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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 129 стор., 18 рисунки, 25 таблиць, 47

джерел.

Роботу присвячено дослiдженню та порiвняльному аналiзу сучасних

метаевристичних алгоритмiв оптимiзацiї для iдентифiкацiї параметрiв

математичних моделей у задачах iнженерного проєктування.

У роботi розглянуто математичнi моделi складних iнженерних

систем, зокрема iнтегрованої енергетичної системи,

пластинчасто-ребристого теплообмiнника та вентильованого гальмiвного

диска. Проведено аналiз сучасних бiоiнспiрованих алгоритмiв оптимiзацiї,

серед яких алгоритм пошуку горобцiв (SSA), оптимiзатор гнойового жука

(DBO), його вдосконалена модифiкацiя DPDBO, алгоритм рою тунiкатiв

(TSA) та алгоритм оптимiзацiї птаха-секретаря (SBOA). Для порiвняння

використано генетичний алгоритм (GA) та оптимiзацiю роєм частинок

(PSO).

У ходi дослiдження виконано обчислювальнi експерименти на

чотирьох задачах iнженерного проєктування з обмеженнями:

проєктування зварної балки, посудини високого тиску, редуктора

швидкостi та конструкцiї автомобiля для захисту вiд бокового удару.

Проведено порiвняльний аналiз алгоритмiв за якiстю отриманих

розв’язкiв, збiжнiстю та статистичними показниками ефективностi.

Згiдно з отриманими даними, алгоритм SBOA характеризується

найвищою стабiльнiстю пошуку. Використання модифiкацiї DPDBO

забезпечило вищу точнiсть результатiв вiдносно базового алгоритму DBO,

натомiсть класичний PSO виявився ефективним лише для оптимiзацiйних

задач малої розмiрностi.

МЕТАЕВРИСТИЧНА ОПТИМIЗАЦIЯ, РОЙОВИЙ IНТЕЛЕКТ,

SSA, DBO, DPDBO, TSA, SBOA, GA, PSO, IНЖЕНЕРНЕ

ПРОЄКТУВАННЯ, ОПТИМIЗАЦIЯ З ОБМЕЖЕННЯМИ
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ABSTRACT

The thesis contains: 129 pages, 18 figures, 25 tables, 47 sources.

The thesis focuses on the research and comparative analysis of modern

metaheuristic optimization algorithms for identifying parameters of

mathematical models in engineering design.

The work examines mathematical models of complex engineering

systems, including an integrated energy system, a plate-fin heat exchanger,

and a ventilated brake disc. An analysis of modern bio-inspired optimization

algorithms is conducted, including the Sparrow Search Algorithm (SSA), the

Dung Beetle Optimizer (DBO), its improved modification (DPDBO), the

Tunicate Swarm Algorithm (TSA), and the Secretary Bird Optimization

Algorithm (SBOA). Additionally, the Genetic Algorithm (GA) and Particle

Swarm Optimization (PSO) were implemented for comparison.

In the course of the research, computational experiments were

performed on four constrained engineering design problems: welded beam

design, pressure vessel design, speed reducer design, and car side impact

protection. A comparative analysis of the algorithms was conducted based on

the quality of solutions obtained, convergence rates, and statistical

performance indicators. According to the obtained data, the SBOA algorithm

demonstrates the highest search stability. The use of the DPDBO

modification provided higher accuracy of results relative to the base DBO

algorithm, whereas the classical PSO proved effective only for low-dimensional

optimization problems.

METAHEURISTIC OPTIMIZATION, SWARM INTELLIGENCE,

SSA, DBO, DPDBO, TSA, SBOA, GA, PSO, ENGINEERING DESIGN,

CONSTRAINED OPTIMIZATION.
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I

ТЕРМIНIВ

AGTOA — алгоритм оптимiзацiї штучних загонiв горил

AHP — абсорбцiйний тепловий насос

ARAS — метод багатокритерiального оцiнювання

BT — акумуляторна батарея

CCD — центральний композицiйний план

CFD — обчислювальна гiдродинамiка

CHP — компресiйний тепловий насос

COE — питома вартiсть виробленої енергiї

COP — коефiцiєнт перетворення тепла

COPRAS — метод багатокритерiального прийняття рiшень

DBO — ройовий оптимiзатор гнойового жука

DE — диференцiальна еволюцiя

DPDBO — вдосконалений алгоритм DBO з динамiчною популяцiєю

EDAS — метод багатокритерiального оцiнювання

EH — електричний нагрiвач

FE / FEs — обчислення цiльової функцiї

FEA — аналiз методом скiнченних елементiв

GA — генетичний алгоритм

GWO — оптимiзатор сiрого вовка

HBA — алгоритм медоїда

HGAPSO — гiбридний алгоритм (GA + PSO)

HPD — тип пластинчасто-ребристих теплообмiнникiв

HSV — сховище водню

IES — iнтегрована енергетична система

LEO — оператор локального виходу

MCDM — багатокритерiальне прийняття рiшень
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MHR — багатошаровий тепловий резервуар

NFL — теорема про вiдсутнiсть безкоштовних обiдiв

NSGA-II — генетичний алгоритм II з недомiнованим сортуванням

OBL — навчання на основi протилежних рiшень

PFHE — пластинчасто-ребристий теплообмiнник

PH — фотокаталiтичний реактор

PSO — оптимiзацiя роєм частинок

PT — фототермальний колектор

PV — фотоелектрична панель

PWLCM — кусково-лiнiйне хаотичне вiдображення

RBF — радiально-базисна функцiя

RCA — алгоритм скорочення регiону

SA — iмiтацiя вiдпалу

SBOA — алгоритм оптимiзацiї птаха-секретаря

SBX — iмiтоване бiнарне схрещування

SOFC — твердооксидний паливний елемент

SSA — алгоритм пошуку горобцiв

SVR — регресiя опорних векторiв

TAC — сукупнi рiчнi витрати
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𝑤 — змiнна проєктування (розмiр компонента)

x — вектор змiнних проєктування
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Δ𝑡 — часовий крок

𝜀-NTU — ефективнiсть – кiлькiсть одиниць переносу теплоти

𝜙 — частка спектрального дiапазону

Ω — допустима область розв’язкiв
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Сучасне iнженерне проєктування

складних технiчних систем вимагає врахування великої кiлькостi

взаємопов’язаних параметрiв та обмежень. Традицiйнi методи

проєктування часто не здатнi забезпечити знаходження глобального

екстремуму функцiй цiлi за прийнятний час, особливо коли йдеться про

багатовимiрнi та нелiнiйнi задачi. Актуальнiсть теми зумовлена

необхiднiстю пiдвищення ефективностi функцiонування та оптимiзацiї

конструктивних параметрiв складних технiчних систем рiзної фiзичної

природи за допомогою сучасних метаевристичних методiв ройового

iнтелекту, якi дозволяють ефективно знаходити глобальний оптимум у

задачах з жорсткими обмеженнями. Зокрема, їхнє практичне

використання дозволяє автоматизувати процес пошуку найкращих

iнженерних рiшень, знизити матерiаломiсткiсть виробiв та покращити їх

експлуатацiйнi характеристики.

Метою дослiдження є порiвняльний аналiз сучасних

метаевристичних методiв та алгоритмiв ройового iнтелекту для

iдентифiкацiї оптимальних параметрiв математичних моделей iнженерних

об’єктiв та визначення найбiльш ефективних методiв для рiзних задач

iнженерного проєктування.

Для досягнення мети необхiдно розв’язати задачу дослiдження,

яка полягає у порiвняльному аналiзi та програмнiй реалiзацiї методiв та

алгоритмiв ройового iнтелекту для конкретних прикладних задач

iнженерiї. Для розв’язання задачi необхiдно вирiшити такi завдання:

1) провести огляд опублiкованих джерел за тематикою дослiдження;

2) дослiдити сучаснi ройовi алгоритми оптимiзацiї (алгоритми

поведiнки горобцiв, гнойового жука, рою тунiкатiв та птаха-секретаря),

визначити їхнi особливостi;

3) програмно реалiзувати обранi алгоритми та застосувати їх для
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пошуку оптимальних параметрiв вибраних iнженерних задач;

4) виконати порiвняльний аналiз збiжностi та ефективностi

використаних алгоритмiв на тестових iнженерних задачах.

Об’єктом дослiдження є процеси пошуку ефективних проєктних

рiшень для складних технiчних систем на основi математичного

моделювання.

Предметом дослiдження є математичнi моделi iнженерних задач та

метаевристичнi ройовi алгоритми оптимiзацiї (алгоритми горобцiв,

пелiканiв, гнойового жука, птаха-секретеря), що застосовуються для

iдентифiкацiї параметрiв цих моделей.

При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi

методи дослiдження: методи математичного моделювання (для

формалiзацiї iнженерних задач), теорiя оптимiзацiї (для визначення

цiльових функцiй та обмежень), методи ройового iнтелекту та

еволюцiйних обчислень (для пошуку глобального екстремуму), методи

статистичного аналiзу (для порiвняння результатiв на основi множинних

запускiв), а також методи об’єктно-орiєнтованого програмування (для

реалiзацiї алгоритмiв).
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1 МАТЕМАТИЧНI I КОМП’ЮТЕРНI МОДЕЛI СКЛАДНИХ

IНЖЕНЕРНИХ ПРОЦЕСIВ ПРОЄКТУВАННЯ

У першому роздiлi дослiджено, як сучаснi математичнi пiдходи

допомагають проєктувати складнi технiчнi системи, де необхiдно

враховувати безлiч взаємопов’язаних факторiв та нелiнiйних процесiв.

Основну увагу придiлено формалiзацiї реальних iнженерних задач у

виглядi оптимiзацiйних моделей, де ключовим є правильний вибiр

цiльових функцiй, змiнних проєктування та системи експлуатацiйних

обмежень.

Для дослiдження обрано три принципово рiзнi системи: iнтегровану

енергетичну систему зi спектральним розщепленням випромiнювання,

пластинчасто-ребристий теплообмiнник та вентильований гальмiвний

диск. Такий вибiр дозволяє продемонструвати унiверсальнiсть

запропонованих пiдходiв для задач рiзної фiзичної природи. Для кожного

об’єкта розроблено математичний опис, який став фундаментом для

подальшого пошуку найкращих характеристик.

1.1 Математична модель оцiнки продуктивностi

iнтегрованої енергетичної системи на базi сонячного

спектрального розщеплення

Iнтегрованi енергетичнi системи (англ. Integrated Energy Systems,

IES) – це клас розподiлених енергетичних комплексiв, що поєднують

кiлька рiзнорiдних генеруючих i накопичувальних пiдсистем з метою

одночасного задоволення рiзнотипних навантажень: електричного,

теплового та хiмiчного, зокрема, водневого. Поширення IES у контекстi

урбанiзованих районiв мотивоване необхiднiстю зниження вуглецевого

слiду, покращення енергетичної незалежностi та ощадливого
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використання обмежених мiських площ [2, 43].

Задача оптимального проєктування IES полягає у визначеннi

розмiрiв, наприклад таких як, потужнiсть i площа кожного компонента

системи, що забезпечують мiнiмальну питому вартiсть виробленої енергiї

за дотримання балансових i технiчних обмежень. Математично це

нелiнiйна задача умовної оптимiзацiї великої розмiрностi, ускладнена

часовою дискретизацiєю: оптимальнi розмiри обладнання та графiка його

роботи залежать вiд добового та сезонного профiлю сонячної iррадiацiї та

навантажень споживача [2].

Задача оптимального вибору розмiрiв компонентiв IES

розв’язується у лiтературi рiзними метаевристичними та еволюцiйними

пiдходами. У роботi [23] для багатокритерiальної оптимiзацiї IES за

вартiстю та надiйнiстю застосовано NSGA-II з побудовою фронту Парето;

у близькому до розглянутого дослiдженнi [43], присвяченому IES iз

технологiєю спектрального розщеплення, використано гiбрид алгоритму

медоїда (англ. Honey Badger Algorithm, HBA) та iмiтацiї вiдпалу (англ.

Simulated AnnNealing, SA). У цьому пiдроздiлi як основу прийнято

однокритерiальну постановку та алгоритм скорочення регiону (Region

Contraction Algorithm, RCA) [46], застосований у роботi [2]: метод

декомпозує задачу на точно розв’язувану лiнiйну пiдзадачу

диспетчеризацiї та стохастичний пошук вектора розмiрiв, що знижує

обчислювальну складнiсть порiвняно з прямою метаевристичною

оптимiзацiєю повного простору змiнних.

Система (рис. 1.1) складається з таких функцiональних пiдсистем.

1) Пiдсистема сонячного перетворення включає: фотоелектричнi

панелi (PV ), фототермальнi колектори (PT ) та фотокаталiтичний

реактор (PH ).

2) Пiдсистема управлiння навантаженнями включає: електричний

нагрiвач (EH ), компресiйний тепловий насос (CHP), абсорбцiйний

тепловий насос (AHP) та твердооксидний паливний елемент (SOFC ).

3) Пiдсистема зберiгання включає: акумуляторну батарею (BT ),
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Рисунок 1.1 – Конфiгурацiя iнтегрованої енергетичної системи [2]

багатошаровий тепловий резервуар (MHR) та сховище водню (HSV ).

1.1.1 Постановка оптимiзацiйної задачi та змiннi

проєктування

У роботi [2] розглядаються два альтернативних сценарiї

конфiгурацiї пiдсистеми сонячного перетворення. У Сценарiї 1 (блок

спектрального розщеплення) оптичний дiльник спектра розподiляє вхiдне

сонячне випромiнювання мiж трьома перетворювачами вiдповiдно до

довжини хвилi 𝜆:

– 𝜆 < 500 нм — спрямовується до PH (генерацiя водню);

– 500 ≤ 𝜆 ≤ 800 нм — до PV (генерацiя електроенергiї);

– 𝜆 > 800 нм — до PT (генерацiя тепла).

Усi три перетворювача спiльно використовують одну панель

площею 𝑤panel, тому задача зводиться до визначення одного розмiру

замiсть трьох окремих. У Сценарiї 2 (блок незалежного

енергопостачання) PV, PT та PH незалежно опрацьовують «сире»

сонячне випромiнювання i мають власнi площi 𝑤𝑃𝑉 , 𝑤𝑃𝑇 , 𝑤𝑃𝐻 .
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Вектор змiнних проєктування (змiнних розмiру), що пiдлягає

оптимiзацiї, об’єднує встановленi потужностi та площi всiх компонентiв

системи:

w =
(︀
𝑤𝑃𝑉 , 𝑤𝑃𝑇 , 𝑤𝑃𝐻 , 𝑤𝐸𝐻 , 𝑤𝐶𝐻𝑃 ,

𝑤𝐴𝐻𝑃 , 𝑤𝑆𝑂𝐹𝐶 , 𝑤𝐵𝑇 , 𝑤𝑀𝐻𝑅, 𝑤𝐻𝑆𝑉

)︀⊤ ∈ R𝑁𝑤 ,
(1.1)

де 𝑁𝑤 = 10 – загальна кiлькiсть змiнних розмiру; у Сценарiї 1 першi три

параметри замiнюються на 𝑤panel, що зменшує розмiрнiсть задачi до

𝑁𝑤 = 8.

Для кожного часового кроку 𝑘 ∈ {1, . . . ,𝑀} додатково

визначаються змiннi диспетчеризацiї p𝑘 – вектор генерованих /

споживаних потужностей кожного компонента у момент 𝑘. Таким чином,

задача є дворiвневою: зовнiшнiй рiвень – вибiр w; внутрiшнiй рiвень –

для фiксованого w знаходження оптимальної диспетчеризацiї p𝑘 для

кожного кроку 𝑘.

1.1.2 Математична модель перетворення та зберiгання

енергiї

Потужностi перетворювачiв сонячного випромiнювання у Сценарiї 2

(незалежнi блоки) за часовий крок Δ𝑡 [год] при питомiй iррадiацiї

𝑅𝑘 [Вт/м2] у момент 𝑘 визначаються як [2]:⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝑝𝑃𝑉,𝑘 = 𝜂𝑃𝑉 𝑅𝑘 𝑤𝑃𝑉 Δ𝑡,

𝑞𝑃𝑇,𝑘 = 𝜂𝑃𝑇 𝑅𝑘 𝑤𝑃𝑇 Δ𝑡,

𝑔𝑃𝐻,𝑘 =
𝜂𝑃𝐻 𝑅𝑘 𝑤𝑃𝐻 Δ𝑡

𝑄𝐻2

,

(1.2)

де 𝑝𝑃𝑉,𝑘 [кВт·год] – вироблена електроенергiя; 𝑞𝑃𝑇,𝑘 [кВт·год] – вироблена

теплова енергiя; 𝑔𝑃𝐻,𝑘 [кг] – вироблений водень; 𝜂𝑃𝑉 , 𝜂𝑃𝑇 , 𝜂𝑃𝐻 ∈ (0,1) –

ефективностi вiдповiдних перетворювачiв; 𝑄𝐻2
[кВт · год/м3] – нижча
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теплота згоряння водню.

У Сценарiї 1 три перетворювача спiльно опрацьовують поле площею

𝑤panel, причому ефективний ККД кожного з них коригується на частку

вiдповiдного спектрального дiапазону 𝜙𝑗 ∈ (0,1):⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝑝𝑃𝑉,𝑘 = 𝜂*𝑃𝑉 𝑅𝑘 𝑤panelΔ𝑡,

𝑞𝑃𝑇,𝑘 = 𝜂*𝑃𝑇 𝑅𝑘 𝑤panelΔ𝑡,

𝑔𝑃𝐻,𝑘 =
𝜂*𝑃𝐻 𝑅𝑘 𝑤panelΔ𝑡

𝑄𝐻2

,

𝜂*𝑗 = 𝜂𝑗 · 𝜙𝑗, 𝑗 ∈ {𝑃𝑉,𝑃𝑇,𝑃𝐻}. (1.3)

Твердооксидний паливний елемент (SOFC) спалює водень iз

резервуара HSV i виробляє електричну та теплову енергiї. Допустима

область роботи SOFC обмежена встановленою потужнiстю [2]:⎧⎪⎨⎪⎩
0 ≤ 𝑝𝑆𝑂𝐹𝐶,𝑘 ≤ 𝜂𝑆𝑂𝐹𝐶 𝑤𝑆𝑂𝐹𝐶 Δ𝑡,

0 ≤ 𝑞𝑆𝑂𝐹𝐶,𝑘 ≤ (1− 𝜂𝑆𝑂𝐹𝐶 − 𝜂𝑙)𝑤𝑆𝑂𝐹𝐶 Δ𝑡,

(1.4)

де 𝑤𝑆𝑂𝐹𝐶 [кВт] – встановлена потужнiсть; 𝜂𝑆𝑂𝐹𝐶 – електричний ККД; 𝜂𝑙 –

частка теплоти, що розсiюється в навколишнє середовище. Витрата водню

на SOFC пов’язана з виробленою електроенергiєю:

𝑔𝑆𝑂𝐹𝐶,𝑘 =
𝑝𝑆𝑂𝐹𝐶,𝑘

𝜂𝑆𝑂𝐹𝐶 𝑄𝐻2

. (1.5)

Електричний нагрiвач (EH) перетворює електроенергiю на теплову з

ККД 𝜂𝐸𝐻 , а тепловi насоси CHP та AHP характеризуються коефiцiєнтами

перетворення тепла COP𝐶𝐻𝑃 та COP𝐴𝐻𝑃 вiдповiдно. Їхнi обмеження на

генерацiю тепла записуються як [2]:⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
0 ≤ 𝑞𝐸𝐻,𝑘 ≤ 𝜂𝐸𝐻 𝑤𝐸𝐻 Δ𝑡,

0 ≤ 𝑞𝐶𝐻𝑃,𝑘 ≤ COP𝐶𝐻𝑃 𝑤𝐶𝐻𝑃 Δ𝑡,

0 ≤ 𝑞𝐴𝐻𝑃,𝑘 ≤ COP𝐴𝐻𝑃 𝑤𝐴𝐻𝑃 Δ𝑡,

(1.6)
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де 𝑤𝐸𝐻 , 𝑤𝐶𝐻𝑃 , 𝑤𝐴𝐻𝑃 [кВт] – встановленi потужностi вiдповiдних агрегатiв.

Динамiка трьох накопичувачiв описується унiфiковано через

безрозмiрний стан заряду 𝑆𝑘 ∈ [0,1]. Для акумуляторної батареї (BT)

стан заряду 𝑆𝐶
𝑘 визначається з урахуванням обмежень на граничну силу

струму [2]: ⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

max
(︁
−𝑉 𝑐ℎ

𝐵𝑇 𝐼
𝑐ℎ
𝑀𝐴𝑋 Δ𝑡, − 𝑤𝐵𝑇

𝜂𝑐ℎ𝐵𝑇

)︁
≤ 𝑝𝐵𝑇,𝑘 ≤ 0,

0 ≤ 𝑝𝐵𝑇,𝑘 ≤ min
(︁
𝑉 𝑑𝑐ℎ
𝐵𝑇 𝐼𝑑𝑐ℎ𝑀𝐴𝑋 Δ𝑡, 𝑤𝐵𝑇 𝜂

𝑑𝑐ℎ
𝐵𝑇

)︁
,

0,4 ≤ 𝑆𝐶
𝑘 = 𝑆𝐶

𝑘−1 +
𝑝𝐵𝑇,𝑘

𝜂𝑑𝑐ℎ𝐵𝑇 𝑤𝐵𝑇
≤ 1 (розряд),

0,4 ≤ 𝑆𝐶
𝑘 = 𝑆𝐶

𝑘−1 +
𝜂𝑐ℎ𝐵𝑇 𝑝𝐵𝑇,𝑘

𝑤𝐵𝑇
≤ 1 (заряд),

(1.7)

де 𝑉 𝑐ℎ
𝐵𝑇 , 𝑉 𝑑𝑐ℎ

𝐵𝑇 – напруги заряду та розряду; 𝐼𝑐ℎ𝑀𝐴𝑋 , 𝐼𝑑𝑐ℎ𝑀𝐴𝑋 – максимальнi

струми заряду та розряду; 𝜂𝑐ℎ𝐵𝑇 , 𝜂𝑑𝑐ℎ𝐵𝑇 – вiдповiднi ефективностi.

Для теплового резервуара (MHR) стан теплового заряду 𝑆𝐻
𝑘

описується аналогiчно:⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
0 ≤ 𝑆𝐻

𝑘 = 𝑆𝐻
𝑘−1 +

𝑞𝑀𝐻𝑅,𝑘

𝜂𝑑𝑐ℎ𝑀𝐻𝑅𝑤𝑀𝐻𝑅
≤ 1 (розряд),

0 ≤ 𝑆𝐻
𝑘 = 𝑆𝐻

𝑘−1 +
𝜂𝑐ℎ𝑀𝐻𝑅 𝑞𝑀𝐻𝑅,𝑘

𝑤𝑀𝐻𝑅
≤ 1 (заряд),

(1.8)

де 𝑞𝑀𝐻𝑅,𝑘 [кВт·год] – теплова енергiя, що надходить або вилучається у

момент 𝑘; 𝑤𝑀𝐻𝑅 [кВт·год] – теплова ємнiсть резервуара; 𝜂𝑐ℎ𝑀𝐻𝑅, 𝜂𝑑𝑐ℎ𝑀𝐻𝑅 –

ефективностi теплообмiну.

Для сховища водню (HSV) стан заряду 𝑆𝐺
𝑘 за воднем:⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩

0 ≤ 𝑆𝐺
𝑘 = 𝑆𝐺

𝑘−1 +
𝑔𝐻𝑆𝑉,𝑘

𝜂𝑑𝑐ℎ𝐻𝑆𝑉 𝑤𝐻𝑆𝑉
≤ 1 (вилучення),

0 ≤ 𝑆𝐺
𝑘 = 𝑆𝐺

𝑘−1 +
𝜂𝑐ℎ𝐻𝑆𝑉 𝑔𝐻𝑆𝑉,𝑘

𝑤𝐻𝑆𝑉
≤ 1 (закачування),

(1.9)

де 𝑔𝐻𝑆𝑉,𝑘 [кг] – маса водню, що вилучається або закачується; 𝑤𝐻𝑆𝑉 [кг] –

мiсткiсть сховища; 𝜂𝑐ℎ𝐻𝑆𝑉 , 𝜂𝑑𝑐ℎ𝐻𝑆𝑉 – ефективностi компресора та редуктора.
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1.1.3 Цiльова функцiя

Метою оптимiзацiї є мiнiмiзацiя питомої вартостi виробленої енергiї

(Cost of Energy, COE) [¥/кВт·год] – поширеного технiко-економiчного

показника для розподiлених енергетичних систем. Вiдповiдно до [2],

об’єднуючи складовi витрат, цiльова функцiя записується як:

min 𝐶𝑂𝐸 =

𝑀∑︁
𝑘=1

𝑁∑︁
𝑖=1

max
(︁
𝐶𝑑𝑒𝑝

𝑝ℎ𝑦,𝑖, 𝐶
𝑑𝑒𝑝
𝑟𝑢𝑛,𝑖

)︁
𝑀∑︁
𝑘=1

𝑑𝑘

+

+
𝑔 𝐶𝑐𝑜𝑎𝑙 𝑓𝑐𝑜𝑎𝑙 𝐶

𝑒𝑚𝑖
𝐶𝑂2

+ 𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑎𝑢𝑥 + 𝐶𝑚𝑎𝑖

𝑀∑︁
𝑘=1

𝑑𝑘

,

(1.10)

де 𝑀 – кiлькiсть часових крокiв у розрахунковому горизонтi; 𝑁 –

загальна кiлькiсть компонентiв; 𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑝ℎ𝑦,𝑖, 𝐶𝑑𝑒𝑝

𝑟𝑢𝑛,𝑖 – складовi амортизацiї 𝑖-го

компонента (пояснено нижче); 𝑔 [кВт·год] – обсяг електроенергiї,

закупленої з мережi; 𝐶𝑐𝑜𝑎𝑙 [кг у.п./кВт·год] – коефiцiєнт перерахунку

електроенергiї у вугiльний еквiвалент; 𝑓𝑐𝑜𝑎𝑙 [кг𝐶𝑂2/кг у.п.] – питомий

коефiцiєнт викидiв 𝐶𝑂2; 𝐶𝑒𝑚𝑖
𝐶𝑂2

[¥/кг𝐶𝑂2] – ставка екологiчного збору;

𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑎𝑢𝑥 [¥] – амортизацiя допомiжного обладнання (труби, кабелi тощо),

прийнята як 30% вiд загальних капiтальних витрат; 𝐶𝑚𝑎𝑖 [¥] – витрати на

технiчне обслуговування всiх компонентiв; 𝑑𝑘 [кВт·год] – сумарне корисне

навантаження споживача у крок 𝑘.

Амортизацiя кожного компонента розраховується за двома

складовими: зносу вiд часу (фiзичного) 𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑝ℎ𝑦,𝑖 та зносу вiд пропускної

здатностi 𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑟𝑢𝑛,𝑖. Фiзична амортизацiя є рiвномiрним нарахуванням за

один часовий крок, а амортизацiя вiд навантаження пропорцiйна до
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фактично виробленої енергiї [2]:

𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑝ℎ𝑦,𝑖 = Δ𝑡 · 𝑤𝑖 𝑐

𝑐𝑎𝑝
𝑖

𝑡𝑖,𝑝ℎ𝑦
, (1.11)

𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑟𝑢𝑛,𝑖 = 𝑎𝑖,𝑘 ·

𝑤𝑖 𝑐
𝑐𝑎𝑝
𝑖

𝑎𝑖,𝑙𝑖𝑓𝑒
, (1.12)

де 𝑤𝑖 𝑐
𝑐𝑎𝑝
𝑖 [¥] – загальна капiтальна вартiсть 𝑖-го компонента (𝑐𝑐𝑎𝑝𝑖 –

питома вартiсть, 𝑤𝑖 – розмiр); 𝑡𝑖,𝑝ℎ𝑦 [год] – паспортний термiн служби;

𝑎𝑖,𝑘 [кВт·год або кг] – обсяг виробленого ресурсу 𝑖-м компонентом на

кроцi 𝑘; 𝑎𝑖,𝑙𝑖𝑓𝑒 [кВт·год або кг] – сумарна пропускна здатнiсть за весь

термiн служби.

Таким чином, у кожний момент часу нараховується бiльший iз двох

видiв зносу: max(𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑝ℎ𝑦,𝑖, 𝐶

𝑑𝑒𝑝
𝑟𝑢𝑛,𝑖), що реалiстично вiдображає прискорений

знос при iнтенсивнiй експлуатацiї або природне старiння при простої.

1.1.4 Система обмежень та зведена постановка задачi

Для кожного часового кроку 𝑘 повинна виконуватись умова балансу

по кожному типу енергоносiя – електрична енергiя (𝑃 ), теплова (𝑄),

водень (𝐺):

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑎𝑃𝑖,𝑘 = 𝑑𝑃𝑘 ,
𝑁∑︁
𝑖=1

𝑎𝑄𝑖,𝑘 = 𝑑𝑄𝑘 ,
𝑁∑︁
𝑖=1

𝑎𝐺𝑖,𝑘 = 𝑑𝐺𝑘 , (1.13)

де 𝑎𝑃𝑖,𝑘, 𝑎𝑄𝑖,𝑘, 𝑎𝐺𝑖,𝑘 – кiлькiсть електричної, теплової та хiмiчної (водневої)

енергiї, що генерується або споживається 𝑖-м компонентом на кроцi 𝑘

(вiд’ємне значення вiдповiдає споживанню); 𝑑𝑃𝑘 , 𝑑𝑄𝑘 , 𝑑𝐺𝑘 – навантаження

споживача.

Кожна змiнна проєктування 𝑤𝑖 обмежена фiзично обґрунтованими

нижньою та верхньою межами:

𝑤𝑚𝑖𝑛
𝑖 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 𝑤𝑚𝑎𝑥

𝑖 , 𝑖 = 1, . . . ,𝑁𝑤. (1.14)



22
Як було докладно показано у пiдроздiлi 1.1.2, кожен компонент

системи має власнi експлуатацiйнi обмеження. Замiсть повторного

перелiку всiх нерiвностей, зручно об’єднати обмеження на генерацiю та

стан накопичувачiв (1.2)–(1.9), а також умови балансу (1.13) та межi

простору пошуку (1.14) у загальну допустиму область Ω.

На основi введених позначень оптимiзацiйна задача набуває

стандартної форми:

min
w, {p𝑘}𝑀𝑘=1

𝐶𝑂𝐸(w,{p𝑘}) за умов (w,{p𝑘}) ∈ Ω, (1.15)

де w визначено рiвнянням (1.1), а {p𝑘} – вектори режимiв роботи

компонентiв.

Задача (1.15) є нелiнiйною задачею умовної оптимiзацiї великої

розмiрностi. Нелiнiйнiсть зумовлена двома факторами: по-перше,

операцiєю max у функцiї амортизацiї (1.11)–(1.12), яка робить цiльову

функцiю кусково-лiнiйною; по-друге, бiлiнiйними членами виду 𝑤𝑖 · 𝑎𝑖,𝑘 у

складовiй 𝐶𝑑𝑒𝑝
𝑟𝑢𝑛,𝑖, де одночасно фiгурують змiнна розмiру 𝑤𝑖 та змiнна

диспетчеризацiї 𝑎𝑖,𝑘.

При горизонтi 𝑀 = 120 крокiв i десяти змiнних проєктування

загальна кiлькiсть змiнних задачi перевищує 103, що унеможливлює

застосування методiв повного перебору та вимагає використання

спецiалiзованих алгоритмiв декомпозицiї, таких як алгоритм скорочення

регiону (Region Contraction Algorithm, RCA).

1.1.5 Алгоритм скорочення регiону

Для розв’язання задачi (1.15) у роботi [2] застосовано алгоритм

скорочення регiону (RCA), запропонований у [46]. Ключова iдея методу

полягає у декомпозицiї змiнних: для кожного фiксованого вектора

розмiрiв w внутрiшня пiдзадача диспетчеризацiї є лiнiйною задачою i

розв’язується точно, тодi як зовнiшня пiдзадача вибору w вирiшується
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шляхом iтерацiйного звуження простору пошуку.

Початковий простiр розмiрiв задається як [2]:

𝑊𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒,𝑖 =
[︀
𝑤𝑚𝑖𝑛

𝑖 , 𝑤𝑚𝑎𝑥
𝑖

]︀
, (1.16)

де початково 𝑤𝑚𝑖𝑛
𝑖 = 0, а верхня межа визначається максимальним

навантаженням та характеристиками обладнання:

𝑤𝑚𝑎𝑥
𝑖 =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑑𝑚𝑎𝑥

Δ𝑡
, для EH, CHP, AHP, SOFC,

𝑑𝑚𝑎𝑥

𝑅𝑘 𝜂Δ𝑡
, для PV, PT, PH,

𝑑𝑚𝑎𝑥

𝜂𝑑𝑐ℎΔ𝑡 (1− 𝑆𝑚𝑖𝑛)
, для BT, MHR, HSV,

(1.17)

де 𝑑𝑚𝑎𝑥 [кВт·год] – максимальне навантаження за часовий крок.

Алгоритм виконує такi кроки [2]:

1) пiсля iнiцiалiзацiї простору розмiрiв випадково вибрати групу

комбiнацiй w у межах поточного простору;

2) з урахуванням обмежень розв’язати внутрiшню задачу

диспетчеризацiї та знайти оптимальний розклад p для отриманої

комбiнацiї w;

3) обчислити 𝐶𝑂𝐸(w), додати комбiнацiю до пулу кандидатiв 𝐶𝑝𝑜𝑜𝑙

та вiдсортувати елементи пулу за значенням 𝐶𝑂𝐸;

4) коли кiлькiсть доданих кандидатiв досягає порогу 𝑁𝑢, звузити

простiр пошуку на основi найкращої пiдмножини 𝒞𝑏𝑒𝑠𝑡:

𝑤𝑚𝑖𝑛
𝑖 = min

w∈𝒞𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑤𝑖, 𝑤𝑚𝑎𝑥

𝑖 = max
w∈𝒞𝑏𝑒𝑠𝑡

𝑤𝑖. (1.18)

Якщо досягнуто максимальну кiлькiсть обчислень – повернути w* з

мiнiмальним 𝐶𝑂𝐸; iнакше перейти до кроку 1.

Для рiвномiрного покриття простору пошуку використовується метод

динамiчного дискретизованого простору [2], що контролює розподiл вузлiв
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та генерацiю кандидатiв:

𝑤𝑖(𝑘) = 𝑤𝑖(𝑘 − 1) + 𝑟𝑔
[︀
𝑤𝑖(𝑘 − 1)− 𝑤𝑖(𝑘 − 2)

]︀
, (1.19)

де 𝑤𝑖(1) = 𝑤𝑚𝑖𝑛
𝑖 , 𝑤𝑖(2) = 𝑤𝑚𝑖𝑛

𝑖 +
𝑤𝑚𝑎𝑥

𝑖 − 𝑤𝑚𝑖𝑛
𝑖

𝑆
, 𝑟𝑔 > 0 – фактор росту

iнтервалу:

𝑆 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
1− 𝑟𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒

𝑔

1− 𝑟𝑔
, 𝑟𝑔 ̸= 1,

𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒, 𝑟𝑔 = 1,

де 𝑁𝑛𝑜𝑑𝑒 – кiлькiсть вузлiв дискретизацiї.

Алгоритм RCA може мати обмеження при наявностi рiзких

стрибкiв цiльової функцiї або точок з близькими екстремумами. Однак

фiзичнi умови задачi оптимiзацiї IES таких особливостей не мають, що

забезпечує надiйну збiжнiсть методу [2].

1.1.6 Аналiз результатiв моделювання

Чисельне дослiдження [2] проводилось для будiвлi загальною

площею 3692 м2 у м. Сiань (Китай) з кроком Δ𝑡 = 1 год на горизонтi

𝑀 = 5 × 24 = 120 крокiв, що вiдповiдає п’яти репрезентативним робочим

добам зимового сезону (сонячнi, похмурi, частково хмарнi та дощовi днi)

iз варiацiєю навантаження 20%.

Результати оптимального пiдбору розмiрiв компонентiв наведено у

таблицi 1.1. Алгоритм RCA виключив EH та AHP з оптимальної

конфiгурацiї через їхню низьку економiчну ефективнiсть – їхнi розмiри

прямують до нуля.

Оптимiзована IES повнiстю задовольняє погодинний електричний,

тепловий та водневий попит у обох сценарiях. Порiвняльний аналiз

ключових технiко-економiчних показникiв наведено у таблицi 1.2.

COE обох сценарiїв нижче за довiдкову цiну: Сценарiй 1 забезпечує

економiю 32,8%, Сценарiй 2 – 51,1%. Водночас застосування технологiї
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Таблиця 1.1 – Оптимальнi розмiри компонентiв IES [2]

Компонент Одиниця Сценарiй 1 Сценарiй 2
Solar panel м2 1220,5 0
PT м2 0 632,2
PH м2 0 1215,3
PV м2 0 722,0
EH кВт 0 0,3
CHP кВт 56,8 48,0
AHP кВт 0 0
SOFC кВт 51,8 62,6
MHR кВт·год 763,1 823,3
HSV кг 66,7 65,5
BT кВт·год 93,5 93,5

Таблиця 1.2 – Порiвняння COE оптимiзованої IES та традицiйного

енергопостачання [2]

Показник Традицiйне Сценарiй 1 (SBS) Сценарiй 2
COE [¥/кВт·год] 0,3948 0,2655 0,1930
Загальна ефективнiсть [%] — 45,32 23,58
Площа сонячного збору [м2] — 1220,5 2569,5

розщеплення пiдвищує загальну енергоефективнiсть на 21,74 в.п. та

скорочує площу для сонячного збору на 52,5%, проте збiльшує COE на

27,3% через значну капiтальну вартiсть оптичного дiльника спектра

(47,13% вiд сумарних витрат). Таким чином, вибiр мiж сценарiями

визначається прiоритетами проєкту: Сценарiй 1 доцiльний за жорстких

обмежень на земельнi ресурси, Сценарiй 2 – за умов мiнiмiзацiї

операцiйних витрат.

1.2 Оптимiзацiйна математична модель роботи

пластинчасто-ребристих теплообмiнникiв iз зубчастими

змiщеними ребрами

У цьому пiдроздiлi розглядається задача багатокритерiальної

оптимiзацiї пластинчасто-ребристого теплообмiнника (англ. Plate-Fin

Heat Exchanger , PFHE) iз зубчастими змiщеними ребрами, призначеного
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для системи охолодження двигуна гiбридного транспортного засобу з

розширеним дiапазоном ходу. Математична модель та оптимiзацiя

базуються на дослiдженнi [25]. Основну увагу придiлено формулюванню

задачi оптимiзацiї: визначенню змiнних проєктування, цiльових функцiй,

обмежень та алгоритмiв пошуку оптимальних параметрiв.

1.2.1 Огляд методiв оптимiзацiї пластинчасто-ребристих

теплообмiнникiв

Пластинчасто-ребристi теплообмiнники (PFHE) є одним з найбiльш

поширених об’єктiв оптимiзацiйного проєктування у теплотехнiцi завдяки

своїй компактностi, високiй теплопередачi та вiдносно низькiй вартостi

виробництва. Задача оптимального проєктування PFHE формулюється

як багатокритерiальна задача нелiнiйного програмування з обмеженнями,

де цiльовi функцiї (теплопередача, перепад тиску, вартiсть) є

конфлiктуючими мiж собою [33]. Огляд лiтератури засвiдчує рiзноманiття

застосовуваних оптимiзацiйних пiдходiв.

Класичнi аналiтичнi методи. Традицiйний пiдхiд до

проєктування PFHE базується на методах логарифмiчної середньої

рiзницi температур та ефективностi i кiлькостi одиниць переносу теплоти

(𝜀-NTU). Цi методи, формалiзованi у фундаментальнiй монографiї Шаха

та Секулича [34], дозволяють отримати аналiтичний зв’язок мiж

конструктивними параметрами та термогiдравлiчними характеристиками

апарата. Проте при багатокритерiальнiй постановцi задачi з великою

кiлькiстю змiнних традицiйний пiдхiд до оптимiзацiї на основi цих

методiв стає неефективним, оскiльки аналiтичнi залежностi не здатнi

самостiйно обробляти складнi нелiнiйнi та суперечливi обмеження

(наприклад, одночасну мiнiмiзацiю втрат тиску та максимiзацiю

теплообмiну). Вирiшенням цiєї проблеми став стрiмкий розвиток методiв

обчислювальної гiдродинамiки (CFD), якi дозволяють оптимiзувати
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конструкцiю теплообмiнникiв з високою ефективнiстю на основi

детального тривимiрного моделювання [25].

Однокритерiальнi метаевристичнi пiдходи. Рао та Патель [32]

вперше застосували алгоритм рою частинок (PSO) до термодинамiчної

оптимiзацiї перехресно-точних PFHE. Як незалежнi цiльовi функцiї

розглядалися мiнiмiзацiя числа одиниць генерацiї ентропiї (iз

забезпеченням заданого теплового навантаження), мiнiмiзацiя загального

об’єму та сукупних рiчних витрат (TAC). Проведене порiвняння

засвiдчило високу обчислювальну ефективнiсть методу: PSO досягав

глобального оптимуму за значно меншу кiлькiсть генерацiй порiвняно з

традицiйним генетичним алгоритмом (GA), демонструючи високий

потенцiал ройового iнтелекту в задачах проєктування теплообмiнникiв.

Багатокритерiальнi генетичнi алгоритми. Санає та

Хадж-Абдоллагi [33] використали алгоритм NSGA-II для одночасної

максимiзацiї ефективностi та мiнiмiзацiї TAC теплообмiнника.

Отримавши фронт Парето, автори пiшли далi та застосували штучну

нейронну мережу для створення зручних кореляцiй, що дозволяють

проєктувальнику швидко знаходити оптимальнi параметри як

компромiсне рiшення. Наджафi та iн. [30] розв’язали задачу оптимiзацiї

PFHE типу «повiтря-повiтря» за двома конфлiктуючими цiлями —

максимiзацiєю загального теплового потоку та мiнiмiзацiєю TAC.

Застосуванню багатокритерiального GA у їхнiй роботi передував

детальний аналiз чутливостi, який наочно продемонстрував вплив

геометрiї ребер на конфлiкт мiж тепловою ефективнiстю та економiчними

витратами.

Гiбриднi та новiтнi алгоритми. Пачпуте та Мор [31]

запропонували гiбридний алгоритм HGAPSO, що поєднує PSO iз GA i

демонструє вищу точнiсть за менший обчислювальний час порiвняно з

окремими PSO та GA. Гюрсес та iн. [15] застосували алгоритм штучних

загонiв горил (Artificial Gorilla Troops Optimization Algorithm, AGTOA)

для мiнiмiзацiї повної вартостi PFHE (початкової та експлуатацiйної),
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отримавши конкурентоспроможнi результати порiвняно з iншими

алгоритамим.

Пiдхiд, прийнятий у данiй роботi. У дослiдженнi Лi та iн. [25],

яке є основою цього пiдроздiлу, застосовано комплексну методику, що

поєднує побудову сурогатних моделей на основi регресiї опорних векторiв

(SVR), багатокритерiальну оптимiзацiю алгоритмом NSGA-II та вибiр

остаточного рiшення методом TOPSIS. Ключовою вiдмiннiстю вiд

попереднiх робiт є те, що цiльовi функцiї не заданi аналiтично, а

побудованi як апроксимацiї результатiв чисельних CFD-симуляцiй. Це

дозволяє врахувати складнi фiзичнi ефекти (зокрема, турбулентний

теплообмiн, вплив геометрiї ребер на гiдродинамiку потоку), зберiгаючи

при цьому обчислювальну ефективнiсть: сурогатна модель обчислюється

на кiлька порядкiв швидше за повну CFD-симуляцiю, що робить

можливим застосування популяцiйних алгоритмiв оптимiзацiї з тисячами

обчислень цiльової функцiї.

1.2.2 Об’єкт дослiдження та змiннi проєктування

Об’єктом дослiдження є теплообмiнник iз зубчастими змiщеними

ребрами типу HPD (High Pressure Direction), що складається з 14 шарiв

ребер: непарнi шари призначенi для водяного контуру, парнi — для

оливного [25]. Конструктивнi параметри ребер (зсув, крок, геометрiя)

суттєво впливають на iнтенсивнiсть теплообмiну та гiдравлiчний опiр:

змiщення ребер руйнує пограничний шар та генерує хвостовi вихори, що

посилює теплопередачу, проте водночас збiльшує втрати тиску [25].

Схематичне зображення моделi наведено на рис. 2.1. Основними

змiнними проєктування обрано три параметри, що визначають

термогiдравлiчнi характеристики апарата [25]:

x = (𝛼, 𝑞𝑜𝑖𝑙, 𝑞𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟)
⊤ ∈ R3, (1.20)
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Рисунок 1.2 – Геометрична модель теплообмiнника: (a) повна модель,

(b) спрощена розрахункова область [25]

де 𝛼 [∘] – кут нахилу зубчастих ребер, що визначає геометрiю решiтки та

iнтенсивнiсть турбулiзацiї потоку; 𝑞𝑜𝑖𝑙 [л/хв] – об’ємна витрата мастильної

оливи; 𝑞𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟 [л/хв] – об’ємна витрата охолоджувальної води.

Кожна змiнна обмежена фiзично обґрунтованими нижньою та

верхньою межами, що утворюють граничнi-обмеження:

𝑥𝐿𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥𝑈𝑗 , 𝑗 = 1, 2, 3, (1.21)

де 𝑥𝐿𝑗 , 𝑥𝑈𝑗 – нижня та верхня межi 𝑗-ї змiнної вiдповiдно. Конкретнi

значення меж наведено у таблицi 1.3.

Таблиця 1.3 – Дiапазони змiни змiнних проєктування [25]

Змiнна проєктування Позначення 𝑥𝐿
𝑗 𝑥𝑈

𝑗

Кут нахилу ребер 𝛼 30∘ 90∘

Витрата оливи 𝑞𝑜𝑖𝑙 5 л/хв 15 л/хв
Витрата води 𝑞𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟 5 л/хв 15 л/хв

Таким чином, простiр пошуку 𝒳 є тривимiрним прямокутним

паралелепiпедом:

𝒳 =
{︀
x ∈ R3

⃒⃒
𝑥𝐿𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥𝑈𝑗 , 𝑗 = 1,2,3

}︀
= [30∘, 90∘]×[5, 15]×[5, 15]. (1.22)

Граничнi умови CFD-моделi, що використовується для генерацiї
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навчальних даних, зафiксовано: температура оливи на входi –

𝑇𝑜𝑖𝑙,𝑖𝑛 = 100 ∘C, температура води – 𝑇𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟,𝑖𝑛 = 65 ∘C, зовнiшнi стiнки

адiабатичнi [25]. Цi параметри не є змiнними оптимiзацiї i залишаються

сталими для всiх чисельних експериментiв.

1.2.3 Формулювання задачi багатокритерiальної оптимiзацiї

Задача проєктування теплообмiнника є типовим прикладом

багатокритерiальної оптимiзацiї : одночасне покращення теплопередачi,

зниження перепаду тиску та забезпечення належного температурного

режиму є конфлiктуючими цiлями, оскiльки iнтенсифiкацiя теплообмiну

неминуче призводить до зростання гiдравлiчного опору [25, 33].

Формально задача записується як задача багатокритерiальної

оптимiзацiї з граничними-обмеженнями [25]:

min
x∈𝒳

F(x) =
(︀
−𝑄(x), Δ𝑃𝑜𝑖𝑙(x), 𝑇𝑜𝑢𝑡(x)

)︀⊤
,

де 𝒳 =
{︀
x ∈ R3

⃒⃒
𝑥𝐿𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥𝑈𝑗 , 𝑗 = 1,2,3

}︀
,

(1.23)

де F : 𝒳 → R3 – векторна цiльова функцiя, складена з трьох скалярних

компонент, описаних нижче.

Цiльова функцiя 1: тепловий потiк 𝑄(x) характеризує

кiлькiсть теплової енергiї, переданої вiд оливи до охолоджувальної води

за одиницю часу [кВт]. Оскiльки задача зводиться до мiнiмiзацiї,

максимiзацiя 𝑄 еквiвалентна мiнiмiзацiї −𝑄(x) [25]. Бiльший тепловий

потiк означає ефективнiше охолодження двигуна, тому 𝑄(x)→ max.

Цiльова функцiя 2: перепад тиску оливи Δ𝑃𝑜𝑖𝑙(x) [кПа] –

рiзниця статичного тиску мiж входом та виходом оливного контуру.

Мiнiмiзацiя перепаду тиску є важливою з технiчних та економiчних

мiркувань: менший перепад тиску дозволяє використовувати менш

потужнi (i дешевшi) нагнiтальнi насоси та знижує витрати електроенергiї

на прокачування рiдини [25]. Отже, Δ𝑃𝑜𝑖𝑙(x)→ min.
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Цiльова функцiя 3: температура оливи на виходi

𝑇𝑜𝑢𝑡(x) [∘C] – температура потоку оливи, що залишає теплообмiнник. Чим

ближче ця температура до температури охолоджувальної води на входi

(𝑇𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟,𝑖𝑛 = 65 ∘C), тим ефективнiше вiдбувається теплообмiн. Отже,

𝑇𝑜𝑢𝑡(x)→ min.

Важливо зазначити, що конфлiктнiсть цiльових функцiй

пiдтверджується результатами чисельних експериментiв [25]: однаковiй

температурi виходу оливи можуть вiдповiдати суттєво рiзнi значення

теплового потоку, а зменшення кута ребер з 90∘ до 60∘ знижує перепад

тиску при майже сталiй теплопередачi, тодi як подальше зменшення до

30∘ призводить до зростання перепаду тиску через надмiрну

турбулiзацiю. Така немонотонна поведiнка цiльових функцiй

унеможливлює знаходження оптимуму iнтуїтивними або однофакторними

методами.

Оскiльки задача (1.23) має лише граничнi-обмеження (вiдсутнi

нелiнiйнi функцiональнi обмеження або обмеження на вихiднi

характеристики), будь-яка точка x ∈ 𝒳 є допустимою. Це суттєво

спрощує реалiзацiю оптимiзатора: не потрiбно застосовувати спецiальнi

методи обробки обмежень (штрафнi функцiї, бар’єрнi методи тощо),

достатньо обмежити простiр пошуку прямокутними межами.

1.2.4 Побудова сурогатних моделей цiльових функцiй

методом SVR

Кожна з трьох цiльових функцiй у задачi (1.23) не задана

аналiтично, а визначається через результати чисельного

CFD-моделювання теплообмiнника. Пряме обчислення цiльових функцiй

на кожнiй iтерацiї популяцiйного оптимiзатора є неприйнятним через

високу обчислювальну вартiсть: одна CFD-симуляцiя потребує вiд

десяткiв хвилин до кiлькох годин [25]. Тому мiж чисельною моделлю та
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оптимiзатором вводиться промiжний рiвень – сурогатнi моделi, що

апроксимують залежностi 𝑄(x), Δ𝑃𝑜𝑖𝑙(x), 𝑇𝑜𝑢𝑡(x) як аналiтичнi функцiї

вiд вектора x.

Для побудови сурогатних моделей використано метод регресiї

опорних векторiв (англ. Support Vector Regression, SVR). Нехай задано

навчальну вибiрку 𝒟 = {(x𝑖, 𝑦𝑖)}𝑚𝑖=1, де x𝑖 ∈ 𝒳 – вектор вхiдних

параметрiв 𝑖-го чисельного експерименту, 𝑦𝑖 ∈ R – вiдповiдне значення

цiльової функцiї, отримане з CFD-симуляцiї, 𝑚 – кiлькiсть навчальних

зразкiв (𝑚 = 45 у данiй задачi). SVR будує апроксимуючу функцiю у

виглядi [25]:

𝑓(x) =
𝑚∑︁
𝑖=1

(𝛼𝑖 − 𝛼*𝑖 )𝐾(x𝑖,x) + 𝑏, (1.24)

де 𝛼𝑖, 𝛼
*
𝑖 ≥ 0 – множники Лагранжа, що є розв’язком дуальної задачi

квадратичного програмування SVR; 𝑏 ∈ R – змiщення; 𝐾(x𝑖,x) – ядерна

функцiя, що здiйснює неявне вiдображення вхiдних даних у простiр ознак

вищої розмiрностi, де побудова лiнiйної регресiї стає можливою.

Iдея SVR полягає у побудовi так званої «𝜀-зони нечутливостi» навколо

апроксимуючої гiперповерхнi: похибки апроксимацiї, що не перевищують

заданого порогу 𝜀 > 0, не штрафуються, а лише зразки, що лежать за

межами цiєї зони, вносять внесок у функцiю втрат [36]. Формально, задача

SVR зводиться до мiнiмiзацiї регуляризованого функцiоналу:

min
w,𝑏,𝜉,𝜉*

1

2
‖w‖2 + 𝐶

𝑚∑︁
𝑖=1

(𝜉𝑖 + 𝜉*𝑖 ), (1.25)

за умов: ⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝑦𝑖 − ⟨w, 𝜙(x𝑖)⟩ − 𝑏 ≤ 𝜀+ 𝜉𝑖,

⟨w, 𝜙(x𝑖)⟩+ 𝑏− 𝑦𝑖 ≤ 𝜀+ 𝜉*𝑖 ,

𝜉𝑖, 𝜉
*
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, . . . ,𝑚,

(1.26)

де w – вектор вагових коефiцiєнтiв у просторi ознак; 𝜙(x) – нелiнiйне

вiдображення вхiдних даних у простiр ознак, що визначається ядерною
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функцiєю; 𝐶 > 0 – параметр регуляризацiї, що контролює баланс мiж

складнiстю моделi та точнiстю апроксимацiї; 𝜉𝑖, 𝜉*𝑖 ≥ 0 – змiннi вiдхилення

(slack variables), що вимiрюють порушення 𝜀-зони.

У якостi ядерної функцiї обрано Гаусову радiально-базисну функцiю

(RBF) [25]:

𝐾(x𝑖,x𝑗) = exp

(︂
−‖x𝑖 − x𝑗‖2

2𝜎2

)︂
= exp

(︀
−𝛾𝑅𝐵𝐹 ‖x𝑖 − x𝑗‖2

)︀
, (1.27)

де 𝜎 > 0 – ширина Гаусової функцiї (визначає радiус впливу кожного

опорного вектора); 𝛾𝑅𝐵𝐹 = 1/(2𝜎2) – параметр ядра. RBF-ядро обрано

завдяки його унiверсальнiй апроксимацiйнiй здатностi та залежностi

лише вiд одного гiперпараметра 𝜎, що спрощує процедуру налаштування

моделi [36].

Оскiльки задача (1.23) мiстить три цiльовi функцiї, процедура

SVR-апроксимацiї виконується незалежно для кожної з них. Для кожної

цiлi формується власна навчальна вибiрка 𝒟(𝑠) = {(x𝑖, 𝑦
(𝑠)
𝑖 )}45𝑖=1, де верхнiй

iндекс 𝑠 ∈ {𝑄,𝑃, 𝑇} позначає вiдповiдну цiльову функцiю, а 𝑦
(𝑠)
𝑖 –

значення цiєї функцiї, обчислене CFD-симуляцiєю для 𝑖-го набору

параметрiв. Розв’язання трьох незалежних задач виду (1.25)–(1.26) дає

три сурогатнi моделi [25]:

𝑄̂(x) =
45∑︁
𝑖=1

(︀
𝛼
(𝑄)
𝑖 − 𝛼

*(𝑄)
𝑖

)︀
𝐾(x𝑖,x) + 𝑏(𝑄),

̂︂Δ𝑃 𝑜𝑖𝑙(x) =
45∑︁
𝑖=1

(︀
𝛼
(𝑃 )
𝑖 − 𝛼

*(𝑃 )
𝑖

)︀
𝐾(x𝑖,x) + 𝑏(𝑃 ),

𝑇𝑜𝑢𝑡(x) =
45∑︁
𝑖=1

(︀
𝛼
(𝑇 )
𝑖 − 𝛼

*(𝑇 )
𝑖

)︀
𝐾(x𝑖,x) + 𝑏(𝑇 ),

(1.28)

де 𝛼
(𝑠)
𝑖 , 𝛼*(𝑠)𝑖 – множники Лагранжа, отриманi при навчаннi SVR-моделi

для 𝑠-ї цiльової функцiї; 𝑏(𝑠) – вiдповiдне змiщення; 𝐾(·,·) – спiльне для

всiх моделей RBF-ядро (1.27); x𝑖 – вектори параметрiв з навчальної

вибiрки (спiльнi для всiх трьох моделей, оскiльки CFD-симуляцiї
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проводились для одних i тих самих 45 комбiнацiй параметрiв). Кожна з

функцiй (1.28) є неперервною та диференцiйовною вiдносно x, а

обчислення її значення для довiльної точки зводиться до пiдсумовування

45 зважених ядерних функцiй, що виконується за мiкросекунди.

Саме цi три функцiї (1.28) є тим, що безпосередньо оптимiзує

алгоритм NSGA-II: на кожнiй iтерацiї оптимiзатор подає вектор

параметрiв x, обчислює трiйку значень (𝑄̂,̂︂Δ𝑃 𝑜𝑖𝑙, 𝑇𝑜𝑢𝑡) i на основi

домiнування за Парето оцiнює якiсть кожного рiшення-кандидата.

Навчальна вибiрка 𝒟 отримана з 45 чисельних CFD-експериментiв

(9 комбiнацiй витрат оливи та води × 5 значень кута ребер), проведених у

програмному пакетi ANSYS Fluent [25]. Побудованi SVR-моделi

забезпечили максимальну вiдносну похибку апроксимацiї менше 2,5%

вiдносно результатiв CFD-симуляцiй (див. рис. 1.3), що пiдтверджує їхню

придатнiсть як замiнникiв повної чисельної моделi для подальшої

оптимiзацiї [25]. Таким чином, у задачi (1.23) цiльовi функцiї

Рисунок 1.3 – Вiдносна похибка SVR-моделi для трьох цiльових

функцiй [25]

замiнюються їх сурогатними апроксимацiями (1.28), i задача оптимiзацiї,

що безпосередньо розв’язується алгоритмом NSGA-II, набуває вигляду:

min
x∈𝒳

F̂(x) =
(︀
−𝑄̂(x), ̂︂Δ𝑃 𝑜𝑖𝑙(x), 𝑇𝑜𝑢𝑡(x)

)︀⊤
. (1.29)
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1.2.5 Багатокритерiальна оптимiзацiя алгоритмом NSGA-II

Для пошуку множини Парето-оптимальних рiшень задачi (1.29)

застосовано алгоритм NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic

Algorithm II) – елiтарний генетичний алгоритм, запропонований Дебом та

iн. [6].

Ключовим поняттям у багатокритерiальнiй оптимiзацiї є

домiнування за Парето. Рiшення x(𝑎) домiнує рiшення x(𝑏) (позначається

x(𝑎) ≺ x(𝑏)), якщо воно не гiрше за x(𝑏) за всiма цiлями i строго краще

хоча б за однiєю [6]:

x(𝑎) ≺ x(𝑏) ⇐⇒

⎧⎪⎨⎪⎩𝐹𝑘(x
(𝑎)) ≤ 𝐹𝑘(x

(𝑏)) ∀ 𝑘 ∈ {1,2,3},

∃ 𝑘0 : 𝐹𝑘0(x
(𝑎)) < 𝐹𝑘0(x

(𝑏)).
(1.30)

Множина усiх недомiнованих рiшень утворює фронт Парето 𝒫* –

множину компромiсних варiантiв, жоден з яких не може бути

покращений за одним критерiєм без погiршення за iншим.

NSGA-II оперує популяцiєю рiшень-кандидатiв, до яких на кожному

поколiннi застосовуються оператори схрещування та мутацiї. Пiсля

злиття батькiвської та дочiрньої популяцiй виконується недомiноване

сортування: рiшення розбиваються на фронти ℱ1,ℱ2, . . . за рiвнем

домiнування, пiсля чого формується нове поколiння шляхом послiдовного

включення фронтiв з прiоритетом за дистанцiєю скупчення (англ.

crowding distance) – метрикою, що забезпечує рiвномiрний розподiл

рiшень уздовж фронту Парето [6].

Налаштування алгоритму для даної задачi [25]: розмiр популяцiї –

𝑁𝑝𝑜𝑝 = 2000 iндивiдiв, максимальна кiлькiсть поколiнь – 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 5000,

ймовiрнiсть схрещування – 𝑝𝑐 = 0,9, ймовiрнiсть мутацiї – 𝑝𝑚 = 0,2.

Результат роботи NSGA-II для даної задачi наведено на рис. 1.4:

2000 Парето-оптимальних рiшень утворюють тривимiрну поверхню у

просторi цiльових функцiй (𝑄̂,̂︂Δ𝑃 𝑜𝑖𝑙, 𝑇𝑜𝑢𝑡). Жодне з 2000 рiшень не є
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однозначно найкращим за всiма трьома критерiями, що обґрунтовує

необхiднiсть застосування методу прийняття рiшень для вибору

остаточного варiанту.

Рисунок 1.4 – Розподiл Парето-оптимальних рiшень у просторi трьох

цiльових функцiй [25]

1.2.6 Прийняття рiшення методом TOPSIS

Результатом роботи NSGA-II є множина 𝒫* iз 2000

Парето-оптимальних рiшень, кожне з яких представляє певний компромiс

мiж трьома цiлями. Для вибору єдиного оптимального варiанту

застосовано метод TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to

Ideal Solution) – метод багатокритерiального прийняття рiшень (англ.

Multi-Criteria Decision Making, MCDM), що ранжує альтернативи за

критерiєм вiдносної близькостi до iдеального рiшення [25].
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Алгоритм TOPSIS складається з таких крокiв. Спочатку

формується нормалiзована зважена матриця рiшень. Потiм визначаються

позитивне iдеальне рiшення 𝑋+ (найкращi значення за кожним

критерiєм серед усiх Парето-оптимальних рiшень) та негативне iдеальне

рiшення 𝑋− (найгiршi значення). Вiдстанi 𝑖-ї альтернативи до цих iдеалiв

визначаються у зваженому евклiдовому просторi [25]:

𝐷+
𝑖 =

⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁
𝑗=1

(𝑋𝑖𝑗 −𝑋+
𝑗 )

2, 𝐷−𝑖 =

⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁
𝑗=1

(𝑋𝑖𝑗 −𝑋−𝑗 )
2, (1.31)

де 𝑋𝑖𝑗 – значення 𝑗-ї цiльової функцiї для 𝑖-го рiшення у зваженiй

нормалiзованiй матрицi; 𝑛 – кiлькiсть цiльових функцiй (у данiй задачi

𝑛 = 3); 𝑋+
𝑗 , 𝑋−𝑗 – компоненти позитивного та негативного iдеалiв

вiдповiдно.

Критерiєм вибору є вiдносна близькiсть 𝐶*𝑖 , яка має бути

максимальною серед усiх альтернатив [25]:

𝐶*𝑖 =
𝐷−𝑖

𝐷−𝑖 +𝐷+
𝑖

, 𝑖 = 1, . . . , |𝒫*|. (1.32)

Значення 𝐶*𝑖 ∈ [0, 1]: чим ближче 𝐶*𝑖 до одиницi, тим ближче 𝑖-те рiшення

до iдеального та далi вiд найгiршого варiанту. Рiшення з максимальним 𝐶*𝑖

обирається як остаточне.

Ваги цiльових функцiй у даному дослiдженнi прийнято

однаковими [25]:

𝑤𝑄 = 𝑤Δ𝑃 = 𝑤𝑇𝑜𝑢𝑡
=

1

3
, (1.33)

що вiдповiдає рiвнозначностi критерiїв теплопередачi, гiдравлiчних втрат

та температурного режиму. У загальному випадку ваги можуть

визначатись на основi прiоритетiв проєктувальника.
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1.2.7 Результати оптимiзацiї

Порiвняння знайденого TOPSIS-оптимального рiшення з

результатами верифiкацiйної CFD-симуляцiї наведено в таблицi 1.4.

Таблиця 1.4 – Порiвняння результатiв оптимiзацiї та перевiрочного

CFD-розрахунку [25]

Параметр / Функцiя Оптимiзацiя (SVR) CFD-симуляцiя Похибка (%)
Кут нахилу ребер (𝛼) 63,01∘ 63,01∘ –
Витрата оливи (𝑞𝑜𝑖𝑙) 9,7 л/хв 9,7 л/хв –
Витрата води (𝑞𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟) 6,45 л/хв 6,45 л/хв –
Теплопередача (𝑄) 9,76 кВт 9,79 кВт 0,31
Перепад тиску (Δ𝑃𝑜𝑖𝑙) 14,00 кПа 13,63 кПа 2,64
Т-ра виходу оливи (𝑇𝑜𝑢𝑡) 65,00∘C 65,11∘C 0,17

Максимальна похибка мiж прогнозом SVR-моделi та результатом

прямого CFD-розрахунку для оптимальних параметрiв складає лише

2,64% (для перепаду тиску), що пiдтверджує високу точнiсть побудованих

сурогатних моделей [25].

Знайдене оптимальне рiшення x* = (63,01∘; 9,7; 6,45) має кiлька

важливих особливостей з точки зору оптимiзацiї.

По-перше, оптимальний кут нахилу ребер 𝛼* = 63,01∘ є

внутрiшньою точкою простору пошуку (30∘ < 63,01∘ < 90∘), а не

граничним значенням. Це пiдтверджує нелiнiйний характер залежностi

цiльових функцiй вiд 𝛼 та неможливiсть знаходження оптимуму

iнтуїтивним шляхом або однофакторним перебором [25].

По-друге, оптимальнi витрати оливи та води суттєво вiдрiзняються

(𝑞*𝑜𝑖𝑙 = 9,7 > 𝑞*𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟 = 6,45 л/хв), що свiдчить про асиметрiю

оптимального режиму вiдносно двох контурiв теплообмiнника. Цей

результат не є очевидним з фiзичних мiркувань i може бути отриманий

лише шляхом систематичної оптимiзацiї. По-третє, температура оливи на

виходi 𝑇 *𝑜𝑢𝑡 = 65,00 ∘C практично збiгається з температурою

охолоджувальної води на входi (𝑇𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟,𝑖𝑛 = 65 ∘C), що є фiзичною межею
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ефективностi теплообмiнника.

Комплексна методика, що поєднує сурогатне моделювання на основi

SVR, багатокритерiальну оптимiзацiю NSGA-II та вибiр рiшення методом

TOPSIS, дозволила iдентифiкувати оптимальнi параметри

пластинчасто-ребристого теплообмiнника. З точки зору методологiї

оптимiзацiї, даний пiдроздiл iлюструє кiлька ключових аспектiв:

(1) необхiднiсть сурогатного моделювання, коли цiльова функцiя задана

неявно через обчислювально дорогу чисельну модель; (2) ефективнiсть

алгоритму NSGA-II для побудови фронту Парето у просторi трьох

конфлiктуючих цiлей; (3) застосування MCDM-методу TOPSIS для

прийняття остаточного рiшення. Водночас обмеження пiдходу [25]

полягає у використаннi лише 45 навчальних точок для SVR, що може

бути недостатнiм для апроксимацiї складнiших залежностей; бiльш

щiльна вибiрка або адаптивне додавання точок могли б пiдвищити

надiйнiсть сурогатної моделi.

1.3 Оптимальне проєктування вентильованого гальмiвного

диска за допомогою оптимiзатора сiрого вовка

У цьому пiдроздiлi розглядається задача оптимiзацiї геометричних

параметрiв вентильованого гальмiвного диска за критерiєм максимiзацiї

довговiчностi за наявностi обмеження на осьовий прогин. На вiдмiну вiд

попереднiх пiдроздiлiв, де застосовувались класичнi алгоритми (RCA,

NSGA-II), тут використано бiльш сучасний ройовий алгоритм –

оптимiзатор сiрого вовка (англ. Grey Wolf Optimizer, GWO), а сурогатну

модель побудовано у виглядi полiномiальної регресiї другого порядку.

Опис моделi базується на дослiдженнi Калiти, Шiнде та Чакрабортi [19].

Гальмiвний диск пiд час експлуатацiї пiддається циклiчним

термомеханiчним навантаженням, що виникають внаслiдок тертя колодки

об робочу поверхню при повторному гальмуваннi. Вентильована
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конструкцiя диска складається з двох паралельних пластин (внутрiшньої

та зовнiшньої), з’єднаних системою лопаток, мiж якими органiзовано

повiтряний потiк для примусового охолодження. Циклiчнiсть

навантажень зумовлює руйнування як основний механiзм вiдмови, тому

ключовим показником працездатностi є довговiчнiсть (Fatigue Life) –

кiлькiсть циклiв навантаження до появи перших ознак руйнування

(мiкротрiщин, спричинених циклiчними термомеханiчними

навантаженнями).

Прямий пошук оптимальних геометричних параметрiв за

допомогою FEA-симуляцiй є обчислювально недоцiльним: кожна

симуляцiя потребує побудови 3D-моделi в SolidWorks та проведення

зв’язаного термомеханiчного аналiзу в ANSYS, що робить неможливим

застосування популяцiйних алгоритмiв, якi потребують десяткiв тисяч

обчислень цiльової функцiї. Тому у роботi [19] запропоновано пiдхiд на

основi метамоделювання: за результатами обмеженого числа

FEA-симуляцiй будуються полiномiальнi регресiйнi моделi, якi слугують

швидкими аналiтичними замiнниками для чисельного моделювання.

1.3.1 Огляд методiв оптимiзацiї конструкцiї гальмiвного

диска

Задача оптимального проєктування вентильованих гальмiвних дискiв

активно дослiджується впродовж останнiх рокiв. Рiзнi авторськi колективи

застосовували рiзнi комбiнацiї методiв планування експерименту, побудови

метамоделей та алгоритмiв оптимiзацiї.

Белхосiн, Шiнде та Патiл [1] побудували лiнiйну регресiйну модель

довговiчностi на основi плану Тагучi L27 для п’яти геометричних

параметрiв i застосували два класичнi еволюцiйнi алгоритми –

генетичний алгоритм (англ. Genetic Algorithm, GA) та оптимiзацiю роєм

частинок (англ. Particle Swarm Optimization, PSO). Результати показали
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покращення довговiчностi на 12,74% порiвняно з параметричним

аналiзом. Однак лiнiйна модель не здатна вiдобразити взаємодiї мiж

параметрами та квадратичнi ефекти, якi є суттєвими у цiй задачi [19].

Махешварi та iн. [27] дослiдили ту саму конструкцiю, але замiсть

метаевристичних алгоритмiв застосували чотири методи

багатокритерiального прийняття рiшень (MCDM-методи): EDAS,

COPRAS, TOPSIS та ARAS. Повнофакторний план експерименту

(25 = 32 варiанти) забезпечив рiвномiрне покриття простору параметрiв.

Проте MCDM-методи за своєю природою обмеженi вибором iз заздалегiдь

заданого дискретного набору альтернатив i не здатнi знайти глобальний

оптимум у неперервному просторi.

У роботi [19] було запропоновано суттєве розширення методологiї:

замiсть плану Тагучi використано центральний композицiйний план

(Central Composite Design, CCD), побудовано полiномiальнi регресiйнi

метамоделi другого порядку для двох вiдгукiв – довговiчностi та осьового

прогину – i застосовано оптимiзатор сiрого вовка (GWO). Результати

GWO показали приблизно 20% покращення порiвняно з базовою

конструкцiєю та 21% покращення порiвняно з найкращими

MCDM-рiшеннями [19]. Детальний аналiз цiєї роботи наведено у

пiдроздiлах 1.3.2–1.3.6.

Аналiз наведених робiт засвiдчує: задача оптимiзацiї гальмiвного

диска є типовою задачею пошуку глобального екстремуму на сурогатнiй

моделi, побудованiй за результатами обчислювально витратних

FEA-симуляцiй. Перевага пiдходу [19] полягає у поєднаннi бiльш

iнформативного плану експерименту (CCD), нелiнiйної метамоделi та

сучасного ройового алгоритму, що разом забезпечують бiльш точне та

ефективне розв’язання задачi.
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1.3.2 Змiннi проєктування та планування чисельних

експериментiв

Об’єктом дослiдження є вентильований гальмiвний диск iз сiрого

чавуну FG 15. Конструкцiя диска визначається п’ятьма геометричними

параметрами, що виступають змiнними проєктування [19]:

x = (𝑇𝑖, 𝑇𝑜, 𝐻𝑣, 𝐸𝑜, 𝑟)
⊤ ∈ R5, (1.34)

де 𝑇𝑖 [мм] – товщина внутрiшньої пластини; 𝑇𝑜 [мм] – товщина зовнiшньої

пластини ; 𝐻𝑣 [мм] – висота вентиляцiйної лопатки; 𝐸𝑜 [мм] – ефективне

змiщення диска (вiдстань вiд площини крiплення до робочої поверхнi);

𝑟 [мм] – радiус центрального отвору крiплення. Простiр пошуку 𝒳
задається граничними-обмеженнями:

𝒳 = [3, 11]× [3, 11]× [4, 8]× [16, 40]× [20, 30]. (1.35)

Для побудови полiномiальної метамоделi другого порядку необхiдно

обрати план експерименту – набiр точок у просторi параметрiв, у яких

проводитимуться FEA-симуляцiї. Повний перебiр усiх комбiнацiй п’яти

параметрiв на п’яти рiвнях потребував би 55 = 3125 симуляцiй, що є

непрактичним. У роботi [1] для цiєї ж конструкцiї використовувався план

Тагучi L27, який забезпечує ефективну оцiнку головних ефектiв (тобто

впливу кожного параметра окремо), але не дозволяє коректно оцiнити

попарнi взаємодiї мiж параметрами та квадратичнi ефекти. Тому в [1]

була побудована лише лiнiйна модель.

У [19] замiсть плану Тагучi використано центральний

композицiйний план (CCD) – план, спецiально сконструйований для

побудови полiномiальних моделей другого порядку. CCD також мiстить

27 точок, але розмiщує їх у просторi параметрiв iнакше: замiсть

рiвномiрної сiтки вiн складається з трьох цiлеспрямованих груп точок.
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Перша група – факторнi точки (2𝑛−1 = 16 комбiнацiй, де кожен

параметр набуває значення −1 або +1 у кодованих одиницях) –

забезпечує оцiнку попарних взаємодiй мiж параметрами. Друга група –

осьовi точки (2𝑛 = 10 точок, у кожнiй з яких лише один параметр

вiдхиляється вiд центру на ±2, а решта залишаються на нульовому

рiвнi) – дозволяє оцiнити квадратичнi ефекти. Третя – одна центральна

точка, де всi параметри дорiвнюють середнiм значенням [19]. Рiвнi

змiнних проєктування для кожного кодованого значення наведено в

таблицi 1.5.

Таблиця 1.5 – Рiвнi змiнних проєктування у CCD-планi [19]

Параметр Символ −2 −1 0 +1 +2

Товщина внутрiшньої пластини (мм) 𝑇𝑖 3 5 7 9 11
Товщина зовнiшньої пластини (мм) 𝑇𝑜 3 5 7 9 11
Висота лопатки (мм) 𝐻𝑣 4 5 6 7 8
Ефективний вилiт (мм) 𝐸𝑜 16 22 28 34 40
Радiус центрального отвору (мм) 𝑟 20 22,5 25 27,5 30

Таким чином, ключова вiдмiннiсть CCD вiд Тагучi полягає не в

кiлькостi дослiдiв (обидва плани використовують 27 точок), а в їх

розташуваннi : Тагучi дозволяє визначити, який параметр

найважливiший, тодi як CCD дозволяє побудувати точну формулу, що

зв’язує параметри з вiдгуком, включаючи нелiнiйнi ефекти та

взаємодiї [19].

Для кожної з 27 комбiнацiй параметрiв проведено термомеханiчне

моделювання в ANSYS для оцiнки довговiчностi. Результатом кожної

симуляцiї є двi цiльовi характеристики: мiнiмальна довговiчнiсть

Life(x) [цикли] та максимальний осьовий прогин 𝛿(x) [мм]. Повнi

результати 27 симуляцiй наведено в таблицi 1.6. Данi таблицi 1.6

формують навчальну вибiрку 𝒟 = {(x𝑖, 𝑦
(1)
𝑖 , 𝑦

(2)
𝑖 )}27𝑖=1, де 𝑦

(1)
𝑖 –

довговiчнiсть, 𝑦
(2)
𝑖 – осьовий прогин 𝑖-го дослiду. Ця вибiрка

використовується для побудови полiномiальних регресiйних метамоделей

у наступному пiдроздiлi.
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Таблиця 1.6 – CCD-план та результати FEA-симуляцiй [19]

№
Кодованi значення Натуральнi значення Довговiчнiсть Прогин

𝑇𝑖 𝑇𝑜 𝐻𝑣 𝐸𝑜 𝑟 𝑇𝑖 𝑇𝑜 𝐻𝑣 𝐸𝑜 𝑟 (цикли) (мм)
1 0 2 0 0 0 7 11 6 28 25 708 090 0,00839
2 0 0 0 0 2 7 7 6 28 25 685 450 0,00799
3 −1 1 1 1 −1 5 9 7 22 22,5 706 310 0,01128
4 0 0 0 0 0 7 7 6 28 25 683 960 0,00807
5 1 1 1 1 1 9 9 7 34 27,5 853 910 0,00636
6 1 1 −1 1 −1 9 9 5 34 22,5 762 120 0,00622
7 0 0 0 0 −2 7 7 6 28 16 621 510 0,00817
8 −1 −1 1 1 1 5 5 7 34 27,5 607 820 0,01114
9 1 −1 1 1 −1 9 5 7 34 22,5 696 100 0,00635
10 −1 −1 −1 −1 1 5 5 5 22 27,5 491 910 0,01175
11 1 1 1 −1 −1 9 9 7 22 22,5 779 220 0,00737
12 0 −2 0 0 0 7 3 6 28 25 351 810 0,00856
13 0 0 2 0 0 7 7 8 28 25 763 460 0,00825
14 2 0 0 0 0 11 7 6 28 25 712 310 0,00562
15 −2 0 0 0 0 3 7 6 28 25 351 080 0,02190
16 1 −1 −1 −1 −1 9 5 5 22 22,5 620 650 0,00703
17 −1 1 −1 −1 −1 5 9 5 22 22,5 546 400 0,01224
18 1 −1 −1 1 1 9 5 5 34 27,5 488 460 0,00618
19 −1 1 −1 1 1 5 9 5 34 27,5 601 280 0,01105
20 1 1 −1 −1 1 9 9 5 22 27,5 776 830 0,00720
21 −1 −1 1 −1 −1 5 5 7 22 22,5 563 040 0,01213
22 1 −1 1 −1 1 9 5 7 22 27,5 715 420 0,00697
23 0 0 0 2 0 7 7 6 40 25 691 200 0,00754
24 −1 1 1 −1 1 5 9 7 22 27,5 641 660 0,01244
25 0 0 −2 0 0 7 7 4 28 25 793 720 0,00789
26 −1 −1 −1 1 −1 5 5 5 34 22,5 484 460 0,01112
27 0 0 0 −2 0 7 7 6 16 25 601 130 0,00934

1.3.3 Побудова полiномiальних сурогатних моделей

У роботi [19] побудовано двi полiномiальнi регресiйнi моделi другого

порядку, кожна з яких мiстить лiнiйнi доданки, попарнi взаємодiї та

квадратичнi ефекти. Загальна форма такої моделi для вiдгуку 𝑦:

𝑦(x) = 𝛽0 +
5∑︁

𝑗=1

𝛽𝑗 𝑥𝑗 +
5∑︁

𝑗=1

5∑︁
𝑘>𝑗

𝛽𝑗𝑘 𝑥𝑗𝑥𝑘 +
5∑︁

𝑗=1

𝛽𝑗𝑗 𝑥
2
𝑗 , (1.36)

де 𝛽0 – вiльний член; 𝛽𝑗 – коефiцiєнти головних ефектiв; 𝛽𝑗𝑘 – коефiцiєнти

попарних взаємодiй; 𝛽𝑗𝑗 – коефiцiєнти квадратичних ефектiв.



45
Для довговiчностi конкретнi значення коефiцiєнтiв мають вигляд [19]:

̂︂Life(x) = 678 143 + 73 845,42𝑇𝑖 + 71 351,25𝑇𝑜 + 30 452,08𝐻𝑣 +

+ 10 227,92𝐸𝑜 + 6119,58 𝑟 + 18 939,38𝑇𝑖𝑇𝑜 + 113,13𝑇𝑖𝐻𝑣 −

− 15 524,38𝑇𝑖𝐸𝑜 − 4 120,63𝑇𝑖𝑟 − 12 651,88𝑇𝑜𝐻𝑣 +

+ 18 355,63𝑇𝑜𝐸𝑜 + 8766,88𝑇𝑜𝑟 + 16 516,88𝐻𝑣𝐸𝑜 +

+ 8080,63𝐻𝑣𝑟 − 13 376,88𝐸𝑜𝑟 − 32 249,10𝑇 2
𝑖 −

− 32 685,34𝑇 2
𝑜 + 29 474,66𝐻2

𝑣 − 3 631,6𝐸2
𝑜 − 1 802,85 𝑟2.

(1.37)

Ця модель мiстить 21 коефiцiєнт (1 вiльний + 5 лiнiйних +

10 взаємодiй + 5 квадратичних), що суттєво вiдрiзняється вiд лiнiйної

моделi Белхосiна та iн. [1], яка мала лише 5 коефiцiєнтiв i не враховувала

нi взаємодiй, нi нелiнiйних ефектiв. Аналiз коефiцiєнтiв (1.37) виявляє

кiлька важливих закономiрностей. По-перше, найбiльшi лiнiйнi

коефiцiєнти мають товщини пластин (𝛽𝑇𝑖
= 73 845 та 𝛽𝑇𝑜

= 71 352), що

пiдтверджує їх домiнуючий вплив на довговiчнiсть. Аналiз Парето у [19]

показав, що товщини внутрiшньої та зовнiшньої пластин разом

пояснюють приблизно 80% варiацiї вiдгуку. По-друге, вiд’ємнi

квадратичнi коефiцiєнти при 𝑇 2
𝑖 та 𝑇 2

𝑜 (−32 249 та −32 685) свiдчать про

наявнiсть оптимуму : занадто тонкi пластини мають недостатню

структурну жорсткiсть, а занадто товстi – збiльшену масу та

перерозподiл термiчних напружень. Ця нелiнiйна поведiнка не може бути

вiдображена лiнiйною моделлю [1]. По-третє, значущi коефiцiєнти

взаємодiй (зокрема 𝛽𝑇𝑖𝑇𝑜
= 18 940 та 𝛽𝑇𝑜𝐸𝑜

= 18 356) означають, що

оптимальне значення одного параметра залежить вiд значень iнших, що

унеможливлює знаходження оптимуму шляхом послiдовної оптимiзацiї

кожного параметра окремо. Для осьового прогину метамодель має
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вигляд [19]:

𝛿(x) = 0,008161− 0,003002𝑇𝑖 + 0,000049𝑇𝑜 + 0,000082𝐻𝑣 −

− 0,000459𝐸𝑜 − 0,000042 𝑟 − 0,000016𝑇𝑖𝑇𝑜 −

− 0,000026𝑇𝑖𝐻𝑣 − 0,000031𝑇𝑖𝐸𝑜 − 0,000069𝑇𝑖𝑟 +

+ 0,000015𝑇𝑜𝐻𝑣 − 0,000077𝑇𝑜𝐸𝑜 + 0,000032𝑇𝑜𝑟 −

− 0,000007𝐻𝑣𝐸𝑜 + 0,000013𝐻𝑣𝑟 + 0,000011𝐸𝑜𝑟 +

+ 0,001330𝑇 2
𝑖 + 0,000009𝑇 2

𝑜 − 0,000093𝐻2
𝑣 −

− 0,0000006𝐸2
𝑜 − 0,000091 𝑟2,

(1.38)

де 𝛿(x) [мм] – прогнозований осьовий прогин диска. Домiнуючий

коефiцiєнт −0,003002 при 𝑇𝑖 означає, що збiльшення товщини

внутрiшньої пластини суттєво зменшує прогин, а додатний квадратичний

коефiцiєнт +0,001330 при 𝑇 2
𝑖 свiдчить про нелiнiйне «насичення» цього

ефекту. Саме ця метамодель задає функцiональне обмеження

𝛿(x) ≤ 0,05 мм у задачi (1.39). Якiсть обох метамоделей оцiнено за

допомогою стандартних статистичних показникiв (табл. 1.7).

Таблиця 1.7 – Показники якостi полiномiальних метамоделей [19]

Метрика Довговiчнiсть Осьовий прогин
𝑅2 92,61% 94,86%
𝑅2

adj 79,17% 85,52%
𝑅2

pred 94,17% 76,27%
𝑄2

𝐹3 (незалежний тест) 96,34% 99,25%

𝑄2
𝐹3 = 1−

∑︀𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2/𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡∑︀𝑛𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)2/𝑛𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛
,

де: 𝑦𝑖 та 𝑦𝑖 – фактичне та прогнозоване значення вiдгуку для тестової

вибiрки; 𝑦𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 – середнє значення вiдгуку у навчальнiй вибiрцi; 𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡 та

𝑛𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 – кiлькiсть точок у тестовiй та навчальнiй вибiрках вiдповiдно.

Особливо важливим є показник 𝑄2
𝐹3 – метрика якостi метамоделi на

незалежному тестовому датасетi (32 точки з FFD-плану [27]), що не
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використовувався при побудовi моделi. Значення 𝑄2

𝐹3 = 96,34% для

довговiчностi пiдтверджує високу прогностичну здатнiсть метамоделi [19].

На вiдмiну вiд сурогатних моделей на базi методiв машинного

навчання (наприклад, SVR з пiдроздiлу 1.2.4, що дiє як «чорна

скринька»), полiномiальна регресiя (1.37) є повнiстю прозорою

аналiтичною моделлю. Вона дозволяє безпосередньо оцiнити вагу

кожного геометричного параметра та їхнiх парних взаємодiй, що значно

полегшує математичний та iнженерний аналiз системи.

1.3.4 Формулювання оптимiзацiйної задачi

На основi побудованих метамоделей задача проєктування

вентильованого гальмiвного диска формулюється як задача

однокритерiальної оптимiзацiї з граничними-обмеженнями та

функцiональним обмеженням [19]:

max
x∈𝒳

𝑓(x) = ̂︂Life(x),

за обмежень:

𝛿(x) ≤ 0,05 мм,

𝑥𝐿𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑥𝑈𝑗 , 𝑗 = 1, 5.

(1.39)

Ця постановка має кiлька важливих вiдмiнностей вiд задач, розглянутих

у попереднiх пiдроздiлах. По-перше, задача (1.39) є однокритерiальною з

обмеженням: осьовий прогин 𝛿(x) не є другим критерiєм оптимiзацiї (як,

наприклад, у багатокритерiальнiй постановцi (1.23)), а виступає

функцiональним обмеженням 𝑔(x) = 𝛿(x) − 0,05 ≤ 0. Значення 0,05 мм

обрано як гранично допустимий прогин для безпечної експлуатацiї [19].

По-друге, цiльова функцiя (1.37) є нелiнiйною (квадратичною)

вiдносно змiнних проєктування, на вiдмiну вiд лiнiйної моделi [1].

Наявнiсть вiд’ємних квадратичних коефiцiєнтiв та значущих взаємодiй
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робить задачу (1.39) задачею нелiнiйного програмування, для якої

градiєнтнi методи можуть потрапити до локальних екстремумiв. Це

обґрунтовує застосування глобального метаевристичного алгоритму.

По-третє, розмiрнiсть задачi є компактною (𝑛 = 5 змiнних), що

дозволяє популяцiйним алгоритмам ефективно обстежувати увесь

допустимий простiр за помiрну кiлькiсть iтерацiй.

1.3.5 Оптимiзатор сiрого вовка

Для розв’язання задачi (1.39) у [19] застосовано оптимiзатор

сiрого вовка (Grey Wolf Optimizer, GWO) – метаевристичний

популяцiйний алгоритм, запропонований Мiрджалiлi та iн. [29]. GWO

моделює соцiальну iєрархiю та мисливську поведiнку зграї сiрих вовкiв.

Соцiальна iєрархiя. У зграї сiрих вовкiв iснує чiтка iєрархiя з

чотирьох рiвнiв [29]: вовк-альфа (𝛼) – лiдер зграї, найкраще поточне

рiшення; бета (𝛽) – другий за якiстю розв’язок; дельта (𝛿) – третiй;

решта вовкiв належать до категорiї омега (𝜔) i оновлюють свої позицiї,

орiєнтуючись на трьох лiдерiв. Така структура забезпечує баланс мiж

розвiдкою нових дiлянок простору та експлуатацiєю вже знайдених

перспективних зон.

Оточення здобичi. На кожнiй iтерацiї 𝑡 положення кожного вовка

(розв’язку) 𝑋⃗(𝑡) оновлюється вiдносно положення здобичi 𝑋⃗𝑝(𝑡) за

формулами [29]:

𝐷⃗ =
⃒⃒
𝐶⃗ · 𝑋⃗𝑝(𝑡)− 𝑋⃗(𝑡)

⃒⃒
, (1.40)

𝑋⃗(𝑡+ 1) = 𝑋⃗𝑝(𝑡)− 𝐴⃗ · 𝐷⃗, (1.41)

де 𝐷⃗ – вектор вiдстанi до здобичi; 𝐴⃗ та 𝐶⃗ – коефiцiєнтнi вектори, що

обчислюються як:

𝐴⃗ = 2𝑎⃗ · 𝑟⃗1 − 𝑎⃗, 𝐶⃗ = 2 · 𝑟⃗2, (1.42)
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де 𝑟⃗1, 𝑟⃗2 ∼ 𝑈(0,1) – незалежнi випадковi вектори з рiвномiрного

розподiлу; компоненти вектора 𝑎⃗ лiнiйно зменшуються вiд 2 до 0

протягом iтерацiй [29]. Це зменшення є ключовим механiзмом переходу

вiд глобальної розвiдки (при |𝐴⃗| > 1 вовки вiддаляються вiд здобичi) до

локальної експлуатацiї (при |𝐴⃗| < 1 вовки наближаються до здобичi).

Полювання. Оскiльки справжнє положення глобального оптимуму

(здобичi) невiдоме, GWO використовує трьох найкращих агентiв (𝛼, 𝛽, 𝛿)

як орiєнтири. Кожен 𝜔-вовк оновлює свою позицiю як середнє зважене

трьох напрямних векторiв [29]:

𝐷⃗𝛼 = |𝐶⃗1 · 𝑋⃗𝛼 − 𝑋⃗|, 𝐷⃗𝛽 = |𝐶⃗2 · 𝑋⃗𝛽 − 𝑋⃗|, 𝐷⃗𝛿 = |𝐶⃗3 · 𝑋⃗𝛿 − 𝑋⃗|, (1.43)

𝑋⃗1 = 𝑋⃗𝛼 − 𝐴⃗1𝐷⃗𝛼, 𝑋⃗2 = 𝑋⃗𝛽 − 𝐴⃗2𝐷⃗𝛽, 𝑋⃗3 = 𝑋⃗𝛿 − 𝐴⃗3𝐷⃗𝛿, (1.44)

𝑋⃗(𝑡+ 1) =
𝑋⃗1 + 𝑋⃗2 + 𝑋⃗3

3
. (1.45)

Формула (1.45) є центральним механiзмом GWO: оновлена позицiя

кожного вовка визначається як середнє трьох позицiй, обчислених

вiдносно 𝛼, 𝛽 та 𝛿. Це забезпечує одночасне врахування iнформацiї вiд

трьох найкращих розв’язкiв, що суттєво вiдрiзняє GWO вiд PSO, де

використовується лише один глобальний найкращий розв’язок.

У [19] проведено попереднiй аналiз впливу кiлькостi пошукових

агентiв на якiсть оптимiзацiї. Кiлькiсть агентiв варiювалась вiд 50

до 1000, при цьому загальне число обчислень цiльової функцiї

фiксувалось на рiвнi ≈ 100 000. За результатами 30 незалежних запускiв

обрано 𝑁𝑝𝑜𝑝 = 850 агентiв та 118 iтерацiй як оптимальну

конфiгурацiю [19].

1.3.6 Результати оптимiзацiї

Результати оптимiзацiї GWO для 30 незалежних запускiв наведено в

таблицi 1.8. Мале стандартне квадратичне вiдхилення (SD) оптимального
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Таблиця 1.8 – Результати GWO-оптимiзацiї для 30 незалежних

запускiв [19]

𝑇𝑖 𝑇𝑜 𝐻𝑣 𝐸𝑜 𝑟 Довговiчнiсть Прогин
(мм) (мм) (мм) (мм) (мм) (цикли) (мм)

Best 9,1420 10,6617 7,9999 39,9925 29,6181 1 024 160 0,00473
Mean 9,1975 10,5484 7,997 39,9884 28,5304 1 023 297 0,00483
SD 0,0776 0,1539 0,0003 0,0076 1,3890 1 444 0,00011

значення цiльової функцiї (СКВ = 1444 циклiв при середньому 1 023 297,

тобто вiдносна варiацiя лише 0,14%) свiдчить про високу надiйнiсть та

вiдтворюванiсть результатiв GWO [19]. Аналiз збiжностi показав, що

GWO досягає 11% покращення вже на першiй iтерацiї та виходить на

рiвень 20% покращення до 107-ї iтерацiї [19]. Кожен iз 30 запускiв GWO

виконувався приблизно 45 секунд у MATLAB. Порiвняння результатiв

GWO з MCDM-рiшеннями наведено в таблицi 1.9.

Таблиця 1.9 – Порiвняння GWO з MCDM-методами оптимiзацiї [19,

27]

Метод Довговiчнiсть (цикли) Покращення GWO Прогин (мм)
GWO [19] 1 024 160 — 0,00473
EDAS / TOPSIS /
ARAS [27]

843 404 21% 0,00590

COPRAS [27] 769 322 33% 0,00563

Проведений аналiз дозволяє сформулювати кiлька важливих

спостережень щодо iдентифiкацiї оптимальних параметрiв.

По-перше, оптимальна конструкцiя гальмiвного диска вимагає

майже максимальних значень усiх параметрiв, крiм внутрiшньої

пластини (𝑇𝑖 = 9,1420 мм замiсть верхньої межi 11 мм) та радiуса отвору

(𝑟 = 29,6281 мм). Висота лопатки та ефективний вилiт знаходяться на

верхнiх межах (𝐻𝑣 = 7,9999 мм, 𝐸𝑜 = 39,9984 мм). Цей результат не мiг

бути отриманий за допомогою MCDM-методiв, обмежених дискретним

набором заздалегiдь обчислених альтернатив [19].

По-друге, перехiд вiд лiнiйної регресiї [1] до полiномiальної моделi
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другого порядку (1.37) дозволив виявити нелiнiйнi залежностi

(квадратичнi ефекти та взаємодiї), що є критично важливими для точної

iдентифiкацiї оптимуму.

По-третє, GWO як ройовий алгоритм з iєрархiчною структурою (𝛼–

𝛽–𝛿–𝜔) продемонстрував високу ефективнiсть: 20% покращення порiвняно

з базовою конструкцiєю та 21% порiвняно з MCDM-рiшеннями.

Висновки до роздiлу 1

У першому роздiлi продемонстровано, що основою сучасного

проєктування складних технiчних систем є строга математична

формалiзацiя. Аналiз трьох рiзнорiдних iнженерних об’єктiв пiдтвердив:

незалежно вiд фiзичної природи процесiв, ключем до знаходження

ефективних параметрiв є коректна постановка задачi у виглядi

оптимiзацiйної моделi з чiтко визначеними цiльовими функцiями та

обмеженнями. Для енергетичних комплексiв вдалося визначити

потужностi компонентiв та оптимальнi сценарiї їхньої роботи, що

забезпечують мiнiмальну питому вартiсть енергiї. У задачах

проєктування теплообмiнникiв знайшли баланс мiж суперечливими

технiчними вимогами, використовуючи багатокритерiальнi методи

пошуку та математичнi iнструменти прийняття рiшень. Для гальмiвних

систем показано, що сучаснi метаевристики дозволяють iдентифiкувати

таку геометрiю диска, яка максимiзує його довговiчнiсть за умови

дотримання жорстких експлуатацiйних обмежень.

Системний пошук оптимальних характеристик дозволяє вийти за

межi стандартних конструкторських шаблонiв. Це дає змогу знаходити

глобальнi оптимуми та виявляти неочевиднi закономiрностi, наприклад,

асиметричнi режими роботи, якi суттєво пiдвищують загальну

ефективнiсть системи.



52
2 СУЧАСНI ОПТИМIЗАТОРИ ПОШУКУ РОЗВ’ЯЗКIВ

IНЖЕНЕРНИХ ЗАДАЧ, ЯКI МАЮТЬ ОПТИМIЗАЦIЙНЕ

ФОРМУЛЮВАННЯ

У другому роздiлi роботи проведено аналiз сучасних

метаевристичних алгоритмiв оптимiзацiї, що застосовуються для пошуку

глобальних розв’язкiв iнженерних задач в оптимiзацiйному

формулюваннi. Спочатку надано загальну характеристику

метаевристичних методiв, пiсля чого детально розглянуто чотири

алгоритми ройового iнтелекту: алгоритм пошуку горобцiв, оптимiзатор

гнойового жука, алгоритм рою тунiкатiвта алгоритм птаха-секретаря.

2.1 Загальна характеристика метаевристичних методiв

оптимiзацiї

Як було показано у першому роздiлi, складнi iнженернi задачi

оптимiзацiї вiдзначаються нелiнiйнiстю цiльових функцiй, високою

розмiрнiстю простору параметрiв i наявнiстю жорстких обмежень.

Традицiйнi методи розв’язання таких задач концептуально подiляються

на детермiнiстичнi та стохастичнi. Детермiнiстичнi методи, що

спираються на обчислення градiєнта, наприклад, метод найшвидшого

спуску чи метод Ньютона, забезпечують швидку збiжнiсть, але

вимагають неперервностi та диференцiйовностi цiльової функцiї.

Однак значна частина реальних iнженерних моделей описується

недиференцiйовними (негладкими) функцiями. У точках зламу, розриву

або на «ступiнчастих» ландшафтах градiєнт просто не визначений, що

робить використання градiєнтних стратегiй принципово неможливим.

Крiм того, такi методи вкрай чутливi до вибору початкової точки i

схильнi до застрягання у локальних оптимумах.
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Для задач iз дискретними змiнними або випадкiв, коли цiльова

функцiя оцiнюється неявно через чисельне моделювання (такi як FEA,

CFD), аналiтичний розрахунок похiдних також є неможливим. У таких

ситуацiях можуть застосовуватись безпохiднi детермiнiстичнi методи,

зокрема метод Нелдера–Мiда або метод Гука–Дживса [44]. Хоча вони

здатнi працювати з функцiями типу «чорний ящик», їхня жорстко

детермiнована природа зберiгає головний недолiк: за вiдсутностi

механiзмiв глобального дослiдження цi алгоритми так само легко

застрягають у локальних мiнiмумах.

Цi обмеження зумовили розвиток метаевристичних алгоритмiв –

стохастичних стратегiй пошуку, що не потребують iнформацiї про

градiєнт i працюють лише зi значеннями цiльової функцiї. Їхня

ефективнiсть базується на трьох фундаментальних рисах:

– популяцiйний пiдхiд: одночасна робота з множиною розв’язкiв

забезпечує паралельне дослiдження рiзних дiлянок простору параметрiв;

– стохастичнiсть: використання випадкових компонентiв дозволяє

агентам «вистрибувати» з локальних пасток;

– кооперативнiсть: iтерацiйне оновлення позицiй вiдбувається на

основi обмiну iнформацiєю мiж агентами, що спрямовує пошук до найбiльш

перспективних зон.

Ключовою концепцiєю, що визначає ефективнiсть метаевристичного

алгоритму, є баланс мiж розвiдкою (exploration) та експлуатацiєю

(exploitation) [42]. Розвiдка – здатнiсть алгоритму дослiджувати новi

дiлянки простору пошуку – домiнує на раннiх iтерацiях та запобiгає

передчаснiй збiжностi до локального мiнiмуму. Експлуатацiя – детальне

обстеження околиць вже знайдених перспективних рiшень – стає

визначальною на пiзнiх iтерацiях для уточнення глобального оптимуму.

Надмiрна розвiдка уповiльнює збiжнiсть, тодi як надмiрна експлуатацiя

призводить до передчасної збiжностi – застрягання алгоритму у

локальному мiнiмумi. Кожен iз розглянутих далi алгоритмiв реалiзує

власнi механiзми динамiчного управлiння цим балансом.
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Фундаментальним теоретичним обґрунтуванням доцiльностi

розробки та порiвняння рiзних алгоритмiв є теорема про вiдсутнiсть

безкоштовних обiдiв (англ. No Free Lunch theorem, NFL), доведена

Вольпертом та Макредi [40]. Теорема стверджує, що усереднена

продуктивнiсть будь-якого алгоритму по множинi всiх можливих задач

оптимiзацiї є однаковою. Практичний наслiдок полягає в тому, що не

iснує єдиного унiверсального оптимiзатора: алгоритм, ефективний на

одному класi задач, може виявитися непридатним для iншого. Цей

результат безпосередньо мотивує структуру третього роздiлу даної

роботи, де кiлька алгоритмiв порiвнюються на конкретних iнженерних

задачах.

2.2 Ройовий алгоритм оптимiзацiї, натхненний поведiнкою

горобцiв

Алгоритм пошуку горобцiв (англ. Sparrow Search Algorithm, SSA) –

метаевристичний оптимiзацiйний алгоритм ройового iнтелекту,

запропонований Сюе та Шенем у 2020 роцi [41]. Алгоритм моделює

колективну кормову поведiнку та антихижацькi стратегiї зграї горобцiв,

поєднуючи механiзми розвiдки та експлуатацiї через розподiл ролей мiж

агентами популяцiї.

2.2.1 Бiологiчне пiдґрунтя алгоритму

Горобцi – суспiльнi птахи, поширенi на бiльшостi континентiв, що

утворюють стабiльнi зграї з iєрархiчною органiзацiєю. В основу

алгоритму покладено модель «виробник–нахлiбник». Згiдно з цiєю

моделлю, в будь-якiй зграї можна видiлити два типи поведiнки:

виробники активно шукають новi джерела їжi, тодi як нахлiбники

слiдкують за виробниками та намагаються скористатися знайденими
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ними ресурсами. Етологiчнi дослiдження засвiдчують, що окремi особини

гнучко переключаються мiж цими двома стратегiями залежно вiд рiвня

власних енергетичних резервiв та успiшностi кормодобування [41].

Крiм кормових взаємодiй, поведiнка горобцiв визначається

антихижацькими реакцiями. Особини, розташованi на периферiї зграї,

бiльш вразливi до нападу хижакiв i прагнуть зайняти безпечнiшу позицiю

ближче до центру. Коли один або кiлька горобцiв виявляють хижака,

вони видають характерний сигнал тривоги, пiсля чого вся зграя здiйснює

колективну втечу [41]. Ця трирiвнева модель поведiнки – пошук їжi

виробниками, конкурентне вiдстежування нахлiбниками та антихижацька

реакцiя дозорних – формує математичну основу SSA.

2.2.2 Математична модель алгоритму

Розглянемо задачу мiнiмiзацiї цiльової функцiї 𝑓(x), x ∈ R𝑑, де 𝑑 —

розмiрнiсть простору пошуку. Нехай популяцiя складається з 𝑛 горобцiв.

Позицiя 𝑖-го горобця на iтерацiї 𝑡 є 𝑑-вимiрним вектором

X𝑡
𝑖 = (𝑋 𝑡

𝑖,1, 𝑋
𝑡
𝑖,2, . . . , 𝑋

𝑡
𝑖,𝑑), а матриця позицiй усiєї популяцiї — матрицею

розмiру 𝑛× 𝑑 [41]:

X =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
𝑋1,1 𝑋1,2 · · · 𝑋1,𝑑

𝑋2,1 𝑋2,2 · · · 𝑋2,𝑑

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

𝑋𝑛,1 𝑋𝑛,2 · · · 𝑋𝑛,𝑑

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ . (2.1)

Кожному рядку матрицi (2.1) вiдповiдає значення цiльової функцiї
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𝑓𝑖 = 𝑓(X𝑖). Вектор значень пристосованостi записується як [41]:

F𝑋 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
𝑓(X1)

𝑓(X2)
...

𝑓(X𝑛)

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ . (2.2)

На кожнiй iтерацiї агенти ранжуються за значеннями 𝑓𝑖, пiсля чого

верхнi 𝑃𝐷 агентiв (з найкращою пристосованiстю) призначаються

виробниками, а решта 𝑛 − 𝑃𝐷 – нахлiбниками. Крiм того, 𝑆𝐷 агентiв

випадково обираються як дозорнi, що виконують антихижацьку функцiю.

Оновлення позицiй виробникiв. Виробники вiдповiдають за

розвiдку простору пошуку i спрямовують рух усiєї зграї. Їхнi позицiї

оновлюються за правилом [41]:

𝑋 𝑡+1
𝑖,𝑗 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑋 𝑡

𝑖,𝑗 · exp
(︂
−𝑖

𝛼 · 𝑇max

)︂
, якщо 𝑅2 < 𝑆𝑇,

𝑋 𝑡
𝑖,𝑗 +𝑄 · 𝐿, якщо 𝑅2 ≥ 𝑆𝑇,

(2.3)

де 𝑗 = 1, 2, . . . , 𝑑 – iндекс вимiру; 𝑇max – максимальна кiлькiсть iтерацiй;

𝛼 ∈ (0, 1] – рiвномiрно розподiлене випадкове число; 𝑅2 ∈ [0, 1] – значення

тривоги, що моделює ступiнь загрози вiд хижакiв; 𝑆𝑇 ∈ [0,5; 1,0] – порiг

безпеки; 𝑄 – випадкова величина з нормальним розподiлом 𝒩 (0, 1); 𝐿 –

вектор розмiру 1× 𝑑, усi елементи якого дорiвнюють одиницi.

Фiзичний змiст рiвняння (2.3) полягає в наступному. Коли 𝑅2 < 𝑆𝑇 ,

тобто рiвень загрози є низьким, виробник здiйснює широкий пошук:

множник exp(−𝑖/(𝛼 · 𝑇max)) забезпечує поступове зменшення амплiтуди

кроку з номером iтерацiї та рангом агента 𝑖, що реалiзує перехiд вiд

розвiдки до експлуатацiї. Коли 𝑅2 ≥ 𝑆𝑇 , один або кiлька дозорних

виявили хижака, i всi виробники здiйснюють випадковий стрибок 𝑄 · 𝐿,

що вiдповiдає негайнiй змiнi напрямку руху для уникнення небезпеки [41].

Оновлення позицiй нахлiбникiв. Нахлiбники (𝑖 = 𝑃𝐷 + 1, . . . , 𝑛)
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слiдкують за виробниками i конкурують за знайденi ресурси. Їхнi позицiї

оновлюються за формулою [41]:

𝑋 𝑡+1
𝑖,𝑗 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑄 · exp

(︃
𝑋 𝑡

𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡,𝑗 −𝑋 𝑡
𝑖,𝑗

𝑖2

)︃
, якщо 𝑖 > 𝑛/2,

𝑋 𝑡+1
𝑃,𝑗 +

⃒⃒⃒
𝑋 𝑡

𝑖,𝑗 −𝑋 𝑡+1
𝑃,𝑗

⃒⃒⃒
· 𝐴+ · 𝐿, iнакше,

(2.4)

де X𝑡
𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 – позицiя агента з найгiршим значенням пристосованостi на

iтерацiї 𝑡; X𝑡+1
𝑃 – оновлена позицiя найкращого виробника; 𝐴 – матриця

розмiру 1× 𝑑, кожен елемент якої випадково набуває значення +1 або −1;
𝐴+ = 𝐴⊤(𝐴𝐴⊤)−1 – псевдообернена матриця Мура–Пенроуза.

У першому випадку (𝑖 > 𝑛/2) нахлiбник iз низьким рангом (тобто

поганою пристосованiстю) здiйснює великий стрибок у бiк, протилежний

найгiршому розв’язку, що моделює поведiнку голодного горобця, який

залишає неперспективну дiлянку в пошуках кращих ресурсiв. У другому

випадку нахлiбник iз вiдносно високим рангом рухається в околицi

найкращого виробника, що вiдповiдає конкурентному вiдстежуванню та

спробi перехопити знайдену їжу [41].

Антихижацький механiзм. Для моделювання антихижацької

поведiнки 𝑆𝐷 агентiв (зазвичай 10–20% вiд загальної чисельностi)

обираються випадково та оновлюють свої позицiї за правилом [41]:

𝑋 𝑡+1
𝑖,𝑗 =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
𝑋 𝑡

𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑗 + 𝛽 ·
⃒⃒⃒
𝑋 𝑡

𝑖,𝑗 −𝑋 𝑡
𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑗

⃒⃒⃒
, якщо 𝑓𝑖 > 𝑓𝑔,

𝑋 𝑡
𝑖,𝑗 +𝐾 ·

⃒⃒
𝑋 𝑡

𝑖,𝑗 −𝑋 𝑡
𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡,𝑗

⃒⃒
(𝑓𝑖 − 𝑓𝑤) + 𝜀

, якщо 𝑓𝑖 = 𝑓𝑔,

(2.5)

де X𝑡
𝑏𝑒𝑠𝑡 – глобально найкраща позицiя на iтерацiї 𝑡; 𝛽 ∼ 𝒩 (0, 1) –

параметр контролю розмiру кроку; 𝐾 ∈ [−1, 1] – випадкове число, що

визначає напрямок руху; 𝑓𝑔 та 𝑓𝑤 – вiдповiдно найкраще та найгiрше

значення пристосованостi у поточнiй популяцiї; 𝜀 – мала додатна

константа для запобiгання дiленню на нуль.

Умова 𝑓𝑖 > 𝑓𝑔 (для задачi мiнiмiзацiї це означає, що агент має гiршу
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пристосованiсть, нiж глобальний лiдер) вiдповiдає ситуацiї, коли горобець

перебуває на периферiї зграї та рухається до центру – найбезпечнiшої

позицiї X𝑡
𝑏𝑒𝑠𝑡. Умова 𝑓𝑖 = 𝑓𝑔 моделює ситуацiю, коли горобець, що

знаходиться поблизу центру, усвiдомлює загрозу та здiйснює випадкове

перемiщення для зменшення областi небезпеки. Узагальнену процедуру

SSA подано в алгоритмi 2.1:

Алгоритм 2.1 Алгоритм пошуку горобцiв (SSA)

Вхiд: 𝑇max — макс. кiлькiсть iтерацiй; 𝑛 — розмiр популяцiї; 𝑃𝐷 — кiлькiсть виробникiв; 𝑆𝐷 — кiлькiсть

дозорних

Вихiд: X𝑏𝑒𝑠𝑡 — найкраща знайдена позицiя; 𝑓𝑔 — вiдповiдне значення ЦФ

1: Iнiцiалiзувати популяцiю {X𝑖}𝑛𝑖=1 випадково у допустимiй областi

2: 𝑡← 0

3: while 𝑡 < 𝑇max do

4: Обчислити 𝑓𝑖 = 𝑓(X𝑖) для кожного 𝑖; визначити X𝑏𝑒𝑠𝑡, X𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡

5: Згенерувати 𝑅2 = rand(0, 1)

6: for 𝑖 = 1, . . . , 𝑃𝐷 do

7: Оновити X𝑖 за рiвнянням (2.3) ◁ Виробники

8: end for

9: for 𝑖 = 𝑃𝐷 + 1, . . . , 𝑛 do

10: Оновити X𝑖 за рiвнянням (2.4) ◁ Нахлiбники

11: end for

12: for 𝑙 = 1, . . . , 𝑆𝐷 do

13: Оновити X𝑙 за рiвнянням (2.5) ◁ Дозорнi

14: end for

15: Перевiрити межi допустимої областi; зберегти нову позицiю, якщо 𝑓(X𝑡+1
𝑖 ) < 𝑓(X𝑡

𝑖)

16: 𝑡← 𝑡+ 1

17: end while

18: return X𝑏𝑒𝑠𝑡, 𝑓𝑔

2.2.3 Результати тестування алгоритму

Ефективнiсть SSA верифiковано авторами алгоритму на

19 стандартних тестових функцiях (7 унiмодальних F1–F7 та
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12 мультимодальних F8–F19) у порiвняннi з трьома вiдомими

метаевристиками: оптимiзатором сiрого вовка, оптимiзацiєю роєм

частинок та гравiтацiйним пошуковим алгоритмом. Параметри

експерименту: розмiр популяцiї 𝑛 = 100, максимальна кiлькiсть

iтерацiй 𝑇max = 1000, кiлькiсть незалежних запускiв – 30. Розмiрнiсть

простору пошуку для унiмодальних та мультимодальних функцiй

складала 𝑑 = 30, для функцiй iз фiксованою розмiрнiстю – вiд 2 до 6 [41].

Узагальненi результати бенчмаркiнгу наведено у табл. 2.1:

Таблиця 2.1 – Узагальненi результати порiвняння SSA з GWO, PSO

та GSA на 19 тестових функцiях [41]

Критерiй SSA GWO PSO GSA

Кiлькiсть функцiй iз найкращим середнiм
значенням (з 19)

15 2 0 2

Кiлькiсть функцiй iз найменшим стандартним
вiдхиленням (з 19)

14 2 1 2

На унiмодальних функцiях (F1–F7), що характеризують здатнiсть

алгоритму до експлуатацiї, SSA продемонстрував перевагу: на функцiях

F1–F4 алгоритм досяг глобального мiнiмуму (0,0) з нульовим

стандартним вiдхиленням, тодi як найближчий конкурент GWO – лише

порядку 10−88 на F1. На мультимодальних функцiях (F8–F19), що

тестують здатнiсть до розвiдки та уникнення локальних пасток, SSA

отримав найкраще середнє значення на 9 з 12 функцiй та

продемонстрував найвищу стабiльнiсть (найменше стандартне

вiдхилення) також на 9 з 12 [41].

Окрiм тестових функцiй, авторами проведено верифiкацiю на двох

практичних iнженерних задачах оптимiзацiї з обмеженнями: задачi

нелiнiйної оптимiзацiї Гiммельблау (5 змiнних, 6 нелiнiйних обмежень) та

задачi проєктування редуктора швидкостi (7 змiнних, 11 обмежень). Для

обробки обмежень-нерiвностей використовувався метод штрафних

функцiй. В обох випадках SSA знайшов допустимi розв’язки з високою
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повторюванiстю, що пiдтверджує ефективнiсть алгоритму при розв’язаннi

задач iнженерного проєктування зi змiшаними змiнними та нелiнiйними

обмеженнями [41].

Таблиця 2.2 – Результати оптимiзацiї для практичних iнженерних

задач за допомогою алгоритму SSA [41]

Задача Best Worst Mean Std

Нелiнiйна оптимiзацiя Гiммельблау −30665,5387 −30662,8505 −30665,3808 0,5713

Проєктування редуктора швидкостi 2996,7077 3008,1638 2997,7101 2,8209

2.2.4 Аналiз балансу розвiдки та експлуатацiї

Розвiдка простору пошуку реалiзується переважно через

виробникiв: при низькому рiвнi тривоги (𝑅2 < 𝑆𝑇 ) вони здiйснюють

широкомасштабний пошук iз поступовим зменшенням амплiтуди кроку

завдяки експоненцiальному загасанню в (2.3). Додатковий внесок у

розвiдку забезпечують нахлiбники з низьким рангом (𝑖 > 𝑛/2), що

здiйснюють великi стрибки згiдно з першою гiлкою рiвняння (2.4).

Експлуатацiя перспективних дiлянок забезпечується нахлiбниками з

високим рангом (𝑖 ≤ 𝑛/2), що рухаються в околицi найкращого

виробника за другою гiлкою (2.4), та дозорними, що концентруються

навколо глобального оптимуму X𝑏𝑒𝑠𝑡 за рiвнянням (2.5).

Антихижацький механiзм виконує подвiйну функцiю: з одного боку,

вiн запобiгає передчаснiй збiжностi, вносячи стохастичнi збурення у

позицiї дозорних; з iншого – сприяє уточненню глобального оптимуму,

спрямовуючи периферiйних агентiв до центру зграї.

Водночас SSA має певнi обмеження. Фiксованi частки виробникiв та

нахлiбникiв не адаптуються до ландшафту цiльової функцiї, що може

знижувати ефективнiсть на задачах зi складною топологiєю. Цi

обмеження мотивують численнi модифiкацiї SSA, серед яких варто
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вiдзначити iнтеграцiю блукань Левi для покращення розвiдки, хаотичних

послiдовностей для iнiцiалiзацiї популяцiї, а також адаптивне управлiння

часткою виробникiв [39].

2.3 Ройовий оптимiзатор гнойового жука

Оптимiзатор гнойового жука (англ. Dung Beetle Optimizer, DBO) –

метаевристичний алгоритм ройового iнтелекту, запропонований Сюе та

Шенем у 2022 роцi [42]. Алгоритм моделює п’ять типiв поведiнки

гнойових жукiв: кочення кулi, танець, розмноження, годування та

крадiжку. Кожному типу поведiнки вiдповiдає окрема стратегiя

оновлення позицiй агентiв, що забезпечує ефективний баланс мiж

розвiдкою та експлуатацiєю простору пошуку.

2.3.1 Бiологiчне пiдґрунтя алгоритму

Гнойовi жуки – комахи, поширенi на бiльшостi континентiв, що

вiдiграють ключову роль у екосистемi як деструктори. Їхня характерна

особливiсть – формування сфери з гною тварин та транспортування її до

мiсця гнiздування. При коченнi кулi жук орiєнтується за небесними

тiлами (Сонцем, Мiсяцем, поляризованим свiтлом), що дозволяє рухатися

по прямолiнiйнiй траєкторiї. Якщо джерело свiтла вiдсутнє, траєкторiя

жука стає криволiнiйною або навiть кiльцевою. У разi зустрiчi з

перешкодою жук пiднiмається на вершину кулi та виконує характерний

«танець» – серiю обертiв та пауз, що дозволяє переорiєнтуватися та

обрати новий напрямок.

Друга важлива поведiнка – розмноження. Самка закопує кулю у

ґрунт та вiдкладає в неї яйця; куля слугує одночасно мiсцем розвитку та

джерелом живлення для личинок. Пiсля дорослiшання молодi жуки

виходять на поверхню та здiйснюють кормовий пошук в околi
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оптимальних ресурсiв. Окрiм того, частина популяцiї демонструє

клептопаразитичну поведiнку – крадiжку куль, виготовлених iншими

особинами. Ця п’ятирiвнева модель поведiнки – кочення, танець,

розмноження, годування та крадiжка – формує математичну основу

алгоритму DBO.

2.3.2 Математична модель алгоритму

Розглянемо задачу мiнiмiзацiї цiльової функцiї 𝑓(x), x ∈ R𝐷, де 𝐷 –

розмiрнiсть простору пошуку. Нехай популяцiя складається з 𝑁 агентiв.

Позицiя 𝑖-го агента на iтерацiї 𝑡 є 𝐷-вимiрним вектором

x𝑖(𝑡) = (𝑥𝑖1(𝑡), 𝑥𝑖2(𝑡), . . . , 𝑥𝑖𝐷(𝑡)). Популяцiя подiляється на чотири

функцiональнi групи: жуки-котили (англ. ball-rolling beetles), виводковi

кулi (англ. brood balls), молодi жуки (small beetles) та крадiї (англ.

thieves). За замовчуванням рекомендовано пропорцiю 20 : 20 : 25 : 35 [18].

Оновлення позицiй жукiв-котил. Жук-котила перемiщує сферу

з гною у заданому напрямку, орiєнтуючись за небесним джерелом свiтла.

Математична модель цього процесу має вигляд [42]:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝛼 · 𝑘 · 𝑥𝑖(𝑡− 1) + 𝑏 ·Δ𝑥, (2.6)

де Δ𝑥 = |𝑥𝑖(𝑡)−𝑋𝑤| – мiра флуктуацiї iнтенсивностi свiтла; 𝑋𝑤 – позицiя

глобально найгiршого розв’язку в поточнiй популяцiї; 𝑘 ∈ (0; 0,2] –

коефiцiєнт вiдхилення, що моделює вплив природних факторiв (вiтер,

нерiвностi ґрунту); 𝑏 ∈ (0; 1) – вагова стала; 𝛼 – натуральний коефiцiєнт,

що приймає значення +1 або −1 за стохастичним правилом [42]:

𝛼 =

⎧⎪⎨⎪⎩ 1, якщо 𝜂 > 𝜆,

−1, iнакше,
(2.7)

де 𝜂 = rand(0,1) – рiвномiрно розподiлена випадкова величина; 𝜆 – порiг



63
iмовiрностi. Значення 𝛼 = 1 вiдповiдає руху без вiдхилення вiд

початкового напрямку, 𝛼 = −1 – вiдхиленню [42]. Бiльше значення Δ𝑥

вiдповiдає слабшому джерелу свiтла: чим нижча якiсть найгiршого

розв’язку, тим бiльшим стає крок пошуку, що сприяє розвiдцi нових

дiлянок простору [42]. Коли жук зустрiчає перешкоду, вiн

переорiєнтується за допомогою танцю. Позицiя оновлюється за

формулою [42]:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + tan(𝜃) · |𝑥𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡− 1)|, (2.8)

де 𝜃 ∈ [0; 𝜋] – випадковий кут повороту. При 𝜃 = 0, 𝜃 = 𝜋/2 або 𝜃 = 𝜋

позицiя жука залишається незмiнною [42].

Перемикання мiж коченням (2.6) та танцем (2.8) здiйснюється

стохастично: генерується 𝛿 = rand(0,1); якщо 𝛿 < 0,9, застосовується

правило кочення, iнакше – правило танцю [42].

Оновлення позицiй виводкових куль. Самки гнойових жукiв

обирають захищену дiлянку для вiдкладання яєць. Область нересту

визначається динамiчно навколо поточного локального найкращого

розв’язку 𝑋* [42]:
𝐿𝑏* = max

(︀
𝑋* · (1−𝑅), 𝐿𝑏

)︀
,

𝑈𝑏* = min
(︀
𝑋* · (1 +𝑅), 𝑈𝑏

)︀
,

(2.9)

де 𝐿𝑏, 𝑈𝑏 – нижня та верхня межi простору пошуку вiдповiдно;

𝑅 = 1 − 𝑡/𝑇max – параметр звуження, що лiнiйно зменшується вiд 1 до 0

протягом 𝑇max iтерацiй. Динамiчна змiна 𝑅 забезпечує перехiд вiд

широкої розвiдки (великий 𝑅 на початку) до точної експлуатацiї (малий

𝑅 наприкiнцi) [42].

Позицiя 𝑖-ї виводкової кулi оновлюється за формулою [42]:

𝐵𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋* + 𝑏1 ·
(︀
𝐵𝑖(𝑡)− 𝐿𝑏*

)︀
+ 𝑏2 ·

(︀
𝐵𝑖(𝑡)− 𝑈𝑏*

)︀
, (2.10)

де 𝐵𝑖(𝑡) – позицiя 𝑖-ї виводкової кулi на iтерацiї 𝑡; 𝑏1, 𝑏2 – два незалежнi

випадковi вектори розмiрностi 1 × 𝐷. Позицiя кулi суворо обмежується
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рамками областi нересту: якщо будь-яка компонента виходить за межi

[𝐿𝑏*, 𝑈𝑏*], вона замiнюється вiдповiдною граничною величиною.

Оновлення позицiй молодих жукiв. Молодi жуки, що досягли

зрiлостi, виходять з кулi та починають кормовий пошук. Область пошуку

формується аналогiчно до областi нересту, але центрується навколо

глобально найкращого розв’язку 𝑋𝑏:

𝐿𝑏𝑏 = max
(︀
𝑋𝑏 · (1−𝑅), 𝐿𝑏

)︀
,

𝑈𝑏𝑏 = min
(︀
𝑋𝑏 · (1 +𝑅), 𝑈𝑏

)︀
.

(2.11)

Позицiя 𝑖-го молодого жука оновлюється за правилом:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝐶1 ·
(︀
𝑥𝑖(𝑡)− 𝐿𝑏𝑏

)︀
+ 𝐶2 ·

(︀
𝑥𝑖(𝑡)− 𝑈𝑏𝑏

)︀
, (2.12)

де 𝐶1 – випадкова величина з нормальним розподiлом 𝒩 (0,1); 𝐶2 –

випадковий вектор з рiвномiрного розподiлу на (0; 1).

Оновлення позицiй крадiїв. Частина популяцiї поводиться як

клептопаразити, прямуючи до оптимального джерела ресурсiв 𝑋𝑏:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑏 + 𝑆 · 𝑔 ·
(︀
|𝑥𝑖(𝑡)−𝑋*|+ |𝑥𝑖(𝑡)−𝑋𝑏|

)︀
, (2.13)

де 𝑔 – випадковий вектор розмiрностi 1 × 𝐷 з нормальним розподiлом

𝒩 (0,1); 𝑆 – стала величина. Присутнiсть обох доданкiв |𝑥𝑖(𝑡) − 𝑋*| та

|𝑥𝑖(𝑡) − 𝑋𝑏| дозволяє крадiєвi враховувати як локальну, так i глобальну

iнформацiю, пiдтримуючи рiзноманiтнiсть популяцiї навiть при

наближеннi до оптимуму [42].

Узагальнену процедуру DBO подано в алгоритмi 2.2.
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Алгоритм 2.2 Оптимiзатор гнойового жука (DBO)

Вхiд: 𝑇max – макс. кiлькiсть iтерацiй; 𝑁 – розмiр популяцiї

Вихiд: 𝑋𝑏 – найкраща знайдена позицiя; 𝑓𝑏 – вiдповiдне значення ЦФ

1: Iнiцiалiзувати популяцiю {x𝑖}𝑁𝑖=1 випадково у [𝐿𝑏, 𝑈𝑏]𝐷

2: Розподiлити агентiв на 4 групи: жуки-котили, виводковi кулi, молодi жуки, крадiї

3: 𝑡← 1

4: while 𝑡 ≤ 𝑇max do

5: Обчислити 𝑓𝑖 = 𝑓(x𝑖) для кожного 𝑖; визначити 𝑋𝑏, 𝑋*, 𝑋𝑤

6: for 𝑖 ∈ жуки-котили do

7: 𝛿 ← rand(0,1)

8: if 𝛿 < 0,9 then

9: Обрати 𝛼 за (2.7); оновити x𝑖 за (2.6) ◁ Кочення

10: else

11: Оновити x𝑖 за (2.8) ◁ Танець

12: end if

13: end for

14: for 𝑖 ∈ виводковi кулi do

15: Обчислити межi (2.9); оновити 𝐵𝑖 за (2.10)

16: Обрiзати 𝐵𝑖 до [𝐿𝑏*, 𝑈𝑏*]

17: end for

18: for 𝑖 ∈ молодi жуки do

19: Обчислити межi (2.11); оновити x𝑖 за (2.12)

20: end for

21: for 𝑖 ∈ крадiї do

22: Оновити x𝑖 за (2.13)

23: end for

24: Перевiрити допустимiсть позицiй; оновити 𝑋𝑏, 𝑋*, 𝑋𝑤

25: 𝑡← 𝑡+ 1

26: end while

27: return 𝑋𝑏, 𝑓𝑏

2.3.3 Результати тестування алгоритму

Ефективнiсть DBO було верифiковано авторами на двох наборах

тестових функцiй: 23 класичних бенчмарках (унiмодальнi F1–F7,
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мультимодальнi F8–F13, функцiї з фiксованою розмiрнiстю F14–F23) та

29 функцiях CEC-BC-2017 [42]. Порiвняння проводилося iз сiмома

метаевристиками: HHO, PSO, WOA, MVO, SCA, SSA та GWO.

Узагальненi результати наведено у табл. 2.3 та 2.4.

Таблиця 2.3 – Узагальненi результати порiвняння DBO з сiмома

алгоритмами на 23 класичних тестових функцiях (тест Вiлкоксона та тест

Фрiдмана) [42]

Критерiй DBO HHO GWO PSO WOA SSA MVO SCA

+/-/ = (DBO vs) – 14/5/4 16/3/4 13/4/6 14/1/8 15/1/7 16/2/5 23/0/0

Ранг Фрiдмана 2,370 3,109 4,087 4,565 4,761 4,935 4,978 7,065
Позицiя 1 2 3 4 5 6 7 8

Таблиця 2.4 – Узагальненi результати порiвняння DBO з сiмома

алгоритмами на 29 функцiях CEC-BC-2017 (тест Фрiдмана) [42]

Критерiй DBO SSA MVO PSO GWO SCA HHO WOA

+/-/ = (DBO vs) – 10/5/14 13/9/7 14/9/6 13/7/9 21/1/7 20/1/8 23/0/6

Ранг Фрiдмана 2,672 3,466 3,724 4,207 4,466 5,534 5,586 6,345
Позицiя 1 2 3 4 5 6 7 8

У табл. 2.3 рядок «+/-/ =» показує, на скiлькох функцiях DBO

статистично значущо перевищив (+), поступився (−) або не вiдрiзнявся

(=) вiд конкурента за тестом Вiлкоксона зi знаком рангу на рiвнi

значущостi 5% [42]. DBO є статистично кращим за SCA на всiх

23 функцiях та перевищує GWO, MVO, SSA на 15–16 функцiях. На обох

наборах DBO посiв перше мiсце за тестом Фрiдмана (ранги 2,370 та 2,672

вiдповiдно), що пiдтверджує збалансованiсть його пошукових

стратегiй [42].

На унiмодальних функцiях F1–F4 DBO досяг середнiх значень

порядку 10−56–10−104, суттєво перевершивши найближчого конкурента

HHO (10−47–10−97). На мультимодальних функцiях F9 та F11 DBO
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знайшов точний глобальний оптимум (0,0). На наборi CEC-BC-2017 DBO

посiв перше мiсце на гiбридних функцiях f13, f17 та f20, хоча вiдносна

перевага скоротилася порiвняно з класичними бенчмарками [42].

Крiм бенчмаркових функцiй, DBO було верифiковано на трьох

класичних iнженерних задачах з обмеженнями (трьохстержнева ферма,

посудина пiд тиском, зварна балка), де алгоритм знайшов

конкурентоспроможнi або найкращi розв’язки серед усiх порiвнюваних

метаевристик [42].

2.3.4 Аналiз балансу розвiдки та експлуатацiї та обмеження

базового DBO

Ефективнiсть DBO зумовлена взаємодiєю чотирьох стратегiй

оновлення, що забезпечують динамiчний баланс мiж розвiдкою та

експлуатацiєю [42]. Розвiдку простору пошуку реалiзують переважно

жуки-котили та крадiї: правило кочення (2.6) генерує великi кроки

пошуку завдяки залежностi вiд найгiршого розв’язку 𝑋𝑤, а правило

танцю (2.8) забезпечує стохастичну переорiєнтацiю агента. Експлуатацiю

перспективних дiлянок здiйснюють виводковi кулi та молодi жуки, чиї

областi пошуку (2.9), (2.11) звужуються з кожною iтерацiєю завдяки

монотонному спаданню параметра 𝑅 = 1− 𝑡/𝑇max [42].

Водночас подальшi дослiдження виявили три суттєвих обмеження

базового DBO [18]: (1) рiвномiрна випадкова iнiцiалiзацiя не гарантує

рiвномiрного покриття простору пошуку, що знижує глобальну пошукову

здатнiсть на раннiх iтерацiях; (2) модель кочення (2.6) передбачає лише

прямолiнiйний рух пiд керiвництвом джерела свiтла, iгноруючи

криволiнiйну поведiнку жука за вiдсутностi свiтлових орiєнтирiв, що

обмежує рiзноманiтнiсть стратегiй пошуку; (3) фiксованi пропорцiї

розподiлу агентiв мiж групами (20 : 20 : 25 : 35) не дозволяють адаптивно

перерозподiляти ресурси мiж розвiдкою та експлуатацiєю впродовж
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оптимiзацiйного процесу. Цi обмеження мотивували розробку

вдосконаленої версiї – алгоритму DPDBO, що детально розглядається у

наступному роздiлi.

2.4 Вдосконалений алгоритм DBO з динамiчною популяцiєю

(DPDBO)

Алгоритм Dynamic Population Dung Beetle Optimization (скор.

DPDBO) запропоновано у [18] у 2025 роцi як багатостратегiйну гiбридну

модифiкацiю базового DBO. DPDBO iнтегрує три стратегiї

вдосконалення, кожна з яких спрямована на усунення одного з виявлених

обмежень базового алгоритму [18].

2.4.1 Iнiцiалiзацiя популяцiї на основi PWLCM

Якiсть початкової популяцiї суттєво впливає на швидкiсть збiжностi

та глобальну пошукову здатнiсть метаевристичного алгоритму. Базовий

DBO використовує рiвномiрну випадкову iнiцiалiзацiю, що може

призводити до нерiвномiрного покриття простору пошуку. Для подолання

цього обмеження у DPDBO застосовано кусково-лiнiйне хаотичне

вiдображення (англ. Piecewise Linear Chaotic Map, PWLCM), яке

характеризується вищою випадковiстю та ергодичнiстю порiвняно з

iншими хаотичними вiдображеннями (Tent, Logistic, Sine) завдяки

механiзму сегментацiї простору вiдображення [18]. PWLCM визначається



69
формулою [18]:

𝑓(𝑖+ 1) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑓(𝑖)

𝑝
, 0 ≤ 𝑓(𝑖) < 𝑝,

𝑓(𝑖)− 𝑝

0,5− 𝑝
, 𝑝 ≤ 𝑓(𝑖) < 0,5,

1− 𝑝− 𝑓(𝑖)

0,5− 𝑝
, 0,5 ≤ 𝑓(𝑖) < 1− 𝑝,

1− 𝑓(𝑖)

𝑝
, 1− 𝑝 ≤ 𝑓(𝑖) < 1,

(2.14)

де 𝑝 ∈ [0; 0,5] – керуючий параметр хаотичного вiдображення, що

визначає структуру сегментацiї; 𝑓(𝑖) – значення хаотичної послiдовностi

на 𝑖-му кроцi.

Процедура iнiцiалiзацiї складається з трьох етапiв: задання

початкових значень 𝑝 та 𝑓(0) ∈ [0; 1]; генерацiя хаотичної послiдовностi

𝑧𝑖𝑗 (𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁 ; 𝑗 = 1, 2, . . . , 𝐷) за допомогою iтерацiй (2.14);

перетворення отриманої послiдовностi у простiр розв’язкiв за лiнiйним

масштабуванням [18]:

𝑥𝑖𝑗 = 𝑙𝑏𝑗 + (𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗) · 𝑧𝑖𝑗, (2.15)

де 𝑥𝑖𝑗 – координата 𝑖-го жука у 𝑗-му вимiрi; 𝑙𝑏𝑗, 𝑢𝑏𝑗 – нижня та верхня межi

𝑗-го вимiру.

2.4.2 Моделювання дезорiєнтацiйної поведiнки жукiв-котил

У базовому DBO жук-котила рухається прямолiнiйно, орiєнтуючись

за джерелом свiтла (2.6). Проте етологiчнi дослiдження засвiдчують, що

за вiдсутностi свiтлових орiєнтирiв (повна темрява) жуки втрачають

здатнiсть до точної навiгацiї та рухаються по криволiнiйних або навiть

елiптичних траєкторiях [18]. Для моделювання такої дезорiєнтацiйної
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поведiнки у DPDBO введено спiральну стратегiю пошуку [18]:

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑏 · 𝑙 · cos(2𝜋𝑙) · |𝑥𝑖(𝑡)−𝑋𝑤|+ 𝛼 · 𝑘 · 𝑥𝑖(𝑡− 1), (2.16)

де 𝑏 · 𝑙 · cos(2𝜋𝑙) – спiральний множник, що iмiтує гвинтоподiбний рух

дезорiєнтованого жука; 𝑏 – стала, що визначає крок спiралi (бiльше

значення 𝑏 вiдповiдає ширшому пошуку, але нижчiй точностi);

𝑙 ∈ [−1; 1] – випадковий параметр; 𝛼, 𝑘 – параметри, визначенi

аналогiчно до базового DBO (2.6).

Перемикання мiж прямолiнiйною (2.6)–(2.8) та спiральною (2.16)

стратегiями здiйснюється стохастично за допомогою ймовiрностi 𝑝1 [18]:⎧⎪⎨⎪⎩рiвняння (2.6)–(2.8), якщо 𝛼 > 𝑝1,

рiвняння (2.16), якщо 𝛼 ≤ 𝑝1,
(2.17)

де 𝛼 ∈ [0; 1] – рiвномiрно розподiлена випадкова величина. З огляду на

те, що дезорiєнтацiя є нечастим явищем у природному середовищi,

значення 𝑝1 встановлено рiвним 0,3 [18]. Iнтеграцiя спiральної стратегiї

збагачує арсенал пошукових механiзмiв DBO, пiдвищує ймовiрнiсть

знаходження глобального оптимуму та зменшує ризик застрягання у

локальних мiнiмумах.

2.4.3 Стратегiя динамiчної популяцiї

У природному середовищi гнойовi жуки демонструють колективну

поведiнку: при знаходженнi їжi вони видiляють феромони для залучення

iнших особин. Зi збiльшенням обсягу ресурсiв у мiсцi гнiздування дедалi

бiльше жукiв переходять до стратегiї крадiжки замiсть активного

пошуку [18]. Для вiдтворення цiєї поведiнки у DPDBO запропоновано

стратегiю динамiчної популяцiї, що адаптивно перерозподiляє чисельнiсть

жукiв-котил та крадiїв протягом оптимiзацiйного процесу.
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Сумарна частка жукiв-котил та крадiїв фiксується на рiвнi 55% вiд

загальної популяцiї, але їхнє iндивiдуальне спiввiдношення змiнюється вiд

iтерацiї до iтерацiї за нелiнiйним законом [18]:⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑝𝑆 = 𝑝𝑇𝑆 − 𝑝𝑇 ,

𝑝𝑇𝑆 = pop · 55%,

𝑝𝑇 = Round(𝑤),

𝑤 = 𝑤1 + 𝑐− 𝑤1 − 𝑤2

0,75 + 𝑒−2(2𝑡−𝑀)/𝑀
,

(2.18)

де 𝑝𝑆 – кiлькiсть крадiїв; 𝑝𝑇𝑆 – сумарна кiлькiсть жукiв-котил та крадiїв;

𝑝𝑇 – кiлькiсть жукiв-котил; 𝑤 – адаптивний фактор; 𝑡 – номер поточної

iтерацiї; 𝑀 – максимальна кiлькiсть iтерацiй; 𝑐 – коригувальний

коефiцiєнт; 𝑤1 = 𝑝𝑇𝑆 ·𝑄1 та 𝑤2 = 𝑝𝑇𝑆 ·𝑄2 – початкове та кiнцеве значення

кiлькостi жукiв-котил, де 𝑄1 та 𝑄2 – початкова та кiнцева частки

жукiв-котил вiдповiдно [18].

За рекомендованих значень 𝑄1 = 80%, 𝑄2 = 20% та 𝑐 = 1,25

кiлькiсть жукiв-котил монотонно зменшується вiд 𝑝𝑇𝑆 · 𝑄1 до 𝑝𝑇𝑆 · 𝑄2 з

прискоренням у середнiй частинi оптимiзацiйного процесу та

стабiлiзацiєю на пiзнiх iтерацiях [18]. Логiка такого перерозподiлу полягає

в тому, що жуки-котили, завдяки необмеженому дiапазону руху та

великому кроку, забезпечують глобальну розвiдку на раннiх iтерацiях,

тодi як крадiї, що зосереджують пошук навколо глобального

оптимуму 𝑋𝑏, посилюють локальну експлуатацiю на пiзнiх iтерацiях [18].

2.4.4 Результати тестування DPDBO

Ефективнiсть DPDBO верифiковано на наборах CEC2017

(29 функцiя, розмiрнiсть 10, 1000 iтерацiй) та CEC2022 (12 функцiй,

розмiрнiсть 20, 500 iтерацiй) у порiвняннi з DBO, SSA, HHO, WOA, GA та

SCA. Кожен експеримент виконувався 50 разiв незалежно з розмiром
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популяцiї 𝑁 = 30 [18]. Узагальненi результати за тестом Фрiдмана

наведено у табл. 2.5. На наборi CEC2017 DPDBO продемонстрував

Таблиця 2.5 – Ранг Фрiдмана DPDBO та порiвнюваних алгоритмiв

на наборах CEC2017 та CEC2022 [18]

Набiр DPDBO DBO SSA HHO WOA GA SCA

CEC2017 1,414 2,724 3,259 4,690 5,207 6,448 4,259
CEC2022 1,167 4,667 6,417 2,750 3,833 6,250 2,917

найкращi результати на 21 з 29 тестових функцiй (iз урахуванням

статистики +/ = /-) та отримав найнижчий ранг Фрiдмана 1,414.

Примiтно, що стандартне вiдхилення результатiв DPDBO є суттєво

нижчим, нiж у конкурентiв, на бiльшостi тестових функцiй, що засвiдчує

вищу стабiльнiсть алгоритму [18].

На наборi CEC2022 DPDBO також посiв перше мiсце (ранг 1,167),

досягнувши оптимальних результатiв на 11 з 12 функцiй. Варто

зауважити, що базовий DBO на цьому наборi показав значно слабшi

результати (ранг 4,667), поступившись HHO, WOA та SCA, тодi як

DPDBO завдяки трьом стратегiям вдосконалення суттєво покращив

ефективнiсть порiвняно з базовою версiєю [18].

Для оцiнки iндивiдуального внеску кожної стратегiї проведено

абляцiйне дослiдження на 6 функцiях CEC2005, де DBO1 – DBO з

PWLCM-iнiцiалiзацiєю, DBO2 – DBO з дезорiєнтацiйною поведiнкою,

DBO3 – DBO з динамiчною популяцiєю. Результати засвiдчили, що кожна

стратегiя окремо покращує базовий DBO, а їхнє комбiноване застосування

у DPDBO дає найвищу точнiсть та найшвидшу збiжнiсть [18].

Окрiм бенчмаркових функцiй, DPDBO верифiковано на iнженерних

задачах оптимiзацiї (проєктування пружини розтягу/стиску,

проєктування зварної балки, оптимiзацiя покриття сенсорної мережi), де

алгоритм стабiльно перевершив базовий DBO та iншi метаевристики за

найкращими та середнiми значеннями цiльових функцiй [18]. Цi
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результати обґрунтовують вибiр DPDBO як одного з алгоритмiв для

чисельних експериментiв у третьому роздiлi даної роботи.

2.5 Алгоритм рою тунiкатiв та його модифiкацiї

Алгоритм рою тунiкатiв (Tunicate Swarm Algorithm, TSA) –

метаевристичний оптимiзацiйний алгоритм ройового iнтелекту,

запропонований Каур та iн. у 2020 роцi [20]. Алгоритм моделює два

ключовi аспекти поведiнки морських тунiкатiв: реактивний рух, що

забезпечує перемiщення окремих особин, та колективну ройову поведiнку,

що координує дiї популяцiї пiд час пошуку їжi.

2.5.1 Бiологiчне пiдґрунтя алгоритму

Рисунок 2.1 – Ройова поведiнка тунiката в океанi [20]

Тунiкати – пiдтип хордових тварин, що мешкають у глибинах

океану та здатнi випромiнювати м’яке синьо-зелене бiолюмiнесцентне

свiтло. Кожна особина поглинає воду з навколишнього середовища через

оральний сифон та виштовхує її через атрiальний сифон, створюючи

реактивну тягу. Цей унiкальний механiзм забезпечує тунiкатам

рухливiсть, достатню для вертикальної мiграцiї у водному стовпi.

Незважаючи на те, що розмiри окремих тунiкатiв становлять лише
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кiлька мiлiметрiв, вони об’єднуються спiльною желатиновою оболонкою

(тунiка), що дозволяє їм демонструвати координовану ройову поведiнку.

Пiд час пошуку їжi тунiкати утворюють ланцюговi структури, де лiдер

(перша особина ланцюга) рухається у напрямку джерела їжi, а

послiдовники оновлюють свої позицiї вiдносно лiдера та сусiднiх особин.

Саме ця двофазна поведiнка – iндивiдуальний реактивний рух та

колективна координацiя – формує математичну основу алгоритму

TSA [20].

2.5.2 Математична модель алгоритму

Розглянемо задачу мiнiмiзацiї цiльової функцiї 𝑓(x), x ∈ R𝑑, де 𝑑 –

розмiрнiсть простору пошуку. Нехай популяцiя складається з 𝑁

тунiкатiв. Позицiя 𝑖-го тунiкату на iтерацiї 𝑡 позначається 𝑃
(𝑖)
𝑝 (𝑡) ∈ R𝑑, а

найкраще знайдене рiшення (джерело їжi) – 𝐹𝑆. Математична модель

TSA складається з двох фаз: фази реактивного руху та фази ройового

iнтелекту [20].

Фаза реактивного руху. Ця фаза моделює iндивiдуальне

перемiщення тунiкатiв та включає три послiдовнi механiзми: уникнення

конфлiктiв мiж особинами, рух у напрямку найкращого сусiда та рух у

напрямку найкращого тунiкату.

Уникнення конфлiктiв мiж особинами. Для запобiгання

зiткненням мiж тунiкатами пiд час пошуку обчислюється вектор 𝐴⃗, що

визначає нове положення кожної особини:

𝐴⃗ =
𝐺⃗

𝑀⃗
, (2.19)

де 𝐺⃗ – вектор, що моделює сили гравiтацiї та потоку води; 𝑀⃗ – вектор

соцiальних сил мiж тунiкатами. Складовi обчислюються як:

𝐺⃗ = 𝑐⃗2 + 𝑐⃗3 − 𝐹 , 𝐹 = 2 · 𝑐1, (2.20)
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де 𝑐1 ∈ [0, 1] – випадкове число з рiвномiрного розподiлу; 𝑐⃗2 та 𝑐⃗3 –

випадковi вектори з елементами у дiапазонi [0, 1]; 𝐹 – адвекцiя водного

потоку, що моделює зовнiшнiй вплив течiї на тунiкатiв. Зауважимо, що

коли 𝑐1 > 0,5, значення 𝐹 > 1, що сприяє розвiдцi; при 𝑐1 < 0,5 значення

𝐹 < 1, що посилює експлуатацiю.

Вектор соцiальних сил 𝑀⃗ визначає швидкiсть соцiальної взаємодiї

мiж особинами:

𝑀⃗ = ⌊𝑃min + 𝑐1 · (𝑃max − 𝑃min)⌋, (2.21)

де 𝑃min та 𝑃max – початкова та кiнцева швидкостi соцiальної взаємодiї

(рекомендованi значення: 𝑃min = 1, 𝑃max = 4).

Рух у напрямку найкращого сусiда. Пiсля усунення конфлiктiв

тунiкат рухається у напрямку найкращої знайденої позицiї (джерела їжi).

Вiдстань мiж тунiкатом та джерелом їжi обчислюється за формулою:

𝑃𝐷 =
⃒⃒⃒
𝐹𝑆 − rand · 𝑃𝑝(x)

⃒⃒⃒
, (2.22)

де 𝑃𝐷 – вiдстань мiж джерелом їжi та тунiкатом; 𝐹𝑆 – позицiя джерела

їжi (поточний глобальний оптимум); 𝑃𝑝(x) – поточна позицiя тунiкату;

rand ∈ [0, 1] – випадкове число.

Рух у напрямку найкращого тунiкату. Пiсля визначення

вiдстанi 𝑃𝐷 тунiкат оновлює свою позицiю вiдносно найкращого тунiкату

за правилом:

𝑃𝑝(x
′) =

⎧⎪⎨⎪⎩
𝐹𝑆 + 𝐴⃗ · 𝑃𝐷, якщо rand ≥ 0,5,

𝐹𝑆 − 𝐴⃗ · 𝑃𝐷, якщо rand < 0,5,

(2.23)

де 𝑃𝑝(x
′) – оновлена позицiя тунiкату. Стохастичний вибiр мiж

додаванням та вiднiманням забезпечує розвiдку простору пошуку з обох

бокiв вiд поточного оптимуму.

Фаза ройового iнтелекту. Ця фаза моделює колективну поведiнку

ланцюга тунiкатiв. Алгоритм зберiгає два найкращих знайдених розв’язки
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та оновлює позицiї iнших агентiв вiдповiдно до позицiй цих лiдерiв. Позицiї

послiдовникiв оновлюються за формулою:

𝑃𝑝(x+ 1) =
𝑃𝑝(x) + 𝑃𝑝(x+ 1)

2 + 𝑐1
, (2.24)

де 𝑃𝑝(x) – поточна позицiя тунiкату; 𝑃𝑝(x + 1) – позицiя, розрахована за

формулою (2.23); 𝑐1 ∈ [0, 1] – випадкове число. Дiлення на (2 + 𝑐1) замiсть

простого усереднення забезпечує стохастичну регуляризацiю оновлення,

що запобiгає надмiрному зближенню особин та пiдтримує рiзноманiтнiсть

популяцiї. Кiнцеве положення кожного тунiкату випадковим чином

розташовується у межах цилiндричної або конiчної областi, визначеної

позицiєю лiдера ланцюга. Узагальнену процедуру TSA подано в

алгоритмi 2.3:

Алгоритм 2.3 Алгоритм рою тунiкатiв (TSA)

Вхiд: Популяцiя тунiкатiв 𝑃𝑝

Вихiд: Оптимальне значення пристосованостi 𝐹𝑆
1: procedure TSA
2: Iнiцiалiзувати параметри 𝐴⃗, 𝐺⃗, 𝐹 , 𝑀⃗ та 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠

3: 𝑃min ← 1; 𝑃max ← 4
4: 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚← 0
5: while 𝑥 < 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 do
6: for 𝑖← 1 to 2 do ◁ Цикл обчислення ройової поведiнки
7: 𝐹𝑆 ← обчислити пристосованiсть кожного агента 𝑃𝑝 ◁ Реактивний рух
8: 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, 𝑟 ← Rand() ◁ Випадковi числа з [0, 1]

9: 𝑀⃗ ← ⌊𝑃min + 𝑐1 × 𝑃max − 𝑃min⌋
10: 𝐹 ← 2× 𝑐1
11: 𝐺⃗← 𝑐2 + 𝑐3 − 𝐹
12: 𝐴⃗← 𝐺⃗ / 𝑀⃗ ◁ Рiвняння (2.19)
13: 𝑃𝐷 ← |𝐹𝑆 − 𝑟 × 𝑃𝑝(𝑥)| ◁ Рiвняння (2.22) ◁ Ройова поведiнка
14: if 𝑟 ≤ 0,5 then
15: 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚← 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚+ 𝐹𝑆 + 𝐴⃗× 𝑃𝐷
16: else
17: 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚← 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚+ 𝐹𝑆 − 𝐴⃗× 𝑃𝐷
18: end if
19: end for
20: 𝑃𝑝(𝑥)← 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚/ (2 + 𝑐1) ◁ Рiвняння (2.24)
21: 𝑆𝑤𝑎𝑟𝑚← 0
22: Оновити параметри 𝐴⃗, 𝐺⃗, 𝐹 , 𝑀⃗
23: 𝑥← 𝑥+ 1
24: end while
25: return 𝐹𝑆
26: end procedure
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2.5.3 Вiдомi обмеження базового TSA

Незважаючи на перелiченi переваги, базовий TSA має ряд суттєвих

обмежень, iдентифiкованих у лiтературi [47]:

Передчасна збiжнiсть. Механiзм оновлення позицiй (2.23)–(2.24)

спрямовує всiх агентiв до поточного найкращого рiшення 𝐹𝑆, що на

мультимодальних ландшафтах з великою кiлькiстю локальних мiнiмумiв

може призводити до передчасного застрягання популяцiї в околi

субоптимального розв’язку.

Недостатня розвiдка. Оновлення позицiй (2.24) за фазою ройового

iнтелекту здiйснюється як зважене середнє мiж поточною та новою

позицiєю, що обмежує крок перемiщення агентiв i може уповiльнювати

дослiдження вiддалених дiлянок простору пошуку.

Низька рiзноманiтнiсть популяцiї. Вiдсутнiсть механiзмiв мутацiї

або хаотичної iнiцiалiзацiї може спричиняти швидку втрату

рiзноманiтностi рiшень, особливо на пiзнiх iтерацiях. Цi обмеження

мотивували розробку численних модифiкацiй TSA, розглянутих далi.

2.5.4 Модифiкацiї алгоритму TSA

З моменту публiкацiї у 2020 роцi оригiнальна стаття [20] отримала

понад 1000 цитувань, а кiлькiсть публiкацiй, присвячених TSA та його

варiантам, стрiмко зростає [47]. Модифiкацiї TSA можна систематизувати

за типом вдосконалення: (1) модифiкованi версiї, що змiнюють окремi

оператори або параметри алгоритму; (2) гiбридизованi версiї, що

поєднують компоненти TSA з iншими метаевристиками [47]. Розглянемо

найбiльш значущi стратегiї модифiкацiї.

TSA на основi навчання протилежних рiшень. Навчання на

основi протилежних рiшень (англ. Opposition-Based Learning, OBL),

запроваджене у [37], є технiкою, що пiдвищує оптимiзацiйну здатнiсть



78
алгоритму шляхом дослiдження простору пошуку у напрямку,

протилежному до поточного рiшення. Для кожного рiшення

x = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑑) у межах [𝑙𝑏𝑗, 𝑢𝑏𝑗] протилежне рiшення обчислюється

як [37]:

𝑥̂𝑗 = 𝑙𝑏𝑗 + 𝑢𝑏𝑗 − 𝑥𝑗, 𝑗 = 1, 2, . . . , 𝑑, (2.25)

де 𝑙𝑏𝑗 та 𝑢𝑏𝑗 – нижня та верхня межi 𝑗-го вимiру вiдповiдно. Порiвнюючи

значення цiльової функцiї для x та x̂, алгоритм обирає кращий з двох

варiантiв, що збiльшує рiзноманiтнiсть популяцiї та пiдвищує ймовiрнiсть

виходу з локальних оптимумiв.

Численнi дослiдження пiдтвердили ефективнiсть iнтеграцiї OBL з

TSA [47]. Зокрема, Хуссейн та iн. [17] запропонували варiант TSA-LEO,

посилений оператором локального виходу (англ. Local Escaping Operator,

LEO). LEO генерує пробнi розв’язки на основi лiнiйної комбiнацiї

випадкових агентiв популяцiї та поточного найкращого рiшення, що

запобiгає стагнацiї пошуку та прискорює збiжнiсть. Валiдацiя на

тестовому наборi CEC’2017 та задачах сегментацiї зображень засвiдчила,

що TSA-LEO суттєво покращує якiсть розв’язкiв та швидкiсть збiжностi

порiвняно iз iншими метаевристичними алгоритмами [17].

TSA з блуканням Левi. Блукання Левi (Lévy flight) – це

випадкове блукання, довжини крокiв якого пiдпорядковуються

степеневому розподiлу з важким хвостом. Асимптотична апроксимацiя

густини розподiлу при 𝑠→∞ має вигляд [44]:

𝐿(𝑠, 𝛽) ∼ 𝛼𝛽 Γ(𝛽) sin(𝜋𝛽/2)

𝜋 |𝑠|1+𝛽
, 0 < 𝛽 ≤ 2, (2.26)

де 𝑠 – довжина кроку; 𝛽 – iндекс стабiльностi розподiлу (𝛽 = 2 вiдповiдає

броунiвському руху); 𝛼 > 0 – масштабний параметр; Γ(·) – гамма-функцiя

Ейлера. На практицi крок Левi обчислюється за алгоритмом Мантеньї [44]:

𝑠 =
𝑢

|𝑣|1/𝛽
, 𝑢 ∼ 𝒩 (0, 𝜎2

𝑢), 𝑣 ∼ 𝒩 (0, 1), (2.27)
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де 𝜎𝑢 =
{︀
Γ(1+𝛽) sin(𝜋𝛽/2) / [Γ((1+𝛽)/2) 𝛽 2(𝛽−1)/2]

}︀1/𝛽. Завдяки

рiдкiсним, але значно довшим крокам, блукання Левi дозволяє алгоритму

здiйснювати глобальний пошук та ефективно уникати локальних

оптимумiв. Позицiя тунiкату з урахуванням блукання Левi оновлюється

за модифiкованою формулою [10]:

𝑃 new
𝑝 (x) = 𝑃𝑝(x) + 𝛼0 ·

𝑢

|𝑣|1/𝛽
·
(︀
𝑃𝑝(x)− 𝐹𝑆

)︀
, (2.28)

де 𝛼0 = 0,01 – масштабний множник кроку; 𝑢, 𝑣 визначенi у (2.27). Фетух та

Елсайед [10] запропонували покращений TSA (ITSA) з розподiлом Левi для

оптимiзацiї розподiльних мереж, де iнтеграцiя блукання Левi дозволила

подолати ризик стагнацiї пошуку.

Хаотичний TSA. Хаотичнi вiдображення – це математичнi моделi,

якi не використовують справжню випадковiсть, але здатнi генерувати

складнi, обмеженi певним дiапазоном i неповторюванi траєкторiї, що

поводяться як хаос. [28]. Застосування хаотичних послiдовностей замiсть

рiвномiрно розподiлених випадкових чисел у параметрах TSA (зокрема, у

𝑐1, 𝑐⃗2, 𝑐⃗3) дозволяє пiдвищити ергодичнiсть пошуку та полiпшити

контроль рiзноманiтностi популяцiї. Найбiльш поширеним є логiстичне

вiдображення:

𝑥𝑛+1 = 𝜇 · 𝑥𝑛 · (1− 𝑥𝑛), (2.29)

де 𝑥𝑛 ∈ (0, 1) – значення хаотичної послiдовностi на 𝑛-му кроцi; 𝜇 –

керуючий параметр (при 𝜇 = 4 система перебуває у повнiстю хаотичному

режимi). Отримана послiдовнiсть {𝑥𝑛} пiдставляється замiсть 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3 у

формулах (2.20)–(2.21), що забезпечує бiльш рiвномiрне покриття

простору пошуку порiвняно з псевдовипадковими числами. Гупта та

iн. [14] запропонували хаотичний TSA (CTSA) iз адаптивною ваговою

моделлю для балансування розвiдки та експлуатацiї при iдентифiкацiї

параметрiв сонячних фотоелектричних елементiв. Цуй та iн. [5] розробили

варiант TLTSA, що комбiнує дев’ять хаотичних вiдображень зi стратегiєю

блукання Левi; порiвняльний аналiз на бенчмаркових функцiях та
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iнженерних задачах засвiдчив посиленi здатностi TLTSA до розвiдки та

експлуатацiї порiвняно з базовим TSA та iншими метаевристиками.

Багатостратегiчнi модифiкацiї. Найбiльш ефективнi

модифiкацiї поєднують кiлька стратегiй вдосконалення одночасно. Ван та

iн. [38] запропонували варiант SLOTSA, що iнтегрує OBL, блукання Левi

та позитивний косинус-оператор для подолання типових проблем TSA:

низької точностi, повiльної збiжностi та схильностi до локальних

екстремумiв; порiвняльнi експерименти на 10 бенчмаркових функцiях та

двох задачах промислового проєктування пiдтвердили широку

застосовнiсть пiдходу. Лi та iн. [24] розробили покращений TSA (ITSA)

для задачi динамiчного економiко-екологiчного розподiлу навантаження у

енергосистемах, що поєднує тент-вiдображення для iнiцiалiзацiї популяцiї,

оптимiзатор сiрого вовка для генерування вектора глобального пошуку та

блукання Левi для розширення дiапазону пошуку.

2.5.5 Гiбридизованi версiї TSA

Гiбридизацiя передбачає поєднання компонентiв TSA з операторами

або стратегiями iнших метаевристичних алгоритмiв для посилення

пошукових здатностей. Систематичний огляд [47] фiксує понад 40 рiзних

гiбридних варiантiв TSA, поєднаних з такими алгоритмами, як GWO,

PSO, WOA, GA та iншi. Чоухан та Джайн [3] запропонували гiбридний

алгоритм TSGWO, що поєднує TSA з оптимiзатором сiрого вовка для

задачi мультимаршрутної маршрутизацiї у бездротових сенсорних

мережах Iнтернету речей; TSGWO оптимiзує маршрутизацiю з

урахуванням затримки, енергiї та вiдстанi та перевершує конкурентнi

методи за залишковою енергiєю, часом життя каналу та пропускною

здатнiстю. Хаджехзаде та iн. [22] розробили послiдовний гiбрид CTSA-PS,

що комбiнує глобальну пошукову здатнiсть TSA iз локальним пошуком

методу шаблонного пошуку для аналiзу сейсмiчної стiйкостi схилiв;

чисельнi дослiдження засвiдчили, що CTSA-PS забезпечує кращi
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оптимальнi розв’язки порiвняно зi стандартним TSA та iншими методами.

2.6 Алгоритм оптимiзацiї птаха-секретаря

Алгоритм оптимiзацiї птаха-секретаря (Secretary Bird Optimization

Algorithm, SBOA) – популяцiйний метаевристичний алгоритм,

запропонований у [11] 2024 року. Алгоритм моделює двi ключовi стратегiї

виживання птаха-секретаря у природному середовищi: полювання на змiй

та втечу вiд хижакiв. Стратегiя полювання формує фазу розвiдки, а

стратегiя ухилення – фазу експлуатацiї. Завдяки поєднанню

диференцiальної еволюцiї, броунiвського руху та блукань Левi у фазi

розвiдки, а також динамiчних збурень у фазi експлуатацiї SBOA

забезпечує ефективний баланс мiж глобальним та локальним пошуком.

2.6.1 Бiологiчне пiдґрунтя алгоритму

Рисунок 2.2 – Птах-секретар

Птах-секретар – великий

хижий птах родини, ендемiчний

для саван Субсахарської Африки. Вiн

досягає зросту до 1,5 м i вiдзначається

характерними довгими ногами та

чубом з пiр’я на потилицi. На вiдмiну

вiд бiльшостi хижих птахiв, секретар

полює переважно наземним способом,

пересуваючи за день вiдстанi 20–30 км, за що отримав прiзвисько

«марширувальний орел».

В основу алгоритму покладено двi бiологiчнi моделi поведiнки, що

характеризують стратегiю виживання птаха-секретаря.

Мисливська стратегiя. Полювання на змiй вiдбувається у три

фази. У першiй фазi (пошук здобичi) птах використовує гострий зiр для
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виявлення змiй, прихованих у високiй травi. Довгi ноги та шия

дозволяють пiдтримувати безпечну дистанцiю вiд потенцiйно отруйної

здобичi. У другiй фазi (виснаження здобичi) секретар, на вiдмiну вiд

iнших хижих птахiв, не атакує одразу, а маневрує навколо змiї,

провокуючи та виснажуючи її. Товстi кератиновi луски на ногах

забезпечують захист вiд укусiв. У третiй фазi (атака) секретар завдає

потужних ударiв ногами по головi змiї гострими кiгтями, а великих змiй

може пiднiмати у повiтря i скидати на тверду поверхню.

Стратегiя ухилення. Природними ворогами птаха-секретаря є

великi хижаки – орли, яструби, лисицi та шакали. При зустрiчi iз

загрозою секретар використовує одну з двох стратегiй. Перша стратегiя –

маскування: птах використовує кольори та структуру навколишнього

середовища для камуфляжу, щоб ускладнити виявлення хижаком. Друга

стратегiя – втеча бiгом або польотом: завдяки довгим ногам та здатностi

до швидкого польоту секретар може оперативно покинути небезпечну

зону.

Вiдповiднiсть мiж бiологiчною поведiнкою та алгоритмiчними

етапами SBOA є такою: пiдготовка до полювання вiдповiдає iнiцiалiзацiї

популяцiї, три фази полювання – трьом етапам розвiдки, а двi стратегiї

ухилення – двом стратегiям експлуатацiї [11].

2.6.2 Математична модель алгоритму

Розглянемо задачу мiнiмiзацiї цiльової функцiї 𝑓(x), x ∈ R𝐷, де 𝐷 –

розмiрнiсть простору пошуку. Нехай популяцiя складається з 𝑁 агентiв

(птахiв-секретарiв). Позицiя 𝑖-го агента є 𝐷-вимiрним вектором

X𝑖 = (𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, . . . , 𝑥𝑖,𝐷).

Iнiцiалiзацiя. Початковi позицiї агентiв генеруються рiвномiрно в

межах допустимої областi [11]:

𝑥𝑖,𝑗 = 𝑙𝑏𝑗 + 𝑟 · (𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗), 𝑖 = 1, . . . ,𝑁, 𝑗 = 1, . . . ,𝐷, (2.30)
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де 𝑙𝑏𝑗 та 𝑢𝑏𝑗 – нижня й верхня межi 𝑗-го вимiру вiдповiдно; 𝑟 ∼ 𝒰(0,1) –

рiвномiрно розподiлена випадкова величина. Матриця позицiй усiєї

популяцiї має розмiр 𝑁 × 𝐷, а вектор значень цiльової функцiї

записується як [11]:

F =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
𝐹1

𝐹2

...

𝐹𝑁

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
𝑓(X1)

𝑓(X2)
...

𝑓(X𝑁)

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ . (2.31)

На кожнiй iтерацiї визначається найкращий розв’язок xbest – позицiя

агента з найменшим (для задач мiнiмiзацiї) значенням цiльової функцiї.

Оновлення позицiй вiдбувається у два послiдовнi етапи: розвiдку

(полювання) та експлуатацiю (ухилення).

Фаза розвiдки: мисливська стратегiя. Фаза розвiдки моделює

три стадiї полювання на змiю i подiляється на три рiвнi часовi iнтервали

iтерацiйного процесу: 𝑡 < 1
3𝑇 , 1

3𝑇 ≤ 𝑡 < 2
3𝑇 та 2

3𝑇 ≤ 𝑡 < 𝑇 , де 𝑡 – номер

поточної iтерацiї; 𝑇 – максимальна кiлькiсть iтерацiй [11].

Етап 1: пошук здобичi (𝑡 < 1
3𝑇 ). На початкових iтерацiях, коли

розвiдка є прiоритетною, застосовується стратегiя диференцiальної

еволюцiї (differential evolution, DE). Диференцiальна еволюцiя – метод

оптимiзацiї, що використовує рiзницi мiж позицiями випадково обраних

агентiв для генерування нових розв’язкiв, чим забезпечується висока

рiзноманiтнiсть популяцiї та широке покриття простору пошуку. Позицiї

оновлюються за формулою [11]:

𝑥new𝑖,𝑗 = 𝑥𝑖,𝑗 + (𝑥rand1,𝑗 − 𝑥rand2,𝑗) ·𝑅1, (2.32)

де 𝑥rand1 та 𝑥rand2 – позицiї двох випадково обраних агентiв iз поточної

популяцiї (rand1 ̸= rand2 ̸= 𝑖); 𝑅1 – випадковий вектор розмiру 1 × 𝐷 з

елементами, рiвномiрно розподiленими на iнтервалi [0, 1].

Етап 2: виснаження здобичi (13𝑇 ≤ 𝑡 < 2
3𝑇 ). Моделює

маневрування секретаря навколо змiї iз використанням броунiвського
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руху. Броунiвський рух – стохастичний процес, що описує випадковi

перемiщення частинки внаслiдок хаотичних зiткнень з молекулами

середовища; у контекстi оптимiзацiї вiн забезпечує локальне дослiдження

околу поточної позицiї з випадковими збуреннями рiзної амплiтуди.

Позицiя оновлюється за правилом [11]:

𝑥new𝑖,𝑗 = 𝑥best,𝑗 + exp

(︃(︂
𝑡

𝑇

)︂4)︃
· (𝑅𝐵 − 0,5) · (𝑥best,𝑗 − 𝑥𝑖,𝑗) , (2.33)

де 𝑥best – позицiя найкращого розв’язку поточної iтерацiї;

𝑅𝐵 = randn(1,𝐷) – вектор броунiвського руху, що є випадковим масивом

розмiру 1 × 𝐷, згенерованим зi стандартного нормального розподiлу.

Множник exp
(︀
(𝑡/𝑇 )4

)︀
монотонно зростає з iтерацiями, поступово

збiльшуючи амплiтуду збурень: на раннiх iтерацiях вiн близький до

одиницi, що вiдповiдає обережному маневруванню, тодi як на пiзнiших

iтерацiях цього етапу – посилює iнтенсивнiсть дослiдження околу

xbest [11].

Етап 3: атака здобичi (23𝑇 ≤ 𝑡 < 𝑇 ). Моделює фiнальний удар

секретаря за допомогою блукань Левi (Levy flight). Блукання Левi –

рiзновид випадкового руху, у якому довжина кроку має степеневий

(важкохвостий) розподiл; це породжує чергування великої кiлькостi

коротких крокiв з рiдкiсними довгими стрибками. Такий механiзм

дозволяє алгоритму, з одного боку, виконувати точний локальний пошук

(короткi кроки), а з iншого – здiйснювати «стрибки» у вiддаленi дiлянки

простору (довгi кроки), що сприяє уникненню локальних пасток.

Оновлення позицiї має вигляд [11]:

𝑥new𝑖,𝑗 = 𝑥best,𝑗 +

(︂
1− 𝑡

𝑇

)︂(2· 𝑡𝑇 )
· 𝑥𝑖,𝑗 ·𝑅𝐿, (2.34)

де 𝑅𝐿 = 0,5 · Levy(𝐷) – зважений вектор блукань Левi. Функцiя розподiлу
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Левi обчислюється як [11]:

Levy(𝐷) = 𝑠 · 𝑢 · 𝜎
|𝑣|1/𝜂

, (2.35)

де 𝑠 = 0,01 – масштабна стала; 𝑢 та 𝑣 – незалежнi випадковi величини з

розподiлом 𝒩 (0,1); 𝜂 = 1,5 – iндекс стiйкостi розподiлу Левi; параметр 𝜎

визначається за формулою [11]:

𝜎 =

(︃
Γ(1 + 𝜂) · sin

(︀
𝜋𝜂
2

)︀
Γ
(︀
1+𝜂
2

)︀
· 𝜂 · 2(𝜂−1)/2

)︃1/𝜂

, (2.36)

де Γ(·) – гамма-функцiя Ейлера. Нелiнiйний множник (1 − 𝑡/𝑇 )2𝑡/𝑇 у

формулi (2.34) виконує роль адаптивного збурення: на початку третього

iнтервалу вiн є значним, що пiдтримує глобальну розвiдку, а наприкiнцi

iтерацiйного процесу наближається до нуля, забезпечуючи точне

уточнення оптимуму [11].

Для кожного з трьох етапiв нова позицiя приймається лише за умови

покращення значення цiльової функцiї:

X𝑖 ←

⎧⎪⎨⎪⎩Xnew
𝑖 , якщо 𝑓(Xnew

𝑖 ) < 𝐹𝑖,

X𝑖, iнакше.
(2.37)

Фаза експлуатацiї: стратегiя ухилення. Пiсля завершення фази

розвiдки (для кожної iтерацiї) кожен агент оновлює свою позицiю за однiєю

з двох стратегiй ухилення вiд хижакiв, обраною з рiвною ймовiрнiстю. У

базовому варiантi SBOA вважається, що з iмовiрнiстю 𝑟 = 0,5 агент обирає

стратегiю маскування, а iнакше – стратегiю втечi [11].

Стратегiя 𝐶1: маскування (якщо rand < 𝑟𝑖). Агент рухається в

напрямку найкращого розв’язку з динамiчним збуренням:

𝑥new𝑖,𝑗 = 𝑥best,𝑗 + (2 ·𝑅𝐵 − 1) ·
(︂
1− 𝑡

𝑇

)︂2
· 𝑥𝑖,𝑗, (2.38)

де 𝑅𝐵 = randn(1,𝐷) – вектор броунiвського руху; множник (1 − 𝑡/𝑇 )2
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зменшується з iтерацiями, поступово звужуючи амплiтуду збурень, що

забезпечує перехiд вiд широкого обстеження околу xbest до його точного

уточнення [11].

Стратегiя 𝐶2: втеча (якщо rand ≥ 𝑟𝑖). Агент перемiщується у

напрямку рiзницi мiж випадковим агентом та поточною позицiєю:

𝑥new𝑖,𝑗 = 𝑥𝑖,𝑗 +𝑅2 · (𝑥rand,𝑗 −𝐾 · 𝑥𝑖,𝑗) , (2.39)

де 𝑅2 = randn(1,𝐷) – випадковий вектор з нормального розподiлу; 𝑥rand –

позицiя випадково обраного агента поточної популяцiї; 𝐾 – цiлочисельний

коефiцiєнт, що випадково набуває значення 1 або 2:

𝐾 = round(1 + rand(0,1)) . (2.40)

Фiзичний змiст стратегiї 𝐶2 полягає в iмiтацiї швидкої змiни положення

птаха при втечi. Параметр 𝐾 контролює ступiнь «вiдриву» вiд поточної

позицiї: при 𝐾 = 1 агент перемiщується у напрямку вiд 𝑥𝑖,𝑗 до 𝑥rand,𝑗, а

при 𝐾 = 2 – у напрямку, що є дзеркальним вiдображенням його позицiї

вiдносно випадкового агента. Це забезпечує стохастичну диверсифiкацiю

навiть на пiзнiх iтерацiях, коли фаза розвiдки вже обмежена.

Аналогiчно до фази розвiдки, нова позицiя приймається лише за

умови покращення значення цiльової функцiї:

X𝑖 ←

⎧⎪⎨⎪⎩Xnew
𝑖 , якщо 𝑓(Xnew

𝑖 ) < 𝐹𝑖,

X𝑖, iнакше.
(2.41)

Iтерацiйний процес повторюється до досягнення максимальної

кiлькостi iтерацiй 𝑇 .
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Iнiцiалiзацiя

Дослiдження

Експлуатацiя

Початок

Налаштування параметрiв iнiцiалiзацiї

Iнiцiалiзацiя популяцiї, обчислення фiтнес-
функцiї особини та пошук оптимальної позицiї

𝑡 < 1/3𝑇 𝑡 < 2/3𝑇

Оновлення
X𝑖 за (2.33)

Оновлення
X𝑖 за (2.32)

Оновлення
X𝑖 за (2.34)

Оновлення X𝑖

𝑟𝑎𝑛𝑑 > 0.5

Оновлення X𝑖

за 𝐶1 (2.38)
Оновлення X𝑖

за 𝐶2 (2.39)

Оновлення фiтнес-функцiї X𝑖 та X𝑏𝑒𝑠𝑡

𝑡 = 𝑇?

Повернення X𝑏𝑒𝑠𝑡

Кiнець

Так Нi

Так

Нi

Так

Нi

Нi

Так

Рисунок 2.3 – Блок-схема алгоритму оптимiзацiї
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2.6.3 Результати тестування алгоритму

Ефективнiсть SBOA верифiковано авторами алгоритму на тестових

наборах CEC-2017 (29 функцiй: унiмодальнi, мультимодальнi, гiбриднi та

композитнi) та CEC-2022 (12 функцiй) у порiвняннi з 15 алгоритмами:

LSHADE_cnEpSin, LSHADE_SPACMA, MadDE, DE, GWO, WOA,

CPSOGSA, AVOA, SO, GTO, COA, RIME, GJO, DBO та NOA. Параметри

експерименту: розмiр популяцiї 𝑁 = 30, максимальна кiлькiсть

iтерацiй 𝑇 = 500, кiлькiсть незалежних запускiв – 30. Тестування

проводилося у розмiрностях 𝐷 = 30, 50 та 100 для CEC-2017 та 𝐷 = 10,

20 для CEC-2022 [11].

Узагальненi результати ранжування за непараметричним тестом

Фрiдмана наведено у табл. 2.6.

Таблиця 2.6 – Середнi ранги алгоритмiв за тестом Фрiдмана на

наборах CEC-2017 та CEC-2022 [11]

CEC-2017 CEC-2022

Алгоритм 𝐷 = 30 𝐷 = 50 𝐷 = 100 𝐷 = 10 𝐷 = 20

SBOA 1,52 1,65 1,77 1,73 1,00
LSHADE_SPACMA 2,52 3,13 4,00 3,73 2,31
LSHADE_cnEpSin 3,03 3,32 4,00 2,31 5,92
RIME 6,35 5,68 5,26 6,69 5,38
GTO 6,71 6,29 5,39 7,15 7,00
DBO 12,55 12,45 12,55 10,31 11,62
WOA 15,10 14,97 14,71 13,92 14,46

SBOA стабiльно посiдає перше мiсце за середнiм рангом Фрiдмана у

всiх розмiрностях i на обох тестових наборах, суттєво випереджаючи

навiть алгоритми-переможцi змагань CEC (LSHADE_SPACMA та

LSHADE_cnEpSin). Для тестiв CEC-2017 iз розмiрнiстю 𝐷 = 30 SBOA

отримав найкращий середнiй результат на 22 з 29 функцiй, другий

найкращий – на 3 функцiях, третiй – на 4. Зi зростанням розмiрностi

SBOA зберiгає лiдерство: при 𝐷 = 100 алгоритм отримав найкращi



89
результати на 20 функцiях [11].

Крiм бенчмаркiнгу на тестових функцiях, авторами проведено

верифiкацiю на 12 задачах iнженерного проєктування з обмеженнями

(оптимiзацiя зварного з’єднання, пружини розтягу/стиску, редуктора

швидкостi, балки тощо) та задачi тривимiрного планування траєкторiї

безпiлотного лiтального апарата. У всiх 12 iнженерних задачах SBOA

знайшов розв’язки, що дорiвнюють або перевершують результати

порiвнюваних алгоритмiв. У задачi планування траєкторiї БПЛА середнє

значення функцiї придатностi SBOA виявилося меншим за найкращi

значення решти 15 алгоритмiв, а стандартне вiдхилення – найменшим, що

засвiдчує вищу обчислювальну точнiсть та стабiльнiсть [11].

2.6.4 Аналiз балансу розвiдки та експлуатацiї

Баланс мiж розвiдкою та експлуатацiєю в SBOA забезпечується

трьома механiзмами [11].

Розвiдка простору пошуку реалiзується послiдовно через три

стратегiї зростаючої iнтенсивностi. На раннiх iтерацiях (𝑡 < 𝑇/3)

диференцiальна мутацiя (2.32) генерує новi розв’язки на основi рiзниць

мiж випадковими агентами, що забезпечує максимальну рiзноманiтнiсть

популяцiї та широке покриття простору. У середнiй третинi iтерацiй

(𝑇/3 ≤ 𝑡 < 2𝑇/3) броунiвський рух (2.33) здiйснює локальне дослiдження

околу поточного найкращого розв’язку xbest, поступово посилюючи

iнтенсивнiсть збурень через множник exp
(︀
(𝑡/𝑇 )4

)︀
. На завершальнiй

третинi (𝑡 ≥ 2𝑇/3) блукання Левi (2.34) поєднує короткi та довгi стрибки,

що дозволяє одночасно уточнювати околицi оптимуму та «вистрибувати»

з локальних пасток.

Експлуатацiя знайдених перспективних дiлянок забезпечується

фазою ухилення. Стратегiя маскування 𝐶1 (2.38) концентрує пошук в

околi xbest iз затухаючою амплiтудою збурень (1 − 𝑡/𝑇 )2, що на пiзнiх

iтерацiях забезпечує точне уточнення оптимуму. Стратегiя втечi 𝐶2 (2.39)
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пiдтримує стохастичну диверсифiкацiю, перемiщуючи агентiв у напрямку

випадкових членiв популяцiї, що запобiгає передчаснiй збiжностi.

Висновки до роздiлу 2

У другому роздiлi основну увагу було придiлено iнструментам

пошуку розв’язкiв – метаевристичним алгоритмам ройового iнтелекту.

Вони стають незамiнними у випадках, коли iнженернi задачi мають

складний нелiнiйний характер, а класичнi методи не дають результату

через неможливiсть їх застосувати чи ризик застрягання у локальних

мiнiмумах. Детальний розгляд алгоритмiв SSA, DBO, TSA та SBOA

дозволив зробити кiлька важливих висновкiв:

1) успiх пошуку залежить вiд того, наскiльки вдало алгоритм

поєднує глобальну розвiдку нових дiлянок простору та локальне

уточнення знайдених перспективних зон;

2) використання гiбридних стратегiй та динамiчної адаптацiї

параметрiв дозволяє значно покращити збiжнiсть i стабiльнiсть базових

методiв пошуку;

3) оскiльки унiверсального алгоритму для всiх типiв задач не iснує,

вибiр найкращого iнструменту завжди вимагає порiвняльного аналiзу в

межах конкретної предметної областi.

Цей теоретичний аналiз створює необхiдний фундамент для подальшого

практичного застосування та порiвняння обраних алгоритмiв у межах

нашого дослiдження.
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3 РЕАЛIЗАЦIЯ ТА ПОРIВНЯЛЬНИЙ АНАЛIЗ

АЛГОРИТМIВ НА ЗАДАЧАХ IНЖЕНЕРНОГО

ПРОЄКТУВАННЯ

У третьому роздiлi здiйснено практичне порiвняння алгоритмiв

оптимiзацiї, дослiджених у другому роздiлi, на наборi iнженерних задач з

обмеженнями. Спочатку обґрунтовано методику чисельного

експерименту: введено два еталонних алгоритми (генетичний алгоритм та

оптимiзацiю роєм частинок), описано стратегiю вибору обчислювального

бюджету, метод штрафних функцiй для врахування обмежень, а також

статистичний апарат порiвняння. Далi наведено математичнi постановки

чотирьох тестових задач зростаючої розмiрностi (вiд 4 до 11 змiнних).

Для кожної задачi подано результати 30 незалежних запускiв семи

алгоритмiв, кривi збiжностi та статистичнi тести. Роздiл завершується

агрегованим порiвняльним аналiзом.

3.1 Методика чисельного експерименту

Для коректного оцiнювання ефективностi сучасних ройових

алгоритмiв (SSA, DBO, DPDBO, TSA, SBOA), розглянутих у другому

роздiлi, необхiдно порiвняти їх iз добре вiдомими класичними

метаевристиками. У ролi еталонних обрано генетичний алгоритм (GA)

та оптимiзацiю роєм частинок (PSO) – два найпоширенiшi популяцiйнi

стохастичнi оптимiзатори, що є стандартними базовими методами у

бiльшостi порiвняльних дослiджень [44].

Генетичний алгоритм (англ. Genetic Algorithm, GA) – клас

еволюцiйних метаевристик, запропонований Голландом [16] та

популяризований Ґолдберґом [12]. GA моделює механiзми природного

добору: популяцiя розв’язкiв-«хромосом» еволюцiонує шляхом
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iтеративного застосування операторiв селекцiї, схрещування та мутацiї.

У данiй роботi застосовано дiйсночислову реалiзацiю GA з

iмiтованим бiнарним схрещуванням (англ. Simulated Binary Crossover,

SBX) [7] та полiномiальною мутацiєю [8], якi є стандартними операторами

для задач неперервної оптимiзацiї.

Селекцiя. Батьки обираються турнiрним вiдбором з розмiром

турнiру 2: два випадковi iндивiди порiвнюються за значенням цiльової

функцiї, i кращий проходить до наступного етапу.

Схрещування SBX. Для пари батькiвських хромосом p1 та p2

нащадки генеруються покомпонентно. Для 𝑗-ої координати з iмовiрнiстю

𝑝𝑐 обчислюється коефiцiєнт розподiлу [7]:

𝛽𝑞 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
(2𝑢)1/(𝜂𝑐+1), якщо 𝑢 ≤ 0,5,(︂

1

2(1− 𝑢)

)︂1/(𝜂𝑐+1)

, якщо 𝑢 > 0,5,
(3.1)

де 𝑢 ∼ 𝑈(0,1) – рiвномiрно розподiлена випадкова величина; 𝜂𝑐 – iндекс

розподiлу, що контролює iнтенсивнiсть схрещування (бiльшi значення

генерують нащадкiв ближче до батькiв). Координати нащадкiв

обчислюються як:

𝑐1,𝑗 =
1

2

[︀
(1+𝛽𝑞) 𝑝1,𝑗+(1−𝛽𝑞) 𝑝2,𝑗

]︀
, 𝑐2,𝑗 =

1

2

[︀
(1−𝛽𝑞) 𝑝1,𝑗+(1+𝛽𝑞) 𝑝2,𝑗

]︀
. (3.2)

Полiномiальна мутацiя. Для 𝑗-ої координати нащадка з

iмовiрнiстю 𝑝𝑚 = 1/𝐷 (де 𝐷 – розмiрнiсть задачi) обчислюється

збурення [8]:

𝛿𝑞 =

⎧⎪⎨⎪⎩
(2𝑢)1/(𝜂𝑚+1) − 1, якщо 𝑢 < 0,5,

1−
(︀
2(1− 𝑢)

)︀1/(𝜂𝑚+1)
, якщо 𝑢 ≥ 0,5,

(3.3)

де 𝜂𝑚 – iндекс розподiлу мутацiї. Мутований ген отримує значення

𝑐′𝑗 = 𝑐𝑗 + 𝛿𝑞 · (𝑥max
𝑗 − 𝑥min

𝑗 ).

Замiна. Застосовується елiстична стратегiя (𝜇 + 𝜆): об’єднана
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популяцiя батькiв i нащадкiв сортується за значенням цiльової функцiї, i

𝑁 найкращих iндивiдiв переходять у наступне поколiння.

У всiх експериментах прийнято: iмовiрнiсть схрещування 𝑝𝑐 = 0,9;

iндекси розподiлу 𝜂𝑐 = 𝜂𝑚 = 20; iмовiрнiсть мутацiї 𝑝𝑚 = 1/𝐷.

Оптимiзацiя роєм частинок (англ. Particle Swarm Optimization,

PSO) запропонована Кеннедi та Еберхартом [21] за аналогiєю з

колективною поведiнкою зграй птахiв та косякiв риб. Кожна частинка 𝑖

має позицiю x𝑖 та швидкiсть v𝑖, що оновлюються на кожнiй iтерацiї 𝑡 за

формулами [35]:

v𝑡+1
𝑖 = 𝑤 v𝑡

𝑖 + 𝑐1 r1 ∘ (p𝑖 − x𝑡
𝑖) + 𝑐2 r2 ∘ (g − x𝑡

𝑖), (3.4)

x𝑡+1
𝑖 = x𝑡

𝑖 + v𝑡+1
𝑖 , (3.5)

де 𝑤 – коефiцiєнт iнерцiї; 𝑐1, 𝑐2 – когнiтивний та соцiальний коефiцiєнти

прискорення; r1, r2 ∼ 𝑈(0,1)𝐷 – вектори випадкових чисел; ∘ –

покомпонентний добуток Адамара; p𝑖 – найкраща позицiя, знайдена 𝑖-ою

частинкою за весь час пошуку; g – глобально найкраща позицiя серед

усiх частинок рою.

Коефiцiєнт iнерцiї 𝑤 лiнiйно зменшується протягом iтерацiй [35]:

𝑤(𝑡) = 𝑤max −
(𝑤max − 𝑤min) 𝑡

𝑇max
, (3.6)

де 𝑤max = 0,9, 𝑤min = 0,4 – початкове та кiнцеве значення iнерцiї; 𝑇max –

максимальна кiлькiсть iтерацiй. Такий механiзм забезпечує перехiд вiд

розвiдки (великий 𝑤 на раннiх iтерацiях) до експлуатацiї (малий 𝑤 на

пiзнiх iтерацiях). Швидкiсть обмежується покоординатно:

|𝑣𝑖𝑗| ≤ 0,2 (𝑥max
𝑗 − 𝑥min

𝑗 ).

У всiх експериментах прийнято: 𝑐1 = 𝑐2 = 2,0; 𝑤max = 0,9; 𝑤min = 0,4.
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3.1.1 Обчислювальний бюджет

Ключовим параметром будь-якого порiвняльного дослiдження

метаевристик є обчислювальний бюджет – максимальна кiлькiсть

обчислень цiльової функцiї (англ. Function Evaluations, FEs), дозволена

кожному алгоритму. Фiксацiя бюджету в термiнах FEs, а не iтерацiй чи

часу, забезпечує справедливе порiвняння алгоритмiв iз рiзною

обчислювальною вартiстю однiєї iтерацiї.

У данiй роботi прийнято адаптивну стратегiю визначення бюджету,

стандартизовану в рамках змагань CEC з оптимiзацiї на дiйсних

параметрах [26]:

MaxFEs = 10 000×𝐷, (3.7)

де 𝐷 – розмiрнiсть задачi (кiлькiсть змiнних проєктування).

Обґрунтування цiєї стратегiї полягає у тому, що складнiсть задачi

оптимiзацiї зростає зi збiльшенням розмiрностi простору пошуку: бiльший

𝐷 потребує бiльшого обчислювального ресурсу для адекватного

дослiдження допустимої областi. Множник 10 000 є загальновизнаним

компромiсом мiж обчислювальною економнiстю та достатнiстю бюджету

для збiжностi популяцiйних алгоритмiв [26].

Для розглянутих задач це дає бюджети вiд 40 000 FEs (Welded Beam,

𝐷 = 4) до 110 000 FEs (Car Side Impact, 𝐷 = 11). Розмiр популяцiї для всiх

алгоритмiв зафiксовано 𝑁 = 30 агентiв.

3.1.2 Метод штрафних функцiй для задач з обмеженнями

Усi сiм тестових задач мiстять обмеження-нерiвностi 𝑔𝑘(x) ≤ 0,

𝑘 = 1, . . . , 𝐾. Для їх урахування в безобмеженому оптимiзацiйному циклi

метаевристик застосовано метод квадратичних штрафних функцiй [4].
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Штрафна цiльова функцiя визначається як:

𝐹 (x) = 𝑓(x) + 𝜇
𝐾∑︁
𝑘=1

[︀
max(0, 𝑔𝑘(x))

]︀2
, (3.8)

де 𝑓(x) – початкова («сира») цiльова функцiя; 𝜇 > 0 – коефiцiєнт

штрафу, що визначає iнтенсивнiсть покарання за порушення обмежень.

Квадрат [max(0, 𝑔𝑘)]
2 забезпечує прогресивне зростання штрафу.

Значення 𝜇 пiдбирається iндивiдуально для кожної задачi залежно вiд

масштабу цiльової функцiї: вiд 𝜇 = 104 для задач iз великими значеннями

𝑓 до 𝜇 = 1012 для задач, де порушення обмежень має бути практично

неприпустимим.

3.1.3 Статистичний апарат порiвняння

Стохастична природа метаевристичних алгоритмiв зумовлює

необхiднiсть статистичного аналiзу результатiв [9]. Порiвняння

алгоритмiв лише за середнiми значеннями цiльової функцiї 𝑓 є

некоректним, оскiльки розподiли результатiв можуть бути

несиметричними та мати важкi «хвости». Тому застосовано

непараметричнi статистичнi тести, що не вимагають припущення про

нормальнiсть розподiлу [9]. Для кожної комбiнацiї «алгоритм × задача»

проведено 𝑅 = 30 незалежних запускiв iз рiзними початковими

значеннями генератора випадкових чисел.

Тест Фрiдмана [9] є непараметричним ранговим тестом для

порiвняння кiлькох пов’язаних вибiрок. Вiн вiдповiдає на питання: «Чи є

хоча б один алгоритм, який статистично вiдрiзняється вiд решти?».

Процедура полягає в наступному. Для кожного запуску 𝑟 = 1, . . . , 𝑅

значення 𝑓 *𝑟 , отриманi 𝐽 алгоритмами, ранжуються вiд 1 (найкращий) до

𝐽 (найгiрший). Якщо два або бiльше алгоритмiв мають однаковi значення

𝑓 *𝑟 , їм присвоюються усередненi ранги. Пiсля обробки всiх 𝑅 запускiв для
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кожного алгоритму 𝑗 обчислюється середнiй ранг:

𝑅̄𝑗 =
1

𝑅

𝑅∑︁
𝑟=1

𝑅
(𝑟)
𝑗 , (3.9)

де 𝑅
(𝑟)
𝑗 – ранг 𝑗-го алгоритму у 𝑟-му запуску. Якщо всi алгоритми

рiвноцiннi, їхнi середнi ранги мають бути близькими до (𝐽 + 1)/2. Тестова

статистика Фрiдмана вимiрює вiдхилення вiд цього рiвномiрного

розподiлу рангiв:

𝜒2
𝐹 =

12𝑅

𝐽(𝐽 + 1)

𝐽∑︁
𝑗=1

(︂
𝑅̄𝑗 −

𝐽 + 1

2

)︂2

, (3.10)

де 𝐽 = 7 – кiлькiсть порiвнюваних алгоритмiв; 𝑅 = 30 – кiлькiсть

запускiв. За великих 𝑅 статистика 𝜒2
𝐹 має розподiл 𝜒2 з 𝐽 − 1 ступенями

свободи. Якщо отримане 𝑝-значення менше за рiвень значущостi 𝛼 = 0,05,

нульова гiпотеза 𝐻0 («усi алгоритми рiвноцiннi») вiдхиляється на користь

альтернативної 𝐻1 («iснує щонайменше один алгоритм, який

вiдрiзняється»).

Тест Фрiдмана є глобальним: вiн фiксує наявнiсть вiдмiнностей, але

не вказує, мiж якими саме парами алгоритмiв ця вiдмiннiсть iснує. Для

вiдповiдi на це питання застосовується попарний тест.

Парний тест Вiлкоксона зi знаковими рангами [9] порiвнює

два алгоритми 𝐴𝑖 та 𝐴𝑗 на одних i тих самих 𝑅 запусках. Для кожного

запуску 𝑟 обчислюється рiзниця 𝑑𝑟 = 𝑓 *𝑖,𝑟 − 𝑓 *𝑗,𝑟. Нульовi рiзницi (𝑑𝑟 = 0)

вiдкидаються, а решта ранжується за абсолютною величиною |𝑑𝑟|.
Визначаються суми рангiв додатних рiзниць (𝑊+, коли 𝐴𝑗 краще) та

вiд’ємних (𝑊−, коли 𝐴𝑖 краще). Тестова статистика 𝑊 = min(𝑊+,𝑊−)

порiвнюється з табличним розподiлом; якщо 𝑝 < 0,05, рiзниця мiж

алгоритмами визнається статистично значущою.

Перевагою тесту Вiлкоксона є те, що вiн враховує не лише напрямок

рiзницi (який алгоритм краще), а й її величину через ранжування

абсолютних рiзниць. Це робить його чутливiшим за тест знакiв. У данiй
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роботi тест Вiлкоксона застосовується для всiх
(︀
7
2

)︀
= 21 пар алгоритмiв на

кожнiй iз чотирьох задач.

3.2 Тестовi задачi iнженерного проєктування

Для верифiкацiї алгоритмiв обрано чотири задачi оптимального

конструктивного проєктування з обмеженнями, що охоплюють спектр

розмiрностей вiд 4 до 11 змiнних (таблиця 3.1). Цi задачi є стандартними

бенчмарками, що широко використовуються у лiтературi з

метаевристичної оптимiзацiї [45, 11]. Зростаюча розмiрнiсть та рiзна

кiлькiсть обмежень дозволяють виявити сильнi та слабкi сторони

кожного алгоритму залежно вiд складностi задачi.

Таблиця 3.1 – Зведена характеристика тестових задач iнженерного

проєктування.

№ Задача 𝐷 Обмеж. MaxFEs 𝑓* (лiт.)

1 Welded Beam 4 7 40 000 1,7249

2 Pressure Vessel 4 4 40 000 5885,3

3 Speed Reducer 7 11 70 000 2996,3

4 Car Side Impact 11 8 110 000 22,84

3.2.1 Задача проєктування зварної балки

Задача проєктування зварної балки (англ. Welded Beam Design)

полягає у мiнiмiзацiї вартостi виготовлення конструкцiї, що складається з

горизонтальної балки, приваленої до жорсткої опори зварним швом

(рис. 3.1). До вiльного кiнця прикладена зосереджена сила

𝑃 = 6000 фунтiв [45].
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Рисунок 3.1 – Конструкцiя зварної балки [45]

Змiннi проєктування: висота зварного шва ℎ (𝑥1), довжина зварного

шва 𝑙 (𝑥2), ширина балки 𝑡 (𝑥3) та товщина балки 𝑏 (𝑥4). Цiльова

функцiя [45]:

min
x

𝑓(x) = 1,10471𝑥21 𝑥2 + 0,04811𝑥3 𝑥4 (14 + 𝑥2). (3.11)

Сiм обмежень включають обмеження на дотичне напруження у зварному

швi (𝜏 ≤ 13 600 psi), нормальне напруження згину (𝜎 ≤ 30 000 psi), прогин

вiльного кiнця (𝛿 ≤ 0,25 дюйма), критичне навантаження втрати стiйкостi

(𝑃 ≤ 𝑃𝑐), мiнiмальну товщину шва (𝑥1 ≥ 0,125), конструктивну вимогу

(𝑥1 ≤ 𝑥4) та обмеження на вартiсть:

𝑔1 = 𝜏(x)− 13 600 ≤ 0, 𝑔2 = 𝜎(x)− 30 000 ≤ 0,

𝑔3 = 𝛿(x)− 0,25 ≤ 0, 𝑔4 = 𝑥1 − 𝑥4 ≤ 0,

𝑔5 = 𝑃 − 𝑃𝑐(x) ≤ 0, 𝑔6 = 0,125− 𝑥1 ≤ 0,

𝑔7 = 1,10471𝑥21 + 0,04811𝑥3 𝑥4 (14 + 𝑥2)− 5 ≤ 0

(3.12)

де дотичне напруження у зварному швi обчислюється як:

𝜏 =

√︂
𝜏 ′2 + 2 𝜏 ′ 𝜏 ′′

𝑥2
2𝑅

+ 𝜏 ′′2, 𝜏 ′ =
𝑃√

2𝑥1 𝑥2
, 𝜏 ′′ =

𝑀 𝑅

𝐽
, (3.13)
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де 𝑀 = 𝑃 (𝐿 + 𝑥2/2) – згинальний момент; 𝑅 =
√︀
𝑥22/4 + ((𝑥1 + 𝑥3)/2)2 –

вiдстань до критичної точки; 𝐽 = 2
√
2𝑥1 𝑥2

[︀
𝑥22/12 + ((𝑥1 + 𝑥3)/2)

2
]︀

–

полярний момент iнерцiї зварного шва; 𝐿 = 14 дюймiв,

𝜎 = 504 000/(𝑥4 𝑥
2
3), 𝛿 = 2,1952/(𝑥33 𝑥4).

Межi змiнних: 𝑥1, 𝑥4 ∈ [0,1; 2,0], 𝑥2, 𝑥3 ∈ [0,1; 10,0]. Вiдоме

оптимальне значення 𝑓 * ≈ 1,7249 [45].

3.2.2 Задача проєктування посудини високого тиску

Задача полягає у мiнiмiзацiї загальної вартостi матерiалiв,

зварювання та формування цилiндричної ємностi з напiвсферичними

днищами (рис. 3.2) [11].

Рисунок 3.2 – Конструкцiя посудини високого тиску [11]

Змiннi проєктування: товщина оболонки 𝑇𝑠 (𝑥1), товщина днища 𝑇ℎ

(𝑥2), внутрiшнiй радiус 𝑅 (𝑥3), довжина цилiндричної частини 𝐿 (𝑥4):

min
x

𝑓(x) = 0,6224𝑥1𝑥3𝑥4 + 1,7781𝑥2𝑥
2
3 + 3,1661𝑥21𝑥4 + 19,84𝑥21𝑥3, (3.14)

𝑔1 = −𝑥1 + 0,0193𝑥3 ≤ 0, 𝑔2 = −𝑥2 + 0,00954𝑥3 ≤ 0,

𝑔3 = −𝜋𝑥23𝑥4 − 4
3𝜋𝑥

3
3 + 1296 000 ≤ 0, 𝑔4 = 𝑥4 − 240 ≤ 0,

(3.15)

де 𝑥1, 𝑥2 ∈ [0; 99], 𝑥3, 𝑥4 ∈ [10; 200]. Вiдоме оптимальне значення

𝑓 * ≈ 5885,3 [11].
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3.2.3 Задача проєктування редуктора швидкостi

Задача проєктування редуктора швидкостi (англ. Speed Reducer

Design) є класичним прикладом багатовимiрної задачi з великою

кiлькiстю обмежень [45]. Конструкцiя (рис. 3.3) включає зубчасту пару та

два вали.

Рисунок 3.3 – Конструкцiя редуктора швидкостi [45]

Сiм змiнних: ширина шестернi 𝑏 (𝑥1), модуль зачеплення 𝑚 (𝑥2),

кiлькiсть зубцiв 𝑧 (𝑥3), довжини валiв 𝑙1, 𝑙2 (𝑥4, 𝑥5), дiаметри валiв 𝑑1, 𝑑2

(𝑥6, 𝑥7). Цiльова функцiя – мiнiмiзацiя маси [45]:

min
x

𝑓(x) = 0,7854𝑥1𝑥
2
2 (3,3333𝑥

2
3 + 14,9334𝑥3 − 43,0934)−

− 1,508𝑥1 (𝑥
2
6 + 𝑥27)+

+ 7,4777 (𝑥36 + 𝑥37) + 0,7854 (𝑥4𝑥
2
6 + 𝑥5𝑥

2
7),

(3.16)

за одинадцяти обмежень (𝑔1–𝑔11 ≤ 0) на згинальне та контактне
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напруження зубцiв, прогини та розмiри валiв [45]:

𝑔1 =
27

𝑥1𝑥22𝑥3
− 1 ≤ 0, 𝑔2 =

397,5

𝑥1𝑥22𝑥
2
3

− 1 ≤ 0,

𝑔3 =
1,93𝑥34
𝑥2 𝑥3 𝑥46

− 1 ≤ 0, 𝑔4 =
1,93𝑥35
𝑥2 𝑥3 𝑥47

− 1 ≤ 0,

𝑔5 =

√︀
𝑀 2

1 + 16,9 · 106
110𝑥36

− 1 ≤ 0, 𝑔6 =

√︀
𝑀 2

2 + 157,5 · 106
85𝑥37

− 1 ≤ 0,

𝑔7 =
𝑥2𝑥3
40
− 1 ≤ 0, 𝑔8 =

5𝑥2
𝑥1
− 1 ≤ 0,

𝑔9 =
𝑥1
12𝑥2

− 1 ≤ 0, 𝑔10 =
1,5𝑥6 + 1,9

𝑥4
− 1 ≤ 0,

𝑔11 =
1,1𝑥7 + 1,9

𝑥5
− 1 ≤ 0,

(3.17)

де 𝑀1 = 745𝑥4/(𝑥2𝑥3), 𝑀2 = 745𝑥5/(𝑥2𝑥3). Межi: 𝑥1 ∈ [2,6; 3,6],

𝑥2 ∈ [0,7; 0,8], 𝑥3 ∈ [17; 28], 𝑥4 ∈ [7,3; 8,3], 𝑥5 ∈ [7,8; 8,3], 𝑥6 ∈ [2,9; 3,9],

𝑥7 ∈ [5,0; 5,5]. Вiдоме 𝑓 * ≈ 2996,3 [45].

3.2.4 Задача оптимiзацiї конструкцiї автомобiля для захисту

вiд бокового удару

Модель базується на сурогатних полiномiальних апроксимацiях

результатiв скiнченно-елементного моделювання краш-тесту бокового

удару [13].

Одинадцять змiнних: 𝑥1, . . . , 𝑥7 ∈ [0,5; 1,5] – товщини

конструктивних елементiв; 𝑥8, 𝑥9 ∈ {0; 1} – вибiр матерiалу;

𝑥10, 𝑥11 ∈ [−30; 30] – параметри шуму бар’єра. Цiльова функцiя –

мiнiмiзацiя маси [11]:

min
x

𝑓(x) = 2 + 4,9𝑥1 + 6,7𝑥2 + 7𝑥3 + 4𝑥4 + 1,8𝑥5 + 2,7𝑥7. (3.18)

Вiсiм обмежень формулюються через сурогатнi полiномiальнi моделi
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вiдгукiв. Нижче наведено повнi вирази, що вiдповiдають

рiвнянням (2)–(9) оригiнальної роботи:

𝑉𝐵 = 10,6− 0,67𝑥1𝑥2 − 2,0𝑥2𝑥8 + 0,02𝑥3𝑥10 −

− 0,02𝑥4𝑥10 + 0,28𝑥6𝑥10,

𝑉door = 16,4− 0,49𝑥3𝑥4 − 0,84𝑥5𝑥6 + 0,43𝑥9𝑥10 −

− 0,56𝑥9𝑥11 + 0,0008𝑥211,

𝐹abd = 1,163− 0,3717𝑥10𝑥2 − 0,484𝑥3𝑥9 + 0,01343𝑥6𝑥10,

𝑉𝐶up = 0,28− 0,016𝑥1𝑥2 − 0,19𝑥2𝑥7 + 0,014𝑥3𝑥5 +

+ 0,01𝑥5𝑥10 + 0,08𝑥6𝑥9 + 0,001𝑥8𝑥11,

𝑉𝐶low = 0,74− 0,61𝑥2 − 0,13𝑥3𝑥8 + 0,0012𝑥3𝑥10 −

− 0,17𝑥7𝑥9 + 0,023𝑥22,

𝐷up = 29,0− 4,2𝑥1𝑥2 − 7,8𝑥7𝑥8 + 0,021𝑥5𝑥10 +

+ 6,6𝑥6𝑥9 + 0,32𝑥9𝑥10,

𝐷low = 46,4− 9,9𝑥2 − 12,89𝑥1𝑥8 + 0,11𝑥3𝑥10,

𝐹pub = 4,7− 0,5𝑥4 − 0,19𝑥2𝑥3 − 0,012𝑥4𝑥10 +

+ 0,009𝑥6𝑥10 + 0,0002𝑥211,

(3.19)

де 𝑉𝐵 – швидкiсть В-стiйки (мм/мс); 𝑉door – швидкiсть передньої дверної

панелi (мм/мс); 𝐹abd – сила на живiт (кН); 𝑉𝐶up, 𝑉𝐶low – швидкiснi критерiї

ушкоджень верхнiх та нижнiх ребер (м/с); 𝐷up, 𝐷low – прогини верхнiх та

нижнiх ребер (мм); 𝐹pub – сила на лобковий симфiз (кН). Обмеження:

𝑔1 = 𝐹abd − 1,0 ≤ 0, 𝑔2 = 𝑉𝐶up − 0,32 ≤ 0,

𝑔3 = 𝑉𝐶low − 0,32 ≤ 0, 𝑔4 = 𝐷up − 32 ≤ 0,

𝑔5 = 𝐷low − 32 ≤ 0, 𝑔6 = 𝐹pub − 4,0 ≤ 0,

𝑔7 = 𝑉𝐵 − 9,9 ≤ 0, 𝑔8 = 𝑉door − 15,7 ≤ 0.

(3.20)

Вiдоме оптимальне значення детермiнiстичної задачi 𝑓 * ≈ 23,59 кг [13].

Слiд зазначити, що оригiнальна постановка [13] мiстить додатковi

обмеження на критерiй травми голови (HIC ≤ 650) та середнiй прогин
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ребер (𝐷mid ≤ 32 мм), для яких явнi полiномiальнi моделi вiдгуку у

рiвняннях (1)–(9) оригiнальної роботи не наведенi. У даному дослiдженнi

використано лише 8 обмежень, для яких доступнi сурогатнi моделi, що

робить допустиму область ширшою i може приводити до нижчих значень

𝑓 порiвняно з лiтературним оптимумом.

3.3 Результати обчислювальних експериментiв

Для кожної з чотирьох задач усi сiм алгоритмiв (SSA, DBO,

DPDBO, TSA, SBOA, GA, PSO) запущено 30 разiв iз рiзними

параметрами iнiцiалiзацiї генератора псевдовипадкових чисел. Результати

подано у виглядi таблиць описової статистики (Best, Mean, Median, Worst,

Std, Feas%), кривих збiжностi та дiаграм розмаху. Жирним шрифтом у

таблицях видiлено найкращi значення по кожному стовпцю. Стовпець

Feas% вiдображає частку запускiв, у яких найкращий знайдений

розв’язок задовольняє усi обмеження задачi.

3.3.1 Результати для задачi Welded Beam

Задача Welded Beam має 4 змiнних проєктування та 7 обмежень, що

робить її однiєю з найскладнiших за структурою допустимої областi серед

низькорозмiрних задач. Результати 30 незалежних запускiв наведено у

таблицi 3.2.

На задачi Welded Beam з 7 обмеженнями PSO демонструє найкращу

медiанну продуктивнiсть: Median = 1,72485, що збiгається з вiдомим

оптимумом. Високi результати PSO на цiй 4-вимiрнiй задачi пояснюються

тим, що його базова математична модель (3.4) дозволяє швидко та

надiйно сходитися до оптимуму в просторах невеликої розмiрностi. SBOA

посiдає друге мiсце з ще меншою варiацiєю (Std = 7,45× 10−4 проти 0,016

у PSO), що свiдчить про його вищу стабiльнiсть. GA має найбiльший
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Таблиця 3.2 – Описова статистика 𝑓(x⋆): Welded Beam (𝑅 = 30,

MaxFEs= 40 020).

Алгоритм Best Mean Median Worst Std Feas%
SSA 1,72669 1,76146 1,74379 1,93160 0,04646 100
DBO 1,72485 1,75571 1,72643 1,81465 0,04222 100
DPDBO 1,72485 1,74824 1,72964 1,81429 0,03270 100
TSA 1,73695 1,74509 1,74508 1,75421 0,00428 100
SBOA 1,72485 1,72510 1,72486 1,72866 7,45e-04 100
GA 1,72692 2,06511 2,01564 2,68934 0,30258 100
PSO 1,72485 1,72789 1,72485 1,81429 0,01632 100

розкид (Std = 0,303, Worst = 2,689), що свiдчить про систематичне

застрягання у локальних мiнiмумах.

Рисунок 3.4 – Кривi збiжностi для задачi Welded Beam
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Рисунок 3.5 – Дiаграма розмаху для задачi Welded Beam

Дiаграма розмаху (рис. 3.5) наочно пiдтверджує домiнування PSO та

SBOA за медiаною, а також аномально великий розкид GA.

3.3.2 Результати для задачi Pressure Vessel

Задача Pressure Vessel має 4 змiнних проєктування та 4 обмеження.

Результати 30 запускiв наведено у таблицi 3.3.

Таблиця 3.3 – Описова статистика 𝑓(x⋆): Pressure Vessel (𝑅 = 30,

MaxFEs= 40 020).

Алгоритм Best Mean Median Worst Std Feas%
SSA 6017,02 6833,52 6777,00 7416,05 455,41 93
DBO 5885,33 6087,28 5894,22 7319,00 428,75 100
DPDBO 5885,33 5972,31 5885,33 7319,00 267,92 100
TSA 5915,00 6009,89 5952,03 7249,74 242,17 93
SBOA 5885,33 5905,78 5891,42 6078,42 37,20 100
GA 5917,24 6490,06 6498,77 7367,09 380,00 100
PSO 5885,33 6337,28 6160,27 7319,00 468,03 100

SBOA стабiльно знаходить оптимум 𝑓 * = 5885,33 з мiнiмальним

розкидом (Std = 37,2), що на порядок менше за iншi алгоритми.

Примiтним є результат DPDBO: медiана збiгається з вiдомим оптимумом,

а Std = 267,9 суттєво менша за Std базового DBO (428,8), що пiдтверджує
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ефективнiсть стратегiй динамiчної адаптацiї. SSA та TSA мають Feas%

= 93, тобто у 7% запускiв найкращий знайдений розв’язок порушує

обмеження, що свiдчить про недостатню здатнiсть цих алгоритмiв до

навiгацiї у допустимiй областi.

Рисунок 3.6 – Кривi збiжностi для задачi Pressure Vessel

Рисунок 3.7 – Дiаграма розмаху для задачi Pressure Vessel
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Дiаграма розмаху (рис. 3.7) iлюструє компактний розподiл SBOA та

DPDBO порiвняно зi значним розкидом SSA та GA.

3.3.3 Результати для задачi Speed Reducer

Задача Speed Reducer є найскладнiшою серед обраних за кiлькiстю

обмежень: 7 змiнних та 11 нерiвностей. Результати наведено у таблицi 3.4.

Таблиця 3.4 – Описова статистика 𝑓(x⋆): Speed Reducer (𝑅 = 30,

MaxFEs= 70 020).

Алгоритм Best Mean Median Worst Std Feas%
SSA 2998,45 3003,97 3004,36 3011,19 3,39 90
DBO 2996,35 2999,97 2996,35 3035,63 7,73 100
DPDBO 2996,35 2996,43 2996,35 2998,10 0,33 97
TSA 3019,99 3043,70 3045,08 3062,00 9,89 100
SBOA 2996,35 2996,35 2996,35 2996,35 8,27e-13 100
GA 2996,35 2996,36 2996,36 2996,38 0,0076 97
PSO 2996,35 3128,85 3035,63 5547,54 458,69 100

Speed Reducer є задачею iз найбiльшою кiлькiстю обмежень

(𝐾 = 11), що створює значнi труднощi для пошуку допустимих

розв’язкiв. SBOA демонструє стовiдсоткову надiйнiсть, збiгаючись до

𝑓 * = 2996,35 у кожному запуску з практично нульовою варiацiєю (Std

≈ 10−13). DPDBO стабiльно посiдає друге мiсце (Std = 0,33), що на

порядок менше за Std базового DBO (7,73). GA також досягає оптимуму з

мiнiмальним розкидом (Std = 0,008), що свiдчить про ефективнiсть

елiстичної стратегiї (𝜇 + 𝜆) на цiй задачi. Натомiсть PSO демонструє

катастрофiчну деградацiю: 𝑓 = 3129 – на 4,4% гiрше за оптимум, а Worst

= 5548 – вiдхилення на 85%. Std = 459 – на 5 порядкiв бiльше за SBOA,

що свiдчить про повну нездатнiсть когнiтивно-соцiальної моделi до

навiгацiї у 7-вимiрному просторi з 11 обмеженнями.
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Рисунок 3.8 – Кривi збiжностi для задачi Speed Reducer

Рисунок 3.9 – Дiаграма розмаху для задачi Speed Reducer

Дiаграма розмаху (рис. 3.9) наочно демонструє катастрофiчний

розкид PSO та контраст iз практично детермiнiстичною збiжнiстю SBOA.
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3.3.4 Результати для задачi Car Side Impact

Car Side Impact є найвищерозмiрною задачею дослiдження:

11 змiнних та 8 обмежень. Результати наведено у таблицi 3.5.

Таблиця 3.5 – Описова статистика 𝑓(x⋆): Car Side Impact (𝑅 = 30,

MaxFEs= 110 010).

Алгоритм Best Mean Median Worst Std Feas%
SSA 19,774 19,958 19,909 20,505 0,181 100
DBO 19,672 20,061 19,913 21,574 0,442 100
DPDBO 19,670 20,007 19,882 20,593 0,334 100
TSA 19,880 20,188 20,163 20,870 0,230 100
SBOA 19,669 19,670 19,670 19,673 9,23e-04 100
GA 19,895 20,634 20,518 22,926 0,629 100
PSO 19,669 19,970 20,031 20,672 0,296 100

На найвищерозмiрнiй задачi (𝐷 = 11) SBOA демонструє радикальну

перевагу: Std = 9,23× 10−4, що на 2–3 порядки менше за будь-який iнший

алгоритм. Це означає, що SBOA знаходить оптимум 𝑓 * = 19,669 кг у

кожному iз 30 запускiв з майже детермiнiстичною точнiстю. PSO посiдає

друге мiсце за тестом Фрiдмана (ранг 3,20) iз середнiм 𝑓 = 19,970, що є

найкращим результатом серед нелiдерських алгоритмiв. GA демонструє

найгiрше середнє (𝑓 = 20,634) та найбiльший розкид (Std = 0,629, Worst

= 22,926), що свiдчить про неефективнiсть еволюцiйних операторiв у

11-вимiрному просторi з 8 обмеженнями.
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Рисунок 3.10 – Кривi збiжностi для задачi Car Side Impact

Рисунок 3.11 – Дiаграма розмаху для задачi Car Side Impact

Дiаграма розмаху (рис. 3.11) пiдтверджує радикальну перевагу SBOA

у стабiльностi на найвищерозмiрнiй задачi дослiдження.
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3.4 Порiвняльний аналiз збiжностi та ефективностi

алгоритмiв

3.4.1 Обчислювальна складнiсть

Перед аналiзом якостi розв’язкiв доцiльно порiвняти обчислювальну

складнiсть алгоритмiв. Нехай 𝑁 – розмiр популяцiї (кiлькiсть агентiв),

𝐷 – розмiрнiсть задачi (кiлькiсть змiнних проєктування), а MaxFEs –

обчислювальний бюджет. Усi алгоритми мають однакову просторову

складнiсть 𝑂(𝑁 · 𝐷), що визначається зберiганням матрицi позицiй

популяцiї розмiром 𝑁 × 𝐷. Часова складнiсть одного повного запуску

також однакова – 𝑂(MaxFEs · 𝐷) – для всiх алгоритмiв, окрiм SBOA. У

SBOA коефiцiєнт подвоюється (𝑂(2 · MaxFEs · 𝐷)), бо на кожнiй iтерацiї

виконуються двi фази: полювання (розвiдка) та втеча (експлуатацiя).

Оскiльки порiвняння у данiй роботi базується на фiксованому бюджетi

FEs (3.7), а не на кiлькостi iтерацiй, ця рiзниця не порушує чесностi

порiвняння.

3.4.2 Статистичне порiвняння алгоритмiв

Для кожної з чотирьох задач проведено тест Фрiдмана. На всiх

задачах отримано 𝑝 ≪ 0,05, що пiдтверджує статистично значущу

рiзницю мiж алгоритмами. Детальнi таблицi рангiв Фрiдмана для кожної

задачi наведено у Додатку Б.1.

Для попарного порiвняння алгоритмiв застосовано тест Вiлкоксона

зi знаковими рангами. У таблицi 3.6 наведено результати порiвняння

SBOA з кожним iз шести конкурентiв на чотирьох задачах. Позначення:

«+» – SBOA статистично значущо кращий (𝑝 < 0,05); «−» – SBOA

значущо гiрший; «≈» – рiзниця незначуща.
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Таблиця 3.6 – Результати парного тесту Вiлкоксона: SBOA проти

кожного алгоритму (𝛼 = 0,05).

Пара
Задача Пiдсумок

Welded Vessel Reducer CarSide + − ≈

SBOA vs DBO + ≈ + + 3 0 1

SBOA vs DPDBO + ≈ + + 3 0 1

SBOA vs SSA + + + + 4 0 0

SBOA vs TSA + + + + 4 0 0

SBOA vs GA + + + + 4 0 0

SBOA vs PSO − + + ≈ 2 1 1

Результати тесту Вiлкоксона пiдтверджують домiнування SBOA: вiн

статистично значущо кращий за GA, SSA та TSA на всiх чотирьох

задачах (4/4). Перевага SBOA над DBO та DPDBO є значущою на 3 iз

4 задач; на Pressure Vessel рiзниця незначуща, оскiльки DPDBO посiдає

перше мiсце на цiй задачi. Єдиний програш SBOA – на Welded Beam

(𝐷 = 4) проти PSO, де когнiтивно-соцiальна модель PSO ефективнiша у

низькорозмiрному просторi.

Аналогiчно, у таблицi 3.7 наведено порiвняння DPDBO iз базовим

DBO та класичними методами для пiдтвердження ефективностi

запропонованих модифiкацiй.

Таблиця 3.7 – Результати парного тесту Вiлкоксона: DPDBO проти

DBO, GA та PSO (𝛼 = 0,05).

Пара
Задача Пiдсумок

Welded Vessel Reducer CarSide + − ≈

DPDBO vs DBO ≈ + + ≈ 2 0 2

DPDBO vs GA + + + + 4 0 0

DPDBO vs PSO − + + ≈ 2 1 1

DPDBO статистично значущо кращий за GA на всiх 4 задачах.
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Порiвняно з базовим DBO, DPDBO значущо кращий на 2 задачах

(Pressure Vessel та Speed Reducer) i не поступається на рештi, що

пiдтверджує ефективнiсть стратегiй динамiчної адаптацiї параметрiв та

перезапуску.

3.4.3 Агреговане ранжування

Для узагальненої оцiнки обчислено середню позицiю кожного

алгоритму за тестом Фрiдмана по чотирьох задачах (таблиця 3.8).

Таблиця 3.8 – Агреговане ранжування алгоритмiв за 4 задачами

(середня позицiя за тестом Фрiдмана).

Алгоритм
Середня

позицiя

Перше

мiсце
Топ-3

Загальний

ранг

SBOA 1,50 2/4 4/4 1

DPDBO 2,75 1/4 2/4 2

DBO 3,50 0/4 3/4 3

PSO 3,50 1/4 2/4 4

SSA 5,25 0/4 1/4 5

TSA 5,50 0/4 0/4 6

GA 6,00 0/4 0/4 7

Результати агрегованого ранжування дозволяють сформулювати

кiлька ключових висновкiв.

SBOA – безумовний лiдер. Алгоритм птаха-секретаря входить

до трiйки лiдерiв на всiх чотирьох задачах без винятку (𝑃 = 1,50),

посiдаючи перше мiсце на Speed Reducer та Car Side Impact. Перевага

SBOA є особливо вираженою у стабiльностi: на трьох iз чотирьох задач

стандартне вiдхилення менше 10−3, тобто алгоритм знаходить практично

один i той же оптимум у кожному запуску. Тест Вiлкоксона пiдтверджує:
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SBOA статистично значущо кращий за GA, SSA та TSA на всiх

4 задачах [11].

DPDBO – надiйний другий. Покращена версiя DBO посiдає

друге мiсце у загальному ранжуваннi (𝑃 = 2,75). Особливо значущим є

результат на Pressure Vessel, де DPDBO посiдає перше мiсце,

випереджаючи SBOA. Тест Вiлкоксона показує, що DPDBO значущо

кращий за базовий DBO на 2 iз 4 задач i не поступається на рештi, що

пiдтверджує ефективнiсть стратегiй динамiчної адаптацiї параметрiв та

перезапуску. Порiвняно з DBO (𝑃 = 3,50), DPDBO покращує середню

позицiю на 21%.

PSO – ефективний лише у низькорозмiрних просторах. PSO

перемагає на Welded Beam (𝐷 = 4), де його когнiтивно-соцiальна

модель (3.4) ефективно працює у компактному просторi з чiтко

вираженим глобальним мiнiмумом. Проте зi зростанням розмiрностi PSO

катастрофiчно деградує: на Speed Reducer (𝐷 = 7) вiн посiдає 6-те мiсце

iз 𝑓 = 3129 (на 4,4% гiрше за оптимум) та Worst = 5548. Тест Вiлкоксона

пiдтверджує: PSO значущо кращий за SBOA лише на Welded Beam; на

рештi задач SBOA або кращий, або рiзниця незначуща.

DBO – стабiльний, але обмежений. Базовий оптимiзатор

гнойового жука стабiльно входить до трiйки лiдерiв на 3 iз 4 задач, проте

на Car Side Impact (𝐷 = 11) опускається на 5-те мiсце. Це пряме

пiдтвердження необхiдностi модифiкацiй, реалiзованих у DPDBO.

GA – систематичний аутсайдер. Генетичний алгоритм посiдає

останнє або передостаннє мiсце на трьох iз чотирьох задач (Welded

Beam – 7-ме, Car Side Impact – 7-ме, Pressure Vessel – 6-те). Тест

Вiлкоксона пiдтверджує: i SBOA, i DPDBO статистично значущо кращi

за GA на всiх 4 задачах. Елiстична стратегiя (𝜇 + 𝜆) забезпечує надiйну

експлуатацiю, але недостатню розвiдку складних допустимих областей.

SSA та TSA – аутсайдери. Обидва алгоритми жодного разу не

посiдають першого мiсця (𝑃 > 5). TSA не входить до трiйки лiдерiв на

жоднiй задачi.
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Висновки до роздiлу 3

У 3-ому роздiлi виконано комплексне чисельне дослiдження

ефективностi семи метаевристичних алгоритмiв на 4 задачах iнженерного

проєктування з обмеженнями (Welded Beam, Pressure Vessel, Speed

Reducer, Car Side Impact) розмiрнiстю 4–11 змiнних.

Обґрунтовано методику порiвняння: адаптивний обчислювальний

бюджет MaxFEs = 10 000 × 𝐷 забезпечує справедливу оцiнку; метод

квадратичних штрафних функцiй iнтегрує обм-ня; непараметричнi тести

Фрiдмана та Вiлкоксона надають статистично обґрунтованi висновки.

Результати 30 незалежних запускiв на кожнiй iз 28 комбiнацiй

«алгоритм × задача» дозволяють зробити наступнi висновки:

1) алгоритм птаха-секретаря (SBOA) є безумовним лiдером: середня

позицiя за тестом Фрiдмана 𝑃 = 1,50, входження до трiйки лiдерiв на

всiх 4 задачах. Тест Вiлкоксона пiдтверджує статистично значущу перевагу

SBOA над GA, SSA та TSA на всiх задачах;

2) покращений оптимiзатор гнойового жука (DPDBO) стабiльно

посiдає друге мiсце (𝑃 = 2,75) та перемагає SBOA на задачi Pressure

Vessel. Порiвняно з базовим DBO (𝑃 = 3,50), DPDBO покращує ранг на

21%, що пiдтверджено тестом Вiлкоксона;

3) PSO конкурентоспроможний лише на низькорозмiрних задачах

(𝐷 = 4): перше мiсце на Welded Beam, але 6-те на Speed Reducer (𝐷 = 7)

iз катастрофiчним Worst = 5548 при оптимумi 2996;

4) GA систематично поступається ройовим алгоритмам: останнє

мiсце на Welded Beam та Car Side Impact, тест Вiлкоксона пiдтверджує

значущу перевагу SBOA та DPDBO на всiх задачах;

5) Жоден алгоритм не є найкращим на всiх задачах одночасно. Тим

не менш, SBOA демонструє найбiльш стiйку та збалансовану

продуктивнiсть, а DPDBO – найвищу консистентнiсть серед нелiдерських

алгоритмiв.
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ВИСНОВКИ

В ходi даної бакалаврської роботи було розглянуто та реалiзовано

пiдходи до iдентифiкацiї оптимальних параметрiв математичних моделей

у задачах iнженерного проєктування з використанням сучасних

метаевристичних методiв ройового iнтелекту. З метою визначення

ефективностi алгоритмiв було виконано усi завдання дослiджень та

отримано вiдповiдi на поставленi дослiдницькi питання.

Спочатку було проведено огляд сучасних практичних задач,

пов’язаних iз проєктуванням iнтегрованих енергетичних систем,

теплообмiнникiв та елементiв автомобiлебудування. Пiд час виконання

цього етапу було встановлено, що строга математична формалiзацiя у

виглядi задач умовної оптимiзацiї є необхiдною передумовою успiшного

проєктування, проте класичнi детермiнованi пiдходи часто не здатнi

впоратися зi складною нелiнiйною природою цих задач та їхнiми

жорсткими обмеженнями.

На наступному етапi було дослiджено сучаснi бiоiнспiрованi методи

оптимiзацiї, зокрема алгоритми пошуку горобцiв (SSA), гнойового жука

(DBO) та його вдосконалену версiю (DPDBO), рою тунiкатiв (TSA),

птаха-секретаря (SBOA), а також класичнi GA i PSO. Аналiз показав, що

ефективнiсть пошуку глобального екстремуму критично залежить вiд

механiзмiв балансування мiж розвiдкою та експлуатацiєю, а модифiкованi

стратегiї (як у DPDBO чи SBOA) дозволяють значно знизити ризик

застрягання алгоритму в локальних мiнiмумах.

Для практичної перевiрки дослiджених методiв було розроблено

програмне забезпечення та розв’язано чотири класичнi задачi

iнженерного проєктування. У програмний комплекс було успiшно

iнтегровано метод квадратичних штрафних функцiй, що дозволило

алгоритмам коректно обробляти жорсткi експлуатацiйнi вимоги до

конструкцiй зварної балки, посудини високого тиску, редуктора
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швидкостi та елементiв пасивної безпеки автомобiля.

Останнiм етапом стало проведення порiвняльного аналiзу

отриманих результатiв на основi 30 незалежних запускiв iз

використанням статистичних тестiв Фрiдмана та Вiлкоксона.

Обчислювальнi експерименти пiдтвердили високу ефективнiсть

алгоритму SBOA, який продемонстрував найвищу точнiсть у бiльшостi

тестiв, зокрема з мiнiмальним середнiм квадратичним вiдхиленням

(9,23× 10−4) у складнiй задачi Car Side Impact. Модифiкований алгоритм

DPDBO завдяки стратегiї динамiчної популяцiї суттєво перевершив за

точнiстю базову версiю DBO, тодi як класичний метод PSO виявився

конкурентоспроможним лише у просторах малої розмiрностi,

продемонструвавши значну деградацiю на складнiших iнженерних

задачах.

Напрямки подальших дослiджень у данiй тематицi пов’язанi з

розширенням випробувальної бази алгоритмiв на iнженернi задачi вищої

розмiрностi та безпосереднiм переходом до багатокритерiальних

постановок Парето-оптимiзацiї. Також перспективним є дослiдження

бiльш гнучких адаптивних методiв обробки нелiнiйних обмежень, що

дозволить вiдiйти вiд жорстких коефiцiєнтiв штрафних функцiй, та

розробка нових гiбридних схем ройових оптимiзаторiв iз залученням

процедур локального пошуку.
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[15] D. Gürses та iн. «Artificial gorilla troops algorithm for the optimization of a

fine plate heat exchanger». В: Materials Testing 64.9 (2022), с. 1325—1331.

doi: 10.1515/mt-2022-0049.

[16] John H. Holland. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Ann Arbor,

MI: University of Michigan Press, 1975.

https://doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3009113
https://doi.org/10.1007/s10462-024-10729-y
https://doi.org/10.1504/IJVD.2001.005210
https://doi.org/10.1002/2050-7038.13244
https://doi.org/10.1515/mt-2022-0049


120
[17] Essam H. Houssein та iн. «An Improved Tunicate Swarm Algorithm for

Global Optimization and Image Segmentation». В: IEEE Access 9 (2021),

с. 56066—56092. doi: 10.1109/ACCESS.2021.3072336.

[18] Xu Ji та iн. «Improved DBO Algorithm Incorporating Disorienting

Behavior and Dynamic Population Strategy for Engineering Problem

Solving». В: url: https://api.semanticscholar.org/CorpusID:279053936.

[19] Kanak Kalita, Dinesh Shinde та Shankar Chakraborty. «Grey wolf

optimizer-based design of ventilated brake disc». В: Journal of the

Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering 43.8 (2021),

с. 405. doi: 10.1007/s40430-021-03125-y.

[20] Satnam Kaur та iн. «Tunicate Swarm Algorithm: A new bio-inspired

optimization metaheuristic for engineering optimization problems». В:

Computational Intelligence 36.4 (2020), с. 1186—1214. doi:

10.1016/j.engappai.2020.103541.

[21] J. Kennedy та R. Eberhart. «Particle swarm optimization». В: Proceedings

of ICNN’95 - International Conference on Neural Networks. Т. 4. 1995,

1942—1948 vol.4. doi: 10.1109/ICNN.1995.488968.

[22] Mohammad Khajehzadeh та iн. «Seismic Analysis of Earth Slope Using a

Novel Sequential Hybrid Optimization Algorithm». В: Periodica

Polytechnica Civil Engineering 66.2 (2022), с. 355—366. doi:

10.3311/PPci.19356.

[23] Jingyun Li та Hong Zhao. «Multi-Objective Optimization and Performance

Assessments of an Integrated Energy System Based on Fuel, Wind and

Solar Energies». В: Entropy 23.4 (2021), с. 431. doi: 10.3390/e23040431.

[24] Ling-Ling Li та iн. «Improved Tunicate Swarm Algorithm: Solving the

Dynamic Economic Emission Dispatch Problems». В: Applied Soft

Computing 108 (2021), с. 107504. doi: 10.1016/j.asoc.2021.107504.

https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3072336
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:279053936
https://doi.org/10.1007/s40430-021-03125-y
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2020.103541
https://doi.org/10.1109/ICNN.1995.488968
https://doi.org/10.3311/PPci.19356
https://doi.org/10.3390/e23040431
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2021.107504


121
[25] Shengchen Li та iн. «Multi-Objective Optimization of Plate-Fin Heat

Exchangers via Non-Dominated Sequencing Genetic Algorithm

(NSGA-II)». В: Applied Sciences 12.22 (2022). doi:

10.3390/app122211792.

[26] J. J. Liang, B. Y. Qu та P. N. Suganthan. Problem Definitions and

Evaluation Criteria for the CEC 2014 Special Session and Competition

on Single Objective Real-Parameter Numerical Optimization. Technical

Report. Singapore: Nanyang Technological University, 2014.

[27] Neelesh Maheshwari та iн. «Finite Element Analysis and Multi-criteria

Decision-Making (MCDM)-Based Optimal Design Parameter Selection of

Solid Ventilated Brake Disc». В: Journal of The Institution of Engineers

(India): Series C 102.2 (2021), с. 349—359. doi: 10 .1007/s40032- 020 -

00650-y.

[28] Robert M. May. «Simple Mathematical Models with Very Complicated

Dynamics». В: Nature 261.5560 (1976), с. 459—467. doi:

10.1038/261459a0.

[29] Seyedali Mirjalili, Seyed Mohammad Mirjalili та Andrew Lewis. «Grey

Wolf Optimizer». В: Advances in Engineering Software 69 (2014), с. 46—61.

doi: 10.1016/j.advengsoft.2013.12.007.

[30] H. Najafi, B. Najafi та P. Hoseinpoori. «Energy and cost optimization of a

plate and fin heat exchanger using genetic algorithm». В: Applied Thermal

Engineering 31.10 (2011), с. 1839—1847. doi: 10.1016/j.applthermaleng.

2011.02.031.

[31] Santosh Pachpute та Kiran More. «Design Optimization of a Plate-Fin

Heat Exchanger With Metaheuristic Hybrid Algorithm». В: Heat Transfer

54 (листоп. 2024), с. 1163—1172. doi: 10.1002/htj.23213.

https://doi.org/10.3390/app122211792
https://doi.org/10.1007/s40032-020-00650-y
https://doi.org/10.1007/s40032-020-00650-y
https://doi.org/10.1038/261459a0
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
https://doi.org/10.1016/j.applthermaleng.2011.02.031
https://doi.org/10.1016/j.applthermaleng.2011.02.031
https://doi.org/10.1002/htj.23213


122
[32] R. V. Rao та V. K. Patel. «Thermodynamic optimization of cross flow

plate-fin heat exchanger using a particle swarm optimization algorithm».

В: International Journal of Thermal Sciences 49.9 (2010), с. 1712—1721.

doi: 10.1016/j.ijthermalsci.2010.04.001.

[33] S. Sanaye та H. Hajabdollahi. «Thermal-economic multi-objective

optimization of plate fin heat exchanger using genetic algorithm». В:

Applied Energy 87.6 (2010), с. 1893—1902. doi:

10.1016/j.apenergy.2009.11.016.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

А.1 Реалiзацiя алгоритму SSA

1 class SSA(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int):
3 rng = np.random.default\_rng(seed)
4 N, D = n_agents , c.dim
5 nP = max(1, int (0.2*N)); nS = max(1, int (0.2*N)); ST = 0.8
6 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
7 f = c.eval_pop(X)
8 while not c.exhausted:
9 order = np.argsort(f); X = X[order]; f = f[order]

10 Xw = X[-1]. copy(); fw = f[-1]
11 R2 = rng.random ()
12 for i in range(nP):
13 if R2 < ST:
14 a = rng.uniform (0,1)
15 X[i] = X[i]*math.exp(-(i+1)/(a*c.max_fes/N+1e-12))
16 else:
17 X[i] = X[i] + rng.standard_normal ()*np.ones(D)
18 XP = X[0]. copy()
19 for i in range(nP , N):
20 if i > N//2:
21 X[i] = rng.standard_normal ()*np.exp((Xw-X[i])/((i+1) **2))
22 else:
23 A = rng.choice ([-1.,1.], D)
24 X[i] = XP + np.abs(X[i]-XP)*A
25 ids = rng.choice(N, nS, replace=False)
26 for i in ids:
27 b = rng.standard_normal (); K = rng.uniform (-1,1)
28 if f[i] > c.best_f:
29 X[i] = c.best_x + b*np.abs(X[i]-c.best_x)
30 else:
31 X[i] = X[i] + K*np.abs(X[i]-Xw)/(f[i]-fw+1e-50)
32 X = clip(X, c.lb, c.ub)
33 f = c.eval_pop(X)

А.2 Реалiзацiя алгоритму DBO

1 class DBO(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int):
3 rng = np.random.default_rng(seed)
4 N, D = n_agents , c.dim
5 nR = max(1,int (.2*N)); nB = max(1,int (.2*N))
6 nF = max(1,int (.25*N)); nS = N-nR-nB-nF
7 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
8 Xp = X.copy()
9 f = c.eval_pop(X)

10 t = 0; Tmax = c.max_fes // N
11 while not c.exhausted:
12 t += 1; R = max(1e-6, 1 - t/max(1,Tmax))
13 wi = int(np.argmax(f)); Xw = X[wi].copy()
14 Xb = c.best_x.copy(); Xs = Xb.copy()
15 Xn = X.copy()
16 for i in range(nR):
17 if rng.random () < 0.9:
18 a = rng.choice ([ -1. ,1.]); k = rng.uniform (0,.2)
19 b = rng.uniform (0,1)
20 Xn[i] = X[i] + a*k*Xp[i] + b*np.abs(X[i]-Xw)
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21 else:
22 th = rng.uniform(0,math.pi)
23 Xn[i] = X[i] + math.tan(th)*np.abs(X[i]-Xp[i])
24 Lbs = np.maximum(Xs*(1-R), c.lb); Ubs = np.minimum(Xs*(1+R), c.ub)
25 for i in range(nR , nR+nB):
26 Xn[i] = Xs + rng.random(D)*(X[i]-Lbs) +

rng.random(D)*(X[i]-Ubs)
27 Lbb = np.maximum(Xb*(1-R), c.lb); Ubb = np.minimum(Xb*(1+R), c.ub)
28 for i in range(nR+nB, nR+nB+nF):
29 Xn[i] = X[i] + rng.standard_normal(D)*(X[i]-Lbb) +

rng.random(D)*(X[i]-Ubb)
30 for i in range(nR+nB+nF, N):
31 Xn[i] = Xb +

0.5* rng.standard_normal(D)*(np.abs(X[i]-Xs)+np.abs(X[i]-Xb))
32 Xn = clip(Xn , c.lb, c.ub)
33 fn = c.eval_pop(Xn)
34 if c.exhausted: break
35 imp = fn < f; Xp = X.copy(); X[imp] = Xn[imp]; f[imp] = fn[imp]

А.3 Реалiзацiя алгоритму DPDBO

1 class DPDBO(Algorithm):
2 @staticmethod
3 def _pwlcm_init(rng , lb, ub, N, D, p=0.4):
4 Z = np.empty ((N, D))
5 f0 = rng.random(D)
6 for i in range(N):
7 for j in range(D):
8 v = f0[j]
9 if 0 <= v < p: v = v/p

10 elif v < 0.5: v = (v-p)/(0.5-p)
11 elif v < 1-p: v = (1-p-v)/(0.5-p)
12 else: v = (1-v)/p
13 f0[j] = v
14 Z[i] = f0.copy()
15 return lb + Z*(ub - lb)
16 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int):
17 rng = np.random.default_rng(seed)
18 N, D = n_agents , c.dim
19 Tmax = max(1, c.max_fes // N)
20 X = self._pwlcm_init(rng , c.lb, c.ub , N, D)
21 Xp = X.copy()
22 f = c.eval_pop(X)
23 pTS = int(round(N * 0.55))
24 nB = max(1, int (.2*N)); nF = max(1, int (.25*N))
25 Q1, Q2 , adj_c = 0.8, 0.2, 1.25
26 w1, w2 = pTS*Q1, pTS*Q2
27 t = 0
28 while not c.exhausted:
29 t += 1; R = max(1e-6, 1 - t/Tmax)
30 w = w1 + adj_c - (w1-w2)/(0.75 + math.exp ( -2*(2*t -

Tmax)/max(1,Tmax)))
31 nR = max(1, min(pTS -1, int(round(w))))
32 nS = pTS - nR
33 wi = int(np.argmax(f)); Xw = X[wi].copy()
34 Xb = c.best_x.copy(); Xs = Xb.copy()
35 Xn = X.copy()
36 for i in range(nR):
37 alpha = rng.random (); delta = rng.random ()
38 if alpha < 0.7:
39 if delta < 0.9:
40 a = rng.choice ([ -1. ,1.]); k = rng.uniform (0 ,.2)
41 b = rng.uniform (0,1)
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42 Xn[i] = X[i] + a*k*Xp[i] + b*np.abs(X[i]-Xw)
43 else:
44 th = rng.uniform(0, math.pi)
45 Xn[i] = X[i] + math.tan(th)*np.abs(X[i]-Xp[i])
46 else:
47 b_sp = 0.3; l = rng.uniform(-1, 1)
48 a = rng.choice ([ -1. ,1.]); k = rng.uniform (0,.2)
49 Xn[i] = X[i] +

b_sp*l*math.cos(2* math.pi*l)*np.abs(X[i]-Xw) + a*k*Xp[i]
50 Lbs = np.maximum(Xs*(1-R), c.lb); Ubs = np.minimum(Xs*(1+R), c.ub)
51 for i in range(nR , nR+nB):
52 Xn[i] = Xs + rng.random(D)*(X[i]-Lbs) +

rng.random(D)*(X[i]-Ubs)
53 Lbb = np.maximum(Xb*(1-R), c.lb); Ubb = np.minimum(Xb*(1+R), c.ub)
54 for i in range(nR+nB, nR+nB+nF):
55 Xn[i] = X[i] + rng.standard_normal(D)*(X[i]-Lbb) +

rng.random(D)*(X[i]-Ubb)
56 for i in range(nR+nB+nF, nR+nB+nF+nS):
57 if i >= N: break
58 Xn[i] = Xb +

0.5* rng.standard_normal(D)*(np.abs(X[i]-Xs)+np.abs(X[i]-Xb))
59 for i in range(nR+nB+nF+nS, N):
60 Xn[i] = X[i] + rng.standard_normal(D)*(X[i]-Lbb) +

rng.random(D)*(X[i]-Ubb)
61 Xn = clip(Xn , c.lb, c.ub)
62 fn = c.eval_pop(Xn)
63 if c.exhausted: break
64 imp = fn < f; Xp = X.copy(); X[imp] = Xn[imp]; f[imp] = fn[imp]

А.4 Реалiзацiя алгоритму TSA

1 class TSA(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int):
3 rng = np.random.default_rng(seed)
4 N, D = n_agents , c.dim
5 Pmin , Pmax = 1, 4
6 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
7 f = c.eval_pop(X)
8 while not c.exhausted:
9 FS = c.best_x

10 M = max(1, int(Pmin + rng.random () * (Pmax - Pmin)))
11 C1 = rng.random ((N, D))
12 C2 = rng.random ((N, D))
13 C3 = rng.random ((N, D))
14 A = (C2 + C3 - 2.0 * C1) / M
15 PD = np.abs(FS - C2 * X)
16 T1 = FS + A * PD
17 T2 = FS - A * PD
18 Pos = np.where(C3 >= 0.5, T1 , T2)
19 X_new = np.empty_like(X)
20 X_new [0] = Pos[0]
21 for i in range(1, N):
22 X_new[i] = (Pos[i] + X_new[i - 1]) * 0.5
23 X = clip(X_new , c.lb , c.ub)
24 f = c.eval_pop(X)
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А.5 Реалiзацiя алгоритму SBOA

1 class SBOA(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int):
3 rng = np.random.default_rng(seed)
4 N, D = n_agents , c.dim
5 Tmax = max(1, c.max_fes // (2*N)) # 2N evals per iter
6 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
7 f = c.eval_pop(X)
8 t = 0
9 while not c.exhausted:

10 t += 1
11 for i in range(N):
12 if c.exhausted: return
13 if t < Tmax /3:
14 idx = rng.choice(N, 2, replace=False)
15 Xn = X[i] + (X[idx[0]]-X[idx [1]])*rng.random(D)
16 elif t < 2*Tmax /3:
17 RB = rng.standard_normal(D)
18 Xn = c.best_x +

math.exp((t/Tmax)**4)*(RB -.5)*(c.best_x -X[i])
19 else:
20 RL = 0.5* levy_flight(rng , D)
21 base = max(0, 1-t/Tmax)
22 Xn = c.best_x + (base **(2*t/Tmax))*X[i]*RL
23 Xn = clip(Xn , c.lb, c.ub); fn = c(Xn)
24 if fn < f[i]: X[i]=Xn; f[i]=fn
25 for i in range(N):
26 if c.exhausted: return
27 if rng.random () < 0.5:
28 RB = rng.standard_normal(D)
29 Xn = c.best_x + (2*RB -1)*(1-t/Tmax)**2*X[i]
30 else:
31 K = rng.choice ([1 ,2]); R2 = rng.standard_normal(D)
32 Xn = X[i] + R2*(X[int(rng.integers(N))]-K*X[i])
33 Xn = clip(Xn , c.lb, c.ub); fn = c(Xn)
34 if fn < f[i]: X[i]=Xn; f[i]=fn

А.6 Реалiзацiя алгоритму GA

1 class GA(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int ,
3 pc: float = 0.9, pm: float = None , eta_c: float = 20, eta_m: float

= 20):
4 rng = np.random.default_rng(seed)
5 N, D = n_agents , c.dim
6 if pm is None:
7 pm = 1.0 / D
8 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
9 f = c.eval_pop(X)

10 while not c.exhausted:
11 parents = np.empty_like(X)
12 for i in range(N):
13 a, b = rng.choice(N, 2, replace=False)
14 parents[i] = X[a] if f[a] < f[b] else X[b]
15 offspring = parents.copy()
16 for i in range(0, N - 1, 2):
17 if rng.random () < pc:
18 p1 , p2 = parents[i], parents[i + 1]
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19 ch1 , ch2 = p1.copy(), p2.copy()
20 for j in range(D):
21 if rng.random () < 0.5 and abs(p1[j] - p2[j]) > 1e-14:
22 u = rng.random ()
23 if u <= 0.5:
24 beta_q = (2.0 * u) ** (1.0 / (eta_c + 1.0))
25 else:
26 beta_q = (1.0 / (2.0 * (1.0 - u))) ** (1.0 /

(eta_c + 1.0))
27 ch1[j] = 0.5 * ((1 + beta_q) * p1[j] + (1 -

beta_q) * p2[j])
28 ch2[j] = 0.5 * ((1 - beta_q) * p1[j] + (1 +

beta_q) * p2[j])
29 offspring[i], offspring[i + 1] = ch1 , ch2
30 for i in range(N):
31 for j in range(D):
32 if rng.random () < pm:
33 u = rng.random ()
34 if u < 0.5:
35 delta_q = (2.0 * u) ** (1.0 / (eta_m + 1.0)) - 1.0
36 else:
37 delta_q = 1.0 - (2.0 * (1.0 - u)) ** (1.0 / (eta_m

+ 1.0))
38 offspring[i, j] += delta_q * (c.ub[j] - c.lb[j])
39 offspring = clip(offspring , c.lb, c.ub)
40 f_off = c.eval_pop(offspring)
41 if c.exhausted:
42 break
43 all_X = np.vstack ([X, offspring ])
44 all_f = np.hstack ([f, f_off ])
45 idx = np.argsort(all_f)[:N]
46 X = all_X[idx]
47 f = all_f[idx]

А.7 Реалiзацiя алгоритму PSO

1 class PSO(Algorithm):
2 def run(self , c: FECounter , n_agents: int , seed: int ,
3 w_max: float = 0.9, w_min: float = 0.4, c1: float = 2.0, c2: float

= 2.0):
4 rng = np.random.default_rng(seed)
5 N, D = n_agents , c.dim
6 Tmax = max(1, c.max_fes // N)
7 X = init_population_uniform(rng , c.lb, c.ub , N)
8 V = rng.uniform (-1,1,(N,D)) * (c.ub - c.lb) * 0.1
9 f = c.eval_pop(X)

10 pBest = X.copy(); pBest_f = f.copy()
11 t = 0
12 while not c.exhausted:
13 t += 1; w = w_max - (w_max - w_min)*t/Tmax
14 r1 = rng.random ((N,D)); r2 = rng.random ((N,D))
15 V = w*V + c1*r1*( pBest - X) + c2*r2*(c.best_x - X)
16 Vmax = 0.2*(c.ub - c.lb)
17 V = np.clip(V, -Vmax , Vmax)
18 X = clip(X + V, c.lb , c.ub)
19 f = c.eval_pop(X)
20 if c.exhausted: break
21 imp = f < pBest_f; pBest[imp] = X[imp]; pBest_f[imp] = f[imp]
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ДОДАТОК Б РЕЗУЛЬТАТИ СТАТИСТИЧНОГО

ТЕСТУВАННЯ

Таблиця Б.1 – Детальнi результати тесту Фрiдмана для всiх

iнженерних задач

Алгоритм
CarSideImpact PressureVessel SpeedReducer WeldedBeam

Ранг Поз. Ранг Поз. Ранг Поз. Ранг Поз.

SBOA 1.367 1 2.367 2 1.500 1 2.200 2

DPDBO 4.067 4 2.150 1 2.283 2 4.300 4

DBO 4.100 5 3.067 3 3.167 3 3.733 3

PSO 3.200 2 4.650 5 5.950 6 1.333 1

SSA 3.867 3 6.433 7 4.933 5 5.167 6

TSA 5.033 6 3.633 4 6.733 7 5.100 5

GA 6.367 7 5.700 6 3.433 4 6.167 7

Статистика тесту:
CarSideImpact: 𝜒2 = 91.771, 𝑝 = 1.30𝑒− 17 PressureVessel: 𝜒2 = 105.857, 𝑝 = 1.50𝑒− 20

SpeedReducer: 𝜒2 = 146.516, 𝑝 = 4.22𝑒− 29 WeldedBeam: 𝜒2 = 114.286, 𝑝 = 2.58𝑒− 22

Таблиця Б.2 – Попарне порiвняння алгоритмiв (тест Вiлкоксона, 𝑝-

значення) для всiх задач (𝛼 = 0,05)

Пара алгоритмiв CarSideImpact PressureVessel SpeedReducer WeldedBeam

SSA vs DBO 0.7562 2.49e-08 5.10e-05 9.27e-03
SSA vs DPDBO 0.5946 3.64e-10 2.87e-11 7.79e-03
SSA vs TSA 3.06e-05 2.49e-10 2.87e-11 0.8825

SSA vs SBOA 2.87e-11 3.18e-11 2.87e-11 3.51e-11
SSA vs GA 1.15e-08 7.13e-03 2.87e-11 3.88e-04
SSA vs PSO 0.7675 5.10e-05 3.21e-08 3.64e-10
DBO vs DPDBO 0.8245 0.0436 0.0798 0.2871

DBO vs TSA 0.0321 0.0528 5.23e-11 0.0266
DBO vs SBOA 7.03e-11 0.4161 1.63e-04 6.82e-03
DBO vs GA 1.29e-05 2.78e-06 0.8016 3.13e-07
DBO vs PSO 0.1354 2.82e-03 1.85e-08 4.13e-08
DPDBO vs TSA 0.0385 8.93e-05 2.87e-11 0.0219
DPDBO vs SBOA 1.15e-10 0.0604 5.12e-04 2.29e-08
DPDBO vs GA 4.91e-06 6.81e-09 5.39e-07 1.24e-06
DPDBO vs PSO 0.1071 2.13e-05 3.66e-09 1.48e-09
TSA vs SBOA 2.87e-11 3.80e-08 2.87e-11 2.87e-11
TSA vs GA 2.07e-04 3.80e-08 2.87e-11 9.27e-04
TSA vs PSO 2.96e-03 9.27e-04 0.0266 5.32e-10
SBOA vs GA 2.87e-11 1.04e-10 2.87e-11 3.51e-11
SBOA vs PSO 0.0690 1.29e-05 1.12e-09 1.79e-06
GA vs PSO 6.28e-07 0.0690 8.12e-09 7.03e-11
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