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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 113 стор., 32 рисунки, 31 таблиць, 33

джерел.

Дана дипломна робота присвячена проведенню порiвняльного

аналiзу трьох сучасних ройових алгоритмiв – CHC, TBO та EJS – мiж

собою, а також з iншими вiдомими оптимiзаторами. Для цього було

проведено декiлька експериментiв, де алгоритми було випробувано на

класичних оптимiзацiйних функцiях, а також на прикладнiй задачi

класифiкацiї набору даних. Експерименти було проведено таким чином,

щоб отриманi результати можна було порiвняти з результатами iнших

методiв, якi наведено у вiдкритих джерелах.

У ходi дослiдження було встановлено, що CHC виявився найбiльш

унiверсальним алгоритмом, а також вiн показав найкращi результати на

функцiях iз багатьма локальними мiнiмумами. Алгоритм TBO виявився

найповiльнiшим, але показав високу ефективнiсть на функцiях з довгим

шляхом до глобального мiнiмуму. Алгоритм EJS виявився найшвидшим,

але не завжди надiйним. Проте виявилось, усi дослiджуванi алгоритми в

багатьох випадках перевершують загальновiдомi оптимiзатори.

CHC, TBO, EJS, ОПТИМIЗАЦIЯ, ЗБIЖНIСТЬ ДО МIНIМУМУ,

ГЛОБАЛЬНИЙ МIНIМУМ
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ABSTRACT

The thesis contains: 113 pages, 32 figures, 31 tables, 33 sources.

This thesis is devoted to a comparative analysis of three modern swarm

algorithms – CHC, TBO and EJS – with each other, as well as with other

well-known optimisers. To this end, several experiments were conducted, where

the algorithms were tested on classical optimisation functions, as well as on the

applied task of classifying a data set. The experiments were carried out in such

a way that the results obtained could be compared with the results of other

methods available in open sources.

The study found that CHC turned out to be the most versatile algorithm,

and it also showed the best results on functions with many local minima. The

TBO algorithm turned out to be the slowest, but it showed high efficiency on

functions with a long path to the global minimum. The EJS algorithm proved

to be the fastest, but not always reliable. Nevertheless, it turned out that all

the studied algorithms outperform the well-known optimisers in many cases.

CHC, TBO, EJS, OPTIMISATION, CONVERGENCE TO MINIMUM,

GLOBAL MINIMUM
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I
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EJS — Enhanced Jeallyish Algorithm

CSO — Chicken Search Optimization
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GA — Genetic Algorithm

GWO — Grey Wolf Optimization

IGWO — Improved Grey Wolf Optimization

PSO — Particle Swarm Optimization

LEO — local escaping operator

MTDE — Multi-trial vector-based differential evolution

SQP — Sequential quadratic programming
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WSO — White Shark Optimizer
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WOA — Whale Optimization Algorithm

SCA — Sine Cosine Algorithm

RSO — Rat Swarm Optimization

SMA — Slime Mould Algorithm

SHO — Sea-Horse Optimizer

DA — Dragonfly Algorithm

TSA — Tangent Search Algorithm

SFO — Sunflower Optimization

ChOA — Chimp optimization algorithm
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Алгоритми ройового iнтелекту є

комплексним методом вирiшення складних задач оптимiзацiї за

допомогою моделювання поведiнки популяцiй рiзних видiв тварин. У наш

час наука про данi сконцентрована на вирiшеннi проблем, якi потребують

швидкої обробки та аналiзу все бiльшого обсягу даних. Але бiльшiсть

традицiйних методiв вирiшення таких задач можна застосовувати тiльки

до неперервних i диференцiйованих функцiй. Тож вченi довели, що набiр

методiв, робота яких базується на популяцiйному пiдходi, має великий

потенцiал у вирiшеннi задач оптимiзацiї. Тому наразi розробка алгоритмiв

ройового iнтелекту є одним з актуальних напрямiв дослiдження у сферi

штучного iнтелекту.

Метою дослiдження є проведення якiсного порiвняльного аналiзу

новiтнiх ройових оптимiзаторiв, що дають змогу отримати шуканi рiшення

проблем i завдань промисловостi, якi подаються у виглядi математичних

моделей в екстремальнiй формi

Для досягнення основної мети випускної бакалаврської

квалiфiкацiйної роботи необхiдно виконати такi науково-практичнi i

прикладнi завдання:

– провести огляд сучасних практичних задач, якi потребують

застосування ройового iнтелекту для бiльш ефективного вирiшення;

– виконати огляд та аналiз публiкацiй дослiджень на цю тему;

– провести ретельний аналiз нових переспективних алгоритмiв

ройового iнтелекту;

– виконати iмплементацiю й тестування цих ройових алгоритмiв на

математичних моделях;

– провести оцiнку роботи реалiзованих алгоритмiв та порiвняння

їхньої ефективностi мiж собою.

Об’єктом дослiдження є складнi процеси, що протiкають в
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будiвництвi, енергетицi, конструюваннi тощо, а також вiдповiднi їм

математичнi моделi, за допомогою яких можна визначити оптимальний

режим функцiонування систем, де вiдбуваються вiдповiднi процеси.

Предметом дослiдження є сучаснi оптимiзатори, що заснованi на

ройових принципах, якi дають можливiсть визначити найоптимальнiшi або

субоптимальнi розв’язки науково-технiчних проблем сьогодення у галузi

будiвництва, енергетики, конструювання тощо.

Методи дослiдження. Аналiз сучасних науково-технiчних

публiкацiй в галузi ройового iнтелекту, а також його застосування до

вирiшення прикладних завдань, математичне моделювання, моделювання

ройових алгоритмiв за допомогою Python коду, порiвняльний аналiз

ефективностi алгоритмiв, а також статистичнi методи для обробки

результатiв експериментiв.

Практичне значення дослiдження полягає у розробцi вiдповiдної

програми з метою аналiзу процесiв у складних системах та

оптимiзацiйних математичних моделей, якi полягають у пошуку

оптимальних параметрiв будiвельних об’єктiв, режимiв їх роботи тощо.

Розроблене програмне забезпечення також може бути корисним

iнженерам, що займаються аналiзом нелiнiйних оптимiзацiйних моделей з

обмеженнями у виглядi рiвнянь i нерiвностей.

Апробацiя результатiв та публiкацiї. Красноруцька М.С.,

Хайдуров В.В. Сучаснi методи ройового iнтелекту для аналiзу складних

об’єктiв i систем. Теоретичнi i прикладнi проблеми фiзики, математики та

iнформатики: матерiали XXIII Всеукраїнської науково-практичної

конференцiї студентiв, аспiрантiв та молодих вчених (14–17 травня

2025 р., м. Київ, Україна). – Київ : КПI iм. Iгоря Сiкорського,

Видавництво «Полiтехнiка», 2025. С. 340–343. ISBN 978-966-990-053-1.
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1 ОГЛЯД НАУКОВО-ТЕХНIЧНИХ ЗАВДАНЬ I ПРОБЛЕМ,

ЯКI ПОТРЕБУЮТЬ ЗАСТОСУВАННЯ МЕТОДIВ

РОЙОВОГО IНТЕЛЕКТУ

1.1 Теоретичне пiдгрунтя

Оптимiзацiя є важливою задачею багатьох галузях науки. Метою

задач оптимiзацiї є знаходження оптимального розв’язку або близького

до нього. Пошук розв’язкiв такого роду задач можна звести до задачi

максимiзацiї або мiнiмiзацiї функцiї або функцiоналу. Слiд зазначити, що

пошук розв’язку таких задач здебiльшого складається з певних етапiв,

оскiльки за один пiдхiд зазвичай складнi оптимiзацiйнi задачi розв’язати

неможливо. Часто iснує багато можливих варiантiв вибору, тож мета в

тому, щоб знайти найкращий з цих розв’язкiв. У задачах неперервної

оптимiзацiї немає скiнченної кiлькостi альтернативних рiшень, тому

ставиться задача визначення оптимальних значень змiнних. В

оптимiзацiйних задачах важливо проводити оцiнку верхньої та нижньої

межi складностi [23].

Алгоритми глобальної оптимiзацiї мають високi шанси знайти

глобальний або наближене рiшення, проте важливо розумiти, що жоден

алгоритм не може гарантувати збiжнiсть до глобального оптимуму у

загальному випадку [28]. Омтиiзацiйнi методи й алгоритми можна

подiлити на детермiнованi, точнi, еволюцiйнi алгоритми та

методи/алгоритми ройового iнтелекту [9]. Детермiнованi алгоритми

дають один i той самий результат при запусках з одними й тими ж

вхiдними параметрами. Вони не мають стохастичних критерiїв та

демонструють високу ефективнiсть, оскiльки загалом мають лiнiйну

швидкiсть збiжностi. Проте цей клас алгоритмiв має суттєвий недолiк:

вони часто можуть застрягати в локальних мiнiмумах або «ламатися»

через обчислювальну складнiсть. Ще одним класом iнструментiв
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оптимiзацiї є точнi методи (при дотриманнi певних умов вони можуть

досягати дуже точних результатiв). Завдяки використанню похiдних

досягається надлiнiйна швидкiсть збiжностi до стацiонарних точок

цiльової функцiї Лагранжа [9].

Еволюцiйнi алгоритми здебiльшого є метаевристиками, якi

базуються на процесi природної еволюцiї. Точки популяцiї iнiцiалiзуються

випадково, а потiм поiтерацiйно еволюцiонують за допомогою операторiв

варiацiї та селекцiї. Кожна iтерацiя – нове поколiння [6]. Оператори

варiацiї генерують змiни в просторi пошуку. Пiсля кожної iтерацiї

обчислюється значення цiльової функцiї/функцiонала для кожного

рiшення. Вiдбiр усуває найгiршi рiшення та залишає лише тi, вiд яких

генеруються кращi рiшення. Кожен алгоритм використовує власний набiр

операторiв, iнодi натхненних мутацiєю та схрещування в бiологiчнiй

еволюцiї: оператор мутацiї – схожий на локальний пошук, вiн змiнює один

компонент рiшення або кiлька. Оператор схрещування – комбiнує рiшення

для дослiдження промiжкового простору [6]. Ройовий iнтелект є галуззю

штучного iнтелекту, яка спрямована на створення систем, основаних на

популяцiйному пiдходi, натхненних колективною поведiнкою iстот, якi

спiвiснують в купi одне з одним та колективно прямують до спiльної

мети. Координована поведiнка популяцiй виникає з вiдносно простих дiй

або взаємодiй мiж її членами. Вiдомими прикладами алгоритмiв, якi

використовують ройовий пiдхiд, є алгоритм оптимiзацiї рою частинок

(PSO), що моделює природний процес того, як окремi члени зграї птахiв

користуються досвiдом iнших членiв популяцiї, що отримується у процесi

полювання, алгоритм перестрибування жаб (SFLA), який походить вiд

PSO та моделює процес того, як жаби навчаються полюванню на основi

отриманого досвiду iншими жабами [32], (ABC) – для моделювання

iєрархiї в бджолиному та процесу пошуку їжi на основi цiєї системи тощо.

Алгоритми ройового iнтелекту складаються фази варiацiй та селекцiї.

Фаза варiацiй вiдповiдає за дослiдження простору пошуку, а фаза

селекцiї – за використання отриманої iнформацiї для покращення



14
результату. Такi алгоритми створюються за принципами децентралiзацiї,

самоорганiзацiї, виникнення, стигмергiї, адаптивностi та надiйностi [26].

1.2 Розробка загальнонацiональної полiтики зберiгання

енергiї шляхом вибору оптимального розмiру та мiсця

Пристрої накопичення енергiї забезпечують змiщення виробництва i

споживання енергiї в часi, вони можуть допомогти iнтегрувати

нестабiльнi або переривчастi джерела генерацiї та навантаження.

Дослiдження в цiй галузi можна умовно подiлити на два типи. Один

пiдхiд припускає, що пристрої зберiгання використовуються для

максимiзацiї прибутку на ринку електроенергiї а iнший – що

накопичувачi керуються системними операторами для зниження витрат

та пiдвищення надiйностi мережi [25].

За даними Мiжнародного енергетичного агентства, споживання

електроенергiї росте, що вимагає збiльшення виробництва. У США з 2014

по 2015 роки обсяг впровадження накопичувальних систем зрiс на 188%.

Принцип такий, що системи накопичують енергiю при низькому попитi та

вiддають в мережу пiд час пiкiв споживання. Це формує задачу

оптимiзацiї.

Модель охоплює диспетчеризацiю та оптимальний потiк потужностi з

урахуванням переваг. Туди включено розмiри пристроїв зберiгання енергiї,

щоб врахувати вплив на фiнанси країни.

1.2.1 Моделювання системи зберiгання енергiї у моделi

диспетчеризацiї одиниць

Система зберiгання енергiї (СЗЕ) може поводитися як генератор або

як навантаження, але не є жодною iз них, оскiльки її поведiнка обмежена

максимальною потужнiстю 𝑃ES i максимальною ємнiстю 𝐸ES. Замiсть
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двох окремих змiнних вводиться єдина матрична змiнна 𝑒 ∈ R𝑇×𝑇
+ .

Верхнiй трикутник матрицi мiстить кiлькiсть зарядженої енергiї, а

нижнiй трикутник – кiлькiсть розрядженої енергiї. Математична модель

подається у виглядi цiльової функцiї:

min
𝑃,𝑠,ℎ,𝑢,𝑒

𝑇∑︁
𝑡=1

𝐺∑︁
𝑔=1

(︀
𝐵𝑔 𝛽 𝑃𝑔,𝑡 + 𝐶𝑔 𝑠𝑔,𝑡 + 𝐸𝑔 ℎ𝑔,𝑡 + 𝐴𝑔 𝑢𝑔,𝑡

)︀
. (1.1)

На функцiю (1.1) накладаються обмеження у виглядi:

𝑢𝑔,𝑡 𝑃 𝑔 ≤ 𝑃𝑔,𝑡 ≤ 𝑃 𝑔 𝑢𝑔,𝑡, ∀𝑔,𝑡 (1.2)

−𝑅D
𝑔 ≤ 𝑃𝑔,𝑡 − 𝑃𝑔,𝑡−1 ≤ 𝑅U

𝑔 , ∀𝑔,𝑡 (1.3)
𝑡∑︁

𝜏=𝑡−𝑀U
𝑔 +1

𝑠𝑔,𝜏 ≤ 𝑢𝑔,𝑡, ∀𝑔,𝑡 (1.4)

𝑡∑︁
𝜏=𝑡−𝑀D

𝑔 +1

ℎ𝑔,𝜏 ≤ 1− 𝑢𝑔,𝑡, ∀𝑔,𝑡 (1.5)

𝑠𝑔,𝑡 − ℎ𝑔,𝑡 = 𝑢𝑔,𝑡 − 𝑢𝑔,𝑡−1, ∀𝑔,𝑡 (1.6)
𝐺∑︁

𝑔=1

𝑃 𝑔 𝑢𝑔,𝑡 ≥ 𝐷𝑡 +𝑅𝑡, ∀𝑡. (1.7)

Окрiм обмежень (1.2)–(1.7) вводять також додатковi обмеження на баланс

потужностi з урахуванням СЗЕ:

𝐺∑︁
𝑔=1

𝑃𝑔,𝑡 +
𝑡∑︁

𝜏=1

𝑒𝑡,𝜏 ≥ 𝐷𝑡 +
𝑇∑︁
𝜏=𝑡

𝑒𝑡,𝜏 , ∀𝑡 (1.8)

𝐺∑︁
𝑔=1

𝑃 𝑔 𝑢𝑔,𝑡 ≥ 𝐷𝑡 +𝑅𝑡 +
𝑇∑︁
𝜏=𝑡

𝑒𝑡,𝜏 , ∀𝑡 (1.9)

𝑒𝑡,𝜏 ≥ 0, ∀𝑡,𝜏. (1.10)

Формули (1.8)–(1.9) оновлюють баланс мережi i явно трактують заряд СЗЕ

як додаткове споживання, а розряд – як генерацiю.
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1.2.2 Оптимальне розмiщення та розмiр систем зберiгання

енергiї

Пiсля отримання оптимального графiку UC планувальна задача

визначає, де i якого розмiру слiд встановити СЗЕ, щоб мiнiмiзувати

сумарнi витрати генерацiї.

min
𝑇∑︁
𝑡=1

𝐺∑︁
𝑔=1

𝑓𝑔
(︀
𝑃𝑔,𝑡

)︀
, (1.11)

Обмеження на (1.11) класичного UC:

𝑓𝑘,𝑡 = 𝐵𝑓𝑘

(︀
𝜃𝑖,𝑡 − 𝜃𝑗,𝑡

)︀
, ∀𝑘,𝑡 (1.12)∑︁

𝑔∈𝑖
𝑃𝑔,𝑡 −𝐷𝑖,𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝑖,*

𝑓𝑘,𝑡 −
∑︁
𝑘∈*,𝑖

𝑓𝑘,𝑡 +
𝑇∑︁
𝜏=𝑡

𝑒𝜏,𝑡,𝑖 −
𝑡∑︁

𝜏=1

𝑒𝜏,𝑡,𝑖, ∀𝑖,𝑡 (1.13)

−𝑓𝑘,𝑡 ≤ 𝑓𝑘,𝑡 ≤ 𝑓𝑘,𝑡, ∀𝑘,𝑡 (1.14)

Окрiм обмежень (1.12)–(1.14) є ще операцiйнi обмеження генерацiї:

𝑢𝑔,𝑡 𝑃𝑔 ≤ 𝑃𝑔,𝑡 ≤ 𝑃 𝑔 𝑢𝑔,𝑡, ∀𝑔,𝑡 (1.15)

−𝑅D
𝑔 ≤ 𝑃𝑔,𝑡 − 𝑃𝑔,𝑡−1 ≤ 𝑅U

𝑔 , ∀𝑔,𝑡 (1.16)

Додатково до (1.15)–(1.16) вводять глобальнi лiмiти iнвестицiй у СЗЕ:

𝑁bus∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 ≤ 𝑃ES,
𝑁bus∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖 ≤ 𝐸ES. (1.17)
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До глобальних лiмiтiв (1.17) вводять локальнi лiмiти кожної СЗЕ:

𝑡∑︁
𝜏=1

𝑒𝜏,𝑡,𝑖 ≤ 𝑥𝑖, ∀𝑖,𝑡 (1.18)

𝑇∑︁
𝜏=𝑡

𝑒𝜏,𝑡,𝑖 ≤ 𝑥𝑖, ∀𝑖,𝑡 (1.19)

𝑡∑︁
𝜏=1

𝑇∑︁
𝛼=𝑡+1

𝑒𝜏,𝛼,𝑖 ≤ 𝑦𝑖, ∀𝑖,𝑡 (1.20)

𝑥𝑖, 𝑦𝑖 ≥ 0, ∀𝑖. (1.21)

Обмеження (1.18)–(1.19) гарантують, що миттєвий заряд/розряд не

перевищує встановленою потужностi 𝑥𝑖, а (1.20) стежить за станом

заряду (SOC) у межах ємностi 𝑦𝑖.

1.2.3 Максимальний розмiр систем зберiгання енергiї

Пiд час розробки треба визначити потреби потужностi в межах

країни. Це можливо дiзнатися з моделi диспетчеризацiї iз системою

зберiгання енергiї. Проте в моделi витрати на системи зберiгання енергiї

та обмеження на їхнiй розмiр не врахованi. Матриця змiнної 𝑒 мiстить

рiшення вiдносно заряджання та розряджання в точцi оптимального

рiшення щогодини. Треба розрахувати погодинну диспетчеризацiю (1.23),

визначити максимальнi значення заряджання та розряджання (1.25), а

також проаналiзувати стан заряду на момент оптимальної експлуатацiї

(1.22). З (1.24) максимальний рiвень заряду вiдповiдає максимальнiй

енергетичнiй ємностi.

𝑆𝑂𝐶(𝑡) =
𝑡∑︁

𝑖=1

𝑇∑︁
𝑗=𝑡+1

𝑒𝑖,𝑗, (1.22)

𝑃𝐸𝑆(𝑡) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑆𝑂𝐶(𝑡) if 𝑡 = 1,

𝑆𝑂𝐶(𝑡)− 𝑆𝑂𝐶(𝑡− 1) if 𝑡 ̸= 1,
(1.23)
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𝐸𝐸𝑆
𝑚𝑎𝑥 = max(𝑆𝑂𝐶), (1.24)

𝑃𝐸𝑆
𝑚𝑎𝑥 = max

(︀
max(𝑃𝐸𝑆), |min(𝑃𝐸𝑆)|

)︀
. (1.25)

Математична модель (1.22)–(1.25) максимiзує розмiр системи зберiгання

енергiї.

1.2.4 Розподiл систем зберiгання енергiї в межах мережi

Також необхiдно визначити мiсця розташування та розмiри

енергетичних сховищ. Модель оптимального розмiщення сховищ враховує

мережу вузлiв з обмеженнями передачi, енергетичним балансом,

обмеженнями генераторiв i змiнами потужностi. Постобробка значень 𝑒

може виявити максимальнi потреби енергосистеми у потужностi та

енергiї. Щоб визначити максимальну потужнiсть, можна проаналiзувати

погодинний диспетчинг як у рiвняннi (1.27). Отже, максимальне значення

заряджання або розряджання за годину визначається за рiвнянням (1.29).

Аналогiчно, щоб знайти максимальну енергетичну ємнiсть, слiд

спостерiгати за станом заряду в точцi оптимальної роботи, як у (1.26).

Отже, максимальний спостережений рiвень заряду є максимальною

енергетичною ємнiстю, згiдно з (1.28) [15]:

𝑆𝑂𝐶(𝑡, 𝑘) =
𝑡∑︁

𝑖=1

𝑇∑︁
𝑗=𝑡+1

𝑒𝑖,𝑗,𝑘, (1.26)

𝑝𝐸𝑆(𝑡, 𝑘) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑆𝑂𝐶(𝑡, 𝑘), if 𝑡 = 1

𝑆𝑂𝐶(𝑡, 𝑘)− 𝑆𝑂𝐶(𝑡− 1, 𝑘), if 𝑡 ̸= 1
(1.27)

𝐸𝐸𝑆
max(𝑘) = max(𝑆𝑂𝐶(𝑘)), (1.28)

𝑃𝐸𝑆
max(𝑘) = max(max(𝑝𝐸𝑆(𝑘)), |min(𝑝𝐸𝑆(𝑘))|). (1.29)
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Математична модель (1.26)–(1.29) дає можливiсть виконати оптимальний

розподiли систем зберiгання енергiї в мережi.

1.3 Дiагностика несправностi бiореактора на основi

метаевристичних ройових методiв й алгоритмiв

Дiагностика несправностей є ключовою проблемою в промисловостi,

бо надiйнiсть, безпека i ефективнiсть, залежать вiд коректної дiагностики

систем. Бiореактор – це апарат для культивування мiкроорганiзмiв,

рослинних i тваринних клiтин, в якому вiдбуваються бiохiмiчнi реакцiї

[33]. У хiмiчнiй та бiохiмiчнiй промисловостi доволi поширено

використання бiореакторiв, тож коректна робота таких приладiв має

велике значення для обох галузей.

Основною задачею є оптимiзацiя якостi дiагностики несправностi

бiореактора, що оцiнюється за часом i точнiстю.

1.3.1 Формулювання умови оптимiзацiйної задачi

Головною суттю задачi є вiдслiдковування динамiки несправностей.

У задачi несправностi дiлять на такi пiдкатегорiї:

1. Несправностi виконавчих механiзмiв: 𝑓𝑢 = R𝑝.

2. Несправностi процесiв: 𝑓𝑝 = R𝑞.

3. Несправностi датчикiв: 𝑓𝑦 = R𝑚.

Тодi динамiку несправностей можна представити у виглядi вектора

𝑓 = (𝑓𝑢, 𝑓𝑝, 𝑓𝑦)
𝑡 , 𝑓 ∈ R𝑝+𝑞+𝑚.
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Опишемо модель, яка враховує динамiку несправностей:

𝑥̇ (𝑡) = 𝑔 (𝑥 (𝑡) , 𝑢 (𝑡) , 𝜃, 𝑓) ,

𝑦 (𝑡) = ℎ (𝑥 (𝑡) , 𝑓) ,

𝑥 (𝑡0) = 𝑥0,

де:

– 𝑥(𝑡) ∈ R𝑛 – вектор стану системи;

– 𝑢(𝑡) ∈ R𝑝 – вектор вхiдних сигналiв;

– 𝜃 ∈ R𝑙 – параметри моделi;

– 𝑡 ∈ [𝑡0, 𝑡1];

– 𝑦(𝑡) ∈ R𝑚 – вихiдний вектор, який вимiрюється датчиками, що

можуть бути пiд впливом несправностей 𝑓𝑦.

Вважаємо, що динамiка несправностi не залежить вiд часу:

min𝐹 (𝑓) =
𝑁𝑠∑︁
𝑡=1

⃦⃦⃦
𝑦𝑡(𝑢, 𝑓)− 𝑦𝑡(𝑢, 𝑓)

⃦⃦⃦2
,

за умови виконання нерiвностi:

𝑓min ⩽ 𝑓 ⩽ 𝑓max,

де:

– 𝑁𝑠 – кiлькiсть моментiв часу для вибiрки;

– 𝑦𝑡
(︁
𝑢, 𝑓

)︁
– вектор оцiнених вихiдних значень, отриманих iз моделi

– 𝑦𝑡 (𝑢, 𝑓) – вихiдний вектор, вимiряний датчиками.

Розв’язок цiєї задачi є оцiнкою для вектора несправностей 𝑓 . Якщо

оцiнене значення компоненти 𝑓𝑖 менше нуля, це свiдчить про наявнiсть

несправностi в системi, а його модуль визначає iнтенсивнiсть цiєї

несправностi.
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1.3.2 Ключова задача бiореактора

Ключова задача бiореактора передбачає дослiдження його

несправностей. Нехай бiореактор синтезує мiкроорганiзми та субстрат,

концентрацiю позначимо як 𝜉1 та 𝜉2. Вiдповiдно визначимо вектор стану:

𝑥 ∈ R2, 𝑥 =

⎡⎢⎢⎣𝑥1
𝑥2

⎤⎥⎥⎦ , 𝑥1 = 𝜉1, 𝑥2 =
𝑎1𝜉1𝜉2

𝑎2𝜉1 + 𝜉2
.

Далi опишемо весь процес синтезу за допомогою рiвнянь:

𝑥̇1 = 𝑥2 − 𝜂𝑥1,

𝑥̇2 = −𝑎2𝑥
2
2 − 𝑎1𝜂𝑥

2
1 +

(𝑎1𝑥1 − 𝑥2)
2(𝑎4𝜂 − 𝑎3𝑥2)

𝑎1𝑎2𝑥21
,

𝑥(𝑡0) = 𝑥0, 𝑦 = 𝑥1.

У цiй системi 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4 ∈ R – деякi параметри, а 𝜂 ∈ R – коефiцiєнт

швидкостi розведення. Пiсля синтезу вимiрюється концентрацiя

мiкроорганiзмiв, її визначаємо за допомогою рiвняння 𝑦 = 𝑥1. Також iснує

два типи збоїв бiореактора, якi можна виразити в якостi рiвнянь:

𝑓𝑝1 = 𝜃1Ψ1, 𝑓𝑝2 = 𝜃2Ψ2.

Якщо в моделi опису процесу синтезу врахувати збої, то можна записати

систему наступним чином:

𝑥̇1 = 𝑥2 − 𝜂𝑥1 + 𝜃1Ψ1 − 𝜃2Ψ2,

𝑥̇2 = −𝑎2𝑥
2
2 − 𝑎1𝜂𝑥

2
1 +

(𝑎1𝑥1 − 𝑥2)
2(𝑎4𝜂 − 𝑎3𝑥2)

𝑎1𝑎2𝑥21
,

𝑥(𝑡0) = 𝑥0, 𝑦 = 𝑥1.
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Задамо параметри системи та початкову умову:

𝑎1 = 1.0, 𝑎2 = 1.0, 𝑎3 = 1.0, 𝑎4 = 0.1,

𝑥(0) =

⎡⎢⎢⎣ 0.05

0.025

⎤⎥⎥⎦ .
Маємо, що вихiдний сигнал задається за таких умов: Вхiдний сигнал:

𝑢(𝑡) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
0.08, 0 год ⩽ 𝑡 < 10 год,

0.02, 10 год ⩽ 𝑡 < 20 год,

0.08, 𝑡 ⩾ 20 год.

1.3.3 Формулювання задачi виявлення та iзоляцiя дефектiв

Суть задачi зводиться до оцiнки значення 𝜃1 i 𝜃2 шляхом розв’язку

задачi оптимiзацiї:

min
𝜃1,𝜃2

𝐹 =
𝑁𝑠∑︁
𝑡=1

(︀
𝑦𝑡 − 𝑦𝑡(𝜃1, 𝜃2, 𝑢)

)︀2
з урахуванням обмежень:

𝜃
(min)
1 ⩽ 𝜃1 ⩽ 𝜃

(max)
1 , 𝜃

(min)
2 ⩽ 𝜃2 ⩽ 𝜃

(max)
2 .

Тут 𝑦𝑡 – вимiряний вихiд у момент часу 𝑡, а 𝑦𝑡 – оцiнений вихiд, отриманий

за моделлю.
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1.3.4 Метаевристичнi алгоритми для розв’язку задач

дiагностики несправностей

Iснує 3 основнi метаерестiчнi алгоритми, якi застосовуються для

цього: оптимiзацiя методом мурашиних колонiй iз дисперсiєю, алгоритм

диференцiальної еволюцiї з зiткненням частинок, метод еволюцiйної

стратегiї з адаптацiєю матрицi коварiацiй.

Оптимiзацiя методом ACO-d – модифiкований для рiшення проблем

неперервної оптимiзацiї варiант звичайної оптимiзацiї ACO. Вiн моделює

поведiнку мурах, якi шукають найкоротший шлях мiж колонiєю та

джерелом їжi з урахуванням вiдкладання й випаровування феромонiв,

але оновлення матрицi феромонiв реалiзується з урахуванням ефекту

дисперсiї, а це, в свою чергу, дає змогу враховувати сусiднi до

найкращого рiшення значення. На кожнiй iтерацiї Iter алгоритм генерує

нову популяцiю мурах 𝑃Iter = {𝑋 Iter
1 , 𝑋 Iter

2 , . . . , 𝑋 Iter
𝑍 }, використовуючи

ймовiрнiсну матрицю 𝑃𝐶 , яка залежить вiд феромонної матрицi 𝐹 . Кожен

елемент матрицi 𝑃𝐶 обчислюється за формулою:

𝑝𝑐𝑖𝑗(Iter) =
∑︀𝑗

𝑗=1 𝑓𝑖𝑗(Iter)∑︀𝑘
𝑗=1 𝑓𝑖𝑗(Iter)

,

де 𝑓𝑖𝑗 – елементи матрицi 𝐹 , що визначають рiвень феромонiв для 𝑗-го

значення 𝑖-ї змiнної. Матриця 𝐹 оновлюється на кожнiй iтерацiї за

формулою:

𝑓𝑖𝑗(Iter) = (1− 𝐶evap)𝑓𝑖𝑗(Iter − 1) + 𝛿𝑖𝑗,best𝐶inc𝑓𝑖𝑗(Iter − 1),

де

𝛿𝑖𝑗,best =

⎧⎪⎨⎪⎩1, якщо 𝑥𝑖𝑗 = 𝑥best
𝑖 ,

0, в iншому випадку,

а 𝑥best
𝑖 – 𝑖-та компонента найкращого розв’язку 𝑋best. Оптимiзацiя методом
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мурашиних колонiї включає коефiцiєнт дисперсiї 𝐶dis, що використовується

для розрахунку феромонного вiдкладення на сусiднiх до 𝑋best значеннях.

Масив таких сусiдiв 𝑉 (𝑥best
𝑛 ) визначається як:

𝑉 (𝑥best
𝑛 ) = {𝑥𝑚𝑛 : 𝑑(𝑥best

𝑛 , 𝑥𝑚𝑛 ) < 𝑑max, 1 ⩽ 𝑚 ⩽ 𝑘},

де 𝑑max обчислюється як середнє значення половини всiх можливих

вiдстаней мiж 𝑥𝑚𝑛 i 𝑥𝑟𝑛:

𝑑max =
ℎ+ 2ℎ+ 3ℎ+ · · ·+ 𝑘

2ℎ
𝑘
2

,

з ℎ = 𝑏−𝑎
𝑘 , де 𝑥𝑛 ∈ [𝑎, 𝑏]. Феромонний слiд для 𝑥𝑚𝑛 ∈ 𝑉 (𝑥best

𝑛 ) оновлюється

так:

𝑓𝑛𝑚(Iter) = 𝑓𝑛𝑚(Iter) +
𝐶dis

|𝑚−𝑚best|
.

Кожен 𝑧-й агент нової колонiї генерується за схемою:

𝑥(𝑧)𝑛 =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑥𝑚
best

𝑛 , якщо 𝑞rand < 𝑞0,

𝑥𝑚
′

𝑛 , в iншому випадку,

де 𝑚best : 𝑓𝑛𝑚best ⩾ 𝑓𝑛𝑚,∀𝑚 = 1, 2, . . . , 𝑘, а 𝑚′ задовольняє умови

𝑝𝑐𝑛𝑚′ > 𝑞rand та 𝑝𝑐𝑛𝑚′ ⩽ 𝑝𝑐𝑛𝑚,∀𝑚 ⩾ 𝑚′.

Алгоритм диференцiальної еволюцiї iз зiткненням частинок є

покращенною версiєю алгоритму диференцiальної еволюцiї шляхом

iнтегрування методик з алгоритму зiткнень частинок. Алгоритм

складається з таких етапiв як мутацiя, схрещування та селекцiя. Цей

алгоритм має 3 вхiдних параметри: розмiр популяцiї 𝑍; коефiцiєнт

схрещування 𝐶cross; та коефiцiєнт масштабування 𝐶scal.

Рiзниця мiж DEwPC та DE в процедурi вiдбору. В DEwPC додається

новий параметр MaxIter𝑐 до оригiнальної версiї DE.
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Розглянемо задачу оптимiзацiї:

min 𝑓, де 𝑓 : 𝐷 ⊂ R𝑛 → R.

На кожнiй iтерацiї Iter DEwPC генерує нову популяцiю з 𝑍

допустимих кандидатiв рiшень 𝑃Iter = {𝑋 Iter
1 , 𝑋 Iter

2 , . . . , 𝑋 Iter
𝑍 } для

мiнiмiзацiйної задачi.

Нехай маємо початкову популяцiю 𝑃0 = {𝑋0
1 , 𝑋

0
2 , . . . , 𝑋

0
𝑍}, яка

складається з 𝑍 можливих кандидатiв рiшень. Цi кандидати є векторами

у R𝑛.

На кожнiй iтерацiї до кожного елемента популяцiї з попередньої

iтерацiї послiдовно застосовуються оператори мутацiї, схрещування та

селекцiї. У результатi формується нова популяцiя на поточнiй iтерацiї, а

найкраще рiшення оновлюється. Ця схема виконується до моменту, коли

найкраще рiшення, надане алгоритмом, вiдповiдає попередньо

встановленому критерiю зупинки. Механiзм генерацiї DEwPC, як i у DE,

узагальнюється наступною нотацiєю:

DE/𝑋 Iter−1
𝛿 /𝛾/𝜆,

де 𝑋 Iter−1
𝛿 та 𝛾 характеризують мутацiю, а 𝜆 – схрещування. 𝛾 вказує

кiлькiсть пар рiшень iз 𝑃Iter, якi використовуються для збурення

останнього рiшення 𝑋 Iter−1
𝛿 , а 𝜆 представляє функцiю розподiлу, яка

використовується пiд час схрещування.

Оператор мутацiї DEwPC описується як збурення кожного члена

популяцiї з попередньої iтерацiї з iншими членами популяцiї. Схему

мутацiї можна узагальнити як 𝑋 Iter−1
𝛿 /𝛾, де 𝑋 Iter−1

𝛿 вказує на вектор, що

пiдлягає збуренню, а 𝛾 – кiлькiсть попарних векторiв, вибраних

випадковим чином. Цей процес виконується 𝑍 разiв для генерацiї

кандидатної популяцiї 𝑃Iter = {𝑋̂ Iter
1 , 𝑋̂ Iter

2 , . . . , 𝑋̂ Iter
𝑍 }. Елементи 𝑃Iter
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називаються векторами-донорами. У DEwPC використовується схема:

𝑋̂ Iter
𝑧 = 𝑋best + 𝐶scal · (𝑋 Iter−1

𝛼 −𝑋 Iter−1
𝛽 ),

де 𝑋best, 𝑋
Iter−1
𝛼 , 𝑋 Iter−1

𝛽 ∈ R𝑛 – рiшення з 𝑃Iter−1, а 𝐶scal – параметр мутацiї.

Процес схрещування в DEwPC є аналогiчним до схрещування в DE.

Вiн застосовується до кожного компонента векторiв-донорiв 𝑋̂ Iter
𝑧 ,

отриманих пiсля мутацiї. Формула для схрещування:

𝑥̂Iter
𝑧,(𝑛) =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑥̂Iter
𝑧,(𝑛), якщо 𝑞rand ⩽ 𝐶cross,

𝑥Iter−1
𝛿,(𝑛) , iнакше,

де 𝐶cross – коефiцiєнт схрещування, а 𝑞rand – випадкове число.

В свою чергу селекцiя в DEwPC алгоритмi походить вiд алгоритму

PCA. Вона виконується за наступних правил:

– якщо 𝑓(𝑋̂ Iter
𝑧 ) ⩽ 𝑓(𝑋 Iter−1

𝛿 ), тодi до 𝑋̂ Iter
𝑧 застосовується абсорбцiя;

– в iнших випадках виконується розсiювання з деякою ймовiрнiстю.

Метод еволюцiйної стратегiї з адаптацiєю матрицi коварiацiй також

є одним з метаевристичних еволюцiйних алгоритмiв. Спочатку цю модель

пропонували для задач пошуку локальних екстремумiв, але виявилося, що

iз задачами глобального вона також добре справляється.

На кожнiй iтерацiї Iter алгоритм генерує нову популяцiю 𝜆

допустимих розв’язкiв {𝑋1
Iter, 𝑋

2
Iter, . . . , 𝑋

𝜆
Iter} за допомогою процесу

мутацiї на основi iнформацiї про кращi розв’язки, якi було отримано на

попереднiй iтерацiї: {𝑋𝜇(1)
Iter−1, 𝑋

𝜇(2)
Iter−1, . . . , 𝑋

𝜇(𝜇)
Iter−1}.

Процес мутацiї вiдбувається за таким законом:

𝑋𝑧
Iter = 𝑋wmean

Iter−1 + 𝜎Iter−1𝒩 (0, 𝐶Iter−1), 𝑧 = 1, 2, . . . , 𝜆,

де:

– 𝑋wmean
Iter−1 ∈ R𝑛 – зважене середнє 𝜇 найкращих рiшень на попереднiй

iтерацiї;
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– 𝜎Iter−1 – параметр масштабування, що оновлюється на кожнiй

iтерацiї;

– 𝐶Iter−1 – матриця коварiацiї.

Розв’язок 𝑋𝑧
Iter має нормальний розподiл з параметрами

𝒩 (𝑋wmean
Iter−1 , 𝜎

2
Iter−1𝐶Iter−1).

Еволюцiя масштабу 𝜎Iter визначається шляхом:

𝜎Iter = 𝜎Iter−1 exp

(︂
1

𝑑𝜎

(︂
‖𝑝𝜎(Iter − 1)‖

𝜉𝑛
− 1

)︂)︂
,

де:

– 𝑑𝜎 ⩾ 1 – коефiцiєнт глушiння;

– 𝜉𝑛 = E[𝒩 (0, 𝐼)] – очiкувана довжина вектора зi стандартного

нормального розподiлу;

– 𝑝𝜎(Iter − 1) – еволюцiйний шлях.

Еволюцiйний шлях, в свою чергу, 𝑝𝜎(Iter) обчислюється за формулою:

𝑝𝜎(Iter) = (1− 𝑐𝜎)𝑝𝜎(Iter − 1)+

+
√︁
𝑐𝜎(2− 𝑐𝜎) ·𝐵Iter−1𝐷

−1
Iter−1𝐵

−1
Iter−1

𝑋wmean
Iter −𝑋wmean

Iter−1

𝜎Iter−1
.

Матриця 𝐶Iter оновлюється з урахуванням еволюцiйного шляху 𝑝𝑐(Iter):

𝐶Iter = (1− 𝑐cov)𝐶Iter−1 + 𝑐cov𝑝𝑐(Iter)𝑝𝑐(Iter)𝑇 ,

де 𝑐cov ∈ [0, 1] – швидкiсть змiни матрицi коварiацiї. На кожнiй iтерацiї

вибираються 𝜇 найкращих векторiв за правилом:

𝑓(𝑋
𝜇(1)
Iter ) ⩽ 𝑓(𝑋

𝜇(2)
Iter ) ⩽ · · · ⩽ 𝑓(𝑋

𝜇(𝜇)
Iter ),

де кожен розв’язок має вагу 𝑤𝑖. Зважене середнє розраховується як:

𝑋wmean
Iter =

∑︀𝜇
𝑖=1𝑤𝑖𝑋

𝜇(𝑖)
Iter∑︀𝜇

𝑖=1𝑤𝑖
.
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1.3.5 Аналiз результатiв дiагностики за допомогою

алгоритмiв

У таблицi 1.2 представленi значення SR та SP, отриманi кожним

алгоритмом пiд час дiагностики випадкiв 1–5 (див. таблицю 1.1).

Алгоритм зупиняв роботу за однiєї з умов: або кiлькiсть iтерацiй досягла

Таблиця 1.1 – Тестовi випадки

Випадок Випадок 1 Випадок 2 Випадок 3 Випадок 4 Випадок 5

𝜃1 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

𝜃2 0.015 0.015 0.015 0.015 0.015

Рiвень шуму 2% 5% 8% 10% 15%

200, або вiдсоток вiдносної помилки у значеннях оцiнених несправностей

сягав 𝐸𝑟𝑟𝜃1 = 5% та 𝐸𝑟𝑟𝜃2 = 5% (цей випадок вважали успiшним).

Видно, що SR зменшується вiд випадку 1 до 5 через зростання шуму.

ACO-d та DEwPC досягли SR = 100% у випадках 1 i 2, тобто надiйнiсть

дiагностики ⩾ 95%. Найкраще значення SR CMA-ES становило SR = 96%,

що вiдповiдає випадкам 1 та 2.

З Таблицi 2.2 також видно, що для випадкiв 3 i 4 iндикатори SR для

ACO-d i DEwPC мають схожi значення, але меншими, нiж у випадках 1 i

2. Алгоритм (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES продемонстрував подiбну поведiнку з ACO-d

i DEwPC у випадку 3, але у випадку 4 його SR є дуже малим.

У випадку 5, як видно з Таблицi 2.2, алгоритми ACO-d i DEwPC не

досягли успiшних запускiв, але (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES досягнув SR = 12%.

На основi значень SR з Таблицi 2.2 маємо висновок, що для рiвня

шуму до 5% дiагностика несправностей iз 95% надiйнiстю є на 100%

успiшною. Проте для шуму до 10% рiвень успiху знижується до 84% для

ACO-d i DEwPC. Для шуму бiльше 10% неможливо дiагностувати

несправностi iз 95% надiйнiстю за допомогою DEwPC та ACO-d.

Алгоритм (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES тодi має успiх 12%.
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Iндикатор SP може бути використаний для аналiзу обчислювальної

вартостi. Таблиця 7.4 показує, що для випадкiв 1–3 значення SP є

подiбними. Тобто обчислювальна вартiсть дiагностики цих несправностей

iз вiдносною помилкою менше нiж 5% i рiвнем шуму до 8% є подiбною

для трьох алгоритмiв.

Таблиця 1.2 – Значення iндикаторiв SR та SP для алгоритмiв ACO-

d, DEwPC та (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES для випадкiв 1–5

Випадок ACO-d DEwPC (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES

SR SP SR SP SR SP

1 100% 320 100% 311 96% 305

2 100% 280 100% 290 96% 321

3 84% 453 88% 340 72% 361

4 84% 381 84% 363 16% 2137

5 0% – 0% – 12% 2250

Для випадку 4 значення SR, отримане за допомогою алгоритму

(𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES, майже в шiсть разiв вище за значення, отриманi iншими

двома алгоритмами. Для випадку 5, який вiдповiдає рiвню шуму до 15%,

алгоритм (𝜇𝑤, 𝜆) CMA-ES показує SP, подiбний до його результатiв для

випадку 4 [21].

1.4 Iншi науково-прикладнi моделi реальних процесiв, що

аналiзуються з використанням сучасного ройового пiдходу

1.4.1 Оптимальне планування виробництва та розподiлу в

ланцюзi постачання

Сучаснi ланцюги постачання складаються з кiлькох етапiв, якi

включають в себе постачання, виробництво, дистриб’юцiю та розподiл.

Одним iз найважливiших викликiв є оптимiзацiя виробничих i
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розподiльчих процесiв за умов невизначеностi, яка пов’язана з попитом,

запасами та умовами транспортування [22]. Математична модель включає

наступнi компоненти:

– 𝑆 – множина постачальникiв (𝑠 = 1, 2, . . . , 𝑆);

– 𝑃 – множина заводiв (𝑝 = 1, 2, . . . , 𝑃 );

– 𝑊 – множина розподiльчих центрiв (𝑤 = 1, 2, . . . ,𝑊 );

– 𝑍 – множина зон клiєнтiв (𝑧 = 1, 2, . . . , 𝑍);

– 𝑇 – множина часових перiодiв (𝑡 = 1, 2, . . . , 𝑇 );

– 𝑅 – множина сировин (𝑟 = 1, 2, . . . , 𝑅);

– 𝐺 – множина готової продукцiї (𝑔 = 1, 2, . . . , 𝐺).

Математична модель у нечiткому виглядi набуває такого виду:

min𝑍1 =
∑︁
𝑟,𝑠,𝑝,𝑡

(𝑆𝐶1𝑟𝑠𝑡 + 𝑆𝐶2𝑟𝑠𝑡 + 𝑆𝐶3𝑟𝑠𝑡 + 𝑆𝐶4𝑟𝑠𝑡 · 𝑞𝑟𝑠𝑡)

+
∑︁
𝑔,𝑝,𝑡

(𝑃𝐶1𝑔𝑝𝑡 + 𝑃𝐶2𝑔𝑝𝑡 + 𝑃𝐶3𝑔𝑝𝑡 + 𝑃𝐶4𝑔𝑝𝑡 · 𝑦𝑔𝑝𝑡)

+
∑︁
𝑟,𝑠,𝑝,𝑡

(𝑇𝑅𝑟𝑠𝑝𝑡 · 𝑥𝑟𝑠𝑝𝑡) +
∑︁
𝑔,𝑝,𝑤,𝑡

(𝑇𝐺𝑔𝑝𝑤𝑡 ·𝑚𝑔𝑝𝑤𝑡)

+
∑︁
𝑔,𝑤,𝑧,𝑡

(𝑇𝑊𝑔𝑤𝑧𝑡 · 𝑛𝑔𝑤𝑧𝑡) +
∑︁
𝑟,𝑝,𝑡

(𝐻𝑅𝑟𝑝𝑡 +𝑅𝐼𝑟𝑝𝑡)

+
∑︁
𝑔,𝑤,𝑡

(𝐻𝑊𝑔𝑤𝑡 +𝑊𝐼𝑔𝑤𝑡) , (1.30)

min𝑍2 =
∑︁
𝑔,𝑤,𝑧,𝑡

(𝑔𝑤𝑧𝑡1 + 𝑔𝑤𝑧𝑡2 + 𝑔𝑤𝑧𝑡3 + 𝑔𝑤𝑧𝑡4 · 𝑛𝑔𝑤𝑧𝑡)

за умовами:

𝐷𝐷1𝑔𝑧𝑡 +𝐷𝐷2𝑔𝑧𝑡 +𝐷𝐷3𝑔𝑧𝑡 +𝐷𝐷4𝑔𝑧𝑡 · 𝑛𝑔𝑤𝑧𝑡 ⩽ 𝑤, ∀𝑔, 𝑧, 𝑡,

𝑦𝑔𝑝𝑡 ⩽ 𝑐𝑎𝑝1𝑔𝑝𝑡 + 𝑐𝑎𝑝2𝑔𝑝𝑡 + 𝑐𝑎𝑝3𝑔𝑝𝑡 + 𝑐𝑎𝑝4𝑔𝑝𝑡, ∀𝑔, 𝑝, 𝑡,
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𝑝

𝑚𝑔𝑝𝑤𝑡 ⩽ 𝑉1𝑔𝑤𝑡 + 𝑉2𝑔𝑤𝑡 + 𝑉3𝑔𝑤𝑡 + 𝑉4𝑔𝑤𝑡, ∀𝑔, 𝑤, 𝑡.

Обчислювальнi результати застосування MOPSO.

Запропоновану модель було протестовано на восьми прикладах,

згенерованих випадковим чином. Усi експерименти виконувалися в

MATLAB на комп’ютерi з процесором Intel® Core™ Duo та 2.2 GB RAM.

Таблиця 1.3 – Результати запропонованої моделi

Problem P S W Z NPS SM DM CPU time

1 3 2 2 2 7.00 0.022 0.736 7.83

2 3 2 4 6 5.66 0.023 0.667 9.49

3 5 3 4 6 6.00 0.010 1.058 10.36

4 5 3 6 8 7.00 0.004 0.798 11.86

5 10 4 6 8 8.33 0.005 0.589 19.21

6 10 4 8 10 6.66 0.085 0.593 23.69

7 20 5 8 10 5.00 0.004 0.601 32.20

8 20 5 10 12 7.00 0.004 0.685 37.17

1.4.2 Оптимiзацiя ливарного виробництва

Лиття пiд тиском є одним з найпоширенiших методiв виготовлення

рiзних деталей. Одним з найголовнiших завдань лиття пiд тиском є

забезпечення якостi виробiв та мiнiмiзацiя проявлення дефектiв, що

можуть виникнути при неправильному охолодженнi, пiдборi надто

високих або низьких температур, тискiв тощо [2].

Недостатня оптимiзацiя параметрiв може призвести до погiршення

якостi деталей. На сьогоднiшнiй день не iснує унiверсального методу для

визначення оптимальних параметрiв лиття пiд тиском, тому вони

визначаються експериментальним шляхом, що збiльшує витрати на

виробництво.

Використання алгоритму рою частинок для оптимiзацiї
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процесу. У данiй задачi використовували алгоритм рою частинок є

методом штучного iнтелекту, що використовує групову поведiнку для

вирiшення задач оптимiзацiї. Цей метод було обрано, бо цей метод є

одним з найшвидших та унiверсальниших, тому легше прослiдковувати

тенденцiї в залежностi вiд параметрiв

Математична модель. Для оцiнки викривлення деталей

використовується регресiйна модель:

𝑊 =4.09888− 0.11621𝑇cool − 0.12179 𝑡inject + 0.00587
𝑉

𝑃
− 0.00387𝑇mold,

− 0.02497𝑇 2
cool − 0.00509 𝑡2inject − 0.01734

(︂
𝑉

𝑃

)︂2

− 0.00772𝑇 2
mold,

− 0.04706𝑇cool · 𝑡inject + 0.00419𝑇cool ·
𝑉

𝑃
− 0.00106𝑇cool · 𝑇mold,

+ 0.01294 𝑡inject ·
𝑉

𝑃
− 0.00106 𝑡inject · 𝑇mold − 0.00056

𝑉

𝑃
· 𝑇mold,

де:

– 𝑊 – значення викривлення;

– 𝑇𝑐𝑜𝑜𝑙 – температура охолодження форми;

– 𝑡𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡 – час упорскування;

– 𝑉/𝑃 – перемикання з упорскування на тиск утримування;

– 𝑇𝑚𝑜𝑙𝑑 – температура плавлiння.

Результати. Для проведення експерименту було використано

початковi данi з 25 варiантiв комбiнацiй параметрiв. Результати

експерименту видно в таблицi 1.4.

Таблиця 1.4 – Результати моделювання

Параметр Значення

Температура охолодження (𝑇cool), ∘C 40

Час упорскування (𝑡inject), s 2.2

𝑉/𝑃 , % 97

Температура плавлiння (𝑇mold), ∘C 40

Викривлення (Warpage), mm 3.730
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Оптимiзацiя дозволила зменшити викривлення з початкового

значення 3.776 мм до 3.730 мм, що вказує на ефективнiсть застосування

алгоритму PSO.

1.5 Ройовий iнтелект для бiнарної класифiкацiї трафiку

Системи виявлення вторгнень i системи запобiгання вторгненням є

найважливiшими iнструментами захисту вiд складних мережевих атак,

кiлькiсть яких постiйно зростає. Через брак надiйних наборiв даних для

тестування та валiдацiї, пiдходи до виявлення вторгнень, заснованi на

аномалiях, страждають вiд послiдовної та точної еволюцiї

продуктивностi. Набiр даних CIC-IDS2017 [20] мiстить безпечнi та

найсучаснiшi поширенi атаки, якi нагадують реальнi данi. Вiн також

включає результати аналiзу мережевого трафiку за допомогою

CICFlowMeter з маркуванням потокiв на основi часової мiтки, IP-адрес

джерела та призначення, портiв джерела та призначення, протоколiв та

атак. Вiн опублiкований Канадським iнститутом кiбербезпеки у 2017 роцi,

цей набiр став еталоном для дослiджень з виявлення аномалiй та

вторгнень. Набiр складається з пакетiв трафiку, зiбраних протягом 5 днiв

у 8 окремих сесiях. Вiн представлений у виглядi .csv-файлiв, один на

кожну сесiю, спецiально для дослiджень машинного навчання. Велика

кiлькiсть IDS систем тестується на наборi CIC-IDS2017 перед

впровадження в мережi. Набiр даних CIC-IDS2017 включає данi про

безпечний трафiк та трафiк наступних атак: DoS/DDoS, Brute Force,

Botnet, Web-атаки, Iнфiльтрацiя, PortScan та Heartbleed.

1.5.1 Постановка теоретичних завдань

Основним теоретичним завданням є аналiз результатiв бiнарної

класифiкацiї за допомогою методiв логiстичної регресiї (методом SAGA)
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та методу опорних векторiв, а також аналiз особливостей датасету.

1.5.2 Постановка практичних завдань

Практична частина роботи полягає у бiнарнiй класифiкацiї датасету

на записи про нормальний та аномальний трафiк. Для цього данi

вимагають попередньої обробки такої як очищення, аналiз паттернiв,

оптимiзацiя та видiлення збалансованого набору.

Для перевiрки ефективностi класифiкацiї за допомогою кожного з

алгоритмiв результати алгоритмiв мають бути зiставленi один з одним, а

також результатами класифiкацiї iншими методами. Також для оцiнки

якостi має бути проведено ROC-аналiз

Висновки до роздiлу 1

У роздiлi було розглянуто задачi, якi потребують покращення їхньої

роботи шляхом оптимiзацiї вхiдних параметрiв. Для кожної з проблем

має пiдбиратися iндивiдуальний пiдхiд, зважаючи на початковi вимоги до

оптимiзацiї. Кожен алгоритм має свої сильнi та слабкi сторони.

Наприклад, процес виявлення несправностей бiореактора вимагає

якомога високої точностi, бо вiд цього залежить, наскiльки вiн буде

придатним для дослiджень. Тому для цього використовують одразу 3

метаевристики такi як ACO-d, DEwPC та CMA-ES, якi в сукупностi

можуть компенсувати недолiки одне одного, якi негативно впливають на

точнiсть вимiрювань: ACO-d має високу точнiсть, але чутливий до шуму;

CMA-ES нейтралiзує вплив шуму; DEwPC адаптує процес оптимiзацiї до

рiзних обмежень моделi. Проте треба мати на увазi, що в такому випадку

оптимiзацiя є ресурсозатратною займатиме багато часу. Тож ефективна

оптимiзацiї вимагає детального вивчення вимог та адаптацiї до кожного

окремого випадку.
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2 ОГЛЯД НОВИХ РОЙОВИХ ТЕХНIК, ЩО АКТИВНО

ЗАСТОСОВУЮТЬ ДЛЯ ВИРIШЕННЯ ЗАВДАНЬ

АНАЛIЗУ РIЗНИХ IНЖЕНЕРНИХ СИСТЕМ

2.1 Опис роботи алгоритму «Пiвень-Курка-Курка»

2.1.1 Природне явище, яке лежить в основi алгоритму

Базовий алгоритм наведено в [14]. У стародавнi часи в селах Китаю

зазвичай було прийнято тримати зграю пiвнiв i курок для отримання

яєць i вирощування курчат. Якщо кури заплiдненi їхнi яйцi тримали в

iнкубаторi для штучного виведення курчат. В середньому кури несуться

близько 21 дня навеснi, а потiм з‘являються курчата. Селяни випускали

пiвнiв, курок i курчат на подвiр’я для пошуку їжi вдень. Пiд час пошуку

їжi пiвнi намагалися знайти мiсце, де найбiльше корму, а потiм закликали

курок до себе. Кури, якi вже мали курчат, вели себе дещо агресивно, щоб

захистити потомство, i вели їх до мiсць iз кормом, навчаючи їх знаходити

їжу самостiйно. Пiвнi перiодично сношалися з курками задля

продовження роду, а потiм вони всi разом виховували курчат.

Кури-матерi постiйно пильнували за своїм потомством, закликаючи

курчат слiдувати за собою, та ставали агресивними у разi наближення

будь-якої потенцiйної загрози, включаючи людей. Загалом пiвнi, курки та

курчата знаходили їжу, керуючись власними iнстинктами та вроджениму

спадковому потенцiалу. Проте зi збiльшенням чисельностi птахiв їхнi

поведiнковi моделi пiд час пошуку їжi дещо модифiкувалися.

2.1.2 Дослiдження поведiнки пiвнiв пiд час пошуку їжi

Через декiлька мiсяцiв самцi курей дорослiшають i починають

прагнути до розмноження. Тому вони намагаються знайти якомога
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бiльше їжi, щоб покликати туди курок та скористатися можливiстю

заплiднення. Якщо знайдено так мiсце з їжею, то вони самi харчуються,

викопують їжу їжу дзьобом. Якщо ж не знайдено, вони шукають їжу

поруч або перемiщаються в iнше мiсце, як показано на рисунку 2.1.

Рисунок 2.1 – Схематичне зображення пiвня при пошуку їжi

Пiвень, знайшовши їжу, шукає бiльше поживи поблизу. Математично

це можна описати як випадковий рух вiд початкової точки:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒 · 𝑟1, (2.1)

де 𝑥𝑖(𝑡 + 1) та 𝑥𝑖(𝑡) – положення 𝑖-го пiвня на iтерацiї 𝑡 + 1 та поточнiй

iтерацiї вiдповiдно, 𝑑𝑎𝑛𝑐𝑒 – це постiйний параметр, який у цiй роботi

приймає значення 0.8, а 𝑟1 – випадковий вектор з рiвномiрним

розподiлом.

Згiдно з рiвнянням (2.1), пiвнi детально дослiджують мiсце навколо
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поточного положення. Кiлька пiвнiв у зграї розходяться на рiзнi територiї

в пошуках їжi. Коли пiвень не знаходить їжi, вiн випадково перемiщується

в нове мiсце за принципом польоту Левi.

Польоти Левi описуються поєднанням коротких i довгих перемiщень,

що дає змогу птахам дослiджувати територiю навколо. Математично це

можна виразити так:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑏(𝑡) · 𝐿𝐹 (𝐷), (2.2)

де 𝑥𝑏(𝑡) – найкраще положення на поточнiй iтерацiї, а 𝐿𝐹 (𝐷) – 𝐷-вимiрний

випадковий вектор у (2.2), який пiдпорядковується:

𝐿𝐹 (𝐷) = 0.01 · 𝜇

|𝜈
1
𝛽 |
,

де 𝜇 та 𝜈 є глобальним середнiм значенням i стандартним вiдхиленням у

нормальному розподiлi з 𝜇 = 0, а

𝜎𝑢 =

⎡⎣Γ(1 + 𝛽) · sin
(︁
𝜋𝛽
2

)︁
Γ
(︁
1+𝛽
2

)︁
· 𝛽 · 2𝛽−1

2

⎤⎦
1
𝛽

,

де Γ позначає стандартну гамма-функцiю в математицi, а 𝛽 – стала, що

дорiвнює 1,5.

2.1.3 Дослiдження поведiнки курей пiд час пошуку їжi

У разi сусiдства пiвнiв i курей, кури можуть слiдувати за ними у

пошуках їжi. Проте поведiнка курей рiзниться: деякi продовжують

триматися за одним певним пiвнем, iншi можуть перемiщатися самостiйно

або з курчатами, обираючи рiзних пiвнiв.

Пiвнi намагаються зiбрати бiльше курей навколо себе, що пiдвищує

їхнi шанси на заплiднення. За наявностi достатньої кiлькостi їжi кури

групуються бiля найкращого пiвня, безперервно дослiджуючи
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Рисунок 2.2 – Схематичне зображення пiвня при пошуку їжi

навколишнiй простiр у пошуках оптимальних умов. Цю поведiнку можна

описати так:

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

де maxIter позначає максимальну кiлькiсть iтерацiй. 𝑟2 є випадковим

числом в iнтервалi вiд 0 до 1.

Кури-матерi шукають їжу для курчат, уникаючи зайвих контактiв.

За нестачi їжi вони можуть слiдувати за iншим пiвнем:

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

де 𝑥𝑐(𝑡) представляє випадково вибраного кандидата серед пiвнiв.

2.1.4 Дослiдження поведiнки курчат пiд час пошуку їжi

Курчата зазвичай використовують будь-яку можливiсть знайти їжу.

Вони настiльки ненажерливi, що можуть клювати здобич, яка значно

бiльша за них. На рисунку 2.3 показано, як курчата слiдують за курками,

пiвнями або спираються на власний досвiд пошуку їжї.

Можна видiлити чотири шляху пошуку. Бiльшiсть часу курчата



39

Рисунок 2.3 – Схематичне зображення пiвня при пошуку їжi

слiдували за своїми матерями i випадково вибирали, куди йти:

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

Iнодi курчата не впiзнавали свою матiр. Тому 𝑥ℎ(𝑡) був випадково

вибраним кандидатом серед курей. Iнодi курчата крокували своїм власним

шляхом i починали свiй пошук там з невеликою ймовiрнiстю 𝑝1:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑟5(𝑢𝑏− 𝑙𝑏) + 𝑙𝑏,

де [𝑙𝑏, 𝑢𝑏] – область визначення даної проблеми, 𝑟5 – iнше випадкове число,

взяте з гаусiвського розподiлу.

Отриманий курчатами досвiд вже дозволяв їм уникати найгiрших

позицiй або загрозливих цiлей, як описано нижче:
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𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑎 · 𝑟6[𝑥𝑤(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)],

де 𝑥𝑤(𝑡) представляє найгiршу позицiю на поточнiй iтерацiї.

2.1.5 Результати роботи алгоритму

Алгоритм CHC тестували на 5 функцiях з одним мiнiмумом. У

таблицi 2.1 наведено їх. Результат було порiвняно з такими методами як

ALO, EO, GWO, MOA, PSO, SCA та WOA.

Таблиця 2.1 – Тестовi функцiї

№ Назва функцiї Формула Розмiрнiсть Домен

F1 Ackley 1
𝑓(𝑥) = −20 exp

(︃
−0.2

√︃
1
𝑛

𝑛∑︀
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)︃
− exp

(︂
1
𝑛

𝑛∑︀
𝑖=1

cos(2𝜋𝑥𝑖)

)︂
+ 20 + 𝑒

10 [−100,100]

F2 Exponential 𝑓(𝑥) = exp

(︃
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)︃
10 [−3,3]

F3 Powell Sum 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑥𝑖|𝑖+1 10 [−1,1]

F4 Sargan 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

⎛⎝𝑛𝑥
2
𝑖 +

𝑛∑︁
𝑗=1

(𝑥𝑖𝑥𝑗)

⎞⎠ 10 [−100,100]

F5 Sphere 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

10 [−100,100]

Розмiр популяцiї становив на 50 особин, а кiнцевi результати

усереднювалися за 100 експериментами методом Монте-Карло.
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Рисунок 2.4 – Результати на F1–F5

На рисунку 2.4 можна побачити результати для кожного з

дослiджуваних алгоритмiв. CHC продемонстрував кращу продуктивнiсть

на всiх унiмодальних тестових функцiях. Порiвняно з iншими

алгоритмами, CHC забезпечує нижчi середнi значення похибки.

2.2 Ройовий алгоритм тигрового жука аналiзу глобальних

розв’язкiв задач в екстремальнiй постановцi

2.2.1 Природне явище, яке лежить в основi алгоритму

Базовий алгоритм наведено в [24]. Тигровий жук вважається

найдикiшим видом у природi через природний хист до полювання. Пiд

час дослiдження помешкання жертви вiн одразу її при видi атакує та

може навiть вбити жертву за допомогою кiгтiв. На рисунку 2.5 зображено
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будову жука.

Рисунок 2.5 – Тигровий жук

Тигровий жук має унiкальний механiзм полювання, це показано на

рисунку 2.6. Вони риють нори та намагаються загнати жертву туди.

Рисунок 2.6 – Нори, в яких ховаються тигровi жуки для полювання

Личинки жукiв також беруть участь в полюваннi. Коли жертва

наближається, вони вiдкривають вхiд у норi та затягують здобич.

2.2.2 Моделювання алгоритму TBO

Першим етапом є створення початкової популяцiї. Вона генерується

випадковим чином у просторi (2.3):

𝑇𝐵𝑗
𝑖 = 𝐿+ (𝑈 − 𝐿) · rand, (2.3)
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де 𝑇𝐵𝑗
𝑖 – це 𝑗-та координата 𝑖-го рiшення, що апроксимує TB, 𝐿 – нижня

межа у вимiрi, 𝑈 – верхня межа, а rand – випадкове число вiд 0 до 1.

Початкова популяцiя жукiв у першiй iтерацiї може бути сформована

за допомогою матрицi (2.4):

𝑃 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑇𝐵1
1 𝑇𝐵2

1 . . . 𝑇𝐵𝐷
1

𝑇𝐵1
2 𝑇𝐵2

2 . . . 𝑇𝐵𝐷
2

... ... . . . ...

𝑇𝐵1
𝑛 𝑇𝐵2

𝑛 . . . 𝑇𝐵𝐷
𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (2.4)

де 𝑛 – кiлькiсть жукiв, а 𝐷 – розмiрнiсть кожного рiшення.

Кожна особина оцiнюється за допомогою цiльової функцiї 𝐹 .

Вiдповiдну оцiнку популяцiї можна подати як:

𝑓(𝑃 ) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑓(𝑇𝐵1
1 𝑇𝐵2

1 . . . 𝑇𝐵𝐷
1 )

𝑓(𝑇𝐵1
2 𝑇𝐵2

2 . . . 𝑇𝐵𝐷
2 )

...

𝑓(𝑇𝐵1
𝑛 𝑇𝐵2

𝑛 . . . 𝑇𝐵𝐷
𝑛 )

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
. (2.5)

Далi йде етап оцiнювання якостi нори. Стратегiя полягає в створеннi

нiр бiля найбiльш оптимальних рiшень за допомогою рiвняння (2.6). Це

створює рiзнi варiанти рiшень. Алгоритм перевiряє, якi з них дають кращi

результати. Хорошi рiшення показують, в яких напрямках варто шукати

далi.

𝐻(𝑇𝐵𝑖) =

[︂
1− exp

(︂
𝑓(𝑇𝐵𝑖)

𝑓(𝑊 (𝑡))

)︂]︂
·𝐻𝑚, (2.6)

де:

– 𝐻(𝑇𝐵𝑖) – кiлькiсть нiр поблизу 𝑇𝐵𝑖;

– 𝐻𝑚 – максимальна кiлькiсть нiр, якi копає жук на дiлянцi;
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– 𝑓(𝑇𝐵𝑖) – значення або придатнiсть 𝑇𝐵𝑖;

– 𝑓(𝑊 (𝑡)) – найкраще рiшення в поточнiй iтерацiї 𝑡.

𝐻 змiнюється вiд значення, що вiдповiдає найкращому 𝑇𝐵, до

найгiршого, тож бiльшiсть нiр створюються бiля оптимального розв’язку

для кращого вивчення областi.

Далi жук розташовується в норi. Кожен жук може викопати

𝐻(𝑇𝐵𝑖) нiр навколо себе, згiдно з рiвнянням (2.6) та залежно вiд оцiнки

якостi. Кожен жук може створювати новi рiшення, копаючи нори,

вiдкладаючи в них личинки. Нори спочатку розташовуються з бiльшою

стандартною девiацiєю вiдносно центральної точки, а потiм перехiд до

локальної стратегiї пошуку задля зменшення похибок.

Для зменшення розбiжностi у стандартному вiдхиленнi розподiлу

рiшень пропонується застосування арктангенсової функцiї вiдстанi (2.7):

𝑆𝐷(𝑡) = 𝑆𝐷0 −
⃒⃒⃒𝑝
𝜋
· arctan

(︁𝑝
𝜋
· 𝑡
)︁⃒⃒⃒

, (2.7)

де:

– 𝑝 – коефiцiєнт контролю зменшення нiр та їх розподiл;

– 𝑆𝐷0 – початкове стандартне вiдхилення;

– 𝑡 – лiчильник iтерацiй.

На рисунку 2.7 показано розподiл стандартного вiдхилення для трьох

значень 𝑝. Збiльшення 𝑝 розширює дiапазон вiдхилення 𝑆𝐷 до [0.8, 1]. При

𝑝 = 1, 𝑆𝐷 варiюється в межах [0.5, 0.9], а при 𝑝 = 0.5 – у межах [0.1, 0.65].

Щоб викопати нору навколо заданої позицiї, можна використати

рiвняння (2.8):

𝑇𝐵new =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑇𝐵old +𝑅 · 𝑆𝐷(𝑡) · rand, 𝑟 ⩽ 0.5

𝑇𝐵old −𝑅 · 𝑆𝐷(𝑡) · rand, 𝑟 > 0.5

де:

– 𝑅 – поле розмноження рiшення, випадкове число в iнтервалi [1, 2];

– rand – випадкове число з iнтервалу [0, 1];



45
– 𝑟 – додаткове випадкове число з iнтервалу [0, 1], яке визначає, чи

рiшення буде розмiщене злiва або справа у вiдповiдному вимiрi.

Рисунок 2.7 – Розподiл зменшення нiр для переслiдування здобичi

вiдповiдно до кiлькостi iтерацiй алгоритму

Отвори з личинками можуть впiймати здобич залежно вiд її якостi

та розташування. Деякi отвори через це не використовують або знищують,

а розв’язки видаляють через невдале полювання. Ймовiрнiсть виживання

розв’язку задається рiвнянням (2.8):

𝑝(𝑇𝐵𝑖) = 1− 1∑︀𝑛
𝑖=1

𝑓(𝑇𝐵𝑖)
𝑓(𝑊 (𝑡))

× 𝑓(𝑇𝐵𝑖)

𝑓(𝑊 (𝑡))
. (2.8)

У рiвняннi (2.8) 𝑝(𝑇𝐵𝑖) – ймовiрнiсть виживання розв’язку.

Випадкове число 𝑟 з iнтервалу [0, 1] використовується для визначення

того, чи буде розв’язок 𝑇𝐵𝑖 збережено (2.8). 𝑃 – популяцiя розв’язкiв:

𝑃 =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑃 + 𝑇𝐵𝑖, якщо 𝑟 ⩽ 𝑝(𝑇𝐵𝑖),

𝑃 − 𝑇𝐵𝑖, якщо 𝑟 > 𝑝(𝑇𝐵𝑖).
(2.9)

Якщо 𝑟 ⩽ 𝑝(𝑇𝐵𝑖), то отвiр i жук, який у ньому знаходиться,

залишаються на своєму поточному мiсцi. Iнакше, якщо 𝑟 > 𝑝(𝑇𝐵𝑖), то
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вiдповiдний жук не буде врахований у подальших обчисленнях.

Останнiми етапами є пошук розв‘язку у мiсцях, багатих на комах

та схрещування. Рiвняння (2.10) демонструє пошук у регiонi, який має

найвищу ймовiрнiсть отримання оптимального рiшення:

𝑇𝐵𝑗
𝑖 = 𝛼 · 𝑇𝐵𝑗

𝑖 + 𝛽 · (𝐵(𝑡)− 𝐵̄) · rand. (2.10)

Тут у (2.10) 𝐵(𝑡) – координати найкращого жука, 𝐵̄ – середнє значення

розв’язкiв, 𝛼 – коефiцiєнт зменшення впливу поточної позицiї, а 𝛽 –

коефiцiєнт посилення впливу областi пошуку. Ваговi коефiцiєнти 𝛼 та 𝛽

можна обчислити за допомогою рiвнянь (2.11) та (2.12). Рисунок 2.8

iлюструє змiну цих двох параметрiв з плином часу – зменшення 𝛼 та

збiльшення 𝛽:

𝛼 = 1−
(︂

𝑡

MaxT

)︂2

, (2.11)

𝛽 = 1− 𝛼, (2.12)

де MaxT – максимальна кiлькiсть iтерацiй алгоритму тигрового жука, а 𝑡

– поточна iтерацiя.

Рисунок 2.8 – Зменшення та збiльшення параметрiв 𝛼 та 𝛽

У кiнцi 𝛼 зменшується, знижуючи вплив поточного розв’язку, а 𝛽
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збiльшується, що розширює область дослiдження мiж розв’язками.

У пошуку партнера 𝑇𝐵𝑖 рухається у напрямку випадково обраних iз

популяцiї 𝑇𝐵𝑙 та 𝑇𝐵𝑘. Схрещування сприяє рiзноманiттю популяцiї

розв’язкiв та ефективнiшому дослiдженню простору. Рiвняння (2.13)

виражає напрямок руху 𝑇𝐵𝑖 у напрямку двох iнших жукiв

𝑇𝐵𝑗
𝑖 = 𝑇𝐵𝑗

𝑖 + (𝑇𝐵𝑗
𝑘 − 𝑇𝐵𝑗

𝑙 ) · rand. (2.13)

Вибiр двох жукiв 𝑇𝐵𝑘 та 𝑇𝐵𝑙, за якими слiдує 𝑇𝐵𝑖 впливає на поведiнку

пошуку та запобiгає застряганню в локальному оптимумi.

2.2.3 Результати роботи алгоритму

Алгоритм TBO тестували на мультимодальних та унiмодальних

функцiях. У таблицях функцiї оцiнювання, їхнi областi визначення

оптимальнi значення. У дослiдженнi було вимiряно середню

обчислювальна похибка, стандартне вiдхилення та рейтинг алгоритму.

У таблицi 2.2 можна бачити цi функцiї. Було оцiнено ефективнiсть

рiзних алгоритмiв, включаючи TBO, на унiмодальних функцiях (F1–F7).

Системна оцiнка пiдкреслює точнiсть та стiйкiсть алгоритму TBO, що

пiдтверджується його найвищими рейтингами та найменшими похибками,

демонструючи важливiсть цих метрик для виявлення можливостей

алгоритмiв. Мультимодальнi функцiї (F8–F13) мiстять багато локальних

мiнiмумiв, що ускладнює процес оптимiзацiї.
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Таблиця 2.2 – Тестовi функцiї F1–F13

№ Назва функцiї Формула Розмiрнiсть Домен

F1 Sphere 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

30 [−100,100]𝑛

F2 Schwefel 2.22 𝑓(𝑥) =
𝑛∑︁

𝑖=1

|𝑥𝑖| +
𝑛∏︁

𝑖=1

|𝑥𝑖| 30 [−10,10]𝑛

F3 Schwefel 1.2 𝑓(𝑥) =
𝑛∑︁

𝑖=1

⎛⎝ 𝑖∑︁
𝑗=1

𝑥𝑗

⎞⎠2

30 [−100,100]𝑛

F4 Schwefel 2.21 𝑓(𝑥) = max
1⩽𝑖⩽𝑛

|𝑥𝑖| 30 [−100,100]𝑛

F5 Rosenbrock 𝑓(𝑥) =

𝑛−1∑︁
𝑖=1

[︁
100(𝑥𝑖+1 − 𝑥

2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
]︁

30 [−30,30]𝑛

F6 Step 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

(⌊𝑥𝑖 + 0.5⌋)2 30 [−100,100]𝑛

F7 Quartic (з шумом) 𝑓(𝑥) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑖𝑥
4
𝑖 + random[0,1] 30 [−1.28,1.28]𝑛

F8 Schwefel 𝑓(𝑥) = −
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑥𝑖 sin(
√︁

|𝑥𝑖|) 30 [−500,500]𝑛

F9 Rastrigin 𝑓(𝑥) =

𝑛∑︁
𝑖=1

(︁
𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10

)︁
30 [−5.12,5.12]𝑛

F10 Ackley
𝑓(𝑥) = −20 exp

(︃
−0.2

√︃
1
𝑛

𝑛∑︀
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)︃
− exp

(︂
1
𝑛

𝑛∑︀
𝑖=1

cos(2𝜋𝑥𝑖)

)︂
+ 20 + 𝑒

30 [−32,32]𝑛

F11 Griewank
𝑓(𝑥) = 1

4000

𝑛∑︀
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 100)2−
𝑛∏︀

𝑖=1
cos
(︁

𝑥𝑖−100√
𝑖

)︁
+ 1

30 [−600,600]𝑛

F12 Penalized 1

𝑓(𝑥) = 𝜋
𝑛

[︀
10 sin2(𝜋𝑦1)+

𝑛−1∑︀
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 1)2 (1

+10 sin2(𝜋𝑦𝑖+1)
)︀
+ (𝑦𝑛 − 1)2

]︀
+

𝑛∑︀
𝑖=1

𝑢(𝑥𝑖,10,100,4)

30 [−50,50]𝑛

F13 Penalized 2

𝑓(𝑥) = 0.1

{︃
sin2(3𝜋𝑥1) +

𝑛−1∑︀
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 1)2 (1

+ sin2(3𝜋𝑥𝑖+1)
)︀
+ (𝑥𝑛 − 1)2 (1

+ sin2(2𝜋𝑥𝑛)
)︀}︀

+
𝑛∑︀

𝑖=1
𝑢(𝑥𝑖,5,10,4)

30 [−50,50]𝑛

Зi збiльшенням розмiрностi простору пошуку кiлькiсть локальних

екстремумiв зростає експоненцiально (рисунок 2.9, рисунок 2.10).

Тому такi функцiї є ефективним iнструментом для оцiнки здатностi

алгоритмiв до дослiдження простору рiшень.
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Рисунок 2.9 – Порiвняння результатiв на унiмодальних функцiях

Рисунок 2.10 – Порiвняння результатiв на мультимодальних функцiях

2.3 Багатостратегiчний ройовий алгоритм пошуку медуз

2.3.1 Короткий опис алгоритму

Базовий алгоритм наведено в [8]. Алгоритм пошуку медуз iмiтує

поведiнку медуз у пошуку їжi. У JS медузи можуть рухатися або за

течiєю океану, або усерединi групи. Завдяки контролю за часом медузи

можуть перемикатися мiж цими режимами. В покращенiй версiї

алгоритму додано синусо-косинуснi фактори навчання, оператор

локального виходу з оптимуму та рiзнi стратегiї навчання.
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2.3.2 Математичне представлення алгоритму

Цю модель можна описати описати як велику кiлькiсть поживної їжi

в океанiчнiй течiї, навколо якої групуються медузи. Медузи слiдують за

течiєю, потiм прямують всередину групи.

Пiд час групового перемiщення медузи здiйснюють пасивний (тип А)

та активний (тип В) рух. Для визначення необхiдного типу застосовується

принцип контролю часу, що регулює перехiд мiж типами.

Першим етапом алгоритму є iнiцiалiзацiя популяцiї. Для

пiдвищення рiзноманiтностi кандидатiв алгоритм використовує логiстичне

вiдображення при iнiцiалiзацiї, це задається наступним рiвнянням:

𝑃𝑖+1 = 𝜂𝑃𝑖(1− 𝑃𝑖),

де 𝜂 = 4. Значення логiстичного хаосу кандидата позначається як 𝑃𝑖, а

початкове значення – як 𝑃0, воно має задовольняти:

𝑃0 ∈ (0, 1), 𝑃0 /∈ {0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}.

Це дозволяє уникнути вироджених початкових станiв та забезпечує

хаотичне, але кероване покриття простору пошуку. Для кожного

кандидата напрямок вiд його поточної позицiї до оптимальної можна

назвати напрямком течiї (Direction), що можна описати рiвнянням:

−−−−−−→
Direction =

1

𝑁

∑︁−−−−−−→
Direction𝑖 =

1

𝑁

∑︁
(𝑃 * − 𝑒𝑐𝑃𝑖) =

= 𝑃 * − 𝑒𝑐

∑︀
𝑃𝑖

𝑁
= 𝑃 * − 𝑒𝑐𝜇.

Нехай 𝑑𝑓 = 𝑒𝑐𝜇, тодi напрямок можна скоротити таким чином:

−−−−−−→
Direction = 𝑃 * − 𝑑𝑓, (2.14)

де 𝑁 , 𝑒𝑐 i 𝜇 – кiлькiсть кандидатiв, коефiцiєнт привабливостi та середня
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позицiя всiх медуз вiдповiдно. 𝑃 * – найкраща позицiя, а 𝑑𝑓 – рiзниця

оптимального та середнього значень.

Популяцiя має нормальний розподiл, тож вiдстань поблизу

середнього значення ±𝛽𝜎 може охоплювати всiх кандидатiв, тодi 𝑑𝑓

можна звести до:

𝑑𝑓 = 𝛽 × 𝑟1 × 𝜇. (2.15)

Тут 𝑒𝑐 = 𝛽× 𝑟1, 𝑟1 = rand(0, 1). Таким чином, математичне рiвняння (2.14)

для океанської течiї можна описати рiвнянням (2.16):

−−−−−−→
Direction = 𝑃 * − 𝛽 × 𝑟1 × 𝜇. (2.16)

Тепер рiвняння для кандидатних осiб можна подати як (2.17):

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃𝑖(𝑡) + 𝑟2 ×
−−−−−−→
Direction. (2.17)

Об’єднавши рiвняння (2.16) та рiвняння (2.17) можна перетворити на:

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃𝑖(𝑡) + 𝑟2 × (𝑃 * − 𝛽 × 𝑟1)× 𝜇. (2.18)

Тут: 𝛽 > 0, 𝛽 = 3, 𝑟2 = rand(0, 1). У рої є руху A i B, мiж якими

кандидати перемикаються. Спочатку медузи формують пасивний рiй,

потiм переходять до активного.

1) Рух типу A: у пасивному русi кандидат рухається навколо

поточної позицiї, i його положення може оновлюватися за рiвнянням 2.19:

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃𝑖(𝑡) + 𝛾 × 𝑟3 × (𝑈𝑏− 𝐿𝑏), (2.19)

де 𝑈𝑏 i 𝐿𝑏 – межi пошуку, 𝛾 = 0.1 – коефiцiєнт руху, 𝑟3 = rand(0,1).

2) Рух типу B: у активному русi випадково вибирається кандидат

j. Якщо у 𝑃𝑗 бiльше їжi, нiж у 𝑃𝑖, тодi 𝑃𝑖 рухається до 𝑃𝑗. Iнакше –

вiддаляється.
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𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃𝑖(𝑡) +
−−→
𝑠𝑡𝑒𝑝,

де
−−→
𝑠𝑡𝑒𝑝 = rand(0,1)×

−−−−−−−−→
𝐷𝐷𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

i

−−−−−−−−→
𝐷𝐷𝑖𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑃𝑗(𝑡)− 𝑃𝑖(𝑡), якщо 𝑓(𝑃𝑖) ⩾ 𝑓(𝑃𝑗),

𝑃𝑖(𝑡)− 𝑃𝑗(𝑡), якщо 𝑓(𝑃𝑖) < 𝑓(𝑃𝑗).
(2.20)

2.3.3 Покращений алгоритм пошуку медузи

Алгоритм пошуку медузи має низьку точнiсть та ймовiрнiсть

застрягання в локальних екстремумах. Щоб позбутися їх, є три стратегiї

вдосконалення:

1) введення синусоїдальних та косинусоїдальних факторiв навчання;

2) введення оператора локального виходу;

3) застосування навчання на основi опозицiї та квазi-опозицiї.

Фактори 𝜔1 та 𝜔2 дозволяють медузi навчатися не лише вiд

випадкової особини, але й вiд найкращої в популяцiї:

𝜔1 = 2 · sin
[︂(︂

1− 𝑡

𝑇

)︂
· 𝜋
2

]︂
, 𝜔2 = 2 · cos

[︂(︂
1− 𝑡

𝑇

)︂
· 𝜋
2

]︂
.

Оновлення позицiї для руху типу B вiдбувається за формулою:

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝜔1 · (𝑃𝑖(𝑡) + ⃗step) + 𝜔2 · (𝑃 * − 𝑃𝑖(𝑡)),

де ⃗step – крок згiдно з рiвняннями 2.20, 𝑃 * – найкраща позицiя.

Синусоїдальнi та косинусоїдальнi коефiцiєнти можуть пiдвищити

здатнiсть до пошуку локальних екстремумiв, але знизити до глобальних.

Оператор локального виходу – це оператор пошуку, який має

знаходить новi областi пошуку та покращує експлуатацiю в рiзних

умовах. Вiн застосовується, коли медуза прямує за океанською течiєю. Це
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допомагає уникати локальних оптимальних рiшень.

LEO формує альтернативне рiшення 𝑃LEO(𝑡) до поточного 𝑃𝑖(𝑡 + 1),

що дозволяє дослiджувати простiр навколо оптимального рiшення.

Якщо rand < 0.5:

𝑃LEO(𝑡) = 𝑃𝑖(𝑡+ 1) + 𝑓1(𝑢1𝑃
* − 𝑢2𝑃𝑘(𝑡)) + 𝑓2𝜌1𝑢3(𝑃2𝑖(𝑡)−

− 𝑃1𝑖(𝑡)) +
𝑢2(𝑃𝑟1(𝑡)− 𝑃𝑟2(𝑡))

2
,

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃LEO(𝑡),

iнакше:

𝑃LEO(𝑡) = 𝑃 * + 𝑓1(𝑢1𝑃
* − 𝑢2𝑃𝑘(𝑡)) + 𝑓2𝜌1𝑢3(𝑃2𝑖(𝑡)− 𝑃1𝑖(𝑡))+

+
𝑢2(𝑃𝑟1(𝑡)− 𝑃𝑟2(𝑡))

2
,

𝑃𝑖(𝑡+ 1) = 𝑃LEO(𝑡),

де:

𝑓1 ∼ Uniform[−1, 1], 𝑓2 ∼ 𝒩 (0,1),

𝑢1 = 𝐿1 · 2 ·𝑅1 + (1− 𝐿1),

𝑢2 = 𝐿1 ·𝑅2 + (1− 𝐿1),

𝑢3 = 𝐿1 ·𝑅3 + (1− 𝐿1).

𝐿1 – бiнарний параметр:

𝐿1 =

⎧⎪⎨⎪⎩1, якщо 𝜇1 < 0.5

0, iнакше
, де 𝜇1 ∼ Uniform[0, 1].



54
Коефiцiєнт адаптацiї 𝜌1:

𝜌1 = 2 · rand(0,1) · 𝛼− 𝛼,

𝛼 =

⃒⃒⃒⃒
𝜒 · sin

(︂
3𝜋

2
+ sin(𝛽 · 3𝜋

2
)

)︂⃒⃒⃒⃒
,

𝜒 = 𝜒min + (𝜒max − 𝜒min) ·
(︃
1−

(︂
𝑡

𝑇

)︂3
)︃2

,

де 𝜒min = 0.2, 𝜒max = 1.2. Випадковi кандидати:

𝑃1𝑖(𝑡) = 𝐿𝑏 +𝑅4 · (𝑈𝑏 − 𝐿𝑏),

𝑃2𝑖(𝑡) = 𝐿𝑏 +𝑅5 · (𝑈𝑏 − 𝐿𝑏),

де 𝑅4 = rand(1, 𝐷), 𝑅5 = rand(1, 𝐷) Формула для 𝑃𝑘(𝑡):

𝑃𝑘(𝑡) = 𝐿2 · 𝑃𝑝(𝑡) + (1− 𝐿2) · 𝑃rand,

𝑃rand = 𝐿𝑏 +𝑅6 · (𝑈𝑏 − 𝐿𝑏),

𝑃𝑝, 𝑝 ∈ {1, 2, ..., 𝑁} – довiльне рiшення; 𝑅6 = rand(0, 1) 𝐿2 – бiнарний

параметр:

𝐿2 =

⎧⎪⎨⎪⎩1, якщо 𝜇2 < 0.5,

0, iнакше,
де 𝜇2 ∼ rand(0,1).

Методи навчання на основi протилежностей та квазi-протилежного

введено для пiдвищення рiзноманiтностi кандидатних особин. Вони

застосовуються пiсля завершення дослiдження та експлуатацiї.

Застосовуючи стратегiї OBL та QOL для 𝑖-ї кандидатної особини 𝑃𝑖

у поточнiй популяцiї, можна отримати:

– протилежне рiшення 𝑃 𝑒
𝑖 = (𝑃 𝑒

𝑖1, 𝑃
𝑒
𝑖2, . . . , 𝑃

𝑒
𝑖𝐷),

– майже-протилежне рiшення 𝑃𝑖 = (𝑃𝑖1, 𝑃𝑖2, . . . , 𝑃𝑖𝐷).

Компонентнi формули для цих рiшень подано нижче:

𝑃 𝑒
𝑖𝑑 = 𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑 − 𝑃 𝑑

𝑖 ,
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𝑃𝑖𝑑 = rand
(︂
𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑

2
, 𝐿𝑏𝑑 + 𝑈𝑏𝑑 − 𝑃 𝑑

𝑖

)︂
,

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

простору рiшень вiдповiдно для 𝑑-го вимiру.

Таким чином, оновлене положення 𝑖-ї медузи 𝑃 new
𝑖 визначається за

формулою:

𝑃 new
𝑖 =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑃 𝑒
𝑖 , якщо rand < 𝑝

𝑃𝑖, iнакше
, 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁, (2.21)

де 𝑝 – ймовiрнiсть вибору, зазвичай 𝑝 = 0.5.

На основi рiвняння генеруються 𝑁 нових особин, обчислюються

значення функцiї. Пiсля цього всi кандидати сортуються, i з них

вибираються найкращi 𝑁 .

2.3.4 Результати роботи алгоритму

Алгоритм EJS було порiвняно з iншими популярними алгоритмами.

Серед них були звичайний JS, HHO, GBO, WOA, AOA, SCA, BMO, SSA,

SOA, PSO та MTDE. Це було зроблено з метою перевiрки ефективностi. У

таблицi 2.11 наведено функцiї, на яких тестувалися алгоритми.

Рисунок 2.11 – Тестовi функцiї для EJS
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На графiках 2.12 можна бачити графiки збiжностi для кожного з

методiв на F2–F3. Серед усiх алгоритмiв EJS має бiльш вираженi

Рисунок 2.12 – Функцiї збiжностi кожного метода

переваги при вирiшеннi задач iз тестового набору функцiй. Алгоритм мав

найкращi результати на фонi iнших методiв на всiх функцiях за винятком

F4, F5 та F7. Отже, EJS здатен суттєво прискорити збiжнiсть та

покращити точнiсть. У цей час бiльшiсть алгоритмiв далекi вiд

теоретичного оптимуму, що пiдтверджує, що стратегiї, впровадженi в

алгоритм EJS, значно покращують швидкiсть збiжностi та точнiсть у

порiвняннi з алгоритмом JS. Алгоритм EJS покращив точнiсть та

швидкiсть збiжностi, але це призвело до зростання вимог до обсягу

пам’ятi та часу обчислення.

2.4 Iншi актуальнi алгоритми ройової оптимiзацiї

Iснує багато iнших нових алгоритмiв, якi активно вивчаються та

застосовуються в сучасних задачах. Таким є алгоритм сiрих вовкiв

(GWO) [3]. Вовки мають сильну здатнiсть до захоплення здобичi, ведуть

соцiальний спосiб життя i всерединi зграї iснує соцiальна iєрархiя.

Для моделювання iєрархiї у зграї вони подiляються на альфа, бета,

дельта та омега особини. Найкращий iндивiд, другий та третiй за якiстю

позначаються як 𝛼, 𝛽 та 𝛿, а решта – як 𝜔. У GWO процес полювання

контролюється вовками 𝛼, 𝛽 та 𝛿. Вони ведуть зграю до найкращого мiсця.
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У процесi iтеративного пошуку ймовiрне розташування здобичi

оцiнюється вовками 𝛼, 𝛽 та 𝛿. У процесi оптимiзацiї їхнє положення

оновлюються згiдно з рiвняннями:

𝐷⃗ =
⃒⃒⃒
𝐶⃗ · 𝑋⃗𝑃 (𝑡)− 𝑋⃗(𝑡)

⃒⃒⃒
,

𝑋⃗(𝑡+ 1) = 𝑋⃗𝑃 (𝑡)− 𝐴⃗ · 𝐷⃗,

де 𝑡 – номер iтерацiї, 𝐴⃗ та 𝐶⃗ – векторнi коефiцiєнти, 𝑋⃗𝑃 – вектор положення

здобичi, 𝑋⃗ – положення вовка. Вектори 𝐴⃗ i 𝐶⃗ визначаються так:

𝐴⃗ = 2𝑎 · 𝑟⃗1 − 𝑎,

𝐶⃗ = 2 · 𝑟⃗2,

де 𝑎 – коефiцiєнт, який лiнiйно зменшується вiд 2 до 0 зi зростанням

кiлькостi iтерацiй, 𝑟⃗1 та 𝑟⃗2 – випадковi вектори в межах [0, 1].

Вiдстанi до кожного з трьох лiдерiв розраховуються за формулами:

𝐷⃗𝛼 = |𝐶⃗1 · (𝑋⃗𝛼 − 𝑋⃗)|,

𝐷⃗𝛽 = |𝐶⃗2 · (𝑋⃗𝛽 − 𝑋⃗)|,

𝐷⃗𝛿 = |𝐶⃗3 · (𝑋⃗𝛿 − 𝑋⃗)|.

Оновленi положення для кожного з напрямкiв:

𝑋⃗1 = 𝑋⃗𝛼 − 𝐴⃗1 · 𝐷⃗𝛼,

𝑋⃗2 = 𝑋⃗𝛽 − 𝐴⃗2 · 𝐷⃗𝛽,

𝑋⃗3 = 𝑋⃗𝛿 − 𝐴⃗3 · 𝐷⃗𝛿.

Пiдсумкове оновлене положення обчислюється як середнє:

𝑋⃗(𝑡+ 1) =
𝑋⃗1 + 𝑋⃗2 + 𝑋⃗3

3
.
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У GWO важливо досягнути балансу мiж розвiдкою та експлуатацiєю:

Цей баланс регулюється векторами 𝐴⃗ та 𝐶⃗:

– якщо |𝐴⃗| > 1, виконується розвiдка;

– якщо |𝐴⃗| < 1, виконується експлуатацiя.

Вектор 𝐴⃗ зменшується лiнiйно з кiлькiстю iтерацiй, а 𝐶⃗ генерується

випадково на кожному кроцi.

GWO має багато алгоритмiв, якi було створенi на його основi з

деякими покращеннями. Одним з таких алгоритмiв є IGWO [29]. Цей

алгоритм є покращеною версiєю GWO. Вiн включає механiзми еволюцiї

та усунення, щоб досягти належного компромiсу мiж розвiдкою та

експлуатацiєю. Основними покращеннями алгоритму є додавання

принципу «виживання сильнiших», використання диференцiальної

еволюцiї як еволюцiйної моделi для вовкiв та оновлення зграї вовкiв

згiдно з принципом SOF для уникнення локальних оптимумiв.

Також iснує алгоритм оптимiзацiї горбатого кита [3].Вони зазвичай

органiзованi в групи та мiгрують iз тропiчних вод до полярних. Однiєю з

найцiкавiших характеристик горбатих китiв є використання методики

годування «мережа бульбашок». Вони використовують вокалiзацiї для

комунiкацiї та створюють сiтку з бульбашок у спiральнiй траєкторiї, щоб

оточити здобич.

Рисунок 2.13 – Процес харчування в мережi бульбашок

Найкращий кандидат на рiшення вважається здобиччю, положення

китiв оновлюються вiдносно цього оптимального розв’язку. На кожнiй

iтерацiї оновлюється також найкращий учасник популяцiї, якщо вiн
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знаходить краще рiшення. WOA моделює технiку годування через

оточення здобичi зi зменшенням радiусу та оновлення положення по

спiралi.

Поведiнка дослiдження здiйснюється аналогiчно процесу оточення,

використовуючи випадково згенерованi коефiцiєнтнi вектори для

балансування мiж фазами дослiдження та експлуатацiї.

Пiсля iнiцiалiзацiї, на кожнiй iтерацiї положення 𝑉whale обчислюється

як:

𝑉whale =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
𝑉rand_whale −𝑅𝐼 ·𝑊, (дослiдження,)

𝑉leader_whale −𝑅𝐼 ·𝑊, (оточення здобичi,)

𝑊 · 𝑒𝑝1·𝑝2 · cos(2𝜋𝑝2) + 𝑉leader_whale, (годування бульбашками,)

де параметри визначаються як:

𝑝 = rand(0,1), 𝑝1 = 1, 𝑝2 = (𝑐2 − 1) · rand(0,1) + 1,

а коефiцiєнти:

𝑐1 = 2− 2𝑖

MaxIt
, 𝑐2 = 1 +

𝑖

MaxIt
.

Значення 𝑅𝐼 та 𝑝 визначають, який iз трьох механiзмiв буде

застосовано на iтерацiї 𝑖.

Є ще один новий алгоритм SSA [30] натхненний колективною

поведiнкою морських сальп. Цей алгоритм достатньо простий в реалiзацiї,

а також має хороший баланс мiж дослiдженням i експлуатацiєю. У SSA є

агенти типiв лiдер та послiдовники.

Лiдер визначає напрям до їжi, що є глобальним оптимумом на

поточнiй iтерацiї. Послiдовники оновлюють свої координати,

орiєнтуючись на попереднiх сальп у ланцюгу.

Нехай 𝑆𝑡
𝑖,𝑗 – 𝑗-та координата 𝑖-го сальпа на iтерацiї 𝑡, а 𝐹 𝑡

𝑗 – 𝑗-та

координата найкращого знайденого рiшення, тодi позицiя лiдера
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оновлюється за формулою:

𝑆𝑡+1
1,𝑗 =

⎧⎪⎨⎪⎩𝐹 𝑡
𝑗 + 𝑐1 ((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗)𝑐2 + 𝑙𝑏𝑗) , якщо 𝑐3 ⩾ 0,

𝐹 𝑡
𝑗 − 𝑐1 ((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗)𝑐2 + 𝑙𝑏𝑗) , якщо 𝑐3 < 0,

де:

– 𝑡 – номер iтерацiї;

– 𝑢𝑏𝑗, 𝑙𝑏𝑗 – верхня i нижня межi 𝑗-го параметра простору;

– 𝑐2 ∼ 𝒰(0,1), 𝑐3 ∼ 𝒰(−1,1) – випадковi коефiцiєнти;

– 𝑐1 – параметр, який керує балансом мiж дослiдженням i

експлуатацiєю, i обчислюється як:

𝑐1 = 2𝑒−(
4𝑡
𝑇 )

2

,

де 𝑇 – максимальна кiлькiсть iтерацiй.

Позицiї послiдовникiв (для 𝑖 ⩾ 2) оновлюються за середнiм

арифметичним:

𝑆𝑡+1
𝑖,𝑗 =

1

2

(︀
𝑆𝑡
𝑖,𝑗 + 𝑆𝑡

𝑖−1,𝑗

)︀
.

На кожнiй iтерацiї всi агенти оцiнюються за цiльовою функцiєю, i найкраще

знайдене рiшення встановлюється як нове джерело їжi.

2.5 Шляхи гiбридизацiї ройових методiв й алгоритмiв з

метою пiдвищення їх ефективностi на прикладних

оптимiзцiйних задачах

Оптимiзацiйнi задачi дуже складнi та жодна стратегiя оптимiзацiї

не гарантує отримання оптимального розв’язку. Алгоритми ройового

iнтелекту показують хорошi результати в розв’язку таких задач, але

проблеми стають все бiльш складними, тож потребують точнiшого

розв’язку. Тодi було придумано об’єднувати пiдходи для покращення

загального результату.
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2.5.1 Гiбридний алгоритм GACO

Алгоритм наведено в [17]. У запропонованому пiдходi генетичний

алгоритм використовується для оптимiзацiї параметрiв алгоритму ACO

на основi вихiдних результатiв. Алгоритм ACO виконує роль функцiї

пристосованостi для GA. ACO працює з оптимiзованими параметрами,

генеруючи маршрут i його довжину для задачi комiвояжера, яка слугує

вхiдним параметром для GA. Таким чином, усувається потреба у ручному

пiдборi параметрiв.

Алгоритм починається з iнiцiалiзацiї GA та генерацiї початкової

популяцiї. Для кожної хромосоми обчислюється функцiя пристосованостi,

пiсля чого запускається ACO. У рамках ACO створюються мурахи, якi

розмiщуються у початковий стан з iнiцiалiзацiєю порожнiх маршрутiв.

Для кожної мурахи вiдбувається вибiр наступного вузла, i якщо

маршрути не завершенi, процес повертається до попереднього кроку.

Пiсля завершення маршрутiв виконується оновлення локального та

глобального феромону. Якщо критерiй завершення не виконано, алгоритм

повертається до створення мурах. Пiсля завершення ACO перевiряються

критерiї оптимiзацiї. Якщо вони виконанi, алгоритм переходить до

завершення, якщо нi – вiдбувається вибiр, схрещування, мутацiя та

формування популяцiї, потiм обчислюється функцiя пристосованостi. У

кiнцi обирається краща хромосома та алгоритм завершується.

Запропонований алгоритм GACO має покращити продуктивнiсть

генетичного алгоритму шляхом включення локального пошуку з

використанням ACO для задачi TSP.

Згiдно з результатами, гiбридний генетичний алгоритм швидко

знаходить близькi до оптимальних розв’язки. Пiсля декiлькох поколiнь

всi ребра глобально оптимального маршруту вже присутнi у популяцiї та

кiлькiсть унiкальних ребер менша, нiж подвiйний розмiр задачi.

В алгоритмi мурах всi особини сходяться до найкращого маршруту.
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Рисунок 2.14 – Блок-схема запропонованого методу

Розподiл феромонiв по iтерацiях i вибiр наступного мiста базується на

максимальнiй ймовiрностi. Аналiз демонструє, що ребра з багатим

феромоном утворюють найкращий маршрут у задачi комiвояжера.

У цьому ACO-пiдходi для отримання найкращого рiшення потрiбно

збалансувати компромiс мiж експлуатацiєю й дослiдженням. Низький

коефiцiєнт випаровування дозволяє феромонам залишатися довше, однак

це компенсується високою упередженiстю вибору маршруту.

При порiвняннi ACO, GA та GACO було взято координати 40 мiст

США. Спочатку алгоритм вiдвiдує найближчi ще не вiдвiданi мiста, поки

не буде пройдено всi мiста. Потiм обчислюється мiнiмальна вiдстань i

загальний час туру.

Таблиця 2.3 – Порiвняння результатiв ACO, GA та GACO для

задачi комiвояжера

Алгоритм Довжина маршруту Час виконання (с)
GA 25.3990 540.6894

ACO 16.6220 777.8693
GACO 5.1689 280.3890

2.5.2 Гiбридiзацiя алгоритмiв PSO та GA

Алгоритм наведено в [16].

Вiдомою перевагою GA є збереження рiзноманiття популяцiї, тому
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багато гiбридних пiдходiв поєднують оператори GA з PSO.

Адаптивна мутацiя залежить вiд продуктивностi. Наприклад,

гаусiвську мутацiю використовують з кроком, що змiнюється залежно вiд

найкращої пристосованостi. Гiбриди PSO з оператором кросоверу також

демонструють покращену продуктивнiсть. Поширеним є використання

квадратичного та випадкового кросоверу з 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡. Також хорошою

практикою є реалiзацiя елiтарностi через оновлення частинки за 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 та

𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 та використання ймовiрнiсть обмiну координат з 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡.

Адаптивний кросовер дослiджено значно менше, нiж кросовер з

мутацiєю. Жоден вiдомий пiдхiд не використовує адаптивну ймовiрнiсть

кросоверу. Деякi роботи поєднують кросовер i мутацiю, проте адаптивна

параметризацiя не застосовувалась.

У дослiдженнi гiбридизацiї PSO алгоритм подiлено на три. Перший

поєднує адаптивну параметризацiю як для кросоверу, так i для мутацiї,

як показано на. Другий та третiй – лише одну з цих операцiй. Алгоритм

виконує кросовер мiж двома частинками, якi вибираються з iмовiрнiстю,

пропорцiйною їхнiй пристосованостi. Кожна координата, починаючи з

першої до останньої, змiнюється згiдно з адаптивною ймовiрнiстю

кросоверу 𝐶𝑝.

Коли вiдстань мiж частинками та їхнiм 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 наближається до нуля,

рух припиняється, i рiй збiгається.

На вiдмiну вiд перiодичного кросоверу, ця реалiзацiя використовує

адаптивну ймовiрнiсть. Порогове значення 𝑟 вибирається випадково з

iнтервалу [0, 1] та порiвнюється з 𝐶𝑝, щоб вирiшити, чи змiнювати

координату 𝑑 частинки за допомогою pbest-кросоверу. Змiна виконується

як середнє значення вiдповiдних 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 двох частинок.

Операцiя мутацiї використовує адаптивну ймовiрнiсть 𝑀𝑝, аналогiчну

𝐶𝑝. Вона визначається рiвнянням:

𝑋𝑖(𝑑) = 𝑋𝑖(𝑑) + Gaussian(),
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Рисунок 2.15 – Гiбрид PSO з адаптивною параметризацiєю

де Gaussian() – гаусiвська функцiя, яка повертає випадкове значення в

межах 10% розмiру координати.

Algorithm 2.1 Адаптивний кросовер
1: for кожної частинки 𝑥𝑖 в популяцiї do

2: Обчислити адаптивну ймовiрнiсть кросоверу 𝐶𝑝

3: Встановити 𝑟 ∼ 𝒰(0,1)

4: Встановити 𝑑 – випадкову координату [0, dim]

5: Випадково вибрати 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡1 i 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡2 серед усiх частинок

6: if 𝑟 < 𝐶𝑝 then

7: 𝑥𝑖𝑑 = 𝑥𝑖𝑑 +
𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡1𝑑 + 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡2𝑑

2

8: end if

9: end for

Метою експериментiв є порiвняння адаптивної ймовiрностi
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кросоверу (ACR) мутацiї (AMR), поєднаного кросоверу та мутацiї

(ACMR) адаптивної iнерцiйної ваги без гiбридизацiї (AIW).

Спочатку кожен набiр комбiнується з чотирма варiантами

адаптивної iнерцiйної ваги. Найуспiшнiша комбiнацiя використовується

для порiвняння мiж ACR, AMR та ACMR.

Кожен експеримент повторювався 30 разiв по 2000 iтерацiй. Таким

чином, кожен алгоритм мав по 80000 викликiв функцiї пристосованостi.

Загальнi налаштування були наступнi: кiлькiсть частинок 𝑛 становила 40,

розмiрнiсть функцiї – 𝑑𝑖𝑚 = 30, коефiцiєнт особистого навчання 𝑐1 = 0.9,

коефiцiєнт соцiального навчання 𝑐2 = 0.9.

Щоб визначити найбiльш вiдповiдний адаптивний пiдхiд для гiбридiв

PSO, було протестовано чотири стратегiї адаптацiї iнерцiйної ваги. Вони

базуються на показниках продуктивностi PSO, наведених у Таблицi 2.4.

Таблиця 2.4 – Адаптивнi пiдходи

Пiдхiд Адаптивний фактор

Adaptive 1 Особиста пристосованiсть, найкраща пристосованiсть

Adaptive 2 Глобальна + особиста пристосованiсть

Adaptive 3 Особиста пристосованiсть з ранжуванням

Adaptive 4 Положення частинки

У першому пiдходi використовували значення 0.4 i 0.8. У четвертий

пiдхiд – 0.9 i 0.3 вiдповiдно. Третiй пiдхiд має iндивiдуальнi мiнiмальнi

та максимальнi значення. У другому – мiнiмальне значення параметра є

початковим.

Результати в Таблицi 2.5 показують, що гiбриди з адаптивною

параметризацiєю здебiльшого перевершують класичний PSO з iнерцiйною

вагою.

ACR переважає AIW в бiльшостi випадкiв, але поступається AMR.

ACMR дає кращi результати, нiж лише кросовер.
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Таблиця 2.5 – Середня найкраща пристосованiсть (стандартне

вiдхилення) та середня кiлькiсть iтерацiй до досягнення найкращого

розв’язку (30 запускiв)

𝑓 ACR AMR ACMR AIW
𝑓1 2.34E-07 6.06E-52 1.54E-10 6.88E-08

(1.65E-05) (4.76E-48) (2.63E-05) (7.66E-06)
1702 1997 1865 956

𝑓2 4.35E-04 3.68E-05 6.47E-05 2.58E-04
(3.20E-02) (8.40E-04) (1.93E-05) (5.94E-01)

833 1903 1074 1630
𝑓3 8.08E-04 4.93E-07 1.14E-02 1.07E-02

(2.15E-05) (1.15E-09) (1.40E-02) (2.56E-01)
1502 1397 1660 1020

𝑓4 1.46E-03 1.05E-06 1.66E-05 3.88E-05
(5.53E+00) (1.44E+01) (2.85E+01) (7.83E+00)

1644 1388 1396 794
𝑓5 1.64E-02 1.02E-03 2.80E-03 2.96E-02

(3.15E-01) (2.21E-01) (2.73E-04) (1.88E-01)
1862 1918 1825 812

𝑓6 2.40E-09 3.91E-11 2.20E-09 6.99E-09
(7.66E-11) (5.74E-17) (2.88E-07) (5.87E-05)

1517 1528 1533 947

На основi сучасного стану розробки PSO можна стверджувати, що

адаптивна параметризацiя та гiбридизацiя можуть суттєво пiдвищити

ефективнiсть алгоритму.

Найкращi результати серед гiбридiв було отримано завдяки

включенню адаптивної мутацiї.

Висновки до роздiлу 2

У цьому роздiлi було розглянуто сучаснi алгоритми ройового

iнтелекту, якi показали хорошi результати на прикладних задачах.

Хороший алгоритм має бути не тiльки ефективним, здiбним до

масштабування та гнучким, а ще й мати хороший баланс мiж навчанням

та дослiдженням, велике рiзноманiття особин та швидка конвергенцiя.

Також треба запобiгати застрягання особин в локальних мiнiмумах. В

кожному з методiв цi результати можливо досягнути рiзни засобами. В

одних алгоритмах додаються новi стратегiї навчання та оператор

локального виходу, наприклад, в покращеному алгоритмi пошуку медуз.
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А такий алгоритм як IGWO для досягнення того результату використовує

диференцiйну еволюцiю для оновлення позицiй кожного елемента

популяцiї. Також достатньо поширеною практикою стало створювати

гiбриднi алгоритми. Генетичний алгоритм один з найпопулярнiший, з

яким схрещують iншi методи. Однiєю з головних причин цьому є те, що

багато алгоритмiв, якi створенi на основi природних явищ не зберiгають

рiзноманiття популяцiї протягом всiх iтерацiй, а генетичний алгоритм

допомагає це запобiгти. Як наслiдок, гiбридизацiя надає змогу

використовувати переваги декiлькох алгоритмiв одночасно. Отже, задача

покращення алгоритмiв полягає в тому, щоб виявляти слабкi мiсця в їхнiй

роботi та зайти потрiбнi методи, щоб їх усунути.
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3 РЕАЛIЗАЦIЯ МОДЕЛЕЙ ПРИКЛАДНИХ ЗАДАЧ,

ТЕСТУВАННЯ I ПОРIВНЯЛЬНИЙ АНАЛIЗ РОБОТИ

РОЙОВИХ АЛГОРИТМIВ НА РЕАЛIЗОВАНИХ

МОДЕЛЯХ

3.1 Технiчне середовище експерименту

В якостi мови програмування для iмплементацiї методiв було обрано

Python 3.11, тому що вiн мiстить велику кiлькiсть бiблiотек з готовим

функцiоналом, що спрощує роботу. Код виконувався в Jupyter Notebook з

метою простiшої декомпозицiй окремих частин програми та зручнiшого

аналiзу результатiв, використовували. Программа запускалась локально в

iнтеграному серидовищi Visual Studio Code. Математичнi обчислення

Таблиця 3.1 – Характеристики системи

RAM 8 GB

CPU AMD Ryzen 5 4600H, 6 ядер, частота 3.0 GHz

GPU 0 AMD Radeon (TM) Graphics

GPU 1 NVIDIA GeForce GTX 1650

здiйснювалися за допомогою функцiй та констант з бiблiотеки numpy.

Також використовувалася гамма-функцiя з бiблiотеки scipy.special. В

данiй роботi також було вимiряно час роботи кожного алгоритму для

рiзних цiльових функцiй та фiксованих вхiдних параметрiв за допомогою

модулю time. Для обробки та запису отриманих результатiв було

використано бiблiотеку pandas, бо цей iнструмент дозволяє працювати з

рiзними обсягами даних, об’єднати їх та обробляти значення. Частина

роботи також була придiлена побудовi графiкiв та дiаграм. Для цього

було використано бiблiотеку matplotlib, яка являє собою зручний

високорiвневий iнтерфейс для вiзуалiзацiї даних. Для моделювання
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оптимiзацiйного процесу проблем з набору CEC2014 було використано

бiблiотеку opfunu, в якiй зiбрано понад 500 оптимiзацiйних задач, в тому

числi й набори зi змагань CEC. Для зручного представлення та

органiзацiї таблиць використовувався Google Sheets.

3.2 Хiд проведення обчислювальних експериментiв

Кожен алгоритм тестувався на двох наборах функцiй. Перший набiр

являє собою колекцiєю класичних оптимiзацiйних проблем, якi описано в

статтi [27].

Таблиця 3.2 – Функцiї, якi використовувалися в дослiдженнi

№ Назва Границi Положення оптимуму
F01 Sphere [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F02 Ellipsoid [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F03 Sum of Different Powers [−10, 10]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F04 Quintic [−20, 20]𝐷 x* = {−1,−1, . . . ,−1} or {2.2, . . . , 2.2}
F05 Drop-Wave [−5.12, 5.12]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F06 Weierstrass [−0.5, 0.5]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F07 Alpine 1 [−10, 10]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F08 Ackley’s [−32.768, 32.768]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F09 Griewank’s [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F10 Rastrigin’s [−5.12, 5.12]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F11 HappyCat [−20, 20]𝐷 x* = {−1,−1, . . . ,−1}
F12 HGBat [−15, 15]𝐷 x* = {−1,−1, . . . ,−1}
F13 Rosenbrock’s [−10, 10]𝐷 x* = {1, 1, . . . , 1}
F14 High Conditioned Elliptic [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F15 Discus [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F16 Bent Cigar [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F17 Perm D, Beta [−𝐷,𝐷]𝐷 generally2 x* = {1, 2, . . . , 𝐷}
F18 Schaffer’s F7 [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F19 Expanded Schaffer’s F6 [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F20 Rotated Hyper-ellipsoid [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F21 Schwefel [−500, 500]𝐷 x* = {𝑐, 𝑐, . . . , 𝑐}3

F22 Sum of Different Powers 2 [−10, 10]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F23 Xin-She Yang’s 1 [−2𝜋, 2𝜋]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F24 Schwefel 2.21 [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F25 Schwefel 2.22 [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F26 Salomon [−20, 20]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F27 Modified Ridge [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F28 Zakharov [−10, 10]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F29 Modified Xin-She Yang’s 3 [−20, 20]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}
F30 Modified Xin-She Yang’s 5 [−100, 100]𝐷 x* = {0, 0, . . . , 0}

Видно, що майже всi функцiї, окрiм F4 мають один локальний

мiнiмум та усi функцiї, окрiм F4, F11, F12, F17 та F21 мають єдиний
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локальний мiнiмум в точцi x* = {0, 0, . . . , 0}. Це може призводити до

упередженостi процедури визначення найкращого оптимiзатора. Цей

набiр не є показовим для аналiзу здiбностi до оптимiзацiї, вiн

використовується для спостереження за тенденцiями, якi вiдбуваються в

роботi алгоритмiв протягом циклу роботи.

Другий набiр складається з функцiй, якi було репрезентовано на

конкурсi кращих оптимiзацiйних алгоритмiв CEC2014 [12]. Цей набiр є

ускладненим шляхом додаванням ротацiй та зсувiв у класичнi функцiї.

Таблиця 3.3 – Категорiї функцiй та їх оптимальнi значення

№ Функцiї 𝐹 *
𝑖 = 𝐹𝑖(𝑥

*)

Унiмодальнi функцiї
1 Rotated High Conditioned Elliptic Function 100
2 Rotated Bent Cigar Function 200
3 Rotated Discus Function 300
4 Shifted and Rotated Rosenbrock’s Function 400
5 Shifted and Rotated Ackley’s Function 500
6 Shifted and Rotated Weierstrass Function 600
7 Shifted and Rotated Griewank’s Function 700
8 Shifted Rastrigin’s Function 800
9 Shifted and Rotated Rastrigin’s Function 900

Простi мультимодальнi функцiї
10 Shifted Schwefel’s Function 1000
11 Shifted and Rotated Schwefel’s Function 1100
12 Shifted and Rotated Katsuura Function 1200
13 Shifted and Rotated HappyCat Function 1300
14 Shifted and Rotated HGBat Function 1400
15 Shifted and Rotated Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s

Function

1500

16 Shifted and Rotated Expanded Scaffer’s F6 Function 1600
Гiбриднi функцiї

17 Hybrid Function 1 (N=3) 1700
18 Hybrid Function 2 (N=3) 1800
19 Hybrid Function 3 (N=4) 1900
20 Hybrid Function 4 (N=4) 2000
21 Hybrid Function 5 (N=5) 2100
22 Hybrid Function 6 (N=5) 2200

Композицiйнi функцiї
23 Composition Function 1 (N=5) 2300
24 Composition Function 2 (N=3) 2400
25 Composition Function 3 (N=3) 2500
26 Composition Function 4 (N=5) 2600
27 Composition Function 5 (N=5) 2700
28 Composition Function 6 (N=5) 2800
29 Composition Function 7 (N=3) 2900
30 Composition Function 8 (N=3) 3000

Search Range: [−100, 100]𝐷

Тут 𝐷 – розмiрнiсть. Для зручностi було використано один дiапазон

пошуку. Кожну функцiю було зсунуто масштабовано та обернено.
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В данiй роботi можна видiлити наступнi дослiдницi питання:

1) Чи перевершує оптимiзатор Cock-Chicken-Hen оригiнальний

Chicken Serach Optimizer за якiстю результатiв на стандартних

бенчмарк-функцiях?

2) Якi результати оптимiзацiї демонструють дослiджуванi алгоритми

на стандартних функцiях?

3) Як цi три алгоритми показують себе у порiвняннi з iншими

вiдомими методами?

4) Який iз трьох обраних алгоритмiв є найефективнiшим для

вирiшення практичної задачi?

3.3 Порiвняння Cock-Chicken-Hen з оригiнальним Chicken

Serach Optimizer

В оригiнальнiй статтi [14] питання, чи кращий алгоритм CHC за

алгоритм CSO, на основi якого i було розроблено CHC. Цей аналiз було

включено в дану роботу, щоб дiзнатися, чи є сенс у вивченнi цього

алгоритму надалi. Для цього обидва алгоритми було запущено на

першому наборi функцiй. Розмiрнiсть для кожної функцiї

встановлювалась як 𝐷 = 10. У таблицi 3.4 вказано початковi параметри

Таблиця 3.4 – Параметри запуску алгоритмiв CHC та CSO

Розмiр популяцiї 100

Кiлькiсть iтерацiй 150

Кiлькiсть запускiв 50

Кiлькiсть викликiв функцiї 15000

запуску кожного з алгоритмiв. В даному експериментi для кожної з

тридцяти функцiй було зафiксовано середнє значення знайденого

мiнiмуму та стандартне вiдхилення для п’ятдесяти запускiв, а також

побудовано графiки медiанної збiжностi для вiдслiдковування швидкостi
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збiжностi до мiнiмуму.

Рисунок 3.1 – Графiки медiанної збiжностi для F1-F15

На графiках 3.1 видно, що майже в усiх випадках, окрiм F4 та F11

переважає CHC. А результати CSO в багатьох випадках навiть до оптимуму

не доходять. А в таблицi 3.5 бачимо, що CHC на вiдмiну вiд CSO.

Об’єктивно хороший результат алгоритм CSO показав на функцiях

F4 та F11. В цих випадках середнє значення та стандартне вiдхилення

менше, нiж в CHC. Проте варто зазначити, що ця рiзниця незначна в

порiвняннi з тим, що на iнших функцiях CSO демонструє на порядок

нижчу продуктивнiсть. З графiкiв 3.2 та таблицi 3.6 видно, що тенденцiя

з ефективнiстю алгоритмiв така сама. На тiльки на функцiях F17 та F21
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Таблиця 3.5 – Порiвняння середнього мiнiмума та стандартного

вiдхилення для F1–F15

Fn Stat CHC CSO
F1 Avg 5,43E-126 1,39E-16

Std 8,69E-01 7,22E-01
F2 Avg 9,19E-126 4,51E-16

Std 4,32E-125 6,23E-16
F3 Avg 1,95E-257 7,35E-29

Std 0,00E+00 4,49E-28
F4 Avg 2,32E+00 7,64E-01

Std 9,79E-01 5,91E-01
F5 Avg 1,15E-02 6,38E-02

Std 2,45E-02 1,63E-08
F6 Avg 0,00E+00 9,43E-10

Std 0,00E+00 4,41E-09
F7 Avg 1,22E-68 7,14E-10

Std 6,17E-68 2,49E-09
F8 Avg 4,44E-16 9,47E-10

Std 0,00E+00 9,18E-10
F9 Avg 0,00E+00 1,67E-04

Std 0,00E+00 1,17E-03
F10 Avg 0,00E+00 1,42E-12

Std 0,00E+00 5,54E-12
F11 Avg 6,49E-01 2,34E-01

Std 1,26E-01 5,21E-02
F12 Avg 4,92E-01 4,60E-01

Std 1,64E-02 4,23E-02
F13 Avg 7,11E+00 7,38E+00

Std 5,01E-01 2,60E-01
F14 Avg 2,75E-122 9,16E-13

Std 1,76E-121 2,02E-12
F15 Avg 1,85E-124 8,59E-16

Std 1,07E-123 1,33E-15

Таблиця 3.6 – Порiвняння середнього мiнiмума та стандартного

вiдхилення для F16–F30 (видiлення згiдно з таблицею)

Fn Stat CHC CSO
F16 Avg 1,52E-118 3,50E-10

Std 6,91E-118 8,21E-10
F17 Avg 9,06E+15 7,01E+15

Std 3,71E+15 3,75E+11
F18 Avg 2,62E-133 5,23E-17

Std 1,02E-132 1,57E-16
F19 Avg 4,58E-02 1,19E+00

Std 1,83E-01 6,34E-01
F20 Avg 9,22E-123 2,22E-15

Std 4,31E-122 5,66E-15
F21 Avg 1,69E+03 1,03E+03

Std 1,99E+02 2,97E+02
F22 Avg 1,82E-104 6,80E-15

Std 9,01E-104 1,29E-14
F23 Avg 2,38E-03 2,66E-03

Std 1,61E-04 1,38E-04
F24 Avg 4,36E-59 2,58E-06

Std 1,96E-58 2,88E-06
F25 Avg 3,06E-68 4,06E-10

Std 1,10E-67 4,52E-10
F26 Avg 2,40E-02 9,99E-02

Std 4,27E-02 7,09E-08
F27 Avg 1,10E-13 3,17E-02

Std 1,05E-13 7,58E-03
F28 Avg 1,45E-95 2,19E-05

Std 9,66E-95 4,26E-05
F29 Avg 0,00E+00 0,00E+00

Std 0,00E+00 0,00E+00
F30 Avg 1,00E+04 1,00E+04

Std 9,05E-01 1,10E+00

CSO показав кращий середнiй мiнумум. Проте за значеннями в таблицi

3.6 видно, що результати алгоритмiв в обох випадках значно гiршi за

оптимальнi. У всiх iнших випадках алгоритм CHC показав або краще



74

Рисунок 3.2 – Графiки медiанної збiжностi для F16-F30

значення, або таке саме.

3.4 Тестування CHC, TBO та EJS на функцiях з наборiв

Спочатку усi три алгоритми було запущено на функцiях першого

набору з метою перевiрити здатнiсть алгоритмiв до оптимiзацiї в

загальних рисах та провести аналiз переваг та недолiкiв на рiзних типах

функцiй.

У таблицi 3.7 наведено значення початкових параметрiв. Кiлькiсть

викликiв функцiї є добутком розмiру популяцiї та кiлькостi iтерацiй.
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Таблиця 3.7 – Параметри запуску алгоритмiв на першому наборi

Розмiр популяцiї 50

Кiлькiсть iтерацiй 50

Кiлькiсть запускiв 50

Кiлькiсть викликiв функцiї 2500

З графiкiв F1–F15 одразу можна сказати, що CHC збiгається до

мiнiмуму швидше. А там, де не найшвидше, як у F4, F11 та F13, усi

дослiджуванi алгоритми показали далекий вiд оптимального результат.

За винятком F12 – на цiй функцiї TBO вiдпрацював найкраще iз

запропонованих алгоритмiв.

На функцiях F16–F30 CHC теж показав себе як алгоритм, який

швидше за iншi збiгається. Якщо звернути увагу на графiки оптимiзацiї

EJS можна помiтити тенденцiю рiзких провалiв в глобальний мiнiмум. На

функцiях F17, F21, F29 та F30 усi розглянутi алгоритми показали

поганий процес збiжностi до мiнiмуму. F29 та F30 на рисунках 3.5 та 3.6

мають багато локальних мiнiмумiв, а амплiтуди мiж локальними

мiнiмумами мають порядок 103 − 104. Тож алгоритми можуть застрягати.

EJS демонструє специфiчну поведiнку на цих функцiях, бо протягом

iтерацiй працює так само як i iншi алгоритми, навiть на F30 має гiршу

швидкiсть збiжностi, i тiльки в кiнцi виходить з локального мiнiмуму.

Для дослiдження отриманих значень та порiвняння з результатами було

дослiджено було використано наступнi метрики:

– середнє значення (Avg):

Avg =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑓𝑖;

– стандартне вiдхилення (Std):

Std =

⎯⎸⎸⎷1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑓𝑖 − Avg)2;
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Рисунок 3.3 – Графiки медiанної збiжностi для F1–F15

– медiана (Median):

Median =

⎧⎪⎨⎪⎩𝑓(𝑘), якщо 𝑛 = 2𝑘 − 1,

𝑓(𝑘)+𝑓(𝑘+1)

2 , якщо 𝑛 = 2𝑘;

– нормалiзована вiдстань у просторi змiнних (Δ𝑥):

Δ𝑥 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝐷

𝐷∑︁
𝑖=1

(︂
𝑥𝑖 − 𝑥*𝑖
𝑅𝑖

)︂2

,

Дозволяє визначити, наскiльки далеко знаходиться знайдена оптимальна

позицiя вiд справжньої.
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Рисунок 3.4 – Графiки медiанної збiжностi для F16–F30

– нормалiзована помилка функцiї (Δ𝑓):

Δ𝑓 =
𝑓min

𝑓 *
max

;

визначає похибку знайденого значення функцiї.

– iнтегральна метрика якостi (Δ𝑡):

Δ𝑡 =

√︂
Δ𝑥2 +Δ𝑓 2

2
.

Об’єднуємо результати Δ𝑥 та Δ𝑓 , щоб оцiнити загальну точнiсть.

Тут 𝑛 – кiлькiсть запускiв, 𝑥𝑖 - знайдена точка мiнiмума. 𝑥*𝑖 – справжня

точка мiнiмума. 𝑓𝑚𝑖𝑛 – знайдений мiнiмум. 𝑓 *
max – справжнiй мiнiмум.
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Рисунок 3.5 – 3D-вiзуалiзацiя

функцiї F29
Рисунок 3.6 – 3D-вiзуалiзацiя

функцiї F30

Таблиця 3.8 – Середнi значення для 50 запускiв

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 7.59E-04 7.37E-03 1.38E-14 1.40E-48 1.09E-19 0.00E+00
F02 1.02E-03 2.86E-02 9.16E-14 4.78E-51 1.81E-19 0.00E+00
F03 4.25E-05 2.70E-07 5.68E-11 9.30E-84 8.29E-28 0.00E+00
F04 2.12E-01 2.42E-01 3.78E-06 1.30E+00 1.47E+00 0.00E+00
F05 1.86E-01 6.38E-02 8.61E-01 3.83E-03 5.87E-02 0.00E+00
F06 3.21E-01 4.78E-02 5.89E+00 0.00E+00 6.74E-06 0.00E+00
F07 8.21E-03 2.32E-02 2.52E-06 7.61E-28 1.02E-02 0.00E+00
F08 2.60E-01 3.21E-02 1.89E+01 4.44E-16 7.31E-09 4.44E-16
F09 1.48E-02 1.58E-01 3.35E+00 5.30E-03 8.47E-02 0.00E+00
F10 5.93E-01 3.49E+00 2.55E+01 0.00E+00 8.87E-01 0.00E+00
F11 4.66E-01 1.89E-01 4.18E-02 5.30E-01 4.11E-01 6.78E-01
F12 5.27E-01 2.65E-01 4.90E-01 4.81E-01 2.73E-01 4.47E-01
F13 2.57E+00 2.54E+00 5.50E-01 2.67E+00 2.28E+00 2.41E+00
F14 7.39E+01 6.00E+01 3.50E-11 7.29E-46 3.91E-16 0.00E+00
F15 5.80E+02 1.86E+02 1.50E-11 5.12E-51 6.92E-17 0.00E+00
F16 7.71E+02 2.42E+03 1.16E-10 3.35E-46 9.42E-15 0.00E+00
F17 3.86E+03 7.69E+02 7.81E+01 5.23E+03 2.45E+03 7.95E+03
F18 3.08E-01 1.01E-01 7.12E+01 1.69E-52 4.71E-18 0.00E+00
F19 9.11E-01 7.40E-01 2.32E+00 1.78E-02 3.46E-01 0.00E+00
F20 2.03E-03 9.91E-03 6.24E-14 5.19E-52 1.69E-19 0.00E+00
F21 2.58E+02 2.84E+02 9.63E+02 6.86E+02 5.64E+02 6.82E+02
F22 5.61E-05 8.71E-07 9.31E-13 9.18E-44 1.24E-14 0.00E+00
F23 4.84E-02 9.07E-02 1.68E-01 9.08E-02 7.12E-02 0.00E+00
F24 4.13E-01 6.92E-02 2.81E-07 1.00E-24 2.95E-10 0.00E+00
F25 2.24E-02 2.51E-01 5.09E+00 1.16E-28 5.97E-05 0.00E+00
F26 2.50E-01 1.06E-01 2.16E+00 1.40E-02 9.08E-02 0.00E+00
F27 8.25E-01 1.09E+00 6.08E-02 2.16E-06 2.40E-02 0.00E+00
F28 2.50E-01 2.54E-03 6.01E-14 7.88E-47 1.01E-20 0.00E+00
F29 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 0.00E+00
F30 9.61E+03 1.00E+04 1.15E+04 8.44E+03 1.01E+04 0.00E+00

В таблицi 3.8 видно середнi результати мiнiмумiв функцiй для

п’ятдесяти запускiв. Також було для порiвняння додано результати

алгоритмiв GA, PSO та SQP. Одразу можна побачити, що бiльшiсть

кращих результатiв припадає на EJS оптимiзатор. Вiдносно GA, PSO та



79
SQP дослiджуванi алгоритми показали на порядок кращий результати.

Проте можна помiтити, що алгоритми CHC та TBO на функцiї F4 з

двома глобальними мiнiмумами вiдпрацювали гiрше, нiж усi iншi

алгоритми.

Таблиця 3.9 – Стандартнi вiдхилення для 50 запускiв

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 1.10E-03 1.94E-02 4.00E-14 8.43E-48 2.84E-19 0.00E+00
F02 1.43E-03 9.20E-02 1.65E-13 2.65E-50 2.55E-19 0.00E+00
F03 6.83E-05 1.01E-06 2.80E-10 5.92E-83 2.68E-27 0.00E+00
F04 1.46E-01 2.93E-01 1.48E-05 6.26E-01 5.51E-01 1.14E+00
F05 1.17E-01 7.59E-07 1.57E-01 1.53E-02 1.72E-02 0.00E+00
F06 2.32E-01 4.01E-02 1.22E+00 0.00E+00 8.73E-06 0.00E+00
F07 1.33E-02 8.67E-02 7.94E-06 5.25E-27 6.72E-02 0.00E+00
F08 7.18E-01 4.49E-02 1.64E+00 0.00E+00 1.35E-08 0.00E+00
F09 3.78E-02 8.99E-02 1.93E+00 3.12E-02 8.18E-02 0.00E+00
F10 9.86E-01 2.70E+00 1.79E+01 0.00E+00 2.13E+00 0.00E+00
F11 3.15E-01 7.90E-02 1.97E-02 9.55E-02 8.87E-02 1.01E-01
F12 3.42E-01 1.06E-01 8.07E-02 3.62E-02 8.60E-02 6.38E-02
F13 4.00E+00 2.23E+00 1.36E+00 3.08E-01 7.25E-01 3.00E-01
F14 1.49E+02 2.08E+02 2.89E-11 5.14E-45 5.14E-16 0.00E+00
F15 2.31E+03 1.30E+03 2.39E-11 2.16E-50 1.22E-16 0.00E+00
F16 1.65E+03 3.71E+03 1.35E-10 2.02E-45 1.32E-14 0.00E+00
F17 9.50E+03 1.47E+03 2.54E+02 4.32E+03 1.96E+03 5.60E+03
F18 4.03E-01 2.21E-01 2.19E+01 1.15E-51 9.68E-18 0.00E+00
F19 5.12E-01 3.73E-01 2.65E-01 6.78E-02 1.43E-01 0.00E+00
F20 4.67E-03 1.82E-02 1.05E-13 1.96E-51 3.14E-19 0.00E+00
F21 1.49E+02 1.62E+02 2.92E+02 1.64E+02 9.36E+01 1.52E+02
F22 1.30E-04 4.42E-06 3.74E-12 2.63E-43 1.30E-14 0.00E+00
F23 1.24E-02 2.85E-02 5.73E-02 3.04E-02 1.43E-02 0.00E+00
F24 4.96E-01 6.56E-02 1.42E-07 3.62E-24 2.86E-10 0.00E+00
F25 1.50E-02 1.23E+00 1.37E+01 4.63E-28 2.08E-04 0.00E+00
F26 1.60E-01 2.37E-02 8.83E-01 3.50E-02 2.72E-02 0.00E+00
F27 1.54E-01 2.57E-01 4.52E-02 1.28E-06 3.94E-03 0.00E+00
F28 1.52E+00 5.37E-03 6.91E-14 4.23E-46 1.58E-20 0.00E+00
F29 0.00E+00 0.00E+00 9.51E-08 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F30 1.91E+03 2.58E+01 1.36E+03 3.72E+03 2.52E+01 0.00E+00

На основi результатiв у таблицi 3.9 можна одразу сказати, що

найстабiльнiшим виявився алгоритм EJS. Алгоритм CHC показав себе як

другий по стабiльностi iз дослiджуваний методiв, вiн продемонстрував

кращу стабiльнiсть в 5 випадках. У багатьох випадках вiн був

найстабiльнiшим, якщо не враховувати результати EJS. Результати TBO

хоч i не були рекордними, але вони i не були найгiршими для жодної з

функцiй та для функцiї F21 з великою кiлькiстю локальних мiнiмумiв
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показав приблизно в 10 разiв краще значення, нiж iншi методи.

Таблиця 3.10 – Медiаннi значення для 50 запускiв

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 3.48E-04 6.70E-04 3.77E-16 2.84E-56 3.00E-20 0.00E+00
F02 4.27E-04 3.72E-03 1.59E-14 6.20E-55 8.00E-20 0.00E+00
F03 1.23E-05 7.91E-09 1.71E-15 1.71E-91 6.46E-29 0.00E+00
F04 1.56E-01 1.27E-01 1.02E-06 1.19E+00 1.37E+00 4.38E+00
F05 2.14E-01 6.38E-02 9.08E-01 0.00E+00 6.38E-02 0.00E+00
F06 2.59E-01 3.78E-02 5.68E+00 0.00E+00 3.08E-06 0.00E+00
F07 2.89E-03 8.94E-04 7.31E-07 3.98E-31 2.44E-04 0.00E+00
F08 2.80E-02 1.35E-02 1.92E+01 4.44E-16 2.63E-09 4.44E-16
F09 9.05E-05 1.41E-01 3.29E+00 0.00E+00 6.22E-02 0.00E+00
F10 6.30E-02 2.93E+00 2.24E+01 0.00E+00 5.99E-04 0.00E+00
F11 3.67E-01 1.73E-01 3.72E-02 5.36E-01 4.28E-01 6.83E-01
F12 4.29E-01 2.43E-01 4.99E-01 5.00E-01 2.82E-01 4.80E-01
F13 2.07E+00 1.88E+00 5.29E-11 2.72E+00 2.52E+00 2.40E+00
F14 1.58E+01 1.46E+00 4.69E-11 1.81E-52 1.77E-16 0.00E+00
F15 6.04E+00 4.27E-02 1.18E-12 3.90E-54 2.56E-17 0.00E+00
F16 2.31E+02 2.78E+02 5.35E-11 2.63E-50 4.19E-15 0.00E+00
F17 7.01E+02 1.60E+02 1.13E-01 3.66E+03 2.03E+03 7.00E+03
F18 1.12E-01 2.62E-02 7.55E+01 3.58E-58 1.02E-18 0.00E+00
F19 9.48E-01 7.07E-01 2.43E+00 0.00E+00 3.23E-01 0.00E+00
F20 7.04E-04 2.34E-03 1.18E-14 8.10E-56 5.98E-20 0.00E+00
F21 2.47E+02 2.38E+02 9.98E+02 7.19E+02 5.81E+02 7.05E+02
F22 9.14E-06 8.51E-09 9.93E-16 1.81E-46 7.81E-15 0.00E+00
F23 4.18E-02 9.14E-02 2.09E-01 9.16E-02 7.01E-02 0.00E+00
F24 1.56E-01 4.51E-02 2.77E-07 1.20E-26 1.86E-10 0.00E+00
F25 1.93E-02 4.86E-02 1.09E-01 1.15E-29 3.92E-07 0.00E+00
F26 2.00E-01 9.99E-02 2.50E+00 5.11E-24 9.99E-02 0.00E+00
F27 8.25E-01 1.08E+00 4.80E-02 1.78E-06 2.44E-02 0.00E+00
F28 5.72E-03 3.89E-04 4.06E-14 3.12E-52 4.46E-21 0.00E+00
F29 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 1.00E+04 0.00E+00
F30 1.00E+04 1.00E+04 1.13E+04 1.00E+04 1.01E+04 0.00E+00

У таблицi 3.10 можна побачити знайденi медiаннi значення для

кожної функцiї. Якщо порiвняти з таблицею 3.8, то можна побачити, що

знайденi медiаннi значення не сильно вiдрiзняються вiд середнiх, що

вкотре пiдтверджує здiбнiсть алгоритмiв до стабiльної роботи. У таблицi

Б.3 наведено похибки знайдених точок мiнiмуму, знайденого значення

мiнiмуму та iнтегральна метрика якостi вiдповiдно. Можна помiтити, що

похибка по значенню мiнiмуму менша, нiж по вiдстанi у просторi змiнних

у бiльшостi випадках, а iнтегральна метрика якостi близька за

значеннями до Δ𝑥. Можна сказати, що серед дослiджуваних алгоритмiв

EJS та CHC виявилися найкращими на даних функцiях. TBO показав
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результати в деяких випадках на рiвнi SQP, в деяких – трохи краще.

У таблицi Б.4 позначено початковi параметри експериментiв.

У цьому експериментi було вимiряно такi метрики як середнє

значення знайденого мiнiмуму та стандартне вiдхилення. А також було

замiряно час роботи алгоритмiв на кожнiй функцiї для того, щоб

дiзнатися, як впливає кладнiсть функцiї на змiну тривалостi роботи та

порiвняти один з одним. У таблицi 3.11 зображено рейтинги алгоритмiв

Таблиця 3.11 – Середнi ранги алгоритмiв

MTDE YDSE CHIO WSO HGS CHC TBO PSO
1.867 1.933 3.267 3.800 4.067 4.600 4.667 4.800
DE AVOA SMA WOA SCA EJS RSO
5.467 5.467 5.533 7.533 9.333 10.133 11.067

по результатам середнiх значень з таблиць Б.6 та 3.12.

Таблиця 3.12 – Середнi значення та стандартнi вiдхилення

(SMA–EJS)

Fn Stat SMA WOA WSO YDSE CHC TBO EJS
F1 Avg 1.58E+05 4.75E+06 1.64E+04 1.00E+02 5.15E+04 8.31E+04 6.59E+06
F1 Std 1.61E+05 4.54E+06 3.88E+04 0.00E+00 5.94E+04 3.45E+04 2.97E+06
F2 Avg 1.01E+08 2.01E+04 2.00E+02 2.00E+02 2.80E+03 7.26E+02 8.26E+08
F2 Std 1.06E+04 2.28E+04 1.36E+02 0.00E+00 4.64E+03 3.10E+02 3.74E+08
F3 Avg 3.02E+02 6.99E+03 3.57E+02 3.00E+02 3.56E+02 3.75E+02 3.52E+03
F3 Std 4.68E+02 3.70E+03 1.04E+02 0.00E+00 7.71E+01 3.08E+01 1.44E+03
F4 Avg 4.03E+02 4.12E+02 4.00E+02 4.00E+02 4.17E+02 4.01E+02 4.48E+02
F4 Std 8.45E+00 4.04E+01 2.04E+01 0.00E+00 1.57E+01 6.26E+00 1.28E+01
F5 Avg 5.20E+02 5.20E+02 5.19E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02
F5 Std 2.61E-02 8.17E+00 4.88E+00 9.59E-03 3.17E-02 7.50E-02 6.49E-02
F6 Avg 6.04E+02 6.06E+02 6.03E+02 6.01E+02 6.04E+02 6.02E+02 6.06E+02
F6 Std 1.23E+00 1.44E+00 1.49E+00 8.42E-01 1.55E+00 1.16E+00 8.51E-01
F7 Avg 7.00E+02 7.01E+02 7.01E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.12E+02
F7 Std 7.35E-02 3.88E-01 4.10E-01 1.22E-02 8.52E-02 6.57E-02 4.38E+00
F8 Avg 8.29E+02 8.00E+02 8.30E+02 8.02E+02 8.04E+02 8.14E+02 8.46E+02
F8 Std 4.28E+00 9.96E+00 3.22E+00 7.17E-01 1.50E+00 2.85E+00 7.11E+00
F9 Avg 9.11E+02 9.36E+02 9.08E+02 9.05E+02 9.27E+02 9.24E+02 9.45E+02
F9 Std 4.84E+00 1.32E+01 3.22E+00 1.93E+00 8.65E+00 3.01E+00 5.20E+00
F10 Avg 1.16E+03 1.68E+03 1.22E+03 1.04E+03 1.03E+03 1.37E+03 1.76E+03
F10 Std 8.28E+01 3.17E+02 1.16E+02 3.81E+01 1.61E+01 1.15E+02 1.99E+02
F11 Avg 1.78E+03 2.13E+03 1.37E+03 1.51E+03 1.70E+03 2.07E+03 2.21E+03
F11 Std 2.01E+02 2.93E+02 1.60E+02 1.63E+02 2.92E+02 1.51E+02 1.62E+02
F12 Avg 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03
F12 Std 9.15E-02 2.75E-01 1.94E-01 5.87E-02 1.48E-01 1.30E-01 2.01E-01
F13 Avg 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03
F13 Std 6.53E-02 1.68E-01 1.37E-01 2.39E-02 9.04E-02 3.82E-02 1.40E-01
F14 Avg 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03
F14 Std 4.59E-02 2.37E-01 1.82E-01 3.11E-02 7.00E-02 2.72E-02 1.94E-01
F15 Avg 1.51E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.51E+03
F15 Std 3.22E+00 6.79E+00 1.06E+00 1.69E-01 6.18E-01 2.82E-01 1.34E+00

Видно, що алгоритмом-лiдером в контекстi середнiх мiнiмумiв є
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MTDE. Дослiджуванi алгоритми CHC, TBO та EJS посiдають 6, 7 та 14

мiсце з розглянутих 15 алгоритмiв, причому CHC та TBO показали

результати приблизно однакової точностi. У таблицях Б.6 та 3.12 видно,

що усi алгоритми впоралися з оптимiзацiєю функцiй F5, F6, F12, F14 та

F15, серед дослiджуваних алгоритмiв лiдерували по черзi CHC та TBO.

На функцiях F4, F7-F9 загальнi результати вже трохи гiршi та алгоритм

EJS вже видавав слабшi результати. На F1-F3 бiльшiсть алгоритмiв не

знайшли оптимальне значення, але CHC та TBO вiдносно iнших надали

хороший результат, а у випадках F2-F3 TBO перевершив CHC. На

функцiях F10-F11 маємо, що з усiх трьох алгоритмiв порiвняно хорошi

результати видав лише CHC.

Таблиця 3.13 – Середнi ранги по стандартному вiдхиленню

YDSE MTDE TBO CHIO SMA CHC HGS WSO
1.933 4.000 4.333 4.467 6.867 7.267 7.867 8.200
SCA PSO DE EJS AVOA WOA RSO
9.000 9.400 9.467 10.000 10.467 13.267 13.400

У 3.13 бачимо, що TBO входить у трiйку найстабiльнiших, CHC має

стабiльнiсть краще, нiж в половини алгоритмiв, а EJS є не найгiршим з

усiх.

Таблиця 3.14 – Середнiй час виконання в секундах та стандартне

вiдхилення для CHC, TBO, EJS на F1–F15

ID CHC TBO EJS
F1 18.11± 0.64 22.92± 3.09 20.18± 0.55
F2 15.78± 0.44 20.93± 0.71 18.69± 0.72
F3 15.95± 0.59 20.77± 0.61 19.26± 1.79
F4 21.00± 0.96 29.65± 1.84 22.12± 0.75
F5 20.50± 0.78 27.84± 0.85 22.07± 1.10
F6 158.83± 2.91 208.55± 4.45 104.46± 2.37
F7 20.03± 0.72 24.79± 2.19 20.92± 0.73
F8 17.40± 0.49 21.29± 0.54 19.72± 0.99
F9 18.57± 0.62 24.27± 0.58 19.75± 0.63
F10 36.79± 0.70 46.95± 2.55 32.67± 0.72
F11 27.27± 0.52 34.53± 0.71 26.22± 0.55
F12 553.48± 2.12 682.79± 3.07 356.54± 8.41
F13 20.94± 0.63 28.32± 0.59 22.79± 0.53
F14 21.26± 0.68 29.33± 0.65 23.70± 0.97
F15 25.60± 0.51 33.59± 0.75 25.58± 0.58
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У таблицi 3.14 можна бачити, що TBO працював значно довше за

iншi алгоритми, EJS виявився найшвидшим та найстабiльнiшим, а CHC

переважав його в окремих випадках.

Для функцiй F16-F30 було порiвняно роботу алгоритмiв CHC, TBO

та EJS з GA, SCA, DA, SFO, TSA, ChOA та SHO [31].

Таблиця 3.15 – Параметри запуску алгоритмiв на другому

тестовому наборi на F16–F30

Розмiр популяцiї 30
Кiлькiсть iтерацiй 1000
Кiлькiсть запускiв 30
Розмiрнiсть функцiй 30

У таблицi 3.15 позначено початковi параметри експерименту.

У таблицi Б.5 продемонстровано результати алгоритмiв на функцiях

F16–F30.

Таблиця 3.16 – Ранги по середнiм мiнiмумам

SHO 2.667 CHC 3.333 SCA 4.067 TBO 4.200 EJS 4.400
DA 4.933 TSA 5.667 ChOA 6.000 GA 7.333 SFO 7.533

Таблиця 3.17 – Ранги по стандартному вiдхиленню

EJS 3.867 SCA 4.067 CHC 4.200 TBO 4.400 SHO 4.600
ChOA 5.400 DA 6.467 SFO 6.800 TSA 7.467 GA 7.667

У таблицях 3.16 та 3.17 показано ранги алгоритмiв за середнiми

значеннями мiнiмумами та стандартним вiдхиленням. З таблиць можна

зробити висновок, що на функцiях F16-F30 CHC демонструє дуже високу

ефективнiсть та посiдає 3 мiсце по стабiльностi з усiх дослiджуваних

алгоритмiв. На функцiях F17-F22 вiн був найкращим серед

дослiджуваних. EJS показав себе як найстабiльнiший з усiх алгоритм.

Також мав найкраще серед дослiджуваних алгоритмiв на функцiях F23,
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F27–F30. Проте усi алгоритми входять у п’ятiрку кращих алгоритмiв

серед усiх порiвнюваних.

Таблиця 3.18 – Середнiй час виконання в секундах та стандартне

вiдхилення для CHC, TBO, EJS на F16–F30

ID CHC TBO EJS
F16 20.86± 0.19 22.28± 0.22 12.08± 0.18
F17 5.67± 0.07 5.72± 0.10 3.68± 0.06
F18 3.43± 0.06 3.17± 0.05 2.43± 0.05
F19 14.15± 0.19 14.77± 0.17 8.28± 0.20
F20 4.59± 0.16 4.63± 0.48 3.11± 0.12
F21 9.02± 0.11 9.32± 0.23 5.27± 0.10
F22 41.32± 0.22 45.67± 0.37 29.54± 0.15
F23 9.87± 0.17 10.02± 0.18 6.11± 0.12
F24 18.01± 0.13 19.15± 0.21 11.28± 0.11
F25 27.45± 0.14 30.02± 0.29 16.67± 0.13
F26 56.44± 0.32 68.45± 1.60 35.03± 0.13
F27 46.74± 0.10 50.74± 0.36 26.22± 0.08
F28 29.92± 0.09 32.22± 0.09 17.10± 0.06
F29 21.85± 0.08 23.46± 0.09 12.66± 0.06
F30 43.41± 0.14 47.26± 0.72 24.47± 0.11

У таблицi 3.18 можна бачити, що EJS є абсолютним лiдером по часу

виконання, майже вдвоє швидший за TBO, а CHC виконується майже за

трохи менший час нiж, TBO.

3.5 Бiнарна класифiкацiя набору CIC-IDS2017

CIC-IDS2017 мiстить трафiк мережi для розробки та оцiнки систем

виявлення вторгнень. Цей набiр призначений для вiдображення трафiку,

вiн включає понад 2,8 мiльйона мережевих пакетiв, зiбраних протягом 7

днiв у реальному мережевому середовищi. У наборi є як нормальний

трафiк, так i сiм рiзних сценарiїв атак: Brute Force, Heartbleed, Botnet,

DoS, DDoS, Port Scan, Web Attack i Infiltration. Набiр даних є сильно

незбалансованим. Бiльшiсть записiв належать до класу «Benign», тобто

нормального трафiку, i лише вiдносно невелика кiлькiсть записiв – до

iнших класiв. Набiр складається з 2 830 743 рядкiв i 79 стовпцiв. Iз них 78

стовпцiв – числовi ознаки, а «label» – категорiальний стовпець.

Хiд експерименту включав наступнi кроки:

1) Завантаження у середовище Kaggle Notebook.
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2) Очищення даних.

3) Аналiз наявних шаблонiв у даних.

4) Попередня обробка даних.

5) Формування збалансованого набору даних для задачi бiнарної

класифiкацiї.

6) Застосування метаевристичних алгоритмiв CHC, TBO та EJS для

задачi бiнарної класифiкацiї.

7) Порiвняння отриманих результатiв з результатами традицiйних

методiв машинного навчання, зокрема логiстичної регресiї (з SAGA

solver) та методу опорних векторiв (SVM).

3.5.1 Завантаження у середовище Kaggle Notebook

Kaggle Notebook – це безкоштовне середовище для роботи з Jupyter

Notebook, яке може використовувати GPU, яке дозволяє виконувати

операцiї машинного навчання на хмарних серверах [7]. Kaggle дозволяє

безкоштовно завантажити будь-який набiр даних, у тому числi i

CIC-IDS2017.

3.5.2 Очищення даних

На початковому етапi обробки було виявлено та видалено з датасету

308381 дублiкатiв. Крiм того, було знайдено 353 пропущених значення.

Пiсля додаткової перевiрки на наявнiсть нескiнченних значень загальна

кiлькiсть пропущених значень становила 3128.

Також було виконано базовий статистичний аналiз для ключових

ознак. Медiанне значення для ознаки Flow Bytes/s становить 3715,04, а

для Flow Packets/s – 69,74, що дозволяє скласти уявлення про типовi

потоки у трафiку мережi. Пропущенi значення було iмп’ютовано

медiанними значеннями.
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3.5.3 Аналiз наявних шаблонiв

Мiтки було згруповано за типами трафiку, для спрощення аналiзу

закономiрностей, результати наведено у таблицi 3.19.

Таблиця 3.19 – Вiдповiднiсть мiток класiв типам трафiку

Label Class Name

0 BENIGN

1 Bot

2 Brute Force

3 DDoS

4 DoS

5 Heartbleed

6 Infiltration

7 Port Scan

8 Web Attack

Для оцiнки зв’язкiв мiж ознаками побудовано кореляцiйну матрицю

та виявлено 32 позитивно корельованих ознаки, якi можуть бути

корисними для прогнозування. Для зменшення обчислювальних витрат

перевiрено лише 20% вибiрки на репрезентативнiсть. На

репрезентативнiсть дослiджували 79 ознак, 14 з яких показали

вiдхилення бiльше 5%, як показано на рисунку 3.7. Такий вiдсоток

вiдхилення може вказувати на порушення репрезентативностi вибiрки.

Також було визначено, що вибiрка мiстила великий вiдсоток викидiв, якi i

були причиною збiльшення варiативностi.

На рисунку 3.8 можна бачити, що викиди перевищують 20% для

багатьох ознак.
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Рисунок 3.7 – Вiдсоток варiацiї ознак вибiрки, середнє значення яких

вiдхиляється бiльше нiж на 5% вiд фактичного середнього значення

Рисунок 3.8 – Графiк вiдсотку викидiв для ознак
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3.5.4 Попередня обробка даних

Для покращення продуктивностi для типi даних з плаваючою

комою float64 ми зменшили розряднiсть до float32, бо нема необхiдностi

зберiгати подвiйну точнiсть, що дозволило заощадити використання

пам’ятi на 47,5%.

Стовпцi з нульовим стандартним вiдхиленням мають однакове

значення у всiх рядках. Через вiдсутнiсть варiацiї вони не допомагають

вiдрiзняти класи або групи даних та не майже не мають зв’язку з iншими

ознаками, тож їх було видалено.

Для вiдбору ознак було використано метод головних компонент

PCA. Вiн дозволяє видiлити найiнформативнiшi ознаки з великих наборiв

даних, зберiгаючи при цьому найбiльш релевантну iнформацiю з

початкового датасету. Це зменшує складнiсть моделi, оскiльки додавання

кожної нової ознаки негативно впливає на її продуктивнiсть – це явище

також вiдоме як «прокляття розмiрностi» [11].

У цьому випадку ми застосували Incremental PCA. Цей варiант

кращий тим, що дозволяє обробляти великий обсяг даних по частинах без

перевантаження RAM-пам’ятi.

3.5.5 Створення збалансованого набору даних для бiнарної

класифiкацiї

Набiр даних є сильно незбалансованим, це проблема, бо бiльшiсть

методiв машинного навчання демонструють на меншому класi низьку

продуктивнiсть. Один iз пiдходiв до вирiшення проблеми незбалансованих

наборiв даних – надмiрна вибiрка для класу меншин. Найпростiший

пiдхiд передбачає дублювання прикладiв у класi меншин, хоча цi

приклади не додають жодної нової iнформацiї до моделi. Натомiсть, новi

приклади можна синтезувати з iснуючих. Це тип доповнення даних для
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класу меншин, який називається технiкою синтетичної надмiрної вибiрки

для меншин [4], його i було використано.

Таблиця 3.20 – Розподiл даних за типами атак

Attack Type Count

1 7510

0 7490

У таблицi 3.20 можна бачити, як було подiлено данi для бiнарної

класифiкацiї. Тут 0 – нормальний трафiк, а 1 – будь-яка атака. Далi було

цей набiр роздiлено на тренувальний та тестовий набiр в пропорцiях 75 до

25 вiдповiдно.

3.5.6 Застосування CHC, TBO та EJS для бiнарної

класифiкацiї та порiвняння результатiв з iншими методами

Для реалiзацiї запуску було обрано пiдхiд до навчання логiстичної

регресiї. Маємо функцiю, оцiнює класифiкацiйну похибку логiстичної

регресiї для даного набору ваг w.

Щоб прийняти рiшення щодо окремого прикладу – пiсля того, як

ми навчили ваги пiд час тренування – класифiкатор спершу множить

кожну ознаку 𝑥𝑖 на вiдповiдну вагу 𝑤𝑖, пiдсумовує зваженi ознаки та

додає зсув 𝑏. Отримане число 𝑧 виражає зважену суму доказiв на користь

певного класу [13]:

𝑧 =

(︃
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑖

)︃
+ 𝑏. (3.1)

За допомогою (3.1) матриця ознак Xtrain перетворюється на вектор 𝑧, пiсля

чого застосовується сигмоїдна функцiя
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𝜎(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧

щоб отримати прогнозованi ймовiрностi 𝑦 = 𝜎(𝑧). Далi ймовiрностi

переводяться у бiнарнi класи:

𝑦 =

⎧⎪⎨⎪⎩
1, 𝑦 ≥ 0.5,

0, 𝑦 < 0.5.

Щоб вирахувати мiру якостi, вводимо метрику 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 – частку

правильно класифiкованих прикладiв:

accuracy =
|{𝑖 : 𝑦𝑖 = 𝑦𝑖}|

𝑁
,

де 𝑁 — кiлькiсть тренувальних прикладiв.

Функцiя повертає 1 − accuracy, тобто емпiричну частоту помилок.

Тобто функцiю на Python розроблено так, щоб оптимiзатори

мiнiмiзовували результат. Далi на цiй функцiї було запущно CHC, TBO та

EJS по черзi. У таблицi 3.21 бачимо початковi параметри запуску. Було

Таблиця 3.21 – Початковi параметри запуску алгоритмiв для

класифiкацiї

Кiлькiсть iтерацiй 15000

Розмiр популяцiї 50

обрано 15000 iтерацiй, бо LR (методом Saga) виконувався за таку

кiлькiсть iтерацiй.

На 3.9 видно отриманi результати точностi. Видно, що TBO показав

найкращий результат.

Для порiвняння було використано результати роботи SVM та

логiстичної регресiї з використанням методу SAGA з github-репозиторiю

[19]. Цi методи мiстяться в бiблiотецi sklearn та є страндартними для



91

Рисунок 3.9 – Графiки точностi класифiкацiї для CHC, TBO та EJS

Рисунок 3.10 – Графiки точностi класифiкацiї для SVM та логiстичної

регресiї (Saga метод)

вирiшення задачi класифiкацiї. Видно, що серед усiх SVM є найточнiшим,

а серед ройових алгоритмiв найточнiшим виявився TBO. По результатам

точностi TBO виявився кращим за SAGA на 0.2%. Варто зазначити, що

усi ройовi алгоритми показати точнiсть >85%, що є хорошим результатом.

Також було побудовано ROC-кривi i розраховано площу пiд ними

(AUC).

У табл. 3.11 i 3.12 бачимо отриманi результати. А в таблицi 3.22 –

їхню iнтерпретацiю [5].

Таблиця 3.22 – Значення площi пiд кривою (AUC) та їх

iнтерпретацiя

Значення AUC Iнтерпретацiя

0.9 ⩽ AUC Вiдмiнна
0.8 ⩽ AUC < 0.9 Значна
0.7 ⩽ AUC < 0.8 Задовiльна
0.6 ⩽ AUC < 0.7 Слабка
0.5 ⩽ AUC < 0.6 Низька
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Рисунок 3.11 – ROC для CHC,

TBO та EJS
Рисунок 3.12 – ROC для SVM та

LR (методом Saga)

По таблицi 3.22 кожне отримане значення можна iнтерпретувати як

вiдмiнне. Тут бачимо, що найкращий AUC вiдсоток має CHC, TBO має

вiдсоток на 0,62% нижче та EJS ще не 1,04% нижче. Отже краще за всiх

серед ройових алгоритмiв визначає CHC. Проте LR(Saga) та SVM показали

значно кращi результати, майже наближенi до 100%.

Далi дослiджували таку метрику як точнiсть-вiдтворювання. В

iнформацiйному пошуку точнiсть – це мiра частки релевантних елементiв

серед фактично повернутих елементiв, тодi як пригадування – це мiра

частки елементiв, якi були повернутi, серед усiх елементiв, якi мали бути

повернутi. Крива «точнiсть-вiдповiднiсть» показує компромiс мiж

точнiстю i вiдповiднiстю для рiзних порогових значень. Висока площа пiд

кривою свiдчить як про високу точнiсть, так i про високий рiвень

запам’ятовування. Висока точнiсть досягається за рахунок малої

кiлькостi хибнопозитивних результатiв, а високий рiвень пригадування –

за рахунок малої кiлькостi хибнонегативних результатiв. Високi значення

обох показникiв свiдчать про те, що класифiкатор повертає точнi

результати, а також про те, що вiн повертає бiльшiсть релевантних

результатiв [18].

На рисунках 3.13 та 3.14 бачимо кривi «точностi-вiдповiдностi».
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Рисунок 3.13 – PR для CHC, TBO

та EJS

Рисунок 3.14 – PR для SVM та LR

(методом Saga)

Одразу видно, що нашi алгоритми демонструють не таку високу точнiсть

як SVM та LR (методом Saga). На низьких значеннях вiдповiдностей,

близьких до нуля, можна спостерiгати, що TBO має нестабiльну

поведiнку, але ближче до максимального вiн вже демонструє кращу

точнiсть серед ройових алгоритмiв. CHC та EJS продемонстрували

достатньо стабiльну поведiнку.

У матрицi плутанини стовпцi зазвичай представляють передбаченi

значення певного класу, а рядки – фактичнi значення або навпаки. Ця

таблична структура є зручним iнструментом для вiзуалiзацiї точностi

класифiкацiї моделi, оскiльки вона вiдображає кiлькiсть правильних i

неправильних передбачень для всiх класiв одночасно.

Стандартна форма матрицi плутанини для бiнарного класифiкатора

може виглядати так:

У верхньому лiвому боксi вказується кiлькiсть iстинно позитивних

передбачень – кiлькiсть правильних передбачень для позитивного класу.

Пiд ним – кiлькiсть хибно позитивних передбачень, тобто випадки

негативного класу, якi були помилково вiднесенi до позитивного. Їх також

називають помилками першого роду. У верхньому правому боксi

мiститься кiлькiсть хибно негативних передбачень, тобто випадки
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позитивного класу, якi були помилково класифiкованi як негативнi. У

нижньому правому боксi знаходиться кiлькiсть iстинно негативних

передбачень, тобто правильнi передбачення для негативного класу. Сума

всiх цих значень дорiвнює загальнiй кiлькостi передбачень, зроблених

моделлю [10]. На рисунках 3.15–3.17 видно, матрицю плутанини для

Рисунок 3.15 – Матриця плутанини для CHC

Рисунок 3.16 – Матриця плутанини для TBO

CHC, TBO та EJS. TBO демонструє найкращу збалансовану

продуктивнiсть серед цих трьох алгоритмiв. CHC демонструє подiбний

рiвень балансу, але трохи гiрше за TBO. EJS має найбiльше помилкових

позитивiв, вiн найчастiше помиляється, коли передбачає атаку, але це

нормальний трафiк.
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Рисунок 3.17 – Матриця плутанини для EJS

Висновки до роздiлу 3

З експериментiв можна бачити, що в порiвняннi iз алгоритмами

такими як GWO, RSA, WOA, GA i т. п. нашi алгоритми здебiльшого

показали кращi результати на протестованих наборах функцiй.

Алгоритми показали високу швидкiсть збiжностi до мiнiмумiв та

хороший рiвень стабiльностi. Найкращу збiжнiсть показав алгоритм CHC,

також вiн продемонстрував високi здiбностi уникати локальнi мiнiмуми.

TBO показав трохи гiршу стабiльнiсть, але був найкращим на функцiях з

довгим шляхом до глобального мiнiмуму. Також алгоритм TBO був

найповiльнiшим. Алгоритм EJS в свою чергу виявився найшвидшим, але

найменш надiйним в порiвняннi з iншими дослiджуваними алгоритмами.

Усi три алгоритми показали достатньо високу точнiсть на класифiкацiї

датасету, тож вони можуть конкурувати з такими оптимiзаторами як

SAGA у цьому аспектi. Проте дослiджуванi алгоритми мали i недолiки

при розв’язку задачi класифiкацiї такi як нижчий нiж у LR (SAGA) та

SVM значення AUC, а також нестабiльну точнiсть алгоритму TBO.
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ВИСНОВКИ

У данiй бакалаврськiй роботi було проведено порiвняльний аналiз

таких ройових оптимiзаторiв як CHC, TBO та EJS. З метою визначення

ефективностi алгоритмiв було виконано усi завдання дослiджень та

отримано вiдповiдi на поставленi дослiдницькi питання.

Спочатку було проведено огляд сучасних практичних задач, якi

потребують застосування ройового iнтелекту для бiльш ефективного

вирiшення. На цьому етапi було встановлено, що для кожної оглянутої

можна знайти пiдходящу метаевристику, яка б вирiшувала оптимiзацiйну

проблему для неї таким чином, щоб точнiсть отриманих рiшень

задовольняла початковi умови.

Наступним кроком був огляд та аналiз публiкацiй за тематикою

дослiджень. На цьому етапi було розглянуто лiтературу де описано

сучаснi ройовi методи, способи тестування нових алгоритмiв, а також

отриманi результати тестування методiв з оглянутих публiкацiй. Було

також виявлено, що наразi iснує тенденцiя покращувати iснуючi методи

та створювати гiбриди алгоритмiв. За результатами дослiджень обидва цi

пiдходи дають високi результати.

Далi стояло завдання ретельно проаналiзувати алгоритми CHC,

TBO та EJS. Було виявлено, що в публiкацiї, де описано алгоритм CHC,

не було наведено порiвняння з алгоритмом CSO, який було взято автором

для розробки CHC. Також було виявлено, що результати роботи з

публiкацiй не порiвнянi одне з одним через неоднаковi початковi умови

експериментiв. Отже, на цьому етапi було сформовано наступнi

дослiдницькi питання:

1) Чи перевершує оптимiзатор Cock-Chicken-Hen оригiнальний

Chicken Serach Optimizer за якiстю результатiв на стандартних функцiях?

2) Якi результати оптимiзацiї демонструють дослiджуванi алгоритми

на стандартних функцiях?
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3) Як цi три алгоритми показують себе у порiвняннi з iншими

вiдомими методами?

4) Який iз трьох обраних алгоритмiв є найефективнiшим для

вирiшення практичної задачi?

На наступному етапi було проведено iмплементацiю та тестування

дослiджуваних алгоритмiв. Було написано Python код за псевдокодом до

кожного алгоритму. Алгоритми було протестовано спочатку на двох

тестових наборах функцiй, а потiм їх було використано в якостi

оптимiзаторiв для методу логiстичної регресiї для класифiкацiї датасету.

У процесi запуску на функцiях було вимiряно середнiй мiнiмум протягом

запускiв, стандартне вiдхилення, медiанну збiжнiсть та iншi параметри

оцiнки роботи. Для оцiнки якостi класифiкацiї датасету було зафiксовано

такi параметри як точнiсть, вiдношення точнiсть-вiдтворення та AUC.

Останнiм етапом був аналiз отриманих результатiв та формулювання

вiдповiдей на дослiдницькi питання.

1) Оптимiзатор Cock-Chicken-Hen перевершує оригiнальний Chicken

Serach Optimizer за якiстю результатiв на стандартних функцiях. CHC

показав як кращу збiжнiсть так i кращу стабiльнiсть. Винятками стали

декiлька функцiй, проте на них обидва алгоритми показали погану

ефективнiсть, тож трохи кращий результат CSO в цих випадках не є

показовим.

2) Найбiльш унiверсальним алгоритм виявився CHC. Вiн виявився

найстабiльнiшим та показав найвищу ефективнiсть серед дослiджуваних

алгоритмiв. Алгоритм TBO показав трохи нижчий, але теж показав

високий рiвень стабiльностi, а також хорошi здiбностi досягати мiнiмуму,

коли вiд алгоритму вимагається пройти довгий шлях до нього. Алгоритм

EJS найкраще збiгається на простих функцiях, але iнодi може вести себе

неочiкувано на складному шляху, що робить його найменш надiйним.

3) У порiвняннi з iншими алгоритмами в цiлому дослiджуванi

алгоритми показали здебiльшого кращi результати. Особливо на простих

функцiях та в експериментах, де невелика кiлькiсть iтерацiй. Але
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алгоритми продемонстрували посереднi результати вiдносно iнших

метаевристик в експериментi, де вимагалося брати 6000 iтерацiй.

4) На задачi класифiкацiї найкращим виявився алгоритм CHC. Хоч

TBO i показав найвищу точнiсть, яка навiть виявилася вищою за

оптимiзатор Saga на логiстичнiй регресiї, проте TBO виявився

нестабiльним та мав нижчу здiбнiсть розрiзняти позитивнi так негативнi

класи, нiж CHC. Загальна точнiсть CHC лише на 0,05% нижча за

точнiсть TBO.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

А.1 CHC алгоритм

1 import numpy as np
2 from scipy.special import gamma
3

4 def initialization(SearchAgents_no , dim , ub, lb):
5 Positions = np.random.rand(SearchAgents_no , dim) * (np.array(ub)
6 - np.array(lb)) + np.array(lb)
7 return Positions
8

9 def levy_flight(d):
10 beta = 1.5
11 sigma = (
12 gamma(1 + beta)
13 * np.sin(np.pi * beta / 2)
14 / (gamma ((1 + beta) / 2) * beta * 2 ** ((beta - 1) / 2))
15 ) ** (1 / beta)
16 u = np.random.randn(d) * sigma
17 v = np.random.randn(d)
18 return u / (np.abs(v) ** (1 / beta))
19

20 def CHC(SearchAgents_no , Max_iter , lb , ub, dim , fobj):
21 cocks , hens = 20, 5
22 chickens = SearchAgents_no - cocks - hens
23

24 positions_cocks = initialization(cocks , dim , ub, lb)
25 positions_hens = initialization(hens , dim , ub , lb)
26 positions_chickens = initialization(chickens , dim , ub, lb)
27 Positions = np.vstack (( positions_cocks , positions_hens , positions_chickens ))
28

29 fitness = np.array([fobj(pos) for pos in Positions ])
30 best_fit = np.min(fitness)
31 best_position = Positions[np.argmin(fitness )]
32 worst_position = Positions[np.argmax(fitness )]
33 p1 = 0.97
34

35 Convergence_curve = np.zeros(Max_iter)
36

37 for it in range(Max_iter ):
38 for i in range(SearchAgents_no ):
39 Positions[i] = np.clip(Positions[i], lb , ub)
40 fitness[i] = fobj(Positions[i])
41 if fitness[i] < best_fit:
42 best_fit = fitness[i]
43 best_position = Positions[i]
44

45 fit_index = np.argsort(fitness)
46 position_cocks = Positions[fit_index [:cocks ]]
47 fit_cocks = fitness[fit_index [:cocks ]]
48 position_hens = Positions[fit_index[cocks:cocks+hens]]
49 fit_hens = fitness[fit_index[cocks:cocks+hens]]
50 position_chickens = Positions[fit_index[cocks+hens :]]
51 fit_chickens = fitness[fit_index[cocks+hens :]]
52

53 a = 2 - it * (2.0 / Max_iter)
54

55 for i in range(cocks):
56 current = position_cocks[i].copy()
57 if np.array_equal(position_cocks[i], best_position ):
58 position_cocks[i] += np.random.uniform(-1, 1, dim) * 0.8
59 else:
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60 LF = levy_flight(dim)
61 position_cocks[i] = best_position * LF
62 new_fit = fobj(position_cocks[i])
63 if new_fit >= fit_cocks[i]:
64 position_cocks[i] = current
65 else:
66 fit_cocks[i] = new_fit
67

68 for i in range(hens):
69 current = position_hens[i].copy()
70 for j in range(dim):
71 if np.random.rand() < 0.5:
72 position_hens[i][j] = best_position[j] +
73 a * np.random.rand() * (best_position[j] - position_hens[i][j])
74 else:
75 k = np.random.randint(0, cocks)
76 position_hens[i][j] = position_cocks[k][j] +
77 a * np.random.rand() * (position_cocks[k][j] -
78 position_hens[i][j])
79 new_fit = fobj(position_hens[i])
80 if new_fit >= fit_hens[i]:
81 position_hens[i] = current
82 else:
83 fit_hens[i] = new_fit
84

85 for i in range(chickens ):
86 for j in range(dim):
87 if np.random.rand() < 0.5:
88 if np.random.rand() < 0.5:
89 position_chickens[i][j] += a * np.random.rand() *
90 (position_chickens[i][j] - worst_position[j])
91 else:
92 position_chickens[i][j] += a * np.random.rand() *
93 (position_chickens[i][j] - best_position[j])
94 else:
95 if np.random.rand() < p1:
96 k = np.random.randint(0, hens)
97 position_chickens[i][j] = position_hens[k][j]
98 + a * np.random.rand() *
99 (position_hens[k][j] - position_chickens[i][j])

100 else:
101 position_chickens[i][j] = np.random.rand() *
102 (ub[j] - lb[j]) + lb[j]
103

104 Positions = np.vstack (( position_cocks , position_hens , position_chickens ))
105 fitness = np.concatenate ((fit_cocks , fit_hens , fit_chickens ))
106

107 Convergence_curve[it] = best_fit
108

109 return best_fit , best_position , Convergence_curve

А.2 TBO алгоритм

1 def initialization(n_agents , dim , lb , ub):
2 lb , ub = np.asarray(lb), np.asarray(ub)
3 return np.random.uniform(lb, ub , (n_agents , dim))
4

5

6 def dig_holes(pos , R, SD):
7 steps = np.where(np.random.rand(*pos.shape) > 0.5, 1, -1)
8 return pos + steps * R * SD * np.random.rand(*pos.shape)
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9

10

11 def TBO(search_agents =30,
12 max_iter =500,
13 lb=-100, ub=100, dim=30,
14 fobj=lambda x: np.sum(x**2),
15 Hm=10, SD0=1.0, p=2):
16

17 lb = np.asarray(lb if hasattr(lb , ’__len__ ’) else [lb]*dim , dtype=float)
18 ub = np.asarray(ub if hasattr(ub , ’__len__ ’) else [ub]*dim , dtype=float)
19

20 pos = initialization(search_agents , dim , lb, ub)
21 fit = np.apply_along_axis(fobj , 1, pos)
22

23 best_idx = np.argmin(fit)
24 best_pos , best_fit = pos[best_idx ].copy(), fit[best_idx]
25 Convergence_curve = np.empty(max_iter)
26

27 eps = 1e-12
28

29 for t in range(max_iter ):
30 SD = SD0 - (p/np.pi)*abs(np.arctan ((t+1)*p/np.pi))
31 alpha = 1 - ((t+1)/ max_iter )**2
32 beta = 1 - alpha
33 Rtmp = 2*np.random.rand()
34

35 worst_fit = fit.max() + eps
36

37 for i in range(search_agents ):
38 ratio = fit[i] / (worst_fit + 1e-8)
39 safe_exp = np.exp(np.clip(ratio , -50, 50))
40 H_i = int(round ((1 - safe_exp) * Hm))
41 for _ in range(H_i):
42 cand = dig_holes(pos[i], Rtmp , SD)
43 cand = np.clip(cand , lb, ub)
44 f_c = fobj(cand)
45 if f_c < fit[i]:
46 pos[i], fit[i] = cand , f_c
47

48 B_bar = pos.mean(axis =0)
49 rnd_mat = np.random.rand(search_agents , dim)
50 cand = alpha*pos + beta*( best_pos - B_bar)* rnd_mat
51 cand = np.clip(cand , lb , ub)
52 fit_c = np.apply_along_axis(fobj , 1, cand)
53 mask = fit_c < fit
54 pos[mask], fit[mask] = cand[mask], fit_c[mask]
55

56 for i in range(search_agents ):
57 k, l = np.random.choice(search_agents , 2, replace=False)
58 cand = pos[i] + np.random.rand(dim )*( pos[k] - pos[l])
59 cand = np.clip(cand , lb, ub)
60 f_c = fobj(cand)
61 if f_c < fit[i]:
62 pos[i], fit[i] = cand , f_c
63

64 best_idx = np.argmin(fit)
65 if fit[best_idx] < best_fit:
66 best_fit , best_pos = fit[best_idx], pos[best_idx ].copy()
67

68 Convergence_curve[t] = best_fit
69

70 return best_fit , best_pos , Convergence_curve
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А.3 EJS алгоритм

1 def logistic_init(n, dim , lb, ub , eta=3.9, burn =100):
2 x = np.random.rand(n, dim)
3 for _ in range(burn):
4 x = eta * x * (1 - x)
5 return lb + (ub - lb) * x
6

7 def sine_cosine_factors(t, T):
8 w1 = 2 * np.sin ((1 - t / T) * np.pi / 2)
9 w2 = 2 * np.cos ((1 - t / T) * np.pi / 2)

10 return w1, w2
11

12 def local_escaping_operator(P_tmp , pop , best):
13 n, dim = pop.shape
14 u1 , u2 , u3 = np.random.rand (3)
15 rho1 = np.random.rand()
16 f1 , f2 = np.random.rand (2)
17 k = np.random.randint(0, n)
18 r1 , r2 = np.random.randint(0, n, size =2)
19 p1 , p2 = np.random.randint(0, n, size =2)
20 term1 = f1 * (u1 * best - u2 * pop[k])
21 term2 = f2 * rho1 * (u3 * (pop[p2] - pop[p1]))
22 term3 = u2 * (pop[r1] - pop[r2]) / 2.0
23 if np.random.rand() < 0.5:
24 return P_tmp + term1 + term2 + term3
25 else:
26 return best + term1 + term2 + term3
27

28 def learning_strategy(P, lb, ub, p=0.5):
29 P_opp = lb + ub - P
30 mid = (lb + ub) / 2.0
31 P_rand = np.random.uniform(low=mid , high=P_opp , size=P.shape)
32 mask = np.random.rand(*P.shape) < p
33 return np.where(mask , P, P_rand)
34

35 def repair(P, lb , ub):
36 return np.clip(P, lb, ub)
37

38 def EJS(SearchAgents_no , Max_iter , lb , ub, dim , fobj , beta =0.5,
39 gamma =0.5, p_ls =0.5):
40 lb = np.full(dim , lb) if np.isscalar(lb) else np.asarray(lb , dtype=float)
41 ub = np.full(dim , ub) if np.isscalar(ub) else np.asarray(ub , dtype=float)
42 P = logistic_init(SearchAgents_no , dim , lb , ub)
43 fit = np.apply_along_axis(fobj , 1, P)
44 best_idx = np.argmin(fit)
45 best , best_fit = P[best_idx ].copy(), fit[best_idx]
46 curve = np.empty(Max_iter)
47 for t in range(1, Max_iter + 1):
48 C_t = abs((1 - t / Max_iter) * (2 * np.random.rand() - 1))
49 mu = P.mean(axis =0)
50 for i in range(SearchAgents_no ):
51 if C_t > 0.5:
52 r2 = np.random.rand(dim)
53 P_tmp = P[i] + r2 * (best - beta * r2 * mu)
54 P_new = local_escaping_operator(P_tmp , P, best)
55 else:
56 if np.random.rand() > (1 - C_t):
57 r3 = np.random.rand(dim)
58 P_new = P[i] + gamma * r3 * (ub - lb)
59 else:
60 w1 , w2 = sine_cosine_factors(t, Max_iter)
61 j = np.random.randint(0, SearchAgents_no)
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62 step = C_t * (P[j] - P[i])
63 P_new = w1 * (P[i] + step) + w2 * (best - P[i])
64 P_new = learning_strategy(P_new , lb, ub , p=p_ls)
65 P_new = repair(P_new , lb , ub)
66 f_new = fobj(P_new)
67 if f_new < fit[i]:
68 P[i], fit[i] = P_new , f_new
69 if f_new < best_fit:
70 best , best_fit = P_new.copy(), f_new
71 curve[t-1] = best_fit
72 return best_fit , best , curve
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МЕТОДIВ Й АЛГОРИТМIВ РОЙОВОГО IНТЕЛЕКТУ

Таблиця Б.1 – Нормалiзована вiдстань у просторi змiнних (Δ𝑥) для

кожної функцiї

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 4.17E-05 5.79E-05 4.34E-11 3.77E-31 3.87E-13 0.00E+00
F02 2.90E-05 7.83E-05 2.20E-10 1.17E-30 4.07E-13 0.00E+00
F03 1.02E-03 5.37E-04 6.45E-05 4.91E-19 7.19E-10 0.00E+00
F04 3.54E-02 3.54E-02 4.18E-02 1.33E-02 1.50E-02 1.27E-02
F05 4.55E-02 2.27E-02 2.74E-01 5.01E-11 2.27E-02 0.00E+00
F06 1.01E-03 4.46E-05 1.96E-01 7.79E-16 4.82E-11 0.00E+00
F07 6.80E-02 4.46E-03 2.11E-01 4.77E-32 3.33E-05 0.00E+00
F08 9.83E-05 4.93E-05 2.46E-01 3.18E-18 1.00E-11 0.00E+00
F09 4.63E-05 4.35E-02 2.56E-01 3.85E-11 1.59E-03 0.00E+00
F10 7.78E-04 6.28E-02 2.06E-01 1.72E-10 7.59E-05 7.91E-11
F11 2.05E-02 1.06E-02 3.04E-03 1.75E-02 1.14E-02 1.91E-02
F12 3.08E-02 2.24E-02 3.33E-02 3.33E-02 1.82E-02 3.03E-02
F13 3.95E-02 3.86E-02 3.26E-07 6.31E-02 7.12E-02 8.84E-02
F14 1.55E-04 8.67E-04 3.84E-10 1.02E-29 8.82E-12 0.00E+00
F15 4.31E-05 3.04E-04 2.43E-10 3.65E-30 9.21E-12 0.00E+00
F16 6.11E-05 7.89E-03 1.42E-10 1.01E-28 2.80E-11 0.00E+00
F17 2.55E-02 2.62E-02 2.12E-02 4.95E-02 5.24E-02 5.01E-02
F18 4.29E-04 6.98E-05 2.31E-01 9.10E-32 2.89E-12 0.00E+00
F19 6.07E-02 3.53E-02 2.95E-01 1.07E-11 1.03E-02 0.00E+00
F20 3.67E-05 7.00E-05 1.53E-10 4.18E-31 3.34E-13 0.00E+00
F21 3.24E-01 4.58E-01 5.28E-01 4.48E-01 3.93E-01 3.91E-01
F22 7.99E-04 5.23E-04 6.67E-05 1.06E-18 7.08E-10 0.00E+00
F23 9.77E-02 2.39E-01 4.95E-01 9.86E-02 9.43E-02 0.00E+00
F24 5.48E-04 1.52E-04 8.23E-10 3.47E-29 6.44E-13 0.00E+00
F25 2.27E-05 5.88E-05 2.10E-04 1.44E-32 6.34E-10 0.00E+00
F26 2.23E-02 1.12E-02 2.79E-01 5.71E-25 1.12E-02 0.00E+00
F27 3.25E-05 1.59E-04 5.89E-05 3.35E-16 3.39E-12 0.00E+00
F28 1.58E-03 4.14E-04 3.74E-09 2.93E-28 1.24E-12 0.00E+00
F29 3.87E-01 4.46E-01 3.34E-01 3.80E-01 3.82E-01 0.00E+00
F30 2.21E-01 2.28E-01 4.72E-01 2.02E-01 1.98E-01 0.00E+00

З таблиць Б.2 та Б.1 видно, що результати усiх трьох дослiджуваних

алгоритмiв в бiльшостi переважаються результати GA, PSO та SQP, а це
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Таблиця Б.2 – Нормалiзована помилка функцiї (Δ𝑓) для кожної

функцiї

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 1.35E-05 2.21E-07 4.10E-11 6.86E-61 7.25E-25 0.00E+00
F02 1.23E-05 1.31E-07 1.71E-10 4.93E-60 6.36E-25 0.00E+00
F03 6.05E-04 3.61E-04 1.45E-03 1.61E-97 6.06E-35 0.00E+00
F04 3.91E-02 3.55E-02 4.24E-02 1.01E-07 1.17E-07 3.73E-07
F05 6.45E-02 3.22E-02 2.91E-01 0.00E+00 6.38E-02 0.00E+00
F06 6.73E-03 1.11E-07 1.88E-01 0.00E+00 1.86E-07 0.00E+00
F07 5.13E-02 7.15E-02 2.10E-01 1.04E-32 6.36E-06 0.00E+00
F08 3.82E-05 1.88E-07 2.92E-01 2.00E-17 1.19E-10 2.00E-17
F09 1.39E-05 2.78E-02 2.54E-02 0.00E+00 5.30E-03 0.00E+00
F10 3.07E-02 8.69E-02 2.50E-01 0.00E+00 3.47E-06 0.00E+00
F11 3.52E-02 1.50E-02 1.08E-02 3.05E-03 2.44E-03 3.89E-03
F12 4.45E-02 2.87E-02 3.33E-02 4.69E-04 2.65E-04 4.50E-04
F13 3.37E-02 4.19E-02 2.44E-07 2.51E-04 2.32E-04 2.21E-04
F14 1.89E-04 7.21E-06 3.37E-10 1.76E-62 1.73E-26 0.00E+00
F15 3.57E-05 4.31E-07 2.64E-10 3.90E-64 2.56E-27 0.00E+00
F16 3.14E-05 3.29E-05 1.96E-10 7.20E-61 1.15E-25 0.00E+00
F17 4.45E-02 7.01E-02 7.28E-02 5.22E-13 2.90E-13 9.98E-13
F18 1.34E-03 3.97E-05 2.56E-01 6.69E-63 1.90E-23 0.00E+00
F19 1.09E-01 1.76E-01 2.96E-01 0.00E+00 9.11E-02 0.00E+00
F20 1.23E-05 1.55E-07 1.44E-10 6.30E-61 4.65E-25 0.00E+00
F21 3.34E-01 5.99E-01 5.07E-01 2.05E-01 1.65E-01 2.00E-01
F22 4.26E-04 3.27E-05 9.37E-05 1.74E-49 7.49E-18 0.00E+00
F23 1.84E-01 4.22E-01 4.74E-01 4.73E-05 3.62E-05 0.00E+00
F24 3.55E-03 5.72E-05 6.30E-10 1.20E-28 1.86E-12 0.00E+00
F25 1.12E-05 1.24E-07 5.75E-02 1.70E-39 5.78E-17 0.00E+00
F26 2.37E-02 1.58E-02 2.57E-01 8.71E-25 1.70E-02 0.00E+00
F27 1.20E-05 6.64E-06 6.25E-05 1.69E-08 2.31E-04 0.00E+00
F28 7.67E-03 6.42E-04 3.93E-09 1.57E-59 2.25E-28 0.00E+00
F29 3.25E-01 4.04E-01 2.88E-01 5.87E-01 5.87E-01 0.00E+00
F30 2.46E-01 2.51E-01 3.34E-01 2.39E-01 2.40E-01 0.00E+00

свiдчить про перспективнiсть цих методiв. Проте слiд мати на увазi, що

перший тестовий набiр мав недостатньо високу складнiсть обчислень, щоб

однозначно визначити мiру ефективностi кожного з алгоритмiв. Тож

наступним етапом дослiдження (табл. Б.3–Б.6) було запустити алгоритми

на другому тестовому наборi, де кожна з дослiджуваних функцiй була

ускладнена оберненнями та зсувами.
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Таблиця Б.3 – Iнтегральна метрика якостi (Δ𝑡)

ID GA PSO SQP CHC TBO EJS
F01 1.03E-09 2.76E-13 9.48E-21 2.66E-31 2.74E-13 0.00E+00
F02 6.26E-10 6.11E-14 1.18E-19 8.29E-31 2.88E-13 0.00E+00
F03 1.51E-18 1.63E-28 1.68E-23 3.47E-19 5.08E-10 0.00E+00
F04 3.95E-09 1.75E-11 1.04E-13 9.38E-03 1.06E-02 8.97E-03
F05 5.22E-01 2.14E-01 9.57E-01 3.54E-11 4.79E-02 0.00E+00
F06 2.06E-02 4.87E-05 3.93E-01 5.51E-16 1.31E-07 0.00E+00
F07 1.25E-05 7.94E-08 2.11E-08 3.46E-32 2.40E-05 0.00E+00
F08 4.68E-02 2.23E-06 8.85E-01 1.43E-17 8.43E-11 1.42E-17
F09 3.37E-07 4.43E-03 3.50E-03 2.72E-11 5.02E-03 0.00E+00
F10 3.10E-02 2.79E-02 2.05E-01 1.22E-10 5.37E-05 5.59E-11
F11 6.58E-03 1.58E-03 8.46E-04 1.26E-02 8.22E-03 1.37E-02
F12 5.56E-04 2.41E-04 3.11E-04 2.36E-02 1.28E-02 2.14E-02
F13 7.01E-07 1.04E-06 1.04E-17 4.46E-02 5.04E-02 6.25E-02
F14 1.39E-10 2.65E-14 1.67E-21 7.18E-30 6.24E-12 0.00E+00
F15 5.52E-11 1.81E-17 3.50E-23 2.58E-30 6.51E-12 0.00E+00
F16 2.72E-10 1.69E-13 2.37E-22 7.15E-29 1.98E-11 0.00E+00
F17 5.51E-21 6.46E-22 2.41E-21 3.50E-02 3.70E-02 3.54E-02
F18 5.42E-04 1.21E-05 2.15E-01 6.43E-32 2.05E-12 0.00E+00
F19 3.99E-01 4.35E-01 7.70E-01 7.59E-12 6.51E-02 0.00E+00
F20 5.84E-10 1.08E-13 8.07E-20 2.95E-31 2.36E-13 0.00E+00
F21 9.19E-02 1.50E-01 2.88E-01 3.47E-01 2.98E-01 3.08E-01
F22 2.07E-13 1.42E-21 2.95E-20 7.51E-19 5.00E-10 0.00E+00
F23 3.08E-08 9.47E-08 9.46E-08 6.98E-02 6.67E-02 0.00E+00
F24 1.13E-02 1.74E-04 2.32E-09 8.84E-29 1.39E-12 0.00E+00
F25 7.77E-22 1.18E-23 3.54E-18 1.02E-32 4.48E-10 0.00E+00
F26 4.00E-02 2.67E-02 4.34E-01 7.36E-25 1.44E-02 0.00E+00
F27 6.90E-03 2.99E-03 5.80E-04 1.20E-08 1.64E-04 0.00E+00
F28 1.65E-10 1.24E-12 4.40E-23 2.07E-28 8.73E-13 0.00E+00
F29 9.65E-01 9.65E-01 9.65E-01 4.95E-01 4.95E-01 0.00E+00
F30 2.37E-01 2.37E-01 2.37E-01 2.22E-01 2.20E-01 0.00E+00

Таблиця Б.4 – Параметри запуску алгоритмiв на другому тестовому

наборi на F1–F15

Розмiр популяцiї 40
Кiлькiсть iтерацiй 6000
Кiлькiсть запускiв 30
Розмiрнiсть функцiй 10
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Таблиця Б.5 – Середнi значення та стандартнi вiдхилення

результатiв (GA-EJS) для F16–F30

Fn Stat GA SCA DA SFO TSA ChOA SHO CHC TBO EJS
F16 Avg 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03 1.61E+03
F16 Std 3.67E-01 2.63E-01 3.05E-01 1.77E-01 3.13E-01 2.59E-01 3.70E-01 3.47E-01 2.13E-01 2.35E-01
F17 Avg 5.28E+07 1.30E+07 1.41E+07 4.21E+07 1.34E+07 3.44E+07 1.21E+07 4.85E+06 6.87E+06 3.22E+07
F17 Std 3.02E+07 6.76E+06 1.37E+07 2.03E+07 1.20E+07 1.92E+07 8.78E+06 5.44E+06 2.73E+06 1.39E+07
F18 Avg 1.39E+09 3.27E+08 2.54E+07 1.23E+09 5.85E+08 8.51E+08 3.81E+07 1.23E+06 9.65E+07 6.58E+08
F18 Std 6.05E+08 1.80E+08 6.27E+07 6.59E+08 1.11E+09 1.12E+09 4.42E+07 5.40E+06 3.11E+07 3.70E+08
F19 Avg 2.19E+03 2.04E+03 2.00E+03 2.16E+03 2.10E+03 2.18E+03 2.03E+03 9.34E+03 7.25E+05 2.06E+07
F19 Std 9.37E+01 2.79E+01 7.54E+01 5.82E+01 1.19E+02 1.28E+02 5.07E+01 3.25E+04 5.02E+05 2.19E+07
F20 Avg 2.84E+05 4.64E+04 1.63E+05 2.40E+05 5.26E+04 1.13E+05 3.62E+04 9.51E+05 3.19E+08 1.79E+11
F20 Std 3.28E+05 2.66E+04 1.45E+05 1.81E+05 6.36E+04 4.91E+04 1.55E+04 4.11E+06 2.12E+08 3.21E+11
F21 Avg 1.80E+07 3.64E+06 4.63E+06 1.47E+07 7.06E+06 1.27E+07 1.77E+06 8.05E+05 6.88E+06 2.22E+08
F21 Std 1.17E+07 2.85E+06 5.82E+06 1.07E+07 1.11E+07 2.07E+06 2.29E+06 8.50E+05 2.63E+06 8.85E+07
F22 Avg 3.79E+03 3.27E+03 3.32E+03 4.14E+03 3.56E+03 3.20E+03 2.96E+03 4.02E+03 2.10E+05 1.03E+09
F22 Std 3.02E+02 1.68E+02 2.78E+02 4.61E+02 8.69E+02 1.88E+02 2.53E+02 6.94E+02 3.39E+09 1.73E+01
F23 Avg 2.89E+03 2.72E+03 2.72E+03 2.93E+03 2.73E+03 2.76E+03 2.68E+03 2.53E+03 2.52E+03 2.50E+03
F23 Std 1.22E+02 2.72E+01 4.59E+01 1.27E+02 9.32E+01 5.33E+01 8.46E+01 1.03E+01 7.06E+00 0.00E+00
F24 Avg 2.74E+03 2.61E+03 2.66E+03 2.70E+03 2.61E+03 2.60E+03 2.60E+03 2.60E+03 2.60E+03 2.60E+03
F24 Std 2.74E+01 9.51E+00 9.64E+00 1.65E+01 1.76E+01 4.85E-02 1.66E-04 1.74E-04 5.30E-05 0.00E+00
F25 Avg 2.77E+03 2.74E+03 2.74E+03 2.74E+03 2.73E+03 2.71E+03 2.70E+03 2.70E+03 2.70E+03 2.70E+03
F25 Std 1.99E+01 1.02E+01 1.65E+01 9.07E+00 7.41E+00 1.34E+01 3.04E-13 0.00E+00 1.54E+00 0.00E+00
F26 Avg 2.71E+03 2.70E+03 2.73E+03 2.71E+03 2.78E+03 2.79E+03 2.77E+03 2.70E+03 2.70E+03 2.71E+03
F26 Std 1.62E+00 4.89E-01 4.62E+01 5.77E+00 5.62E+01 5.34E+01 4.70E+01 1.68E-01 8.31E-02 5.45E-01
F27 Avg 3.86E+03 3.85E+03 3.77E+03 3.91E+03 3.80E+03 3.98E+03 3.59E+03 3.77E+03 3.36E+03 2.90E+03
F27 Std 1.67E+02 2.59E+02 3.92E+02 2.19E+02 3.11E+02 7.74E+01 3.09E+02 9.10E+01 1.63E+02 0.00E+00
F28 Avg 6.42E+03 5.48E+03 6.64E+03 8.93E+03 7.53E+03 5.71E+03 5.68E+03 3.93E+03 3.95E+03 3.00E+03
F28 Std 1.12E+03 3.51E+02 1.06E+03 6.10E+02 9.82E+02 2.49E+02 5.31E+02 1.41E+02 8.75E+01 0.00E+00
F29 Avg 4.13E+07 3.03E+07 8.04E+07 2.98E+08 6.30E+07 5.33E+07 1.87E+07 7.99E+03 2.90E+07 3.10E+03
F29 Std 3.96E+07 1.28E+07 7.56E+07 9.05E+07 4.69E+07 3.55E+07 2.28E+07 2.63E+04 1.77E+07 0.00E+00
F30 Avg 6.98E+05 5.27E+05 4.72E+05 2.05E+06 5.07E+05 7.99E+05 1.69E+05 7.90E+06 1.95E+08 3.20E+03
F30 Std 4.27E+05 1.68E+05 3.78E+05 1.09E+06 5.27E+05 1.88E+05 1.49E+05 5.92E+06 8.84E+07 0.00E+00

Для функцiй F1–F15 було порiвняно роботу алгоритмiв CHC, TBO та

EJS з DE, MTDE, PSO, AVOA, CHIO, HGS, RSO, SCA, SMA, WOA, WSO

та YDSE [1].

Нижче в експериментi для кожної з тридцяти функцiй було

зафiксовано середнє значення знайденого мiнiмуму та стандартне

вiдхилення для п’ятдесяти запускiв, а також побудовано графiки

медiанної збiжностi для вiдслiдковування швидкостi збiжностi до

мiнiмуму.

В цих випадках середнє значення та стандартне вiдхилення менше,

нiж в CHC. Проте варто зазначити, що ця рiзниця незначна в порiвняннi

з тим, що на iнших функцiях CSO демонструє на порядок нижчу
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продуктивнiсть. Лише на функцiях F17 та F21 CSO показав кращий

середнiй мiнумум. Проте результати алгоритмiв в обох випадках значно

гiршi за оптимальнi. У всiх iнших випадках алгоритм CHC показав або

краще значення, або таке саме.

Таблиця Б.6 – Середнi значення та стандартнi вiдхилення

(DE–SCA)

Fn Stat DE MTDE PSO AVOA CHIO HGS RSO SCA
F1 Avg 2.06E+05 1.00E+02 6.56E+05 2.57E+05 3.83E+05 7.17E+04 1.03E+07 2.77E+06
F1 Std 1.46E+05 1.12E-14 1.90E+06 2.00E+05 1.94E+05 7.86E+04 5.20E+06 1.20E+06
F2 Avg 9.55E+03 2.00E+02 1.18E+08 9.41E+03 1.16E+03 2.12E+04 2.56E+09 2.45E+09
F2 Std 8.43E+03 1.06E-14 2.71E+08 9.28E+03 1.32E+03 3.30E+04 1.83E+09 1.02E+09
F3 Avg 1.48E+03 3.00E+02 9.60E+02 1.43E+03 2.37E+03 1.69E+03 1.20E+04 4.07E+03
F3 Std 9.81E+02 2.36E-14 2.52E+03 1.11E+03 1.45E+03 1.09E+03 4.54E+03 1.58E+03
F4 Avg 4.03E+02 4.00E+02 4.18E+02 4.03E+02 4.01E+02 4.03E+02 6.35E+02 4.27E+02
F4 Std 1.20E+01 3.95E-14 3.89E+01 1.24E+01 1.32E+00 1.32E+01 1.13E+02 1.06E+01
F5 Avg 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02 5.20E+02
F5 Std 4.03E-02 2.22E-02 8.70E+00 6.22E-02 1.59E-03 1.59E-02 9.16E+00 2.76E-02
F6 Avg 6.05E+02 6.05E+02 6.01E+02 6.05E+02 6.02E+02 6.04E+02 6.09E+02 6.07E+02
F6 Std 1.49E+00 1.05E+00 1.41E+00 1.88E+00 7.25E-01 1.57E+00 1.32E+00 9.76E-01
F7 Avg 7.00E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.00E+02 7.40E+02 7.03E+02
F7 Std 2.37E-01 9.79E-02 4.99E-02 2.74E-01 1.78E-02 7.09E-02 1.27E+01 1.11E+00
F8 Avg 8.05E+02 8.00E+02 8.02E+02 8.05E+02 8.00E+02 8.00E+02 8.00E+02 8.42E+02
F8 Std 2.77E+00 1.82E-01 2.01E+00 2.86E+00 5.98E-04 2.11E-14 7.76E+00 4.62E+00
F9 Avg 9.25E+02 9.08E+02 9.07E+02 9.23E+02 9.11E+02 9.15E+02 9.45E+02 9.30E+02
F9 Std 1.00E+01 3.48E+00 2.81E+00 8.95E+00 3.03E+00 8.29E+00 6.52E+00 6.53E+00
F10 Avg 1.19E+03 1.01E+03 1.28E+03 1.26E+03 1.00E+03 1.02E+03 2.15E+03 1.80E+03
F10 Std 1.62E+02 6.90E+01 1.67E+02 2.11E+02 1.14E-01 4.02E+01 2.37E+02 1.97E+02
F11 Avg 1.90E+03 1.40E+03 1.49E+03 1.95E+03 1.40E+03 1.60E+03 2.33E+03 2.37E+03
F11 Std 2.89E+02 1.67E+02 1.83E+02 2.52E+02 1.01E+02 2.14E+02 3.07E+02 1.57E+02
F12 Avg 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03 1.20E+03
F12 Std 2.03E-01 1.64E-01 1.12E-01 2.26E-01 5.07E-01 1.03E-01 2.83E-01 1.79E-01
F13 Avg 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03 1.30E+03
F13 Std 1.59E-01 5.14E-02 6.63E-02 1.47E-01 5.74E-02 1.60E-01 3.03E-01 1.04E-01
F14 Avg 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.40E+03 1.41E+03 1.40E+03
F14 Std 1.34E-01 1.96E-02 3.19E-01 1.10E-01 4.40E-02 2.23E-01 7.46E-02 9.23E-02
F15 Avg 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.50E+03 1.51E+03 1.50E+03
F15 Std 2.10E+00 3.07E-01 7.20E+00 1.76E+00 4.21E-01 9.86E-01 3.94E+02 1.57E+00
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