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1. Wprowadzenie do algorytméw heurystycznych

Algorytmy heurystyczne stanowig grupe metod rozwigzywania problemow
optymalizacyjnych, ktore nie gwarantujg znalezienia rozwigzania optymalnego, ale
pozwalajg na szybkie uzyskanie rozwigzan dobrych lub zadowalajgcych. Sg
szczegolnie przydatne w sytuacjach, gdy klasyczne metody numeryczne lub
doktadne sg niewykonalne z powodu ztozonosci problemu lub wymaganego czasu
obliczen.

Heurystyki bazujg na regutach, ktore czesto wynikajg z intuicji, doswiadczenia lub
analizy problemu, i umozliwiajg efektywne przeszukiwanie duzych przestrzeni
rozwigzan. Dzieki temu stosowane sg w wielu dziedzinach inzynierii, informatyki oraz
nauk stosowanych, na przyktad w optymalizacji tras, planowaniu produkcji, a takze w
elektroenergetyce.

Zaletg algorytmdw heurystycznych jest mozliwo$¢ szybkiego znalezienia rozwigzan
przyblizonych, co jest czesto wystarczajgce w praktyce. Wadg jest brak gwarancji, ze
wynik bedzie najlepiej mozliwy (optymalny) dla danego problemu.

1.1. Charakterystyka algorytmoéw heurystycznych

Algorytmy heurystyczne charakteryzujg sie kilkoma wtasciwosciami, ktére decydujg o
ich uzytecznosci i ograniczeniach:

o Efektywnosc¢ obliczeniowa: Heurystyki zwykle dziatajg szybciej niz metody
doktadne, poniewaz unikajg wyczerpujgcego przeszukiwania catej przestrzeni
rozwigzan.

« Rozwigzania przyblizone: Zapewniajg odpowiednio dobre, ale niekoniecznie
optymalne rozwigzania. W praktyce takie rozwigzania czesto sg
wystarczajgce, zwtaszcza w skomplikowanych problemach.

« Brak gwarancji optymalnosci: Nie istnieje oferta formalna, ze algorytm zawsze
odnajdzie globalne optimum. Ponadto, rézne uruchomienia mogg zwracac
rézne wyniki.

e Oparty na intuicji i heurystykach: Algorytmy wykorzystujg reguty decyzyjne lub
przeszukiwania, ktore sg zaprojektowane na podstawie praktycznego
rozumienia problemu.

o Elastycznos$é: Mozna je dostosowaé i modyfikowac do bardzo réznorodnych
problemow czynigc je narzedziem uniwersalnym.

1.2. Najpopularniejsze metody heurystyczne

Algorytm zachtanny
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To najprostsza heurystyka, ktéra w kazdej iteracji wybiera lokalnie najlepszg opcje,
majgc nadzieje, ze cigg tych decyzji doprowadzi do rozwigzania bliskiego
optymalnemu. Na przyktad, przy podejmowaniu decyzji dotyczgcej wytgczenia
tgcznika minimalizujgcego straty, algorytm wybiera taki, ktéry w tym kroku da
najwiekszg korzysc.

Choc¢ algorytm zachtanny jest szybki i prosty, czesto zatrzymuje sie w lokalnym
optimum, ktére moze by¢ bardzo dalekie od optymalnego na globalnej skali.

Symulowane wyzarzanie (Simulated Annealing)

Inspiracjg jest proces wyzarzania w metalurgii, gdzie kontrolowane schtadzanie
metalu powoduje, ze struktura osigga stan o minimalnej energii.

Algorytm zaczyna od losowego rozwigzania i wprowadza losowe zmiany (mutacje).
Zmiany poprawiajgce wynik sg zawsze akceptowane, a zmiany pogarszajgce — z
pewnym malejgcym z czasem prawdopodobienstwem. Dzieki temu algorytm moze
uciec z lokalnych minimow, zwiekszajgc szanse znalezienia rozwigzania bliskiego
optymalnemu.

Parametr temperatury kontroluje stopniowo obnizane prawdopodobienstwo
akceptacji rozwigzan gorszych.

Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne wykorzystujg mechanizmy inspirowane biologicznym
procesem ewolucji. Tworzg populacje mozliwych rozwigzan, ktére sg poddawane
krzyzowaniu i mutacji, a nastepnie selekcji najlepszych osobnikow.

W kolejnych pokoleniach populacja zbliza sie do lepszych rozwigzan, dzieki czemu
mozliwe jest efektywne przeszukanie przestrzeni rozwigzan. Algorytmy genetyczne
dobrze nadajg sie do skomplikowanych probleméw z wieloma lokalnymi minimami.

Przeszukiwanie z tabu (Tabu Search)

Ta metoda rozszerza klasyczne przeszukiwanie lokalne poprzez utrzymywanie listy
"tabu" — zestawu niedozwolonych ruchéw, co zapobiega powrotom do juz
odwiedzonych rozwigzan i wpadaniu w petle.

Dzieki temu metoda moze efektywniej eksplorowac przestrzen rozwigzanh oraz
znajdowac lepsze optima lokalne.

1.3. Zastosowania algorytméw heurystycznych

Algorytmy heurystyczne majg zastosowanie w rozwigzywaniu problemow
praktycznych, gdzie doktadnosc¢ ustepuje szybkosci i mozliwosciom poradzenia sobie
z problemem ztozonym:
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o Optymalizacja tras i harmonogramdéw: zadania takie jak problem
komiwojazera, planowanie rozdziatu zadan czy optymalizacja tras pojazdéw.

o Sterowanie systemami elektroenergetycznymi: optymalizacja pracy tgcznikéw,
minimalizacja strat sieciowych, lokalizacja rozproszonych zrédet energii.

e Planowanie produkcji i nieliniowe problemy inzynierskie: np. dobor
parametrow urzgdzen, uktadow elektronicznych, optymalizacja kosztow.

« Optymalizacja wielokryterialna: pozwalajgca na uwzglednienie wielu
sprzecznych celow jednoczesnie.

1.4. Wskazéwki praktyczne przy stosowaniu heurystyk

« Dostosowanie do problemu: algorytm powinien by¢ modyfikowany i dobierany
do charakterystyki konkretnego problemu, aby osiggna¢ dobre wyniki.

o Testowanie i walidacja: wazne jest sprawdzanie zachowania algorytmu na
réznych zestawach danych i wariantach problemu, by ocenic jego stabilnosc i
jakosc¢ rozwigzan.

o Hybrydyzacja metod: czesto skuteczne sg potgczenia heurystyk z metodami
doktadnymi lub innymi heurystykami, co pozwala tgczy¢ zalety réznych
podejsc.

o Parametryzacja: odpowiedni dobor parametrow (np. wielko$¢ populacii,
temperatura w symulowanym wyzarzaniu) moze znaczgco wptyngc na
efektywnos¢ algorytmu.

o Balans pomiedzy jakoscig a czasem: wybor metody i jej parametrow powinien
uwzglednia¢ wymagania dotyczgce czasu dziatania i jakosci rozwigzania.

Algorytmy heurystyczne to wszechstronne i potezne narzedzia do rozwigzywania
szerokiego zakresu problemow optymalizacyjnych. Choc¢ nie zapewniajg gwarancji
znalezienia rozwigzania optymalnego, to ich szybkos¢ dziatania oraz elastyczno$c¢
czynig je niezbednymi w praktyce inzynierskiej i naukowej. W elektroenergetyce
pomagajg skutecznie zarzgdzac¢ ztozonymi systemami, pozwalajgc na uzyskanie
wygodnych kompromisow miedzy efektywnoscig, kosztami i bezpieczenstwem/

2. Algorytmy heurystyczne — symulowane wyzarzanie
oraz algorytm czastek roju

Oprocz tzw. metod klasycznych, istnieje grupa metod zwanych heurystycznymi,
iteracyjnymi metodami przeszukiwania. Metody te znalazty zastosowanie z
nastepujgcych przyczyn:

e metody te nie wymagajg szczegolnych zatozen dotyczgcych rozwigzywanego

problemu (np. rézniczkowalno$¢ czy wypuktos¢ optymalizowanej funkcji);
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wiekszos¢ praktycznych zadan jest NP-trudna i klasyczne algorytmy nie
nadajg sie do ich rozwigzania;

nie przetwarzajg bezposrednio zmiennych decyzyjnych, lecz ich zakodowang
postac;

sg to metody bezgradientowe, nie korzysta sie z warto$ci pochodnej funkcji
celu lecz z informacji o wartosci funkgji celu;

funkcja celu w zadaniu jest miarg przystosowania biezgcego rozwigzania do
warunkow zadania i punkty lepiej przystosowane podlegajg dalszemu
przetwarzaniu do momentu uzyskania koncowego rozwigzania;
przetwarzanie kodowanych rozwigzan odbywa sie z wykorzystaniem procedur
losowych, chociaz caty proces pozostaje procesem deterministycznym;
podstawowy cel algorytmu polega na poprawianiu biezgcego rozwigzania, a
rozwigzanie optymalne jest konsekwencjg takiego poprawiania.

Metody heurystyczne pozwalajg rozwigzywac roznego rodzaju zadania, rowniez w
przypadku gdy zastosowanie metod klasycznych jest zbyt pracochtonne. Metody
heurystyczne charakteryzujg sie tym, ze nie wymagajg znajomosci postaci pochodnej
funkcji celu oraz sg odporne na nieciggtosci funkcji oraz na lokalne minima.

Do metod heurystycznych zalicza sie wiele innych metod:

Symulowane wyzarzanie (ang. simulated annealing);

Algorytmy Swietlikowe (ang. firefly algorithm);

Algorytm optymalizacji czgstek gazu (ang. gases Brownian motion
optimization algorithm);

Inteligencja sztucznego roju (ang. artificial swarm intelligence).

Wymienione powyzej algorytmy, jest to klasa metod przeznaczonych do
rozwigzywania problemow nietypowych, zitozonych, wielowymiarowych, dyskretnych
lub nie do konca precyzyjnie okreslonych. Algorytmy te charakteryzujg sie cechami
takimi jak: losowos¢, obliczenia na n-wektorach zmiennych jednoczesnie, mozliwosé
modyfikacji w trakcie trwania obliczen. Mozna je stosowac do szybkiego rozpoznania
problemu. Niestety nie umozliwiajg one zawsze znalezienia optimum globalnego.
Umozliwiajg jednak okreslenie obszaru, w ktérym ono sie znajduje.

Algorytm ewolucyjny, stuzgcy do rozwigzania wybranego problemu zawiera:

genetyczng reprezentacje mozliwych rozwigzan problemu;

sposob na utworzenie populacji poczgtkowej mozliwych rozwigzan;
funkcje ewaluacji szacujgcag rozwigzania w kontekscie ich przystosowania;
operatory genetyczne zmieniajgce sktad populaciji;

wartosc¢ parametréow pracy algorytmu ewolucyjnego.
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Problemem przy stosowaniu algorytméw ewolucyjnych jest ich przedwczesna
zbieznosc lub tez brak zbieznosci do rozwigzan optymalnych. Metodg likwidaciji tych
zjawisk jest tzw. skalowanie przystosowania. Rozroznia sie nastepujgce metody
skalowania przystosowania: skalowanie liniowe, skalowanie potegowe, skalowanie ¢
— odciecia, skalowanie logarytmiczne, skalowanie ,metodg okna”, skalowanie metodg
Boltzmanna, skalowanie rankingowe liniowe, skalowanie rankingowe wykfadnicze.
Bardzo istotnym problemem jest takze wybor metody kodowania. Przy wyborze
metod kodowania nalezy uwzglednia¢ zasade znaczgcych blokéw budujgcych i
zasade minimalizacji alfabetu.

Algorytm optymalizacji czgstek (PSO, ang. Particle Swarm Optimization) jest jedng
z technik obliczeniowych opracowanych na podstawie zachowania stad ptakow i
tawic ryb. Zaobserwowano, ze osobniki w stadzie majg tendencje do utrzymywania
okreslonych odlegtosci od swoich sgsiadow, dzieki odpowiedniemu dostosowaniu
swojej predkosci. Ten sposéb poruszania umozliwia im synchroniczny i bezkolizyjny
ruch, ktéremu czesto towarzyszg nagte zmiany kierunkéw i towarzyszgce im
przegrupowania.

Algorytm roju czgstek rozpoczyna sie od utworzenia poczgtkowych czgstek i
przypisania im poczatkowych predkosci. Oceniana jest funkcja celu w kazdej
lokalizacji czgstki i okreslana jest najlepszg wartos$¢ funkcji i najlepsza lokalizacja.
Nowe predkos$ci okreslane sg w oparciu o aktualng predkosc¢, indywidualne najlepsze
potozenie czgstek i najlepsze lokalizacje ich sgsiadow. Nastepnie iteracyjnie
aktualizuje sie potozenie czgstek, nowa lokalizacja ustalana jest na podstawie
poprzednich potozenia i predkosé, i jest modyfikowane, aby utrzymacé czastki w
dopuszczalnych granicach.

Ponizej zamieszczono przyktadowe skrypty z funkcjami do optymalizacji z
algorytmem symulowanego wyzarzania.

% skrypt 1

oo

5 Minimization of Dejong's fifth function:
x0 = [0 071;
fun = @dejong5fcn;

o o

\o

> [x,fval] = simulannealbnd (fun, x0)
% Minimization of Dejong's fifth function subject to lower and upper

bounds:
x0 = [0 0];
fun = @dejong5fcn;
lb = [-64 -64];
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ub = [64 64];
[x,fval] = simulannealbnd (fun,x0, lb, ub)
Optimization terminated: change in Dbest function wvalue less than

options.FunctionTolerance.
x =
-15.9790 -31.9593
fval =
1.9920

% skrypt 2

oo

sFUN can also be an anonymous function:

fun = @(x) 3*sin(x(l))+exp(x(2));

[x,fval] = simulannealbnd(fun, [1;1],[0 0])

Minimization of Dejong's fifth function while displaying plots:
x0 = [0 0];

fun = @dejongbfcn;

o°  o©

o

options = optimoptions('simulannealbnd', 'PlotFcn', {@saplotbestx,
@saplotbestf, @saplotx, @saplotf});
simulannealbnd (fun,x0, [], [],options)

Ponizej zamieszczono opis i przyktady skryptow z algorytmem algorytmu czgstek
roju.

Poszukuje sie takich wartosci tych zmiennych, ktére zapewniajg minimalng warto$¢
funkgciji celu, tj.

F.(x) = F.(x],x5,...,Xp) = min (1)

Nawet wobec niezwykle duzej liczby metod, ktére zapewniajg rozwigzanie tego
zadania, mozna stwierdzié, ze proces iteracyjny okreslania optymalnych wartosci
sktadowych wektora [x] jest podobny, albowiem najczesciej w kolejnym kroku
iteracyjnym wykonywane jest dziatanie:

D = 3O 4 px® @)
zas korekta sktadowej | - tej wektora, w i - tym kroku iteracyjnym, wyznaczana jest

jako wartosc¢ funkciji:
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A = £, 3)

W oparciu o powyzszg zaleznos$¢, obliczenia wykonywane sg np. w metodach:
— roju czgstek (PSO),

xll;c+1 = xllc + vlic+1 (4)
Vit =W vp 4 ory - (PP —xp) ey 1y (P — X)) (5)

gdzie:
e x! —jest wektorem potozenia i-tej czgstki w k-tej iteracii;
e v —jest wektorem predkosci i-tej czgstki w k-tej iteracji;
e p' —jest najlepszym, dotychczas znalezionym potozeniem i-tej czastki;
e p°® —jest najlepszym potozeniem znalezionym przez lidera roju;
e w — jest wspotczynnikiem bezwtadnosci ruchu czgstki;
® (4,c, —sg to ustalone wspoétczynniki przyspieszenia lub uczenia sie;

e 13,7, — 83 liczbami uzyskiwanymi z generatora liczb losowych o rozktadzie
rownomiernym w przedziale

x = particleswarm(fun,nvars)

x = particleswarm(fun,nvars, 1lb, ub)

x = particleswarm(fun,nvars, lb,ub, options)

x = particleswarm(problem)
[x,fval,exitflag,output] = particleswarm(_ )

Minimize a simple function of two variables.

fun = @(x)x (1) *exp (-norm(x)"2);

rng default

nvars = 2;

x = particleswarm(fun,nvars)

X = 629.4474 311.4814

This solution is far from the true minimum, as you see in a function plot.
fsurf (@ (x,y)x.*exp (- (x.72+y."2)))

Use a larger population and a hybrid function to try to get a better solution.
Specify the objective function and bounds.

fun = @ (x)x(1l)*exp(-norm(x)”*2); lb = [-10,-15]; ub = [15,20];
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options =
optimoptions ('particleswarm', 'SwarmSize',100, 'HybridFcn',@fmincon) ;

rng default % For reproducibility

nvars = 2;

x = particleswarm(fun,nvars, lb,ub,options)

x = -0.7071 -0.0000

Return the optional output arguments to examine the solution process in more

detail.

fun = Q@(x)x (1) *exp (-norm(x)"2);
1b = [-10,-15];

ub = [15,20];

options = optimoptions ('particleswarm', 'SwarmSize',50, "HybridFcn', @fmincon);
rng default % For reproducibility

nvars = 2;

[x,fval,exitflag,output] = particleswarm(fun,nvars, lb,ub,options)

x = -0.7071 -0.0000

fval = -0.4289

exitflag = 1

output =

rngstate: [1xl struct]

iterations: 43

funccount: 2203 message: 'Optimization ended: relative change in the

objective valu...'

Przyktadowy wykres pokazujgcy proces minimalizacji optymalizowanej funkcji
uzyskany z wykorzystaniem funkcji Matlbab particleswarm.

[Tekst alternatywny. Wykres przedstawia przebieg procesu optymalizacji, prezentujgc
warto$¢ funkcji celu w kolejnych iteracjach algorytmu. O$ pozioma obrazuje numer
iteracji, natomiast 0$ pionowa pokazuje wartos¢ funkciji celu, ktéra systematycznie
maleje wraz z liczbg iteracji az do uzyskania najlepszej wartosci optymainej,
wynoszgcej 0.000424241.]
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Best Function Value: 0.000424241
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Rys. 1. Rozwigzanie dla optymalizowanej funkcji testowe;j

3. Zastosowanie algorytmow heurystycznych
w srodowisku programu Matlab

3.1. Algorytmy heurystyczne

Algorytmy heurystyczne mozna okresli¢ jako algorytmy bezgradientowe, ktére
czerpig inspiracje m.in. z proceséw fizycznych, biologicznych oraz innych obserwaciji
Swiata przyrody. Algorytmy heurystyczne to alternatywny sposéb wyszukiwania
rozwigzan, polegajacy na regularnym przyblizaniu sie do najbardziej optymalnego
rozwigzania przy wykorzystaniu réznych heurystycznych regut. Zaletg stosowania
algorytméw opartych o heurystyki jest ich duza umiejetnos¢ adaptacyjna do
problemdéw. Znane sg m.in. nastepujgce algorytmy optymalizacji heurystycznej takie
jak:

o algorytmy genetyczne (GA);

« algorytmy ewolucyjne (EA);

o optymalizacja czgstek roju (PSO);

« symulowane wyzarzanie (SA);

o algorytmy wody deszczowej (RWA);

« algorytmy pszczele (BA);
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algorytmy swietlikowe (FA);
algorytmy zabich skokéw (SFLA);
algorytmy orki zabdjcy (KWA);
algorytmy mrowkowe (AA).

Algorytmy heurystyczne stosowane sg réwniez do rozwigzywania ztozonych
obliczeniowo optymalizacyjnych probleméw w elektroenergetyce. Zastosowania te
dotyczg zagadnien projektowania, funkcjonowania oraz sterowania procesami w
obiektach energetycznych.
Algorytmy optymalizacyjne znajdujg n.in. zastosowania w zakresie optymalizaciji
projektowania i funkcjonowania sieci elektroenergetycznych, ktére sg podatne na
przyktad na problemy dotyczgce nowych zrédet energii przytgczanych do sieci.
Metody optymalizacji stosowane sg m.in. do rozwigzania nastepujgcych problemow
w elektroenergetyce:

e podtgczania nowych zrodet do istniejgcego juz systemu

elektroenergetycznego;

e doboru dla farmy wiatrowej uktad kompensacji z dtawikiem;

e dostosowania poziomu generowanej mocy do limitéw transformatorow;

e oOgraniczania kosztéw zapotrzebowania na moc;

« doboru falownikow dla instalacji fotowoltaicznych;

e kontroli przeptywu mocy czynnej w systemach elektroenergetycznych;

« optymalizacji w systemie elektroenergetycznym rozptywow mocy biernej.

Jednym z problemdéw optymalizacyjnych opisywanym w literaturze jest zadanie
optymalizacji dotyczgce doboru urzgdzen kompensacyjnych do ukfadow
przytaczenia farm wiatrowych przytgczanych liniami kablowymi do sieci
elektroenergetycznej w celu kompensacji mocy biernej. W takiej sytuacji instaluje sie
m.in. dtawiki kompensujgce. Innym przyktadem zadania optymalizacyjnego jest
optymalizacja lokalizacji tzw. ,punktéw rozcieé¢” w sieciach $redniego napiecia przy
wykorzystaniu algorytmoéw heurystycznych. Ten problem optymalizacyjny dotyczy
minimalizacji straty technicznych w sieciach. W celu realizacji obliczeh
optymalizacyjnych mozna wykorzysta¢ program Matlab, ktoéry zawiera biblioteke z
wbudowanymi funkcjami opartymi o wybrane algorytm optymalizacyjne.

Do realizacji obliczen wykorzystano nastepujgce metody:

o funkcja ,runopf’ pakietu Matpower;
e algorytm czgstek roju (PSO);
« algorytm symulowanego wyzarzania (SA).
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3.2. Przyklady obliczen optymalizacyjnych:

Jednym z algorytméw optymalizacyjnych jest metoda algorytmu czgstek roju (Particle
Swarm Optimalization). Metoda czgstek roju opiera swoje dziatanie o matematyczny
opis zachowani roju czgstek, dla algorytmu waznymi parametrami sg m.in.: potozenie
i predkos¢ lidera roju. Ponizej zamieszczono przyktadowy skrypt w ktérym
wykorzystano algorytm PSO do optymalizacji testowej funkcji (dla analizowanego
zadania optymalne rozwigzanie znajduje sie blisko punktu x=1000 i y=1000). Skrypt
utworzono w programie Matlab. Uzyskany wynik zaprezentowano na utworzonym
wykresie na rysunku 1.

Przyktad 1. Zastosowanie algorytmoéw heurystycznych w srodowisku Matlab.

Zapoznanie sie z zastosowaniem algorytmoéw heurystycznych przez wykorzystanie

programu Matlab, jako idealnego $srodowiska optymalizacyjnego.

|. Zagadnienia:

e czgstek roju (PSO);

« symulowane wyzarzanie (SA);

e wykorzystanie programu Matlab do rozwigzywania problemow
optymalizacyjnych;

e analiza zastosowan algorytméw heurystycznych w elektroenergetyce.

II. Przyktady:

Jednym z algorytméw optymalizacyjnym jest metoda czgstek roju (Particle Swarm
Optimalization). Ponizszy przykfad umozliwia nam zrozumienie jak omawiany sposob
moze by¢ wykorzystywany do znalezienia optimum.

clc;
clear;

sw = 2500; % liczba rojow
i = 200; % liczba zastosowanych iteracji

[

factor = 2; % wspdiczynnik korygujacy

s = 1; % krok
psw = zeros (2500 , 8); % ustalenie poczatkowej pozycji roju

for n =1 : 2500
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psw (s, 1 : 5) = n;
s =s + 1;

end
for iteration =1 : i
for n =1 : sw
psw (n , 1) = psw (n , 1) + psw (n , 5); % zmiana wartosci a
psw (n , ) = psw (n , 2) + psw (n , 6); % zmiana wartosci b
a =psw (n, 1);
b =psw (n, 2);
fun = (a - 20)"2 + (b - 10)"2; % zastosowanie funkcji celu
if fun < psw (n , 8)
psw (n , 4) = psw (n , 1); % zmiana najlepszej wartosci a
psw (n , 5) = psw (n , 2); % zmiana najlepszej wartosci b
psw (n , 8) = fun; % wyznaczenie uzyskanej wartosci
minimalnej
end
end
[temp, value] = min (psw (: , 8)); % wyznaczenie najlepsze] uzyskanej
wartosci
for n =1 SwW
psw (n , 5) = psw (n,5)*rand + factor* (psw (n,4)*rand - psw
(n,1))...
+ factor* (psw (value,3)*rand)+ 2500;
psw (n , 6) = psw (n,6)*rand + factor* (psw (n,5)*rand - psw
(n,2)) ...
+ factor* (psw (value,4)*rand)+ 2000;
end

plot (psw (: , 1), psw (: , 2) , 'x','Color','b') % uzyskanie wykresu
axis ([-4000 8000 -4000 80007)
pause (.1)
end

[Tekst alternatywny. Wykres punktowy przedstawia rozrzut danych w dwéch
wymiarach, gdzie wiekszos¢ punktow skupia sie w centralnej czesci wykresu,
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wskazujgc na obszar najczesciej osigganych wartosci podczas optymalizacji funkcji
testowe).]
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Rys. 2. Rozwigzanie dla optymalizowanej funkcji testowe;j

Poprawne wykorzystanie metody PSO umozliwia uzyskanie wykresu dzieki ktéremu
mozna zauwazyc, ze rozwigzanie znajduje sie blisko punktu x=1000 i y=1000.
Ponizej przedstawiono przyktadowy skrypt optymalizacyjny:

fun = @dejongbfcn;
x0 = [0 0];

a = [-64 -64];

b = [64 64];

[x , fval] = simulannealbnd (fun , x0 , a , b)

Wykonanie minimalizacji poprzez uzycie piatej funkcji Dejonga
x = -15.9790 -31.9593
fval = 1.9920

Drugi przyktad algorytmu optymalizacyjnego:

fun = @dejong5fcn;

x0 = [0 0]

w = optimoptions ('simulannealbnd' , 'PlotFcn' , {@saplotbestx ,
@saplotbestf , @saplotx , @saplotf});

simulannealbnd (fun , x0 , [] , []1 , w);
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Po poznaniu algorytmu rojem czagstek, warto zapoznaé¢ sie symulowanym
wyzarzaniem. Algorytmy heurystyczne mogg pomaoc réwniez przy problemach nie tylko
zwigzanymi z elektroenergetyka. Z ich pomocg jesteSmy w stanie rozwigzac rowniez
proste zagadki typu sudoku. Ponizszy plik idealnie to pokazuje wykorzystanie
symulowanego wyzarzania (Simulated annealing) do rozwigzania prostej tamigtowki.

columna = {[]1 [] [1 T[] [1 [1 [] [1 [1}; % pierwsza kolumna do
przechowywania elementdw
columnb = {[] [] [1 T[] [1 [1 [] [1 []}; % druga kolumna do przechowywania
elementdw
sudoku = [ 9 0 41 3 0 0 8 6;

06100000 7;

8 007 6491 2;

60000910 8;

50387060 9;

19005037 4;

01940700 5;

00090024 3;

00268370 0];

Zastosowanie podwojnej petli w celu znalezienia rozwigzania dla losowej macierzy
moze by¢ dobrym rozwigzaniem. Na poczatku nalezy oprze¢ petle o kod wynajdujgcy
indeksy elementéw zerowych macierzy. Po zachowaniu miejsca na przechowanie
indekséw zerowych, nalezy napisac funkcje wypetniajgcg puste bloki elementami.

form=0 : 2
for n = 0

[a , b] = find (~sudoku (m*3+1 : m*3+3 , n*3+1 : n*3+3));
columna{i} = a + m*3;
columnb{i} = b + n*3;

sudoku (m*3+1 : m*3+3 , n*3+1 : n*3+3) = fill (sudoku (m*3+1
m*3+3 , n*3+1 : n*3+3));
end
end

Algorytm stosujgcy symulowane wyzarzanie wykorzystuje losowe dobieranie liczb, a
potem sprawdzanie czy nowe rozwigzanie jest lepsze od wczesniej uzyskanego.

if dr >= e (D)
sudoku = D;
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else
if rand < 0.02
sudoku = D;
end
end
end

Do wypetnienia macierzy brakujgcymi elementami, zastepujgc elementy zerowe
konkretnymi liczbami, mozna zastosowaé ponizszg funkcje:

function sudoku = fill (sudoku) % zapeinia macierz
m=1;
setdiff (1 : 9
for n =1 : 9
if (sudoku (n)
sudoku(n)= z (m);
+ 1;

z , sudoku) ;

m=m ;
end
end
end

Przyktad 2: Algorytmy genetyczne

Rozwiniecie wiedzy dotyczgcej algorytmow heurystycznych i ich zastosowania.
Zapoznanie sie z algorytmem symulowanego wyzarzania za posrednictwem programu
Matlab i zapoznanie sie z algorytmami genetycznymi.

|. Zagadnienia

o algorytmy genetyczne (GA);

o wielokryterialne algorytmy genetyczne (GA multi object);

e wykorzystanie programu Matlab do rozwigzywania probleméw
optymalizacyjnych;

e analiza algorytméw genetycznych.

Wykorzystanie algorytmu genetycznego do wyszukania maksimum przy
zastosowaniu dwéch zmiennych:

clc;

clear;
max x = input ('Podaj maksimum x: ');
min x = input ('Podaj minimum x: ");
max y = input ('Podaj maksimum y: ');
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min y = input ('Podaj minimum y: ");
fun = input ('Podaj funkcje: ','s'");

N
Il

inline (fun ,'x','y");

forn=1 : 4

x(n) = (max x - min x)*rand(l,1) + min x;
y(n) = (max_y - min y)*rand(1l,1) + min y;
fit(n) = (feval(z , x(n) , y(n)));

end

i=1;

while i < 100 %liczba zastosowanych cykli

column = [ fit(l) fit(2) £it(3) fit(4)]

[sorted,set] = sort (column , 'descend');

fitness (i) = fit (set(1l));

iteration (i) = 1i;

X (set(3)) = x (set(l)):;
y (set(3)) y (set(2));
X (set (4)) X (set(2));
y (set(4)) =y (set(l));

random = randi ([1 2] , 1 , 1);
if random ==

x(set(4)) = (max_x - min x)*rand(1l,1) + min x;
else

y(set (4))

(max_y - min y)*rand(1l,1) + min y;
end

forn=1 : 4

end

plot(iteration (1 : 99),fitness (1 : 99), 'Linewidth',2, 'Color', 'b")

disp ('Uzykana maksymalna wartosé x: ')
disp (x (set(l)));
disp ('Uzykana maksymalna wartos¢ y: ')
disp (y (set(l)));
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Mozna wykorzystac prostg funkcje x + y, gdzie zastosujemy wartosci znajdujgce sie
w przedziatach od 5 do 5000. Przy zastosowaniu takiej liczby cykli, odnalezione
maksimum powinno znajdowac sie blisko wartosci 5000 zaréwno dla x, jak i y.
Widzimy, ze wieksza ich ilos¢, tym wieksza szansa uzyskania bardziej
satysfakcjonujgcego rezultatu.

[Tekst alternatywny. Rysunek przedstawia wynik optymalizacji uzyskany za pomocag
algorytmu genetycznego, pokazujgcy koncowe rozwigzanie po zakonczeniu procesu
ewolucyjnego oraz osiggniecie najlepszego dopasowania sposrod populacii
rozwigzan.]
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Rys. 3. Uzyskane rozwigzanie po wykorzystaniu algorytmu genetycznego
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Warto réwniez wspomnie¢ o funkcji Rastrigina. Omawiana funkcja jest typowym
przyktadem funkcji nieliniowej multimodalnej. Czesto funkcje Rastrigina stosuje sie do
testowania algorytmu genetycznego, jednak znalezienie optimum tej funkcji jest trudne
ze wzgledu na duzg liczbe minimow lokalnych jak i duzg przestrzen.

Ponizej zostat przedstawiony skrypt stosujgcy funkcje Rastrigina.

Zastosowanie funkcji myfun:

function y= myfun (x)

y = 20 + x1"2 + x2"2 - 10 ( cos(6.28x1l) + cos(6.28x2) );
clc;

clear;

opcjega = gaoptmiset ('PlotFons',@gaplotbestfun);

[x fval] = ga (myfun , 2 , opcjega)

Analizujgc algorytmy genetyczne warto wspomnie¢ o wielokryterialnym algorytmie
genetycznym (GA multi object).

Genetyczny algorytm wielokryterialny opiera swojg budowe 0 zastosowanie
operatoréw, ktdre majg swoje dziatanie w populacji. Na poczatek nalezy wylosowac
populacje, by pozniej jg ewoluowaé, za pomocg rangi niezdominowanej.

Ponizej przedstawiono plik przedstawiajgcy funkcje wielokryterialng.

function y = gamul (x)
%$funkcja wielokryterialna
y = zeros (2 , 1);

for 1 = 1:2

y(l) = y(1) - 2%exp (-0.4*sgrt (x(i)"2 + x (i+1)"2)); %obliczenie celu
pierwszego
end

for i = 1:3

v(2) = y(2) + abs (x(i))"1.5 + 5*sin (x(i)"2); %obliczenie drugiego

celu
end

Pplik posiada rzeczywistg funkcje sktadajgca sie z dwdch celéw, posiadajgcych po trzy
zmienne.

Suzycie funkcji optimoptions

n = 3; %okres$lenie zmiennych
FitnessFunction = @gamul;

a = [10 10 10]; %okres$lenie gdrnej granicy
b = [0 0 0]; %okre$lenie dolnej granicy

$brak wystepujacych ograniczen dla nierdéwnosci liniowej
cl = [1;
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dl = [1;
$brak wystepujacych ograniczen dla rédwnosci liniowej
c2 = [1;
a2 = [1];

i = optimoptions (@gamultiobj, 'PlotFcn' , Qgaplotpareto);

Uruchomienie programu sprawi wykreslenie wykresu przedstawiajgcego dziatanie
programu.

Zastosowanie metod hybrydowych, tgczgc optymalizacje genetyczng z innymi wartymi
uwagi algorytmami wydaje sie rowniez dobrym pomystem.

Przyktad 3

Ponizej zamieszczono skrypt dla obliczen z wykorzystaniem algorytmu czgstek roju
dostepnego w funkcji ,particleswarm” programu Matlab. Podczas obliczen
poszukiwana byta optymalna warto$¢ funkcji kosztéw dla problemu optymalizaciji
rozptywu mocy w systemie 30 — sto weziowym, ktérego struktura w postaci
macierzowej zapisana jest w pliku ,case30” pakietu Matpower.

% skrypt przykitad 4 ub = []; 1lb = []; for j =1 : 1 : 6 1b(3) = 0.0;
ub (j) = 0.99; end options = optimoptions('particleswarm' , 'SwarmSize' ,
50 , '"MaxIterations'

, 50 , 'PlotFcn' , 'pswplotbestf' , 'StalllIterLimit' , 40 );

rng default

nvars = 6; % liczba zmiennych decyzyjnych

[x , fval , exitflag , output] = particleswarm ( @funkcja celu , nvars ,

1lb , ub , options)

Wykres 4 prezentuje wyniki obliczeh dla algorytmu czgstek roju dostepny w funkgciji
particleswarm.

[Tekst alternatywny. Wykres przedstawia zmiane wartosci funkcji celu w kolejnych
iteracjach algorytmu optymalizacyjnego. O$ pozioma pokazuje numer iteracji, a 0$
pionowa przedstawia wartosc¢ funkcji celu, ktéra maleje z kazdym kolejnym krokiem
obliczen do poziomu najlepszego znalezionego rozwigzania wynoszgcego 576.082]
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Best Function Value: 576.082
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Rys. 4. Przebieg optymalizacji rozptywu mocy w sieci 30-weztowej algorytmem
czgstek roju

W obliczeniach poszukiwana byta optymalna warto$¢ funkcji kosztéw dla problemu
optymalizacji rozptywu mocy w sieci 30-weztowej.

Nastepnie w kolejnym skrypcie przestawiono rozwigzanie problemu obliczania
optymalnych rozptywéw mocy w sieci 30-weziowej z zastosowanie algorytmu
symulowanego wyrzazania, ktéry zawarty jest w funkcji ,simulannealbnd” programu
Matlab. W obliczeniach poszukiwana byta optymalna wartos¢ funkcji kosztéw dla
problemu optymalizacji rozptywu mocy w sieci 30-weztowej.

% skrypt przyktad

5ub = []; 1b =

[1; for j =1 :1

HINS 1b(j) =

0.0; ub (j) =

0.99; end

options = optimoptions ( 'simulannealbnd' , 'PlotFcn' , '@saplotbestx'

); x0 = [0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1]; w = optimoptions ('simulannealbnd' ,
'PlotFcn' , {@saplotbestx ,

@saplotbestf , @saplotx , @saplotf}); x =

simulannealbnd (@funkcja celu , x0 , 1lb , ub , w)

[Tekst alternatywny. Wykres przedstawia zmiane wartosci funkcji celu w kolejnych
iteracjach algorytmu optymalizacyjnego. O$ pozioma pokazuje numer iteracji, a 0$
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pionowa przedstawia wartos¢ funkcji celu, ktéra maleje z kazdym kolejnym krokiem
obliczen do poziomu najlepszego znalezionego rozwigzania wynoszgcego 576.082]

Best Function Value: 576.376
4000

3000
2000

1000 ¢
_

Function value

0 50 100 150 200
Iteration

Rys. 5. Przebieg obliczen dla problemu optymalizacji rozptywu mocy w sieci 30-
weztowej za pomocg symulowanego wyzarzania

Analizujgc przedstawione wczesniej rezultaty w zakresie obliczania optymalnych
rozptywdw mocy dla wybranych struktur systemow elektroenergetycznych, mozna
zauwazy¢ zbieznos¢ w wynikach uzyskanych wybranymi metodami, co swiadczy o
poprawnosci przeprowadzonych obliczen.

Ponizej zmieszczono kolejny przyktad wykorzystujgcy metode algorytmu
symulowanego wyzarzania. W ponizszym przyktadzie algorytmu ten zastosowano do
optymalizacji testowej funkcji, ktérej opis zawarto w ponizszym pliku o nazwie ,fun”.

% skrypt przykiad 6

% Wykonanie minimalizacji poprzez uzycie piatej funkcji Dejonga
fun = @dejong5fcn; x0 = [0 0]; a = [-64 -64]; b = [64 64];
[x , fval] = simulannealbnd (fun , x0 , a , b)

Ponizej opis zawarto w ponizszym pliku o nazwie ,fun”:
fun = @dejong5fcn; x0 = [0 0]; w = optimoptions ('simulannealbnd' ,
'PlotFcn' , {@saplotbestx ,
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@saplotbestf , @saplotx , @saplotf});

simulannealbnd (fun , x0 , []1 , [1 , w);

Wyliczono wektor zmiennych decyzyjnych x, oraz warto$¢ funkcji celu:

x = -15.9790 -31.9593
fval = 1.9920

Przyktady do samodzielnego wykonania za uzyciem algorytméw genetycznych:

Przykitad |

Znajdz minimum funkcji y = e** + e*2 , wobec nastepujgcych réwnosciowych
ograniczen:

x(1)?+ x(2)?—9=00raz—x; — x,+1<0 , —x;, <0 ,x,>0

Wynik rozwigzania: x = [2.12 2.12]

Funkcja celu = 16.6843

Przyktad Il

Znajdz minimum funkgcji

y=(x; —2)*+ (x1—1)2+0.04*(%— x§+1)+5(x1—2x2+1)2,
przy granicach:

x1=[-2:01: 5]orazx, =[—-1: 0.1: 4]

Wynik rozwigzania: x = [1.84 1.41]

Funkcja celu = 0.1212
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