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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 66 стор., 15 рисунки, 12 таблиць, 11

джерел.

Оптимiзацiйнi методи й алгоритми ройового iнтеректу є ефективним

iнструментом вирiшення прикладних оптимiзацiйних задач в рiзних

сферах. Це може бути як оптимiзацiя маршрутизацiї телекомунiкацiйних

мереж, так пошук оптимальних параметрiв для покращення

характеристик фiзичних конструкцiй. Прикладнi задачi можуть бути

кардинально рiзної складностi по кiлькостi параметрiв моделi i не тiльки.

В свою чергу iснує не малий набiр алгоритмiв для вирiшення таких задач.

Але не є гарантованим те, що алгоритм впорається з поставленою

задачею, чи впорається недостатньо точно, чи застрягне в локальному

екстремумi, чи буде виконуватись довгий час. Тому розробка модифiкацiй

до iснуючих алгоритмiв є актуальною задчею для вирiшення.

В данiй роботi буде представлено та протестовано новi модифiкацiї

для оптимiзацiйного методу диференцiйної еволюцiї, якi протестованi на

прикладних моделях, та сформованi порiвняльнi таблицi модифiкованого

методу DE з базовим методом DE.

АЛГОРИТМИ РОЙОВОГО IНТЕЛЕКТУ, МЕТОДИ Й МОДЕЛI

ОПТИМIЗАЦIЇ, МАТЕМАТИЧНI МОДЕЛI, ДИФЕРЕНЦIЙНА

ЕВОЛЮЦIЯ, АЛГОРИТМ РОЮ ЧАСТОК, БДЖОЛИНИЙ

АЛГОРИТМ, ЗБIЖНIСТЬ, ПОПУЛЯЦIЯ
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ABSTRACT

Qualification work contains: 66 pages, 15 figures, 12 tables, 11 sources.

Optimization methods and swarm interest algorithms are effective tool

for solving applied optimization problems in various fields. This can be either

the optimization of telecommunication network routing or the search for

optimal parameters to improve the characteristics of physical structures.

Applied problems can be of radically different complexity in terms of the

number of model parameters and more. In turn, there is a large set of

algorithms for solving such problems. However, it is not guaranteed that the

algorithm will cope with the task, or will not cope accurately enough, or will

get stuck in a local extremum, or will take a long time to execute. Therefore,

the development of modifications to existing algorithms is an urgent problem

to solve.

In this paper, we will present and test new modifications to the

optimization method of differential evolution, which are tested on applied

models, and form comparative tables of the modified DE method with the

basic DE method.

SWARM INTELLIGENCE ALGORITHMS, OPTIMIZATION

METHODS AND MODELS, MATHEMATICAL MODELS,

DIFFERENTIAL EVOLUTION, PARTICLE SWARM ALGORITHM, BEE

ALGORITHM, CONVERGENCE, POPULATION
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I

ТЕРМIНIВ

PSO — Алгоритм рою часток

BA — Бджолиний алгоритм

GA — Генетичний алгоритм

РI — Ройовий iнтелект

АМРI — Алгоритми й методи ройового iнтелекту
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ВСТУП

В свiтi iснує велика кiлькiсть прикладних задач, якi мають за мету

оптимiзацiя процесу, конструкцiї, маршруту, тощо. Таким чином постiйно

є попит на пошук лiбшого методу або алгоритму для отримання крашого

розв’язку посталеної задачi. Адже це може доволi серйозно повпливати на

результат виконання поставленого завдання. Що зачепить якiсть

розв’язку, затрати на реалiзацiю, тощо. Прикладами можуть виступати

задачi з вiдновлення пошкоджених даних чи розподiл електроенергiї в

iнтелектуальних мережах. До того ж, важливим критерiєм виступає не

тiльки якiсть отриманих результатiв а й швидкiсть їх отримання.

АМРI уявляють собою популяцiю сутностей в просторi пошуку

рiшень. Така концепцiя є уособленням поведiнки зграй живих iстот в

природi. До них можна вiднести вовкiв, птахiв, мурах, бджiл, свiтлячкiв,

тощо. Їх всiх поєднує те, що є популяцiя, яка прагне кращого. Є окрема

сутнiсть цiєї популяцiї, яка має свою визначену роль для досягання

кращого стану популяцiї. Є простiр в якому цiй популяцiї треба

виживати/харчуватись.

Кожен з багатьох iснуючих АМРI може застосовуватись до рiзного

спектру задач. Та в той же час може справлятись з ними з рiзною

точнiстю/швидкiстю/ресурсоємнiстю. Для покращення зазначених

характеристик розробляються методи, якi покращать результативнiсть

роботи алгоритмiв й методiв оптимiзацiї.

Метою дослiдження є модифiкацiя iснуючих методiв й алгоритмiв

пошуку оптимальних розв’язкiв задач, що зводяться до знаходження

оптимальних параметрiв моделей, що описують поведiнку складних

об’єктiв та їх систем. Для досягнення мети необхiдно проаналiзувати

счаснi публiкацiї за обраною тематикою. Зробити аналiз обраних АМРI.

Розробити необхiдне програмне забезпечення для пошуку глобального

оптимуму. Здiйснити модифiкацiю одного з проаналiзованих методiв.
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Об’єктом дослiдження є математичнi моделi, якi описують

поведiнку складних об’єктiв та їх систем.

Предметом дослiдження є методи, алгоритми i математичнi

моделi пошуку оптимальних параметрiв процесiв у складних об’єктах та

їх системах.

Наукова новизна полягає в розробцi, опису та тестуванню

модифiкацiй для АМРI.

Практичне значення одержаних результатiв: винайдення

нових модифiкацiй для iснуючих АМРI покращує роботу методiв й

алгоритмiв для яких розробляється модифiкацiя. Це призводить до

полiбшення результатiв виходу алгоритму, а значить i моделi до якої

застосовувався алгоритм оптимiзацiї.

Апробацiя результатiв дисертацiї. Робота оприлюднена на XXII

Всеукраїнськiйнауково-практичнiй конференцiї студентiв, аспiрантiв та

молодих вчених в секцiї «Математичне моделювання та аналiз даних»

Публiкацiї:

– Khaidurov V., Tatenko V., Lytovchenko M., Tsiupii T,. Zhovnovach

T. (2024) Acceleration of computations in modelling of processes in complex

objects and systems. System Research in Energy, No. 1 (76). С. 58–70.

https://doi.org/10.15407/srenergy2024.02.058 (фахове видання, категорiя

Б).

– Татенко В.С., Хайдуров В. В. «методи й алгоритми ройового

iнтелекту для знаходження розв’язкiв оптимiзацiйних задач моделювання

поведiнки складних об’єктiв i систем»XXII

Всеукраїнськiйнауково-практичнiй конференцiї студентiв, аспiрантiв та

молодих вчених в секцiї «Математичне моделювання та аналiз даних»
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1 АЛГОРИТМИ Й МЕТОДИ РОЙОВОГО IНТЕЛЕКТУ

В роздiлi буде йти мова про загальнi характеристики АМРI.

Наведуться приклади конкретних завдань, якi розв’язуються за

допомогою АМРI. Також будуть зазначенi тi, якi будуть розглядатись в

подальших роздiлах.

1.1 Загальний опис ройового iнтелекту

Ройовий iнтелект - це галузь штучного iнтелекту, натхненна

колективною поведiнкою децентралiзованих систем, що

самоорганiзуються, якi часто зустрiчаються в природi. Термiн «ройовий

iнтелект» вперше був запропонований Джерардо Бенi та Цзин Ваном у

1989 роцi в контекстi клiтинних робототехнiчних систем. АМРI в цiй

галузi призначенi для iмiтацiї поведiнки соцiальних органiзмiв, таких як

зграї птахiв, косяки риб i колонiї мурах, для вирiшення складних проблем

у розподiлений i гнучкий спосiб.

Фундаментальна концепцiя РI базується на iдеї, що простi агенти,

дотримуючись базових правил i локально взаємодiючи один з одним i

навколишнiм середовищем, можуть створювати складну i розумну

глобальну поведiнку без централiзованого контролю. Цi агенти, яких

часто називають частинками, сутностями або iндивiдами, дiють на основi

таких принципiв, як

– Локальне сприйняття. Агенти сприймають i реагують лише на

iнформацiю, доступну в їхньому безпосередньому оточеннi. Ця локальна

взаємодiя призводить до появи складних моделей i поведiнки на

глобальному рiвнi.

– Позитивний i негативний зворотний зв’язок. Позитивний

зворотний зв’язок допомагає посилити певнi дiї або рiшення, сприяючи
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поведiнцi, яка призводить до позитивних результатiв. I навпаки,

негативний зворотний зв’язок перешкоджає менш ефективним дiям,

допомагаючи вiдвернути систему вiд неоптимальної поведiнки.

– Випадковiсть. Включення випадковостi в поведiнку агентiв

допомагає уникнути локальних мiнiмумiв i забезпечує бiльш надiйний

пошук глобальних рiшень. Цей стохастичний елемент дозволяє системi

дослiджувати ширший спектр можливостей i знаходити бiльш оптимальнi

рiшення.

АМРI знайшли застосування в рiзних галузях завдяки своїй

надiйностi, гнучкостi та адаптивностi. Наведемо приклад деяких з

найбiльш вiдомих застосувань:

– Задачi оптимiзацiї. Такi алгоритми, як PSO та оптимiзацiя

мурашиних колонiй (ACO), широко використовуються для вирiшення

складних оптимiзацiйних задач в iнженерiї, економiцi та логiстицi.

– Робототехнiка. Принципи РI застосовуються для координацiї груп

роботiв для таких завдань, як розвiдка, спостереження та

пошуково-рятувальнi мiсiї. Децентралiзоване управлiння дозволяє

створювати масштабованi та вiдмовостiйкi роботизованi системи.

– Iнтелектуальний аналiз даних i машинне навчання. АМРI

використовуються для кластеризацiї, класифiкацiї та видiлення ознак у

великих масивах даних. Їх здатнiсть до пошуку та адаптацiї робить їх

придатними для динамiчних i багатовимiрних середовищ даних.

– Телекомунiкацiї. У мережевiй маршрутизацiї та розподiлi ресурсiв

методи ШI допомагають розробляти ефективнi та адаптивнi протоколи, якi

можуть обробляти динамiчнi умови мережi та оптимiзувати шляхи зв’язку.

Системи PI мають кiлька ключових характеристик, якi роблять їх

придатними для вирiшення складних i динамiчних завдань:

– Масштабованiсть. АМРI можуть ефективно масштабуватися

залежно вiд кiлькостi агентiв, що робить їх придатними як для малих,

так i для великих систем.

– Надiйнiсть. Децентралiзована природа систем РI означає, що вони
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є стiйкими до збоїв в роботi окремих агентiв. Система може продовжувати

функцiонувати, навiть якщо деякi агенти вийшли з ладу.

– Гнучкiсть. Системи РI можуть адаптуватися до мiнливого

середовища i проблемних ландшафтiв, що робить їх дуже гнучкими i

унiверсальними.

Незважаючи на численнi переваги, iснує кiлька викликiв, пов’язаних

з системами PI:

– Розробка ефективних правил. Створення простих, але ефективних

правил для агентiв, якi призводять до бажаної глобальної поведiнки, може

бути складним завданням.

– Налаштування параметрiв. АМРI часто вимагають ретельного

налаштування параметрiв для досягнення оптимальної продуктивностi,

що може зайняти багато часу i залежати вiд конкретної проблеми.

– Проблеми масштабованостi. Хоча системи PI є масштабованими,

обчислювальна складнiсть може зростати зi збiльшенням кiлькостi агентiв

i взаємодiй, що вимагає ефективних стратегiй реалiзацiї.

Майбутнi дослiдження в галузi PI, ймовiрно, будуть зосередженi на

розробцi бiльш досконалих моделей, здатних вирiшувати все бiльш

складнi i динамiчнi проблеми. Iнтеграцiя PI з iншими методами PI,

такими як глибоке навчання та еволюцiйнi алгоритми, може призвести до

створення бiльш потужних гiбридних систем. Крiм того, вивчення

застосування PI в нових галузях, таких як автономнi системи, розумнi

мiста та бiоiнформатика, має великi перспективи.

1.2 Конкретнi приклади застосування ройових методiв й

алгоритмiв оптимiзацiї

Можна доволi довго наводити приклади того, де можна

застосовувати АМРI. Але пропонуєтсья зупинитись на деяких з них для

бiльш конкретизованого розумiння застосованностi РI.
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1.2.1 Задача оптимiзацiї траєкторiї ракети-носiя на етапi

пiдйому

Першою розглянемо модель яка має назву «Задача оптимiзацiї

траєкторiї ракети-носiя на етапi пiдйому»[1].

Основною метою цього дослiдження є оптимiзацiя траєкторiї фази

пiдйому одноступеневої гiперзвукової ракети-носiя на рiдинному паливi з

використанням методу оптимiзацiї PSO. Завдання полягає в досягненнi

бажаних кiнцевих умов з кутом атаки як керуючою змiнною. У

дослiдженнi вивчається вплив двох типiв iнерцiйних вантажiв в алгоритмi

PSO: лiнiйно зменшуваного iнерцiйного вантажу та iнерцiйного вантажу з

iмiтацiєю вiдпалу.

Математичне моделювання ракети-носiя та рухової установки

базується на наступних рiвняннях руху:

𝑟̇ = 𝑉 sin 𝛾 (1.1)

𝑉̇ =
1

𝑚𝑉
(𝑇 cos𝛼−𝐷 −𝑚𝑔 sin 𝛾) (1.2)

𝛾̇ =
1

𝑚𝑉
(𝑇 cos𝛼 + 𝐿) +

(︂
𝑉

𝑟
− 𝑔

𝑉

)︂
cos 𝛾 (1.3)

𝑥̇ = 𝑉 cos 𝛾 (1.4)

where:

– 𝑟 миттєва радiальна вiдстань вiд центру Землi,

– 𝑉 швидкiсть,

– 𝛾 кут траєкторiї польоту транспортного засобу,

– 𝑇 сила тяги,

– 𝑚 миттєва маса,
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– 𝛼 кут атаки,

– 𝐿 пiдйомна сила,

– 𝐷 сила опору,

– 𝑔 гравiтацiйна сила з боку Землi.

Пiдйомна сила та сила пiдйому вiдповiлно мають наступне

приедставлення:

𝐷 =
1

2
𝜌𝑆𝑉 2𝑐𝐷 (1.5)

𝐿 =
1

2
𝜌𝑆𝑉 2𝑐𝐿 (1.6)

де

– 𝜌 аеродинамiчна густина,

– 𝑆 аеродинамiчна референтна область.

Гравiтацiйне тяжiння моделюється як функцiя висоти:

𝑔 = 𝑔0
(︁𝑟𝑒
𝑟

)︁2
(1.7)

В роботi [1] цiльова функцiя спрямована на мiнiмiзацiю похибки

кiнцевого стану визначається як:

𝐽 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑠𝑖‖𝑥𝑓 − 𝑥𝑡𝑓‖2 (1.8)

де

– 𝑥𝑓 та 𝑥𝑡𝑓 значення змiнних стану на кiнцевому етапi та в кiнцевий

момент часу вiдповiдно,

– 𝑠𝑖 ваговий коефiцiєнт для кожної змiнної стану.

Змiннi стану включають радiальну вiдстань вiд центру Землi (𝑟),

швидкiсть (𝑉 ), та кут траєкторiї польоту (𝛾). На оптимiзацiю накладено

наступнi обмеження:

5800 ⩽ 𝑉 ⩽ 7700;−6 ⩽ 𝛾 ⩽ 6; 𝑚̇ = −𝑚𝑐 (1.9)
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Початковi та кiнцевi умови для змiнних стану мають вигляд:

– Початковi: 𝑟0 = 6805854.5963m, 𝑉0 = 5890.1127m/s, 𝛾0 = 5.2229∘,

𝑚0 = 5200 kg

– Кiнцевi: 𝑟𝑓 = 6862415.73m, 𝑉𝑓 = 5890.1127m/s, 𝛾𝑓 = 0.002∘

Результати наведеної роботи [1] демонструють, що PSO з

адаптивними iнерцiйними схемами ваги є ефективним для досягнення

оптимальних траєкторiй фази пiдйому для ракет-носiїв, забезпечуючи

високу точнiсть в кiнцевих умовах без потреби в похiдних розрахунках.

1.2.2 Задача блокового узгодження для оцiнки руху при

кодуваннi вiдео

Одним з яскравих прикладiв застосування штучного бджолиного

алгоритму (ABC) є алгоритм блокового узгодження для оцiнки руху при

кодуваннi вiдео на основi BA оптимiзацiї [2]. Цей алгоритм має на метi

зменшити обчислювальну складнiсть, пов’язану з оцiнкою руху, що має

вирiшальне значення для ефективного стиснення вiдео.

Основною метою запропонованого алгоритму зiставлення блокiв на

основi ABC є мiнiмiзацiя суми абсолютних рiзниць (SAD) мiж блоками

пiкселiв у послiдовних кадрах, що в традицiйних методах вимагає значних

обчислювальних затрат.

SAD визначається як:

SAD(𝑢, 𝑣) =
𝑁−1∑︁
𝑖=0

𝑁−1∑︁
𝑗=0

|𝐼𝑡(𝑥+ 𝑖, 𝑦 + 𝑗)− 𝐼𝑡−1(𝑥+ 𝑢+ 𝑖, 𝑦 + 𝑣 + 𝑗)| (1.10)

де (𝑥, 𝑦) - верхнiй лiвий кут поточного блоку у поточному кадрi 𝐼𝑡,

(𝑢, 𝑣) - вектор руху, а 𝑁 - розмiр блоку.

В розглядаємiй прикладнiй задачi, Фiтнес функцiя, яка

використовується для оцiнки якостi кожного рiшення-кандидата, має
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вигляд:

Fitness(𝐽) =

⎧⎪⎨⎪⎩
1

1+𝐽 if 𝐽 ⩾ 0

1 + |𝐽 | if 𝐽 < 0
(1.11)

де 𝐽 - значення цiльової функцiї (у цьому контекстi SAD).

Параметри, що оптимiзуються алгоритмом ABC, включають

компоненти вектора руху (𝑢, 𝑣), якi мiнiмiзують SAD. Дослiдження

продемонстрували, що алгоритм на основi АВС дозволив значно

зменшити кiлькiсть необхiдних оцiнок функцiй, зберiгаючи при цьому

високий рiвень точностi оцiнки руху.

Результати моделювання показали, що запропонований алгоритм

ABC-BM (Artificial Bee Colony-Block Matching) досягнув балансу мiж

обчислювальними витратами та точнiстю оцiнки, що перевершує iншi

швидкi алгоритми блокового зiставлення. Зокрема, алгоритм ABC-BM

зменшив кiлькiсть обчислень SAD завдяки використанню стратегiї

обчислення пристосованостi на основi iнтерполяцiї найближчого сусiда

(NNI), яка наближає значення пристосованостi для деяких

рiшень-кандидатiв замiсть того, щоб оцiнювати їх усi.

Експерименти, проведенi на стандартних тестових послiдовностях,

показали, що алгоритм ABC-BM забезпечує кращi показники вiдношення

пiкового сигналу до шуму (PSNR) та ефективностi пошуку порiвняно з

традицiйними методами. Коефiцiєнт деградацiї PSNR був значно

нижчим, а економiя обчислювальних ресурсiв - суттєвою, що робить

алгоритм ABC-BM життєздатним рiшенням для обробки вiдео в

реальному часi.

Пiдводячи пiдсумок даного прикладу, можна зробити висновок, що

застосування алгоритму АВС у блочному зiставленнi для оцiнки руху

демонструє потенцiал ройового iнтелекту у вирiшеннi складних

оптимiзацiйних задач в iнженерiї.
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1.2.3 Задачi гнучкого планування роботи цеху

Метою цього дослiдницького проекту [3] є вивчення та застосування

методу DE для розв’язання задачi гнучкого планування роботи цеху

(FJSP). Основною метою є мiнiмiзацiя тривалостi виконання, тобто

загального часу, необхiдного для завершення набору робiт.

Вдосконалюючи метод DE, дослiдження має на метi забезпечити бiльш

ефективнi та дiєвi рiшення порiвняно з традицiйними методами та

iншими метаевристичними алгоритмами.

Параметри фiтнес-функцiї, оптимiзованi в цьому дослiдженнi, були

спрямованi на мiнiмiзацiю тривалостi виконання (Cmax), який оцiнюється

за формулою:

Minimize 𝑍 = 𝑓(𝐶1, 𝐶2, . . . , 𝐶𝑝), (1.12)

де 𝐶1, 𝐶2, . . . , 𝐶𝑝 - можливi розв’язки задачi планування, а 𝑍 - цiльова

функцiя, що представляє найнижче значення тривалостi виконання.

Вiдносна похибка обчислюється за допомогою:

MRE =
𝐶min − BKS

BKS
× 100, (1.13)

де 𝐶min - оптимальний розв’язок, знайдений методом, а BKS - найкращий

розв’язок.

Результати дослiдження показали, що для невеликих задач Кацема

комбiнацiя «DE/rand/1» та експоненцiального кросовера в позицiї 2

забезпечує мiнiмальну вiдносну похибку (MRE) 3.25. Для задач

Брандiмарте середнього розмiру «DE/best/2» з експоненцiальним

кросовером у позицiї 2 забезпечив MRE 7,11. Для великих задач

Дозере-Переса i Паулi той самий метод досягнув MRE 4.20. Цi результати

свiдчать про те, що покращений метод DE є ефективним i забезпечує

нижчу MRE порiвняно з iншими метаевристиками, такими як PSO та

iншими варiацiями DE.
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1.3 Базовi методи й алгоритми РI

В данiй роботi будуть розглядатись PSO, BA та DE. Зараз

необхiдно зрозумiти принцип кожного з перелiчених алгоритмiв для

розумiння контексту в якому далi буде розроблятись модифiкацiя.

1.3.1 Алгоритм рою часток

PSO – це обчислювальний метод, натхненний колективною

поведiнкою природних органiзмiв, таких як птахи чи риби, якi рухаються

спiльно для досягнення загальної мети. У PSO група частинок, що

представляють можливi рiшення певної задачi, рухається простором

вирiшення проблеми, щоб знайти найкраще можливе рiшення. Кожна

частинка коригує своє положення на основi свого найкращого рiшення

(особистого рекорду) та найкращого рiшення, знайденого всiєю групою

(глобального рекорду). Такий спiльний рух дозволяє частинкам

поступово зближуватись до оптимальних рiшень. PSO широко

застосовується для оптимiзацiї в рiзних сферах, використовуючи силу

колективного iнтелекту для дослiдження складних просторiв рiшень i

ефективного пошуку глобальних оптимальних результатiв.

Алгоритм PSO був запропонований Еберхартом (Eberhart) та

Кеннедi (Kennedy) [4]. Подiбно до еволюцiйних метаевристик, PSO

використовує популяцiю особин – можливих рiшень проблеми, та метод

стохастичної оптимiзацiї, що базується на соцiальнiй поведiнцi у рої.

PSO стосується пошуку оптимального рiшення у просторi задач

великої розмiрностi. Завдання полягає у знаходженнi максимуму або

мiнiмуму функцiї для досягнення оптимального розв’язку. Функцiя може

мати кiлька локальних максимумiв i мiнiмумiв, але лише один глобальний

максимум i мiнiмум. Якщо цiльова функцiя дуже складна, пошук

глобального максимуму стає надзвичайно складним. PSO намагається
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Рисунок 1.1 – Iлюстрацiя алгоритму PSO

ефективно виявити глобальний максимум або мiнiмум. Хоча PSO не

завжди знаходить точний глобальний максимум або мiнiмум, вiн здатен

знайти рiшення, дуже близьке до оптимального. З практичної точки зору,

точне значення глобального екстремуму не є критично важливим,

оскiльки наближене значення зазвичай задовольняє вимоги дослiдження

реальних процесiв рiзної природи.

1.3.2 Опис PSО алгоритму

На початку роботи алгоритму вiдбувається iнiцiалiзацiя популяцiї,

пiсля чого починається iтеративне перемiщення частинок популяцiї по

простору рiшень в пошуках субоптимального рiшення задачi мiнiмiзацiї

чи максимiзацiї. На вiдмiну вiд еволюцiйних алгоритмiв, PSO не
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використовує генетичнi оператори пiд час роботи алгоритму. В просторi

пошуку чатинки перемiщуються в напрямку який корегується власним

досвiдом кожної частинки та глобальними результатам популяцiї. Таким

чином можлива ситуацiя коли частинка в однiй частинi популяцiї може

змiнити свiй напрямок в сторону iншого через те, що там оновилося

кращий результат популяцiї.

Кожну i-а частинку можна охарактеризуввати за допомогою трьох

характеристик: номер iтераццiї 𝑛, положення частинки у просторi рiшень

𝑥𝑖(𝑛) та швидкостi руху сутностi 𝑣𝑖(𝑛).

Швидкiсть i -ї частинки обчислюється як:

𝑣𝑖 (𝑛+ 1) = 𝑣𝑖 (𝑛) + 𝛼1

(︀
𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 (𝑛)− 𝑥𝑖 (𝑛)

)︀
𝑟1+

+𝛼2 (𝑥
* (𝑛)− 𝑥𝑖 (𝑛)) 𝑟2,

(1.14)

позицiя i -ї частинки обчислюється у виглядi

𝑥𝑖 (𝑛+ 1) = 𝑥𝑖 (𝑛) + 𝑣𝑖 (𝑛+ 1) , (1.15)

де

𝑥𝑖 (𝑛) = (𝑥𝑖1 (𝑛) ,𝑥𝑖2 (𝑛) , . . . ,𝑥𝑖𝑀 (𝑛)) – позицiя i -ї частинки на iтерацiї

n;

𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 (𝑛) =
(︀
𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖1 (𝑛) ,𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖2 (𝑛) , . . . ,𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖𝑀 (𝑛)

)︀
– найкраща позицiя i-ї

частинки (персональна найкраща позицiя);

𝑥* (𝑛) = (𝑥*1 (𝑛) ,𝑥
*
2 (𝑛) , . . . ,𝑥

*
𝑀 (𝑛)) – найкраща позицiя по всiй

популяцiї (глобальна краща позицiя);

𝑣𝑖 (𝑛) = (𝑣𝑖1 (𝑛) ,𝑣𝑖2 (𝑛) , . . . ,𝑣𝑖𝑀 (𝑛)) – вектор швидкостi i -ї частинки

на iтерацiї

𝛼1, 𝛼2 – додатнi коефiцiєнти прискорення, що регулюють внесок

когнiтивної та соцiальної компонент;

𝑟1 = (𝑟11,𝑟12, . . . , 𝑟1𝑀) , 𝑟2 = (𝑟21,𝑟22, . . . , 𝑟2𝑀) – вектори випадкових

чисел, що вносять елемент випадковостi у процес пошуку.

Розглянемо детальнiше змiну швидкостi, а саме з якийх
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компонент(доданкiв) вона складаєтсья. Перша компонента в рiвняннi

1.14, 𝑣𝑖(𝑛), зберiгає попереднiй напрямок швидкостi i-тої частинки i може

розглядатися як момент, що перешкоджає рiзкiй змiнi напрямку

швидкостi, виконуючи роль iнерцiйної компоненти (inertia velocity).

Другий доданок є когнiтивною компонентою (cognitive velocity), яка

визначає характеристики частинки щодо її минулих досягнень,

зберiгаючи найкращу позицiю цiєї частинки. Цей доданок намагається

повернути частинку назад до її найкращої досягнутої позицiї. Третiй

доданок визначає соцiальну компоненту (social velocity), яка характеризує

частинку вiдносно її сусiдiв. Соцiальна компонента спрямовує кожну

частинку в бiк глобального оптимуму, досягнутого роєм або його

найближчим оточенням.

Оптимiзацiйний процес може продовжуватись до досягання умови

зупинки. Нею може виступати як необхiдна точнiсть пошуку, так i

максимальна кiлькiсть iтерацiй. Вiдповiдно, у контекстi розв’язання

задачi, в якiй вiдомий глобальний мiнiмум, критерiєм зупинки виступає

точнiсть. Зазвичай на такого роду задачах проганяється алгоритм для

визначення, чи написана реалiзацiя коректно працює або для тестування

нових модифiкацiй якi iмплементовуються в структуру алгоритма. I

звичайно таких тестiв треба провести деяку кiлькiсть на рiзних

моделях/тестових функцiях, для того щоб переконатись, що все працює

коректно. В контекстi задач, де не вiдомо глобальний оптимум, то тут

критерiєм зупинки виступає максимальна кiлькiсть iтерацiй.

1.3.3 Рiзниця мiж Генетичним алгоритмом(GA) та PSO

Генетичнi алгоритми GA i PSO обидва застосовуються для

знаходження глобального екстремуму функцiй, ґрунтуючись на

значеннях вiдповiдної функцiї пристосованостi. Обидва алгоритми є

iтерацiйними та мають стохастичну складову. Вони пiдходять для

вирiшення схожих оптимiзацiйних завдань. Основна рiзниця мiж PSO i
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генетичними алгоритмами GA полягає в тому, що GA не перетинає

простiр пошуку. У GA варiанти рiшень генеруються випадковим чином, i

найкращi з них обираються для конкуренцiї з новим набором випадкових

рiшень. Крiм того, алгоритми PSO потребують нормалiзацiї вхiдних

векторiв для швидшого досягнення «конвергенцiї» (як евристичнi

алгоритми, вони не обов’язково сходяться до оптимального рiшення). GA

можуть працювати як з неперервними, так i з дискретними функцiями. У

PSO немає створення або видалення особин; частинки просто рухаються

по ландшафту, i їхня ефективнiсть оцiнюється з часом.

1.3.4 Переваги i недолiки PSO

Переваги алгоритму:

– PSO вiдносно простий у реалiзацiї та розумiннi, що робить його

доступним для широкого кола користувачiв без глибоких знань математики

чи оптимiзацiї;

– PSO здатний адаптуватися до змiн у навколишньому середовищi

або задачi оптимiзацiї, вносячи змiни до параметрiв або стратегiї пошуку;

– PSO легко розпаралелюється для здiйснення одночасної обробки

даних;

– PSO не використовує жодної iнформацiї про похiднi цiльової

функцiї та вiдповiдних обмежень на неї;

– у PSO-алгоритмi порiвняно мало параметрiв;

– дуже ефективний для пошуку глобального екстремуму.

Недолiки алгоритму:

– пошук локального екстремуму PSO є слабким;

– ефективнiсть PSO може залежати вiд вибору параметрiв, таких

як швидкiсть навчання, кiлькiсть частинок тощо. Неправильно вибранi

параметри можуть призвести до неефективного пошуку;

– PSO не гарантує знаходження оптимального рiшення за кiнцевий

час. Результати можуть змiнюватись при рiзних запусках через випадковий
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характер руху частинок;

– PSO може споживати значнi обчислювальнi ресурси, особливо пiд

час роботи з великими просторами пошуку чи дуже великим роєм

частинок.

1.3.5 Бджолиний алгоритм

Бджолинi алгоритми є вiдносно новим методом оптимiзацiї,

заснованим на моделюваннi поведiнки бджiл пiд час пошуку дiлянок з

багатим вмiстом нектару. Основна iдея цього алгоритму полягає в тому,

що кiлька бджiл-розвiдникiв вилiтають з вулика у випадкових напрямках

у пошуках найбiльш продуктивних дiлянок. Пiсля повернення до вулика

вони iнформують iнших бджiл про мiсця та кiлькiсть знайденого нектару.

Наступним кроком на виявленi багатi нектаром дiлянки вирушають iншi

бджоли – фуражири(робiтники). Кiлькiсть фуражирiв, що летять до

конкретної дiлянки, залежить вiд очiкуваної кiлькостi нектару на нiй.

Тим часом розвiдники знову вилiтають на пошуки нових дiлянок, i

процес повторюється. Для ефективного моделювання колективної

поведiнки бджiл необхiдно враховувати щонайменше такi аспекти:

джерела нектару, зайнятi та незайнятi фуражири.

Якiсть джерела їжi залежить вiд таких факторiв: вiдстань до

вулика, концентрацiя нектару та зручнiсть збору. Для спрощення оцiнки

використовують один критерiй - «рентабельнiсть» джерела їжi. Зайнятi

фуражири експлуатують певне джерело їжi, маючи iнформацiю про

нього. Вони дiляться цiєю iнформацiєю з iншими бджолами з певною

ймовiрнiстю.

Дослiдження показують, що у бджолиних вуликах можна видiлити

компоненти, якi присутнi у всiх. Найважливу роль в обмiнi iнформацiєю

мiж бджолами грає «танець». Вiн уявляє собою iнформування iнших бджiл

бджолою розвiдником про iнформацiю стосовно знайденого джерела їжi. За

видом цього танцю можна визначити якiсть знайденого джерела. Незайнятi
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Рисунок 1.2 – Iлюстрацiя алгоритму BO

бджоли спостерiгають за «танцями», за їх виглядом i тривалiстю з деякою

ймовiрнiстю пропорцiйної рентабельностi джерела, вирiшують летiти до

цього джерела їжi.

Самоорганiзацiя мультиагентних систем базується на рядi

динамiчних механiзмiв, якi дають результати на глобальному рiвнi

системи через взаємодiю компонентiв нижчого рiвня. Цi механiзми

заснованi на основних правилах взаємодiї мiж компонентами системи.

Слiд зазначити, що правила часто використовують локальну iнформацiю

без урахування глобального стану системи. В основi самоорганiзацiї

системи лежать чотири основнi властивостi: позитивний зворотний

зв’язок, негативний зворотний зв’язок, випадковi флуктуацiї та множиннi

взаємодiї.

Позитивний зворотний зв’язок ґрунтується на простих правилах
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поведiнки, що забезпечують створення зручних (необхiдних) структур.

Наприклад, при збiльшеннi кiлькостi нектару з виявлених джерел їжi

збiльшується також кiлькiсть бджiл, що їх вiдвiдали.

Негативний зворотний зв’язок врiвноважує позитивний i стабiлiзує

поведiнку системи. Наприклад, процес пошуку джерел їжi може

сповiльнитися зi збiльшенням фуражування.

Флуктуацiї як випадковi вiдхилення й перемикання мiж особинами

рою життєво необхiднi для придбання нових властивостей та пошуку

нових рiшень. Наприклад, бджоли-розвiдники випадково дослiджують

новi областi простору у пошуках нектару. Загалом, самоорганiзацiя

вимагає взаємодiї мiж особами, наприклад iнформацiя, отримана однiєю

бджолою про джерело живлення, стає доступною iншим бджолам пiсля

виконання вiдповiдного «танцю». При функцiонуваннi рою одночасно

виконуються багато рiзних завдань, що вимагає «подiлу працi» рiзних

особин. Кооперацiя спецiалiзованих груп особин пiд час вирiшення певної

проблеми, зазвичай, ефективнiша послiдовного розв’язання завдання

неспецiалiзованими особами.

Тому найважливiшими є двi фундаментальнi концепцiї —

самоорганiзацiя та «подiл працi», якi забезпечують розумну поведiнку

розподiлених мультиагентних систем та їх адаптацiю до навколишнього

середовища.

1.3.6 Опис BA

BO запропонований Фемом (Pham)[5] i заснований на поведiнцi

медоносних бджiл. Основу алгоритму складають двi фази — фаза бджоли

розвiдника i фаза бджоли робiтника. Метою алгоритму є визначення

полодення якiсних дiлянок з їжею у просторi пошуку. Пiсля того, як

розвiдники знаходять дiлянки, на них вiдправляються Бджоли робiтники

для «збору їжi» (бiльш детального вивчення дiлянки). Рiшення

алгоритму є вiдповiдно до кращої позицiї бджоли, чи то розвiдник, чи то
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робiтник.

На початку алгоритму йде випадкове iнiцiалiзування популяцiї в

рамках простору пошуку. Також необхiдно визначити кiлькiсть елiтних

дiлянок та звичайних дiлянок. Їх рiзниця полягає в тому, скiльки бджiл

робiтникiв вiдправиться на ту чи iншу дiлянку для детального її

вивчення.

Принцип зупинки роботи алгоритму э iдентичним до того, який був

описаний в PSO. Тобто або досягнута максимальна кiлькiсть iтерацiй, або

досягнуто заданої точностi, якщо вiдомий глобальний оптимум.

1.3.7 Переваги та недолiки BA

Переваги алгоритму:

– BA вiдносно простий у розумiннi та реалiзацiї. Це робить його

доступним для широкого кола користувачiв без глибоких знань у галузi

оптимiзацiї;

– BA здатний дослiджувати як широкi областi пошуку, так i

заглиблюватись у локальнi областi, що допомагає уникнути застрягання у

локальних оптимумах;

– BA добре справляється з адаптацiєю до умов, що змiнюються,

завдання оптимiзацiї. Бджоли можуть змiнювати свою стратегiю залежно

вiд довкiлля;

– BA зазвичай менш чутливий до вибору параметрiв, нiж iншi

алгоритми оптимiзацiї, що полегшує його використання.

Недолiки алгоритму:

– Результати BA можуть значно змiнюватись в залежностi вiд

випадкового початкового стану та iнших факторiв, що роблять його

недетермiнованим;

– у деяких випадках BA може мати нижчу швидкiсть збiжностi

порiвняно з iншими методами оптимiзацiї, особливо у складних просторах

пошуку;
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– у деяких задачах BA може виявитися менш ефективним через

специфiчнi характеристики завдання або простору пошуку;

– при роботi з великими просторами пошуку або великими числами

бджiл BA може споживати значнi обчислювальнi ресурси.

1.3.8 Метод диференцiйної еволюцiї

DE був розроблений в 1997 роцi Рональдом Сторном i Кеннетом

Прайсом. З тих пiр цей метод став фундаментальним iнструментом в

областi оптимiзацiї.

Основна iдея методу DE [6] полягає у поєднаннi мутацiї та

кросинговеру для ефективного пошуку оптимальних рiшень у

багатовимiрних просторах параметрiв. Цей метод особливо ефективний

для роботи з нелiнiйними, недиференцiйованими та мультимодальними

цiльовими функцiями. На вiдмiну вiд традицiйних методiв оптимiзацiї,

DE не потребує iнформацiї про градiєнт i може легко орiєнтуватися в

складних ландшафтах.

DE черпає натхнення з GA, використовуючи схожi принципи

природного вiдбору. Однак вiн вiдрiзняється тим, що не покладається на

двiйкове кодування рiшень. Натомiсть, DE оперує безпосередньо з

векторами реальних значень, що спрощує роботу з реальними

оптимiзацiйними задачами. Процес починається з популяцiї

рiшень-кандидатiв, якi еволюцiонують протягом iтерацiй завдяки

застосуванню операторiв мутацiї, кросинговеру та вiдбору.

Мутацiя в DE передбачає створення нового рiшення-кандидата

шляхом додавання зваженої рiзницi мiж двома векторами популяцiї до

третього вектора. Ця стратегiя збiльшує рiзноманiтнiсть i допомагає

ефективнiше дослiджувати простiр пошуку. Потiм кросовер поєднує

мутований вектор з цiльовим вектором для отримання пробного вектора,

що додає новi характеристики рiшення i полегшує локальний пошук.

Нарештi, процес вiдбору гарантує, що до наступного поколiння перейдуть
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Рисунок 1.3 – Iлюстрацiя алгоритму DE

лише найкращi рiшення.

Сила DE полягає в його простотi та надiйностi, що робить його

придатним для широкого спектру застосувань, вiд iнженерного

проектування до налаштування параметрiв машинного навчання. Його

здатнiсть знаходити глобальнi оптимуми в складних ландшафтах з

вiдносно невеликою кiлькiстю керуючих параметрiв закрiпила його мiсце

як унiверсального i потужного iнструменту оптимiзацiї.

Задача: 𝐹 (𝑋) → 𝑚𝑖𝑛,𝑋 = 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑀 .

Математичний опис основних етапiв методу:

1) Для кожної хромосоми 𝑥𝑖 в популяцiї,

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . ,𝑥𝑖𝑀) (1.16)

(N – розмiрнiсть популяцiї) обираються три iншi випадковi члени цiєї
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популяцiї 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3,

𝑥𝑖 ̸= 𝑥1, 𝑥𝑖 ̸= 𝑥2, 𝑥𝑖 ̸= 𝑥3,

𝑥1 ̸= 𝑥2 ̸= 𝑥3.

(1.17)

2) Генерується мутантний вектор:

𝑣 = 𝑥1 + 𝐹 (𝑥2 − 𝑥3) , 𝐹 ∈ (0; 2). (1.18)

3) Рiзниця векторiв 𝑥2 − 𝑥3 масштабується за визначеним

користувачем гiперпараметром F, 𝐹 ∈ (0; 2).

4) Формуємо пробний вектор на основi схрещування 𝑥𝑖 з мутантним

вектором 𝑣: для кожної координати хромосоми генерується випадкове

число 𝑟 ∈ (0; 1) за нормальним розподiлом. Якщо 𝑟 < 𝑃 , 𝑃 – задана

константа (ще один параметр методу, 𝑃 ∈ (0; 1)), то вiдповiдна

координата хромосоми замiнюється на

𝑣𝑖 = 𝑥𝑖𝑗,𝑗 ∈ 1;𝑀, (1.19)

𝑀 – розмiрнiсть простору пошуку (кiлькiсть незалежних змiнних фiтнес-

функцiї).

5) Якщо 𝑓 (𝑥𝑖) > 𝑓 (𝑣), 𝑥𝑖 = 𝑣.

Усi вищенаведенi кроки виконуються до критерiю зупинки методу

(класичнi, як i в iнших АМРI).

1.4 Переваги та недолiки DE

Переваги методу:

– DE вiдносно простий у реалiзацiї i може бути легко адаптований до

рiзних завдань оптимiзацiї.

– DE має здатнiсть знаходити глобальнi оптимуми у багатовимiрних

просторах параметрiв без вимог додаткових градiєнтних даних.

– DE може успiшно вирiшувати завдання оптимiзацiї з негладкими,
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дискретними або галасливими функцiями, що робить його корисним для

рiзних прикладних задач.

– DE має невелику кiлькiсть гiперпараметрiв, що спрощує процес

пiдбору параметрiв для конкретного завдання.

Недолiки методу:

– Ефективнiсть методу може залежати вiд вибору цих параметрiв,

таких як коефiцiєнт F, що масштабує, i ймовiрнiсть кросовера P.

– DE може мати рiзну ефективнiсть в залежностi вiд характеристик

оптимiзованої функцiї, i його продуктивнiсть може сильно змiнюватись на

рiзних типах завдань.

– Iнодi DE може застрягти в локальних оптимумах, особливо за

наявностi виражених локальних мiнiмумiв або погано збалансованих

параметрiв методу.

– DE може вимагати значних обчислювальних ресурсiв пiд час

роботи з великими розмiрами простору параметрiв.

Висновки до роздiлу 1

За результатами цього огляду лiтератури можна зробити висновок,

що АМРI широко застосовуються в багатьох кардинально рiзних галузях.

Цi сфери охоплюють вiд iнженерiї та робототехнiки до фiнансiв i охорони

здоров’я, демонструючи широке застосування та унiверсальнiсть методiв

РI. Важливо, що огляд пiдкреслив не лише ефективнiсть цих алгоритмiв,

але й їхню адаптивнiсть до рiзних проблемних областей, що робить їх

безцiнними iнструментами у вирiшеннi сучасних обчислювальних

проблем.

Одним з ключових висновкiв огляду є вражаючi показники

продуктивностi, пов’язанi з методами РI. Цi алгоритми стабiльно

демонструють хорошi показники ефективностi, часто перевершуючи

традицiйнi методи у вирiшеннi складних реальних проблем. Їх гнучкiсть

дозволяє адаптувати їх до конкретних застосувань, забезпечуючи
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оптимальну продуктивнiсть у рiзних сценарiях.

Окрiм загального огляду, в роздiлi також були розглянутi конкретнi

представники РI, модифiкацiї до яких будуть бiльш детально розглянутi в

наступних роздiлах. Серед них були детально розглянутi DE PSO та BO.

Порiвняльний аналiз мiж РI та GA виявив кiлька подiбностей та

вiдмiнностей, якi мають вирiшальне значення для розумiння їхнiх

сильних сторiн та контекстiв застосування.

Наприклад, i RI, i GA є популяцiйними методами оптимiзацiї, якi

передбачають колектив потенцiйних рiшень, що «блукають» у просторi

рiшень у пошуках оптимального значення. Цей популяцiйний пiдхiд

дозволяє обом методам ефективно дослiджувати широкий простiр

пошуку, тим самим збiльшуючи ймовiрнiсть знаходження глобального

оптимуму.

Однiєю з помiтних подiбностей є концепцiя кросовера, яка присутня

як в DE, так i в GA. У DE кросинговер використовується для об’єднання

рiзних рiшень-кандидатiв для отримання нового потомства, полегшуючи

обмiн iнформацiєю в популяцiї. Цей механiзм має вирiшальне значення для

пiдтримки генетичного рiзноманiття i запобiгання передчаснiй конвергенцiї

на неоптимальних рiшеннях.

Однак, незважаючи на цю схожiсть, мiж РI та GA iснують суттєвi

вiдмiнностi. Наприклад, в той час як GA часто покладається на двiйкове

кодування розв’язкiв, методи РI, такi як DE, працюють безпосередньо з

векторами дiйсних чисел. Така пряма манiпуляцiя з дiйсними числами

спрощує алгоритм i покращує його застосовнiсть до задач неперервної

оптимiзацiї.

Таким чином, огляд лiтератури пiдкреслює ефективнiсть i

унiверсальнiсть алгоритмiв РI у рiзних областях. Порiвняльний аналiз РI

i GA висвiтлює як спiльнi елементи, так i вiдмiннi риси, надаючи цiнну

iнформацiю про їхнi вiдповiднi переваги. Цi висновки закладають мiцний

фундамент для подальшого детального обговорення конкретних методiв

РI та їх застосування.
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2 МОДИФIКАЦIЇ МЕТОДIВ Й АЛГОРИТМIВ РI

В даному, роздiлi мовай пiде про iснуючi модифiкацiї АМРI. Також

будуть запропонованi розробленi модифiкацiї для покращення

оптимiзацiйного методу DE.

2.1 Огляд iснуючих модифiкацiй

В обчислювальнiй математицi кожна модифiкацiя методу /

алгоритму оптимiзацiї передбачає робот у в кiлькох напрямках:

1) зменшення загальної кiлькостi iтерацiй для досягнення певної

похибки. Позитивний ефект зменшення загальної кiлькостi iтерацiй

призводить до зменшення загального процесорного часу розв’язання

конкретної задачi або вирiшення конкретного завдання. Це в свою чергу

зменшує загальне навантаження на систему;

2) пiдвищення точностi обчислень. Позитивний ефект вiд цього

полягає у прискореннi збiжностi методу / алгоритму оптимiзацiї. Це ж у

свою чергу знову призводить до зменшення кiлькостi iтерацiй, а значить

– до зменшення процесорного часу, який необхiдний для вирiшення

поставленої задачi або розв’язання конкретного завдання.

Пропонується ознайомитись з деякими модифiкацiями алгоритмiв та

методiв оптимiзацiї, про якi йшла мова в попередньому роздiлi.

2.1.1 Реконструйована диференцiальна еволюцiя

Основною метою модифiкацiї [7] є покращення продуктивностi

методу DE при розв’язуваннi одноклiтинних задач обмеженої оптимiзацiї.

Запропонована реконструйована диференцiальна еволюцiя (RDE)

об’єднує кiлька передових стратегiй з останнiх варiантiв DE для
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створення бiльш ефективного та надiйного алгоритму. Тож подивимось

детальнiше на складовi даної модифiкацiї.

Зовнiшнiй архiв використовується для збереження деяких

батькiвських особин з iсторiї, якi були замiненi в поточнiй популяцiї.

Такий пiдхiд збалансовує розробку алгоритму та його дослiдницьку

продуктивнiсть, пiдвищуючи його стабiльнiсть. Розмiр архiву

визначається як 𝐴𝑟 ·𝑁 , де 𝑁 - кiлькiсть особин у популяцiї.

Було введено нову стратегiю мутацiї з назвою

DE/current-to-order-pbest/1. Вона сортує i рекомбiнує iндивiдiв на основi

їхнiх значень пристосованостi, генеруючи вiдповiднi рiшення:

𝑣
(𝑘+1)
𝑖,𝑗 = 𝑥

(𝑘)
𝑖,𝑗 + 𝐹 · (𝑥(𝑘)ord pbest,𝑗 − 𝑥

(𝑘)
𝑖,𝑗 ) + 𝐹 · (𝑥(𝑘)ord median,𝑗 − 𝑥

(𝑘)
ord worst,𝑗) (2.1)

де 𝑥
(𝑘)
ord pbest,𝑗, 𝑥

(𝑘)
ord median,𝑗, та 𝑥

(𝑘)
ord worst,𝑗 представляють осiб на вiдповiдних

позицiях пiсля сортування.

RDE використовує обидвi стратегiї DE/current-to-pbest/1 та

DE/current-to-order-pbest/1, з адаптивною стратегiєю для контролю

спiввiдношення розподiлу популяцiйних ресурсiв мiж ними.

Спiввiдношення розподiлу визначається на основi середнього покращення

придатностi, спричиненого кожною стратегiєю:

𝛾
(𝑘+1)
1 =

⎧⎪⎨⎪⎩
0.5 if 𝜔(𝑘)

𝑚1 = 𝜔
(𝑘−1)
𝑚2 = 0 or 𝑘 = 1

𝜔
(𝑘)
𝑚1

𝜔
(𝑘)
𝑚1+𝜔

(𝑘−1)
𝑚2

otherwise
(2.2)

Значення 𝑝 для стратегiї вибору «pbest» лiнiйно зменшується пiсля

кожної iтерацiї, що покращує збiжнiсть за формулою:

𝑝(𝑘) = 𝑝max ·
(︂
1− 0.5 · nfes

max nfes

)︂
(2.3)

RDE використовує лiнiйне зменшення розмiру популяцiї, зменшуючи
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розмiр популяцiї по мiрi оптимiзацiї:

𝑁 (𝑘+1) = round
(︂(︂

𝑁min −𝑁max

max nfes

)︂
· nfes +𝑁max

)︂
(2.4)

Стратегiя збурення Кошi використовується для замiни особин з

ймовiрнiстю 𝑝𝑟, що пiдвищує рiзноманiтнiсть популяцiї:

𝑢
(𝑘)
𝑖,𝑗 =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
𝑣
(𝑘)
𝑖,𝑗 if 𝑗 = 𝑗rand or rand < 𝐶𝑟𝑖

CauchyRand(𝑥(𝑘)𝑖,𝑗 , 0.1) if rand < 𝑝𝑟

𝑥
(𝑘)
𝑖,𝑗 otherwise

(2.5)

Результати експериментiв показують, що RDE ефективно розв’язує

складнi оптимiзацiйнi задачi, демонструючи свiй потенцiал розвитку в

галузi ройового iнтелекту.

2.1.2 Приклад модифiкацiї PSO алгоритму

Основною метою модифiкацiй запропонованих у статтi [8] базового

алгоритму PSO є пiдвищення ефективностi та точностi.

Модифiкацiї спрямованi на вирiшення критичних аспектiв алгоритму

PSO:

1) Початкове налаштування популяцiї. Простiр пошуку розбито на

окремi iнтервали, причому початкове положення кожної частинки

вибирається з iншого iнтервалу. Це забезпечує бiльш рiвномiрний

розподiл i зменшує ймовiрнiсть того, що алгоритм потрапить у пастку

локальних оптимумiв.

2) Постiйнi прискорення та вага iнерцiї. Стратегiя на основi

нечiткої логiки використовується для динамiчного налаштування

констант прискорення (𝑐1, 𝑐2) та ваги iнерцiї (𝑤). Це дозволяє алгоритму

бiльш ефективно досягати балансу на рiзних етапах процесу оптимiзацiї.

3) Розрахунок поточного положення. Для оновлення положення
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кожної частинки використовується байєсiвський пiдхiд. Цей метод

використовує фiльтр Калмана для поєднання поточного вимiрювання,

попередньої оцiнки та апостерiорної оцiнки, в результатi чого отримується

статистично оптимальна оцiнка положення частинки.

Описанi модифiкацiї з статтi оперють наступними формулами:

1) Початкове налаштування популяцiї:

𝑥𝑝𝑖(0) ∼ 𝑈

(︂
𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑖 + (𝑝− 1)

𝑥𝑚𝑎𝑥,𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑖

𝐷
, 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑖 + 𝑝

𝑥𝑚𝑎𝑥,𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛,𝑖

𝐷

)︂
(2.6)

2) Нечiтка логiка для ваги iнерцiї та констант прискорення:

𝑤 =
2

|2− 𝜑−
√︀
𝜑2 − 4𝜑|

, 𝜑 = 𝑐1 + 𝑐2 (2.7)

3) Оновлення байєсiвської позицiї:

𝜇𝑋|𝐿(𝑘) =
𝜎2
𝐿|𝑋𝑥𝑝,𝑖(𝑘 − 1) + 𝜎2

𝑝𝑖(𝑘 − 1)𝑙𝑝𝑖

𝜎2
𝐿|𝑋 + 𝜎2

𝑝𝑖(𝑘 − 1)
(2.8)

𝜇𝑌 |𝐵(𝑘) =
𝑥𝑝𝑖(𝑘 − 1) + 𝛿𝐿|𝑋(𝑘 − 1)𝑙𝑝𝑖 + 𝛿𝐵|𝑌 (𝑘 − 1)𝑏𝑖

1 + 𝛿𝐿|𝑋(𝑘 − 1) + 𝛿𝐵|𝑌 (𝑘 − 1)
(2.9)

Запропонованi варiанти PSO були оцiненi за допомогою функцiй

Розенброка та Грiванка, а також протестованi на практичному кейсi з

оптимiзацiї електричних мереж. Результати показали, що модифiкованi

алгоритми перевершили базовий PSO як з точки зору точностi, так i з

точки зору ефективностi. Зокрема, точнiсть запропонованих методiв була

значно вищою, про що свiдчать нижчi значення досягнутих цiльових

функцiй. Крiм того, новi методи продемонстрували кращу ефективнiсть,

вимагаючи меншої кiлькостi iтерацiй для досягнення оптимального

рiшення.
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2.1.3 Приклад модифiкацiї BO

Алгоритм Adaptive Group Collaborative Artificial Bee Colony

(AgABC) [9] має на метi покращити продуктивнiсть традицiйного

алгоритму BA шляхом усунення його обмежень у балансуваннi мiж

глобальною розвiдкою та локальним пошуком. Основна мета модифiкацiї

AgABC - покращити здатнiсть алгоритму знаходити оптимальнi рiшення

в складних оптимiзацiйних задачах, пiдвищуючи тим самим його точнiсть

i стабiльнiсть.

Алгоритм AgABC вводить адаптивний механiзм групової спiвпрацi,

де кiлька стратегiй пошуку з рiзними функцiями застосовуються до рiзних

фаз або популяцiй.

Новий розв’язок x′
𝑚𝑘 оновлюється на основi x𝑚𝑘 за наступною

формулою:

x′
𝑚𝑘 = x𝑚𝑘 + rand(−1,1)× (x𝑚𝑘 − x𝑛𝑘) (2.10)

Ймовiрнiсть 𝑃𝑚 для бджоли-спостерiгача працювати навколо

конкретної зайнятої бджоли визначається наступним чином:

𝑃𝑚 =
fitness𝑚∑︀𝑆𝑁
𝑚=1 fitness𝑚

(2.11)

Для покращення стратегiй пошуку введено механiзм перебору Левi:

x′
𝑖𝑘 = x𝑖𝑘 + Levy(𝜆) (2.12)

де Levy(𝜆) - модель польоту Левi, визначена як:

Levy(𝜆) =
𝜆× Γ(1 + 𝜆)× sin

(︀
𝜋𝜆
2

)︀
Γ
(︀
1+𝜆
2

)︀
× 𝜆

1
𝜆

(2.13)

Для стратегiї пошуку з коротким кроком введено змiнний коефiцiєнт
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кроку:

x′
𝑖𝑘 = x𝑖𝑘 + rand(−1,1)× (x𝑖𝑘 − x𝑗𝑘)×

(︂
1

2
× iter ×𝑊

)︂
(2.14)

де iter - номер iтерацiї, а 𝑊 - вага, встановлена вiдповiдно до конкретної

задачi. .

2.2 Розробленi модифiкацiї

У данiй роботi пропонується кiлька модифiкацiй описаних вище

алгоритмiв.

1) Модифiкацiя положення найгiршого елемента популяцiї.

Найгiрший елемент популяцiї 𝑥𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡𝑗 замiнити на усереднене положення

елемента по всiй популяцiї 𝑥𝑗, ∀ ∈ 1;𝑀 за такою формулою:

𝑥𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒
𝑗 =

1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖𝑗,∀𝑗 ∈ 1;𝑀, (2.15)

де N – загальна кiлькiсть елементiв у популяцiї, а M –розмiрнiсть простору

пошуку. Такий пiдхiд можна виконувати на кожнiй iтерацiї або перiодично

– кожнi K iтерацiй.

2) Модифiкацiя положення елементiв популяцiї до

найкращого з кроком h. Оновлення кожного елемента популяцiї

виконується за формулою:

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + ℎ · 𝑥𝐵𝑒𝑠𝑡,𝑗 − 𝑥𝑖𝑗
‖𝑥𝐵𝑒𝑠𝑡,𝑗 − 𝑥𝑖𝑗‖

, (2.16)

де 𝑥𝐵𝑒𝑠𝑡 – кращий вектор популяцiї за значенням цiльової функцiї. Слiд

зазначити, що крок руху h можна визначати пропорцiйно (за лiнiйним

законом) околу популяцiї, яка збiгатиметься до глобального оптимуму з

плином часу.

3) Змiна гiперпараметрiв методiв / алгоритмiв оптимiзацiї.

Такий пiдхiд передбачає змiну одного або кiлькох гiперпараметрiв у процесi
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роботи програми. Наприклад, у алгоритмi диференцiальної еволюцiї можна

параметр F замiнити на випадкове дiйсне число у дiапазонi вiд 0 до 2

через K iтерацiй. У BA присутня залежнiсть змiни параметра 𝜂 (𝑛) вiд

кiлькостi iтерацiй n. У такому випадку для оптимiзацiї функцiй великих

розмiрностей виникає проблема, яка полягає у завчасному зменшеннi цього

параметра. Для того, щоб таке не вiдбулось до знаходження глобального

екстремуму функцiї або функцiоналу такому випадку передбачається

𝜂 (𝑛) = 𝜂𝑚𝑎𝑥𝛼
[𝑛/𝐾], (2.17)

де [𝑠] – цiла частина вiд числа 𝑠, 𝐾 – перiод, який визначає те, через скiльки

iтерацiй буде оновлене значення параметра 𝜂.

У методi DE пропонується брати гiперпараметр 𝐹 випадковим числом вiд

0 до 2 кожнi 𝐾 iтерацiй. Це обумовлено тим, що на кожнiй iтерацiї метод

знаходить ближчi значення до глобального оптимуму функцiї або

функцiоналу.

Висновки до роздiлу 2

Пiдводячи пiдсумок для даного роздiлу слiд зазначити те, що пiд

час огляду iснуючих модифiкацiй було виявлено, що бiлiьшiсть з них

пропонують доволi серйозне втручання в базову структуру алгоритму.

Вони представляють собою комплекснi модифiкацiї, якi, як результат,

дають новий алгоритм на основi базового, з якого був взятий основний

принцип роботи. В той час як запропонованi модифiкацiї спрямованi на

пряме покращення роботи базового алгоритму при внесеннi доволi

невеликих змiн в структуру роботи оптимiзацiйного алгоритму,

результати яких можна буде проспостерiгати в наступному роздiлi.
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3 ТЕСТУВАННЯ ЗАПРОПОНОВАНИХ МОДИФIКАЦIЙ

У цьому роздiлi представлено результати експериментiв оцiнки

ефективностi отриманого модифiкованого методу DE та базового. Для

цього методи будуть перевiрятись на базових тестових функцiях та на

прикладних задачах з оптимiзацiї моделей ваги пружини та редуктора.

Основна мета експериментiв полягала у тестуваннi базового та

модифiкованого методiв DE для досягнення кращої продуктивностi та

точностi.

3.1 Опис експериментiв

Перед початком опису тестування необхiдно зазначити середу в якiй

будуть проводитись експерименти.

Середа розробки методiв i написання алгоритмiв виконанi на мовi

програмування Matlab R2017b (9.3.0).

Характреистики ноутбуку на якому проводились запуски: процесор

– Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ CPU 2.50GHz; ОЗУ – 16Gb; OS - Windows

10 Pro x64.

Написаний проєкт має в собi 2 модулi з описом моделей для

тестування, 2 модулi з базовими тестовими функцiями i 2 модулi з

реалiзованими класичним алгоритмом DE та модифiкованим з

зазначеними ранiше модифiкацiями.

Як зазначалось ранiше, то оптимiзацiйнi АМРI мають два варiанти

критерiю зупинки — досягання максимальної кiлькостi iтерацiй та

досягання заданї точностi пошуку глобального оптимуму. В контекстi

обраних моделей було вирiшино спиратись на знайденi оптимуми з статей

де розглядались цi моделi для моделi редуктора [10] та пружини [11].

Будемо порiвнювати результати роботи алгоритмiв (базового та
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модифiкованого) за результатами запускiв у кiлькостi 5 штук. Тобто

треба прогнати 5 раз 2 методи на 2х базових тестових функцiях та 2х

моделях. Критерiєм зупинки є досягання точностi 1𝑒− 7

За результатами запускiв будемо порiвнювати результати за

критерiями:

1) Швидкiсть роботи алгоритму

2) Точнiсть цiльової функцiї

3) Кiлькiсть викликiв обрахунку фiтнесс функцiї

Швидкiсть алгоритмiв в секундах буде замiрятись починаючи вiдлiк

вiд моменту першого обрахунку цiльової функцiї. Вiдповiдно, швидкiсть

також буде замiрятись в кiлькостi iтерацiй необхiдних алгоритму для

досягнення заданої точностi обрахунку глобального мiнiмуму моделi.

Кiлькiсть викликiв цiльової функцiї замiряється пiдрахунком кiлькостi

сутностей, для яких обраховувалась цiльова функцiя.

3.2 Тестування на базових функцiях

Перед початком тестування отриманого модифiкованого методу

оптимiзацiї DE, необхiдно протестувати його показники на базових

тестових функцiях. Це мають бути тестовi функцiї без обмежень та з

обмеженнями. В контекстi даної роботи будуть використовувтись функцiя

Растригiна без обмежень та функцiя Розенброка з функцiональними

обмеженнями кубiчною кривою та прямою.

Данi тести проводяться для того, щоб впевнитись, що отримана

модифiкацiя успiшно може себе демонструвати на простих вiдомих

задачах. Завдяки цьому можна вже бачити рiзницю з базовим

алгоритмом, для того щоб переконатись, що отримана модифiкацiя не

має гiршої результативностi, нiж базовий алгоритм. Iнакше отримана

модифiкацiя не буде виконувати поставленої перед нею задачi, а саме

покращення результативностi в порiвняннi з базовим алгоритмом.

Перейдемо до опису базової тестової функцiї Растригiна. На рисунку
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3.1 можна побачити її вiзуалiзацiю.

Рисунок 3.1 – Вiзуалiзацiя функцiї Растригiна

В свою чергу, її математичний вигляд є наступним:

𝑓(𝑋) = 𝐴𝑛+
𝑛∑︁

𝑖=1

(︀
𝑥2𝑖 − 𝐴 cos(2𝜋𝑥𝑖)

)︀
, (3.1)

де 𝐴 = 10, 𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12], 𝑖 = 1, . . . , 𝑛.

Глобальний мiнiмум в точцi 𝑋* = (𝑥*1, 𝑥
*
2, . . . , 𝑥

*
𝑛) = (0, . . . , 0).

𝑓(𝑋*) = 0.

Тестування буде виконуватись на данiй(3.1) функцiї з заданою

розмiрнiстю 20. Це робиться з думок про те, що сучаснi реальнi задачi

мають доволi великi розмiрностi простору рiшень i тому, має сенс

дивитись на поведiнку методiв на бiльших розмiрностях.

Перейдемо до самого тестування, а саме подивимось на

результативнiсть базового методу DE (Таблиця 3.1).

Як можна помiтити, то даний, базовий метод досягає збiжностi

приблизно на 1200й iтерацiї (Рисунок 3.2). Так, вiн досяг кiнцевого,

заданого результату з отримання точностi цiльової функцiй, але затрата
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Таблиця 3.1 – Результати роботи базового методу DE на моделi

оптимiзацiї ваги пружини 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 1

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 20 2248 13,440867 1349000 9,18571743

N = 200 20 2279 13,862111 1367600 8,99877647

N = 200 20 2250 13,738745 1350200 6,20469222

N = 200 20 2283 14,011194 1370000 7,43434043

N = 200 20 2239 13,683337 1343600 8,53200106

Рисунок 3.2 – Графiк збiжностi тестування базового методу DE на 20

вимiрнiй функцiї Растригiна

ресурсiв i часу для цiього доволi висока. А це не є гарним показником.

Аналогiчно протестуємо модифiкований метод DE.

Як можна помiтити з незультатiв таблицi 3.2 i графiку на рисунку

3.3, модифiкований метод досягає заданої точностi пошуку глобального

екстремума в бiльше нiж два рази швидше, якщо говорити в контекстi
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Таблиця 3.2 – Результати роботи базового методу DE на моделi

оптимiзацiї ваги пружини 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(0, 2)

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 20 718 1,674132 287400 8,7591615738

N = 200 20 1106 2,840101 442600 9,1640060873

N = 200 20 531 1,502353 212600 8,7464627540

N = 200 20 1031 2,431870 412600 8,8600955905

N = 200 20 573 1,592970 229400 9,6510802904

Рисунок 3.3 – Графiк збiжностi тестування модифiкованого методу DE

на 20 вимiрнiй функцiї Растригiна

кiлькостi iтерацiй. Якщо порiвнювати за часом виконання, то тут вже

мова йде про швидкiсть в 10 разiв швидше за базовий метод. Також слiд

зазначити, що модифiкований метод досягає збiжностi приблизно на 800

iтерацiї в середньому.

Тпер перейдемо до другої базової функцiї для тестування, а саме



45
функцiї Розенброка з функцiональними обмеженнями кубiчною кривою та

прямою (Рисунок 3.4).

Рисунок 3.4 – Вiзуалiзацiя функцiї Розенброка

Дана тестова функцiя має наступний математичний запис функцiї:

𝑓(𝑥, 𝑦) = (1− 𝑥)2 + 100(𝑦 − 𝑥2)2 → min . (3.2)

Функцiональнi обмеження:

(𝑥− 1)3 − 𝑦 + 1 < 0; 𝑥+ 𝑦 − 2 < 0. (3.3)

Область пошуку:

𝑥 ∈ [−1.5; 1.5], 𝑦 ∈ [−0.5; 2.5]. (3.4)
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Оптимальне значення:

𝑓min(1; 1) = 0. (3.5)

Тестування на функцiї з функцiональними обмеженнями необхiдно

для перевiрки модифiкацiї методу оптимiзацiї для того, щоб перевiрити

здатнiсть оптимiзатора на пошук глобального екстремуму в обмеженному

просторi пошуку. Адже бiльшiсть прикладних задач мають такого роду

обмеження на певнi параметри моделi, яка розглядається як цiль

оптимiзацiї.

Тож перейдемо до результатiв тестування базового методу DE на

функцiї Розенброка. Почнемо з базової моделi.

Таблиця 3.3 – Результати роботи базового методу DE на функцiї

Розенброка 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 1

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 2 436 1,698789 261800 2.7015194

N = 200 2 493 2,190711 296000 1,5919489

N = 200 2 373 1,439477 224000 5,0429602

N = 200 2 409 1,592584 245600 3,6963825

N = 200 2 513 2,291005 308000 5,3662809

Як можна помiтити по результатам з таблицi 3.3, в порiвняннi з

попереднiм тестом (таблиця 3.1), метод впорався креще, але не треба

забувати про те, що це все ще функцiя з двовимiрним простором рiшень.

Збiжнiсть базового методу, виходячи з графiку на рисунку 3.5

досягаэться приблизно на 170й iтерацiї.

Перейдемо до результатiв тестування модифiкованого методу на

данiй функцiї Розенброка з функцiональними обмеженнями.

Як можна помiтити з таблицi 3.4, щвидкiсть досягання кiнцевого
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Рисунок 3.5 – Графiк збiжностi базового методу DE на ф-цiї Розенброка

Таблиця 3.4 – Результати роботи базового методу DE на функцiї

Розенброка 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(0, 2)

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 2 75 0,179772 30200 1,27558463

N = 200 2 81 0,186048 32600 3,14792937

N = 200 2 63 0,153731 25400 6.53572718

N = 200 2 70 0,166000 28200 8,82505588

N = 200 2 76 0,175912 30600 5.79790383

результату модифiкованим методом DE склала 70 iтерацiй в середньому,

що в 6-7 разiв швидше за базовий метод. В свою чергу, час який

модифiкований метод витратив на це – в 10 разiв кращий.

Збiжнiсть модифiкованим методом DE, виходячи з результатiв на

грфiку 3.6, досягається на 20й iтерацiї.
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Рисунок 3.6 – Графiк збiжностi модифiкованого методу DE на ф-цiї

Розенброка

3.3 Опис моделей для тестування

Як вже неодноразово було зазначено в роботi, АМРI широко

застосовуються в оптимiзацiї параметрiв багатовимiрних прикладних

задачах.

3.3.1 Модель конструкцiї редуктора

Першою моделлю для тестування є "Модель конструкцiї

редуктора"[10]. Задача полягає у мiнiмiзацiї ваги редуктора. Конструкцiю

предмета моделювання можна побачити на рисунку 3.7.



49

Рисунок 3.7 – Конструкцiя редуктора

Цiльова функцiя зазначеної моделi виглядає наступним чином:

𝑓 (𝑥) = 0.7854𝑥1𝑥
2
2×

×
(︀
3.3333𝑥23 + 14.9334𝑥3 − 43.0934

)︀
−

−1.508𝑥2
(︀
𝑥26 + 𝑥27

)︀
+ 7.4777

(︀
𝑥36 + 𝑥37

)︀
+

+0.7854
(︀
𝑥4𝑥

2
6 + 𝑥5𝑥

2
7

)︀
→ 𝑚𝑖𝑛,

(3.6)

де 𝑥1 – ширина обшивки; 𝑥2 – модуль колеса; 𝑥3 – кiлькiсть зубiв колеса

(цiла змiнна); 𝑥4 – довжина першого валу мiж пiдшипниками; 𝑥5 – довжина

другого валу мiж пiдшипниками; 𝑥6 – дiаметр першого валу; 𝑥7 – дiаметр

другого валу.

В матерiалах до моделi [10] надається iнформацiя стосовно вурхнiх i
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нижнiх меж параметрiв моделi якi мають наступнi значення:

2,6 ⩽ 𝑥1 ⩽ 3,6, 0,7 ⩽ 𝑥2 ⩽ 0,8

17 ⩽ 𝑥3 ⩽ 28, 7,3 ⩽ 𝑥4 ⩽ 8,3

7,8 ⩽ 𝑥5 ⩽ 8,3, 2,9 ⩽ 𝑥6 ⩽ 3,9,

5 ⩽ 𝑥7 ⩽ 5,5

(3.7)

Також пiд час виконання завдання слiд враховувати функцiональнi

обмеження на параметри моделi. Вони включають обмеження на

напруження згину зубiв шестернi, поверхневi напруження, поперечнi

прогини двох валiв пiд дiєю переданої сили, а також напруження у валах.

Їх представлення має наступне формулювання:

𝑔1 (𝑥) =
27

𝑥1𝑥2
2𝑥3

− 1 ⩽ 0,

𝑔2 (𝑥) =
397,5
𝑥1𝑥2

2𝑥
2
3
− 1 ⩽ 0,

𝑔3 (𝑥) =
1,93𝑥3

4

𝑥2𝑥2
3𝑥

4
6
− 1 ⩽ 0,

𝑔4 (𝑥) =
1,93𝑥3

5

𝑥2𝑥3𝑥4
7
− 1 ⩽ 0,

𝑔5 (𝑥) =
1

110𝑥3
6

√︂(︁
745𝑥4

𝑥2𝑥3

)︁2
+ 16,9

10−6 − 1 ⩽ 0,

𝑔6 (𝑥) =
1

85𝑥3
7

√︁(︀
745𝑥5

𝑥2𝑥3

)︀2
+ 157,5

10−6 − 1 ⩽ 0,

𝑔7 (𝑥) =
𝑥2𝑥3

40 − 1 ⩽ 0,

𝑔8 (𝑥) =
5𝑥2

𝑥1
− 1 ⩽ 0,

𝑔9 (𝑥) =
𝑥1

12𝑥2
− 1 ⩽ 0,

𝑔10 (𝑥) =
1,5𝑥6+1,9

𝑥4
− 1 ⩽ 0,

𝑔11 (𝑥) =
1,1𝑥7+1,9

𝑥5
− 1 ⩽ 0.

(3.8)
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3.3.2 Задача мiнiмiзацiї ваги пружини

Другою моделлю для тестування буде виступати "Модель

конструкцiї пружини розтягування/стиснення"[11]. Тут задача полягає в

тому, щоб мiнiмiзувати вагу прежини. Конструкцiю пружини можна

побачити на рисунку 3.8

Рисунок 3.8 – Конструкцiя пружини

Дана модель має цiльову функцiю, яка представлена наступним

чином

𝑓(𝑥⃗) = (𝑥3 + 2)𝑥2𝑥
2
1 → min . (3.9)

де 𝑥1 – дiаметр дроту; 𝑥2 – середнiй дiаметр котушки; 𝑥3 – кiлькiсть

активних котушок(цiле значення).

В матерiалах до моделi [11] надається iнформацiя стосовно вурхнiх i
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нижнiх меж параметрiв моделi якi мають наступнi значення:

0,005 ⩽ 𝑥1 ⩽ 2,0, 0,25 ⩽ 𝑥2 ⩽ 1,3

2,0 ⩽ 𝑥3 ⩽ 15

(3.10)

В свою чергу дана модель має чотири функцiональнi обмження, якi

мають наступний вигляд:

1) Вiдхилення:

𝑔1(𝑥⃗) = 1− 𝑥3
2𝑥3

7,178𝑥4
1
⩽ 0; (3.11)

2) Напруга стиснення:

𝑔2(𝑥⃗) =
4𝑥2

2−𝑥1𝑥2

12,566(𝑥2𝑥1
3)−𝑥4

1
+ 1

5,108𝑥2
2
− 1 ⩽ 0; (3.12)

3) Частота:

𝑔3(𝑥⃗) = 1− 140,45𝑥1

𝑥2
2𝑥3

⩽ 0; (3.13)

4) Зовнiшнiй дiаметр:

𝑔4(𝑥⃗) =
𝑥2+𝑥1

1.5 − 1 ⩽ 0. (3.14)

3.4 Результати тестування на прикладних моделях

Почнемо з моделi оптимiзацiї ваги пружини.

Запустимо базовий алгоритм 5 раз i занесемо результати в таблицю.

Вiдповiдно до кожного з запускiв алгоритм видав кординати кращого

положення сутностi за час роботи алгоритму, тобто оптимiзованi параметри

моделi.

Також можемо подивитись на загальний графiк збiжностi п’яти

експериментiв.

З нього (рисунок 3.9) можемо побачити, що всi експерименти

наблизились до мiнiмума простору рiшень за меншу кiлькiсть iтерацiй,
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Таблиця 3.5 – Результати роботи базового методу DE на моделi

оптимiзацiї ваги пружини 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 1

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 3 4383 19,289184 2630000 0,012665976

N = 200 3 4068 21,38259 2441000 0,012665953

N = 200 3 4396 20,616931 2637800 0,012665959

N = 200 3 3593 20,496191 2156000 0,012665787

N = 200 3 5181 24,342347 3108800 0,012665639

Таблиця 3.6 – Знайденi базовим методом DE параметри моделi

пружини

𝑋1 𝑋2 𝑋3

0,051609 0,354784452 11,40377

0,05185 0,360593618 11,06549

0,051773 0,358730044 11,17236

0,051663 0,356093864 11,32603

0,051815 0,359741448 11,11396

нiж досягли необхiдної точностi. Це значення варюється бiля 600 iтерацiй.

Базовий алгоритм бiльшiсть часувитратив на досягання заданої точностi

в умовi нупинки. Нагадаю, що це є 1𝑒 − 7. З цього можна зробити

промiжний виснвок, що базовий метод погано по часу i ресурсоємностi

справляєтся з досяганням бiльш точних результатiв, якi впливають на

якiсть загальної роботи а вiдповiдно i оцiнки методу.

Тепер зберемо данi з модифiкованого методу.

Вiдповiднi знайденi параметри модифiкованим методом DE

Подивимось на вiдповiдний графiк збiжностi для модифiкованого

методу.
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Рисунок 3.9 – Збiжнiсть експерементiв базового методу на моделi

оптимiзацiї ваги пружини

Таблиця 3.7 – Результати роботи модифiкованого методу DE на

моделi оптимiзацiї ваги пружини 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(0, 2)

Розмiр

популяцiї
Простiр

К-сть

iтерацiй

Час

роботи (c)

Виклики

цiльової ф-цiї

Результат

цiльової ф-цiї

N = 200 3 217 0,538156 87000 0,012655974

N = 200 3 377 0,894281 151000 0,012655979

N = 200 3 180 0,493545 72200 0,012655867

N = 200 3 369 0,889519 147800 0,012655994

N = 200 3 158 0,412776 63400 0,012655676

Розбираючи графiк модифiкованого методу (рисунок 3.10) можемо

побачити, що ситуацiя схожа на класичний метод, але лише в контекстi

того, що метож, вiдносно загальної картини, швидко сходиться, i бiльшу
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Таблиця 3.8 – Знайденi модифiкованим методом DE параметри

моделi пружини

0,05178008 0,358902824 11,16243578

0,051499509 0,352173292 11,56051513

0,051740145 0,357942354 11,21802419

0,051489457 0,351934552 11,57502818

0,051589147 0,354318576 11,43137984

Рисунок 3.10 – Збiжнiсть експерементiв модифiкованого методу на

моделi оптимiзацiї ваги пружини

частину вiд загальної кiлькостi iтерацiй витрачає на «уточнення»

знайденого значення до необхiдної точностi, яка вимагаєтсья в критерiї

зупинки.

Виходячи з отриманих промiжних результатiв можемо побачити те,

що модифiкований метод DE впорався в рази швидше, нiж базовий в

контекстi застосування на моделi оптимiзацiї ваги пружини. Це можна



56
помiтити з рiзницi в кiлькостi необхiдних iтерацiй, вiдповiдно менша

кiлькiть викликiв обрахунку цiльової функцiї i вiдповiдно меншший

загальний час збiжностi методу.

Тепер перейднмо до тестування на другiй моделi, а саме «Модель

оптимiзацiї ваги редуктора».

Експерименти проводяться з аналогiсним принципом, що й для

попередньої моделi.

В таблийцi 3.9 наведенi результати роботи базового методу. Можна

помiтити, що хоч ця модель має бiльшу розмiрнiсть в порiвняннi з моделлю

пружини, але попри це з цiєю задачею, базовий метод впорався в рази

швидше.

Таблиця 3.9 – Результати роботи базового методу DE на моделi

оптимiзацiї ваги редуктора 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 1

Розмiр
популяцiї

Простiр
К-сть

iтерацiй
Час

роботи (c)
Виклики

цiльової ф-цiї
Результат

цiльової ф-цiї
N = 200 7 693 5,580056 416000 2996,34816507
N = 200 7 705 5,188952 423200 2996,34816500
N = 200 7 702 5,269009 421400 2996,34816509
N = 200 7 771 5,926614 462800 2996,34816506
N = 200 7 686 5,147230 411800 2996,34816508

Далi перейдемо до тестування модифiкованого методу DE на моделi

оптимiзацiї ваги редуктора.

Як можна помiтити з результатiв, метод працює в декiлька разiв

швидше, в порiвняннi з базовим методом. Це можна помiтити за

зменшеними кiлькiстью iтерацiї для досягання заданої точностi. Через це

меншеа кiлькiсть викликiв обрахунку цiльової(фiтнес) функцiї i

вiдповiдно менше час роботи методу взагалом. А значить досягнута

поставлена мета для розроблених модифiкацiй. А саме бiльшити

ефективнiсть методу DE та зменшити час виконання, при цьому
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Таблиця 3.10 – Знайденi базовим методом DE параметри моделi

редуктора

𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4 𝑋5 𝑋6 𝑋7

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146662 5,286683229

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,286683229

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,286683229

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146662 5,286683229

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,286683229

Рисунок 3.11 – Збiжнiсть експерементiв базового методу на моделi

оптимiзацiї ваги редуктора

перевiряючи результати видачi методiв DE з заданням точносдi для

встановлення критерiю зупинки.

Також можна простежити певну «схожiсть» мiж усiма

експериментами, проведеними на обох моделях i обома методами. А саме,

що метод досить швидко сходиться до значення, близького до
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Таблиця 3.11 – Результати роботи модифiкованого методу DE на

моделi оптимiзацiї ваги редуктора 𝑃 = 0,7, 𝐹 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(0, 2)

Розмiр
популяцiї

Простiр
К-сть

iтерацiй
Час

роботи (c)
Виклики

цiльової ф-цiї
Результат

цiльової ф-цiї
N = 200 7 238 1,254037 95400 2996,34816507
N = 200 7 251 1,301812 100600 2996,34816509
N = 200 7 259 1,338412 103800 2996,34816509
N = 200 7 258 1,298142 103400 2996,34816505
N = 200 7 280 1,488943 112200 2996,34816508

Таблиця 3.12 – Знайденi модифiкованим методом DE параметри

моделi редуктора

𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4 𝑋5 𝑋6 𝑋7

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146660 5,2866832298

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,2866832297

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146663 5,2866832298

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,2866832297

3,5 0,7 17 7,3 7,8 3,3502146661 5,2866832297

оптимального, пiсля чого виконується бiльш локальний перебiр простору

розв’язкiв, щоб якомога точнiше визначити значення, близьке до

глобального мiнiмуму. Така швидка збiжнiсть свiдчить про високу

ефективнiсть методу в навiгацiї по простору розв’язкiв для виявлення

перспективних областей на раннiй стадiї процесу оптимiзацiї. Згодом

локальний пошук уточнює це початкове наближення, гарантуючи, що

остаточний розв’язок буде не тiльки близьким до оптимального, але й

надiйним i точним.

Зрештою, не слiд забувати, що АМРI побудованi так, щоб знаходити

значення, дуже близьке до глобального. Притаманна цим алгоритмам

конструкцiя пiдкреслює їхню силу в точному налаштуваннi рiшень у
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Рисунок 3.12 – Збiжнiсть експерементiв модифiкованого методу на

моделi оптимiзацiї ваги редуктора

вузькому дiапазонi, що робить їх особливо ефективними для складних

задач, де глобальна оптимiзацiя має важливе значення. Цей двофазний

пiдхiд - початкова швидка збiжнiсть з наступною ретельною локальною

оптимiзацiєю - демонструє стiйкiсть i надiйнiсть методiв, тим самим

посилюючи їхню застосовнiсть до широкого кола прикладних та

iнженерних проблем.

Крiм того, така поведiнка пiдкреслює адаптивнiсть AMRI, оскiльки

вони ефективно балансують мiж розвiдкою i розробкою в межах простору

рiшень. Початкова фаза використовує глобальну розвiдку, щоб уникнути

неоптимальних регiонiв, тодi як наступна фаза локального пошуку

забезпечує детальну розробку перспективних дiлянок, що призводить до

високоточного наближення до глобального мiнiмуму. Ця характеристика

робить АМРI особливо цiнним у сценарiях, де точнiсть i надiйнiсть є

критично важливими, пропонуючи надiйне рiшення для складних

оптимiзацiйних задач.
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Висновки до роздiлу 3

За результатами третього роздiлу, було протестовано базовий i

модифiкований методи DE на базових тестових функццiях. А саме

20и-вимiрнiй функцiї Растригiна без функцiональних обмежень i

2-вимiрнiй функцiї Розенброка з функцiональними обмеженнями

кубiчною кривою та прямою. За результатми цих тестiв, можна

переконатись, що модифiкований метод справляється з базовими адачами

в 10 разiв швидше по часу роботи алгоритму.

Пiсля цього, ознайомились з прикладними математичними моделями

отримiзацiї ваги пружини та оптимiзацiї ваги редуктора. З вiдповiдних

статей [10, 11] було визначено глобальнi мiнiмуми для даних моделей, на

якi спирались при тестуваннi базового та модифiкованого оптимiзацiйних

методiв DE.

Результати експериментiв показали, що завдяки модифiкацiям, якi

буди описанi в другому роздiлi, модифiкований метод DE розв’язує

поставленi прикладнi задачi оптимiзацiї в рази швидше й ефективнiше за

базоий метод. Також було визначно, що базовий i модифiкоманий методи

бiльшу частину iтерацiй i, вiдповiдно, часу витрачають на те, щоб досягти

бiльшої точностi результату оптимiзацiї математичної моделi.
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ВИСНОВКИ

Ройовий iнтелект - це видатний напрям у штучному iнтелектi,

натхненний колективною поведiнкою децентралiзованих систем, що

самоорганiзуються, якi зазвичай зустрiчаються в природi. У дисертацiї

дослiджується застосування АМРI у вирiшеннi складних прикладних та

iнженерних проблем, пiдкреслюється адаптивнiсть i надiйнiсть цих

методiв. АМРI, такi як оптимiзацiя рою частинок (PSO), диференцiальна

еволюцiя (DE) та бджолинi алгоритми (BO), ефективно вирiшують

рiзноманiтнi оптимiзацiйнi задачi, вiд маршрутизацiї телекомунiкацiйних

мереж до покращення проектних параметрiв фiзичних структур.

Це дослiдження робить значний внесок у галузь оптимiзацiї,

розробляючи та тестуючи новi модифiкацiї методу диференцiйної

еволюцiї (DE). Цi модифiкацiї оцiнюються порiвняно з базовим методом

DE, демонструючи покращену продуктивнiсть у вирiшеннi прикладних

моделей. Модифiкацiї усувають поширенi проблеми, такi як застрягання в

локальних екстремумах та тривалий час виконання, що є критичним для

практичного застосування. Також слiд зазначити, що пiд час тестування

було помiчено, що обидва варiанти алгоритмiв витрачають найбiльшу

кiлькiсть iтерацiй для досягання необхiдної точностi пошуку глобального

оптимуму. А значить можна додати до висновку, що слiд фокусувати

майбутнi дослiдження на пришвидшеннi локального пошуку методу DE.

Методологiя дослiдження є суворою, включаючи детальний аналiз

iснуючої лiтератури, детальнi описи АМРI, систематичне тестування та

порiвняння результатiв. Пiдхiд дослiдження забезпечує надiйнiсть та

застосовнiсть отриманих результатiв до широкого спектра задач

оптимiзацiї.

За результатами роботи вiдкривається кiлька напрямкiв для

майбутнiх дослiджень, включаючи iнтеграцiю АМРI з iншими методами

оптимiзацiї, такими як глибоке навчання та еволюцiйнi алгоритми, для
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створення бiльш потужних гiбридних систем. Крiм того, перспективними

є дослiдження застосування РI у нових галузях, таких як автономнi

системи, розумнi мiста та бiоiнформатика.

Ширший вплив цього дослiдження полягає в його потенцiалi

покращити ефективнiсть та результативнiсть вирiшення рiзноманiтних

iнженерних та прикладних задач. Завдяки покращенню продуктивностi

АМРI, ця робота сприяє розвитку методiв оптимiзацiї, що може привести

до кращого розподiлу ресурсiв, удосконалення процесiв проектування та

бiльш ефективних операцiйних стратегiй у рiзних галузях.

На завершення, робота надає цiннi висновки щодо АМРI,

представляючи iнновацiйнi модифiкацiї, якi пiдвищують продуктивнiсть

iснуючих оптимiзацiйних технiк. Практичнi наслiдки та методологiчна

строгiсть дослiдження пiдкреслюють його значимiсть у галузi прикладної

математики та оптимiзацiї.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

А.1 Базовий алгоритм DE

function DE_Main

clc; clear all; format long;

N = 2;

% xmin = -5.12; xmax = 5.12;

xmin = [-1.5, -0.5]; xmax = [1.5, 2.5];

% xmin = [0.05, 0.25, 2]; xmax = [2, 1.3, 15];

% xmin = [2.6, 0.7, 17, 7.3, 7.8, 2.9, 5];

% xmax = [3.6, 0.8, 28, 8.3, 8.3, 3.9, 5.5];

% xmax = [2, 1.3, 15]; xmin = [0.05, 0.25, 2];

PopSize = 200;

P = 0.7;

F = 1;

x = rand(PopSize,N).*(xmax-xmin) + xmin;

MaxIter = 10000;

% ArticleGlobal = 2996.348165;

% ArticleGlobal = 0.012665;

Ff = []; It = [];

It = [It 0];

goalFuncCals = 0;

tic;

goalFuncCals = goalFuncCals + PopSize;

fObj = RosenbrokFunc(x);

[Best_F, i] = min(fObj);

Ff = [Ff Best_F];
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for iter = 1:MaxIter

for i=1:PopSize

ind = randperm(PopSize);

j = ind(1:3);

% F = 2*rand;

v = x(j(1),:) + F*(x(j(2),:)-x(j(3),:));

x = max(xmin, x); x = min(xmax, x);

r = rand(1,N);

ind = find(r<P);

v(ind) = x(i,ind);

goalFuncCals = goalFuncCals + 2;

if RosenbrokFunc(v) < RosenbrokFunc(x(i,:))

x(i,:) = v;

end

end

goalFuncCals = goalFuncCals + length(x);

fObj = RosenbrokFunc(x);

[Best_F, i] = min(fObj);

[Worst_F, Worst_i] = max(fObj);

if mod(iter, 10) == 0

iter

Best_F

Best_X = x(i,:)

% fprintf(’loss %8.12d \n’, abs(ArticleGlobal - Best_F))

Num_Iter = iter;

It = [It Num_Iter];

Ff = [Ff Best_F];

end

% if abs(Best_F - ArticleGlobal) < 1e-7
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% if iter == MaxIter

if abs(Best_F) < 1e-7

fprintf("iter %5d \n", iter);

fprintf("goalFuncCals %5d \n", goalFuncCals);

% fprintf(’loss %8.12d \n’, ArticleGlobal - abs(Best_F))

fprintf(’abs %8.12d \n’, abs(Best_F))

break;

end

% % end

end

toc;

plot(It, Ff);

[Best_F, i] = min(f(x));

Best_X = x(i,:)

Best_F

А.2 Модифiкований алгоритм DE

function DE_Main_gpt_modified

clc; clear all; format long;

N = 2;

% xmin = -5.12; xmax = 5.12;

xmin = [-1.5, -0.5]; xmax = [1.5, 2.5];

% xmin = [2.6, 0.7, 17, 7.3, 7.8, 2.9, 5];

% xmax = [3.6, 0.8, 28, 8.3, 8.3, 3.9, 5.5];

% xmax = [2, 1.3, 15]; xmin = [0.05, 0.25, 2];

PopSize = 200;

P = 0.7;

% F = 0.8;
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% ArticleGlobal = 2996.348165;

% ArticleGlobal = 0.012665;

x = rand(PopSize, N) .* (xmax - xmin) + xmin;

MaxIter = 10000;

Ff = []; It = [];

goalFuncCals = 0;

BestSolution = Inf;

BestX = [];

tic;

fObj = RosenbrokFunc(x);

goalFuncCals = goalFuncCals + PopSize;

[BestSolution, BestIdx] = min(fObj);

BestX = x(BestIdx, :);

It = [It 0];

Ff = [Ff BestSolution];

for iter = 1:MaxIter

F = 2*rand;

for i = 1:PopSize

indices = randperm(PopSize, 3);

while any(indices == i)

indices = randperm(PopSize, 3);

end

v = x(indices(1), :) + F * (x(indices(2), :) - x(indices(3), :));

v = min(max(v, xmin), xmax);

r = rand(1, N);

cross_points = r < P;
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if ~any(cross_points)

cross_points(randi(N)) = true;

end

trial = x(i, :);

trial(cross_points) = v(cross_points);

goalFuncCals = goalFuncCals + 1;

% Selection

if RosenbrokFunc(trial) < RosenbrokFunc(x(i, :))

x(i, :) = trial;

end

end

fObj = RosenbrokFunc(x);

goalFuncCals = goalFuncCals + PopSize;

[CurrentBestF, BestIdx] = min(fObj);

[WorstF, WorstIdx] = max(fObj);

if CurrentBestF < BestSolution

BestSolution = CurrentBestF;

BestX = x(BestIdx, :);

end

x(WorstIdx, :) = mean(x);

if mod(iter, 10) == 0

disp([’Iteration: ’, num2str(iter), ’ Best F: ’, num2str(BestSolution)]);
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% fprintf(’Loss: %8.12d \n’, abs(BestSolution - ArticleGlobal))

It = [It iter];

Ff = [Ff BestSolution];

end

% if abs(BestSolution - ArticleGlobal) < 1e-7

if abs(BestSolution) < 1e-7

fprintf(’Converged at iteration %d\n’, iter);

fprintf(’Function evaluations: %d\n’, goalFuncCals);

fprintf(’Best solution: %.12f\n’, BestSolution);

break;

end

end

toc;

plot(It, Ff);

Best_X = BestX

Best_F = BestSolution

end

А.3 Функцiя Растригiна

function z = f(x)

A = 10; N = numel(x(1,:));

z = A*N + sum(x.^2,2) - A*sum(cos(2*pi*x),2);

А.4 Функцiя Розенброка

function y = RosenbrokFunc(x)

y = (1 - x(:,1)).^2 + 100 .* (x(:,2) - x(:,1).^2).^2;
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condition = ((x(:,1) - 1).^3 - x(:,2) + 1 >= 0) & (x(:,1)...

+ x(:,2) - 2 >= 0);

y(condition) = +Inf;

end

А.5 Модель редуктора

function y = Reduktor(x)

y = 0.7854 .* x(:,1) .* x(:,2).^2 .* (3.3333 .* x(:,3).^2...

+ 14.9334 .* x(:,3) - 43.0934) - 1.508 .* x(:,1)...

.* (x(:,6).^2 + x(:,7).^2) + 7.4777 .* (x(:,6).^3...

+ x(:,7).^3) + 0.7854 .* (x(:,4) .* x(:,6).^2 + x(:,5) .* x(:,7).^2);

limit1 = ((27 ./ (x(:,1) .* x(:,2).^2 .* x(:,3))) - 1 > 0);

y(limit1) = +Inf;

limit2 = ((397.5 ./ (x(:,1) .* x(:,2).^2 .* x(:,3).^2)) - 1 > 0);

y(limit2) = +Inf;

limit3 = (((1.93 .* x(:,4).^3) ./ (x(:,2)...

.*x(:,3).*x(6).^4)) - 1 > 0);

y(limit3) = +Inf;

limit4 = (((1.93 .* x(:,5).^3) ./ (x(:,2)...

.* x(:,3) .* x(:,7).^4)) - 1 > 0);

y(limit4) = +Inf;

limit5 = ((1 ./ (110 .* x(:,6).^3) .* sqrt(((745 .* x(:,4))...

./ (x(:,2) .* x(:,3))).^2 + 16.9 .* 10^6)) - 1 > 0);
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y(limit5) = +Inf;

limit6 = ((1 ./ (85 .* x(:,7).^3).* sqrt(((745 .* x(:,5))...

./ (x(:,2) .* x(:,3))).^2 + 157.5 .* 10^6)) - 1 > 0);

y(limit6) = +Inf;

limit7 = (((x(:,2) .* x(:,3)) ./ 40) - 1 > 0);

y(limit7) = +Inf;

limit8 = (((5 .* x(:,2)) ./ x(:,1)) - 1 > 0);

y(limit8) = +Inf;

limit9 = ((x(:,1) ./ (12 .* x(:,2))) - 1 > 0);

y(limit9) = +Inf;

limit10 = ((((1.5 .* x(:,6)) + 1.9) ./ x(:,4)) - 1 > 0);

y(limit10) = +Inf;

limit11 = (((1.1 .* x(:,7) + 1.9) ./ x(:,5)) - 1 > 0);

y(limit11) = +Inf;

end

А.6 Модель пружини

function y = Prujina(x)

y = (x(:,3) + 2) .* x(:,2) .* x(:,1).^2;

limit1 = (1 - ((x(:,2).^3 .* x(:,3)) ./ (71785 .* x(:,1).^4)) > 0);

y(limit1) = +Inf;
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limit2 = ((4.*x(:,2).^2 - x(:,1).*x(:,2)) ./ (12566 .*( x(:,2)...

.* x(:,1).^3 - x(:,1).^4)) + (1 ./ (5108 .* x(:,1).^2)) - 1 > 0);

y(limit2) = +Inf;

limit3 = (1 - ( (140.45 .* x(:,1)) ./ (x(:,2).^2 .* x(:,3)) ) > 0);

y(limit3) = +Inf;

limit4 = (((x(:,2) + x(:,1)) ./ 1.5) - 1 > 0);

y(limit4) = +Inf;

end
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