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INLEDNING

Denna rapport ir resultatet av ett examensarbete som utférts huvudsakligen vid
institutionen for reglerteknik, Lunds Tekniska Hégskola. Arbetet med insamling av data
och modellbyggande har dock utforts pa Sydkraft AB, huvudkontoret, Malmd.

BAKGRUND

Det primira problemet, for Sydkraft och andra elproducenter dr att tillgodose sina
kunder med exakt si mycket elkraft de efterfragar, sa ekonomiskt som majligt. Detta kan
delas upp i tva delproblem, dels att prognosticera efterfrigan sa bra som méijligt och
dels att utifran denna bestimma hur produktionen skall ske sa billigt som mojligt. Vart
examensarbete behandlar det sistndmnda av dessa tva delproblem, d v s att ta fram
planer for hur Sydkraft bor kéra sina kraftverk och hur de bér kopa och silja kraft for att
maximera sin vinst,

SYFTE OCH RESULTAT

Syftet med examensarbetet har varit att underséka huruvida Genetiska Algoritmer kan

anvindas fér att ta fram optimala produktionsplaner. For att kunna lésa detta problem
har vi modellerat de olika kraftproducerande objektens kostnadsfunktioner. I fallet med
handel pa kraftbdrsen har vi modellerat utbytespriserna med hjilp av neurala nitverk.

Vi har forutom Genetiska Algoritmer [GAl, dven anvint oss av Linjir Programmering
[LP] for att minimera produktionskostnaden. Jdmforelsen mellan GA och LP pa ett
linjirt kraftsystem visar att GA utan tvekan konvergerar mot optimum men att GA inte
nér 4nda fram. Detta r inget ovintat resultat da GA sillan elier aldrig finner det
absoluta optimat.

Vi presenterar dven en GA-16sning av ett olinjirt kraftsystem, Var analys av resultatet
visar att GA Aven hir konvergerar mot optimum. Det tar dock vildigt langt tid, dven pa
var nedskalade modell. Detta beror pd att problemet har vissa karakteristiska egenskaper
som GA har svarigheter med, déribland kromosomberoende och kostnadsfunktionens
utseende nira optimum. Detta innebir att problemet, p g a sin storlek och betydande
komplexitet vid en uppskalning av modellen, resulterar i att GA, liksom manga andra
optimeringsmetoder, misstyckas med att lésa problemet inom en rimlig tid.

TILLERKANNANDE

Sutligen vill vi tacka alla de minniskor som bidragit med hjilp under arbetets gang,
framforallt till var handledare pa institutionen for reglerteknik, Rolf Johansson, samt
vara handledare pa Sydkraft; Hans Olsson, Ingemar Kronfeldt och Nils-Olof Jansson, fér
deras osvikliga stéd i med- och motging. Ett stort tack dven till chefen pa PDD, Mirten
Eriksson, med vars kunskap och hjilp en bra Sydkraft-modell kunde byggas.

Lund, den 5:¢ Oktober, 1993.

Ola Johansson
Magnus A R Andersson
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1 GENETISKA ALGORITMER

I detta inledande kapitel kommer vi att introducera genetiska algoritmer, i fortsiittningen
kallat GA, for lisaren. Vi kommer att beskriva de grundliggande funktionerna, hur de
implementeras pa en dator och slutligen exemplifiera GAs beteende, med hjilp av ett
par enkla problem.

1.1 INLEDNING

Genetiska algoritmer 4r en mycket kraftfull optimeringsmetod som skiljer sig viisentligt
fran de flesta traditionella och mer matematiskt orienterade optimeringsmetoder.
Istillet for att baseras pa derivator och liknande matematiska begrepp, baseras de pi
Darwins tes "den starkes dverlevnad”, d v s pa evolution och det naturliga urvalet,

Mekaniken bakom evolutionskiran 4r inte kiind i alla detaljer, men vissa karakteristiska
drag 4r kiinda. Evolutionen 4ger rum i kromosomerna. Kromosomerna bestdr av en
DNA-kedja som innehdller kod for vatje detalj i en individs uppbyggnad. Ett levande
visen skapas genom en avkodning av kromosomen. Detaljerna kring kodning och
avkodning 4r inte fullstindigt kdnda men vissa generella drag anses gilla.

1. Evolutionen ir en process som atbetar pd kromosomer snarare in de levande
visen kromosomen avkodat.

2. Det naturliga urvalet ir linken mellan en kromosom och den avkodade
individens anpassning till sin miljo. Det naturliga urvalet forsdkrar att en vl
anpassad individ har stétre chans att fortplanta sig dn en daligt anpassad.

3 Reproduktionsprocessen dr den process ddr evolutionen sker. Mutationer kan
orsaka att avkomman skiljer sig frin sina forildrar. Aven den stora midngd
kombinationsméjligheter som finns mellan forildrarnas kromosomer kan
skapa barn som ir olika sina forildrar.

4. Biologisk evolution saknar minne. All kunskap om produktion av vil anpassade
individer finns i den nu levande genbanken, d v s de kromosomer som finns i
dagens levande visen.

Genetiska algoritmer har sina rétter i den artificiella intelligensen och forskningen kring
tekniker som ger en adaptiv anpassning till skiftande miljder. Grunden titl genetiska
algoritmer las i Adaptation in Natural and Artificial Systems' och forfattaren John
Holland betraktas som skaparen av detta forskningsfilt. Dock hade dven tidigare
datorsimuleringar med genetisk karaktir utforts?

Tdén #r att man har en population av olika individer, som alla 4r en tinkbar 16sning pa
problemet man forsdker l6sa. Varje individ, eller 16sning, byggs upp med hjilp av en
kromosom som mall. Kromosomen bestar i sin tur av en kedja med gener, dir varje gen
innehaller en regel som paverkar individens beteende. Till varje individ hor ett entydigt
bestamt tal som 4r en funktion av kromosomens gener. Detta tal ger individens virde
som ldsning pa det stillda problemet. Detta kan till exempel vara en intdkt som man
vill optimera.

Genom att kombinera de starkaste individernas dverlevnad med slumpmissiga
korsningar av gamla och vil anpassade individer sSker man sig mot den optimala
lésningen. Varje ny generation skapas genom att anvinda de bista individerna av den

Ioliand John, Adaptation in Natural and Artificial Systems, The University of Michigan
Press, 1975.

2praser A S, Simulation of genetic systems, Journal of ‘Theoretical Biology, 2, p 329ff,
1962

Bremermann H J, Optimization through evolution and recombination, In M € Yovits, G
T Jacobi & G D Goldstein (eds.), Self-organizing systems, Spartan Books, 1962.



foregiende generationen och emellanat ocksa slumpmissiga nya individer. Aven om
mycket styrs av slumpen 4r genetiska algoritmer ingen slumpvandringsalgoritm utan
bygger pa ett effektivt utnytijande av historisk information f&r att hitta nya stkpunkter i
16sningsrummet, med bittre uppforande.

Det finns tva mekanismer som ir grundliggande for att genetiska algoritmer skall
fungera. Den ena sorterar bort de individer som inte 4r anpassade fér den miljén de
befinner sig i och later de ovriga Overleva. Detta naturliga urval sorterar uppenbarligen
endast bort daliga exemplar och ricker inte for att nigon utveckling av individerna skalt
ske. Det 4r hiir de genetiska operatorerna kommer in.

Den andra ir alltsa de genetiska operatorerna som verkar pa en eller ett par
kromosomer. Ur populationen véljer man ut de individer som tillsammans skall skapa
nista generation. Chansen att en individ skall bli utvald for att skapa nésta generation
beror pa hur lamplig individen ér for sin uppgift, & v s hur bra [8sning pa problemet
individen utgdr. Detta 4r naturligtvis den artificiella versionen av Darwins "Den starkes
sverlevnad”, Individernas kromosomer kopieras och de genetiska operatorerna tillats
verka pd detta urval av kromosomer for att utveckla bittre individer.

1.2 IMPLEMENTERING AV GA PA DATOR

Genetiska algoritmer #r egentligen ett naturligt fenomen som man skapar en modell av.
Modellen implementerar man sedan pd en dator for att kunna I6sa olika typer av
problem. Den artificiella representationen av kromosomen ir likadan som i naturen,
den bestar av en serie gener, Skillnaden uppkommer vid modelleringen av generna som
i datorn bestar av biniira siffror. Vanligast férekommande dr att en gen motsvaras av en
binir siffra. Detta #r ocksa den genrepresentation vi anvint oss av.

En dversiktsmodell dver var forsta implementering ser ut som nedan.

Skapa en slumpmdssig initial population av kromosomer.
Utviirdera varje kromosom i populationen.

Skapa en ny generation genom att para ihop limpliga kromosomer,

L

Mutera individerna i den nya generationen och flytta runt dem mellan
olika delpopulationer. Lat slutligen den nya generationen ta den gamla
populationens plats.

5. G4 till punkt 2 tills man natt ett tillfredstillande resultat.

Vi ska i de foljande avsnitten forklara de olika stegen lite mer detaljerat.

1,2.1 UTVARDERING AV KROMOSOMER

Vid utvirderingen av kromosomerna riknar man ut deras s k godhetstal. Godhetstalet dr
viirdet pa kromosomen som lésning pa det stillda problemet. Exempelvis kan
kromosomen bestd av tre 4-bitars bindrkodade heltal, d v s en kromosom med 34 =12
gener. Godhetsvirdet 4r da lika med virdet av den tredimensionella funktion man vili
optimera. Se figur 1.1 nedan for ett exempel hur berdkningen kan ga till.

Kromosom: Godhetsfunktion:

: 1, f() = 2%1 - Xp + 3%3 =
011010110010 —  _36_.11+432=
X1“6]X2=11I X3=2 =7

Figur 1.1 Exempel pd berdkning av en kromosoms godhbetstal,



1.2.2 HURVAL AV FORALDRAR

Syftet med att anvinda en urvalsfunktion ir att ge de bista individerna en stdrre chans
att fortplanta sig, En av de vanligaste teknikerna #r det s k rouletthjulsurvalet som bygger
pa att man skapar ett rouletthjul dir varje individ far ett fack. Storleken pa facket eller
sektorn dir beroende av individens godhetstal. Se figur 1.2 nedan for en illustration av
rouletthjulstekniken. Genom att snurra rouletthjulet far man sedan fram kandidater till
fortplantningen. De bist anpassade individerna tenderar da att producera flest
avkommor.

Rouletthjul: Godhetsvirden:

Individ 1;
Individ 2:
Individ 3:
Individ 4: 1
Individ 5:

= e 00 e

Figur 1.2 FExempel pd rouletthjul fér en fem-individers population.

1.2.3 OVERKORSNING

Overkorsning ir den datalogiska motsvarigheten till kénslig foriplantning. I naturen sker
detta genom att tvd kromosomer av samma sort byter gener med varandra, Detta dr den
frimsta genetiska operatorn. Dess effektivitet inses Iitt om man tinker sig att man korsar
tva individer med varsin god egenskap., Om man har tur vid korsningen sa hamnar bada
dessa goda egenskaper i den ena av de nya kromosomerna som dérigenom klarar det
naturliga urvalet och dessutom 4r overligsen sina fordldrar. Eftersom denna individ
med stor sannolikhet ir dverligsen de andra individerna i populationen finns det en
betydande chans att denna individs kromosom viiljs ut nilr ndsta generation skall skapas.
PA detta sitt sprids det framgingsrika genparet i populationen. I figur 1.3 visas hur
dverkorsningsoperatorn verkar.

!
000:00000><00011111

111111111 11100000
—

Slumpmiissig 6verkorsningsposition
Figur 1.3 Overkorsningsoperatorn

Det finns dven mer komplicerade 8verkorsningsoperatorer som vi kommer att forklara i
kapitel 3 i samband med att vi beskriver olika GA-instillningar och GA-funktioner.

1.2.4 MUTATION

Mutation 4r den genetiska operator som skall se till att evolutionen inte urartar. Detta
pastiende kriver naturligtvis en forklaring men forst en beskrivning av operatorns
verkan. En gen viljs ut slumpmissigt och byts ut mot en annan gen. Den nya genen viljs
ur mingden mdjliga gener och inte bland de gener som finns i populationen. Detta
f&rsikrar 0ss om att en bra gen som rakat férsvinna ur populationen dterintroduceras



med en viss sannolikhet. Precis som i naturen har man en relativt lag sannolikhet for
mutationer, detta p g a att en hig mutationssannolikhet stér algoritmen mer 4n den
tillfér. Kromosomerna i en population dér naturligt urval fatt verka ett tag dr relativt bra
anpassade och det 4r endast sma fordndringar som kan forbatra dem.

Med en mutationssannolikhet dver 0.5 har ocksa algoritmen reducerats till en ren
slumpvandringsalgoritm. Figur 1.4 visar mutationsoperatorns funktion. Med binira
kromosomer kan mutationsoperatorn beskrivas som en icke-operation pien
slumpmissigt vald gen i kromosomen.

00000000 —> 00000100

Slumpmiissig mutationsposition

Figur 1.4 Mutationsoperator

1.2.5 MIGRATION

Populationen #r den mingd individer som utgor en generation. Det ir viktigt med en
lagom stor population, 4r den for liten dr det fér liten varians mellan kromosomerna
for att nya och bitire kromosomer skall kunna utvecklas. Ar populationen istillet for stor
tar det lang td innan en forbitiring av en gen sprider sig och far genomslag i
populationen. Undersokningar> har visat att det kan vara férdelaktigt att dela upp
populationen i flera halvisolerade kolonier med endast en mycket restriktiv migration
mellan dessa. PA detta sitt letar sig kolonierna mot optimum pé olika vigar och
sannolikheten att algoritmen gar snett minskar drastiskt. Migrationsfunktionen 4r den
funktion som flyttar runt individerna mellan delpopulationerna.

1.3 GA FOR OPTIMERING

Genetiska algoritmer 4r mycket kraftfulla heuristiska sékalgoritmer som anviinder
biologisk evolution som en ram for sina sdkprocess. En mycket stor fordel med
genetiska algoritmer applicerade pé optimeringsproblem #r deras stora robusthet och
férmaga att undvika att fastna i lokala max utan istillet hitta det globala optimumet. En
annan stor fordel 4r ocksa att genetiska algoritmer inte kriver kontinuerliga funktioner,
Kkinda derivator etc. Bland nackdelarna hér att man sannolikt inte hittar det optimala
virdet, i gengild hittar man med mycket stor sannolikhet ett villdigt bra virde, d v s
mycket nidra det optimala

Skillnader mellan genetiska algoritmer och traditionella optimeringsmetoder?
1. Genetiska algoritmer arbetar med en kod av parametrarna, inte med

parametrarna sjilva.

2. Genetiska algoritmer soker sig fram med hjdlp av en population av stkpunkter
och inte med en enstala punkt.

3, Genetiska algoritmer anvinder sig av en enkel avkastningsfunktion, inte
av derivator eller annan hirledd information.

4, Genetiska algoritmer styrs av slumpen inte av deterministiska regler.

3sumida B H m fl, Genetic Algorithms and Evolution, Journal of Theoretical Biology
(1990) 147, p59-84, Academic Press Limited, 1990.

4Goldberg David E., Genetic Algorithms in Search, Optimization & Machine Learning,
Addison Wesley, 1989.



Att genetiska algoritmer arbetar med en kod av parametrarna leder till att man maste
diskretisera kontinuerliga funktioner. Detta 4r dock inte till nagon stor nackdel utan kan
ofta losas enkelt,

1.3.1 EXEMPEL 1, EN ENDIMENSIONELL FUNKTION

Fér att exemplifiera genetiska algoritmers fordelar respektive nackdelar har vi testat dem
pa ett enkelt exempel. Vi har valt en 16-bitars kromosom som #r ett direkt kodat bindrt
tal, vi har alltsd ett mojligt talomrade fran 0 tilt 65535. Godhetsfunktionen ser ut som
figur 1.5 visar:

Funktionsvirde
A

207
157
10
5

T T T T T T -

10 20 30 40 50 60 x/1000

Figur 1.5 Avkastningsfunktion

Vi ser att funktionen bade har flera lokala max och 4r diskontinuerlig. En kérning med
genetiska algoritmer ger foljande resultat:

Genetic parameters:

Population size: 10

Maximum # of generations: 10

Chromosome length: 16

Crossover probability: 0.60

Mutation probability: 0.030

Gen: 0 Max: 17.93 Min: 5.13 Average: 12.66 DNcrossover: 0 Nmutation: 0
Gen: 1 Max: 17.93 Min: 11.07 Average: 14.23 Ncrossover: 2 Nmutation: 9
Gen: 2 Max: 19.66 Min: 11.78 Average: 16.5% Ncrossover: 3 Nmutation: 12
Gen: 3 Max: 19.93 Min: 10.00 Average: 16.55 Ncrossover: 6 Nmutation: 17
Gen: 4 Max: 19.93 Min: 10.00 Average: 15.87 Ncrossover: 39 Nmuztation: 21
Gen: 5 Max: 19.93 Min: 12.39 Average: 1B.15 Ncrossover: 10 Nmutation: 24
Gen: 6 Max: 19.93 Min: 10.00 Average: 17.64 Ncrossover: 13 Nmutation: 28
Gen: 7 Max: 19.98 Min: 11.85 Average: 18.46 Ncrossover: 17 Nmutation: 36
Gen: 8 Max: 19.95 Min: 7.74 Average: 16.86 Ncrossover: 22 Nmutation: 43
Gen: 9 Max: 19.95 Min: 10.00 Average: 16.32 Ncrossover: 24 Mmutation: 51
Gen: 10 Max: 19.95 Min: 13.43 Average: 17.7% Ncrossover: 26 Nmutation: 56
Best individual: 1%.98 Chromosoma: 0111010101000100, x: 30020

Vi ser att maxvirdet vid denna korningen ir 19.98 och detta max hittas i generation sju.
Endast 0.051% av det giltiga talomradet har ett funktionsvirde som tverskrider det funna
maxvirdet. Detta exempel visar styrkan med genetiska algoritmer, d v s de optimerar
direkt pa avkastningskurvan utan omvigar via derivator etc. Funktionskurvan far ocksi ha
flera lokala max och diskontinuiteter. Till svagheterna hor dock att man sillan eller
aldrig hittar det absoluta maxvirdet, men man kommer alltid vildigt néra.



1.3.2 EXEMPEL 2, EN FLER-DIMENSIONELL FUNKTION
Vi har ocksi testat ett lite mera komplicerat problem, ndmligen:

Maximera: J00*A + 120*B + 160*C

Under bivillkoren: G*A  +£4*B  +5*C  <=600
A +B +C <= 110
A <= 50
B »>= 20

Detta 4r en problemtyp som 18ses mycket enkelt med linjiir programmering. Optimum
finner man i punkten (A,B,C) = (50,20,40), och funktionens virde blir dir 18300. Att 16sa
detta problem med hjilp av genetiska algoritmer dr betydligt knepigare. Vi borjade med
att koda varje variabel som ett 8 bitars binirt tal, d v s i intervallet 0-255. De tre
variablerna ger da en 24 bitar lang kromosom. Nagra kimingar visade att intervallet
inte behévde vara s stort utan kunde minskas frin 8 till 6 bitar. Denna minskning hade
stor betydelse da de extra bitarna stdrde algoritmen genom att skapa otillitna 1Gsningar,
d v s bivillkoren tvertriddes.

Det ir dock inte s att otiflatna 16sningar 4r nagot ovanligt eller ens odnskat, dven de
otillatna kromosomerna kan ha genetiskt material av stor vikt, Visentligt 4r dock att
kodningen av kromosomen inte genererar onddigt manga av dessa otillitna individer,
da de tar 6ver populationen i kraft av sitt stora antal. Overtriidelserna straffar man
genom ndgon slags straffunktion, i vart fall anvinde vi oss av ett straff som var
proportionellt mot &vertridelsens storlek. Nedan visar vi en kérning med den kortare
kromosomlingden:

Genetic parameters:

Gen: Max: 18480.00 Min:
Gen: Max: 17760.00 Min:
Gen: 14 Max: 17560.00 Min:
Gen: 15 Max: 18000.00 MNMin:
Gen: 16 Max: 18000.00 Min:
Gen: 17 Max: 18520.00 Min:
Gen: 18 Max: 18360.00 Min:
Gen: 1% Max: 18360.00 Min:
Gen: 20 Max: 18360.00 Min:

.00 Average: 11056.40 Ncross: 176 Nmut: 335
.00 Average: 114%2,40 Ncross: 194 Nmut: 360
.00 Average: 11871.20 Ncross: 211 HNmuk: 321
.00 Average: 1187%.60 Ncross: 226 Nmut: 415
.00 Average: 12863.60 Ncross: 241 Nmut: 439
.00 Average: 12874.80 Ncross: 25% Nmut: 462
.00 Average: il871.60 Ncross: 275 Nmut: 487
.00 Average: 11608,40 Ncross: 293 Nmut: 520
.00 Average: 12635.60 Ncross: 306 Nmut: 551

Population size: 50
Maximum # of generations: 20
Chremesome length: p:]
Crossover probability: 0.60
Mutation probability: 0.030
Gen: 0 Max: 16040.00 Min: .00 Average: 4258.40 Neress: D Nmut: 0
Gen: 1 Max: 17040.00 Min: 0.00 Average: 4856.80 Ncross: 15 Nmut: 30
Gen: 2 Max: 17040.00 Min: 0.00 Average: 7482.80 Ncross: 30 Nmut: 51
Gen: 3 Max: 17240.00 Min: 0.00 Average: 9639.20 Neross: 44 Nmut: 72
GCen: 4 Max: 18040.00 Min: .00 Average: 12160.40 ©Ncross: 55 Nmut: 103
Gen: 5 Max: 18440.00 Min: 0.00 Average: 12922.00 Ncross: 72 Nmut: 130
Gen: & Max: 17000.00 Min: 0.00 Average: 12142.80 Ncross: 86 Nmout: 159
Gen: 7 Max: 18200.00 Min: 0.00 Average: 11808.80 Ncross: 98 Nmut: 186
Gen: 8 Max: 18400.00 Min: .00 Average: 11782.00 Noross: 114 Nmut: 224
Gen: 9 Max: 18280.00 Min: 0.00 Average: 12056.40 Ncross: 131 Nmut: 254
Gen: 10
Gen: 11 Max: 18160.00 Min: 0.00 Average: 12170.80 HNcross: 159 Nmut: 298
12
13

0
0
0
0
0
0
0
0
4}
0
Max: 18160.00 Min: 0.00 Average: 13846.00 Ncross: 146 Nmut: 272
0
0
0
0
¢
0
0
0
0
0

Best individual: 18520.00 Chromosome: 110101001010111701

Bista virdet, 18520, fick vi i generation 17. Detta viirde avviker endast 1.5% fran det
optimala. Lésningen blev (A,B,C)=(43,20,47). Vi tittar lite nirmre pa hur populationens
maxvirde och genomsnittsvirde varierar i figur 1.6 nedan. Vi ser att maxvirdet relativt
snabbt stiger till nira det optimala och sedan ligger och varierar déir. Anledningen till
variationerna #r att vi inte garanterar den bista individen i populationen éverlevnad.
Populationens genomsnittsvirde stiger lite langsammare uppat for att sedan plana ut pa



en nagot ligre niva. Detta utseende dr typiskt for alla kérningar med genetiska
algoritmer.

20000 -
I Max
15000
//\_____,-’\\ _ 7~ __ -Average
10000 + ,
/
/
/
5000 ¢ #
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0 5 10 15 20
Generation

Figur 1.6 Populationens max och genomsniftsvdrde Sver tiden

Vi har ocksa provat genetiska algoritmer pd betydligl storre problent dn dessa enkla
problem. Vi har kért ett stort antal kérningar pa olika optimeringsproblem med en
kromosombingd pa upp till 6720 bitar. Vid sa hir pass stora problem borjar tiden bl en
kritisk faktor, En korning med 300 individer och 7000 generationer tar fyra-fem timmar
pa en Macintosh ITfx om man har en extremt snabb avkastningsfunktion, med en dkad
komplexitet hos avkastningsfunktion tkar berdkningstiden snabbt till det mangdubbla.
Var erfarenhet av dessa korningar ir att det 4r mycket viktigt med en korrekt instilining
av de olika inparametrarna som éverkorsningssannolikhet, mutationssannolikhet o s v,
Det ir dock inte si att algoritmen misslyckas helt om man har stillt in parametrarna
felaktigt, men man kan vinna ménga timmar pa att en korrekt instdllning ger en lésning
som konvergerar betydligt snabbare och kommer nédrmre optimum.

1.4 SAMMANFATTNING

Genetiska algoritmer 4r en mycket robust optimeringsmetod, har man bara kodat
problemet tilifredsstillande hittar algoritmen alltid mycket bra virden. Genetiska
algoritmer #r ocksd av en férlatande natur, man kan gora stora avvikelser fran de bista
kodningarna utan att algotitmen misslyckas, konvergensen blir dock lidande, Vid mycket
stora problem ir det dock viktigt att man stéller in inparametrarna ritt f6r att fa ner
beriikningstiden till en rimlig niva. Letandet efter det optimala virdet styrs helt av en
godhetsfunktion som fir vara diskontinuerlig, sakna kiind derivata och ha ett flertal
lokala max. Till nackdelarna hér givetvis att man aldrig med sikerhet fir tag i det
optimala virdet och man inte heller vet hur stor avvikelsen ar fran detta virde. Detta
behéver dock inte vara nagot stort problem. Vi kan gora en jimforelse med hur vi
virderar en minsklig beslutsfattare, t ex en affirsman. Hur bra han/hon anses vara
beror pa hans/hennes yttre konkusrens, d v s jimforelser med andra individer i samma
population, vi skulle inte betrakta nigons beteende som forkastligt bara for att det inte
var optimalt, Shutsatsen blir alltsa att det viktigaste vid studier av komplexa system inte
4r att hitta optimum utan istillet att stindigt striva efter forbéttringar.






2. NEURALA NATVERK

I detta kapitel forklarar vi vad ett neuralt nitverk fir och hur det 4r tinkt att anvindas i
vir GA-optimering [6r att modellera kraftaffirer.

2.1 INLEDNING

Neurala nitverk ir en nygammal gren av artificiell intelligens. I den artificiella
intelligensens barndom nir man trodde att det skulle vara mdjligt att utveckla datorer
som "tinkte” sjilva, var neurala nitverk ett populirt forskningsomrade. Da Minsky och
Papert 1969 publicerade boken »Perceptrons” svalnade intresset fér neurala nidtverk
ordentligt, d4 de hade kommit fram till ate ett nitverk med ett enkelt lager inte kunde
anvindas till nagra mer avancerade uppgifter, Forst 1986 di Rumelhart och McClelland
publicerade "Parallel Distributed Processing” som inneholl en beskrivning av
flerlagersperceptronen, tog intresset fart igen.

Neurala nitverk ir ett artificiellt sdtt att forstka hirma hjdrnans funktion. Neuronen
(nervcellen) #r den grundliggande byggstenen i nervsystemet och speciellt i hjirnan, se
figur 2.1. Varje neuron for sig dr en fiten mikroprocessor som mottar och kombinerar
sighaler frain mdnga andra neuroner genom ingangar som kallas f6r dendriter. Om de
kombinerade insignalerna dr starka, blir neuronen elektriskt laddad och det skapas en
utsignal som skickas vidare genom en celldel som kallas axon. Overforingen mellan tva
neuroner ir kemisk men den genererar vissa elektriska sidoeffekter som man kan mita.

Neuron
I N\

Dendriter
Celtkiirna

A

{/ Synapser

———— AxX0n

Figur 2.1 Byggsienarna i nervsystemel 5.

Hjirnan bestir av 10" neuroner, ddr varje neuron har kontakt med i genomsnitt 1000
andra neuroner. Axonen, utgingen i en neuron, delas upp och ir kopplad till andra
neuroners dendriter genom kontaktytor som kallas synapser. Siandningen &ver en sidan
kontaktyta ir kemisk och mingden av signalsubstans som overférs beror dels pa
mingden av kemikalier som lsgor sig frin axonen och dels pa hur stor del av
inkommande signalsubstans som dendriten upptar. Synapsens effektivitet eller styrka 4r
det som modifieras nir hjfirnan lir sig. Synapsen kombinerat med bearbetningen i
neuronen utgdr hjirnans grundliggande minnesmekanism,

SNeuralWare, Inc: Neural Computing, 1991, sd



2.2 IMPLEMENTERING AV NEURALA NATVERK PA DATOR

2.2.1 PERCEPTRONEN

1943 féreslog McCulloch och Pitts en modell av neuronen. Denna modell gavs namnet
perceptron av Frank Rosenblatt 1962, se figur 2.2. En perceptron har mdnga ingangar
villa motsvarar neuronens dendriter. Virdet pd dessa ingingar viktas ihop, oftast med
en enkel summation, fill en intern aktiveringsniva for perceptronen. De sammanslagna
insignalerna blir sedan modifierade av en sverforingsfunktion.

Vikter
"Mikroprocessor”

Figur 2.2 Den forenklade modellen av en neuron, en sa kallad perceptron

2.2.2 OVERFORINGSFUNKTIONER

Det finns flera olika dverféringsfunktioner men de tre vanligaste 4r steg- ramp- och
sigmoidfunktion, se figur 2.3. Stegfunktionen, den enklare av dem, fungerar pa foljande
vis. Niir de sammanslagna insignalerna &verstiger en viss nivd ger perceptronen en hog
signal ut, annars ligger utgangen lig.

Figur 2.3 De tre vanligaste Sverforingsfunktionerna Fran vdnster till béger a.
stegfunktion b. linjdrfunktion och c. sigmoidfunktion

Den linjira éverforingsfunktionen ger en utsignal som #r linjir mellan tvd nivier. Blir
aktiveringsnivan hogre in den 6versta sa blir utsignalen konstant hg och blir den ligre
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sn den understa sa blir den konstant lig. Den sista av de tre, sigmoidfunktionen, skiljer
sig ifran de andra genom att den &r kontinuerligt deriverbar. Dess dverforingstunktion
dr fGO=(1+e*) dir R bestimmer lutningen pa kurvan, Ar 8 odndligt stor sa blir -
sigmoiden en stegfunktion, medan om 8 4r liten blir funktionen mjukare. For alla tre
sverforingsfuntionerna giller att lag signal brukar vara noll eller minus ett och hog
signal brukar vara ett, I vart fall valde vi att representera lag signal med minus ett.

2.2.3 PERCEPTRON NATVERK

Utgangen fran en perceptron kan vara kopplad till ingangarna pa andra perceptroner.
De olika ingingarna pa en perceptron har olika vikter. Dessa vikter skall symbolisera
styrkan hos synapserna. Eftersom varje ingang har en tillhérande vikt blir
ingangsvirdena modifierade innan de summeras jhop inne i perceptronen. Trots att
den summerande funktionen #r en viktad summation ir inte den forenklade funktionen
av en neuron speciellt anvindbar i sig sjilv utan det dr forst ndr man kopplar ihop flera
perceptroner till ett nitverk som det borjar bli intressant.

Ett neuralt nitverk bestar av minga perceptroner som sitts samman efter den princip vi
ndmnt ovan. Perceptroner #r oftast organiserade i grupper som kallas for lager. Ett
typiskt nitverk bestar av ett antal lager som dr fullstindigt eller slumpmissigt anslutna
med varandra, Det finns oftast tva lager med forbindelser med yitervéirlden. Ett
ingangslager didr data presenteras for nitverket och en utgang som ger utsignalen eller
utsignalerna for den givna insignalen. Lager som ligger mellan ingingen och utgingen
kallas fér dolda lager.

2.2.4 BACKPROPAGATIONNATVERK
Backpropagation #r en dvervakad inlirningsalgoritm, som anvinder sig av ett nétverk

som bestar av tvi eller flera perceptronlager. De olika perceptronlagrerna dr antingen
fullstindigt eller delvis férbundna med varandra, se figur 2.4.

Forbindelse Utsignal

\ Mellanlager

Nod

Insignaler

15 3 13 I4

Figur 2.4 Figuren visar eft fullstandigi forbundet trelagers backpropagationndiverk

Algoritmen i ett backpropagationnitverk anvinder sig av "steepest descent”-metoden
f&r att finna vikter som minimerar felen pa nitverkets utsignaler. Man deriverar bara det
fel man far med avseende pa vikterna i nitverket (9fel/0W) och 4ndrar sedan vikterna at
det hall derivatan pekar, se figur 2.5.

Karakteristiskt for ett backpropagationnitverk #r att perceptronernas Sverforings-
funktioner oftast #r kontinuerliga och olinjira(sigmoidfunktion). Vid inldrning
presenterar man for nitverket ett indata/utdatapar och backpropagationalgoritmen
uppdaterar direfter perceptronernas vikter s att nétverket skall kunna reproducera en
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utsignal som svarar mot motsvarande insignal, Detta forfarande upprepas sedan for alla
indata/utdatapar tills det att nitverket "kinner igen" alla indatapar.

Fel %

oFel/oW

o
W (vikt)

Figur 2.5 Bilden visar felet som en viss neuron gor for olika vikier pa sina insignaler.
W uigdr egeniligen en vektor med sammad dimension som antalet insignaler till
neuronen. Bilden visar dven buy felet kan minskas om man dndrar pd vikterna.

2.2.5 OVERINLARNING

En viktig egenskap hos neurala nidtverk 4r dess formaga att generalisera indata det
tidigare inte har stéte pa. Tidigare forsék har visat sig att backpropagationnitverk &r
mycket bra pa att generalisera om man undviker att ga i en och annan fallgrop. En av
fallgroparna dr overinlirning.

‘ Generell
anpassning

*Gverinkird”
anpassning

—J—

Figur 2.6 Figuren visar hur eft dverinldyt ndtverk bar memoverat alla insignal-,
utsignalkombinationer och bur man bar misslyckats med att J&t den generella
anpassningen som man vill f& fram med bjdlp av det neurala ndtverkel.

Overinkiirning uppstdr dd man har trinat ett backpropagationnitverk under en {6r lang
tid, Nitverket uppndr di en niva dir det blir sdmre pa att kiinna igen en testmingd som
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det inte har anvint under upplirningsfasen. Detta beror pa att nitverket har borjat att
memorera de olika insignal/utsignalparen. Overinlirning kan jimforas med en
kurvanpassning som anpassas till exakt givna punkter se figur 2.6, Det finns nagra olika
metoder att komma runt detta problem.

B metod r att helt enkelt sluta lira upp nétverket ndr man mirker att ndtverket blir
sdmre pd att kiinna igen testmingden. En annan metod gar ut pa att addera brus till
insignalen och en tredje metod 4r att minska antalet perceptroner och gbmda
perceptronlager. Trots risken att nitverket kan komma att memorera de olika
insignalsalternativen 4r backpropagationnitverken férmodiigen den nétverkstyp som
idag 4r bist pa att generalisera.

2.3 KRAFTAFFARER

Ffter denna infedning till neurala nitverk skall vi forklara vad syftet med dessa skall vara
i detta examensarbete. Da det saknas en enkel matematisk modell for affirerna med
Norge och Danmark skulle vi forséka bygga en modell med hjdlp av neurala nitverk.
Dels for att det 4r en ganska enkel metod att anviinda, och dels for att det har gjorts ett
examensarbete om “Belastningsprognosering i elndt med hjilp av neurala nitverk”
som visade sig prediktera framtida virden bittre dn de tidsericanalyser som gjorts pa
detta problem. Efter en del gverviganden drog vi slutsatserna att ett liknande niitverk
kanske kunde vara lmpligt att anviinda for att prediktera de utbytespriser vi behover for
att berikna var godhetsfunktion.

Sedan april 1992 har det skett en del forandringar nir det giller affirerna med Norge.
Tidigare har man utgtt ifran mittprisprincipen. Képaren angav sin marginalkostnad for
att producera kraften sjilv och siljaren sin marginalkostnad for att producera den extra
kraften, diirefter satte man priset mitt emellan dessa bada priser och delade pé sa satt
pa vinsten.

Numera si sker handeln pa en s kallad kraftbors ddr man képer och siljer kraft till
marknadspriser och dir den som betalar bist far képa kraften. Detta tror man kommer
att leda til att tillgangen pa information om de olika foretagens produktionsmix blir
simre, samt att Sppenheten kraftféretagen emellan kommer att minska. Omldggningen
av krafthandeln resulterade i att vi fick relativt lite data att trdna vara nitverk med. Trots
detta valde vi att forsoka modellera kraftborsen.

D4 dir finns flera utbytespunkter mellan Sverige och Norge som Sydkraft anvinder
valde vi ut den som hade haft mest utbyte under de veckorna som finns tillgiingliga for
att fa s4 mycket data som méjligt. Vi fick data fran veckorna 14-34 och valde bort tre
veckor fran dessa for att ha nigot att testa vart ndtverk pa.

2.4 IMPLEMENTERINGEN AV KRAFTAFFARER PA DATOR

Nér man vill ha med tid som indata till ett nitverk si uppstir det ett problem. Man kan
nimligen inte representera till exempel timmar med talen 1-24 p g a att nitverket skulle
uppfatta timme 24 som mer vird 4n timme 1. D4 nu varje timme 4r unik och maste
sirbehandlas av nitet, sa liter vi varje timme representeras av en nod i nitet. Klockan 1
anges da med en etta i den forsta noden och med nollor i de 23 Hvriga. Man kan pa
samma sitt bygga upp vecko- och dagnummer.

Att representera veckonummer med denna metod skulle kriva 52 inncder vilket 4r lite
vil mycket med tanke pa att vi ar intresserade av att fa ned berikningstiden till ett
minimum i det firdigtrinade nitverket. Ett bittre sdtt att representera veckonumren 4r

sin(2n*vecka/52) och cos(2Zr*vecka/52)

6gricsson Olof, Haglund Ola, Belasiningsprognosesing i elndt med hjilp av neurala
nitverk, LTH, Lund, LU-CS-EX:91-24
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som insignaler till tvd noder. Vi fir dd en cirkulir representation didr veckonumret
representeras med en punkt som vandrar runt enhetscirkeln.

De indata vi matar in ir foljande:
e Veckonummer, tva stycken noder med sinus och cosinus pa veckonumret,
« Dagnummer, sju stycken noder med ett i aktuell dag och nollor i Gvriga.
o Timnummer, 24 stycken noder med ett i aktuell timme och nollor i &vriga.
«Kvantiteten elkraft som vi koper for tillfillet.
eDen last som Sydkraft har for tilifillet.
« Aktuella vattenmagasinsligen i Norge i denna veckan.
«Forindringar i vattenmagasinen sedan foregaende vecka.
Som utdata fir vi priset per MWh el som vi képer. Vi fick alltsa sammanlagt 37 innoder.

Det finns ett antal olika tumregler fér hur ménga noder man sammantagt ska ha i
mellanlagren. Antalet noder eller vikter 4r ett matt pa hur mycket information som kan
lagras i nitet. Valjer man for fi noder kan inte all dnskad information lagras och nitet
kommer inte att generalisera speciellt bra. Skulle man istillet vilja f6r manga s kan
man fi problem med Sverinlirning.

En tumregel siger att man inte ska anvinda fler anslutningar i nitet &n man har olika
insignalsset, Om man har k insignalsnoder och ett mellanlager med j noder och en
utsignalnod samt ett fullt anstutet nit, sa &r det j*(k+1) anslatningar i nitet. En annan
tumregel 4r att man ska ha 50-70% av totala antalet insignal- och utsignalsnoder i
mellanlagret, en tredje regel sidger det minsta av de tva tumreglerna.

2.5 RESULTAT

Vi experimenterade med olika mellanlagerstorlekar och korde ett antal olika nitverk.
Efter en del forsok upptickte vi att ndtverken inte generaliserade speciellt bra, sa vi
plockade bort alla de rader i kolumnen med elpriset som innehdll nollor. Detta gjorde
vi f&r att det visade sig att dér finns ett antal fimmar pa en minad som Sydkraft inte
hade nagot elpris for Norgekraften och vi tror att det kan paverka niitets inldrnings-
férmaga pa ett negativt sitt. Efter deita ville nitverken lidra sig lite biittre men ingen av
vara nitverk fick ner RMS-felet (minsta-kvadrat-felet) till mindre dn till 25%, vilket d4r pa
tok 51 hégt. Ett godtagbart RMS-fel ligger pa hégst 5%.

Pet som var mest intressant for vart optimeringsproblem var att se hur ling tid det tar
att anropa den C-kod som NeuralWorks genererar. Vi tog fram kod bade med matte-
processor och utan for ett nitverk med konfigurationen 37-10-1 och miitte tiden. Det
visade sig att ett anrop pa en Quadra 700 d v s en 25 Mhz 68040 tog ca 7,3 ms utan och 3
ms med matteprocessor. Detta ska jimforas med anropet for var kiirnkraftsfunktion som
tar cirka en mikrosekund. Av detta drar slutsatsen att man nog ska tinka sig f6r och inte
anropa denna procedur onddigt minga ganger med tanke pa den stora mingd anrop
som sker till vir godhetsfunktion. En ldsning man kan anvinda for att reducera tiden, 4r
att rikna ut kostnaden for de diskreta intervall som man har valt att implementera i sin
algoritm och stoppa in talen i nigon form av tabell.

2.6 SAMMANFATTNING

For att 6verhuvudtaget kunna anvinda neurala nitverk | GA optimeringen mdste man
gora vissa férbattringar, Det forsta man skulle kunna préva for att forbittra nitverkets
generalisering dr att stoppa in Sydkrafts egen kraftproduktion som inparameter och pa
s sitt hoppas att man skulle fa bittre virden. Att vara testveckor var utplockade mitt i
testmingden, pa grund av att vi inte kunde fa fram Norgepriset for dessa veckor, kan
ocksa ha [rsamrat vara resultat, Denna slutsats drar vi av att man inom tidserieanalys
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teorin har som regel att man bdr ha en sammanhingande period under modell-
framtagandet och sedan anvinda en annan period fér utprovandet av modellen,
Nitverket borde bli biittre om man hade forstkt lira upp nitverket med en stéire
mingd data.

For att 3 ned berikningstiden fér nitverket borde man forsoka minska ner antalet
noder i nitverket och pa sa sitt minska berdkningstiderna for godhetsfunktionen, Man
kan ganska enkelt lista ut att f&r varje extra nod i mellan lagret si Okar antalet vikter man
ska rikna ut med n*(1+antalet noder i insignalslagret). 1 vart problem skulle vi till
exempel kunna representera dven veckodagama och timmarna med sinus och cosinus
virden som vi gjorde med veckonummrena. P4 s sitt hade vi minskat ner antalet
insignalsnoder till tio istdllet for véra ursprungliga 37. Om man da skulle ta med
Sydkrafts egen kraftproduktion skulle man fa ett nétverk med elva insignalsnoder. Detta i
sin tur hade snabbat upp anropen fér godhetsfunktionen betydligt.

Man kunde dven implementera godhetsfunktionen i nagon form av tabell for de diskreta
virden man viljer for sin kromosomimplementering. For att fa en sd noggrann
berdkning av priserna skulle man kunna inféra en tabell for respektive dag eller olika f6r
hog respektive lagbelastning och pa sa sitt 4nd4 inte Oka tidsitgingen. Ett problem
uppstar om man ska ta fram tabellerna i férvig. Om man ska ta med Sydkrafts egen
produktion som inparameter s maste man skatta denna parameter eftersom det dr tinkt
att GA ska ta fram denna parameter.

Slutsatsen 4r 1 detta fall dir tidsaspekten #r speciellt viktigt bSr man testa att sig fram

tills man finner ett nitverk som generaliserar bra men som har s fa insignalsnoder
som méjligt.
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3. KODNING OCH INSTALLNINGAR AV GA

I detta kapitel diskuterar vi olika inparametrar, deras genomslag pd konvergensen och
Hmpliga val. Vi diskuterar dven olika kodningar av kromosomen och problemet, samt
slutligen algoritmkomplexiteten.

3.1 INPARAMETRAR

For att [rbittra GA:s prestanda 4r det mycket viktigt att man stiller in algoritmens olika
parametrar pi bista mojliga sitt. Instiliningarna ir ofta mycket problemberoende men
vissa generella regler anses gilla. Nedan foljer avsnitt for de viktigaste inparametrarna i
vart uttkade GA-program.

3.1.1 OVERKORSNINGSSANNOLIKHET

Averkorsningssannolikheten 4r den sannolikhet med vilken tva utvalda fordldrar
verkligen parar sig med varandra, Om de inte parar sig med varandra flyttas de over till
niista generation i oférvanskat skick. Detta innebir att en verkorsningssannolikhet lika
med noll inte utvecklar individerna 6verhuvudtaget. De Jong visade med hjilp av
empiriska undersokningar i sin avhandling” att dverkorsningssannolikheten bor ligga
hogt, mellan 0.5 och 1. Vi har sjilva med framging anviint oss av dverkorsnings-
sannolikheter kring 0.8-0.9.

3.1.2 OVERKORSNINGSFUNKTIONER

Vi har implementerat ett flertal olika sverkorsningsfunktioner; enkel, multipel, uniform,
analog och kombinationer av dessa. Enkel sverkorsning 4r den dverkorsningsfunktion
som beskrivs i kapitel 1. Vid multipel 6verkorsning gar man ett steg lingre och anvinder
sig av flera slumpmissigt valda éverkorsningspositioner istillet for endast en, i Ovrigt
fungerar de pa samma s4tt. Man kan utveckla detta ytterligare till den uniforma
tverkorsningen dir dven antalet dverkorsningspositioner dr slumpmissigt valda.
Uniform &verkorsning gar till s4 att man skapar sig en slumpmissig dverkorsningsmask,
déirefter skapas barnl genom att man kopierar fordlder2:s gener for varje position dir
masken ir ett, didr masken 4r noll kopieras forilderl:s gener. Barn2 skapas sedan pa
motsvarande sitt genom att man inverterar masken. Figur 3.1 nedan forklarar
tillviigagangssittet.

0000O0OCGOQO 10110101
—» 1 0110101
11111111 01001010

Slumpmissig verkorsningsmask
Figur 3.1 Den uniforma Gverkorsningsoperator.

Den analoga dverkorsningsfunktionen skiljer sig frin de dvriga genom man styr valet av
tverkorsningsposition genom nadgon éverordnad regel. Vanligtvis styr man valet av
sverkorsningsposition sa att man undviker kraftiga hopp i kérplanen. Man jamfor de
bada forildrarnas korplaner med varandra, i positioner ddr de har samma virden kan
man tillata Sverkorsning. Nagon av de tinkbara tverkorsningspositionerna viljs
slumpméssigt ut. Direfter sker éverkorsningen pa vanligt sitt. Figur 3.2 nedan beskriver
den analoga dverkorsningsfunktionen, Syftet med denna sverkorsningsfunktion dr att

"De Jong Kenneth A, An Analysis of a Class of Genetic Adaptive Systems, George
Mason University, 1975
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reducera brus och undvika kraftiga hopp i korplanerna. Tyvirr dr var erfarenhet att den
dven minskar konvergenshastigheten.

Korplan Korplan
" N . s Slumpmissigt vald
A Tinkbara dverkorsningspositioner % Sverkorsningsposition
Forilderl Barni
" Porilder2 ™ Bam2
— - —— -
Tid Tid

Figur 3.2 Den analoga dverkorsningsoperatori.

Dessutom har vi anvint oss av olika kombinationer av ovanstadende
sverkorsningsfunktioner pa olika delar av kromosomen. Viara resultat tyder pa att den
uniforma dverkorsningen ger bist resultat. Detta Gverensstammer med Gilbert
Syswerdas® empiriska resultat som visar att den uniforma verkorsningen dr Gverkigsen
enkel Gverkorsning pa i stort sett alla problemtyper.

3.1.3 MUTATIONSSANNOLIKHET

Vi har vid vira undersékningar empiriskt kommit fram till att mutationssannolikheten 4r
en av de viktigaste parametrarna att stilla in ritt for att uppna en snabb konvergens.
Mutationssannolikheten 4r sannolikheten fér att en viss gen skall muteras under en
generation, Denna sannolikhet skall viljas tll eft mycket Hgt tal, man bor vilja det s att
det endast blir en eller ett fatal mutationer per kromosom under en generation.
Mutationssannolikheten blir dirmed beroende av kromosomlingden.

Godhetstal
8,90E+06

8,70B+06 1

¥

8,50F+06 -

8,30E+06 1

s 3} Lig mutationssannolikhet

T
BTN
AN

8,10F+06 -

/ Optimal mutationssannolikhet

7.90E+06 T Hog mutationssannolikhet

3 1 I ] 1 } l [l l 1 i ] I
1 1 ¥ E T T T T T T 1 i t

A|
1

Tid
7,70E+06 —t—t—1+— }
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Figur 3.3 [Hffekterna pa konvergensen for olika mutationssannolikbeter.

8syswerda Gilbert, Uniform Crossover in Genetic Algorithms, Proceedings of the Third
International Conference of Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann Publishers, 1989
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I figur 3.3 ser man effekterna pa konvergensen fér olika mutationssannolikheter. Om

man viljer en for lag mutationssannolikhet leder detta till en for tidig konvergens vid en
ligre godhetsniva. Viljer man istillet en alltfor hég mutationssannolikhet medfor detta
ett ryckig konvergens féranledd av lyckosamma mutationer. Bada dessa mutations-
sannolikheter 4r underligsna den optimala som ger en jimn och stadig konvergens som
nirmar sig problemets optimala 16sning.

3.1.4 MUTATIONSFUNKTION

Mutatationsfunktionen #r en funktion som forindrar mutationssannolikheten, antingen
éver tiden, mellan olika gener i kromosomen eller kombinationer av dessa. Vanligt dr
nagon form av avtagande mutationssannolikhet Sver tiden. Detta beror pé att i bétjan
av en korning dr populationens individer relativ daliga. En mutation forbittrar dd med
stor sannolikhet en viss individen. 1 slutet av en kdrning #r istéllet individerna mycket
vil anpassade till problemet och endast smd mutationer forbéttrar dem ytterligare.

Andel av ursprunglig mutationssannolikhet

i

100% -
75% 1+
50% +
25% 1
i I I f i | p—
Generationer

Figur 3.4 Den linjart avtagande mutationsfunktionen.

Man kan dven indra mutationssannolikheten inom kromosomen si att vissa gener har
hogre respektive ligra mutationssannolikhet. Vanligtvis Skar man
mutationssannolikheten f&r den minst signifikanta biten och minskar den for den mest
signifikanta biten. P4 detta siitt okar man sannolikheten for att en mutation endast
orsakar mindre forindringar, Ett annat sétt att astadkomma en liknande effekt ir att
anvinda graykodade kromosomer. En mutation ger di ailtid upphov till fériindringar
om endast ett binirt steg.

Mutationssannolikhet Mutationssannolikhet

A

71615141312111017]16(5]413 (2
1:a 24

Figur 3.5 Den konstanta och den bitvisa mulationsfunktionen.
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Vi jamforde fem olika typer av mutationsfunktioner, konstant mutationssannolikhet,
linjirt avtagande, bitvis forindrad mutationssannolikhet samt de tvi forstnimnda med
graykodade kromosomer. Vart resultat blev att den linjirt avtagande icke-graykodade
gav biist resultat. Det visade sig dven att den konstanta mutationsfunktionen var simst.
Vira resultat stods dven av en undersdkning gjord av Terence C Fogarty? som visat att
forandringar av mutationssannolikheten &ver tiden och/eller Hver heltalsrepresen-
tationen patagligt forbittrar GA:s konvergenshastighet.

3.1.5 MIGRATIONSSANNOLIKHET

Migrationssannolikheten dr den sannolikhet med vilken en individ emigrerar frin sin
hempopulation till en annan stumpméssigt vald delpopulation. Denna sannolikhet skall
viljas relativt lagt. En stor migrationssannolikhet resulterar  att delpopulationerna
fungerar som en enda stor population och man gar miste om de fordelar en vppdelad
population ger. Emellertid kan en alltfér fiten migrationssannolikhet orsaka samma
problem som en liten population, nimligen inavel och otillricklig konvergens. vi har
experimenterat oss fram till en migrationssannolikhet runt 0.1.

3.1.6 STRATFUNKTIONER

Vid GA optimering uppkommer natusligt 16sningar som ir otiltitna, d v s de dvertridder
nagon eller nagra av problemets begrinsningar. Det kan till exempel vara att man utfor
alltfdr kraftiga upp- eller nedregleringar av kirnkraft. Dessa lésningar innehaller, trots att
de ar felaktiga, virdefullt genetiskt material som man gj vill forlora. Dérfor dodar man
inte dessa individer genast utan straffar istdllet deras godhetsfunktion.

Det #r viktigt att straffet star i proportion till &vertridelsens storlek, ju storre
svertridelser och felkérningar, desto hdgre straff och ddrmed ligre godhetstal. Straffen
skall ocksd viljas s4 att de avskricker GA frin pvertridelser av uppsatta begrinsningar
och inte skapar otillitna 1¢sningar med hogre godhetstal #n den bista tillatna
lsningen,

Man kan fven lata straffunktionen variera dver tiden. Vi testade en linjdrt dkande
funktion och jimférde den med en funktion med konstant straffniva. Tanken bakom den
linjirt dkande straffunktionen 4r att ett lagt straff i borjan av kéringen skulle oka
konvergenshastigheten medan man forst i slutet skulle sortera ut felaktiga korningar med
hjilp av hoga straff. P& vara problem visade sig dock att den konstanta straffunktionen
var bist.

3.1.7 POPULATIONENS BETYDELSE

Totalpopulationens storlek och dess férdelning mellan olika delpopulationer ir tvd
mycket viktiga faktorer for en lyckad GA-korning. Det man i praktiken dessutom méste ta
hinsyn till 4r internminnets storlek som begrdnsar totalpopulationens storlek uppat. Vid
mycket stora problem leder detta till att man maste anvinda sig av en population som
4r mindre 4n den optimala.

Fordelningen av totalpopulationens individer melflan delpopulationerna har ocksa ett
optimum som beror pa problemets karaktdr. | de problem vi presenterar i kapitel fyra
och fem har vi med framgang anvint oss av delpopulationsstorlekar kring 20-30
individer. Dirutéver har vi inte undersékt denna parameter.

Figur 3.6 nedan visar konvergensen f6r tre olika populationsstorlekar. Det bér noteras att
problemet vi gjorde dessa korningar pa var mycket stort och bilden diirfér kan forleda
en att tro att ju storre population desto nirmre kommer man optimum. P4 mindre
problem finner man dock en optimal populationstorlek som leder till den snabbaste

9Fogarty Terence C, Varying the Probability of Mutation in Genetic Algorithm,
Proceedings of the Third International Conference of Genetic Algorithms, Morgan
Kaufmann Publishers, 1989
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konvergensen, storre populationer leder inte till en hégre godhetsnivi utan tar bara
Eingre tid.

Godhetstal
8,40BE+07

8,20E+07

1
|

.....

8,00E+07

|
H

7,80E+07 !y

7,G0E+07 64-20 individer

7408407 + /| ===—= 16-20 individer
7208407 . /7T 420 individer
7,00B+07 1
Tid
6,80E+07 } } | } } } } {
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figur 3.6 Toralpopulationens betydelse [fbr konvergensen

Anledningen till att kurvorna ser ut som ovan 4r att { en liten population finns normalt
inte allt det genetiska material som behévs for att konvergera mot optimum, resultatet
blir en konvergens mot en alltfér 1dg godhetsniva. I en stor population sprider sig
exempelvis en lyckad mutation langsamt i populationen. Dirfor blir konvergensen
langsammare.

3.2 KROMOSOMKODNING

GA skiljer sig fran vanliga optimeringsmetoder genom att man anvinder sig av en kod
av parametrarna och inte med parametrarna sjilv. Valet av denna kod har mycket stort
genomslag pi GA:s uppforande. Darfor bor man ligga ner stor moda vid utformningen
av koden fr att forsikra sig om en god konvergens.

3.2.1 BEROENDE INOM KROMOSOMEN

Eit allvarligt problem som kan uppkomma vid kodningen 4r att det uppstar beroende
mellan kromosomens olika gener, Ofta 4r detta oundvikligt men man bor kidnna
problemet 53 man inte blir dverraskad av den lingsamma konvergensen. For att
exemplifiera problemet har vi konstruerat foljande problem. Vi har skapat nedan-
staende 14-punkters kurva, se figur 3.7, och vill att de genetiska algoritmerna avbildar
denna. Vi har valt godhetsfunktion till:

14
10000 - ¥, (avvikelsen fran den rétta kurvan i punkten[iD?
i=1

Anledningen till att vi subtraherar summan av de kvadratiska avvikelserna med 10000 4r
for att transformera om problemet frin ett minimeringsproblem till ett maximerings-
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problem som genetiska algoritmer kriver. Talet 10000 4r valt 53 att godhetsfunktionen
alltid 4r ett positivt tal. Om de genetiska algoritmerna lyckas avbilda kurvan perfekt nar
godhetsfunktionen sitt optimum pa 10000.

o s}

O

Figur 3.7 Kurvan vi forsker avbilda.

Vi har valt tva olika kromosomrepresentationer av kurvan, en med ett inbyggt beroende
och en utan. Den senare bestar av 14 stycken 4-bitars binirkodade tal som var och en
representerar talen -8 till +7. Varje tal kopplas till en specifik punkt pa kurvan, d v s de
forsta 4 bitarna kopplas till punkt 1 pa kurvan, nésta 4 bitar till punkt 2, osv.

Den forstnimnda kromosomrepresentationen bestar ocksa av 14 stycken 4-bitars
hindrkodade tal som var och en representerar talen -8 till +7. For att skapa ett beroende
genom kromosomen later vi dock inte talen direkt kopplas till kurvan utan istillet betyda
forandringar fran féregiende position pa kurvan. Med andra ord, de férsta 4-bitarna ger
forandringen fran origo och relaterar denna till punkt 1 pa kurvan, niista 4 bitar ger
forandringen fran denna position och relaterar denna till punkt 2 pa kurvan, o s v. Detta
medfér att varje position blir beroende av de foregende positionerna.

En kérning med kromosomrepresentationen utan beroende ser ut som féljer. Vi ser att
man natt det optimala virdet och dirmed skapat en perfekt avbildning av kurvan pi
mindre 4n 80 generationer .

GA-parametexrs

Crossover probability: 0.80000

Mutation probability: 0.00700

Migration probability: 0.10000

Maximum number of generations: 80

Number of subpopulations: 4

Size of each subpopulation: 15

Chromosomelength (bits): 56

Generation: 1, Max: 9.8410e+03, Min: 3.3180e+03, Average: .61072+03

9 9 9
Generation: 20, Max: 9.9830e+03, Min: 9,8660e+03, Average: 9.9525e+03
Generation: 40, Max: 9.9940e+03, Min: 9.9350e+03, Average: 9.9829e+03
Generation: 60, Max: 9.9980e+03, Min: 9.7380e+03, Average: 9.,9827e+03
Generation: 80, Max: 1.0000e+04, Min: 9.8010e+03, Average: 9.87%7e+03
Number of mutations: 3526, crossover: 1780, migrations: 434

Current time: 16:22:56 - 1992.08.12, Executiontime: & sek
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En kérning med kromosomberoende ger inte ett lika lysande resultat. Efter 400
generationer har fortfarande inte optimum hittats. Vi ser ocks# att algoritmen "fastnar”
pd samma max-virde under lang tid.

GA-parameters

Crossover probability: 0.80000

Mutation probability: 0.00700

Migration prokability: 0.10000

Maximum number of generations: 400

Number of subpopulations: 4

gize of each subpopulation: 15

Chromosomelength (bits): 56

Generation: 1, Max: 9.8390e+03, Min: 4.0560et+03, Average: .4563e+03
Generation: 20, Max: 9.9220e+03, Min: ,2230e+03, Average: .8269e+03
Generation: 40, Max: 9.9530e+03, Min: 7.9510e+03, Average: .8249e+03
Generation: 60, Max: 9.9690e+03, Min: . A47402e+03, Average: L9064e+03
Generation: 20, Max: 9.9770e+03, Min: L A550ae+03, Average: ,8480a+03

.93232+403
.9218e+03
.9098e+03

.9810e+03, Min:
.9810e+03, Min:
.9810e+03, Min:

.6080e+03, Average:
.0250e+03, Average:
.8430e+03, Average:

9 4 8
9 9 9
9 7 9
9 9 9
9 8 9
Generation: 100, Max: 9 9 9
Generation: 120, Max: 9 9 9
Generation: 140, Max: ¢ ) 9
Generation: 160, Max: 2.9810e+03, Min: 9.6130e+03, Average: 9,9312e+03
Generation: 180, Max: 9.9810e+03, Min: 9.1160e+03, Average: 9.9086e+03
Generation: 200, Max: 92.9810e+03, Min: 9.68%0et+03, Average: 9,9487e+03
Generation: 220, Max: 9.9870e+03, Min: 8.9240e+03, Average: 9.8947e+03
Generation: 240, Max: 9,9870e+03, Min: 9.2950e+03, Average: 9.9292e+03
Generation: 260, Max: 9,9870e+03, Min: 9.0070et+03, Average: 9,8840e+03
Generation: 280, Max: 9.9870e+03, Min: 8.9370e+03, Average: 9.8907e+03
Generation: 300, Max: 9.9870e+03, Min: 9.1870e+03, Average: 9.9317e+03
Generation: 320, Max: 9.9870e+03, Min: 9.1170e+03, Average: 9,9260e+03
Generation: 340, Max: 9.9870e+03, Min: 9.3450e+03, Average: 9,9394e+03
Generation: 360, Max: 9.9870e+03, Min: 9.0150e+03, Average: 9.8995e+03
Generation: 380, Max: 9.9870e+03, Min: 9.1340e+03, Average: 9.8960e+03
Generation: 400, Max: 92.9870e+03, Min: 9.3250e+03, Average: 9.96%4e+03

Number of mutations: 17364, crossover: 8934, migrations: 2176
Current time: 16:24:47 - 1992.08.,12, Executiontime: 14 sek

Detta exempel visar pi de problem man stills infér d4 man skapar beroende mellan
kromosomens olika gener. Exemplet ovan har bara ett enkelt beroende bakit i
kromosomen. Svirigheterna fér GA 6kar naturligtvis om man har beroenden som léper
pa bida hallen i kromosomen eller om man har andra typer av korsvisa beroenden
inom kromosomen.

3.2.2 UPPLOSNING OCH KROMOSOMLANGD

Kromosomlingden beror helt pd kodningen av problemet och problemets storlek. 1 de
problem vi presenterar i kapitel fyra och fem beror kromosomlingden pa antalet
kraftverk och 6vriga objekt, antalet timmar i optimeringsperioden och pa uppldsningen.
Med upplésning menar vi med hur manga bitar en kdrniva i ett krafiverk el dyl
representeras med. Ett extremfall dr 1-bits upplésning som ger on/off-reglering. Vi har
anvint oss av 4-bitars respektive 8-bitars uppldsning.

En mycket intressant jakttagelse vi gjort 4r att en ¢kning av upplésningen Skade
konvergenshastigheten markant. Detta strider mot vad man skulle kunna férvinta sig vid
en férsta anblick, Varje extra bit i kromosomen férdubblar antalet mdjliga 16sningar,

d v s GA:s sdkomrade fordubblas [8r varje extra bit. Trots detta konvergerar problemet
betydligt snabbare. Det kostar dock, tiden per generation tkar i vart problem med cirka
15 procent nir man férdubblar kromosomiingden. Men, pa grund av den tkade
konvergenshastigheten minskar man 4nda tidsatgangen. Att tiden inte dkar mer per
generation beror pa att det 4r godhetsfunktionen som tar stérsta delen av
berikningstiden per generation, och tiden fér denna beror ej pa upplésningen utan
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bara pi antalet objekt och timmar i problemet. Godhetstalet som funktion av antalet
generationer visas nedan i figur 3.8 for tva korningar med 4-bitars respektive 8-bitars

uppldsning,

Godhetstal
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Figur 3.8 Konvergens for fyra-bitars (hel) och dtta-bitars (streckad) upplosning.

3.3 ALGORITMKOMPLEXITET

Med en algoritms komplexitet menas hir tidsatgdng och minnesatgang som funktion av
problemets storlek. Fér minnesatgingen giller att problemets storlek bestdms av
visentligen tva faktorer, nimligen kromosomEingden(n) och antalet individer i
populationen, Om man haller populationsstorleken fix blir den asymptotiska
minnesitgingen M(n) = O(n).

Det ir betydligt svarare att bestimma den asymptotiska tidsatgangen for algoritmen
eftersom tidsatgingen beror pa ett par samverkande faktorer. Okar man kromosom-
Hingden tkar tiden fér en ny generations skapande linjirt med kromosomlingden, en
8kning av kromosomlingden kriver dock dven ett storre antal generationer for att
konvergera. Hur méinga generationer som krdvs har vi forstkt utreda genom att exekvera
en testfunktion ett stort antal ganger med varierande kromosomldngd. For att undvika att
blanda in begrepp som upplésning och for att fi en snabb och enkel funktion att
optimera skapade vi en bitriknande funktion. Godhetstalet ir alltsa lika med antalet
ettor i kromosomen. Detta val av testfunktion har 4ven férdelen att problemets storlek
ir ekvivalent med kromosomlingden samt att det optimala virdet 4r kiint for varje
kromosomlidngd.

Vi har latit GA konvergera till 95 procent respektive 99 procent av optimum i de bada
testserlerna. Vi har latit medelvirdesbilda antalet generationer och plottat dem mot
kromosomkbingden i figur 3.9 nedan. Resultat tyder pd ett ganska linjirt samband mellan
kromosomlingd och antalet generationer vid konvergens upp till 95 procent av
optimum, Fér konvergens upp tll 99 procent av optimum dr sambandet snarare
kvadratiskt.
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Antal generationer

Antal generationer
1400 7 T 5

o5 7000 99%
1200 ' 6000 -+ r
1000 5000 T
800 4000 T
600 3000
400 2000 T
200 1000 - ‘
0°* — 0 &E —
0 1000 3000 5000 0 1000 3000 5000
Kromosomlingd (bitar) Kromosomlingd (bitar)

Figuy 3.9 Antal generationer som Sfunktion av kromosomldngden.
Tidskomplexitet blir da T(n) = O(n?) respektive T(n) = O(n?) . For att verifiera detta har
vi ocksa plottat den medelviirdesbildade tidsatgangen mot kromosomlidngden for de

olika testserierna i figur 3.10. Notera sarskilt hur tiden for att konvergera frin 95 procent
av optimum till 99 procent exploderar med tkande kromosombidngd.

4000 Tid (sekunder)

3500

3000

2500

W—— 05%

2000
—D0— 99%

1500

1000

500

1 —]
T 1

O 1000 2000 3000 4000 5000
Kromosombingd (bitar)

Figur 3.10 Tid fér 95% resp. 99% konvergens som Sfunktion av kromosomldngden
Under alla kérningar av testfunktionen har vi hallit populationstorleken fix vid en

relativt hoég niva, det bdr ocksa ndmnas att testfunktionen saknar beroende inom
kromosomern.
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Det finns iven ett samband mellan kromosomlingden och populationstorleken, d v s
en viss kromosomlingd har en viss optimal populationsstorlek, Detta har vi dock inte
utrett vidare. Vi vill ocksa understryka att vi ej testat konvergensen fér kromosomer med
beroende, resultatet ovan giller allts ef dessa kromosomer. Det enda vi kan siga med
sikerhet 4r att dessa kromosomer konvergerar [angsammare, hur mycket simre beror pa
styrkan av beroendet.

3.4 SAMMANFATTNING

Vi har i detta kapitel diskuterat olika instéllningar, funktioner och deras effekter pd GA-
korningar. Slutmalet 4r naturligtvis att fa GA att konvergera si snabbt som mojligt.

En de mer framstiende forskarna inom GA-omridet, David E Goldberg, framhaller i en
artikel!® vikten av att halla de genetiska algoritmerna sd ndra naturen som méiligt och
undvika all styrning genom éverordnade regler. Genom att lata “naturen” ha sin gang
med hijilp av sunda, fornuftiga parametrar uppnar man ett dverligset resultat. Detta
dverensstimmer med vara resultat och erfarenheter.

En av de upptickter som frvanade oss mest ndr vi jobbade med att 6ka
konvergenshastigheten var upplosningens betydelse. Konvergenshastigheten okade
betydligt da vi 8kade upplosningen pa problemets variabler. 1 6vrigt kom vi fram till att
man kan &ka konvergenshastigheten betydligt genom att stdlla inparametrarna ritt. At
ta fram de bésta inparametrarna #r dock ett mycket tidsédande jobb.

Till de mer negativa uppticktemna horde problemen med inbyggda bercenden i
kromosomen. Dessa beroenden kan ofta inte undvikas med foljden att konvergens-
hastigheten blir lidande. En annan negativ upptickt var natutligtvis algoritm-
komplexiteten som visar att stora problem, som inte kan delas upp i mindre del-
problem, #r olosliga med hjilp av GA.

19Goldberg David E, Zen and the Art of Genetic Algorithms, Proceedings of the Third
International Conference of Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann Publishers, 1989
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4. OPTIMERING AV ETT LINJART KRAFTSYSTEM

Fér att utvirdera GA:s beteende pa produktionsoptimeringsproblem skapade vi
nedanstiende kraftsystem. Malet med optimeringen var att minimera den totala rérliga
kostnaden for att producera eller képa in den kraft' som krévdes for att mota efter-
fragan. Efterfrigan representerades av den prognosticerade belastningskurvan.

Syftet med modellen har inte varit att skapa en bild av Sydkrafts produktionsapparat
utan att mojliggora en granskning av GA:s prestanda p4 denna typ av problem. Systemet
innehaller modeller dver de visentligaste typerna av kraftproducerande och kraft-
konsumerande objekt.

Por att vi skulle kunna analysera GA:s resultat kravdes en alternativ optimeringsmetod.
Vart val blev linjir programmering [LP], da det 4r en mycket robust optimeringsmetod
som dessutom klarar av att hantera mycket stora problem. Vi valde en tidshorisont om
ett dygn med timupplosning f6r optimeringen. Detta for att erhalla rimliga beriknings-
tider pa problemelt.

4.1 MODELL

Kraftsystemet bestar av fyra objekt som matar in kraft pa nétet, ett vattenkraftverk, ett
kiirnkraftverk, ett virmekraftverk, samt ett affirobjekt som méjliggor inkop av kraft.
Modellen har dessutom tva objekt som forbrukar kraft, en aggregerad last bestdende av
kraftbolagets alla kunder samt et objekt som mojliggor forsilining av tverskottskraft.
Viart enkla kraftsystemet 4r uppbyggt som figur 4.1. visar.

Effekt : 0-75 MW

Pris, hoglast  : 130 SEK/MWh : 20 SEK/MWh
Pris, lag last : 90 SEK/MWh b §  Maxeffekt/Dygn: 2400 MWh

Transmissionsforhust : 10 %

— - — Snitt, max effekt . 200 MW

Effekt :300- 600 MW R 3
Max reglering £ 20 MW/h i Max reglering @ £ 80 MW/h
Kostnad : 60 SEK/MWh : H  Kostnad : 280 SEX/MWh

FFIIT T TTF PN I I I T AT TITT >

FORSALJNINGSMOJLIGHETER

Effekt 1 0-75 MW
Pris, hoglast  : 140 SEK/MWh

Pris, lag last : 100 SEK/MWh

Figur 4.1 Kraflsystemet

UHidr anviinds begreppet "Kraft” istillet f6r det korrektare "Energi” eftersom det 4r det
gingse begreppet i branschen.
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Transmission av kraft mellan kraftsystemets norra och sdra del innebiir en 10-
procentig kraftfdrlust. Yiterligare finns en fysisk begrinsning p4 den dverforda kraften
vid 200 MW. Fér att systemet skall balansera krilvs att inmatad kraft pa nitet 4r lika med
den uttagna kraften.

4.1.1 VARMEKRAFT

Vi har varit tvungna att forenkla virmekraftverket for att kunna transformera modellen
till ett LP-problem. Detta har inneburit att vi varit tvungna att slopa uppstartskostnad-
erna. Vi kan inte heller formulera regler fér grandkraft, d v s att man kan kora ett
virmekraftverk i intervallet 80-320 MW eller inte alls, Nivan 80 MW dr di virmekrafi-
verkets grundkraft. Vi bortser 4ven hér frén eventuella kostnader for upp- resp.
nedregleringen. Nedanstaende beskriver virmekraftverket:

Max effekt 300 MW
Min effekt 0 MW
Max reglering + 80 MW/h
Résrlig kostnad 280 kr/MWh

4.1.2 XKARNKRAFT

Vi har i var modell inte tagit med mojligheten att stinga av kiirnkraftverket eftersom det
oftast 4r ett problem dir man tar hinsyn till fler faktorer dn bara produktionskostnaden.
Var modell éver kirnkraftverket beskrivs av féljande:

Max effekt 600 MW
Min effekt 300 MW
Max reglering +20 MW/h
Rorlig kostnad 60 kr/MWh

4.1.3 INKOP

Detta objekt méjliggor inkdp av extern kraft. Modellen arbetar med tva olika priser for
kraften beroende pa tidpunkt for képet. Hogbelastningstid modellen ir mellan 07.00
och 22.00, resten ir lagbelastningstid. Inkdpen fir variera maximalt mellan timmarna,
d v s man fir képa max effekt vid timme t for att timme t+1 inte kijpa nagon kraft alls
och vice versa. Foljande giller for objektet:

Max effekt 75 MW
Min effekt 0 MW
Pris, hog last 130 SEK/MWh
Pris, tag last 90 SEK/MWh

4.1.4 FORSALINING

Man har fiven majlighet att silja kraft i modellen, P4 samma sitt som vid inkép giller
tvA olika prisnivaer. Forsiljningen fir variera maximalt mellan timmarna. Féljande
gitller for forsdljningen:

Max effekt 75 MW
Min effekt 0 MW
Pris, hog last 140 SEK/MWh
Pris, lag last 100 SEK/MWh

4.1.5 VATTENKRART

Vi har skapat ett forenklat vattensystem genom att inféra ett vattenmagasin med
tillherande turbin. Till magasinet 4r kopplat dimningsgridnser. Vi har vidare bestdmt att
1 volymenhet [v.e] vatten #r ekivalent med den midngd vatten som ger 1 MWh energi.
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Reglerna for vattenkraftsobjektet 4r enligt nedanstiende tabell:

Max tappning 200 v.e/h

Min tappning 0 ve/h
Mellantillrinning 100 ve/h
Ingaende magasinslige ; 10000 ve

Ovre ddmningsgrins 11000 ve

Undre ddmningsgrins 9000 v.e

Rijrlig kostnad 20 SEK/MWh

Slutliget av magasinet skall efter ett dygn vara lika med det ingdende magasinsliget.
Vattenkraften kan regleras upp/ned hur mycket som helst.

4,1.6 BELASTNING

Kraftsystemet skall betjina ett stort antal konsumenter av olika storlekar och konsum-
tionsménster. Deras aggregerade efterfrigan representerar av nedanstidende
belastningskurva. Modellens belastningskurva #r vald sa att den efterliknar en normal
veckodags belastning, Man ser tydligt toppen runt sju pa morgonen niir industrin startar
upp. Vidare ser man #ven att den ligsta belastningen ér placerad under nattens sena
timmar. Nivin pa belastningen #r anpasssad sa att vi ska kunna fa ut s& mycket
information som mdjligt ur var optimering,

Belastning

1000 +
900 4
800 -
700
600 A
500 +
400 +
300 +
200
100 -+ Timme

Figur 4.2 Belastningskurva.

4.2 IMPLEMENTERING

For att kunna gora en LP-implementering av modellen har vi varit tvungna att infora
vissa forenklingar redan pd modellstadiet. Den allvarligaste dr att vi varit tvungna att
slopa uppstartskostnaderna {61 viirmekraftverket. Detta kompenseras dock av vart val av
belastningskurva som tvingar till uppstart av virmekraftverket oavsett kostnaden. Vi har
inte heller kunnat formulera regler for grundkraft hos virmekraftverket eller anvinda oss
av olinjira priskurvor vid forsdlining och inkdp.

4.2.1 LP-IMPLEMENTERING

Vi gjorde var forsta implementering av LP-modellen i MatLab, och anviinde oss av de
fiardigskrivna rutinerna i Optimization_Toolbox, Dessvirre visade det sig att MatLab inte
klarade av att hantera problem av denna storlek. Vi forsokte dd med programmet
Ip_solve som visade sig fungera utmérkt.

29



Var LP-modell bestod av totalt 140 variabler och 383 begrinsningar. Vdra variabler
bestod av fem vektorer heatli], nuclearfi], buyli], sellfil och waterlil. Vardera vektorn #r
24 element lang, en fér varje timme under optimeringsperioden.

Kostnadsfunktionen vars virde skulle minimeras formulerades enligt nedan:
%)
3 (280-heat[i+60-nuclear(il+buypricelil-buylil+sellpricelil sell[il+20-wates{il)
i=0

virden for inkopspris, Buyprice, och forsiliningspris, Sellprice, ges i tabellen nedan:

Buypricelil Sellpricelil
130 SEK/MWh i=78...21 140 SEK/MWh i=78..21
90 SEK/MWh &vriga 100 SEK/MWh tvriga

Problemets begrinsningar ges nedan:

Tillford effekt = konsumerad effekt

heatli] + nuclear[i} + 0.9-buyii] + 0.9-water[i} - sellli] = belastning]i]
i=0...23

Max-effekt begrinsningar Min-effekt begrinsningar

heatli] <= 300 MW heatli] = 0 MW /* Virmekraft */
i=0...23 i=0...23

nuclearfi} <= 600 MW nuclear[i] >= 300 MW /* Kirnkraft */
i=0...23 i=0...23

buyfil <= 75 MW buylil >= 0 MW /* Inkop */
i=0...23 i=0...23

sellli} <= 75 MW selli] >= 0 MW /* Forsiljning */
i=0..23 i=0..23

water[il >= 0 MW

i=0...23

Transmissionsbegrinsning
0.9-buylil + 0.9-watesli] <= 200 MW

i=1...23

Nedregleringsbegrinsning Uppregleringsbegrinsning
nuclearfil-nuclearli+1] <= 20 MW nucleat{il-nuclear(i+1] >= -20 MW

i=0... 22 i=0..22 /* Kirnkraft */
heatlil-heat[i+1] <= 80 heatlil-heat[i+1] »>= -80 MW

i=0...22 i=0... 22 /* Virmekraft */

Begrinsning av totalt uttagen vattenkraft

23
3. water[i] <= 2400 volymenheter (MWh)
i=0

Ovre vattendom Undre vattendom
i i
¥ water[K - 100k <= 1000 volymenhet. ¥, water[l - 100k >= 1000 volymenhet.

=0 k=0
i=11...23 i=11...23
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4.2.2 GA-IMPLEMENTERING 1

Den férsta implementeringen vi valde att prova bestod av en kromosom som var
uppdelad i fem delar, en del vardera for virmekraftverket, kimkraftverket, forsidliningen,
inkdp och vatten. Varje del bestod i sin tur av 12 bytes, d v s 24 stycken 4-bitars tal. Se
figur 4.3 nedan. Avkodningen av kromosomen skedde sa att forsta 4-bitars gruppen i
virmekraftdelen beskrev korningsniva timme 0, andra 4-bitars gruppen beskrev
kérningsnivd timme 1 osv.

12 byte 12 byte 12 byte 12 byte 12 byte
Virmekraft f§| Kirnkeaft | jni

0101 |[1101 ]... totalt 24 stycken 4-bitars grupper ... [0110

Figur 4.3 Kromosomstrukiuren for valtentmplementeringen.

Ett problemet som uppstod var att GA inte producerar exakt den mingd energi som
konsumeras. Detta lste vi med att straffa kromosomen om den producerade for lite
och lata den straffa sig sjilv med den kade kostnad som uppstér vid Sverproduktion.

4.2.3 GA-IMPLEMENTERING 2

Resultatet visade sig inte bli riktigt bra med ovanstiende implementering, si vi valde att
prova med att ta ut vattenkraften ur kromosomen. Vaitenkraften riknade vi sedan ut
genom berdkna skillnaden melflan tiliférd och bortford kraft vid belastningsnoden.
Alltsa sag vi till att ticka 4terstoden av belastningen med hjilp av vattenkraften. Detta
gjorde att GA alltid producerade lika mycket som skulle konsumeras och vi fick bittre
15sningar. Kromosomstrukturen blev da som figur 4.4 visar,

12 byte 12byte _ 12 byte 12 byte
Nl Kirnkraft Inkép | Forsdlining

v

... totalt 24 stycken 4-bitars grupper .

Figur 4.4 Kromosomstrukturen som gav bdst resultat.

Vi anvinde oss sedan av vart egenkonstruerade C-program for att optimera problemet.
De bista ktrningsresultaten uppnaddes dé vi anvinde oss av uniform &verkorsning och
linjiirt avtagande mutationssannolikhet. Det visade sig att instillningen av parametrar dr
kritisk och vi lade ner mycket tid i provkérningar for att bestimma de bista parameter-
virdena. Den i sdrklass viktigaste enskilda parametern #r sannolikheten fér mutation. Vi
valde den till 0.006 i vart exempel men det optimala virdet beror pa problemets’
karaktir och kromosomiingd.

4.3 RESULTAT

I detta avsnitt presenterar vi de tva bista losningarna framtagna med respektive
kromosomstruktur, Vi jamfor 1osningarna med den kidnda optimala 1dsningen vi tagit
fram med hjilp av LP. Resultatet for implementering 2 ir tillfredsstillande och
tverensstimmer med vara forvintningar. Implementering 1 visar sig vara betydligt
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simre. Virt att notera 4r dven exekveringstiden fér de olika metoderna, GA tar ungefir
en och en halv timme pa en Macintosh Iifx medan LP tar bortat en halv sekund pa en

DECstation 5000.

4.3.1 RESULTAT AV GA-IMPLEMENTERING 1

Resultatet av den bista korningen med GA-implementering 1, d v s implementeringen
dir vattenkraften 4r med i kromosomen, visas nedan. Korplanerna visas i figur 4.6. Figur
4.5 visar en forstoring av belastningskurvan och GA:s totala produktion och inkdp.

NO GRAY - Lastkurva 2 - Genetiska parametrar:

sannolikhet £8r overkorsning : 0.850000 Uniform dverkorsning
gannolikhet f6r mutation . 0.006000 Linjdrt avtagande mutationssannolikhet
gannolikhet f£6r migration : 0.120000 Konstant straffunktion
antal delpopulationer : 10 antal individer i varje : 20
antal generationer : 10000 Kromosomidngd i bytes : 60
¥ilnamn : apa

Gen: 0 Max: 7.9030e+06 Avr: 7.435e+06 CO: 0 MU: 0 MI: 0
Gen: 1000 Max: B,7949e+06 Avr: 8.420e+06 CO: 84956 MU: 553498 MI: 23223
Gen: 2000 Max: 8.797le+06 Avr: 8.507e+06 CO: 169898 MU:1060350 MI: 46459
Gen: 3000 Max: 8.8050e+06 Avr: 8.592e+06 (CO: 254894 MU:1520887 MI: 69985
Gen: 4000 Max: 8.8333e+06 Avr: 8.562e+06 CO: 339849 MU:1935585 MI: 9370%
Gen: 5000 Max: 8.8596e+06 Avr: 8.655e+06 CO: 424901 MU:2303557 MI: 116630
Gen: 6000 Max: 8.9087e+06 Avr: 8.736e+06 CO: 509802 HMU:2626861 MI: 140745
Gen: 7000 Max: 8.9130e+06 Avr: 8.762e+06 CO: 594671 MU:2903467 MI: 164470
Gen: 8000 Max: B.9432e+06 Avr: 8.844e+06 CO: 679458 MU:3133255 MI: 187972
Gen: 9000 Max: B.9660e+06 Avr: 8.89%0e+06 CO: 764483 MU:3317234 MI: 211501
Gen:10000 ™Max: 8.9930e+06 Avr: B.926e+06 CO: 849457 MU:3455054 MI: 234533

current time: 11:13:16 - 19%3.07.07, Executiontime: 1 h, 20 min, 12 sek

Belastning

MW
900

800

700 A

600 -

I 1 ] ] ] [l I3 1 1 1 1 ] 1 } 1
500 T T 1 T T T ] T 4 T ] T T ¥ ¥ % : II } : { } {

Figur 4.5 Belastningskurvan (strechad) och GA:s lotala produktion (hel).
Man ser i figur 4.5 att GA:s produktion inte 4r lika med f6rbrukningen, utan det finns

hela tiden ett glapp kurvorna emellan. Man kan ha Sverseende med detta om GA bara
haller sig inom ett visst givet intervall runt belastningskurvan och att totalproduktionen
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under alla 24 timmarna blir ungefir korrekt. Anledningen ir att prognosen for
belastningskurvan man skall optimera ér ganska grov.

Varmekraft Kirnkraft
300 1 600 17‘W\/ — e
250 T 500 T
200 + 400 +
150 300+

100 1 \ 200
07T ﬁ\ Ti 1007 Timme
1.1 L] | 1 ) I |

1 6 12 18 24 1 6 12 18 24
Vattenkraft Belastning

Figur 4.6 Korplaner enligt GA (heldragen) och LP (streckad).

Bista individens I&sning blev till slut en totalkostnad pa 1 007 000 SEK eller 6.5 procent
hégre 4n den optimala. Detta resultat ér betydlige simre 4n resultatet for implemen-
tering 2. Detta resultat beskrivs i ndsta avsnitt,

4.3%3.2 RESULTAT AV GA-IMPLEMENTERING 2

Nedan redovisar vi var framgangsrikaste GA-kdrming med implementering 2, d v s
implementeringen dér vi riknar fram vattenkraftens kérningsplan. Bista individens
totalkostnad och populationens genomsnittliga totalkostnad visas i figur 4.7 nedan. Vi
kan se hur populationen relativt snabbt konvergerar mot en forhillandevis lag
totalkostnad. Dérefter sker endast smirre steg mot den ligsta mdjliga kostnaden med
hjilp av lyckosamma mutationer och &verkorsningar.
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NO GRAY - Lastkurva 2 - Genetiska parametrar:

sannolikhet £8r &verkorsning : 0.850000
Sannolikhet £8r mutation :

Uniform dverkorsning
0.006000 Linj&rt avtagande mutationssannolikhet

gannolikhet f£6r migration 0.120000 Kenstant straffunktion
Antal delpopulatiocner 10 antal individer i varje 20
Antal generationer : 10000 Kromosomlingd i bytes 48
Filnamn : tst21.16
Gen: 0 Max: 8.0354e+06 Avr: 7.531le+06 CO: 0 MOU: 0 MI: 0
Gen: 1000 Max: 8.9267e+06 Avr: 8.723e+06 CO: B5129 MU: 441941 MI: 23774
Gen: 2000 Max: B8.9389e+06 Avr: 8.700e+06 CO: 170322 MU: B46805 MI: 47141
Gen: 3000 Max: 8.9694e+06 Avr: 8.800e+06 CO: 955329 MU:1215608 MI: 70455
cen: 4000 Max: 8.9754e+06 AvVX: g, 848e+06 CO: 340274 MU:1546867 MI: 34042
Gen: 5000 Max: 5,9828e+06 Avr: 8.826e+06 CO: 425357 MU:1841783 MI: 116893
Cen: 6000 Max: 8.9952e+06 Avr: 8.863e+06 CO: 510203 MU:2099587 MI: 140809
Gen: 7000 Max: 9.0156e+06 Avr: 8.903e+06 CO: 594931 MU:2320697 MI: 164326
Cen: 8000 Max: 9.0262e+06 Avr: 8.946e+06 CO: 679867 MU:2505060 MI: 187405
Gen: 9000 Max: 9.0268e+06 Avr: 8.978e+06 CO: 764939 MU:2651388 MI: 210571
Gen:10000 Max: ©.0437e+06 BAvr: 9.008e+06 CO: 849994 MU:2761590 MI: 234378
current time: 13:32:55 - 1993.07.07, Executiontime: 1 h, 38 min, 27 sek
SEK
2500000 T
Biista individ
2000 000 A
————— Genomsnitt
-------- Optimalt
1500000 A
e
e
N ——
T e
1000000 T+ LTI T
500000 T
Generation
Oiliillflllillli}lill
0 2500 5000 7500 10000

Figur 4.7 GA-resultat som funktion av antalet generationer.

Diagrammen i figur 4.8 nedan visar hur produktion, inkop och férsiljning skall ske i
respektive objekt fr att uppna en minimal totalkostnad. LP-1&sningen, som dr den
optimala representeras av de streckade linjerna. GA-resultatet visas av de heldragna

[injerna.

Om vi tittar ndrmre pi GA-resultatet ser vi att véirmekraftverket, som har den hogsta
marginalkostnaden, endast kér under belastningstoppen. Detta intréiffar under tiden
06.00 - 09.59, didrefter anvinds verket ej. Kimkraftverket som har g marginalkostnad
och 4r svarreglerad, kor for fullt nistan hela optimeringsperioden. Ndr vi betraktar
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inktps- och forsiliningskurvorna dr GA-resultatet { bista fall brusigt. Vi tror att det beror
pa att kostnadsskillnaden mellan att kdpa in for mycket kraft och silja av den dr
forsumbar om man inte dvertrider snittbegrinsningen. Vattenkraften slutligen
producerar kraft under dagtid da belastningen ir hog, medan den spar vatten under

nattens lgbelastningstimmar.

MW
3007
2501
2007
150 T
100°T

50T

virmekraft

MW
1007

60T
40T
207

Inkop

24

12

18

24

Kiarnkraft

600
500 T
400T
3001
2007
100 T

100T

Figur 4.8 Kérplaner enligt GA (beldragen) och LP (streckad).

Om man jmfor GA-resultatet med Sydkrafts nuvarande manuella optimering finner
man stora likheter. Virmekraftverk anvinds endast i nédfall for att méta en hog
belastning pa grund av den hoga preduktonskostnaden. Aven vattenkraftk&rningen
uppvisar likheter, man tappar vatten under dagtid och spar nattetid. Sydkraft anviinder
dven kidrnkraften som bas, kiirnkraften gar med konstant effekt under mycket langa
petioder i streiick, Nir det ddremot giller handel med kraft 4r likheterna inte lika sldende.
I dessa fall uppvisar GA ett brusdrinkt resultat,
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GA gav en minimal totalkostnad pa 956300 SEK mot den optimala [8sningen pa 945160
SEK. Skillnaden #r mindre 4n 1.2 procent. Det bor noteras att GA arbetar med diskreta

kérningssteg om 20 MW for kirnkraft och virmekraft och £5 MW for handel. Dirmed

har GA inte samma mojlighet att finjustera kisrningarna som LP kan gora.

4.4 SAMMANFATTNING

1 detta kapitel har vi undersokt GA:s beteende pa ett linjirt kraftsystem. Vi har tagit fram
systemets optimala [sning med hjilp av LP. Direfter har vi optimerat systemet med tvi
olika kromosomkodningar. Resultatet 4r lovande, med den biista implementeringen nar
man mycket bra 16sningar, endast 1.2 procent fran optimum. Tyvirr dr GA villdigt
mycket lngsammare &n LP. GA har dock férdelen att de klarar av optimering av
olinjira kraftsystem.

Intressant ir att bide LP- och GA-lésningen visar stora likheter med den manuella
optimering Sydkraft anvinder idag. Detta dr et godtagbart resultat men féthoppningen
4r att man ska finna bittre 16sningar 4n man gdr manuellt d& problemet i verkligheten
innehaller en mingd olinfiriteter som #r svara att Overblicka. I ndsta kapitel ska vi
undersdka om GA 4ven klarar av ett olinjirt problem lika galant som vart linjdra.
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5. OPTIMERING AV ETT OLINJART KRAFTSYSTEM

Efter att ha analyserat GA:s beteende och I8sning av linjira produktionsoptimerings-
problem, ville vi underséka GA #dven p# olinjira problem. Vi valde en tidshorisont pa
tre dygn. Valet av tre dygn var en kompromiss mellan tidsaspekt och
verklighetsanknytning. De tre dygnen bestod av tva vardagar och en helgdag av den
anledningen att vi ville testa om GA skulle gora pd samma sdtt som Sydkraft gor idag,

d v s spara vattnet under veckoslutet for att kunna anvinda det fulit ut under vardagarna.
Att vi inte valde en hel vecka, berodde pi att redan tre-dygns optimeringen tog cirka 36
timmar att I6sa pa en Macintosh Quadra 700.

5.1 MODELL

Kraftsystemet bestod dven i denna lite stérre modell av sex objekt, fyra som producerar
och tvd som konsumerar elkraft. Det som skiljer denna modell frin den férra, 4r att vi
hér har introducerat flera olinjiriteter och 6kat upplésningen. Anledningen till att vi
skade uppldsningen till dtta bitar var dels att konvergenshastigheten tkade, se kapitel 3,
och dels att det var fér grovt att dela in till exempel inkdpens 800 MW i steg om 50 MW.
Andringarna vi gjorde resulterade i att man kan betrakta modellen som en mycket grov
modell dver Sydkrafts produkiionsapparat.

PR R T AR R EA RN ERN WL R T

INKOPSMOJLIGHETER VATTENKRAFT
Effekt :0-475MW 3 N Effelr :0-650 MW

AL RS LR EAALAAL LN AnLnaALAL LI

KARNKRAFT H  VARMEKRAFT
Effekt  : 1550 - 2300 MW 3 fl  Effekt : 0, 80- 1000 MW

[
-
2
[

Ty oo e =) Tz +rrrrrrrTrE e S
. . m ]
FORSAIJNINGSMOJIIGHETER | ﬁ, -

Effekt :0 - 1200 MW : a Y

Figur 5.1 Krafisystemet

Figur 5.1 ovan visar kraftsystemets uppbyggnad. En skillnad frin kapitel 4:s kraftsystem ar
att vi reducerat bort transmissionsforiusten genom att hoja inkOpspriserna och justera
vattenkraftekvivalenten i motsvarande grad. Vattenkraftekvivalenten 4r den mingd
energi man far vid tappning av en viss méngd vatten. I var modell 4r vattenkraft-
ekvivalenten 0.67, d v s vid tappning av 980 m3/s erhaller man 980-0.67 = 650 MW.

5.1.1 VARMEKRATFT

Det virmekrafiverk som vi har valt att modellera, dr en grov férenkling av
Karlshamnsverket. I var modell har vi tagit hinsyn till uppstariskostnaderna genom att
inkludera dessa i priset pd virmekraften. Vi har dven formulerat regler for grundkraft,

d v s att man kan koéra virmekraftverket antingen med effekten 0 MW eller i intervallet 80
till 1000 MW. Vi har dven infért begransningar pa upp och nedregleringar, men vi har
bortsett fran eventuella kostnader f&r dessa. Vidare har vi slagit samman
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Karlshamnsverkets tre aggregat till ett enda. Nedanstiende siffror beskriver
viirmekraftverket:

Max effekt 1000 MW
Min effekt 0 MW
Grundkraft 80 MW
Max reglering + 240 MW/h
Rérlig kostnad 280 kr/MWh

5.1.2 KARNKRAFT

Sydkraft iger Barsebicksverket med tva reaktorer pa vardera 600 MW, Dessutom dger
man cirka 50 procent av Oskarshamns Kraftgrupp AB, och dirmed lika stor andel av
Oskarshamnsverket, Genom avtal disponerar man 1100 MW av den totala nettoeffekten
pa 2215 MW. Vi har, i vir modell, inte tagit med mojligheten att stinga av kirnkraft-
verket, eftersom det oftast 4r ett problem ddr man tar hdnsyn till fler faktorer dn bara
produktionskostnaden. Diremot har vi tagit hinsyn till de upp- och nedreglerings-
begrinsningar som finns, Var modell, som ar en sammanslagning av Barsebick och
Oskarshamnsverket till ett kiirnkraftverk, beskrivs av foljande:

Max effekt 2300 MW
Min effekt 1550 MW
Max reglering +100 MW/h
Reulig kostnad 60 kr/MWh

5.1.3 INKOP

Sydkrafts inkop pa kraftbérsen, frimst fran Norge, svarar for citka 10 procent av Syd-
krafts totala kraftproduktion. Utbyte av ¢l med Norge var tdnkt att modelleras med hjilp
av ett neuralt nitverk, som ger en prognos av utbytespriserna for en vecka framéat i tiden.
Da detta nitverk inte fungerade speciellt bra och den godhetsfunktion som genererades
av nitverket tog alldeles for lang tid, fick vi géra en grov uppskattning istdllet. Modellen
atbetar med olika priser for kraften beroende pa tidpunkt och kvantiteten for késpet.
Hbogbelastningstid i modellen #r mellan 07.00 till 21.00, resten ar lagbelastningstid.
Inkdpen far variera maximalt mellan timmarna, d v s man far kdpa max effekt vid
timme t for att timme t+1 inte képa nagon kraft alls och vice versa. Foljande giller:

Hoglast (07-21) Laglast (21-07)

Pris 0 - 200 MW 200 SEK/MWh Pris 0 - 200 MW 160 SEK/MWh
Pris 200 - 400 MW 140 SEK/MWh Pris 200 - 400 MW 115 SEK/MWh
Pris 400 - 475 MW 120 SEK/MWh Pris 400 - 450 MW 00 SEK/MWh

5.1.4 PFORSALJNING

Sydkraft siljer elkraft till i forsta hand Danmark. Det vi ville understka var om GA tinkte
ratt, d v s att man siljer s4 fort man kan gora vinst och har méjlighet att silja. P2
samma sitt som vid inkop giller olika prisnivder beroende pa tid pa dygnet och sald
kvantitet. Forsiljningen far variera maximalt mellan timmarna. Féljande giller:

Hoglast (07-21) Laglast (21-07)

Pris 0 - 100 MW 160 SEK/MWh Pris 0 - 100 MW 112 SEXK/MWh
Pris 100 - 200 MW 130 SEK/MWh Pris 100 - 300 MW 90 SEK/MWh
Pris 200 - 1100 MW 50 SEK/MWh Piis 300 - 1200 MW 50 SEK/MWh

5.1.5 VATTENKRAFT

Sydkraft fger intressen i ett 70-tal vattenkraftverk i Sydsverige och ett 20-tal
vattenkraftverk i Norrland, Vattenkraften svarar for citka en tredjedel av den totala
produktionen, dir de norrlindska dlvarna star for cirka 90 procent av kraften. Vi har
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skapat ett forenklat vattensystem genom att infra ett vattenmagasin med tillhérande
turbin och placerat detta i Norrland. Till magasinet #r kopplat dimningsgrinser.
Systemets regler #r foljande:

Max tappning 980 te

Min tappning 0 te
Mellantillrinning 365 te
Kraftekvivalent 0,67 MW/te
Rirlig kostnad 20 SEK/MWh

Tappnings- och tillrinningsvolymer anges ovan i timenheter, t.e, vilket motsvarar
volymen av 1 m3/s i en timme, d v s 3600 m3. Uteffekten beriknas genom att
multiplicera tappningsvolymen med kraftekvivalenten. Shutliget av magasinet skall vara
lika med ingdende magasinskige efter tre dygn, d v s vi fir inte ta ut mer in 72:365 te
vatten p# de tre dygnen. Vattenkraften kan regleras upp/ner hur mycket som helst.

5.1.6 OVRIGT

Sydkraft har dven andra kraftproducerande objekt 4n de ovanstiende, framférallt
gasturbiner. Gasturbiner skulle egentligen vara ganska enkla att implementera, dels for
att deras kostnadsfunktion 4r mycket enkel, dels for att de har ett mycket snabbt upp-
startsforlopp vilket gdr att man inte behover bry sig om upp- och nedreglerings-
begrinsningar. Gasturbinernas stora nackdel ér att de kostar vildigt mycket och att de
har en ganska begrinsad effekt, totalt ca 350 MW. Det 4r anledningen till att vi inte tog
med dem i var modell. :

Sydkraft har ocksa mojlighet att dndra sin belastning. Det sker frdmst genom avbrytbara
leveranser i form av elpannor. Sydkraft kan atltsi minska sin last genom att stinga av
sina kunders elpannor och pa det sittet undvika dyra uppstarter av virmekraftverk.
Sydkraft har kunder med s katlade 3000 och 8000 timmars abonnemang, dir Sydkraft
garanterar att leverera kraft under 3000 respektive 8000 timmar under ett 4r. Den Ovriga
tiden kan Sydkraft, om man s &nskar, stiinga av pannorna. Kraften kan stingas av
momentant, d v s nedregleringstiden 4r noll. Det finns dock olika avtal som innebdr att
Sydkraft maste informera om bortkoppling, ett visst antal timmar tidigare. Avkopplings-
tid 4ir en annan parameter, som ocksa regleras i dessa avtal. Trenden dr att i framtiden
kommer avtalen att bli mer individuellt anpassade och skriddarsydda efter kundens
snskemal. Detta forsvarar sammanslagning av elpannorna till ett gemensamt objekt.

En annan svarighet 4r att man mdste anligga ett ett-4rs perspektiv for avkopplingen av
elpannor, eftersom kortsiktigt tkar vinsten vid en nedreglering, Detta innebdr att man
inte kan lita de genetiska algoritmerna bestimma avkopplingen, eftersom de i sa fall
bara kommer att koppla ur samtliga elpannor for att minimera kostnaden. Detta ir
huvudanledningen till att vi stritk dessa ur modellen,

5.1.7 BELASTNING

Belastningskurvan under optimeringsperioden har vi tagit fram med hjdlp av data fran
Sydkraft. Som man ser i bild 5.2 4r varje dygn indelad i en h#g- och en lagbelastnings-
period, I respektive period finns det ett extremvirde. Hégbelastningsperiodens
extremvirde fr vardagar #r en topp Kkl sju pa morgonen da industrin startar upp:
Samma topp under helgdagen ligger runt klockan ett d4 folk gor sin séndagsmiddag. For
ligbelastningstimmarna finns en dal som representerar den Igsta forbrukningen pa
dygnet. Denna timme brukar intréffa nagon gang mellan fyra och fem pa morgonen,

I vért fall var belastningen given fér hela perioden. I verkligheten anvinds flera olika
prognosticeringsmetoder fér att forutsiga den kommande veckans forbrukning. Man
anvinder tidserieanalys, neurala nitverk och kunskap fran tidigare veckor med likartad
vidersituation och belastningsmonster. Prognosmetoder ger alltid ett visst fel och man
kan darfor tillata att GA kor krafiverken fel, om felet dr begridnsat.

39



I var modell antar vi att belastningen 4r fullstindigt kiind och dirmed tolererar vi inga
fetkdrningar,
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Figur 5.2 Belastningskurvan for vdr tredygnsoptimering

5,2 GA-IMPLEMENTERING

Implementeringen vi valde, var en kromosom som likt kromosomen i endygns-
optimeringen bestod av fyra delar, en del vardera for virmekraftverk, kirnkraftverk,
inkép och forsilining. Varje del bestod i sin tur av 72 bytes, d v s 72 stycken 8-bitars ral.
Se figur 5.3 nedan. Avkodningen av kromosomen skedde sa att férsta 8-bitars gruppen i
virmekraftdelen beskrev kérningsnivd timme 0, andra 8-bitars gruppen beskrev
kérningsniva timme 1 o s v. Vattenkraften riknade vi precis som innan ut genom att
berikna skillnaden mellan tillford och bortford kraft vid belastningsnoden. P4 detta sitt
tickte vi dven nu upp aterstoden av belastningen med hjilp av vattnet.

72 byte 72 byte  T2byte 72 byte
|| Forsilining

Virmekraft

Figur 5.3 Kromosomstrituren for vdr tredygnsoptimering

Nér implementeringen var klar, si bétjade vi testa ut de olika parametrarna. Efter en
stor mingd kérningar kom vi fram till att bista konvergens uppniddes med uniform
sverkorsning, linjirt avtagande mutationssannolikhet, konstant straff och med vanlig
binir kodning av talen. Parameterinstiliningarna f6r mutationssannolikheten blev 0.002,
for migration 0.12 och fér verkorsning 0.9, Vi prévade dven olika storlekar pa
populationen och dess fordelning pa olika delpopulationer. Det som gav det bista
resultatet, var en totalpopulation pa 1800 individer med uppdelningen pa 30 individer
per delpopulation, Vi vill inte pasta att detta 4r den optimala populationsstorleken,
eftersom vara datorers internminnen inte tillit oss att prova stdrre populationer.
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5.3 RESULTAT

i detta avsnitt presenterar vi en av de bista l6sningarna vi har fatt fram pa det problem
vi har beskrivit tidigare i detta kapitel. Resultatet blev positivt i den bemirkelse att GA
konvergerar mot optimum och visar att ldsningen starkt liknar den manuelia
optimeringen man anvinder pd Sydkraft idag. Tyvirr har det dock visat sig att GA tar
oerhért lang tid pa sig att 1o6sa problem av denna storlek. Nedan visar vi utskriften frin
vart GA-program,

NO GRAY - Lastkurva 3 - Genetiska parametrar:

Sanmolikhet £or dverkorsning : 0,900000 Uniform dverkorsning
gannolikhet f£6r mutation . 0.002000 Linjdrt avtagande mutationssannolikhet

gannolikhet f£8r migration : 0.120000 Konstant straffunktion
antal delpopulationer 60 antal individer i varje 30
Antal generationer : 4500 Kromosomléngd i bytes 288
Filnamn : rudolfl

Gen: 0 Max: 7.075282e+07 Avr: 6.728e+07 X:0.0e+00 M:0.0e+00 »:0.0e+00
Gen: 500 Max: B8.290670e+07 Avr: 8.18%e+07 X:4.1e+05 M:4.0e+06 »:1.le+05
Gen: 1000 Max: 8.324283e+07 Avr: 8.234e+07 X:8.1le+05 M:7.6e+06 »:2.2e+05
Gen: 1500 Max: 8.343563e+07 Avr: 8.258e+07 ¥:1.2e+06 M:1.le+07 »:3.3e+05
Gen: 2000 Max: 8.353503e+07 Avr: 8.285e+07 X:1.6e+06 M:1.4e+07 »:4.42+05
Gen: 2500 Max: 8.364506e+07 Avr: 8.308e+07 X:2.0e+06 M:1.6e+07 »:5.4e+05
Gen: 3000 Max: 8.377623e+07 Avr: 8.329e+07 X:2.4e+06 M:1.8e+07 »:6.5e+05
Cen: 3500 Max: 8.3855042+07 Avr: 8.347e+07 X:2.8e+06 M:2.0e+07 »:7.6e+05
Gen: 4000 Max: 8.394338e+07 Avr: 8.366e+07 X:3.2e+06 M:2.1e+07 »:8.7et+05
Gen: 4500 Max: 8.405299e+07 Avr: 8,385e+07 X:3.6e+06 M:2.2e+07 »:92.8e+05
Current time: 05:59:57 - 1993.08.11, Executiontime: 36 h, 23 min, 17 sek

5.3.1 KORPLANER

Nedan presenterar vi de korplaner vi fatt vid optimeringen av problemet. Det
cbeathetade resultatet som kommer direkt ut frin GA-kdrningen presenteras som en
streckad linje. 1 diagrammen har vi ocksd lagt in medelviirdet ver varje dygn som en
heldragen linje, For vattenkraften har vi valt att berdkna medelvirden bade for hig- och
lagbelastningstid pa dygnet samt tagit med dygnets min- och maxvirden.
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Figur 5.4 Vdrmekraftkérning enligt GA (streckad) och medelvdrde per dygn (bel).
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Pa virmekraftkdrningen, i figur 5.4 ovan, ser man tva uppstarter under tidsperioden, en
pa varje vardag under higbelastningstiden. Darutéver kérs virmekraften inte. Det hise
iven noteras att GA inte évertrider de korrestriktioner som existerar, d v s bade
uppstarter och nedgangar sker under kontrollerade former. Visst brus kan ses under
korningen.

2400 T
2200
2000 T
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1600 T
1400 T
1200 +
1000 T
800 +
600 1
400 T
200 T

8 12 16 20 0 4 8 12 16 20 0 4 8 12 16 20 0 4
Figur 5.5 Kdrnkraftkorning enligt GA (streckad) och medelvdrde per dygn (hel).

Det finns inte mycket att siga om kirnkraftkorningen, se figur 5.5 ovan, Kirnkraften kors
med i princip full effekt under hela perioden. Visst stbrande brus kan dock ses.

300 1

200 A

100 T : !
?

!
L R A |
8 12 16 20 0 4 8 1216 20 0 4 8 12 16 20 0 4
Figur 5.6 Vattenkraftskérning enligt GA (streckad) och medelvirde (bel).
Vattenkraften, se figur 5.6 ovan, dr kraftigt stdrd av brus. Bildar man medelvirdet over
dygnens hog- och lagbelastningsperioder samt tar med dygnsminimum och

dygnsmaximum framtrider dock ett tydligt monster. De tvi vardagamna kor ndstan
identiskt lika mycket vattenkraft. Virt att notera 4r dven aft man fordelar vattnet sa att
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storre delen av vattenkraften produceras pa vardagarna. JAmfor girna dven den
heldragna medelvirdeskurvan med belastningskurvans utseende, figur 5.2,

Magasinsldge
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4000 1
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8 12 16 20 0

4

Figur 5.7 Magasinsligeenligt GA (streckad) och medelvdirde (hel).

Figur 5.7 ovan visar hur magasinskiget fordndras under de tre dagarna. Vi ser att man
tappar vatten under dagtid de tvd vardagarna for att mota den hdga belastningen.
Under ndtterna och under helgdagen sparar man sedan vatten si att man efter tre dagar
4r tillbaks i samma utgangslige som nir man startade.
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Figur 5.8 Inkop enligt GA (streckad) och medelvdrde per dygn (bel).

InkSpen, som visas i figur 5.8 ovan, 4r vildigt stérda av brus. De totala inkopen under de
tva vardagarna Sverenstimmer dock. Dessutom 4r den genomsnittliga ink&psnivan
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under helgdagen ligre dn under vardagarna.
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Figur 5.9 Forsdlining enligt GA (streckad) och medelvdrde per dygn (hel).
Aven forsiljningen, ovan i figur 5.9, dr kraftigt stdrd av brus. Genomsnittsnivaerna dver
dygnen visas av de heldragna linjerna. Vi dterkommer senare tll analys av orsakerna till
detta besynnerliga beteende.
Belastningen ser ut som figur 5.10 nedan visar. T figuren har vi dven lagt in det

genomsnittliga pris per producerad MWh. Notera hur tydligt belastningstopparna
avspeglar sig i priskurvan.
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Figur 5.10 Belastningen (bel) och snitipris per producerad MWh (streckad).

5.3.2 FELKORNING

Tyvirr visar vara analyser att GA gor en del misstag. Dessa framerider speciellt tydligt
hos férsiljningsobjektet. Figur 5.11 nedan visar marginaikostnaden for att producera
eller kopa den sista megawattimmen, samt aktuellt férsiljningspris. Marginalkostnads-
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kurvan ligger en mycket stor del av tiden &ver priskurvan. Detta innebdr att ail
forsiljning under dessa timmar gar med forlust. Trots detta siljer GA en hel del kraft
under dessa timmar. Vi har beriknat att féflusten p g a detta uppgar till ca 25 000 SEK
under de tre dygnen eller 1.6 procent av den totala produktionskostnaden runt 16
miljoner kronor.
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Figur 5.11 Marginalkostnad for sist producerad eller inkopt MWh (streckad) och
genomsnittligt forsdljningspris (hel).

Vi antar att anledningen till att GA siljer kraft med forlust 4r att forlusten 4r mycket liten
i forhallande till den totala kostnaden, Vi misstinker att detta beror pa att GA inte
konvergerat tillfickligt. For att verifiera detta, studerar vi i ndsta avsnitt hur GA
konvergerar.

Férutom de brusiga inkops- och forsiljningsplanerna anser vi att GA i huvudsak kor
kraftverken ritt. Alla dvertriddelser av de begrinsningar som finns i objekten som
paverkar total kostnaden mest, d v s kiirnkraft, virmekraft och vattenkraft, regleras bort
av GA. Kérplanerna 6verensstimmer dven med de planer man far fram vid en
marginalkostnadsanalys av den typ Sydkraft anvinder sig av idag.

Marginalkostnadsanalysen bygger pd att man producerar kraft med det kraftslag dir
marginalkostnaden 4r ligst tills man ticker belastningen. Detta innebir att man i forsta
hand anvinder sig av vattenkraft och kiirnkraft som har ldgst marginalkostnad. 1 sista
hand tar man till den dyra virmekraften, Vatten, som #r Litt att reglera, anvinds for att
anpassa produktionen till en varierande belastning.

Sydkraft siljer kraft, ndr man har k6pare som #r villiga att betala mer dn marginal-
kostnaden fér kraften. T verkligheten, liksom i modellen, kan Sydkraft tjiina pengar
genom att bara transportera kraft, d v s man képer kraft ifrin Norge och siljer den till
Danmark. Detta kan i var modell endast ske under forutsdttningen att virmekraften inte
kér. Endast da fir marginalkostnaden fér produktion och ink&p ldgre dn
férsiliningspriset.

5.3.3 INSVANGNINGSFORLOPP

For att kunna férklara de missar GA har i sina forslag till korplaner, har vi tittat pa
kérplanerna i olika konvergensstadier. Bildsviten nedan visar hur konvergensen gar mot
bittre och bittre virden. Bilderna visar den biista individen i initialpopulationen
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(punkter), bista individen efter 100 generationer (streckad) samt bista individen efter
1000 generationer (heldragen). Figur 5.12 nedan visar kdrnkraftens insvingningsforlopp.
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Figuy 5.12 Kérplan for kdrnkraften efter 0 generationer (punkitlinfe), 100
generationer {streckad) samt 1000 generationer theldragen).

Man ser tydligt i ovanstiende figur hur kirnkraften svinger in sig mot kirnkraftverkets
toppeffekt. Redan efter 100 generationer ser man tydligt 1 vilken riktning GA for
kérplanen. T figur 5.13 nedan visas hur virmekraftverket arbetar sig mot den optimala
16sningen. Efter bara 1000 generationer ser man de tvd distinkta topparna i virmekraft-
kérplanen som motsvaras av vardagarnas hégbelastningstimmar.
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Figur 5.13 Korplan for vdrmekrafien efter O generalioner {punktlinje), 100
generationer (streckad) samt 1000 generationer (beldragen),
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Vattenkraften visas i figur 5.14 nedan. Vid en forsta anblick ser man bara att k&rplanens
snittviirde har sinkts mot de tillatna tappningsgrinserna. All 6vrig information dr drinkt
i brus.
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Figur 5.14 Kérplan for vattenkraften efter O generaiioner (punkilinje), 100
generationer (streckad) sami 1000 generationer (heldragen).

Genom att medelvirdesbilda vattenkraftkdrplanen dver hog- och lagbelastnings-
timmarna samt ta ut dygnets min- och maxvirde, erhiller man kurvorna som visas i
figur 5.15 nedan.
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Figur 5.15 Medelvdrdesbildad korplan for vattenkraften efter O generationer
(punktlinje), 100 generationer (streckad) sami 1000 generationer (heldragen).
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Nu framtrider monstret tydligare. Man ser tydligt hur medelnivan sinkts for att
vattenkraftverket inte skall dverskrida sin tappningsbegrinsning. Vidare ser man hur
vattenkraftskdrningen anpassas mot belastningskurvan. Férsiliningen som visas i figur
5.16 nedan ir #ven den dridnkt i brus.

MW
500 T

450 T
400 +
350 1
300 T

—
s i
. ———

——

250 +
200 +
150 1
100 A
50
0

;
8 12 16 20 0 4 8 12 16 20 0 4 8 12 16 20 0 4

Figur 5.16 Kérplan for forsdljningen efter O generationer (punktlinje), 100
generationer (streckad) samt 1000 generationer (heldragen).

Aterigen medelvirdesbildar vi kétplanen for forsiljningen, for att f& fram trenderna,
Denna gang gor vi det dock dver de tre dygnen. Figur 5,17 nedan visar resultatet. Nu
framtrader et tydligare monster. Forsiljningen snittniva sinks, speciellt pa de
forlustbringande vardagarna. Helgdagens forsdljning gar med vinst och dess snittniva
ligger ocksa over de ovriga dagarnas.
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Figur 5.17 Medelvdrdesbildad korplan for forsdljningen efter 0 generationer
(punktlinje), 100 generationer (streckad) samt 1000 generalioner (heldragen).
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Slutligen presenterar vi inképen i figur 5.18 nedan. Det kraftiga bruset gor att man inte
kan urskilja nagra visentliga skilinader mellan kérplanerna. Dirfor har vi 4n en ging
medelvirdesbildat kérplanen dver dygnen i figur 5.19.
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Figur 5.18 Korplan fér inkdpen efter O generationer (punktlinge), 100 generationer
(sireckad) samt 1000 generationer (heldragen).

Monstret framtrider nu tydligare. Genomsnittsnivierna for ink6pen under de tva

vardagarna ligger under hela optimeringen p en relativt konstant hosg nivd. Inkdpen
under helgdagen diremot arbetar sig mot en ligre snittniva.
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Figur 5.19 Medelvdrdesbildad kérplan for inkdpen efter O generationer (punktlinje),
100 generationer (streckad) samt 1000 generationer (heldragen).
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Bildsviten i detta avsnitt har gett en storre forstaeise for hur GA svinger in sig mot den
optimala 1ésningen, De objekt som har storst betydelse fér totalkostnaden, svinger in
sig vildigt snabbt. Detta illustreras i figurerna som visar kirnkraftens, viirmekraftens samt
vattenkraftens insvingningsforlopp. De 6vriga tva objekten, forsilining och inkép, har
en mindre inverkan pa totalkostnaden och f6ljaktligen svinger de in mycket langsamt.
Nir vi avbrét optimeringen efter totalt 4500 generationer, var deras korplaner
fortfarande drinkta i brus. Forsiliningen innehéll #ven allvarliga felkdrningar.

Om vi kopplar detta till vad vi kiinner till om algoritmkomplexiteten fran kapitel 3 inser
man litt att mycket bittre 19sningar dn den framtagna, tar mycket lingre tid att fi fram.
Ett rimligt antagande kan vara att vi efter 4500 generationer har kommit fram till en
lésning som dr 95 procent av optimum. Detta antagande ger att en 99 procentig 18sning
skulle ta dver 200 timmar att fa fram p4 en Macintosh Quadra 700.

5.4 SAMMANFATTNING

I detta kapitel har vi undersékt GA:s beteende pi ett olinjirt kraftsystem. GA:s
kérplansresultat har vi utvirderat med hjilp av erfarenheter fran kapitel 4. Vi har dven
latit Sydkraftpersonal analysera resultatet. Deras och var beddmningen 4r att GA-
resultatet helt klart har nirmat sig optimum, men att det fortfarande &r en bra bit kvar.

GA-16sningen visar stora likheter med den manuella optimering Sydkraft anvinder idag
och resultatet i kapitel 4, Detta dr ett naturligtvis ctt bra resultat men vara beridkningar
visar att problemet tar valdigt langt tid att 15sa fullstdndigt. Resultatet 4r nedslaende i
den bemirkelse att en fullskalemodell skulle ta orimligt langt tid att l6sa. Trots detta
anser vi att GA 4r en mycket kraftfull och intressant optimeringsmetoc.
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6. ERFARENHETER OCH SLUTSATSER

Det primiira problemet, for Sydkraft och andra elproducenter dr att tillgodose sina
kunder med exakt sa mycket elkraft de efterfragar, sa ekonomiskt som méjligt. Detta kan
delas upp i tvd delproblem, dels att prognosticera efterfragan sa bra som mojligt och
dels att utifran denna bestdmma hur produktionen skall ske sa billigt som mojligt. Vart
examensarbete behandlar det sistnimnda av dessa tvd delproblem, d v s att ta fram
planer fr hur Sydkraft bor kéra sina kraftverk och hur de bor képa och silja kraft for att
maximera sin vinst.

Efter att ha arbetat med genetiska algoritmer [GA] pa denna typ av problem har vi
erhallit en intuitiv kinsla for hur GA fungerar, vad man kan och vad man inte kan gora
med GA, Vara resultat 4r blandat positiva och negativa. Det finns ingen tvekan om att
GA #r en mycket intressant och kraftfull optimeringsmetod. Vidare &r metoden synner-
ligen robust och konvergerar mot virden nira optimum for de flesta problemtyper.

Aven pa vara problem konvergerar GA. Vid jamforelse med linjir programmering nar
GA en minimal totalkostnad som ligger mindre 4n 1.2 procent frin optimum pa ett
linjirt kraftsystem. GA hir dock fordelen att inte besviras av olinjdriteter, diskontinuer-
liga funktioner etc. Dirfoér fungerar GA dven tillfredsstillande pa vart olinjira
kraftsystem.

Vira problem ir dock relativt svara fr GA att 1osa. Det finns ett kraftigt beroende
mellan kromosomens gener. Speciellt giller detta upp- och nedreglerings-
begriansningarna. Till exempel om vi har producerat 400 MW vid kiirnkraftverket vid
timme t, har vi begrinsat nista timmes "t+1”:s produktionsniva till intervallet [380,420]
MW, timme "t+2”":s produktionsnivi till intervallet [360,440) MW o s v. Samma problem
finns #ven hos virmekraftverket. 1 verkliga livet férekommer regleringsbegrinsningar
hos alla produktionsan{iggningar. En annan typ av beroende finns hos vattenkraften. Vi
har bestimt oss for att tappa en viss méngd vatten under dygnet vilket medfor att
summan av alla kérnivaerna skall vara ekvivalent med den mingd vatten som skall
tappas. En enskild kérniva beror dd pa alla de dvriga. Trots dessa svarigheter hittar GA
alltid 16sningar som inte &verskrider de givna begrinsningarna.

Det stirsta problemet anser vi dock vara svérigheterna att skapa fristdende byggblock
inom kromosomen. For att man skall uppna ett bra resultat med GA kritvs att man kan
bryta ner problemet i isolerade delproblem!? For att exemplifiera det antar vi att man
vill att GA ska ta fram ett flygplan, En del av kromosomen innehaller vingar, en del
motor och en del styrsystem. Alla delarna finns med i kromosomen men de kan
optimeras var for sig och man far ett bra slutresultat. I vart fall kan man inte betrakta de
olika keaftverken som avskilda byggblock eftersom allting hiinger samman. Vi kan inte
optimera ett enskilt kraftverk utan att ta hdnsyn till de 6vriga. Detta beroende mellan
alla kromosomens delar leder till ett mycket svarlést och langsamt konvergerande
problem.

Ett annat svirighet 4r kostnadsfunktionens utseende nira optimum. Om man betraktar
GA-lésningen mot LP-16sningen ser man stora likheter men ocksa stora skillnader.
Kostnadsfunktionen #r mycket flack nira optimum och detta medfor att man samtidigt
som man ir mycket nira i kronor mitt 4r mycket lingt frin den optimala I&sningen.
Detta leder till att konvergensen blir mycket langsam nir man kommit i ndrheten av
optimum eftersom 18sningar runt omkring optimum skiljer sig vildigt lite fran varandra.

Vara undersékningar av algoritmkomplexiteten dr nedsldende. GA har ingen méjlighet
att optimera stora kraftsystem pé rimlig tid. En total modell éver Sydkraft skulle behGva
innehalla minst 100 objekt och ha visentligt fler begrinsningar och dirmed fler

12Goldberg David E, Making genetic algorithms fly, Artikel i Advanced Technology for
Developers Volume 2 February 1993,
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kromosomberoenden. En vildigt forsiktig berdkning ger att en veckooptimering av en
fullskalemodell skulle ta minst 103 &r pa en snabb dator.

Efter detta konstaterande har metoden mest ett akademiskt intresse for losning av denna
typ av problem. P4 mindre delproblem kan emellertid metoden anvindas med
framgang. Vid alla GA-uppgifter har man problemet med parameterval. Eftersom teorin
angaende GA i bista fall 4r sparsam saknas mdjlighet att teoretiskt bestimma
parametrarna. Det aterstdr da att prova olika parameteruppsitininga for att utréna
vilken som #r bist. GA ir visserligen en mycket robust optimeringsmetod som
konvergerar dven di parametrarna inte dr speciellt vil valda, men konvergens-
hastigheten blir da starkt lidande och man nér inte heller lika bra 16sningar.

Slutligen kan vi bara konstatera att GA 4r en bra optimeringsmetod men fullskale-

problemets storlek och komplexitet resulterar i att GA, liksom manga andra
optimeringsmetoder, misstyckas med att lésa problemet inom en rimlig tid.
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