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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 84 стор., 16 рисункiв, 4 таблицi, 25

джерел.

Метою дослiдження є побудова й програмна реалiзацiя математичної

моделi планування оптимальної схеми розмiщення авiацiйного логiстичного

парку, попередньо проаналiзувавши сучасний стан розвитку логiстичних

паркiв, їх принцип функцiонування та схему планування, з використанням

методiв й алгоритмiв глобальної оптимiзацiї.

Для моделювання було обрано два популяцiйнi методи, а саме:

генетичний алгоритм, та метод на основi рою частинок. Для них було

запропоновано та розроблено ряд модифiкацiй, бiльшiсть з яких за

результатами роботи мали кращий результат, нiж класичнi методи за

рiзними параметрами.

АВIАЦIЙНИЙ ЛОГIСТИЧНИЙ ПАРК, ГЕНЕТИЧНИЙ

ОПТИМIЗАТОР, ОПТИМIЗАТОР НА ОСНОВI РОЮ ЧАСТИНОК,

ПЛАНУВАННЯ ОБ’ЄКТА
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ABSTRACT

The qualification work contains: 84 pages, 16 figures, 4 tables, 25 sources.

The purpose of the research is to build and programmatically

implement a mathematical model for planning the optimal layout scheme of

aviation logistics park, having previously analyzed the current state of

development of logistics parks, their principle of operation and planning

scheme, using global optimization methods and algorithms.

Two population methods were selected for modelling, namely: a genetic

algorithm and a method based on a swarm of particles. A number of

modifications were proposed and developed for them, most of which,

according to the results of the work, had better result than classical methods

for various parameters.

AVIATION LOGISTICS PARK, GENETIC OPTIMIZER, PARTICLE

SWARM OPTIMIZER, FACILITY PLANNING
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I

ТЕРМIНIВ

GA — генетичний алгоритм

PSO — оптимiзатор на основi рою частинок
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Сучасне планування логiстичних

паркiв аеропортiв являє собою складну багатокритерiальну задачу, яка

потребує врахування численних технiко-економiчних факторiв, такi як

розмiри пасажиропотокiв, коливання цiн на паливо, дотримання вимог до

технiчного та екологiчного стану.

Популяцiйнi алгоритми, такi як генетичний алгоритм чи метод на

основi рою частинок, демонструють високу ефективнiсть у вирiшеннi

подiбних оптимiзацiйних задач завдяки здатностi ефективно

дослiджувати великомасштабнi простори рiшень в умовах обмеженої

аналiтичної iнформацiї.

Метою дослiдження є побудова й програмна реалiзацiя

математичної моделi планування оптимальної схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку з використанням популяцiйних

алгоритмiв.

Задача дослiдження полягає у наступному:

1) Провести огляд сучасного стану логiстичних паркiв аеропортiв, а

також провести аналiз математичного забезпечення реалiзацiї оптимальної

схеми розмiщення парку;

2) Проаналiзувати методи й алгоритми вирiшення проблеми

пошуку глобальних екстремумiв функцiй / функцiоналiв з обмеженнями

рiзної складностi;

3) Програмно реалiзувати математичну модель оптимальної схеми

розмiщення авiацiйного логiстичного парку кiлькома методами оптимiзацiї.

Об’єктом дослiдження є логiстичнi парки аеропортiв, принцип

функцiонування логiстичних паркiв, схема планування логiстичного

парку аеропорту.

Предметом дослiдження є методи й алгоритми глобальної

оптимiзацiї для задач, що описуються складними математичними
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моделями з рiзними за складнiстю функцiональними обмеженнями.

При розв’язаннi поставлених завдань в якостi методiв дослiдження

використовувався генетичний оптимiзатор та оптимiзатор на основi рою

частинок.

Наукова новизна отриманих результатiв полягає в описi та

застосуваннi нових модифiкацiй генетичного оптимiзатора та

оптимiзатора на основi рою частинок для планування логiстичних паркiв.

Практичне значення результатiв полягає в програмнiй реалiзацiї

методiв знаходження оптимальної схеми розмiщення авiацiйного

логiстичного парку. Отриманi модтфiкацiї мали кращi результати в

порiвняннi з класичними методами для реалiзованої моделi.

Апробацiя результатiв та публiкацiї: XXIII Всеукраїнськiй

науково-практичнiй конференцiї студентiв, аспiрантiв та молодих вчених,

секцiя «Математичне моделювання та аналiз даних».
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1 ОГЛЯД СУЧАСНОГО СТАНУ ЛОГIСТИЧНИХ ПАРКIВ

АЕРОПОРТIВ ТА ВIДПОВIДНЕ МАТЕМАТИЧНЕ

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ПОБУДОВИ ЙОГО ОПТИМАЛЬНОЇ

СХЕМИ РОЗМIЩЕННЯ ОДНОГО ПАРКУ

Роздiл присвячений опису з точки зору лiтератури тому, який

загальний стан логiстичних паркiв, чим логiстичнi парки аеропортiв

вирiзняються з-помiж iнших, та яку модель буде використано для

планування цих об’єктiв.

1.1 Сучасний стан i розвиток логiстичних паркiв

Сучасна галузь логiстики зазнає швидкого росту ще з кiнця ХХ

столiття як потужний iнструмент пiдтримки економiчної глобалiзацiї та

промислової спецiалiзацiї, пiд час якого вона вiдокремилася вiд

логiстичних вiддiлiв всерединi рiзних компанiй до повноцiнного сектора

послуг. Оскiльки логiстика слабко залежить вiд однiєї галузi, то багато

країн та регiонiв прагнуть будувати та розвивати логiстичнi об’єкти, як

логiстичнi кластери чи парки, щоб зменшити безробiття, замiнити

втраченi виробничi сектори та пiдтримати iншi галузi [6].

Серед значущих об’єктiв логiстичної галузi є логiстичнi парки

(рис. 1.1). Вiн не отримав загальноприйнятої термiнологiї, i тому часто

використовують iншi назви: розподiльчий парк, логiстична основа [9] та

iншi. Логiстичний парк можна визначити як логiстичний збiрний пункт в

сiльськiй мiсцевостi або на перехрестi мiж мiстом та селом поблизу

основних транспортних коридорiв, до складу якого входить транспортна

система, iнформацiйна система та система управлiння логiстикою.

Основна мета логiстичних паркiв полягає в тому, щоб дiяти як

промiжний пункт до вiддалених районiв, як правило, шляхом зберiгання
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товарiв для первинних комерцiйних мереж розподiлу та гiпермаркетiв

для подальшого розподiлу в регiональному масштабi [9].

(а) (б)

Рисунок 1.1 – Приклад логiстичного парку: (a) в Нiмеччинi, (б) в Японiї

Логiстичнi парки класифiкують за такими критерiями [21]:

– за потребами клiєнтiв: публiчний, для самостiйного використання;

– за типом сервiсiв: склад, розподiльний центр, контейнерний

майданчик, внутрiшнiй контейнер, iнтермодальний термiнал, внутрiшнiй

порт, вантажне мiстечко, головний портовий термiнал;

– за основними функцiями: центр деконсолiдацiї, центр

вiдвантаження, розподiльний центр, центр збору, резервний центр i центр

обробки;

– за температурою: з нормальною температурою, з холодними

ланцюгами.

Важливим фактором є степiнь втручання держави в управлiння та

iнвестування i вiдповiдно до цього розрiзняють державнi, приватнi та пiд

змiшаним управлiння логiстичнi парки. Вiдповiдно до дослiджень,

кожний вид може генерувати прибуток, однак найбiльш ефективними є

тi, якi покладаються на бiльш приватне управлiння, але у свiй перший

етап планування та будiвництва роль держави була ключовою [12].

На сьогоднi дослiдження про логiстичнi парки є багатими та

глибокими, а теми дослiдження в основному включають наступнi

категорiї: дослiдження розмiщення логiстичних паркiв, дослiдження
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режиму управлiння логiстичного парку, дослiдження з оцiнки

ефективностi функцiонування логiстичного парку [21].

Крiм безпосередньо економiчної вигоди для регiону, логiстичний

парк створює розподiл ризикiв, навантажень, знань, працi та

iнфраструктури, чим допомагає рiзним типам компанiй ефективно

спiвпрацювати та надавати кращi послуги за нижчими цiнами; велика

роль держави в розвитку логiстичного кластера знижує бар’єри входу та

виходу для логiстичних фiрм шляхом надання iнфраструктури,

фiнансування та регулювання; створення логiстичних паркiв є одним з

потужних iнструментiв для залучення нових логiстичних фiрм [6];

логiстичнi парки за рахунок ефективного транспортування зменшують

викиди вуглецю та забруднення повiтря в регiонi [22].

Логiстичнi парки будують по всьому свiту, але найбiльш

розвинулися та здобули досвiду будiвництва Нiмеччина та Японiя [21].

Ряд логiстичних паркiв було побудовано в Українi, але розвиток цiєї

галузi залишався повiльним. Також з початком вiйни логiстична

нерухомiсть зазнала значних збиткiв, деякi об’єкти були знищенi,

оскiльки вони є стратегiчно важливими об’єктами [5].

1.2 Характеристики та функцiї логiстичного парку

аеропорту

Логiстичнi парки аеропортiв (рис. 1.2) в порiвняннi з iншими

парками, завжди будуються поблизу аеропортiв, i тому вони в основному

обслуговують високотехнологiчнi галузi, кур’єрськi служби, компанiї та

галузi, орiєнтованi на авiацiйну промисловiсть, надаючи персоналiзованi

логiстичнi послуги та формуючи регiони кластерної логiстики [23].

Також для даних логiстичних паркiв властивi додатковi

особливостi. По-перше, розташування поруч з авiацiйними вузлами та

сполучення з iншими видами транспорту створює високоiнтегровану
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Рисунок 1.2 – Логiстичний парк аеропорту в Нiдерландах

мережу, яка може надавати ще бiльш гнучкi та ефективнi рiшення.

По-друге, внаслiдок авiацiйних перевезень парк обслуговує значною

мiрою дорогi товари з обмеженим термiном доставки або спецiальними

умовами зберiгання, як наприклад квiти, фрукти чи медикаменти.

По-третє, сучаснi авiацiйнi логiстичнi парки обладнанi передовими

iнформацiйними технологiями та системами автоматизацiї, включаючи

програмне забезпечення для управлiння логiстикою, автоматизованi

склади та розумнi системи сортування, якi будуть оптимiзувати

швидкiсть i ефективнiсть транспортування вантажiв [23].

Для логiстичних паркiв аеропортiв виконуються всi притаманнi для

логiстичних паркiв функцiї, а саме: транспортна функцiя, складська

функцiя, вантажно-розвантажувальна функцiя, функцiя пакування,

функцiя управлiння та обробки iнформацiї. Окрiм зазначених, сучасний

логiстичний парк також має такi додатковi функцiї: функцiю

розрахункiв, прогнозування попиту, консультацiй щодо навчання [21].

Також для логiстичного парку аеропорту притаманнi ще чотири

функцiї. По-перше, це функцiя вантажного транзиту, тобто транзитнi

послуги, сортування та обробка вантажу для вантажних рейсiв. По-друге,

це додатковi iнформацiйнi функцiї парку авiацiйної логiстики, як-от
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надання iнформацiї про вантажi та рейси чи правила перевезень для

бiзнесiв [8]. По-третє, це функцiя перевiрки безпеки, тобто усi товари

проходять митне оформлення та перевiрку на небезпечнi матерiали, i у

разi чого затримують всi вантажi, якi не мають належної документацiї на

перевезення небезпечних речовин. По-четверте, це надання послуг для

екстрених служб чи допомога в надзвичайних ситуацiях: логiстичнi парки

аеропортiв можуть швидко мобiлiзувати ресурси з усiєї країни, надаючи

термiновi логiстичнi послуги, щоб гарантувати оперативну доставку

критично важливих товарiв, мiнiмiзуючи таким чином кiлькiсть жертв i

економiчнi втрати [25].

1.3 Схема функцiональних зон логiстичного парку

аеропорту

Функцiональна зона є основною просторовою одиницею

логiстичного парку, кiлькiсть яких визначається в залежностi вiд набору

необхiдних функцiй. Функцiональнi зони повиннi бути встановленi

розумно, щоб усi робочi зони могли спiвпрацювати одна з одною для

завершення логiстичних операцiй [14].

У лiтературi немає однозначних визначень до змiсту

функцiональних зон логiстичних паркiв, i вони частково довизначаються

дослiдниками, тому за основу i надалi в данiй роботi буде розглядатись

зони авiацiйних логiстичних паркiв, визначенi в статтях [25, 20, 24]:

– Вантажна зона аеропорту: забезпечує прийом, доставку, обробку

вантажiв, тимчасове зберiгання та iншi зони аеропорту мiста; включаючи

громадськi вантажнi термiнали аеропорту, базовi вантажнi станцiї

авiакомпанiй, платформи обробки вантажiв, митний огляд i приймальнi

склади;

– Митна логiстична зона: зона складається з митних складiв та

станцiй перевiрки та використовується для надання митних послуг для
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iмпорту та експорту товарiв;

– Зона мiжнародного транзиту та розподiлу: зона призначена для

вiдправки та наданнi послуг з для сортування та розподiлу товарiв, якi

проходять транзитом;

– Зона обробки з доданою вартiстю: включає допомiжнi операцiї,

такi як вiдокремлення та вiдсортування, оцiнювання та класифiкування,

об’єднання та запакування, вимiрювання та зважування, закодовування

та зняття на плiвку, перепакування тощо;

– Зона мiжнародної торгiвлi: ця зона надає послуги з зберiгання та

упакування для подальшого продажу мiжнародних вантажiв, якi

надходять чи залишають аеропорт;

– Комплексна допомiжна зона: зона включає обслуговування

авiацiйних, транспортних, логiстичних компанiй, водночас задоволення

дiлових i життєвих потреб персоналу та пасажирiв за допомогою

побудованого на територiї житла, магазинiв, лiкарень, стоянок тощо;

– Зона iнформацiйного обслуговування: надає iнформацiї про

логiстику кожного складу, про вантажнi рейси, оформлення митних

декларацiй, планування програми логiстики, повiдомлення та аналiз

погодних умов та iншi пов’язанi iнформацiйнi послуги.

Також деякi дослiдники видiляють такi зони: науково-дослiдницька

зона [23], зона обробки спецiальних вантажiв [15], зона холодного

зберiгання [8].

1.4 Математична модель оптимальної схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку

У данiй роботi математична модель схеми планування буде

базуватись на моделi, що описана у статтi [4]. Вiдповiдно, будемо

розглядати прямокутний авiацiйний логiстичний парк, який сiткою буде

роздiлено на однаковi прямокутнi клiтинки, i будемо припускати, що одна
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клiтинка належить тiльки однiй функцiональнiй областi (рис. 1.3). Також

розраховуємо кiлькiсть необхiдних клiтинок для кожної функцiональної

зони так, щоб площа клiтинок дорiвнювала з округленням до площi зони

та врахувавши, що сума отриманих клiтинок за кожною областю

дорiвнювала їх кiлькостi на сiтцi. Якщо площа логiстичного парка бiльша

за суму площ функцiональних зон, то зменшимо територiю планування

до необхiдної, а решту залишимо не зайнятою для майбутнього розвитку.

Якщо навпаки, видiлена територiя замала для розмiщення зон, то дуже

ймовiрно, що такий парк буде перезавантажений i не зможе ефективно

виконувати свої функцiї.

𝐺𝑖𝑗

𝑋𝑖𝑗

Рисунок 1.3 – Сiтка розмiщення функцiональних областей

Пронумеруємо вiд 1 для кожної клiтинки сiтки його координати за

горизонтальною та вертикальною вiссю, i нехай 𝑛,𝑚 максимальний номер

за горизонталлю та вертикаллю вiдповiдно, та 𝐺𝑖𝑗 буде позначати обрану

функцiональну область для клiтинки з координатами (𝑖, 𝑗). Визначимо

функцiю 𝑟 (𝐺𝑖𝑗,𝐺𝑖′𝑗′) як кореляцiю мiж функцiональними областями 𝐺𝑖𝑗

та 𝐺𝑖′𝑗′ для клiтинок (𝑖,𝑗) та (𝑖′,𝑗′) вiдповiдно, яка буде позначати те,
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наскiльки сильно взаємопов’язанi мiж собою цi двi областi:

𝑟 (𝐺𝑖𝑗, 𝐺𝑖′𝑗′) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝐶𝐺𝑖𝑗 ,𝐺𝑖′𝑗′ 𝐺𝑖𝑗 ̸= 𝐺𝑖′𝑗′

1 𝐺𝑖𝑗 = 𝐺𝑖′𝑗′

, (1.1)

де 𝐶𝐺𝑖𝑗 ,𝐺𝑖′𝑗′ визначається як деяка константа, що менша за 1.

Введемо 𝑅𝑖𝑗, що буде позначати значення суми кореляцiй з усiма

сусiднiми клiтинками:

𝑅𝑖𝑗 =
∑︁

(𝑖′,𝑗′)∈𝑋𝑖𝑗

𝑟 (𝐺𝑖𝑗, 𝐺𝑖′𝑗′) , (1.2)

де 𝑋𝑖𝑗 — область сусiднiх клiтинок до 𝐺𝑖𝑗 (рис. 1.3), що визначається як

𝑋𝑖𝑗 = {(𝑖′, 𝑗′)|1 ⩽ 𝑖′ ⩽ 𝑛, 1 ⩽ 𝑗′ ⩽ 𝑚, |𝑖− 𝑖′|+ |𝑗 − 𝑗′| = 1}. (1.3)

Отже, вiдповiдно до даних припущень, задача планування

функцiональних зон зводиться до розбиття клiтинок сiтки по рiзним

зонам так, щоб максимiзувати кореляцiйний ефект всього логiстичного

парку, тобто зробити максимальною суму кореляцiй за кожною клiтинкою

сiтки. Тому, згiдно визначень, цiльова функцiя 𝑓 буде визначатись як:

𝑓 = max
∑︁
(𝑖,𝑗)

𝑅𝑖𝑗. (1.4)

Необхiдно зауважити, що площi функцiональних зон визначаються

згiдно пропускної здатностi та функцiй парку, й не змiнюються пiд час

знаходження оптимальної схеми. Тому, якщо 𝑠1, 𝑠2, . . . 𝑠𝑁 — необхiднi

розмiри площ, а 𝑠′1, 𝑠
′
2, . . . 𝑠

′
𝑁 — реальнi розмiри на схемi, то на задачу

оптимiзацiї накладаються наступнi обмеження:

𝑠1 = 𝑠′1, 𝑠2 = 𝑠′2, . . . , 𝑠𝑁 = 𝑠′𝑁 . (1.5)

Щоб оцiнити значення площ функцiональних зон парку, можна

використанi формули та значення, що використанi у статтях [20, 24], та
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якi наведенi нижче.

Площа вантажної зони 𝑆1:

𝑆1 =
𝑄1 · 𝑇1 · 𝛼

𝛽 · 𝑡
, (1.6)

де

𝑄1 — середньодобовий прогноз попиту на вантажi;

𝑇1 = 5 год — тривалiсть одного вантажного авiаперевезення;

𝛼 = 200 м2 — площа повiтряного завантаження та розвантаження

вантажу за один рейс;

𝛽 = 0.5 — це коефiцiєнт використання площi, зазвичай береться

мiж 20%− 60%;

𝑡 = 10 год — час робочого дня.

Площа зони мiжнародного транзиту та розподiлу 𝑆2:

𝑆2 =
𝑄2 · 𝑇2 · 𝛾

𝛽 · 𝑡
, (1.7)

де

𝑄2 — добовий обсяг вантажiв, що вантажиться в зонi;

𝑇2 = 7 год — тривалiсть одного вантажного авiаперевезення;

𝛾 = 3 м2 — площа повiтряного завантаження, зазвичай

приймається 1.5− 3 м2;

𝛽 = 0.5 — це коефiцiєнт використання площi, зазвичай береться

мiж 20%− 60%;

𝑡 = 10 год — час робочого дня.

Площа митної зони 𝑆3:

𝑆3 =
𝑄3 · 𝑇3 · 𝛿

𝛽 · 𝐿3 · 𝜖 ·𝑋3
, (1.8)

де

𝑄3 — обсяг вантажiв, що надходять та вивозяться з митного

оформлення;

𝑇3 = 180 днiв — тривалiсть зберiгання;
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𝛿 = 0.9 м2 — коефiцiєнт складування, який є коефiцiєнтом

складування, зазвичай становить близько 80%;

𝛽 = 0.5 — це коефiцiєнт використання площi, зазвичай береться

мiж 20%− 60%;

𝐿3 = 3 — кiлькiсть шарiв укладання у вантажному складi, зазвичай

приймається 2.5− 4;

𝜖 = 0.5 — коефiцiєнт дисбалансу, який вiдноситься до

неконтрольованих факторiв у логiстичному парку, зазвичай приймається

0.5− 0.8;

𝑋3 = 2 шт
м2 — обсяг зберiгання товару на одиницю площi, зазвичай

приймається 1.5− 3 одиниць на м2.

Площа зони обробки з доданою вартiстю 𝑆4:

𝑆4 =
𝑄4 · 𝑇4 · 𝜇 · 𝛿

𝑊4 · 𝑡4
, (1.9)

де

𝑄4 — обсяг вантажiв, що надходять та вивозяться з зони;

𝜇 = 0.9 — частка товарiв, якi необхiдно обiгнути та переробити;

𝛿 = 5 — коефiцiєнт пiкової роботи;

𝑇4 = 30 днiв — час обробки товару з одного маршруту;

𝑊4 = 0.8 шт
м2 — це обсяг обробки товарiв на одиницю площi, зазвичай

приймається 0.8− 1 одиниць на м2;

𝑡4 = 10 год — кчас робочого дня.

Площа зони мiжнародної торгiвлi 𝑆5:

𝑆5 = 𝐻5 · 𝑑5, (1.10)

де

𝐻5 = 200 — це кiлькiсть торгових клiєнтiв, розмiщених у зонi

мiжнародної торгiвлi;

𝑑5 = 1000 м2 — це площа, необхiдна для кожного клiєнта-торговця.
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Площа допомiжної зони 𝑆6:

𝑆6 = 𝐻6 · 𝑑6, (1.11)

де

𝐻6 = 10000 — це середня кiлькiсть персоналу в зонi допомiжного

обслуговування;

𝑑6 = 20 м2 — це площа зони допомiжного обслуговування, зайнята

персоналом на одну особу.

1.5 Постановка завдання на дипломну роботу

Як зазначається в статтi [4], дослiдники досить обмежено

застосовували генетичний алгоритм та його варiацiї в задачах авiацiйного

планування, i в роботi на пробному плануваннi логiстичного парку

аеропорта була реалiзована вдосконалена версiя генетичного алгоритму.

Нова версiя алгоритму показала покращений результат за рiзними

параметрами, i на основi цього робиться висновок про те, що цей

напрямок є перспективним, однак необхiдний подальший аналiз.

Тому завданням дипломної роботи ставиться є програмна реалiзацiя

ранiше описаної математичної моделi оптимальної схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку за допомогою класичного генетичного

алгоритму та його кiлькох модифiкацiй. На основi отриманих результатiв

провести порiвняння ефективностi застосувань використаних алгоритмiв,

та зробити висновки про перспективи застосування модифiкацiй

генетичного алгоритму в плануваннi функцiональних зон авiацiйного

логiстичного парку.
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Висновки до роздiлу 1

У роздiлi було дане пояснення, що таке сучасний логiстичний парк,

якi бувають його варiацiї за рiзними критерiями, та якi позитивнi ефекти

надає компанiям. Висвiтлено, чим вiдрiзняється авiацiйний логiстичний

парк вiд iнших та якi ключовi зони в собi мiстить. Була надана

теоретична оцiнка площ функцiональних областей логiстичного парка

аеропорту i була описана оптимiзацiйна модель планування цих зон на

основi рiвномiрної сiтки.

Загалом логiстичний парк є складним та комплексним об’єктом, який

має також враховувати попит рiзних галузей та їх розташування, i тому

розробка ефективних планiв парку та вдосконалення алгоритмiв пiд задачу

планування функцiональних зон є складною i водночас важливою задачею

у сферi логiстичних поставок.
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2 АНАЛIЗ СУЧАСНИХ МЕТОДIВ Й АЛГОРИТМIВ

ВИРIШЕННЯ ПРОБЛЕМИ ПОШУКУ ГЛОБАЛЬНИХ

ЕКСТРЕМУМIВ ФУНКЦIЙ / ФУНКЦIОНАЛIВ З

ОБМЕЖЕННЯМИ

У роздiлi описуються загальнi вiдомостi, опис роботи, можливi

модифiкацiї та сфери застосування генетичного оптимiзатора,

оптимiзатора на основi рою частинок, а також надаються загальнi

вiдомостi про комбiнацiї детермiнованих та стохастичних оптимiзаторiв.

2.1 Генетичний оптимiзатор

Як вiдомо, у природi бiльш здоровi органiзми мають бiльшу

ймовiрнiсть вижити. Це допомагає їм передати свої «гарнi» гени

наступному поколiнню. З часом цi гени, що дозволяли виду краще

виживати, поступово поширюються на всю популяцiю та стають

домiнуючими в наступних поколiннях. Надихаючись цiєю концепцiєю

виживання найбiльш пристосованих iстот, для обчислень був розроблений

генетичний оптимiзатор [16].

Отже, генетичний алгоритм (англ. Genetic Algorithm, GA) — це

алгоритм оптимiзацiї, мотивований процесом еволюцiї, i належить до

великого класу еволюцiйних алгоритмiв в iнформатицi та обчислювальнiй

математицi. Цей оптимiзатор часто використовують для створення

високоякiсних рiшень для оптимiзацiї та пошуку рiшень проблем,

зосереджуючись на операторах з областi бiологiї, таких як вiдбiр,

схрещування або мутацiя [1].

GA вiдноситься до еволюцiйних алгоритмiв. Еволюцiйнi алгоритми

використовуються для вирiшення тих задач, якi наразi не мають чiтко

визначеного ефективного рiшення. Цей пiдхiд використовується для
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вирiшення задач оптимiзацiї (планування, найкоротший шлях тощо), а

також у моделюваннi та iмiтацiї, де використовуються функцiї

випадковостi [1].

Для реалiзацiї GA використано ряд адаптованих термiнiв з бiологiї,

серед яких найбiльше використовують [2]:

– Хромосома або iндивiд — можливе рiшення поставленої задачi.

Кожна хромосома складається з фiксованого набору генiв (рис. 2.1).

– Ген — це одна позицiя елемента хромосоми, яка є бiтом або числом.

– Популяцiя — набiр усiх хромосом (рис. 2.1).

– Придатнiсть — значення цiльовiї функцiї (функцiоналу) з умов

задачi для певного iндивiду. Бiльш пристосованим iндивiдумом важається

той, хто має краще значення цiльовiї функцiї.

– Селекцiя або вiдбiр — це процес вiдбору хромосом з поточної

популяцiї, якi стануть батьками для нових хромосом.

– Схрещування — це процес утворення нових iндивiдуумiв шляхом

певного комбiнування генiв з хромосом, обраних пiд час селекцiї.

– Мутацiя — це випадкова деформацiя деяких генiв хромосоми.

– Замiщення поколiнь — це вiдбiр популяцiї до наступного поколiння.

Базовий метод вiдбирає найбiльш придатних особин з поточної популяцiї

та з утворених нащадкiв.

– Критерiї зупинки — це критерiй, при виконаннi якого оптимальне

рiшення вважається знайденим та алгоритм зупиняє роботу. Зазвичай за

критерiй зупинки приймається досягнення максимальної кiлькостi

поколiнь або досягнення одним з iндивiдуумiв значення придатностi, що є

нижчим/вищим за порогове значення.

Опис класичного генетичного оптимiзатора наведений на блок-схемi

(рис. 2.2) [1].

В GA використовуються рiзноманiтнi схеми створення та вiдбору

хромосом пiд час процесу роботи оптимiзатора, а саме метод кодування

генiв в хромосомах, схрещення, мутацiю та вiдбiр. Розглянемо кожну

групу.
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Рисунок 2.1 – Представлення хромосом в генетичному оптимiзаторi

Для бiльшостi обчислювальних задач важливу роль вiдiграє схема

кодування генiв, якi розрiзняються вiдповiдно до предметної областi.

Найбiльш вiдомi схеми кодування: двiйкова, вiсiмкова, шiстнадцяткова,

перестановка, на основi значень i дерево [11].

Двiйкове кодування є загальновживаною схемою кодування. Кожен

ген представлений у виглядi значення 1 або 0, i в такiй формi хромосома

забезпечує швидшу реалiзацiю схрещування та мутацiї, однак для

перетворення в двiйкову форму потрiбнi додатковi зусилля, а точнiсть

алгоритму залежить вiд двiйкового перетворення. У вiсiмковiй та

шiстнадцятковiй схемi кодування хромосома представлена у виглядi ряду

чисел в вiдповiднiй системi числення, та такi схеми зазвичай

використовуються в задачах упорядкування. У схемi кодування на основi

значень ген представлений за допомогою деякого дiйсного або цiлого

чисел або символа, i в основному використовується в нейронних мережах

для знаходження оптимальних ваг. У кодуваннi у виглядi дерева ген

представлений деревом функцiй або команд й використовується в

еволюцiйних програмах або виразах [11].

Вiдбiр є важливим кроком у генетичних алгоритмах, який визначає,

чи братиме певний iндивiдуум участь у процесi вiдтворення, чи нi.

Вiдомими методами вiдбору є з колесом рулетки, ранговий, турнiрний,

елiтарний та стохастичний унiверсальний, але також застосовують

усiчений, стацiонарний, локальний, нечiткий, вiдбiр Больцмана та
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Рисунок 2.2 – Блок-схема роботи генетичного оптимiзатора

iншi [16, 11].

Розглянемо деякi з них. Нехай 𝑀 — кiлькiсть необхiдних батькiв,

тодi [2, 11]:

– при вiдборi колесом рулетки кожнiй хромосомi надається

значення ймовiрностi вибору, яке пропорцiйне її значенню придатностi, i

далi хромосоми вiдбираються випадковим чином вiдповiдно до наданих

ймовiрностей, поки не набереться 𝑀 хромосом;

– вiдбiр за рангом аналогiчний до вiдбору колесом рулетки, де

замiсть значення придатностi використовуються ранги, якi надаються їм

вiдповiдно до рiвня фiзичної пiдготовки;

– в турнiрному вiдборi беруть випадковим чином 𝑠 особин iз
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популяцiї, де зазвичай встановлюють 𝑠 = 2, а потiм вiдбирають

найпридатнiшу з цих 𝑠 особин, i це повторюється, поки не набереться 𝑀

хромосом;

– в стохастичному унiверсальному вiдборi хромосоми обираються

випадковим чином, де для кожної встановлена однакова ймовiрнiсть

вiдбору, поки не набереться 𝑀 хромосом;

– в елiтарному вiдборi обираються 𝑀 найбiльш придатних особин.

Схрещування в алгоритмi використовується для створення

нащадкiв шляхом поєднання генетичної iнформацiї двох (або бiльше)

батькiв. До вiдомих методiв схрещування належить одноточкове,

двоточкове, k-точкове, рiвномiрне, частково узгоджене, порядкове, iз

збереженням прiоритету, напiврiвномiрне, циклiчне, з трьома батьками та

iншi. Розглянемо для прикладу деякi найпопулярнiшi методи [16, 2, 11]:

– У одноточковому схрещуванi випадковим чином обирається точка

перетину, до якої гени батькiв залишаються на мiсцi, а пiсля точки хвости

мiняють мiсцями, i таким чином утворенi двi хромосоми будуть являти

собою нових нащадкiв в популяцiї.

– В двоточковому схрещуванi вибираються двi випадковi точки

перетину, i лише мiж точками гени мiняються мiсцями.

– К-точкове схрещування є узагальненням двох попереднiх, де гени,

що мiняються мiсцями, йдуть почергово з тими, що залишаються на мiсцi.

– В рiвномiрному схрещуваннi кожен ген або успадковується вiд

першого батька з деякою фiксованою ймовiрнiстю, або iнакше береться

вiд другого батька.

– В порядковому схрещуваннi використовується випадковий

двiйковий шаблон для створення дiтей, в якому якщо в деякому мiсцi

стоїть 1, то вiдповiдний ген успадковується вiд першого батька, а якщо

стоїть 0, то вiд другого батька.

Головною проблемою схрещування полягає у вiдсутностi введення

рiзноманiтностi хромосом. Якщо всi хромосоми стали неякiсними

(потрапили у локально оптимальнi рiшення), схрещування не призводить
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до рiзних рiшень iз новими генами, що вiдрiзняються вiд генiв батькiв.

Щоб вирiшити це, в алгоритмi GA впроваджено та активно

використовується механiзм мутацiї генiв [16].

Основна iдея мутацiї полягає в випадковiй змiнi генiв в одному чи

багатьох мiсцях. Кiлькiсть мутацiй контролюється ймовiрнiстю мутацiї

𝑃𝑚, яка зазвичай зберiгається якомога нижчою, щоб уникнути поведiнки

алгоритму як випадкового пошуку. Є багато методiв мутацiй, однак їх

реалiзацiя залежить вiд представлення генiв: наприклад, у двiйковiй

схемi до генiв можна застосовувати iнверсiю, а у дiйсному представленнi

можна застосувати замiну гена на значення з певного дiапазону. До

використовуваних методiв мутацiї належать одноточкова, з порозрядною

iнверсiєю, випадкової змiнної, гранична, рiвномiрна, нерiвномiрна, з

рiзними ймовiрностями, зсув та iншi [16, 2, 11].

Пiсля створення нового потомства готується нова популяцiя для

наступного поколiння. В одному з найпростiших випадкiв майбутня

популяцiя буде складатись з нових нащадкiв та батькiв, яких не

допустили до схрещування. Крiм такого методу, використовують також

iншi, а саме [2]:

– Метод видалення всiх замiнює все поточне поколiння новими

нащадками.

– Метод замiни в стацiонарному станi замiнює невелику кiлькiсть

хромосом популяцiї на таку саму кiлькiсть нових iндивiдуумiв.

– Метод елiтарного замiщення вибирає найпридатнiшi хромосоми з

поточної популяцiї та з нових нащадкiв.

– Метод видалення 𝑛-останнiх замiнює найгiршi 𝑛 хромосоми з

поточної популяцiї на 𝑛 хромосом з нових нащадкiв.

Окрiм варiантiв GA, якi можна отримати, комбiнуючи рiзнi схеми

створення та вiдбору хромосом, також до основних категорiй модифiкацiй

можна вiднести багатооб’єктнi, паралельнi, хаотичнi та гiбриднi GA. В

багатокритерiальному ГА основною метою є створення оптимального

фронту Парето таким чином, щоб не було подальшого покращення
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будь-якої функцiї пристосованостi без порушення iнших функцiй

пристосованостi. Основною метою паралельних GA полягає в тому, щоб

покращити обчислювальний час i якiсть рiшень через розподiлення

обчислень мiж рiзними обчислювальними процесорами. Хаотичнi GA

намагаються усунути проблему передчасної збiжностi, що часто буває в

класичному GA, шляхом включення рiзних хаотичних систем. Також

застосовуються гiбриднi GA, комбiнуючи класичний GA з iншими

методами оптимiзацiї, для того, щоб отримати кращу якiсть рiшень,

кращу ефективнiсть, гарантiю отримання рiшень чи знаходження

оптимiзованих параметрiв [11].

Вченi використовують генетичний алгоритм для вирiшення проблем

оптимiзацiї в багатьох областях, таких як обробка зображень, обробка

вiдео, медична вiзуалiзацiя, розробка iгор, планування об’єктiв,

проектування мережi постачання, розробка планiв, прогнозування,

контроль запасiв, кластеризацiя, розробка програмного забезпечення,

обробка природної мови, розробка системи рекомендацiй, балансування

навантаження, локалiзацiя, розподiл смуги пропускання та призначення

каналiв [1, 2].

2.2 Оптимiзатор на основi рою частинок

Оптимiзатор на основi рою частинок (англ. Particle Swarm

Optimization, PSO) — це стохастичний алгоритм оптимiзацiї, що

належить до групи алгоритмiв ройового iнтелекту, та який використовує

концепцiї соцiальної поведiнки тварин, яку можна спостерiгати у зграї

птахiв чи риб. Цей алгоритм моделює соцiальну поведiнку птахiв у зграї,

де завдяки поєднанню особистого та соцiального досвiду вони

наближаються до своєї мети — їжi. Вони постiйно оновлюють свою

позицiю вiдповiдно до власної найкращої позицiї та найкращої позицiї

всiєї зграї та перегруповуються, створюючи оптимальну форму [10, 7].

Вiдповiдно до цiєї концепцiї, зграя птахiв iнтерпретується як рiй
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частинок деякої розмiрностi 𝑛, де кожна частинка рою в деякий момент 𝑡

своїм розташуванням 𝑋 𝑡
𝑖 = (𝑥𝑡𝑖1, 𝑥

𝑡
𝑖2, ..., 𝑥

𝑡
𝑖𝑁), 𝑖 = 1,2,...,𝑛 представляє

можливий варiант рiшення задачi, а 𝑁 — розмiрнiсть простору рiшень

задачi. Замiсть оцiнки вiдстанi до їжi буде використовуватись цiльова

функцiя 𝑓 , i головною метою оптимiзатора буде знаходження найкращого

рiшення [18].

Окрiм знання свого положення, кожна 𝑖-та частинка має власну

швидкiсть 𝑉 𝑡
𝑖 = (𝑣𝑡𝑖1, 𝑣

𝑡
𝑖2, ..., 𝑣

𝑡
𝑖𝑁), а також їй вiдоме особисте найкраще

значення 𝑃 𝑡
best 𝑖 = (𝑝𝑡best 𝑖1, 𝑝

𝑡
best 𝑖2, ..., 𝑝

𝑡
best 𝑖𝑁) — найкраща позицiя,

отримана на момент 𝑡 самою частинкою, та глобальне найкраще значення

𝐺𝑡
best = (𝑔𝑡best 1, 𝑔

𝑡
best 2, ..., 𝑔

𝑡
best 𝑁) — найкраща позицiя будь-якої частинки,

отримана на момент 𝑡 у всiй сукупностi пiд час процесу пошуку в

просторi рiшень [18]:

𝑓(𝑃 𝑡
best 𝑖) = max

𝑘=1,2,...,𝑡
𝑓(𝑋𝑘

𝑖 ), (2.1)

𝑓(𝐺𝑡
best) = max

𝑘=1,2,...,𝑡
𝑖=1,2,...,𝑛

𝑓(𝑋𝑘
𝑖 ) = max

𝑖=1,2,...,𝑛
𝑓(𝑃 𝑡

best 𝑖). (2.2)

У PSO регулювання швидкостi розглядається як головна функцiя,

оскiльки це основний механiзм, який використовується для перемiщення

положення частинки для пошуку оптимального рiшення в просторi

пошуку. Для 𝑖-тої частинки кожна координата 𝑉 𝑡
𝑖 = (𝑣𝑡𝑖1, 𝑣

𝑡
𝑖2, ..., 𝑣

𝑡
𝑖𝑁) в

(𝑡+ 1)-й iтерацiї оновлюється наступним чином [10, 7]:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑗 = 𝜔 · 𝑣𝑡𝑖𝑗 + 𝑐1𝑟1 · (𝑝𝑡best 𝑖𝑗 − 𝑥𝑡𝑗) + 𝑐2𝑟2 · (𝑔𝑡best 𝑗 − 𝑥𝑡𝑗), 𝑗 = 1,...,𝑁 , (2.3)

де

𝜔 — додатний коефiцiєнтом, яку ще називають «вагою iнерцiї»;

𝑟1, 𝑟2 — випадковi величини, що рiвномiрно розподiленi на [0, 1];

𝑐1, 𝑐2 — додатнi коефiцiєнти, якi ще називають «коефiцiєнтами

прискорення».

Кожна компонента рiвняння 2.3 має свою iнтерпретацiю, а саме
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(рис. 2.3) [10, 7]:

– Iмпульсна частина 𝜔 · 𝑣𝑡𝑖𝑗 — слугує пам’яттю про минулий полiт,

оскiльки використовує попередню швидкiсть. Вона також вважається

iнерцiйною компонентою, який забезпечує баланс мiж дослiдженням i

використанням кожної частинки в просторi пошуку.

– Когнiтивна частина 𝑐1𝑟1 · (𝑝𝑡best 𝑖𝑗 − 𝑥𝑡𝑗) — частина, яка приводить

частинку до її найкращого положення та еквiвалентна вiдстанi частинки

вiд її особистого найкращого положення до поточного моменту.

– Соцiальна частина 𝑐2𝑟2 · (𝑔𝑡best 𝑗 − 𝑥𝑡𝑗) — складова, яка приводить

частинку до найкращого положення, визначеного роєм.

𝐺𝑡
best

𝑃 𝑡
best 𝑖

𝑉 𝑡
𝑖𝑋𝑡

𝑖

𝑋𝑡+1
𝑖

𝑉 𝑡+1
𝑖

Рисунок 2.3 – Змiна швидкостi та положення в оптимiзаторi на основi

рою частинок

Для вектора швидкостi зазвичай встановлюється верхня межа 𝑉max,

щоб уникнути вибуху швидкостi та розбiжностi, однак знайти правильне

значення 𝑉max доволi важко. Для великих значень 𝑉max частинки можуть

летiти майже випадковим чином i пропустити оптимальне рiшення. I
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навпаки, для малих значень 𝑉max частинки матимуть дуже вузький

простiр пошуку, що може призвести до потрапляння в локальний

оптимум. Для вирiшення цiєї проблеми, часто максимальна швидкiсть

𝑉max встановлюється наступним чином [10, 18]:

𝑉max = 𝛿 · (𝑋max −𝑋min), (2.4)

де 𝑋max, 𝑋min є максимальним та мiнiмальним значенням меж простору

пошуку вiдповiдно, i 𝛿 є деяким коефiцiєнтом з дiапазону (0, 1].

Пiсля оновлення швидкостi, положення 𝑋 𝑡
𝑖 = (𝑥𝑡𝑖1, 𝑥

𝑡
𝑖2, ..., 𝑥

𝑡
𝑖𝑁)

змiнюється вiдповiдно до наступного рiвняння [10]:

𝑥𝑡+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑡𝑖𝑗 + 𝑣𝑡+1

𝑖𝑗 , 𝑗 = 1,...,𝑁. (2.5)

Як правило, використовують два типи критерiїв зупинки для

завершення циклу PSO. У першому критерiї виконання PSO

припиняється, коли досягається попередньо визначена кiлькiсть iтерацiй.

Другим критерiєм є кiлькiсть оцiнок функцiї, яка розраховується як

добуток розмiру рою на максимальну кiлькiсть iтерацiй [18].

Опис алгоритму роботи класичного PSO наведений на блок-схемi

(рис. 2.4) [7].

Загалом PSO має три основнi контрольнi параметри, регулювання

яких може значно пiдвищити продуктивнiсть: вага iнерцiї 𝜔 та коефiцiєнти

прискорення 𝑐1, 𝑐2. Для iнерцiйної ваги механiзми налаштування можна

роздiлити на три види, а саме [18]:

– 𝜔 — константа або задається через випадкову величину;

– 𝜔 змiнюється з часом;

– 𝜔 є адаптивною величиною, яка регулює своє значення на основi

параметра зворотного зв’язку.

Для 𝑐1, 𝑐2 рекомендованою та найпоширенiшою стратегiєю є

встановлення їх значення рiвним 2, а також розповсюдженим є значення

1,49. Але окрiм визначення їх як константи, пропонується стратегiя
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Початок
Задаємо область визначення

та цільову функцію

Генеруємо початкову

популяцію

Рахуємо значення

цільової функції 𝑓(𝑋)
для кожної частинки

Чи 𝑓(𝑋) краще,
ніж 𝑓(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡) для

певних частинок?

Оновлюємо значення

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 для цих частинки

Оновлюємо значення 𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡

Змінюємо швидкість

𝑉 для кожної частинки

Змінюємо положення

𝑋 для кожної частинки

Критерій

зупинки

виконується?

Повертаємо 𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡

Кінець

так

ні

нітак

Рисунок 2.4 – Блок-схема роботи оптимiзатора на основi рою частинок

встановлювати на початку великi значення 𝑐1 i мале значення 𝑐2, щоб

дозволити частинкам виконувати розширений пошук, й потiм поступово

зменшувати 𝑐1 та збiльшувати 𝑐1, щоб частинки бiльше зосередилися на

локальному пошуку поблизу найперспективнiшого рiшення [18].

Окрiм пiдбору параметрiв, для покращення продуктивностi
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використовуються iншi топологiї сусiдства. В класичному PSO

використовується топологiя зiрки, де частинка має зв’язок з рештою рою

i вiдповiдно 𝐺best рахується на основi всiєї популяцiї. Однак також

використовуються iншi типи топологiї, де частинка пов’язана лише з

обмеженою кiлькiстю частинок навколо неї, i 𝐺best рахується для кожного

окремо лише на основi них. До таких топологiй належить топологiя

кiльця, топологiя фон Неймана, динамiчна топологiя та iншi [18].

Для PSO створено багато модифiкацiй, якi можна подiлити на три

види: гiбридизацiя, вдосконалення та адаптацiя пiд тип задачi. Пiд

гiбридизацiєю мається на увазi створення моделi, що об’єднує два або

бiльше алгоритми, для використання їх переваг, одночасно зменшуючи

їхнi недолiки. В дослiдженнях використовують гiбридизацiю PSO з

метаевристичними алгоритмами, до яких належить генетичний

оптимiзатор, диференцiальна еволюцiя та рiзнi види алгоритмiв на основi

ройового iнтелекту, з нейронними мережами, з методом опорних векторiв,

та iншi. Для покращення окремих аспектiв, як продуктивнiсть чи

збiжнiсть, були розробленi рiзнi вдосконалення PSO з використанням

стратегiї навчання, нечiткої логiки, мутацiй, та iншi. А для деяких задач,

як бiнарна оптимiзацiя, задачi оптимiзацiї з невизначенiстю, чи

багатокритерiальна оптимiзацiя, були створенi рiзнi адаптованi версiї

PSO, а саме бiнарний PSO, хаотичний PSO та багатокритерiальний PSO

вiдповiдно [7, 18].

Сфера практичного застосування PSO та його модифiкацiй є дуже

широкою, i до неї належить [7]:

– охорона здоров’я, як наприклад дiагностування хвороб та

сегментацiя зображень;

– дослiдження навколишнього середовища, як наприклад

прогнозування температури та опадiв;

– промисловiсть, як наприклад проєктування та розподiл

навантаження системи;

– комерцiя, як наприклад прогнозування цiн та прибутку;
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– розробка розумного мiста, як наприклад контроль теплового

навантаження будiвель та планiвання роботи свiтлофора;

– iншi практичнi задачi, як наприклад планування завдань та

кластеризацiя данних.

2.3 Детермiнованi глобальнi оптимiзатори екстремальних

задач

Iснує два логiчних способи класифiкацiї стратегiй глобальної

оптимiзацiї, а саме: детермiнований та стохастичний. Метод вважається

детермiнованим, якщо всi кроки його алгоритму точно визначенi за

однакових початкових умов. Такi методи базуються на певнiй теорiї, за

допомогою якої обчислюється розв’язок задачi. Детермiнованi методи

шукають увесь простiр можливих рiшень i гарантують оптимальнiсть та

показують вiдмiннi результати, коли простiр пошуку є опуклим i

неперервним. Але якщо цi умови не гарантованi, цi методи стають

неефективними, надаючи неприйнятнi рiшення або не забезпечуючи

необхiдну точнiсть. Оскiльки бiльшiсть безперервних чи комбiнаторних

моделей є NP-складними, i навiть якщо для них можливе застосування

детермiнованих пiдходiв, то вимагатиметься надзвичайно велика кiлькiсть

обчислювальних ресурсiв. Через це, пряме використання детермiнованих

оптимiзаторiв є непрактичним для бiльшостi екстремальних задач [17, 3].

Наведемо деякi групи часто застосовуваних детермiнованих

оптимiзаторiв [17]:

– Методи гiлок i меж. У цих методах вхiдна множина розбивається

на пiдмножини (гiлки), для яких знаходяться оцiнки (межi), на основi

яких обираються наступнi множини для повторення процесу, поки не

знайдеться оптимальне рiшення. Цей загальний пiдхiд включає багато

рiзних випадкiв i допускає значнi узагальнення. Методи гiлок i меж

застосовнi до рiзноманiтних структурованих та неперервних моделей
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оптимiзацiї.

– Стратегiї перерахунку. Цi методи базуються на повному перелiку

всiх можливих рiшень. Застосовується до задач комбiнаторної оптимiзацiї

та до певних структурованих неперервних моделей оптимiзацiї.

– Гомотопiчнi i траєкторнi методи. Цi стратегiї ставлюь за мету

вiдвiдування (явне перерахування) усiх стацiонарних точок цiльової

функцiї, пiсля чого складаються списки глобальних та локальних

оптимумiв. Методи застосовнi до гладких задач оптимiзацiї, але зазвичай

обчислювальнi вимоги є дуже значними.

– Iнтегральнi методи. Цi методи спрямованi на визначення

супремуму цiльової функцiї шляхом її апроксимацiї.

– Стратегiї релаксацiї (зовнiшнього наближення). У цьому пiдходi

оптимiзацiйна проблема замiнюється послiдовнiстю бiльш легких

пiдпроблем. Такi методи застосовнi до рiзноманiтних структурованих

моделей оптимiзацiї.

2.4 Комбiнацiя детермiнованих i стохастичних

оптимiзаторiв

У зв’язку з великими обчислювальними затратами та складнiстю

побудови структурованої моделi, на практицi дуже часто використовують

стохастичнi методи оптимiзацiї. Стохастичнi оптимiзатори складаються з

аналiзу ймовiрнiсних правил i використання випадкових значень у своїх

процедурах. Стохастичнi методи не завжди можуть точно знайти

оптимальне рiшення, i в деяких задачах оптимальне рiшення дещо

вiдрiзняється при кожному виконаннi цього алгоритму. Таким чином,

методи стохастичної оптимiзацiї використовують кiлькiсну оцiнку

невизначеностi для отримання рiшень, якi оптимiзують проблему. Як

правило, цi методи не гарантують точного чи високоточного рiшення,

однак вони зазвичай пропонують задовiльний розв’язок, дуже близький
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до оптимального, за бiльш короткий час [17].

Щоб частково вирiшити згаданi проблеми оптимiзаторiв, у рiзних

роботах пропонуються схеми гiбридних стратегiй з застосуванням

детермiнованих та стохастичних оптимiзаторiв, якi врiвноважують велику

обчислювальну затратнiсть детермiнiстичних та неточнiсть стохастичних

методiв. Але часто застосування детермiнiстичного пiдходу неможливе

або не є доцiльним, тому також дуже розповсюдженi схеми поєднання

лише стохастичних алгоритмiв. У цiй стратегiї алгоритми поєднуються

так, щоб пiдтримувався оптимальний баланс мiж точнiстю знайденого

розв’язку та швидкiстю збiжностi гiбридного методу, оскiльки передчасна

збiжнiсть призводить до недостатньої точностi кiнцевого рiшення, а

повiльна збiжнiсть призводить до нижчої ефективностi пошуку

рiшення [13, 19].

Алгоритм 1

Алгоритм 2

(а)

Алгоритм 1

Алгоритм 2

(б)

Алгоритм 1 Алгоритм 2

Множина рішень

(в)

Рисунок 2.5 – Типи комбiнацiй детермiнованих i стохастичних

оптимiзаторiв: (a) послiдовно, (б) по черзi, (в) паралельно

Цi комбiнацiї детермiнованих i стохастичних оптимiзаторiв роздiлити

на три групи, а саме [13, 19]:

– використання цих методiв послiдовно, де спочатку

використовується стохастична оптимiзацiя, а знайденi рiшення далi чи

вдосконалюється за допомогою методу детермiнованої оптимiзацiї, чи

здiйснюється навколо них локальний пошук за допомогою iншого методу

стохастичної оптимiзацiї (рис. 2.5);

– використання стохастичнi та детермiнованi стратегiй по черзi у
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циклiчний спосiб (рис. 2.5);

– використання цих методiв паралельно один до одного, однак при

цьому вони можуть обмiнуватись iнформацiєю, наприклад про знайденi

рiшення (рис. 2.5).

Висновки до роздiлу 2

У роздiлi було розглянуто два стохастичних популяцiйних методи, а

саме генетичний алгоритм (GA) та метод на основi рою частинок (PSO),

якi широко використовуються в оптимiзацiйних задачах для пошуку

оптимальних чи субоптимальних розв’язкiв у просторi рiшень.

Для бiльш ефективної роботи методiв та алгоритмiв важливою

складовою є пiдбiр оптимальних параметрiв роботи, вiд яких суттєво

залежить час роботи та якiсть знайдених розв’язкiв, що властиво для

обох методiв, однак для PSO це можна простiше зробити завдяки меншiй

кiлькостi параметрiв. Окрiм цього, було розроблено багато модифiкацiй

та адаптацiй пiд рiзнi типи задач, як задачi з багатьма цiлями чи з

невизначенiстю, та для досягнення кращих результатiв, i в цьому аспектi

завдяки можливостi використання рiзноманiтних схем кодування та

операторiв схрещування, мутацiї та селекцiї, GA є дуже гнучким та

унiверсальним методом для задач оптимiзацiї.
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3 РЕАЛIЗАЦIЯ МОДЕЛI ПОБУДОВИ ОПТИМАЛЬНОЇ

СХЕМИ РОЗМIЩЕННЯ ЛОГIСТИЧНОГО ПАРКУ

АЕРОПОРТУ

У роздiлi наводяться обранi параметри для моделi, якi модифiкацiї

обрано для розробки, результати тестування та аналiз вiдповiдних

програмних розробок моделей.

3.1 Структура прикладного програмного комплексу

розв’язання основної задачi оптимiзацiї

Для дослiдження та тестування для схеми розмiщення

функцiональних зон були використанi сiтки розмiром 5 × 5 та 3 × 9 на

основi математичної моделi, що була описана у першому роздiлi. Для

зручностi обчислень замiсть назв функцiональних зон використаємо їх

кодування у виглядi числа: «0» — вантажна зона, «1» — митна зона, «2»

— зона транзиту, «3» — зона обробки з доданою вартiстю, «4» — зона

мiжнародної торгiвлi, «5» — допомiжна зона, «6» — зона iнформацiйного

обслуговування. Оскiльки значень площ функцiональних зон та

кореляцiй мiж ними не є визначеними, тому були використанi вже

знайденi їх оцiнки зi статтi [20], тому:

1) вантажна зона 𝑠1 = 1,28 км2;

2) митна зона 𝑠2 = 0,54 км2;

3) зона транзиту 𝑠3 = 0,3 км2;

4) зона обробки з доданою вартiстю 𝑠4 = 0,73 км2;

5) зона мiжнародної торгiвлi 𝑠5 = 0,2 км2;

6) допомiжна зона 𝑠6 = 0,2 км2;

7) зона iнформацiйного обслуговування 𝑠6 = 0,06 км2.
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Матриця кореляцiй зон:

𝐶 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

1 0,4 0,3 0,2 0,2 0 0

0,4 1 0,3 0,1 0,2 0 0

0,3 0,3 1 0,1 0,1 0 0,1

0,2 0,1 0,1 1 0 0 0,1

0,2 0,2 0,1 0 1 0,1 0

0 0 0 0 0,1 1 −0,1

0 0 0,1 0,1 0 −0,1 1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

.

Маючи iнформацiю про розмiри площ, можна оцiнити, скiльки мiсця

буде займати кожна функцiональна зона в математичнiй моделi. Тодi для

сiтки розмiром 5× 5:

1) вантажна зона — 9 клiтинок;

2) митна зона — 4 клiтинки;

3) зона транзиту — 2 клiтинки;

4) зона обробки з доданою вартiстю — 5 клiтинок;

5) зона мiжнародної торгiвлi — 2 клiтинки;

6) допомiжна зона — 2 клiтинки.

7) зона iнформацiйного обслуговування — 1 клiтинка.

А для сiтки розмiром 3× 9:

1) вантажна зона — 10 клiтинок;

2) митна зона — 4 клiтинки;

3) зона транзиту — 2 клiтинки;

4) зона обробки з доданою вартiстю — 6 клiтинок;

5) зона мiжнародної торгiвлi — 2 клiтинки;

6) допомiжна зона — 2 клiтинки.

7) зона iнформацiйного обслуговування — 1 клiтинка.
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Розмiр сiтки не дуже великий, тому розрахунок кiлькостi клiтинок на

кожну зону є приблизним. Щоб пололати це, можна збiльшити розмiрнiсть

схеми, однак це також призведе до суттевого збiльшення обчислень та часу

роботи для розрахунку оптимальної схеми.

3.2 Адаптацiя генетичного оптимiзатора до поставленої

задачi

Для реалiзацiї в якостi базового оптимiзатора було обрано

класичний генетичний оптимiзатор (рис. 2.2) з наступними параметрами

та операторами:

– схемою кодування є цiлочисельною, де будь-який ген буде

приймати одне значення з множини {0,1,2,3,4,5,6}, що вiдповiдає за певну

функцiональну зону;

– схрещення є двоточковим, де обираються випадковим чином дввi

позицiї, i лише гени мiж ними обмiнюються мiсцями, а решта батькiвських

генiв залишається на мiсцi;

– мутацiя вiдбувається через перестановку певної кiлькостi

випадковим чином обраних генiв хромосоми;

– пiд час селекцiї серед набору хромосом обираються лише

найпридатнiшi.

Оскiльки пiд час роботи генетичного оптимiзатора розмiри площ в

нових утворених рiшеннях можуть вiдрiзнятись вiд необхiдних, то для

оптимiзацiї буде розглядатись цiльова функцiя, на яку накладається

додатковий штраф, що обмежує вiдбiр таких рiшень до наступного

поколiння:

𝑓new = 𝑓 − 𝜆 ·
𝑁∑︁
𝑘=1

(𝑠𝑘 − 𝑠𝑘
′)
2
. (3.1)

де

– 𝜆 > 0 — коефiцiент, що визначає розмiр штрафу;
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– 𝑓 — початкова цiльова функцiя (1.4);

– 𝑠1, 𝑠2, . . . 𝑠𝑁 — необхiднi розмiри площ функцiональних зон;

– 𝑠′1, 𝑠
′
2, . . . 𝑠

′
𝑁 — реальнi розмiри на схемi.

В якостi початкової популяцiї випадковим чином створюються

хромосоми вже з правильними розмiрами площ парку шляхом

перестановки випадково створеного рiшення. В якостi критерiю зупинки

буде досягнення максимальної кiлькостi iтерацiй, а саме 400.

3.3 Адаптацiя оптимiзатора на основi рою частинок до

поставленої задачi

Для порiвняння з генетичним алгоритмом та його модифiкацiями

також було обрано класичний оптимiзатор на основi рою частинок

(рис. 2.2). Оскiльки метод працює в неперервному просторi, тому буде

розглядатись простiр [0,𝑛− 1]𝑆, де 𝑆 — кiлькiсть клiтинок схеми, 𝑛 = 7 —

кiлькiсть функцiональних зон, i номер зони 𝐺𝑘 в 𝑘-й клiтинцi для

рiвняння (1.2) буде визначатись через округлення вiдповiдної координати

𝑥𝑘 неперервного простору.

Так само як в генетичному алгоритмi, пiд час роботи методу на

основi рою частинок розмiри площ в нових утворених рiшеннях можуть

вiдрiзнятись вiд необхiдних, то для таких розв’язкiв на цiльову функцiю

накладається додатковий штраф (3.1).

Так само. як в GA, d якостi початкової популяцiї випадковим чином

створюються хромосоми вже з правильними розмiрами площ парку, а в

якостi критерiю зупинки буде досягнення максимальної кiлькостi iтерацiй,

а саме 400.
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3.4 Модифiкацiї класичних оптимiзаторiв

Модифiкацiя вiдбору рiшень для GA та PSO. Класичнi популяцiйнi

методи та алгоритми не забезпечують збереження рiзних обмежень, i

через це часто для їх врахування накладаються штрафи на цiльову

функцiю. Тому для задачi планування парка часто розмiри площ для

рiзних зон будуть вiдрiзнятись вiд необхiдних, через що частина рiшень

пiд час пошуку будуть мати слабкi значення цiльової функцiї та

вiдкинуться як неприйнятнi. Щоб прискорити збiжнiсть та не втрачати

потенцiйнi розв’язки, такi рiшення будуть доповнюватись до нормальних

наступним чином:

1) шукаємо, якi зони в надлишку та яким не вистачає;

2) вибираємо випадковим чином деякi позицiї надлишкових зон у

кiлькостях, щоб повернути кiлькiстi зон до необхiдних;

3) розставляємо у цi позицiї випадковим чином зони, яких не

вистачає, у таких кiлькостях, щоб рiшення знов стало прийнятним.

Модифiкацiя схеми та методу схрещування GA. Ця модифiкацiя

нагадує попередню, однак схема буде представлена зворотнiм чином:

замiсть вибору, в яку клiтинку потрапить яка функцiональна зона,

областi зон будуть вже певним чином в пам’ятi розташованi i в них

будуть обиратись номери позицiй клiтинок 0, 1, . . . , 𝑛 · 𝑚, де (𝑛,𝑚) —

розмiрнiсть сiтки. У такiй схемi обмеження на площi завжди виконується,

i лише необхiдно, щоб номери позицiй зустрiчались рiвно один раз. Тому

для генетичного алгоритму необхiдно додатково реалiзувати прибирання

дублiкатiв i на утворенi мiсця випадковим чином розташування

втрачених номерiв.
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3.5 Порiвняльний аналiз роботи класичних й

модифiкованих оптимiзаторiв

Методи, що розглядаються у роботi є стохастичними, через що

отримана схема розмiщення функцiональних зон парку не обов’язково

буде найбiльш оптимальною, а значення цiльової функцiї та час роботи

алгоритмiв можуть коливатись в певному промiжку. Тому, щоб

усереднити результат по досягненому значенню та по часу, тестування

повторювалось 100 разiв для кожного методу при однакових параметрах

популяцiї. Кiнцевi результати наведенi в таблицях (табл. 3.1, 3.2),

усередненi графiки змiни знайденого найкращого значення цiльової

функцiї по iтерацiях (рис. 3.1, 3.2) та знайденi оптимальнi схеми

розмiщення функцiональних зон авiацiйних логiстичних паркiв (рис. 3.3)

наведенi на рисунках. Модель та методи були реалiзованi за допомогою

мови програмування Python, та їх написанi тести наведенi у додатку до

роботи, а саме тестування проводилось у середовищi Google Colab на базi

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz Family 6 Model 79.

Таблиця 3.1 – Таблиця результатiв оптимiзацiї схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку для схеми розмiром 3× 9

Алгоритм Розмiр
популяцiї

Кiлькiсть
досягнень
максимуму

Середнє Медiана
Середнiй

час
роботи, с

Макс. Мiн.

Класичний PSO

300

0 40,68 40,0 4,05 50,0 36,6

PSO з iншим вiдбором 0 57,08 57,2 18,05 60,0 52,0

Класичний GA 0 56,77 57,0 5,65 59,6 52,2

GA з iншим вiдбором 3 58,99 59,2 7,03 60,2 56,4

GA з iншою схемою 2 58,92 59,2 13,37 60,2 55,6

Класичний PSO

600

0 42,81 42,5 6,68 49,4 36,6

PSO з iншим вiдбором 0 57,80 57,8 32,61 59,8 53,0

Класичний GA 1 57,42 57,8 10,39 60,2 52,8

GA з iншим вiдбором 3 59,29 59,4 13,21 60,2 56,0

GA з iншою схемою 5 59,34 59,4 24,36 60,2 57,2
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Таблиця 3.2 – Таблиця результатiв оптимiзацiї схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку для схеми розмiром 5× 5

Алгоритм Розмiр
популяцiї

Кiлькiсть
досягнень
максимуму

Середнє Медiана
Середнiй

час
роботи, с

Макс. Мiн.

Класичний PSO

300

0 39,51 38,8 4,17 47,2 34,6

PSO з iншим вiдбором 1 51,59 51,6 17,96 54,2 49,0

Класичний GA 1 52,01 52,0 5,59 54,2 49,4

GA з iншим вiдбором 4 52,70 52,4 6,93 54,2 51,0

GA з iншою схемою 8 53,01 53,2 12,73 54,2 51,0

Класичний PSO

600

0 41,14 40,8 6,79 48,0 35,2

PSO з iншим вiдбором 12 52,31 52,0 32,15 54,2 49,8

Класичний GA 1 52,11 52,0 10,48 54,2 49,6

GA з iншим вiдбором 6 52,92 53,0 13,49 54,2 51,0

GA з iншою схемою 22 53,36 53,4 23,66 54,2 51,8

Порiвнюючи результати мiж собою (табл. 3.1, 3.2), в залежностi вiд

схеми, найкращий результат показав GA з модифiкованою схемою та GA

з модифiкованим вiдбором, як за середнiм результатом, медiаною, так i за

кiлькiстю запускiв, що знайшли глобальний максимум. Окремо

порiвнюючи GA з модифiкованою схемою та GA з модифiкованим

вiдбором, то перший має перевагу по витраченому часу приблизно в 2

рази, однак другий має кращi результати по мiнiмуму зi 100 запускiв для

двох схем.

Найгiршi показники, окрiм часу, має класичний PSO, оскiльки

цiльова функцiя в цiй задачi є складною та негладкою, та замiсть

дослiдження лише розв’язкiв, для яких виконувались встановленi

обмеження на розмiри площ функцiональних зон, доводиться сканувати

увесь простiр можливих значень. Також, хоча PSO з модифiкованим

вiдбором працювало краще, нiж класичний PSO, однак його

продуктивнiсть за рiзними параметрами, окрiм кiлькостi досягнутих

максимумiв для схеми 5× 5 була приблизно на рiвнi класичного GA. Крiм

того, модифiкацiя мала найвищi затрати по часу роботи, бо так само як в

класичному PSO, частинки в методi здiйснювали пошук зi слабкою
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Рисунок 3.1 – Графiк досягнутих значень цiльової функцiї по iтерацiям

для рiзних алгоритмiв в середньому пiсля 100 запускiв для схеми

розмiром 3× 9

ефективнiстю, часто зустрiчаючи неприйнятнi розв’язки, якi доводилось

постiйно дооброблювати, та якi навiть пiсля покращення залишались

достатньо далекими вiд глобальних оптимумiв.

На графiках з досягнутого найкращого значення по iтерацiям

(рис. 3.1, 3.2) видно, що PSO з модифiкованим вiдбором має найкращi

результати на раннiх етапах, однак пiзнiше метод застрягає в локальних

оптимумах, що дуже сповiльнює знаходження нових рiшень. Водночас

класичний GA показує протилежну поведiнку: на раннiх iтерацiях через

суттєву рiзницю мiж хромосомами новi утворенi рiшення часто є

неприйнятними, але з часом для всiєї популяцiї вибудовується майбутнiй

приблизний макет схеми, пiд час цього хромосоми стають бiльш схожими

один на одного, i новi утворенi розв’язки через схрещування приймаються

частiше.

Аналiзуючи швидкiсть збiжностi з отриманим результатом
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Рисунок 3.2 – Графiк досягнутих значень цiльової функцiї по iтерацiям

для рiзних алгоритмiв в середньому пiсля 100 запускiв для схеми

розмiром 5× 5

(рис. 3.1, 3.2), то хоча PSO з модифiкованим вiдбором та класичний GA

показують деякий рiст протягом всiх iтерацiй, однак пiсля 300 iтерацiй

вiн вже можливий лише завдяки випадково знайденiй вдалiй модифiкацiй

пiсля багаторазового перебору, тому подальший рiст є несуттєвим та вже

навряд чи досягне нових значень. Водночас GA з модифiкованою схемою

та GA з модифiкованим вiдбором вже отримали значнi результати ще до

200 iтерацiй, тому для цих методiв є допустимим зменшення

максимальної кiлькостi iтерацiй до цього значення, i за рахунок цього

можливе зменшення часу роботи цих алгоритмiв приблизно в 2 рази без

суттєвої втрати точностi.

Оскiльки значення кореляцiй мiж зонами не змiнювались для

рiзних схем (рис. 3.3), то можна побачити, що в отриманих оптимальних

рiшеннях, крiм зони транзиту та зони iнформацiйного обслуговування



48

3

3

3

3

3

3

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1

1

4

4

5

5

2 2 6

(а)

3

3

3

3

3 0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1

1

4

4

5

5

2

2

6

(б)

Рисунок 3.3 – Схема оптимального розмiщення функцiональних зон

логiстичного парку аеропорт: (б) для схеми 3× 9, (a) для схеми 5× 5, де

«0» — вантажна зона, «1» — митна зона, «2» — зона транзиту, «3» — зона

з доданою вартiстю, «4» — зона мiжнародної торгiвлi, «5» — допомiжна

зона, «6» —зона iнформацiйного обслуговування

зберiгається тенденцiя того, як та якi зони межують мiж собою. Також на

обох схемах видно, що деякi зони мають не зовсiм прямокутний вигляд

через можливе недоскональне визначення кiлькостi клiтинок на кожну

зону. В такому випадку можна залишити отриману схему як є, якщо на

видiленому мiсцi можна вдало спланувати необхiднi будiвлi та технiчнi

об’єкти, або можна за допомогою популяцiйних алгоритмiв та методiв

переоптимiзувати вже отриманi розв’язки за рахунок змiни кiлькостi

клiтинок для рiзних областей чи збiльшенням розмiрностi сiтки.

Висновки до роздiлу 3

Було висвiтлено, якi основнi параметри було обрано для

математичної моделi авiацiйного логiстичного парку, та якi розмiри схем

були прийнятi для розгляду. Було висвiтлено, як адаптовано генетичний

оптимiзатор та оптимiзатор на основi рою частинок до поставленої задачi,

якi модифiкацiї запропонованi для класичних методiв. Усi методи було

реалiзовано та протестовано, основнi результати чого були показанi у
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виглядi таблицi та рисункiв та пiзнiше проаналiзовано їх отриманi

значення цiльової функцiї, характер збiжностi та можливi особливостi

роботи методiв, що спостерiгались для даної задачi планування

розмiщення функцiональних зон авiацiйного логiстичного парку.

Порiвнюючи показанi результати, то, не зважаючи на малу рiзницю

в отриманих абсолютних значеннях цiльової функцiї, двi з трьох

запропонованих модифiкацiй, а саме GA з модифiкованою схемою та GA

з модифiкованим вiдбором в рази частiше досягали глобальних оптимумiв

та отримували кращi результати як в середньому, так i при найгiрших

запусках, в порiвняннi з класичним PSO та GA. Отримана третя

модифiкацiя, а саме вдосконалення PSO, хоча i показує покращений

результат в порiвняннi з класичним аналогом, однак не має жодної

переваги в порiвняннi з iншими модифiкацiями та працює на рiвнi

класичного GA, що ставить пiд сумнiв доцiльнiсть такої модифiкацiї.
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ВИСНОВКИ

Логiстичнi парки, до яких входять авiацiйнi логiстичнi парки, є

складним та комплексним об’єктом, який має враховувати попит та

пропозицiю рiзних галузей, зважаючи на їх розташування, затрати на

перевезення, зберiгання та iншi технiчнi параметри. Тому розробка

ефективних планiв парку, якi б зменшували свої витрати, давали

додатковий економiчний ефект для пiдприємств, та разом з цим розробка

та вдосконалення алгоритмiв пiд задачу планування функцiональних зон

є складною i водночас важливою задачею у сферi логiстичних поставок.

У данiй роботi був проведений аналiз публiкацiй щодо загального

стану логiстичного парку аеропорту, було визначено основнi

функцiональнi областi. За допомогою цього була розглянута математична

модель на основi рiвномiрної сiтки, що дозволяє ефективно розбити

логiстичний парк на окремi однаковi блоки, на основi яких була

запропонована цiльова функцiя для розрахунку значень кореляцiй рiзних

функцiональних зон для подальшої оптимiзацiї всiєї схеми планування

авiацiйного логiстичного парку. Для розробки програмного забезпечення

були розглянутi два популярнi стохастичнi методи з класу популяцiйних

алгоритмiв, а саме генетичний алгоритм та оптимiзатор на основi рою

частинок, та їх можливi варiацiї та модифiкацiї. Також наприкiнцi було

запропоновано та розроблено декiлька модифiкацiй алгоритмiв пiд умови

задачi для декiлькох моделей логiстичного парку аеропорту. Вiдповiднi

програмнi реалiзацiї було багаторазово протестовано для усереднення

результату та проаналiзовано з точки зору досягнутих результатiв та

часових затрат.

Отриманi значення програмних реалiзацiй методiв виявились

кращими за класичний варiант генетичного алгоритма та методу на

основi рою частинок, а саме: генетичний алгоритм з модифiкованим

вiдбором кращий на 1,3 − 3,9% за середнiм по усiм запускам, кращий на
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2,8 − 8,0% за найгiршим результатом, та в 3 − 6 рази частiше знаходив

глобальний максимум; генетичний алгоритм з модифiкованою схемою

кращий на 1,9− 3,8% за середнiм по усiм запускам, кращий на 3,2− 8,3%

за найгiршим результатом, та в 5− 22 рази частiше знаходив максимум в

залежностi вiд обраної схеми. Часовi затрати виявились бiльшими в 1,3

рази для генетичного алгоритму з модифiкованим вiдбором та в 2,3 рази

для генетичного алгоритму з модифiкованою схемою, однак показанi

можливостi щодо досягнення глобальних оптимумiв перекривають цей

недолiк. Лише запропонований метод на основi рою частинок з

модифiкованим вiдбором показав обмежений результат з високими

витратами по часу.

Враховуючи це, можна стверджувати, що за допомогою

розробленого програмного забезпечення можна реалiзовувати рiзнi моделi

схем розмiщення авiацiйного логiстичного парку, та частина

запропонованих алгоритмiв є бiльш ефективними в порiвняннi з

класичними методами в побудовi оптимальної схеми. Однак необхiдно

проводити подальшi дослiдження з вдосконалення часу роботи

застосованих алгоритмiв, тестування методiв на бiльших схемах та схемах

рiзних форм для аналiзу їх продуктивностi.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

У додатку наведено програмний код методiв та функцiй, написаних

на мовi Python, що використовувся для знаходження моделi схеми

розмiщення авiацiйного логiстичного парку, для розрахунку цiльової

функцiї, для тестування та вiзуалiзацiї отриманих результатiв.

А.1 Пiдключення бiблiотек, визначення додаткових

функцiй

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from time import perf_counter
import pandas as pd

def function_for_array(scheme_array , corr_array , shape):
n,m = shape
fitness = np.zeros(scheme_array.shape [0])

for i in range(0, n-1):
fitness += corr_array[scheme_array [:,i,:],\
scheme_array [:,i+1 ,:]].sum(axis =1)

for j in range(0, m-1):
fitness += corr_array[scheme_array [:,:,j],\
scheme_array [:,:,j+1]].sum(axis =1)

return fitness *2

def function_for_scheme(scheme_array , corr_array , shape ):
n,m = shape
fitness = 0

for i in range(0, n-1):
fitness += corr_array[scheme_array[i,:],\
scheme_array[i+1 ,:]].sum()

for j in range(0, m-1):
fitness += corr_array[scheme_array [:,j],\
scheme_array [:,j+1]].sum()

return fitness *2

colors = np.array ([[0.2 ,0.2 , 1],
[0.2, 1,0.2],
[0.4 ,0.4 ,0.4] ,
[ 1,0.2,0.2],
[ 0,0.7,0.7],
[0.7 ,0.7, 0],
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[0.7, 0 ,0.7],])

def scheme_to_image(scheme , shape , colors ):
n,m = shape
map_park = np.ones((n*6+1,m*6+1 ,3))
i_tile = 1
for i in range(n):

j_tile = 1
for j in range(m):

map_park[i_tile:i_tile+5,j_tile:j_tile +5] = \
np.ones ((5 ,5 ,3))* colors[scheme[i,j]]
j_tile += 6

i_tile += 6
return(map_park)

А.2 Класичний GA

def gen_alg(shape , sizes_zones , count_pop , count_kids ,
prob_mutate , max_mutations , prob_crossover , function ,
corr_array , n_iter =100, seed =0):

np.random.seed(seed)
size = shape [0] * shape [1]

initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[i] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

scheme_array = []
for i in range(count_pop ):

scheme_array.append(np.random.permutation(initial_scheme ))
scheme_array = np.array(scheme_array , dtype=np.int8)

fitness_array = function(scheme_array.reshape ((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(scheme_array[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

for i t e r in range(n_iter ):

prob = fitness_array/fitness_array.sum()
parents_array = scheme_array[np.random.choice(count_pop ,
size=count_kids , replace=True , p=prob)]

kids_array = parents_array.copy()
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for i in range(0,count_kids -1,2):

is_cross = np.random.choice ([0,1], size=1,
p=[1- prob_crossover , prob_crossover ])
i f is_cross:

a1 , a2 = np.random.randint(size , size =2)
i f a1 > a2:

a1 , a2 = a2, a1

mask_crossover = np.zeros(size , dtype=np.bool)
mask_crossover[a1:a2+1] = 1
kids_array[i ][ mask_crossover] =\
parents_array[i+1][ mask_crossover]
kids_array[i+1][ mask_crossover] =\
parents_array[i ][ mask_crossover]

is_mutated = np.random.choice ([0,1], size=2,
p=[1- prob_mutate , prob_mutate ])

for j in range(2):
i f (is_mutated[j]):

n_mutation = np.random.randint(2,
max_mutations +1, size =1)
mask = np.random.choice(size ,
size=n_mutation , replace=False)
kids_array[i+j][mask] =\
np.random.permutation(kids_array[i+j][mask])

kids_fitness_array = function(kids_array.reshape ((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

for i in range(count_kids ):
unique , counts = np.unique(kids_array[i], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
kids_fitness_array[i] -= n_zones *( penalty **2).sum()

scheme_array = np.append(scheme_array , kids_array , axis =0)
fitness_array = np.append(fitness_array , kids_fitness_array ,
axis =0)

index_sort = fitness_array.argsort ()[- count_pop :]
scheme_array = scheme_array[index_sort]
fitness_array = fitness_array[index_sort]

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(scheme_array[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.3 Класичний PSO

def pso_alg(shape , sizes_zones , x_min , x_max , c1, c2, v_max , v_min ,
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count_pop , function , corr_array , n_iter =100, seed =0):

size = shape [0] * shape [1]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
np.random.seed(seed)

x = np.random.random ((count_pop ,size ))*( n_zones -1)

round_x = np.round(x). astype( int )

fitness_array = function(round_x.reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

for i in range(count_pop ):
unique , counts = np.unique(round_x[i], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
fitness_array[i] -= 3*( penalty **2).sum()

p_best = round_x.copy()
p_fitness = fitness_array.copy()
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]
v = np.zeros ((count_pop ,size))

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(x[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

for i t e r in range(n_iter ):

r1 = np.random.random ((count_pop ,size))
r2 = np.random.random ((count_pop ,size))
v += c1*r1*( p_best - x) + c2*r2*( g_best - x)
v = limit_value(v, v_min , v_max)
x += v
x = limit_value(x, x_min , x_max)

round_x = np.round(x). astype( int )

fitness_array = function(round_x.reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

for i in range(count_pop ):
unique , counts = np.unique(round_x[i], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
fitness_array[i] -= 3*( penalty **2).sum()

improved_p = p_fitness < fitness_array

i f improved_p.sum() > 0:
p_best[improved_p] = round_x[improved_p]
p_fitness[improved_p] = fitness_array[improved_p]
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

best_iter_scheme.append(g_best)
best_iter_fitness.append(p_fitness.max())
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return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.4 Модифiкацiя вiдбору для GA

def improve_gen_alg(shape , sizes_zones , count_pop , count_kids ,
prob_mutate , max_mutations , prob_crossover , function ,
corr_array , n_iter =100, seed =0):

np.random.seed(seed)
n_zones = sizes_zones.shape [0]
size = shape [0] * shape [1]

initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[i] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

scheme_array = []
for i in range(count_pop ):

scheme_array.append(np.random.permutation(initial_scheme ))
scheme_array = np.array(scheme_array , dtype=np.int8)

fitness_array = function(scheme_array.reshape ((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(scheme_array[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

for i t e r in range(n_iter ):

prob = fitness_array/fitness_array.sum()
parents_array = scheme_array[np.random.choice(count_pop ,
size=count_kids , replace=True , p=prob)]

kids_array = parents_array.copy()

for i in range(0,count_kids -1,2):

is_cross = np.random.choice ([0,1], size=1,
p=[1- prob_crossover , prob_crossover ])
i f is_cross:

a1 , a2 = np.random.randint(size , size =2)
i f a1 > a2:

a1 , a2 = a2, a1
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mask_crossover = np.zeros(size , dtype=np.bool)
mask_crossover[a1:a2+1] = 1
kids_array[i ][ mask_crossover] =\
parents_array[i+1][ mask_crossover]
kids_array[i+1][ mask_crossover] =\
parents_array[i ][ mask_crossover]

is_mutated = np.random.choice ([0,1], size=2,
p=[1- prob_mutate , prob_mutate ])

for j in range(2):
i f (is_mutated[j]):

n_mutation = np.random.randint(2,
max_mutations +1, size =1)
mask = np.random.choice(size ,
size=n_mutation , replace=False)
kids_array[i+j][mask] =\
np.random.permutation(kids_array[i+j][mask])

improve_kids = kids_array.copy()
for c in range(count_kids ):

unique , counts = np.unique(improve_kids[c],
return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
i f (penalty **2).sum()>0:

mask = np.zeros(size , dtype=bool)
for j in range(n_zones ):

i f penalty[j] < 0:
mask[np.random.choice(np.arange(size)[
improve_kids[c] == j], size=(-penalty[j]),
replace=False )] = 1

need_zones = np.arange(n_zones )[ penalty > 0]
cn_zones = penalty[penalty > 0]
new_scheme = []
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(cn_zones.sum()):

new_scheme.append(need_zones[code_zone ])
counter += 1
i f cn_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

improve_kids[c][mask] = np.random.permutation(new_scheme)

kids_fitness_array =\
function(improve_kids.reshape((-1,shape [0],shape [1])) ,
corr_array , shape)

scheme_array = np.append(scheme_array , improve_kids , axis =0)
fitness_array = np.append(fitness_array , kids_fitness_array ,
axis =0)

index_sort = fitness_array.argsort ()[- count_pop :]
scheme_array = scheme_array[index_sort]
fitness_array = fitness_array[index_sort]

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(scheme_array[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])
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return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.5 Модифiкацiя вiдбору для PSO

def improve_pso_alg(shape , sizes_zones , x_min , x_max , c1, c2,
v_max , v_min , count_pop , function , corr_array , n_iter =100, seed =0):

size = shape [0] * shape [1]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
np.random.seed(seed)

def limit_value(x, x_min , x_max):
max_mask = x > x_max
x[max_mask] = (max_mask*x_max)[ max_mask]
min_mask = x < x_min
x[min_mask] = (min_mask*x_min)[ min_mask]
return x

initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[i] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

x = []
for i in range(count_pop ):

x.append(np.random.permutation(initial_scheme ))
x = np.array(x, dtype= f l oa t )

fitness_array = function(np.round(x). astype( int )\
.reshape ((-1,shape [0],shape [1])), corr_array , shape)

p_best = np.round(x). astype( int )
p_fitness = fitness_array.copy()
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]
v = np.zeros ((count_pop ,size))

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(x[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

for i t e r in range(n_iter ):

r1 = np.random.random ((count_pop ,size))
r2 = np.random.random ((count_pop ,size))
v += c1*r1*( p_best - x) + c2*r2*( g_best - x)
v = limit_value(v, v_min , v_max)
x += v
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x = limit_value(x, x_min , x_max)

improve_x = np.round(x). astype( int )
for c in range(count_pop ):

unique , counts = np.unique(improve_x[c], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
i f (penalty **2).sum()>0:

mask = np.zeros(size , dtype=bool)
for j in range(n_zones ):

i f penalty[j] < 0:
mask[np.random.choice(np.arange(size)[
improve_x[c] == j], size=(-penalty[j]),
replace=False )] = 1

need_zones = np.arange(n_zones )[ penalty > 0]
cn_zones = penalty[penalty > 0]
new_scheme = []
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(cn_zones.sum()):

new_scheme.append(need_zones[code_zone ])
counter += 1
i f cn_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

improve_x[c][mask] = np.random.permutation(new_scheme)

fitness_array =\
function(improve_x.reshape((-1,shape[0],shape [1])) ,
corr_array , shape)

improved_p = p_fitness < fitness_array

i f improved_p.sum() > 0:
p_best[improved_p] = improve_x[improved_p]
p_fitness[improved_p] = fitness_array[improved_p]
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

best_iter_scheme.append(g_best)
best_iter_fitness.append(p_fitness.max())

return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.6 Модифiкацiя схеми для GA

def gen_alg_other_scheme(shape , sizes_zones , count_pop ,
count_kids , prob_mutate , max_mutations , prob_crossover , function ,
corr_array , n_iter =100, seed =0):

size = shape [0] * shape [1]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
np.random.seed(seed)

first_scheme = np.arange(size)
scheme_array = []
for i in range(count_pop ):
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scheme_array.append(np.random.permutation(first_scheme ))

scheme_array = np.array(scheme_array , dtype=np.int8)

def get_initial_scheme(scheme , sizes_zones ):
size = scheme.shape [0]
initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[scheme[i]] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

return initial_scheme

initial_array = np.zeros((count_pop ,size), dtype=np.int16)
initial_array = np.zeros(( count_kids ,size), dtype=np.int16)
for i in range(count_pop ):

initial_array[i] = get_initial_scheme(scheme_array[i],
sizes_zones)

fitness_array = function(initial_array.reshape ((-1,shape [0],
shape [1])), corr_array , shape)

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(scheme_array[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

for i t e r in range(n_iter ):

prob = fitness_array/fitness_array.sum()
parents_array = scheme_array[np.random.choice(count_pop ,
size=count_kids , replace=True , p=prob)]

kids_array = parents_array.copy()

for i in range(0,count_kids -1,2):

is_cross = np.random.choice ([0,1], size=1,
p=[1- prob_crossover , prob_crossover ])
i f is_cross:

a1 , a2 = np.random.randint(size , size =2)
i f a1 > a2:

a1 , a2 = a2, a1

mask_crossover = np.zeros(size , dtype=np.bool)
mask_crossover[a1:a2+1] = 1
outside_mask = (1- mask_crossover ). astype(bool)
inner_parts = np.array ([ parents_array[i

][ mask_crossover],
parents_array[i+1][ mask_crossover ]])

for j in range(2):

outside = parents_array[i+1-j][ outside_mask]
extra = parents_array[i+j ][ outside_mask]
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for e in range(outside.shape [0]):
check_element = outside[e]
i f (check_element in inner_parts[j]):

outside[e] = -1
e l se :

extra = extra[extra!= check_element]
outside[outside ==-1] = np.random.permutation(extra)
kids_array[i+j][ outside_mask] = outside

is_mutated = np.random.choice ([0,1], size=2, p=[1- prob_mutate ,
prob_mutate ])

for j in range(2):
i f (is_mutated[j]):

n_mutation = np.random.randint(2, max_mutations +1,
size =1)
mask = np.random.choice(size ,
size=n_mutation , replace=False)
kids_array[i+j][mask] = np.random.permutation(
kids_array[i+j][mask])

for i in range(count_kids ):
initial_array[i] = get_initial_scheme(kids_array[i],
sizes_zones)

kids_fitness_array = function(initial_array.reshape ((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

scheme_array = np.append(scheme_array , kids_array , axis =0)
fitness_array = np.append(fitness_array , kids_fitness_array ,
axis =0)

index_sort = fitness_array.argsort ()[- count_pop :]
scheme_array = scheme_array[index_sort]
fitness_array = fitness_array[index_sort]

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(get_initial_scheme(
scheme_array[best_scheme],sizes_zones ))
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.7 Комбiнацiя PSO та GA з модифiкованим вiдбором

def gen_pso_alg(shape , sizes_zones , x_min , x_max , c1 , c2,
v_max , v_min , count_pop , count_kids , prob_mutate , max_mutations ,
prob_crossover , function , corr_array , n_iter =100, seed =0):

size = shape [0] * shape [1]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
half_pop = count_pop //2
np.random.seed(seed)

borders_zones = np.zeros(n_zones+1, dtype=np.int8)
borders_zones [-1] = size
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for i in range(1, n_zones ):

borders_zones[i] = borders_zones[i-1] + sizes_zones[i-1]

def limit_value(x, x_min , x_max):
max_mask = x > x_max
x[max_mask] = (max_mask*x_max)[ max_mask]
min_mask = x < x_min
x[min_mask] = (min_mask*x_min)[ min_mask]
return x

initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[i] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

x = []
for i in range(count_pop ):

x.append(np.random.permutation(initial_scheme ))
x = np.array(x, dtype= f l oa t )

fitness_array = function(x.round(). astype( int ). reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

p_best = x.copy ().round(). astype( int )
p_fitness = fitness_array.copy()
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]
v = np.zeros ((count_pop ,size))

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(x[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

def upgrade_p(scheme_array , fitness_array , shape , n_zones ,
sizes_zones , size , prob_mutate , max_mutations , function ,
corr_array , calculate_fitness , borders_zones , i ter , count_kids ):

size_array = scheme_array.shape [0]

prob = fitness_array/fitness_array.sum()
parents_array = scheme_array[np.random.choice(size_array ,
size=count_kids , replace=True , p=prob)]

kids_array = parents_array.copy()

for i in range(0,count_kids -1,2):

is_cross = np.random.choice ([0,1], size=1,
p=[1- prob_crossover , prob_crossover ])
i f is_cross:

a1 , a2 = np.random.randint(size , size =2)
i f a1 > a2:

a1 , a2 = a2, a1
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mask_crossover = np.zeros(size , dtype=np.bool)
mask_crossover[a1:a2+1] = True
kids_array[i ][ mask_crossover] =\
parents_array[i+1][ mask_crossover]
kids_array[i+1][ mask_crossover] =\
parents_array[i ][ mask_crossover]

is_mutated = np.random.choice ([0,1], size=2, p=[1- prob_mutate ,
prob_mutate ])

for j in range(2):
i f is_mutated[j]:

n_mutation = np.random.randint(2, max_mutations +1,
size =1)
mask = np.random.choice(size ,
size=n_mutation , replace=False)
kids_array[i+j][mask] = np.random.permutation(
kids_array[i+j][mask])

improve_kids = kids_array.copy()
for c in range(count_kids ):

unique , counts = np.unique(improve_kids[c],
return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
i f (penalty **2).sum()>0:

mask = np.zeros(size , dtype=bool)
for j in range(n_zones ):

i f penalty[j] < 0:
mask[np.random.choice(np.arange(size)[

improve_kids[c]==j],size=(-penalty[j]),replace=False )]=1
need_zones = np.arange(n_zones )[ penalty > 0]
cn_zones = penalty[penalty > 0]
new_scheme = []
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(cn_zones.sum()):

new_scheme.append(need_zones[code_zone ])
counter += 1
i f cn_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

improve_kids[c][mask] = np.random.permutation(new_scheme)

kids_fitness_array = function(improve_kids.reshape ((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

scheme_array = np.append(scheme_array , improve_kids , axis =0)
fitness_array = np.append(fitness_array , kids_fitness_array ,
axis =0)

index_sort = fitness_array.argsort ()[- size_array :]
scheme_array = scheme_array[index_sort]
fitness_array = fitness_array[index_sort]

return scheme_array , fitness_array

for i t e r in range(n_iter ):
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r1 = np.random.random ((count_pop ,size))
r2 = np.random.random ((count_pop ,size))
v += c1*r1*( p_best - x) + c2*r2*( g_best - x)
v = limit_value(v, v_min , v_max)
x += v
x = limit_value(x, x_min , x_max)

improve_x = x.copy ().round(). astype( int )
for c in range(count_pop ):

unique , counts = np.unique(improve_x[c], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
i f (penalty **2).sum()>0:

mask = np.zeros(size , dtype=bool)
for j in range(n_zones ):

i f penalty[j] < 0:
mask[np.random.choice(np.arange(size)[

improve_x[c]==j],size=(-penalty[j]),replace=False )]=1
need_zones = np.arange(n_zones )[ penalty > 0]
cn_zones = penalty[penalty > 0]
initial_scheme = []
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(cn_zones.sum()):

initial_scheme.append(need_zones[code_zone ])
counter += 1
i f cn_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

improve_x[c][mask] = np.random.permutation(initial_scheme)

fitness_array = function(improve_x.reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

improved_p = p_fitness < fitness_array

i f improved_p.sum() > 0:
p_best[improved_p] = improve_x[improved_p]
p_fitness[improved_p] = fitness_array[improved_p]
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

index_sort = p_fitness.argsort ()[: half_pop]
p_best[index_sort], p_fitness[index_sort] =\
upgrade_p(p_best[index_sort], p_fitness[index_sort], shape ,
n_zones , sizes_zones , size , prob_mutate , max_mutations ,
function , corr_array , function , borders_zones , i ter , count_kids)
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

best_iter_scheme.append(g_best)
best_iter_fitness.append(p_fitness.max())

return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.8 Комбiнацiя PSO з модифiкованим вiдбором та GA з
модифiкованою схемою
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def gen_pso_alg_other_scheme(shape , sizes_zones , x_min , x_max , c1 ,

c2 , v_max , v_min ,count_pop , count_kids , prob_mutate , max_mutations ,
prob_crossover , function , corr_array , n_iter =100, seed =0):

size = shape [0] * shape [1]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
half_pop = count_pop //2
np.random.seed(seed)

borders_zones = np.zeros(n_zones+1, dtype=np.int8)
borders_zones [-1] = size
for i in range(1, n_zones ):

borders_zones[i] = borders_zones[i-1] + sizes_zones[i-1]

def limit_value(x, x_min , x_max):
max_mask = x > x_max
x[max_mask] = (max_mask*x_max)[ max_mask]
min_mask = x < x_min
x[min_mask] = (min_mask*x_min)[ min_mask]
return x

initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[i] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

x = []
for i in range(count_pop ):

x.append(np.random.permutation(initial_scheme ))
x = np.array(x, dtype= f l oa t )

fitness_array = function(x.round(). astype( int ). reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

p_best = x.copy ().round(). astype( int )
p_fitness = fitness_array.copy()
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]
v = np.zeros ((count_pop ,size))

best_iter_scheme = []
best_iter_fitness = []

best_scheme = fitness_array.argmax ()
best_iter_scheme.append(x[best_scheme ])
best_iter_fitness.append(fitness_array[best_scheme ])

def get_initial_scheme(scheme , sizes_zones ):
size = scheme.shape [0]
n_zones = sizes_zones.shape [0]
initial_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(size):

initial_scheme[scheme[i]] = code_zone
counter += 1
i f sizes_zones[code_zone] == counter:
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code_zone += 1
counter = 0

return initial_scheme

def get_reverse_scheme(scheme , sizes_zones , borders_zones ):
size = scheme.shape [0]
reverse_scheme = np.zeros(size , dtype=np.int8)
for i in range(size):

reverse_scheme[borders_zones[scheme[i]]] = i
borders_zones[scheme[i]] += 1

return reverse_scheme

def upgrade_p(scheme_array , fitness_array , shape , n_zones ,
sizes_zones , size , prob_mutate , max_mutations , function ,
corr_array , calculate_fitness , borders_zones , i ter , count_kids ):

size_array = scheme_array.shape [0]

prob = fitness_array/fitness_array.sum()
parents_array = scheme_array[np.random.choice(size_array ,
size=count_kids , replace=True , p=prob)]

for i in range(count_kids ):
parents_array[i] = get_reverse_scheme(parents_array[i],
sizes_zones , borders_zones.copy ())

kids_array = parents_array.copy()

for i in range(0,count_kids -1,2):

is_cross = np.random.choice ([0,1], size=1,
p=[1- prob_crossover , prob_crossover ])
i f is_cross:

a1 , a2 = np.random.randint(size , size =2)
i f a1 > a2:

a1 , a2 = a2, a1

mask_crossover = np.zeros(size , dtype=np.bool)
mask_crossover[a1:a2+1] = 1

outside_mask = (1- mask_crossover ). astype(bool)
inner_parts = np.array ([ parents_array[i

][ mask_crossover],
parents_array[i+1][ mask_crossover ]])

for j in range(2):

outside = parents_array[i+1-j][ outside_mask]
extra = parents_array[i+j ][ outside_mask]

for e in range(outside.shape [0]):
check_element = outside[e]
i f (check_element in inner_parts[j]):

outside[e] = -1
e l se :

extra = extra[extra!= check_element]
outside[outside ==-1] = np.random.permutation(extra)
kids_array[i+j][ outside_mask] = outside



71
is_mutated = np.random.choice ([0,1], size=2,
p=[1- prob_mutate , prob_mutate ])

for j in range(2):
i f is_mutated[j]:

n_mutation = np.random.randint(2, max_mutations +1,
size =1)
mask = np.random.choice(size ,
size=n_mutation , replace=False)
kids_array[i+j][mask] = np.random.permutation(
kids_array[i+j][mask])

for i in range(count_kids ):
kids_array[i] = get_initial_scheme(kids_array[i], sizes_zones)

kids_fitness_array = calculate_fitness(kids_array.reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

scheme_array = np.append(scheme_array , kids_array , axis =0)
fitness_array = np.append(fitness_array , kids_fitness_array ,
axis =0)

index_sort = fitness_array.argsort ()[- size_array :]
scheme_array = scheme_array[index_sort]
fitness_array = fitness_array[index_sort]

return scheme_array , fitness_array

for i t e r in range(n_iter ):

r1 = np.random.random ((count_pop ,size))
r2 = np.random.random ((count_pop ,size))
v += c1*r1*( p_best - x) + c2*r2*( g_best - x)
v = limit_value(v, v_min , v_max)
x += v
x = limit_value(x, x_min , x_max)

improve_x = x.copy ().round(). astype( int )
for c in range(count_pop ):

unique , counts = np.unique(improve_x[c], return_counts=True)
penalty = sizes_zones.copy()
penalty[unique] -= counts
i f (penalty **2).sum()>0:

mask = np.zeros(size , dtype=bool)
for j in range(n_zones ):

i f penalty[j] < 0:
mask[np.random.choice(np.arange(size)[

improve_x[c]==j],size=(-penalty[j]),replace=False )]=1
need_zones = np.arange(n_zones )[ penalty > 0]
cn_zones = penalty[penalty > 0]
initial_scheme = []
code_zone = 0
counter = 0
for i in range(cn_zones.sum()):

initial_scheme.append(need_zones[code_zone ])
counter += 1
i f cn_zones[code_zone] == counter:

code_zone += 1
counter = 0

improve_x[c][mask] = np.random.permutation(initial_scheme)
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fitness_array = function(improve_x.reshape((-1,
shape[0], shape [1])) , corr_array , shape)

improved_p = p_fitness < fitness_array

i f improved_p.sum() > 0:
p_best[improved_p] = improve_x[improved_p]
p_fitness[improved_p] = fitness_array[improved_p]
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

index_sort = p_fitness.argsort ()[: half_pop]
p_best[index_sort], p_fitness[index_sort] = upgrade_p(
p_best[index_sort], p_fitness[index_sort], shape , n_zones ,
sizes_zones , size , prob_mutate , max_mutations , function ,
corr_array , function , borders_zones , i ter , count_kids)
g_best = p_best[p_fitness.argmax ()]

best_iter_scheme.append(g_best)
best_iter_fitness.append(p_fitness.max())

return np.array(best_iter_scheme), np.array(best_iter_fitness)

А.9 Тестування методiв

corr_array = np.array ([[ 1, 0.4, 0.3, 0.2, 0.2, 0, 0],
[ 0.4, 1, 0.3, 0.1, 0.2, 0, 0],
[ 0.3, 0.3, 1, 0.1, 0.1, 0, 0.1],
[ 0.2, 0.1, 0.1, 1, 0, 0, 0.1],
[ 0.2, 0.2, 0.1, 0, 1, 0.1, 0],
[ 0, 0, 0, 0, 0.1, 1,-0.1],
[ 0, 0, 0.1, 0.1, 0,-0.1, 1]])

sizes_zones = np.array ([10,4,2,6,2,2,1])
shape = np.array ([3 ,9])
size = shape [0] * shape [1]
count_pop = 600
count_kids = 300
prob_mutate = 0.3
prob_crossover = 1.0
max_mutations = 5
n_iter = 400
x_min = np.ones(size )*(0)
x_max = np.ones(size )*(6)
c1 = 2
c2 = 1
v_max = np.ones(size )*(1.0)
v_min = np.ones(size )*( -1.0)

repeats = 100
results = np.zeros((7,repeats ,n_iter +1))
np.random.seed (1)
seeds = np.random.choice (10000000 , size =7* repeats , replace=False)
time_work = np.zeros (7)

for i in range(repeats ):
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print (f"{round(i/repeats *100)}␣%")

start_time = perf_counter ()
scheme , results[0,i] = pso_alg(shape , sizes_zones , x_min , x_max ,
c1 , c2 , v_max , v_min , count_pop , function_for_array , corr_array ,
n_iter , seed=seeds[i])
time_work [0] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[1,i] = improve_pso_alg(shape , sizes_zones ,
x_min , x_max , c1 , c2, v_max , v_min , count_pop , function_for_array ,
corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats ])
time_work [1] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[2,i] = gen_alg(shape , sizes_zones , count_pop ,
count_kids , prob_mutate , max_mutations , 0.9, function_for_array ,
corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats *2])
time_work [2] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[3,i] = improve_gen_alg(shape , sizes_zones , count_pop ,
count_kids , prob_mutate , max_mutations , prob_crossover ,
function_for_array , corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats *3])
time_work [3] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[4,i] = gen_alg_other_scheme(shape , sizes_zones ,
count_pop , count_kids , prob_mutate , max_mutations , prob_crossover ,
function_for_array , corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats *4])
time_work [4] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[5,i] = gen_pso_alg(shape , sizes_zones ,
x_min , x_max , c1 , c2, v_max , v_min , count_pop , count_kids ,
prob_mutate , max_mutations , prob_crossover , function_for_array ,
corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats *5])
time_work [5] += (perf_counter ()- start_time)

start_time = perf_counter ()
scheme , results[6,i] = gen_pso_alg_other_scheme(shape , sizes_zones ,
x_min , x_max , c1 , c2, v_max , v_min , count_pop , count_kids ,
prob_mutate , max_mutations , prob_crossover , function_for_array ,
corr_array , n_iter , seed=seeds[i+repeats *6])
time_work [6] += (perf_counter ()- start_time)

print ("Complete␣!")

best = results.max().round(1)
name_alg = [’Classic␣PSO’,’Improve␣PSO’,’Classic␣GA’,’Improve␣GA’,
’GA␣other␣scheme ’,’Improve␣PSO␣and␣GA’,’PSO␣and␣GA␣other␣scheme ’]
data = {’Algorithm ’: name_alg ,
’C_best ’: (results [:,:,-1]>=best).sum(axis=1),
’Avg’: (results [:,:,-1].sum(axis =1)/ repeats ).round(2),
’Med’:np.median(results [:,:,-1],axis =1).round(2),
’Time’:( time_work/repeats ).round(2),
’Max’:( results [:,:,-1].max(axis =1)).round(2),
’Min’:( results [:,:,-1].min(axis =1)).round(2),}
df = pd.DataFrame(data=data)
print (df)
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fig , ax = plt.subplots(figsize =(10 ,5))

fitness = results.sum(axis =1)/ repeats
plot_colors = [’brown ’, ’green’, ’orange ’, ’blue’, ’red’,
’purple ’, ’gray’]
plot_markers = ["*",’o’,’^’,’s’,’p’,’D’, "P"]

for i in range(1,7):
ax.plot(range(n_iter +1), fitness[i], color=plot_colors[i])

step = 40
start = 8
points = np.arange(0, n_iter+1, step)
for i in range(1,7):

x = points+start*i
x = x[x<= n_iter]
ax.scatter(x, fitness[i][x],color=plot_colors[i],
label=name_alg[i], marker=plot_markers[i], s=100)

ax.legend ()
ax.grid()
plt.xlabel(’Iteration ’)
plt.ylabel(’Average␣$f_{max}$’)
plt.savefig(f"avg.png")
plt.show()

fig , ax = plt.subplots(figsize =(10 ,5))
for i in range(1,7):

ax.plot(range(50), fitness[i][:50] , color=plot_colors[i])

step = 7
start = 1
points = np.arange(0, n_iter+1, step)
for i in range(1,7):

x = points+start*i
x = x[x<50]
ax.scatter(x, fitness[i][x],color=plot_colors[i],
label=name_alg[i], marker=plot_markers[i], s=100)

ax.legend ()
ax.grid()
plt.xlabel(’Iteration ’)
plt.ylabel(’Average␣$f_{max}$’)
plt.savefig(f"avg_first_iter.png")
plt.show()

fig , ax = plt.subplots(figsize =(10 ,5))
for i in range(1,7):

ax.plot(range(n_iter -50, n_iter +1), fitness[i][-51:],
color=plot_colors[i])

step = 7
start = 1
points = np.arange(0, n_iter+1, step)
for i in range(1,7):

x = points+start*i
x = x[x<= n_iter]
x = x[x>=n_iter -50]

ax.scatter(x, fitness[i][x],color=plot_colors[i],
label=name_alg[i], marker=plot_markers[i], s=100)



75
ax.legend ()
ax.grid()
plt.xlabel(’Iteration ’)
plt.ylabel(’Average␣$f_{max}$’)
plt.savefig(f"avg_last_iter.png")
plt.show()

step = 20
start = 7
points = np.arange(0, n_iter+1, step)
for j in range(7):

fig , ax = plt.subplots(figsize =(5 ,5))
for i in range(7):

ax.plot(range(n_iter +1), results[j,i],color=plot_colors[j])
ax.plot(range(n_iter +1), results[j,i],color=plot_colors[j],
label=name_alg[j])
ax.legend ()
ax.grid()
plt.xlabel(’Iteration ’)
plt.ylabel(’$f_{max}$’)
plt.savefig(f"lines/line{j}.png")
plt.show()

bins = 16

for j in range(7):
fig , ax = plt.subplots(figsize =(8 ,4))
y = results[j,:,-1]
step = (y.max() - y.min())/ bins/2
x = np.linspace(y.min(), y.max(), bins)
density , _ = np.histogram(y, bins=bins)

ax.bar(height = density , x=x, width = step*2, alpha =0.8,
color=plot_colors[j],
label=name_alg[j])
ax.grid(True , axis=’y’)
i f j>3:

plt.xticks(np.arange(y.min(),y.max()+0.1 ,0.5))
ax.legend ()
plt.ylabel(’Counts ’)
plt.xlabel(’$f_{max}$’)
plt.savefig(f"hists/hist{j}.png")
plt.show()

scheme , fit = improve_gen_alg(shape , sizes_zones , count_pop ,
count_kids , prob_mutate , max_mutations , prob_crossover ,
function_for_array , corr_array , n_iter ,
seed=seeds[results [3,:,-1]. argmax ()+ repeats *3])
print (f"Scheme␣with␣value␣of␣objective␣function␣{round(fit[-1],2)}")
print (scheme [-1]. reshape(shape))



76ДОДАТОК Б РЕЗУЛЬТАТИ ТЕСТУВАННЯ
РОЗРОБЛЕНОГО ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ,
ДЕТАЛЬНИЙ АНАЛIЗ ОТРИМАНИХ РЕЗУЛЬТАТIВ

У доданку запропонованi та наведенi додатковi модифiкацiї

генетичного алгоритму та методу на основi рою частинок, що не увiйшли

в основну частину роботи. Було надано їх результати роботи разом з

iншими методами у виглядi таблиць та рисункiв, i на основi них було

проведено бiльш детальний аналiз отриманих результатiв.

Б.1 Використанi методи та їх модифiкацiї

Для тестування обранi всi методи та їх модифiкацiї, що згаданi у

роздiлi 3, а саме звичайний PSO, PSO з модифiкованим вiдбором рiшень,

звичайний GA, GA з модифiкованим вiдбором рiшень та GA з

модифiкованою схемою представлення та обробки задачi. Також було

реалiзовано двi додатковi модифiкацiї, а саме:

– Комбiнацiя PSO з модифiкованим вiдбором та GA з

модифiкованим вiдбором. Ця комбiнацiя є поєднанням двох модифiкацiй,

що виконуються по черзi, а саме спочатку на одну iтерацiю запускається

PSO з модифiкованим вiдбором, i отримана на виходi множина рiшень

дiлиться на двi половини за значенням цiльової функцiї. Краща половина

рiшень не змiнюється, а гiрша надається на вхiд до GA з модифiкованим

вiдбором. Вiн також виконується один раз i отриманi розв’язки

замiнюють тi, що подавались на вхiд. Отримана множина рiшень

подається знов на вхiд до PSO i ця процедура повторюється знов, поки не

виконається критерiй зупинки, тобто, у нашому випадку до досягнення

максимальної кiлькостi iтерацiй.

– Комбiнацiя PSO з модифiкованим вiдбором та GA з

модифiкованою схемою. Ця комбiнацiя також є поєднанням двох

модифiкацiй, що виконуються по черзi, де на одну iтерацiю запускається

PSO з модифiкованим вiдбором, i отримана на виходi множина рiшень
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дiлиться на двi половини за значенням цiльової функцiї. Краща половина

рiшень не змiнюється, а гiрша видозмiнюється, щоб вiдповiдати новiй

схемi, та надається на вхiд до GA з модифiкованою схемою. Алгоритм

виконується один раз i отриманi розв’язки замiнюють тi, що подавались

на вхiд. Отримана множина рiшень подається знов на вхiд до PSO i ця

процедура повторюється поки не виконається критерiй зупинки, а саме до

досягнення максимальної кiлькостi iтерацiй.

Б.2 Отриманi результати тестування та їх аналiз

Щоб усереднити результат по досягненому значенню та по часу,

тестування повторювалось 100 разiв для кожного методу при однакових

параметрах популяцiї. Кiнцевi результати наведенi в таблицях

(табл. Б.1, Б.2), усередненi кривi змiни знайденого найкращого значення

цiльової функцiї по iтерацiях (рис. Б.3, Б.1, Б.2), приклади запускiв

алгоритмiв (рис. Б.4, Б.5) та знайденi оптимальнi схеми розмiщення

функцiональних зон авiацiйних логiстичних паркiв (рис. 3.3) наведенi на

рисунках. Модель та методи були реалiзованi за допомогою мови

програмування Python, та їх написанi тести наведенi у додатку до роботи,

а саме тестування проводилось у середовищi Google Colab на базi Intel(R)

Xeon(R) CPU @ 2.20GHz Family 6 Model 79.

Порiвнюючи результати мiж собою (табл. Б.1, Б.2), особливо на

схемi 5 × 5, найчастiше найкращий результат показувала комбiнацiя PSO

й GA iншою схемою та вiдбором i GA з модифiкованою схемою за

бiльшiстю параметрiв: середнiм результатом, медiаною, максимумом, та

кiлькiстю запускiв, що знайшли глобальний максимум. Але також високi

результати, особливо на схемi 3 × 9, також показали комбiнацiя PSO й

GA iншим вiдбором та GA з модифiкованим вiдбором. Серед усiх

адаптацiй, лише PSO з модифiкованим вiдбором працювала найгiрше, i

хоча продуктивнiсть методу є кращою, нiж для класичний PSO, однак за

рiзними параметрами вона є приблизно на рiвнi класичного GA.
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Таблиця Б.1 – Таблиця результатiв оптимiзацiї схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку для схеми розмiром 3× 9

Алгоритм Розмiр
популяцiї

Кiлькiсть
досягнень
максимуму

Середнє Медiана
Середнiй

час
роботи, с

Макс. Мiн.

Класичний PSO

300

0 40,68 40,0 4,05 50,0 36,6

PSO з iншим вiдбором 0 57,08 57,2 18,05 60,0 52,0

Класичний GA 0 56,77 57,0 5,65 59,6 52,2

GA з iншим вiдбором 3 58,99 59,2 7,03 60,2 56,4

GA з iншою схемою 2 58,92 59,2 13,37 60,2 55,6

PSO GA iнший вiдбiр 2 59,16 59,2 27,36 60,2 57,6

PSO GA iнша
схема та вiдбiр 2 59,15 59,2 33,01 60,2 56,8

Класичний PSO

600

0 42,81 42,5 6,68 49,4 36,6

PSO з iншим вiдбором 0 57,80 57,8 32,61 59,8 53,0

Класичний GA 1 57,42 57,8 10,39 60,2 52,8

GA з iншим вiдбором 3 59,29 59,4 13,21 60,2 56,0

GA з iншою схемою 5 59,34 59,4 24,36 60,2 57,2

PSO GA iнший вiдбiр 3 59,16 59,2 48,60 60,2 57,6

PSO GA iнша
схема та вiдбiр 7 59,33 59,4 60,02 60,2 57,8

Найгiршi показники, як за результатами (табл. Б.1, Б.2), так i за

характером збiжностi (рис. Б.3), окрiм часу, має класичний PSO,

оскiльки цiльова функцiя в цiй задачi є складною та негладкою, та

замiсть дослiдження лише розв’язкiв, для яких виконувались встановленi

обмеження на розмiри площ функцiональних зон, доводиться сканувати

увесь простiр можливих значень.

На графiках з досягнутого найкращого значення на раннiх та пiзнiх

етапах (рис. Б.1, Б.2) видно, що PSO з модифiкованим вiдбором та

комбiнацiї PSO й GA мали кращi результати для початкових 40 iтерацiй,

що свiдчить про те, що адаптацiї та комбiнацiї PSO мають високi

здiбностi для вдосконалення початкових рiшень. Однак вже наприкiнцi

видно, що PSO з модифiкованим вiдбором застряг в локальних

оптимумах, тодi як адаптацiї та комбiнацiї GA досягли високих

результатiв, що свiдчить про їх кращу здатнiсть до пошуку нових рiшень.

В той же час класичний GA показує слабку швидкiсть збiжностi на
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Таблиця Б.2 – Таблиця результатiв оптимiзацiї схеми розмiщення

авiацiйного логiстичного парку для схеми розмiром 5× 5

Алгоритм Розмiр
популяцiї

Кiлькiсть
досягнень
максимуму

Середнє Медiана
Середнiй

час
роботи, с

Макс. Мiн.

Класичний PSO

300

0 39,51 38,8 4,17 47,2 34,6

PSO з iншим вiдбором 1 51,59 51,6 17,96 54,2 49,0

Класичний GA 1 52,01 52,0 5,59 54,2 49,4

GA з iншим вiдбором 4 52,70 52,4 6,93 54,2 51,0

GA з iншою схемою 8 53,01 53,2 12,73 54,2 51,0

PSO GA iнший вiдбiр 10 52,89 53,0 26,70 54,2 51,0

PSO GA iнша
схема та вiдбiр 18 53,29 53,3 32,47 54,2 51,4

Класичний PSO

600

0 41,14 40,8 6,79 48,0 35,2

PSO з iншим вiдбором 12 52,31 52,0 32,15 54,2 49,8

Класичний GA 1 52,11 52,0 10,48 54,2 49,6

GA з iншим вiдбором 6 52,92 53,0 13,49 54,2 51,0

GA з iншою схемою 22 53,36 53,4 23,66 54,2 51,8

PSO GA iнший вiдбiр 14 53,13 53,2 48,23 54,2 50,8

PSO GA iнша
схема та вiдбiр 21 53,42 53,3 58,72 54,2 52,2

раннiх iтерацiях через суттєву рiзницю мiж хромосомами новi утворенi

рiшення часто були неприйнятними, але з часом для всiєї популяцiї

вибудовується майбутнiй приблизний макет схеми, i пiд час цього

хромосоми стають бiльш схожими одина на одну.

Аналiзуючи швидкiсть збiжностi з отриманим результатом

(рис. Б.3, Б.4, Б.5), то хоча PSO з модифiкованим вiдбором та класичний

GA показують деякий рiст протягом всiх iтерацiй, однак пiсля 300

iтерацiй вiн вже можливий лише завдяки випадково знайденiй вдалiй

модифiкацiй пiсля багаторазового перебору, тому подальший рiст є

несуттєвим та вже навряд чи досягне нових значень. Водночас адаптацiї

та комбiнацiї GA вже отримали значнi результати та завершують свою

збiжнiсть ще до 200 − 250 iтерацiй, тому для цих методiв є допустимим

зменшення максимальної кiлькостi iтерацiй до цього значення, i за

рахунок цього можливе зменшення часу роботи цих алгоритмiв

приблизно в 2 рази без суттєвої втрати точностi.
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(а) (б)

Рисунок Б.1 – Графiк значень цiльової функцiї по iтерацiям для рiзних

алгоритмiв в середньому пiсля 100 запускiв для схеми розмiром 3× 9: (a)

для перших 50 iтерацiй, (б) для останнiх 50 iтерацiй

Щодо часу роботи алгоритмiв (табл. Б.1, Б.2), то найбiльш

швидкими методами є класичний GA та PSO завдяки тому, що вони є

найбiльш простими та потребують мiнiмум обчислень. Якщо їх

порiвнювати з модифiкацiями GA та PSO iншого вiдбору, то видно, що

вдосконалення GA витрачає значно менше часу в порiвняннi з

вдосконаленням PSO. Це пов’язане з тим, що коли популяцiя GA вже

частково або повнiстю збiглась, то через схожiсть хромосом поставленi

обмеження на розмiри площ будуть частiше виконуватись при утвореннi

нових рiшень, i впроваджена модифiкацiя буде рiдше викликатись.

Водночас популяцiя PSO постiйно подорожує в просторi рiшень, навiть

коли метод збiгся до певного оптимуму, через що необхiдно постiйно

робити додатковi розрахунки та здiйсьнювати пошук прийнятних рiшень,

що суттєво впливає на кiнцевий результат роботи. Схожим чином GA з
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(а) (б)

Рисунок Б.2 – Графiк значень цiльової функцiї по iтерацiям для рiзних

алгоритмiв в середньому пiсля 100 запускiв для схеми розмiром 5× 5: (a)

для перших 50 iтерацiй, (б) для останнiх 50 iтерацiй

модифiкованою схемою витрачає певний час, щоб для частини отриманих

хромосом прибрати дублiкати номерiв та розмiстити втраченi значення.

Найдовше серед усiх методiв працювали комбiнацiї PSO й GA, бо вони

фактично викликають обидва методи на кожнiй iтерацiї, i отриманий час

роботи рiвний сумi тривалостi виконання цих методiв окремо разом з

додатковими затратами, що, наприклад, можуть виникати через постiйнi

змiни схем представлення задачi.
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(а)

(б)

Рисунок Б.3 – Графiк досягнутих значень цiльової функцiї по iтерацiям

для рiзних алгоритмiв в середньому пiсля 100 запускiв: (a) для схеми

розмiром 3× 9, (б) для схеми розмiром 5× 5
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(а) (б)

(в) (г)

(д) (е)

Рисунок Б.4 – Приклад кiлькох запускiв для рiзних алгоритмiв для

схеми 3× 9



84

(а) (б)

(в) (г)

(д) (е)

Рисунок Б.5 – Приклад кiлькох запускiв для рiзних алгоритмiв для

схеми 5× 5
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