liczba stref czasowych, w obrgbie ktorych
utrzymywane sa jednakowe nastawy przetacz-
nika zaczepow transformatora 110 kV/SN.

2. Okreslenie ksztattu funkcji przystosowania, ktéra sta-
nowi kryterium oceny jakosci uzyskanego rozwigzania
(osobnika) i decyduje o jego dalszej ewolucji badz elimi-
nacji. Poniewaz zadanie jest problemem minimalizacji
funkc;ji celu, a algorytm ewolucyjny stuzy do rozwiazywa-
nia problemu maksymalizacji, dlatego przystosowanie P
okreslono jako

P= Cmax_F([x9 y]) (2)

gdzie Cpax — stata.
Budowa populacji poczatkowej

Bazowa populacja osobnikéw, od ktorej algorytm roz-
poczyna proces ewolucyjny, jest tworzona losowo, ale w taki
sposob, aby zawierata jedynie dopuszczalne rozwigzania za-
dania. Kontrola zachowywania zdefiniowanych ograniczen
1 korekty w strukturze kazdego osobnika, jest wykonywana
przez odpowiedni algorytm naprawczy. W obliczeniach
przyjeto stala liczebno$¢ populacji N (w ramach kazdego po-
kolenia), bedaca parametrem zadania.

Selekcja

Selekcja osobnikow odbywa sig za pomoca metody kota
ruletki (selekcja proporcjonalna). Prawdopodobienstwo p;
wybrania i-tego ciagu kodowego ¢; do reprodukcji jest okres-
lone wzorem

2 :M 3)

N
2 P(e;)
j=1

gdzie:
P(c;) — warto$¢ przystosowania i-tego ciagu,

M=

P(c;) — suma przystosowan wszystkich ciagow.
1

~.
Il

Krzyzowanie

Jest to proces, w ktorym nastepuje wymiana informacji
genetycznej (podciagow) pomigdzy osobnikami dobranymi
losowo w pary. Miarg czgstosci ,,zadziatania” tego operatora
jest kolejny parametr zadania — prawdopodobienstwo krzy-
zowania p..

Mutacja

Mutacja polega na sporadycznej zamianie wartosci loso-
wo wybranego genu w strukturze chromosomu. Jej wskazni-
kiem ilosciowym jest prawdopodobienstwo mutacji py,
bedace rowniez parametrem zadania.

Skalowanie funkcji przystosowania
(mechanizm dodatkowy)

Celem skalowania funkcji przystosowania jest:

— ograniczenie wplywu ponadprzecig¢tnych osobnikdw na
przedwczesng zbiezno$¢ algorytmu w kierunku opti-
mum lokalnego (w poczatkowej fazie ewolucji),

— zorientowanie procesu w kierunku najlepszego rozwia-
zania z populacji osobnikéw o wysokich przystosowa-
niach (w koncowej fazie ewolucji).

W zadaniu zastosowano skalowanie liniowe, polegajace
na przeksztalceniu funkcji przystosowania P na P’ przez taka
zaleznos¢ liniowa

P'=a-P+b (4)

aby spelnione byly zaleznosci okreslone wzorami:

P, =P 6]
Pru =Z°P, (©)
gdzie:
a,b — stale,
P, P,.. — odpowiednio Srednia i maksymalna warto$¢

przystosowania osobnikow w populacji,
Z — tzw. wspotczynnik zwielokrotnienia.

Warunek zatrzymania

Warunkiem zatrzymania algorytmu ewolucyjnego jest okre-
Slenie przed startem liczby pokolen, po ktorej ma nastapié
przerwanie obliczen. Aby umozliwi¢ wlasciwa interpretacjg
odnalezienia optymalnego rozwiazania, ustalono dlugosc¢
procesu ewolucyjnego na 4-10* pokolen.

3. OPTYMALIZACJA PARAMETROW
ALGORYTMU EWOLUCYJNEGO

O skutecznosci dziatania algorytmu decyduje przede wszyst-
kim liczebnos¢ populacji poczatkowej — N oraz zestaw ope-
ratorOw sterujacych procesem ewolucyjnym, tj. selekcja,
krzyzowanie i mutacja (rys. 1). Istotny wptyw na selekcje ma
skalowanie funkcji przystosowania.
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Reprezentacje ilosciowa wymienionych mechanizmow
stanowia:

p. — prawdopodobienstwo krzyzowania,

P» — prawdopodobienstwo mutacji,

Z — wspdtczynnik zwielokrotnienia.

Odpowiedni dobor tych parametrow wpltywa na prawi-
dlowe ukierunkowanie catego procesu ewolucji, a w konsek-
wencji na znalezienie optymalnego rozwiazania w mozliwie
najkrétszym czasie.

Heurystyczno-stochastyczny charakter algorytmu ewolu-
cyjnego sprawia, ze proces optymalizacji jego parametrow
ma charakter eksperymentalny. Nie istnieje bowiem ani uni-
wersalny zestaw optymalnych parametrow, ani analityczna
metoda ich wyznaczenia. Wykorzystujac dotychczasowe
doswiadczenia z tej dziedziny, przedstawione m.in. w litera-
turze [3—6], zawgzono przestrzen poszukiwanych wartosci.
Prawidtowy dobor wartosci parametréw zostal przeprowa-
dzony doswiadczalnie dla przyblizonego (testowego) mode-
lu zadania, a nastgpnie sprawdzony na modelu pelnym. Kaz-
dy eksperyment zostat wielokrotnie powtoérzony, poniewaz
w przypadku rozwiazywania takiego zadania miarodajna
jest tylko statystyczna ocena efektywnosci algorytmu.

Wprowadzono nastgpujace wielkos$ci, stanowiace kryte-
ria oceny uzyskanych wynikow:

— poziom zbieznos$ci uzyskiwanych rozwiazan wzgledem
rozwiazania optymalnego okreslony wzorem

1 & .
X, o ﬁP% (ty) (7)
N ty=1
gdzie:
ty — numer testu,

PQZ — procentowa wartos¢ przystosowania naj-
lepszego rozwiazania z danego testu, w sto-
sunku do rozwiazania optymalnego,

— tempo zbiezno$ci procesu ewolucyjnego wyrazone wzorem

X :% 6 y) ®)

N ty=1

: * /4 : ror : r
gdzie G, — $rednia warto$¢ numeru pokolenia, w ktorym

najlepszy osobnik osiagnat po raz pierwszy maksymalne
przystosowanie.

Na podstawie literatury [4, 5] dotyczacej optymalnego
doboru parametrow algorytmu ewolucyjnego opracowano
nastgpujacy harmonogram procesu badawczego:

1. Warunki wstepne przeprowadzania eksperymentow:

— okreslenie zakresu, rozdzielczosci oraz szeregu re-
prezentatywnych wartosci dla kazdego z badanych
wskaznikow;

— wytypowanie poczatkowego zbioru wartosci p., p,
ZiN,

— ustalenie kolejki do eksperymentu w taki sposob, aby
jako pierwszy badany byt element, majacy najwigk-
szy wpltyw na efektywnos¢ i czas obliczen algorytmu
(stopniowe ,,dostrajanie”).

Po przetestowaniu danego parametru, wprowadzenie
optymalnej wartosci jako startowej przy badaniu kolej-
nego wskaznika.

2. Kolejnos¢ przeprowadzania eksperymentow:

— ,.strojenie wstepne” (pigciokrotne uruchomienie pro-
gramu dla kazdej testowanej warto$ci ze zbioru p,,
PniZ);

— sterowanie rozmiarem populacji N (test dziesigcio-
krotny dla kazdej badanej wartosci);

— ,,dostrajanie” algorytmu (okreslenie optymalnych
warto$ci parametrdw p., p,, 1 Z po testach dziesigcio-
krotnych).

3. Sprawdzenie wyznaczonych doswiadczalnie parametrow
na pelnym modelu zadania.

4. WYNIKI SYMULACJI KOMPUTEROWYCH

Przy wykorzystaniu danych zawartych w literaturze [7] wyty-
powano startowe wartosci optymalizowanych parametrow:
=09, p,=0,02, Z=1,8, N=200. Kolejka do badan: 1-p,,
2—pm, 3—Z. Symulacje wykonano na komputerze z proceso-
rem 1,6 GHz i 1 GB pamigci RAM. Przedstawiono najbar-
dziej reprezentatywne wyniki do§wiadczen.

W wyniku ponad pigciuset uruchomien programu wyty-
powano dwa optymalne rozwiazania zadania: R1 i R2, r6zne
ze wzgledu na sposob realizacji. Ich ogdlng strukture, z wy-
réznionymi genami ,,y”’ oraz warto$ci przystosowan (przy
Crmax= 17-10%) przedstawiono ponizej:

RI: [x1, ..., xp, 931, 9.31, 7.98, 6.65], P(R1)=169009,8;

R2: [xy, ..., X, 5.32, 3.99, 2.66, 1.33], P(R2)=169103,7.

Ocena poziomu zbiezno$ci wzgledem dwoch réznych roz-
wigzan jest mozliwa przez poréwnanie genow ,,y” najlepsze-
g0 osobnika z danego testu i rozwiazania optymalnego.

Wyniki eksperymentow przedstawiono w postaci histo-
gramOw procentowych warto$ci przystosowan najlepszych
osobnikoéw z danego testu (rys. 2—4). Pod kazdym rysunkiem
umieszczono tabelg zawierajaca statystyczne porownanie
poziomow i tempa zbieznosci (tab. 1-3). Na ich podstawie
dokonano ostatecznej oceny doswiadczen.

Strojenie wstepne

Wyniki strojenia przedstawiono na rysunku 2 i w tabeli 1.

Sterowanie rozmiarem populacji

Wyniki sterowania rozmiarem populacji przedstawiono
na rysunku 3 i w tabeli 2.

Mimo iz w wigkszej populacji N =200, algorytm wczes-
niej odnajduje optymalne rozwiazanie, to jednak relatywny
czas jego uzyskania jest duzo wigkszy niz w przypadku po-
pulacji mniejszych (przy zatozeniu zachowania maksymal-
nej efektywnosci). Dlatego nie uznano jej za optymalna.

Duze populacje poczatkowe daja mozliwos¢ do analizy
wigkszej ilo$ci informacji, zwigkszaja pewnos¢ znalezienia
optymalnego rozwiazania, a wigc stanowia dobry punkt wyj-
$cia do badan nad innymi parametrami.
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strojenie pc strojenie pm strojenie Z
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]
0,9 TN 0,03 Lo e
1 N L S L M i
.. 5 : ;
- ; : : ! NN NN NN NN NN NN NN \lll
0,7 1 0,01 1,6 .
1 1
i
0,6 ) 0,005 1,3
1 - - I
s | OR1 : : - | ORI OR1
——————— 1 | @ER2 x . | HR2 BER
Pe - ’ ’ ' pm - ' ' ’ Z"-
Rys. 2. Optymalizacja parametrow p., p,, 1 Z. Histogramy przystosowan najlepszych osobnikéw
Tabelal ‘ . Po wstgpnym zoptymalizowaniu parametrow procesu
Statystyczne porownanie poziomow i tempa zbieznosci ewolucyjnego, optymalna Wydaje sie populacj a 30-osobni-
Wartosé x,, [%] X, [Gy] kowa. Taka Wartoéc’ parametru ]y, zapewqia maksymalna
T efektywnos¢ i szybkos¢ w uzyskiwaniu najlepszych osob-
Optymalizacja p, _p
nikow.
0,9 99,9922 -
0,8 99,9961 -
0,7 99,9984 - strojenie N
0,6 99,9995 -
0.5 99.9939 _ 99,5 99,6 99,7 99,8 99,9 100
9 9 0,
Optymalizacja p,, T P/Popt. [%]
0,030 99,7549 — 200
0,020 99,9995 - ]
0,010 100,0000 17838 =
0,005 100,0000 24557 100
0,001 99,0449 - 1
Optymalizacja Z 50
2,0 100,0000 15515 —
1,8 100,0000 14670 I
1,6 99,9851 - 30
1,3 99,9984 - | s )
1,0 niezbiezny - :' OR1
20 1
Tabela 2 B ¥ HR2
Optymalizacja N.
Statystyczne poréwnanie poziomdow i tempa zbieznosci
= Rys. 3. Optymalizacja N.
Warto$¢ X, [%0] X, [Gy] ¢, [min|s] Histogramy przystosowan najlepszych osobnikéw
200 100,0000 12269 77107
100 100,0000 21480 6’16 . 7 o .. . .
. Nalezy przy tym zaznaczy¢, ze mniejsze populacje posia-
50 100,0000 21908 Ea daja wigksza tendencj¢ do wyrwania si¢ z maksimum lokal-
30 100,0000 17731 r46” nego funkcji przystosowania (rozwiazanie R1), podczas gdy
20 99,9581 — = wigksze w nim osiadaja (rys. 3).
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Tabela 3
Statystyczne poréwnanie poziomow i tempa zbieznosci

pokazuja eksperymenty, nie musi. Dobor prawdopodobien-
stwa krzyzowania na $rednim poziomie 0,6 pozwala na

Wartogé x,, [%] X, [Gy] czesciowe zbilansowanie ekstremalnych rozwiazan, zabez-
Optymalizacia p, plec?aj ac populaCJ. ¢ przed wpaf1g1Q01em W .op.tlr.nun'q lokalne
badz przed regresja. Jednoczes$nie zapewnia jej zrownowa-
uo e - zony rozwoj.
0,8 99,8857 - Odpowiednia warto$¢ prawdopodobienstwa mutacji
0,7 99,8878 - umozliwia populacji zmiang zle obranego kierunku ewolu-
0,6 100,0000 _ cji. Zbyt duze wartosci moga ja z kolei doprowadzi¢ do przy-
0.5 99,7756 ~ padkowego btadzenia i braku mozliwosci uzyskania najlep-
— szego rozwiazania. Na tej podstawie oraz w $wietle uzys-
(O} o kanych wynikow, warto$¢ p,, = 0,01 znajduje swoje uzasad-
0,030 99,7960 = nienie.
0,020 99,8810 - Zastosowanie skalowania przystosowan pozwolito na
0,010 100,0000 17731 lepsze 1 wydajniejsze sterowanie procesem ewolucji. Zbyt
0,005 100,0000 19579 mata wartos¢ wspotczynnika zwielokrotnienia Z = 1, powo-
dowata, ze osobniki z wysokimi warto$ciami przystosowan
0,001 99,8509 — nie mogty doprowadzié populacji do optymalnego rozwiaza-
Optymalizacja Z nia (za duze splaszczenie populacji). Wspotczynnik ten
2,0 98,8878 - ma duzy wptyw na zroéznicowanie uzyskiwanych optymal-
1,8 100,0000 14515 nych rozwiazan. Zadajac Z = 2 zwigkszono czgsto$é wy-
1.6 100,0000 23489 krywania nieco lepszego rozwiazania R2. Optymalna war-
toscia zarowno i ze wzgledu na poziom zbieznosci, jak i zrow-
1,3 99,8339 = nowazenie wykrywalno$ci obu rozwiazan okazuje si¢
1,0 niezbiezny — warto$é 1,8.
strojenie pc strojenie pm strojenie Z
98,5 99 99,5 100 98,5 99 99,5 100 98,5 929 99,5 100
P/ Popt. [/] P/ Popt. [ %] P/ Popt. [%]
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Rys. 4. Optymalizacja parametrow p., p,, i Z. Histogramy przystosowan najlepszych osobnikow

Strojenie glowne

Jak wida¢ z przedstawionych wynikéw symulacji, kazdy
z badanych parametréw wptywa na zachowanie procesu ewo-
lucyjnego.

Duze prawdopodobienstwo krzyzowania stwarza ryzyko
uzyskania populacji z wigkszym udziatem osobnikéw o skraj-
nych wartos$ciach przystosowan. Moze si¢ to optacié, ale jak

5. OCENA EFEKTYWNOSCI ALGORYTMU
Z. OPTYMALNIE DOBRANYMI PARAMETRAMI

Wobec wyznaczenia optymalnych nastaw parametrow algo-
rytmu ewolucyjnego wykonano seri¢ 20 uruchomien pro-
gramu na petnym modelu zadania. Dziatanie to miato na celu
weryfikacje¢ uzyskanych wynikoéw badan, a takze ostateczne
ustalenie ilo$ci i struktury rozwiazan zadania.
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Wyniki przedstawiono w postaci histogramu przystosowan
najlepszych osobnikow z kazdego testu (rys. 5).

model petny

99,7 99,8 99,9

100
- b P/Pope [%]
_OEOEGS

A Y

T R R Y

Y

20
testow

R Y
A

p=0,6
P~=0,01
Z=1,8
N=30

R Y

Orozwigzanie 1 rozwigzanie 2

Rys. 5. Ocena wplywu uzyskanych parametréw na jako$¢
rozwiazan pelnego modelu zadania

Jak wida¢ na zalaczonym rysunku (rys. 5), algorytm
zostal dostrojony w taki sposob, ze w kazdej z 20 prob
wykazywal stuprocentowa zbiezno$¢ do rozwigzania opty-
malnego.

Struktura uzyskanych rozwiazan R1, i R2,, rozni si¢ od
rozwiazan testowych jedynie dwoma genami ,,x”, a takze, co
wydaje si¢ oczywiste, warto$cia przystosowan.

P(R1,)=151 089,8,
P(R2,)=155 227,7.

Tempo zbieznosci procesu ewolucyjnego x, ksztattuje sig
na poziomie 16 002 pokolenia, co oznacza, ze w cyklu 20
prob algorytm odnajdywat najlepsze rozwiazanie srednio po
okoto 16-103 pokolen. W najlepszej probie w 9666 pokole-
niu, a w najgorszej w 29 426. Dlatego bezpiecznie, ale zara-
zem wystarczajaco, mozna ustali¢ warunek zatrzymania na
3-10* pokoleniu.

6. PODSUMOWANIE

Na podstawie przedstawionych wynikow symulacji kompu-
terowych mozna stwierdzi¢, ze wtasciwy dobor parametrow
algorytmu ewolucyjnego umozliwia zwigkszenie jego efek-
tywnosci w poszukiwaniu optymalnych rozwiazan, przy zro-
znicowanych populacjach poczatkowych. Problem optyma-
lizacji parametrow algorytmu ewolucyjnego stanowi wigc
istotny punkt badan, przed zastosowaniem go jako efektywnej
metody rozwiazania zadania optymalnej regulacji napigcia.
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