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Анотація
У даній роботі було проведено дослідження сучасних методів ройового інтелекту, серед яких

були наступні алгоритми: алгоритму «Півень-Курка-Курча», алгоритм оптимізації тигрового
жука, багатостратегічний покращений ройовий алгоритм пошуку медуз. Їх було протестовано на
унімодальних та мультимодальних функціях глобальної оптимізації та досліджено ефективність
роботи для кожної з них.
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Вступ
Оптимізаційні задачі є в багатьох галузях науки

та техніки. Алгоритми оптимізації можна поділи-
ти на детерміновані та точні алгоритми, еволюційні
та алгоритми ройового інтелекту. У даній роботі
розглядалися саме методи ройового інтелекту. Цей
підхід демонструє високу надійність завдяки при-
роді, де колективна поведінка компенсує недоліки
окремих елементів. Також важливою перевагою є
їхня гнучкість та здатність функціонувати в динамі-
чних середовищах, відстежуючи зміни оптимумів без
необхідності змінювати алгоритм. Алгоритми ройо-
вого інтелекту будуються на основі таких ключових
принципів [1]:
• децентралізація – у таких системах відсутній
єдиний лідер;

• самоорганізація – агенти в рої самостійно ада-
птуються до змін середовища;

• виникнення – колективна поведінка системи
виникає внаслідок взаємодії між окремими аген-
тами;

• стигмергія – агенти обмінюються інформацією
опосередковано, шляхом модифікації навколи-
шнього середовища;

• адаптивність та надійність – ройові системи
здатні адаптуватися до змін умов та залишаю-
ться працездатними при виході з ладу окремих
елементів.

1. Постановка задачі
1.1. Формулювання оптимізаційної проблеми

Задачу оптимізації зазвичай записують у вигля-
ді цільової функції 𝑓 (𝑥) , яку потрібно мінімізува-
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ти (або максимізувати), і яка визначає мету задачі.
Вектор проєктування 𝑥 є кандидатним розв’язком
задачі. Він складається з кількох змінних:

𝑥 = {𝑥1, … , 𝑥𝐷}.

Параметр 𝐷 визначає розмірність задачі. Також про-
стір пошуку обмежено [𝑙𝑏, 𝑢𝑏], де

𝑙𝑏𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑢𝑏𝑖 для кожного 𝑖 ∈ {1, … , 𝐷}.

Задача оптимізації тоді описується як процес знахо-
дження такого вектора 𝑥∗, щоб виконується наступна
умова:

𝑓 (𝑥∗) ≤ 𝑓 (𝑥) ∀𝑥.

У такому випадку розв’язок називається глобальним
оптимумом.
Однак у більшості практичних задач оптиміза-

ції отримати точний розв’язок достатньо складно.
Тож достатньо іноді наблизитися до нього. Крім то-
го, більшість практичних задач оптимізації мають
обмеження на простір пошуку. Ці обмеження мо-
жуть бути виражені у вигляді функцій рівностей та
нерівностей:

𝑔(𝑥) ≤ 0.

Коли немає інших обмежень, окрім меж проєктних
змінних, формальне формулювання задачі оптиміза-
ції для мінімізації виглядає так:

min
𝑥

𝑓 (𝑥) .

2. Алгоритми ройового інтелекту
2.1. Алгоритм «Півень-Курка-Курча»

Принцип роботи алгоритму полягає в моделюванні
колективної взаємодії та ієрархії курей під час пошу-
ку їжі [2]. Коли півні дорослішають, то прагнуть до
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розмноження. Тому вони намагаються знайти яко-
мога більше їжі, щоб скликати туди самок. Процес
пошуку більшої поживи поблизу математично можна
описати як випадковий рух від початкової точки:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑥𝑖 (𝑡) + 𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒 ⋅ 𝑟1,

де 𝑥𝑖 (𝑡 + 1) та 𝑥𝑖 (𝑡) – положення 𝑖-го півня на ітера-
ції 𝑡 + 1 та поточній ітерації відповідно, 𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒 – це
постійний параметр, який у цій роботі приймає зна-
чення 0, 8, а 𝑟1 – випадковий вектор з рівномірним
розподілом. Якщо не знаходить, то переміщуються
далі за принципом польоту Леві. Кури групуються
біля півня з найбільшою кількістю їжі, досліджуючи
навколишній простір у пошуках оптимальних умов,
що описується:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑥𝑖 (𝑡) + 𝑎 ⋅ 𝑟2 [𝑥𝑏 (𝑡) − 𝑥𝑖 (𝑡)] , 𝑎 = 2,

де maxIter – максимальна кількість ітерацій. 𝑟2 –
випадкове число від 0 до 1.
Кури-матері шукають їжу для курчат, а за нестачі

їжі вони можуть слідувати за іншим півнем:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑥𝑐 (𝑡) + 𝑎 ⋅ 𝑟3 [𝑥𝑐 (𝑡) − 𝑥𝑖 (𝑡)] ,

де 𝑥𝑐 (𝑡) представляє випадково вибраного кандидата
серед півнів, 𝑟3 – випадкове число від 0 до 1.
Курчата використовують будь-яку можливість

знайти їжу та можуть клювати здобич, яка значно
більша за них. Більшість часу курчата слідували за
своїми матерями і випадково вибирали, куди йти:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑥ℎ (𝑡) + 𝑎 ⋅ 𝑟4[𝑥ℎ (𝑡) − 𝑥𝑖 (𝑡)].

Іноді курчата не впізнавали свою матір, тому 𝑥ℎ (𝑡)
був випадково вибраним кандидатом серед курей.
Іноді курчата крокували своїм власним шляхом і
починали пошук там з невеликою ймовірністю 𝑝1:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑟5 (𝑢𝑏 − 𝑙𝑏) + 𝑙𝑏,

де [𝑙𝑏, 𝑢𝑏] – область визначення задачі (область допу-
стимих значень аргументів фукнції), 𝑟5 – випадкове
число з гаусівського розподілу.
Курчата уникають найгірших позицій, як описано

нижче:

𝑥𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑥𝑖 (𝑡) + 𝑎 ⋅ 𝑟6[𝑥𝑤 (𝑡) − 𝑥𝑖 (𝑡)],

де 𝑥𝑤 (𝑡) представляє найгіршу позицію на поточній
ітерації.

2.2. Алгоритм тигрових жуків

Першим етапом є створення початкової популяції
випадковим чином у просторі (1) [3]:

𝑇 𝐵𝑗
𝑖 = 𝐿 + (𝑈 − 𝐿) ⋅ rand, (1)

де 𝑇 𝐵𝑗
𝑖 – це 𝑗-та координата 𝑖-го рішення, що апро-

ксимує TB, 𝐿 – нижня межа в цьому вимірі, 𝑈 –
верхня межа, а rand – випадкове число від 0 до 1.

Початкова популяція може бути сформована матри-
цею (2):

𝑃 =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑇 𝐵1
1 𝑇 𝐵2

1 … 𝑇 𝐵𝐷
1

𝑇 𝐵1
2 𝑇 𝐵2

2 … 𝑇 𝐵𝐷
2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑇 𝐵1

𝑛 𝑇 𝐵2
𝑛 … 𝑇 𝐵𝐷

𝑛

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

, (2)

де 𝑛 – кількість жуків, а 𝐷 – розмірність кожного
рішення.
Оцінка популяції подається у виді:

𝑓 (𝑃 ) =
⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑓(𝑇 𝐵1
1 𝑇 𝐵2

1 … 𝑇 𝐵𝐷
1 )

𝑓 (𝑇 𝐵1
2 𝑇 𝐵2

2 … 𝑇 𝐵𝐷
2 )

⋮
𝑓(𝑇 𝐵1

𝑛 𝑇 𝐵2
𝑛 … 𝑇 𝐵𝐷

𝑛 )

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

. (3)

Нори створюються біля найбільш оптимальних рі-
шень за допомогою рівняння (4), а найкращі рішення
стають орієнтирами:

𝐻 (𝑇 𝐵𝑖) =
[

1 − exp
(

𝑓 (𝑇 𝐵𝑖)
𝑓 (𝑊 (𝑡)))]

⋅ 𝐻𝑚, (4)

де 𝐻 (𝑇 𝐵𝑖) – кількість нір біля 𝑇 𝐵𝑖; 𝐻𝑚 – максималь-
на кількість нір, які копає жук на ділянці; 𝑓 (𝑇 𝐵𝑖) –
придатність 𝑇 𝐵𝑖; 𝑓(𝑊 (𝑡)) – оптимум на ітерації 𝑡. 𝐻
змінюється від найкращого 𝑇 𝐵 до найгіршого.
Жук викопує 𝐻 (𝑇 𝐵𝑖) нір навколо себе, згідно

з (4), створюючі нові рішення. Стандартне відхиле-
ння поступово зменшується за допомогою функції
відстані (5)):

𝑆𝐷 (𝑡) = 𝑆𝐷0 − |
𝑝
𝜋

⋅ arctan(
𝑝
𝜋

⋅ 𝑡)| , (5)

де 𝑝 – коефіцієнт контролю зменшення нір та їх
розподіл; 𝑆𝐷0 – початкове стандартне відхилення; 𝑡
– лічильник ітерацій.
Ймоврність виживання розв’язку можна описати

рівнянням (6):

𝑝(𝑇 𝐵𝑖) = 1 − 1

∑𝑛
𝑖=1

𝑓(𝑇 𝐵𝑖)
𝑓(𝑊 (𝑡))

×
𝑓 (𝑇 𝐵𝑖)
𝑓 (𝑊 (𝑡))

. (6)

Якщо 𝑟 ≤ 𝑝 (𝑇 𝐵𝑖), то отвір і жук залишаються; іна-
кше – видаляються.
Останніми етапами є схрещування. Рівняння (7)

демонструє пошук у регіоні з найвищою ймовірністю
отримання оптимума:

𝑇 𝐵𝑗
𝑖 = 𝛼 ⋅ 𝑇 𝐵𝑗

𝑖 + 𝛽 ⋅ (𝐵 (𝑡) − ̄𝐵) ⋅ rand. (7)

Тут 𝐵 (𝑡) – координати найкращого жука, ̄𝐵 – сере-
днє значення розв’язків, 𝛼 – коефіцієнт зменшення
впливу позиції, а 𝛽 – коефіцієнт посилення впливу
області пошуку, 𝛼 та 𝛽 обчислюються в рівняннях (8)
та (9).

𝛼 = 1 − (
𝑡

MaxT)
2

, (8)

𝛽 = 1 − 𝛼, (9)

Математичне моделювання та аналiз даних
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де MaxT – максимальна кількість ітерацій алгори-
тму тигрового жука, а 𝑡 – поточна ітерація.
У пошуку партнера 𝑇 𝐵𝑖 рухається у напрямку

випадково обраних із популяції 𝑇 𝐵𝑙 та 𝑇 𝐵𝑘. Рівнян-
ня (10) виражає напрямок руху 𝑇 𝐵𝑖 до двох інших
жуків

𝑇 𝐵𝑗
𝑖 = 𝑇 𝐵𝑗

𝑖 + (𝑇 𝐵𝑗
𝑘 − 𝑇 𝐵𝑗

𝑙 ) ⋅ rand. (10)

Вибір двох жуків 𝑇 𝐵𝑘 та 𝑇 𝐵𝑙, за якими слідує 𝑇 𝐵𝑖
впливає на поведінку пошуку та запобігає застряган-
ню в локальному оптимумі.

2.3. Покращений алгоритм пошуку медуз

Щоб підвищити точність алгоритму пошуку медуз
є три стратегії [4]:
1) введення синусоїдальних та косинусоїдальних
факторів навчання;

2) введення оператора локального виходу;
3) застосування навчання на основі опозиції та
квазі-опозиції.

Основні кроки алгоритму пошуку медуз:
1) визначити функцію пристосованості, створити
початкову популяцію з 𝑁 особин;

2) обчислити та порівняти цільові значення всіх
кандидатів. Зберегти оптимальну знайдену по-
зицію та цільове значення;

3) обчислити функцію контролю часу 𝐶 (𝑡) за.
Якщо 𝐶 (𝑡) > 0, 5, кандидат рухається за течією.
Інакше перейти до кроку 4;

4) якщо rand (0, 1) > 1 − 𝐶 (𝑡), виконати рух Типу
A, інакше виконати рух Типу B. Тут
(а) Рух типу A: пасивний рух, кандидат руха-

ється навколо своєї поточної позиції, і його
положення може оновлюватися за рівнян-
ням (18):

𝑃𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑃𝑖 (𝑡) + 𝛾 × 𝑟3 × (𝑈𝑏 − 𝐿𝑏) ,

де 𝑈𝑏 і 𝐿𝑏 – це верхня та нижня межі обла-
сті пошуку відповідно, 𝛾 > 0 – коефіцієнт
руху, 𝛾 = 0, 1, 𝑟3 = rand(0; 1).

(б) Рух типу B: у активному русі випадково
вибирається кандидат j. Якщо у положенні
𝑃𝑗 більше їжі, ніж у положенні 𝑃𝑖, тоді 𝑃𝑖
рухається до 𝑃𝑗 , інакше 𝑃𝑖 віддаляється.

𝑃𝑖 (𝑡 + 1) = 𝑃𝑖 (𝑡) + ⃖⃖⃖⃖⃖⃗𝑠𝑡𝑒𝑝;

5) перевірити, чи не виходить нова позиція за межі
простору пошуку. Якщо так – повернутись до
протилежної межі;

6) якщо нове значення цільової функції краще по-
переднього – оновити позицію;

7) якщо 𝑡 < 𝑇 , збільшити 𝑡 та перейти до кроку 3,
інакше – до кроку 8;

8) повернути найкращу знайдену позицію та її ці-
льове значення.
Фактори 𝜔1 та 𝜔2 дозволяють медузі навчати-
ся не лише від випадкової особини, але й від

найкращої в популяції:

𝜔1 = 2 ⋅ sin [(1 − 𝑡
𝑇 ) ⋅ 𝜋

2 ] ,

𝜔2 = 2 ⋅ cos [(1 − 𝑡
𝑇 ) ⋅ 𝜋

2 ] .

Оператор локального виходу – це оператор по-
шуку, який має знаходить нові області пошу-
ку, формує альтернативне рішення поточного
𝑃𝑖(𝑡 + 1). Методи навчання на основі протиле-
жностей та квазі-протилежного навчання є ефе-
ктивними засобами підвищення різноманітності
кандидатних особин. Застосовуючи ці стратегії
для 𝑖-ї кандидатної особини 𝑃𝑖 у поточній попу-
ляції, можна отримати протилежне рішення

𝑃 𝑒
𝑖 = (𝑃 𝑒

𝑖1, 𝑃 𝑒
𝑖2, … , 𝑃 𝑒

𝑖𝐷)

та майже-протилежне рішення

ℎ𝑎𝑡𝑃𝑖 = ( ̂𝑃𝑖1, ̂𝑃𝑖2, … , ̂𝑃𝑖𝐷).

Компонентні формули для цих рішень подано
нижче:

𝑃 𝑒
𝑖𝑑 = 𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑 − 𝑃 𝑑

𝑖 ,

̂𝑃𝑖𝑑 = rand(
𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑

2
, 𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑 − 𝑃 𝑑

𝑖 ) ,

де 𝑃 𝑑
𝑖 – 𝑑-а координата 𝑖-ї особини, 𝐿𝑏𝑑 та 𝑈𝑏𝑑

– нижня та верхня межі простору рішень відпо-
відно для 𝑑-го виміру.
Тоді оновлене положення 𝑖-ї медузи 𝑃 new𝑖 визна-
чається за формулою:

𝑃 new𝑖 =
{

𝑃 𝑒
𝑖 , ifrand < 𝑝
̂𝑃𝑖, otherwise

, 𝑖 = 1; 𝑁,

де 𝑝 – ймовірність вибору, зазвичай 𝑝 = 0, 5.
На основі рівняння (11) генеруються 𝑁 нових
особин. Далі обчислюються значення цільової
функції для всіх кандидатів. Після цього з них
вибираються найкращі для наступної ітерації.

3. Практичні результати роботи
3.1. Тестування алгоритмів на класичних

функціях глобальної оптимізації

Алгоритми було порівняно один з одним та з ре-
зультатами, які показали генетичний алгоритм, ал-
горитм рою частинок та методом послідовного ква-
дратичного програмування [5].
F1 – сферична функція

Мінімум 𝑓 = 0, область: [−100; 100]𝐷,

𝑓 (x) =
𝐷

∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 .

F2 – еліпсоїдна функція
Мінімум 𝑓 = 0, область: [−100; 100]𝐷,

𝑓 (x) =
𝐷

∑
𝑖=1

𝑖 ⋅ 𝑥2
𝑖 .
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F3 – функція суми степенів
Мінімум 𝑓 = 0, область: [−10; 10]𝐷,

𝑓 (x) =
𝐷

∑
𝑖=1

|𝑥𝑖|𝑖+1.

F4 – квінтична функція
Мінімум 𝑓 = 0, область: [−20; 20]𝐷,

𝑓 (x) =
𝐷

∑
𝑖=1

|𝑥5
𝑖 − 3𝑥4

𝑖 + 4𝑥3
𝑖 + 2𝑥2

𝑖 − 10𝑥𝑖 − 4| .

F5 – функція спадаючої хвилі
Мінімум 𝑓 = 0, область: [−5, 12; 5, 12]𝐷,

𝑓 (x) = 1 −
1 + cos(12√∑𝐷

𝑖=1 𝑥2
𝑖 )

0.5 ∑𝐷
𝑖=1 𝑥2

𝑖 + 2
.

Таблиця 1. Значення найкращих знайдених рішень
для 𝐷 = 5

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F1 2,9E-5 4,1E-5 3,1E-11 0,0 0,0 0,0
F2 2,1E-5 5,5E-5 1,6E-10 0,0 0,0 0,0
F3 7,2E-4 3,8E-4 4,6E-5 0,0 0,0 0,0
F4 2,5E-2 2,5E-2 3,0E-2 0,0 7,3E-2 1,9E-1
F5 1,6E-1 4,8E-2 6,7E-1 0,0 0,0 0,0

3.2. Тестування алгоритмів на наборі
CEC2014

F1 – обернена високо обумовлена еліптична
функція [6]
Мінімум 𝑓 = 100, область: [−100; 100]𝐷,

𝐹1 (x) = 𝑓1 (M (x − o)) + 𝐹 ∗
1 ,

де

𝑓1 (x) =
𝐷

∑
𝑖=1

(106)
𝑖−1
𝐷−1 𝑥2

𝑖 .

F2 – обернена функція «Зігнута сигара»
Мінімум 𝑓 = 200, область: [−100; 100]𝐷,

𝐹2 (x) = 𝑓2 (M (x − o)) + 𝐹 ∗
2 ,

де

𝑓2 (x) = 𝑥2
1 + 106

𝐷

∑
𝑖=2

𝑥2
𝑖 .

F3 – обернена функція «Диск»
Мінімум 𝑓 = 300, область: [−100; 100]𝐷,

𝐹3 (x) = 𝑓3 (M (x − o)) + 𝐹 ∗
3 ,

де

𝑓3 (x) = 106𝑥2
1 +

𝐷

∑
𝑖=2

𝑥2
𝑖 .

o та M – зсув та обернення глобального оптимуму
відповідно.

Таблиця 2. Значення найкращих знайдених рішень
для 𝐹1–𝐹3 в CEC2014

ID CHC TBO EJS
F1 100,0019 2678,1049 1885866,8417
F2 200,0000 200,0000 32476802,0885
F3 300,0000 300,0000 1594,5554

Висновки

У роботі було досліджено три алгоритми, алго-
ритму «Півень-Курка-Курча», алгоритм оптимізації
тигрового жука, багатостратегічний покращений ро-
йовий алгоритм пошуку медуз. Кожен з них тесту-
вався на класичних оптимізаційних задачах та на
конкурсному наборі CEC2014, було включено такі
критерії як ротація та зсуви, що значно ускладню-
ють задачі. Практичні результати роботи полягають
в оцінці придатності методів до практичних задач,
здатності конкурувати одне з одним та загальнові-
домими алгоритмами.
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