ІІІ. Ройові алгоритми (РА) (Particle Swarm Optimization – PSO)
3.1 Загальна характеристика та основні поняття

При розробці великих технологічних, енергетичних, аерокосмічних, інформаційних та інших складних комплексів виникають питання, пов'язані з вибором оптимальної організації взаємодії елементів, режимів їхнього функціонування, як наслідок, з необхідністю вирішення завдань оптимізації. З цієї причини з середини 1980-х років для вирішення оптимізаційних завдань почали пропонувати та досліджувати різні стохастичні алгоритми до яких належать алгоритми, які використовують концепцію ройового інтелекту.
Ройові алгоритми (РА), як і еволюційні, використовують популяцію особин – потенційних рішень проблеми та метод стохастичної оптимізації, який навіяний соціальною поведінкою птахів чи риб у зграї чи комах у рою. Аналогічно еволюційним алгоритмам тут початкова популяція потенційних рішень також генерується випадковим чином і далі шукається (Суб)оптимальне вирішення проблеми в процесі виконання РА. На відміну від ГА тут не використовуються генетичні оператори, РА особини (звані частинками-particle) переміщуються в гіперпросторі пошуку рішень та враховують успіхи своїх сусідів за рахунок обміну інформацією. Якщо одна частка бачить гарний (перспективний) шлях (у пошуках їжі чи захисту від хижаків), то інші частинки здатні швидко слідувати за нею, навіть якщо вони були в іншому кінці рою. З іншого боку, у рої, для збереження досить великого простору пошуку, повинні бути частинки з часткою "божевілля" або випадковості у своїй поведінці (руху).
Рій можна визначити як децентралізовану систему, що складається з безлічі простих одноманітних елементів, що опосередковано взаємодіють один з одним і з навколишнім середовищем для досягнення певної мети. Прикладами таких систем можуть бути рій бджіл, одвірок риб, зграя птахів, зграя вовків, тощо. Концепція ройового інтелекту побудована на адитивному, синергетичному ефекті, що проявляється при об'єднанні агентів у систему. Елементи прийнято називати агентами чи бойдами (boids).
Перед розглядом алгоритмів ройового інтелекту як системи введемо позначення, необхідні для їх опису: 
- 
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 – скалярна цільова функція для якої потрібно знайти максимальне або мінімальне значення, для визначеності подальшого опису вважатимемо, що потрібно знайти максимальне; 
- 
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 – вектор параметрів, що варіюються, від яких залежить цільова функція; 
- 
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 – область допустимих значень 
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, 
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 , простір пошуку рішень; 
- 
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 – функція, яка задає обмеження 
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; 
- 
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 – кількість агентів рою; 
- 
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 – множина всіх агентів рою; 
- 
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 – вектор параметрів, що варіюються, i-й агент, на j-й ітерації алгоритму, іншими словами, положення агента, його позиція. 
- 
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 – найкраще положення i-го агента від 1-ї до j-ї ітерації алгоритму; 
- 
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 – найкраще значення вектора параметрів, що варіюються (оптимальне рішення);
- 
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 – найкраще значення цільової функції; 

- 
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 – значення фітнес-функції у положенні 
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;

- 
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 – найкраще значення вектора параметрів, що варіюються, яке було отримано серед усіх агентів від 1-ї до j-ї ітерації алгоритму; 

- 
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 – найкраще значення вектора параметрів, що варіюються, знайдене роєм до моменту завершення роботи (квазіоптимальне рішення), використання евристичних методів не гарантує рівність 
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 і 
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- 
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 – n агентів рою, які займають на j-й ітерації найкращі положення,  тобто таких, що 
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 – точка «центра» ваги рою, деяка позиція 
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, отримана усередненим положенням всіх агентів з урахуванням їх фітнес-функції.

Розглядається завдання максимізації або мінімізації:
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Схема алгоритму ройового інтелекту включає наступні етапи:
1. Генерація початкових станів агентів. Деяким чином у просторі пошуку розподіляються агенти. Номер ітерації j = 1.

2. Обчислення фітнес-функції для кожного з агентів. Для більшості алгоритмів ройового інтелекту для цього потрібно просто обчислити 
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. Відмінність від мурашиного алгоритму полягає в тому, що для колонії мурах, обчислення цільової функції можливе лише після реалізації евристичної поведінки агентів, для них крок 2 при j=1 пропускається.

3. Міграція (переміщення). На цьому кроці реалізується головна особливість алгоритмів ройового інтелекту – виконання кожним агентом своїх дій на підставі однієї з альтернатив: 
- власних правил; 
- правил, що реалізують непрямий обмін з іншими особами; 
- стохастичної поведінки.

4. Перевірка умови завершення. Якщо умова виконана, процес завершується, значення 
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 буде кінцевим результатом, інакше відбувається перехід до кроку 2 (зі збільшенням номера ітерації j на одиницю). Умовами завершення роботи алгоритму може бути: 
- досягнення заданого числа ітерацій; знаходження рішення не гірше за деяке заздалегідь задане; 
- стагнація процесу (коли 
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 не покращується протягом заданої кількості ітерацій). 
Крім того, при реалізації даних алгоритмів слід передбачити можливість користувачеві переривати процес пошуку будь-якої миті або продовжувати його необмежено довгий час.
Аналіз кроку 3 дозволяє визначити, чи є алгоритм алгоритмом ройового інтелекту. Як правило, у формулах, що визначають поведінку агентів, є або елемент, пов'язаний одним (
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) або декількома найкращими положеннями (
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), які були знайдені всім роєм (непрямий обмін інформацією про свої рішення), або «центр тяжіння» (
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). Наприклад, в алгоритмі рою частинок для організації обміну інформацією між агентами використовується 
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, алгоритм рою бджіл – 
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, у мавпячому пошуку – 
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. В мурашиному алгоритмі для непрямого обміну досвідом використовується граф, ваги дуг якого змінюються в залежності від того, наскільки хороше рішення було отримано під час руху по них. В еволюційних алгоритмах непрямий обмін відсутній, він замінюється процесом відбору агентів з найкращим значенням фітнес-функції. 
3.2 Системний опис ройового інтелекту та його формалізоване визначення 
У визначенні ройового інтелекту зазначено, що рій є системою. Розглянемо деякі визначення системи з погляду відповідності їм введеного поняття «рій». 

1. "Система є щось ціле". Очевидно, що рій, розділений на окремих агентів, зможе ефективно вирішувати завдання оптимізації. 

2. "Система є організована множина". Рій є організованою множиною агентів, та його особливістю є самоорганізація, де оператор організації описаний вище кроками 1-4 (алгоритм роботи рою). 

3. «Система є множиною елементів, властивостей та відношень». Під елементами можна розуміти агентів, під властивостями їх характеристики, становища, під відношеннями – алгоритм роботи рою.

4. "Система є множиною елементів, що утворюють структуру і забезпечують певну поведінку в умовах навколишнього середовища". По суті, відмінність від цього визначення лише у запровадженні поняття довкілля. Для рою довкіллям є цільова функція та простір пошуку рішень. 
5. «Система є множиною входів, множиною виходів, множиною станів, що характеризуються операторами переходів та виходів». На вхід рою подається завдання оптимізації, стани рою – це стани всіх його агентів на j-й ітерації, оператори переходів задаються алгоритмом роботи рою, виходом є найкраще знайдене значення вектора параметрів 
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, що варіюються. 
Виділимо загальні всім алгоритмів ройового інтелекту поняття виходячи з системного опису, використовуючи його основні терміни.
1. Елемент. «Під елементом прийнято розуміти найпростішу неподільну частину системи». Елементом рою є агент (частка, мураха, бактерія, бджола тощо). Агент характеризується положенням, яке змінюється від ітерації до ітерації, тобто 
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 характеризується значенням фітнес-функції 
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. 
2. Підсистема. «Система може бути поділена на елементи не відразу, а послідовним розчленуванням на підсистеми, які є компонентами більшими, ніж елементи, і в той же час більш детальними, ніж система в цілому». Концепція ройового інтелекту припускає виділення груп агентів. Можливі такі ситуації: 
- зв'язки між агентами групи сильніші, ніж між агентами з різних груп (острівцева модифікація алгоритму рою частинок);

- виділяється група агентів з особливою поведінкою, наприклад, які не використовують інформацію про попередній досвід, для запобігання передчасній збіжності алгоритму (розвідники методу рою бджіл).
3. "Структура – це сукупність елементів і зв'язків між ними". Структура ройових систем задається правилами поведінки агентів та обміном інформацією. Особливістю таких систем є відсутність центру, який управляв би агентами безпосередньо. 
4. Зв'язок між агентами відбувається шляхом непрямого обміну досвідом (крок 3 алгоритму роботи рою). 
5. Стан. Поняттям "стан" зазвичай характеризують миттєву фотографію, "зріз" системи. Під станом розуміється стан всіх агентів, стан об'єкта для непрямого обміну досвідом (найкраще значення 
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, ваги дуг графа з феромоном і т.д.), поточне значення найкращого вектора параметрів, що варіюються, і найкраще знайдене значення цільової функції. 
6. Поведінка. «Якщо система здатна переходити з одного стану в інший, то кажуть, що вона має поведінку». Поведінка рою задається розглянутим алгоритмом роботи роя, який переводить множину агентів з одного стану до іншого.
7. Зовнішнє середовище. Під довкіллям розуміється множина елементів, які входять у систему, але зміна їхнього стану викликає зміну поведінки системи. У цьому випадку середовищем є завдання, тобто цільова функція і обмеження. 
8. Рівновага, стійкість та розвиток. З погляду ройового інтелекту, ці поняття пов'язані зі збіжністю алгоритмів. Збіжність алгоритму ройового інтелекту є окремою областю досліджень. Висока стійкість може призвести до швидкої збіжності пошуку як оптимального рішення, так і деякого локального екстремуму, далекого від оптимального. Низька стійкість призводить до підвищення ймовірності потрапити в область глобального екстремуму, але при цьому підвищується ймовірність і передчасного виходу з цієї галузі через недостатньо докладне дослідження. 
9. Метою рою є знаходження такого значення вектора параметрів 
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, що варіюються, який забезпечив би найкраще значення цільової функції 
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 (вирішення задачі (1)). Досягнення мети не гарантується, але ефективність стохастичної оптимізації пов'язана зі знаходженням близьких до оптимальних рішень за короткий час у тих завданнях, де інші методи непридатні або малоефективні.
Алгоритм ройового інтелекту є системою виду, яку формалізовано можна представити наступним чином: 
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де S – множина агентів; М – об'єкт для обміну досвідом між агентами, найчастіше деяка матриця (можливо вектор), до якого мають доступ за певними правилами всі агенти рою і який використовується в A; A – множина правил створення, поведінки, модифікації агентів; P – параметри (евристичні коефіцієнти), що використовуються у формулах A; I = {I1, Ioc}, I1 – вхід системи, на який подається цільова функція, обмеження, Ioc – вхід для зворотного зв'язку; O = {O1, Oос}, O1 – вихід (найкраще знайдене рішення завдання), Oос – вихід зворотного зв'язку.

Система SI взаємодіє із зовнішнім середовищем (цільовою функцією 
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 та обмеженнями 
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). При комп’ютерній реалізації, надсистемою для SI є програмний додаток, що включає як мінімум підсистеми введення (читання, завантаження) завдань, введення умов зупинки, виведення (запису) результатів рішення. Управляючі впливи на рій (запуск, зупинка, завдання параметрів, кількості агентів) позначимо U (рис. 1). 
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Рисунок 1 – Схема зв'язків рою із зовнішнім середовищем та надсистемою

Глобальний алгоритм рою частинок. 
Алгоритм рою частинок (PSO) був спочатку розроблений для моделювання соціальної поведінки та заснований на поведінці зграї птахів. У 1995 році Дж. Кеннеді та Р. Еберхарт запропонували цей метод для вирішення завдань неперервної глобальної оптимізації. Частки завжди діють скоординовано, кожна частка поводиться відповідно до простих правил, стежить за іншими частками і узгоджує свій рух із ними. Знайшовши джерело їжі, частка повідомляє про нього всьому рою. Саме цей факт створює колективну поведінку та ройовий інтелект. Джерела їжі зазвичай розташовані випадковим чином і одній частці складно швидко знайти їх. За рахунок обміну інформацією, вся зграя зможе вижити. Введемо наступні положення:

- частки існують у світі, де час дискретний; 
- частки повинні не перетинатись;
- частки оцінюють своє положення за допомогою фітнес-функції; 
- кожна частка знає позицію в просторі, в якій вона знайшла найбільшу кількість їжі (своя найкраща позиція); 
- кожна частка знає позицію в просторі, в якій знайдено найбільшу кількість їжі серед усіх позицій, в яких були всі частинки (загальна найкраща позиція); 
- частки мають тенденцію прагнути до кращих позицій, як власної так і до загальної найкращої позиції; 
- частки випадковим чином змінюють свою швидкість, тому описана тенденція визначає лише усереднений рух часток; 
- частки мають інерцію, тому їх швидкість у кожний момент часу залежить від швидкості в попередній момент; 
- частки не можуть залишити задану область пошуку.
Основна ідея алгоритму полягає у переміщенні часток у просторі рішень. Кожна частка «пам'ятає» найкращу точку в просторі рішень, в якій була, і прагне до неї повернутися, але підпорядковується також закону інерції та має схильність до невеликої стохастичної зміни напряму руху. Однак цих правил недостатньо для переходу до системи, оскільки не задані зв'язки між елементами. Як зв'язок використовується так звана загальна пам'ять, суть якої в тому, що кожна частка знає координати найкращої точки серед усіх, в яких була будь-яка частка рою. Таким чином, найкраще рішення, знайдене роєм, у кожний момент часу відоме всім його агентам. 
У результаті на рух частки впливають прагнення до свого найкращого становища, прагнення до найкращого становища серед усіх часток, інерційність і випадкові відхилення. 
Отже, PSO використовує рій частинок, де кожна частка представляє потенційне вирішення проблеми. Поведінка частки в гіперпросторі пошуку рішення весь час підлаштовується відповідно до свого досвіду та досвіду своїх сусідів. Крім цього, кожна частка пам'ятає свою найкращу позицію з досягнутим локальним найкращим значенням цільової (фітнес-) функції і знає найкращу позицію частинок – своїх сусідів, де досягнуто глобального на даний момент оптимуму. У процесі пошуку частки рою обмінюються інформацією про досягнутих кращих результатів і змінюють свої позиції та швидкості за певними правилами на основі наявної на поточний момент інформації про локальні та глобальні досягнення. При цьому глобальний найкращий результат відомий всім часткам і негайно коригується у тому випадку, коли деяка частка рою знаходить кращу позицію з результатом, що перевершує поточний глобальний оптимум.

Кожна частка зберігає значення координат своєї траєкторії з відповідними кращими значеннями цільової функції, яка відображає когнітивну компоненту. Аналогічно значення глобального оптимуму, досягнутого частками рою, будемо позначати 
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, яке відбиває соціальну компоненту. Таким чином, кожна частка рою підпорядковується досить простим правилам поведінки, які враховують локальний успіх кожної особини та глобальний оптимум усіх особин (або деякої множини сусідів) рою. Схема алгоритму рою часток наведена на рис. 2.
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Рисунок 2 Схема алгоритму рою часток
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| – кількість часток. На j-й ітерації кожна i-та частка характеризується станом: 
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 – вектор варіюємих параметрів (положення частки), 
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 – вектор швидкостей частки, 
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 – найкраще за значенням фітнес-функції положення частки серед усіх положень, які вона займала в процесі роботи алгоритму від 1-ї до j-ї ітерацій, l - кількість параметрів, що варіюються.
Вектор 
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 – найкраще значення вектора параметрів, що варіюються, яке було отримано серед усіх частинок від 1-ї до j-ї ітерації алгоритму. Цей вектор забезпечує опосередкований обмін досвідом між частками. Алгоритм A описує механізми функціонування рою часток. 
Формалізований опис базового алгоритму.
1. Генерація початкових положень та швидкостей (j=1):
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 – вектор рівномірно розподілених випадкових величин, що відповідають обмеженням область пошуку;
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 – вектор рівномірно розподілених випадкових величин у діапазоні 
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Довільно вибирається найкраща позиція (при обчисленні фітнес-функцій буде визначена дійсно найкраща позиція):
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2. Обчислення фітнес-функцій та визначення найкращого положення для кожної частки та рою в цілому:


[image: image65.wmf]

 EMBED Equation.3  [image: image66.wmf](

)

(

)

ij

best

ij

ij

best

ij

X

X

X

X

j

j

<

=

,

, 
[image: image67.wmf]S

i

,

1

=

,    (3)


[image: image68.wmf](

)

(

)

ij

best

j

ij

best

j

X

X

X

X

j

j

<

=

,


Обчислення 
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 відбувається у зовнішньому середовищі, за допомогою обміну даними щодо зворотного зв'язку (Ioc, Ooc) (рисунок 1).
3. Переміщення часток – зміна швидкості та положення:
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де rnd1 і rnd2 – випадкові числа, рівномірно розподілені в інтервалі [0,1), 
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 тут використовується як предикат, який показує, чи належить 
[image: image76.wmf]X

 області допустимих значень 
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Вектор 
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 – коефіцієнти алгоритму А, які використовуються у формулі (4) та впливають на переміщення часток у просторі пошуку. Коефіцієнти 
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 та 
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 визначають, відповідно, ступінь обліку індивідуального та групового досвіду агентів. Коефіцієнт 
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 характеризує інерційні властивості часток.

4. Якщо на j-ій ітерації виконано умову зупинки, то значення 
[image: image82.wmf]best

j

best

final

X

X

=

 подається на вихід 
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. Інакше відбувається перехід до ітерації 2. 

Ідентифікатори I та O – описані вище вхід та вихід рою, які не залежать від реалізації алгоритмів ройового інтелекту.

Розглянемо вплив різних складових під час обчислення швидкості частки відповідно до (4). Перший доданок 
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 зберігає попередній напрямок швидкості i-ї частки і може розглядатися як момент, який перешкоджає різкій зміні напрямку швидкості та виступає у ролі інерційної компоненти. Когнітивна компонента 
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 визначає характеристики частки щодо її передісторії, яка зберігає найкращу її позицію. Ефект цього доданку в тому, що він намагається повернути частку назад на кращу досягнуту позицію. Третій доданок 
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 визначає соціальну компоненту, що характеризує частку щодо своїх сусідів. Ефект соціальної компоненти в тому, що вона намагається направити кожну частку убік досягнутого роєм (або його деяким найближчим оточенням) глобального оптимуму.

Графічно це ілюструється для двовимірного випадку, на рис.2.
[image: image87.png]qac b gac t+1
t+1
b0 D
.
comiaThHa mBHIKiCTE 1(1+2)
(1) inepuiiia 'HOBA MBHIIKICTH
HOBA . . BHIKICTH
e CcomiaTsHa MBHIKICTE W)
I :OTHITHBHA MBHIKICTH
inepuifiHa
TUBHJKICTE X0 KOTHITHBHA IBHIKICTS x&) .
() iGa))
-
X1

Al




Рис. 2. Геометрична ілюстрація зміни позиції та
швидкості частки.
Представлений основний ройовий алгоритм часто називають глобальним РА (Global Best PSO), оскільки тут для корекції швидкості частки використовується інформація про положення досягнутого глобального оптимуму, яка визначається на підставі інформації, що передається всіма частинками рою. На противагу цьому підходу іноді використовується локальний РА, де при корекції швидкості частинки використовується інформація, що передається тільки найближчими сусідніми частками рою.
Локальний ройовий алгоритм
В локальному ройовому алгоритмі (Local Best PSO) вважається, що частки можуть обмінюватись інформацією лише з найближчими сусідами, де відношення сусідства задається деякою «соціальною» сітьовою структурою, яка задає множину сусідніх часток. В результаті обміну інформацією сусідні частки рухаються у напрямку локального екстремуму. Пошук в локальному ройовому алгоритмі значною мірою залежить від структури «соціальної» мережі. Потік інформації залежить від:
- степені зв’язності вузлів сітки;

- кількості кластерів;

- середньої відстані між вузлами сітки.
У сильно зв’язній сітці більшість часток мають кращу можливість для спілкування, що сприяє швидкому розповсюдженню інформації про розташування екстремумів, а отже пришвидшує збіжність процесу в околі їх розташування, але може призводити до «застрягання» в локальних екстремумах. Для мало зв’язних сіток, при недостатньому покритті області рішень, важко знайти глобальне оптимальне рішення.
У локальних ройових алгоритмах часто застосовують типові сітьові структури (рис. ).
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Рис. Типові «соціальні» структури
З рисунку видно, що «зірка» представляє повнозв’язний граф, що дає швидку збіжність у локальних екстремумах, але має тенденцію застрягання у них, що погано для задач глобальної оптимізації. Кільце дає кращий результат для пошуку глобального екстремуму, але має повільну збіжність. В структурі колесо обмін інформацією реалізується через одну центральну частку, частки майже ізольовані, що уповільнює процес пошуку. Практика показала, що для багатьох задач найкращі результати дає структура фон Неймана. Застосування тієї чи іншої структури залежить від специфіки задачі і не існує єдиних рецептів стосовно їх вибору. 
При корегуванні швидкості в локальному алгоритмі внесок кожної частки пропорційний її відстані до кращої позиції у своєму околі стосовно заданої структури:
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 – краща позиція за координатою 
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, знайдена сусідами частки 
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, яка визначається як краща в оточенні 
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 згідно до виразу:
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 – кількість сусідів. 
У загальному РА визначення сусідів може визначатись за індексом або на основі близькості у просторі. Визначення за індексом вимагає менше ресурсів. Вибір методу залежить від конкретної задачі.
Порівнюючи глобальний та локальний ройові алгоритми, можна визначити наступні відмінності стосовно збіжності:
· завдяки сильнішій взаємодії між частками глобальний алгоритм збігається швидше ніж локальний, але при цьому звужується простір пошуку;

· локальний алгоритм, завдяки більшої кількості потенційних рішень, менше схильний до завчасної збіжності у локальних екстремумах.
Представлення загального ройового алгоритму на псевдокоді:
СТВОРИТИ РІЙ З 
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// Визначити кращу персональну позицію

if 
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End

// Визначити кращу позицію оточення
if 
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end
for ДЛЯ КОЖНОЇ ЧАСТКИ 
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КОРЕГУВАТИ ШВИДКІСТЬ

КОРЕГУВАТИ ПОЗИЦІЮ
until КРИТЕРІЙ ЗУПИНКИ false
Умови збіжності ройового алгоритму.

При виборі критерію зупинки РА необхідно враховувати наступні аспекти:
1) алгоритм не повинен дочасно збігатись у локальних екстремумах;

2) критерій повинен запобігати значній обчислювальній складності за рахунок багаторазового обчислення цільової функції.
Існує декілька критеріїв зупинки РА.
Зупинка за максимальною кількістю ітерацій. Зрозуміло, що якщо встановлена мала кількість ітерацій, то процес пошуку може зупинитись до досягнення знаходження прийнятного рішення. Цей критерій доцільно застосовувати у поєднання з критерієм збіжності, так як він дозволяє обмежити час пошуку.

Зупинка за знайденим прийнятним рішенням. 
У випадку, коли 
[image: image104.wmf]*

x

 є екстремумом цільової функції, критерій зупинки доцільно сформулювати як близькість до цього оптимального значення:
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 – допустима похибка. При виборі значення похибки необхідно розуміти, що при малому значенні 
[image: image107.wmf]e

 процес відшукання рішення може вимагати значної кількості ітерацій або зовсім не збігатись, а велике – призводити до знаходження рішення з великою похибкою.
Зрозуміло, що використання такого критерію можливе за умови, коли наближене оптимальне рішення відоме за винятком випадку мінімізації похибки (наприклад, для задач навчання).
Зупинка за заданою кількістю ітерацій.
Якщо в процесі виконання ітерацій отримані рішення не покращуються, наприклад, середнє значення зміни позиції частки майже не змінюється, то можна зробити припущення, що оптимальне рішення вже знайдено. Зміна позиції залежить від швидкості частки, тому, якщо середнє значення швидкості близьке до нуля, то процес пошуку також можна зупинити. Реалізація такого критерію передбачає необхідність задання наступних параметрів:
· діапазону зміни ітерацій;

· порогові значення величин, що спостерігаються.
Зупинка у випадку прямування нормалізованого радіусу рою до нуля.
Визначимо нормалізований радіус рою:
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 – початковий діаметр рою, а 
[image: image110.wmf]max

R

 визначається наступним чином:
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Можна вважати, що алгоритм зійшовся, якщо 
[image: image113.wmf]e
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. Якщо значення 
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 велике, то знайдене рішення може мати велику похибку, при малому значенні 
[image: image115.wmf]e

 для отримання оптимального рішення може знадобитись велика кількість ітерацій для формування компактного рою.
Зупинка при малому нахилі цільової функції 
Розглянуті вище критерії зупинки враховують тільки відносне розташування часток у просторі пошуку і не беруть до уваги таку особливість цільової функції як крутизна її нахилу (проблеми чисельних методів для повільно або швидко зростаючих функцій в області існування рішення). Для врахування зміни цільової функції часто застосовують наступне співвідношення:

[image: image116.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

t

y

f

t

y

f

t

y

f

t

f

ˆ

1

ˆ

ˆ

-

-

=

¢

.
Якщо 
[image: image117.wmf](
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, то можна вважати, алгоритм зійшовся. Необхідно зазначити, що використання даного критерію може призвести до передчасної збіжності у локальному екстремумі, тому його доцільно використовувати у поєднання із зазначеними раніше критеріями.
Зауваження. Застосування зазначених критеріїв може не привести до відшукання оптимального рішення, а лише свідчити про те, що рій досяг деякого стану рівноваги (всі частки прямують до деякої точки у просторі пошуку).
Основні параметри ройових алгоритмів
Ефективність роботи РА залежить від таких параметрів як: 

· розмірність задачі;
· розмір рою (кількість часток);

· коефіцієнти прискорення;

· вага інерції;

· тип та розмір околу сусідства;

· кількість ітерацій;

· коефіцієнти, яки визначають внесок когнітивної та соціальної компонент;

Розглянемо ці параметри більш детально.

Розмір рою. Чим більше часток у рої, тим більше існує потенційних рішень, так як можна покрити більший простір пошуку. З іншого боку, це вимагає збільшення обчислювальних ресурсів і РА може виродитись у випадковий паралельний пошук, але бувають випадки, коли велика кількість часток приводить до зменшення кількості ітерацій Експериментальні дослідження показали, що оптимальний розмір рою – від 10 до 30 часток. В загальному випадку вибір розміру рою залежить від конкретної задачі.
Розмір околу сусідства. Параметр визначає вплив соціальної компоненти у локальному РА – чим менше сусідів має частка, тим менша її взаємодія з оточенням. Малий розмір призводить до повільної збіжності алгоритму, але дає високу надійність в сулу зменшення чутливості до локальних екстремумів. На практиці для визначення розміру околу сусідства спочатку беруть мале значення, а потім у процесі пошуку його поступово збільшують.
Кількість ітерацій. При малій кількості ітерацій процес пошуку може не встигнути збігтися до рішення. Велика кількість ітерацій вимагає збільшення ресурсів. Вибір значення параметру залежить як від конкретної задачі, так і від інших параметрів алгоритму.
Коефіцієнти прискорення. Коефіцієнти прискорення 
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, 
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 разом з випадковими векторами 
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, 
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 визначають внесок когнітивної та соціальної компонент у результуючу швидкість частки. Якщо 
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, то швидкість частки не змінюється до моменту досягнення границі пошуку. Якщо 
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, то поведінка частки не залежить від інших часток, кожна частка знаходить свою кращу позицію в своєму оточення заміною на позицію з кращим значенням цільової функції. Якщо 
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, то весь рій прямує до однієї точки 
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. Експерименти показали, що ефективність пошуку збільшується при балансі цих коефіцієнтів 
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, то частки прямують до середньої точки між  точками
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 та 
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. При 
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 кожна частка прямує до своєї власної позиції, а при 
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 частки навпаки більше прямують до глобального екстремуму. У більшості алгоритмів значення коефіцієнтів 
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 лишається постійним, але застосовуються алгоритми, коли значення змінюються у процесі пошуку.
Основні модифікації ройових алгоритмів

Сьогодні РА застосовується для вирішення багатьох проблем, включаючи стандартні завдання чисельної та комбінаторної оптимізації, навчання нейронних мереж тощо і дають хороші результати. Але в деяких випадках базова версія РА має тенденцію до передчасної збіжності та не знаходить оптимальних рішень. Тому розроблено ряд модифікацій РА, основні з яких включають введення ваги інерції, обмеження та звуження діапазону швидкості частинок, різні способи визначення персональних та глобальних позицій та різні моделі швидкості. 
При цьому найважливішим аспектом, який визначає ефективність та точність алгоритму оптимізації, є співвідношення дослідження-локалізація (exploration-exploitation) простору пошуку. Дослідження (exploration) характеризує здатність алгоритму досліджувати різні області простору пошуку (розширювати його) у тому, щоб локалізувати хороше рішення. З іншого боку, локалізація (exploitation – розробка, експлуатація) визначає здатність алгоритму концентрувати пошук у перспективній області для того, щоб покращити рішення. Хороший алгоритм оптимізації має підтримувати баланс між цими двома протилежними властивостями

Обмеження швидкості є одним з основних методів підвищення ефективності РА, де властивості дослідження локалізації простору пошуку визначаються рівнянням зміни швидкості (4 або 5), яке містить три доданки, що регулюють величину та напрямок зміни швидкості частинки. В результаті експериментальних досліджень виявлено, що часто швидкість часток різко збільшується, особливо це характерно для частинок, далеких від кращих локальних та глобальних позицій. В результаті частки одержують великі позитивні збільшення і залишають межі "зони інтересу" у просторі пошуку (частки розходяться). Тому бажано обмежити зміну швидкостей частинок у певному діапазоні. Якщо швидкість частинки перевищує деякий поріг, вона штучно встановлюється в деяке максимально допустиме значення. Нехай 
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 позначає максимально допустиму швидкість 
[image: image137.wmf]j

-ї частки. Тоді швидкість частки регулюється наступним чином:
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Значення величини 
[image: image139.wmf]j
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 визначає рівень розбиття простору пошуку, велике значення 
[image: image140.wmf]j
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 – сприяє глобальному дослідженню простору пошуку, мале – локалізації хорошого рішення. Але малі значення збільшують число ітерацій пошуку рішення. При цьому рій може потрапити у пастку локального екстремуму. З іншого боку, великі значення збільшують ризик пропуску перспективної області. Частинки можуть "перестрибнути" через хороші рішення і продовжувати пошук у неперспективній області простору пошуку. Часто 
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 визначають як:
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 – відповідно максимальне та мінімальне значення 
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-ї компоненти, а 
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 – коефіцієнт, який залежить від конкретної задаі та визначається експериментально. Слід зазначити такі важливі аспекти даної модифікації РА:

1) утримування швидкості в деякому діапазоні не явно обмежує позицію частинки і безпосередньо впливає лише на розмір кроку переміщення, який визначається швидкістю;
2) максимальне значення швидкості асоціюється з кожною компонентою та пропорційно її області визначення. Для спрощення припустимо, що для кожної компоненти (вимірювань) значення швидкості обмежені константою 
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 для 
[image: image148.wmf]j

-ї частки можуть спостерігатись значні відхилення від оптимального значення.
Такий підхід має перевагу в тому, що стримує різке збільшення швидкості, але можуть виникати і певні проблеми. По-перше, обмеження швидкості змінює не лише крок зміни позиції, а й напрямок руху частинки. Цей ефект показаний на рис.11.4 для двовимірного випадку.
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Рис. 11.4 Залежність між зміною швидкості та позиції: 
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-ї частки без обмеження швидкості; 
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-ї частки при обмеженні швидкості
Існує і інша проблема, у разі рівності 
[image: image154.wmf]j
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 у всіх компонентах. Якщо не передбачені виміри для запобігання такій ситуації, то частки залишаються на межі гіперкубу: 
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, де рою важко шукати рішення. Ця проблема може бути вирішена по-різному, наприклад, шляхом введення ваги інерції або зменшенням значення 
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Введення ваги інерції також є популярною модифікацією РА, де контролюється момент частки шляхом регулювання внеску попередньої швидкості наступним чином:
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Значення коефіцієнта 
[image: image158.wmf]w

 відіграє велику роль і визначає компроміс між дослідженням та локалізацією в просторі пошуку. При 
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 швидкість частки збільшується (з урахуванням раніше розглянутого обмеження) та рій "розходиться". Частинкам важко змінити напрямок руху для того, щоб повернутися до перспективної області пошуку. При 
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 частки сповільнюються до тих пір, поки їх швидкість не стане рівною нулю. Таким чином, великі значення 
[image: image161.wmf]w

 сприяють дослідженню простору пошуку, а малі – локалізації рішення. Однак, надто малі значення 
[image: image162.wmf]w

позбавляють рій здібності дослідити простір пошуку. Чим менше значення 
[image: image163.wmf]w

, тим більший вплив когнітивної та соціальної компоненти.
Оптимальне значення 
[image: image164.wmf]w

 проблемно-орієнтоване (залежить від завдання). У перших реалізаціях цього підходу використовувалися постійні значення. Далі стали використовувати динамічні, де старт проводиться з великим значенням 
[image: image165.wmf]w

, яке далі поступово зменшується. Вибір значення 
[image: image166.wmf]w

 можна поєднати з визначенням значень коефіцієнтів 
[image: image167.wmf]1
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 та 
[image: image168.wmf]2
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. Наприклад, показано, що 
[image: image169.wmf](
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 гарантує збіжність траєкторії частки. Якщо ця умова не виконується, то можлива розбіжність або за циклювання руху часток.
При динамічній зміні ваги інерції зазвичай застосовуються такі методи: 
1) випадкове регулювання, де різні ваги інерції випадково генеруються на кожній ітерації. В деяких випадках використовується Гауссовий розподіл, де 
[image: image170.wmf](
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 де 
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 досить мале, щоб 
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 не перевищувало 1. Іноді покладають 
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 без випадкової зміни внеску когнітивної та соціальної компонент.
2) лінійне зменшення ваги інерції, наприклад:
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де 
[image: image175.wmf]t
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 – максимальна кількість ітерацій алгоритму; 
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 – початкова вага; 
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 – кінцева вага; 
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 – поточна вага на кроці 
[image: image179.wmf]t

, причому 
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3) нелінійне зменшення ваги інерції може виконуватись різними способами, наприклад:
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4) використанням нечітких методів та правил регулювання.

Використання коефіцієнта стиснення (constriction coefficient) є модифікацією РА, яка схожа на використання коефіцієнта інерції. Тут рівняння зміни швидкості частки виконується в такий спосіб:
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де 
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Такий підхід є альтернативою методу обмеження швидкості і алгоритм завжди збігається при 
[image: image190.wmf]4
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Асинхронні версії РА також застосовуються на практиці поряд із синхронними, до яких належить основний РА представлений вище. У синхронних РА зміна персональних кращих позицій та глобальних кращих позицій виконується синхронно незалежно від зміни позицій часток. У асинхронних РА, навпаки, зміна нової кращої позиції проводиться після того, як кожна частка рою змінила свою позицію.
Також, розрізняють РА з однорідними та неоднорідними частками (частки розрізняються за своєю роллю, виділяють, наприклад, елітарні частки, лімінати – частки, що можуть переходити з одного стану в інший).
Алгоритм бджолиного рою

Класичний алгоритм

Одним із різновидів ройових алгоритмів пошуку є алгоритм бджолиного рою, (в англомовних статтях також зустрічаються назви Artificial Bee Colony Algorithm і Bees Algorithm). Існує багато реалізацій штучної бджолиної колонії, що відрізняються принципами управління бджолами у вулику, правилами дослідження областей. 

Використання методу бджолиного рою базується на ідеях моделювання багатоагентних систем, що використовуються для дослідження динаміки децентралізованих систем. Агент має самостійну активність, має автономну поведінку відповідно до набору простих правил, може взаємодіяти з навколишнім середовищем та іншими агентами. Розглянемо класичний алгоритм бджолиної сім’ї. 
Для опису поведінки бджіл у природі використовуються три основні поняття: джерело нектару (квітка), зайняті фуражири, незайняті фуражири.

Джерело нектару характеризується значимістю, яка визначається різними факторами, такими як: віддаленість від вулика, концентрація нектару, зручність видобутку нектару.

Зайняті фуражири закріплені за окремим джерелом, на якому вони видобувають нектар, тобто вони “зайняті” ним.
Незайняті фуражири – бджоли-розвідники, які зайняті пошуком джерела нектару, а також бджоли-спостерігачі, які виконують певні роботи у вулику. 

Кожний незайнятий фуражир може полетіти до джерела нектару, знайденого бджолою-розвідником. Бджола-розвідник «розповідає» про шлях до джерела нектару за допомогою спеціального танцю на ділянці вулика, яка називається областю танців. Заохочені бджоли слідують за розвідником в область розташування нектару і стають зайнятими фуражирами. Середня кількість розвідників у рої складає 5-10%.

Зайнятий фуражир після збору нектару повертається у вулик, лишає його там і після цього може виконати одну з наступних дій: стати незайнятим фуражиром; продовжити збір нектару з попереднього джерела не залучаючи інших бджіл; поділитися інформацією про джерело з іншими бджолами. Вибір дії виконується за деяким ймовірностним законом.
Отже, на основі отриманої інформації від інших бджіл, бджола може:
· летіти до одного із джерел нектару (рухатись до точки можливого екстремуму);

· перейти до дослідження іншого джерела (вийти з області протягування до локального екстремуму);

· перейти до пошуку нового джерела (почати дослідження нової області).

[image: image192]
Рис. Загальна схема алгоритму бджолиного рою
Алгоритм рою бджіл
Крок 1. Встановлення параметрів алгоритму:
· визначення області пошуку оптимальних значень 
[image: image193.wmf]D

;
· визначення кількості бджіл-розвідників 
[image: image194.wmf]s

;
· встановлення порогового значення між бджолами у початковий момент 
[image: image195.wmf]threshold

;
· встановлення кількості бджіл, що відсилаються у «найкращу» область 
[image: image196.wmf]B

;

· встановлення кількості бджіл, що відсилаються у «перспективні» області 
[image: image197.wmf]Р

;

· максимальна кількість ітерацій 
[image: image198.wmf]K

;
· кількість найкращих значень цільової функції, що відбирається 
[image: image199.wmf]b

;

· кількість перспективних значень цільової функції, що відбирається 
[image: image200.wmf]b
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Крок 2. На основі рівномірного закону розподілу сформувати початкове розташування бджіл-розвідників на множині допустимих значень 
[image: image201.wmf]D

 та задаємо початкові швидкості їх руху. Це дозволяє забезпечити різноманітність початкових позицій у рої, що може сприяти кращому охопленню простору пошуку. Якщо відстань (евклідова) між двома бджолами- розвідниками менша за порогове значення 
[image: image202.wmf]threshold

, то лишається бджола , яка має більше значення цільової функції. Поповнюється множина бджіл-розвідників. 
Для кожної бджоли в рої виконуємо переміщення до нового положення згідно з її поточним положенням і швидкістю. Перевіряємо, чи не вийшла бджола за межі досліджуваної області, і виконуємо необхідні обмежувальні дії, щоб забезпечити, що позиції залишаються в межах допустимих значень.
Крок 3. Для всіх бджіл-розвідників (які визначаються своїми координатами в області 
[image: image203.wmf]D

) обчислюється значення цільової функції і упорядковуються в порядку зменшення: 
[image: image204.wmf](
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. З них обираються найкращі значення 
[image: image205.wmf]b

 та перспективні значення 
[image: image206.wmf]р

 (найбільш близькі до найкращих). 
Крок 4. Обраним на кроці 3 значенням ставляться у відповідність області локального пошуку, які представлені гіперкубом, де:
· центр області визначається координатами бджоли-розвідника;

· довжини сторін дорівнюють 
[image: image207.wmf]D
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.
Результатом цього кроку є знаходження «найкращих» та «перспективних» областей.
Крок 5. В кожній з «найкращих» та «перспективних» областей генерується відповідно 
[image: image208.wmf]B

 та 
[image: image209.wmf]P

 нових рішень (бджола-розвідник завербувала відповідно 
[image: image210.wmf]B

 і 
[image: image211.wmf]P

 бджіл-фуражирів). Для всіх нових точок обчислюється значення цільової функції. 
Крок 6. Перевіряється виконання умови завершення алгоритму:
· якщо 
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, то покладається 
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 і виконується перехід до кроку 3;
· якщо 
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, процес завершується і в якості відповіді 
[image: image215.wmf]*
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 обирається найкраще рішення із знайдених. 
Зауваження. 
1. В процесі виконання алгоритму області пошуку можуть зменшуватись: 
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×

D

=

D

, 
[image: image217.wmf]1

0

£

<

R

, 
[image: image218.wmf]0

D

 – задається на початку.
2. Рекомендовані значення параметрів: 
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 (залежить від області 
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Рекомендації налаштування параметрів алгоритму
Кількість бджіл-розвідників 
[image: image227.wmf]s

. Чим більше значення величини 
[image: image228.wmf]s

 тим більша обчислювальна складність алгоритму, але краще охоплюється область пошуку. При виборі величини 
[image: image229.wmf]s

 необхідно враховувати значення параметрів 
[image: image230.wmf]B

 і 
[image: image231.wmf]P

. Якщо значення цих параметрів великі, то мале значення 
[image: image232.wmf]s

 може погіршити ефективність алгоритму.
Кількість кращих рішень, що обирається 
[image: image233.wmf]b

. Вибір значення цього параметру, в першу чергу, залежить від значень параметрів 
[image: image234.wmf]B

, 
[image: image235.wmf]P

 та 
[image: image236.wmf]р

. Для унімодальних функцій значення 
[image: image237.wmf]b

 може бути невеликим, але у випадку коли цільова функція має багато локальних екстремумів його необхідно збільшувати.
Число 
[image: image238.wmf]B

 бджіл, що посилається в елітну область повинно бути більшим ніж число 
[image: image239.wmf]P

 бджіл, що посилається у перспективну область. 

Загалом, значення величин 
[image: image240.wmf]b

, 
[image: image241.wmf]B

, 
[image: image242.wmf]P

 та 
[image: image243.wmf]р

 залежить від конкретної задачі.

Порогове значення відстані між бджолами 
[image: image244.wmf]threshold

 на початку повинно бути великим, щоб максимально охопити область допустимих рішень 
[image: image245.wmf]D

, але не надмырним, щоб уникнути розташування бджіл-розвідників на границі області 
[image: image246.wmf]D

.
Параметр області локального пошуку 
[image: image247.wmf]D

 бажано зменшувани із збільшенням кількості ітерацій, щоб раніше знайдені рішення уточнювались, а не хаотично змінювались.
Максимальна кількість ітерацій 
[image: image248.wmf]K

. Чим більше ітерацій, тим точніше буде рішення за умови, що інші параметри добре підібрані, але це призведе до збільшення обчислювальних ресурсів.

Алгоритм штучної бджолиної колонії (АВС)
В основі методу штучної бджолиної колонії (Artificial Bee Colony Algorithm) покладено особливості поведінки бджіл в процесі пошуку їжі. Серед бджіл виділяють три групи: 

- робочі бджоли;

-бджоли-спостерігачі;

- бджоли-розвідники.

Вважається, що на початку існує інформація стосовно розміщення джерела нектару і до неї мають доступ всі бджоли. На підстав цієї інформації до кожного джерела (існуючого рішення) прямує одна робоча бджола та виконують пошук в його околі. Якщо виявлено нове джерело, яке краще за поточне, то його розташування записується у пам’яті бджоли. 
Робочі бджоли повертаються до вулика та передають бджолам-спостерігачам інформацію про нові джерела. Бджоли-спостерігачі оцінюють всі знайдені джерела та випадковим чином обирають з якого треба розпочинати. Далі бджоли-спостерігачі виконують аналогічні дії до дій робочих бджіл. Нові джерела (рішення) також оцінюються і зберігаються лише у тому випадку, якщо вони виявились кращими. 
Якщо у процесі пошуку джерело (рішення) не оновлюється на протязі 
[image: image249.wmf]limit

 ітерацій, то воно «забувається» і бджола, яка його знайшла стає бджолою-розвідником, яка обирає довільну точку з множини допустимих. Отже, вона заново починає пошук. Процес продовжується, поки кількість ітерацій не буде вичерпана.
Існує декілька модифікацій алгоритму АВС. Розглянемо два варіанти: алгоритм штучної бджолиної колонії; алгоритм штучної бджолиної колонії в поєднанні з алгоритмом імітації відпалу.
Алгоритм штучної бджолиної колонії
Загальна схема алгоритму наведена на рис. 


[image: image250]
Рис. Загальна схема алгоритму АВС
Наведемо опис алгоритму для області допустимих рішень, що є декартовим добутком відрізків: 
[image: image251.wmf][
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 В протилежному випадку алгоритм буде відрізнятись лише способом задання початкового розподілу робочих бджіл на кроці 1.2.
Крок 1. Ініціалізація алгоритму і генерація початкових позицій (джерел нектару).
1.1 Задати параметри методу:
· кількість джерел нектару, кількість робочих бджіл, кількість бджіл спостерігачів 
[image: image252.wmf]SN

;

· граничну кількість ітерацій 
[image: image253.wmf]limit

 після якого рішення «забувається»;
· максимальну кількість ітерацій 
[image: image254.wmf]K

;
1.2 Для кожної робочої бджоли знаходяться координати її положення: 
[image: image255.wmf](
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 – рівномірно розподілене випадкове число на відрізку 
[image: image259.wmf][
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1.3 Для всіх отриманих рішень (для всіх бджіл-розвідників) обчислюється значення цільової функції 
[image: image260.wmf](
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1.4 Покласти 
[image: image262.wmf]0
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Крок 2. Отримання нових рішень для робочих бджіл:
2.1 Генерувати нові рішення: 
[image: image263.wmf](
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 – рівномірно розподілене випадкове число на відрізку 
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 обирається випадковим чином з множини 
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2.2 Обчислити значення цільової функції 
[image: image271.wmf](
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Крок 3. Виконати селекцію серед нових рішень 
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 та існуючих 
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: якщо 
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 замінюється на 
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, інакше 
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 залишається.
Крок 4. Розрахувати ймовірність вибору 
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 для рішення 
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. (10.5)

Крок 5. Визначення нових рішень для бджіл-спостерігачів аналогічне до визначення рішень для робочих бджіл на кроці 2.
5.1 Генерувати нові рішення: 
[image: image283.wmf](
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5.2 Обчислити значення цільової функції  
[image: image286.wmf](
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Крок 6. Виконати селекцію серед нових рішень 
[image: image288.wmf]j
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 та існуючих 
[image: image289.wmf]j

x

 як на кроці 3.
Крок 7. Генерування нових рішень замість «забутих». Рішення, які не змінились за 
[image: image290.wmf]limit

 ітерацій «забуваються». Серед усіх забутих рішень обирається одне з найгіршим значенням цільової функції. Врнр видаляється, а замість нього нове випадкове рішення:

[image: image291.wmf](

)

i

i

i

j

i

a

b

rand

a

x

-

+

=

,

, 
[image: image292.wmf]D

x

j

i

Î

,

, 
[image: image293.wmf](

)

[

]

1

,

0

Î

rand

 
[image: image294.wmf]n

i

,

1

=

, 
[image: image295.wmf]SN

j

,

1

=

.
Крок 8. Визначити та зберегти найкраще рішення 
[image: image296.wmf]best
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 на поточний момент.
Крок 9. Перевірити умову завершення процесу: якщо 
[image: image297.wmf]1
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, то перейти на крок 2, інакше процес завершується
У наведеному описі алгоритму перебираються всі значення 
[image: image298.wmf]SN
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, а значення 
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 на кроці 2.1 обираються випадковим чином з номерів 
[image: image300.wmf]{
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Зауваження. В процесі виконання алгоритму необхідно слідкувати, щоб рішення не виходили за межі області допустимих рішень 
[image: image301.wmf]D

.
Детально алгоритм відпалу розглядається у розділі V «Алгоритми оптимізації на основі фізичних законів ».
Алгоритм штучної бджолиної колонії у поєднанні з алгоритмом відпалу
Загальна схема алгоритму наведена на рис. 


[image: image302]
Рис. Загальна схема алгоритму АВС у поєднанні з алгоритмом відпалу
Розглянемо кроки алгоритму більш детально.
Крок 1. Задати параметр методу:
· кількість бджіл-розвідників 
[image: image303.wmf]s

B

;
· коефіцієнт зменшення температури 
[image: image304.wmf]a

;
· початкову та кінцеву температури 
[image: image305.wmf]init
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, 
[image: image306.wmf]final
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;
· максимальну кількість ітерацій 
[image: image307.wmf]max
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;
· граничне значення шуму 
[image: image308.wmf]w

;
· мінімальний поріг нормованого значення цільової функції 
[image: image309.wmf]е

;
· коефіцієнт 
[image: image310.wmf]h

, який управляє впливом на величину 
[image: image311.wmf]np

 на показник переваги;
· коефіцієнт 
[image: image312.wmf]b

, який зменшує вплив на показник переваги;
· порогів коефіцієнт 
[image: image313.wmf]g

, який визначає перевагу 
[image: image314.wmf]j

-ї бджоли відносно середнього значення;
- граничне значення зсуву 
[image: image315.wmf]D

 за кожною координатою для отримання нового рішення

Покласти 
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 –поточна кількість бджіл-розвідників), 
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 (поточна температура визначається початковим значенням).
Крок 2. Бджоли-розвідники рівномірно розподіляються в області 
[image: image320.wmf]D

.
2.1 Для кожної бджоли-розвідника знаходяться координати її положення: 
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2.2 Для всіх отриманих рішень бджол-розвідників обчислюється значення цільової функції: 
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Крок 3. Обираються робочі бджои, на основі яких будуть створюватись нові бджоли (рішення).
3.1 Визначається бджола з найкращим значенням цільової функції 
[image: image327.wmf]best
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3.2 Серед всіх рішень 
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 обираються номера робочих бджіл 
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. Бджола є робочою, якщо виконується умова:
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В результаті формується множина 
[image: image331.wmf]work
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, що містить номера робочих бджіл. 
Крок 4. Створення нових бджіл на основі процедури схрещування.
4.1 Створення нових бджіл на основі робочих. Визначаються координати положення нових бджіл:
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знак «+» або «-» обирається довільно.

4.2 Створення нових бджіл на основі кращої бджоли, знайденої на кроці 3.1, координати положення нових бджіл:
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4.3 Всі нові бджоли записуються у список 
[image: image339.wmf]new
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 і для них обчислюється значення цільової функції.

4.4 Серед усіх бджіл розвідників та нових бджіл знаходиться найкраща 
[image: image340.wmf]best

x

.

Крок 5. Вербовка нових бджіл.
5.1 До відбору наступних бджіл-розвідників допускаються робочі бджоли; нові бджоли, знайдені на кроках 4.1, 4.2; найкраща бджола 
[image: image341.wmf]best
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.

5.2 Знаходяться нормовані значення цільової функції для всіх бджіл, допущених до відбору:
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 допущених до відбору.
5.3 Додати «шум» до нормованих значень та скорегувати їх:
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де 
[image: image345.wmf](
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 – випадкове число з рівномірним розподілом, 
[image: image346.wmf]е

 – мінімальний поріг нормованого значення цільової функції.
5.4 Знайти середнє значення:
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5.5 Зайти показник переваги бджіл для реалізації «вербування»: 

[image: image348.wmf]{
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5.6 З множини 
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 вибрати бджіл, допущених до «вербування» на підставі умови:
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Крок 6. Виконати процедуру локального пошуку для бджіл, обраних на кроці 5.6 (завербованих бджіл). Результатом є рішення 
[image: image351.wmf]jdanced
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 серед яких обрати краще 
[image: image352.wmf]best
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.
Крок 7. Перевірка умови завершення: якщо 
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, то перейти до кроку 9, інакше завершити процедуру і в якості розв’язку взяти 
[image: image355.wmf]best

x

.
Крок 8. Покласти 
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 (зменшення кроку 
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 (зменшення температури).
Крок 9. Формування нових бджіл-розвідників (
[image: image360.wmf]В

 – їх кількість).
9.1 Визначення координат бджіл-розвідників:


[image: image361.wmf]best

i

x

x

=

, 
[image: image362.wmf]n

i

,

1

=

, 
[image: image363.wmf](

)

5

,

0

2

,

-

D

+

=

rand

x

x

jdanced

jnewd

i

, 
[image: image364.wmf](
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де 
[image: image366.wmf]jdanced

x

 – завербовані бджоли
9.2 Для всіх сформованих бджіл обчислюється значення цільової функції і перейти до кроку 3.
Рекомендовані значення параметрів алгоритму: 
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Рекомендації налаштування параметрів алгоритму

З метою зменшення кількості параметрів три параметри: кількість джерел нектару; кількість робочих бджіл, кількість бджіл-спостерігачів 
[image: image370.wmf]SN

 замінені одним.
Гранична кількість ітерацій 
[image: image371.wmf]limit

 за яку рішення «забувається» не повинно бути досить великим, щоб гарантувати оновлення, але якщо джерел нектару мало, значення 
[image: image372.wmf]limit

 доцільно вибирати більшим, щоб не губити рішення, які модна покращити.
Приклад застосування класичного алгоритму рою бджіл до задачі комівояжера

Необхідно знайти найкоротший шлях обходу 4-х міст A, B, C, D. Відстані між містами наведені у табл..

Таблиця 

Відстані між містами

	
	A
	B
	C
	D

	A
	0
	10
	15
	20

	B
	10
	0
	35
	25

	C
	15
	35
	0
	30

	D
	20
	25
	30
	0


Розв’язок. Застосуємо алгоритм рою бджіл.

Крок 1: Ініціалізація.
1. Кількість часток: нехай у нас буде 10 часток (маршрутів);
2. структура часток: Кожна частка представляє собою один можливий маршрут відвідування міст, наприклад:
· частка 1: (A, B, C, D);
· частка 2: (B, A, D, C);
· частка 3: (C, A, B, D) і так далі.
3. Початкова швидкість: Всі частки мають початкову швидкість, наприклад, 0.

Крок 2: Обчислення відстаней. Для кожної частки обчислюємо загальну відстань маршруту, наприклад:
· частка 1: Відстань = 
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· частка 2: Відстань = 
[image: image374.wmf]75
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· частка 3: Відстань = 
[image: image375.wmf]70
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Продовжуємо обчислення для всіх часток.
Крок 3: Оновлення позицій.
1. Знайдемо ПНП та ГНП:

· найкращий маршрут серед часток (ГНП) – (C, A, B, D) з відстанню 70.

· ПНП кожної частки оновлюється в залежності від їхніх маршрутів.

2. Оновлення швидкості: Застосовуємо формулу оновлення швидкості:
[image: image376.png]vits vl 4 ¢, rand() - (Pn — Xn) + €. - rand|





де w – 0.5(інерційний ваговий коефіцієнт); [image: image378.png]


  – 1.5 (коефіцієнт соціальної пам'яті); [image: image380.png]


– 1.5 (коефіцієнт глобальної пам'яті).
3. Оновлення маршрутів: Застосовуємо зміни до маршрутів часток на основі їхньої швидкості. Наприклад, якщо частка 1 мала маршрут (A, B, C, D), вона може стати (A, C, B, D) в залежності від впливу ПНП і ГНП.

Крок 4: Адаптація маршрутів. Перевіряємо, чи не відвідує частка одне й те саме місто кілька разів. Якщо так, то коригуємо маршрут, наприклад, шляхом випадкового обміну містами.

Крок 5: Повторення процессу. Процес повторюється: обчислюємо відстані для нових маршрутів, оновлюємо ПНП та ГНП, коригуємо швидкість часток, поки не досягнемо максимального числа ітерацій або не знайдемо задовільне рішення.
Приклад результату

Після кількох ітерацій алгоритм може знайти оптимальний маршрут:

Оптимальний маршрут: A → D → B → C → A, загальна відстань: 70.
Алгоритм зграї сірих вовків (Grey Wolf Optimization –GWO)
Алгоритм сірих вовків – метаевристичний стохастичний алгоритм ройового інтелекту, розроблений у 2014 році. Він відноситься до методів ройового інтелекту, в яких використовується ієрархія лідерства в зграї і особливий механізм полювання, що полягає у відстежуванні та наближенні до жертви, її подальшому оточенні і фінальному на падінні. Натхненням для алгоритму стали, як можна зрозуміти з його назви, сірі вовки. Ці тварини знаходяться на вершині харчового ланцюгу, віддають перевагу житті у зграї (від п’яти до дванадцяти особин в середньому) та мають соціальну домінантну ієрархію, що найбільш приваблює дослідників.
Виділяються чотири типи вовків: альфа, бета, дельта та омега. Альфа має найбільшу «вагу» у прийнятті рішень та управлінні зграєю. Далі йдуть бета і потім дельта, які підкоряються альфі і мають владу над рештою вовків. Вовк омега завжди підпорядковується решті домінуючих вовків (рис. ).
[image: image381.png]Anpda (o)
bera (B)
JlenbTa (8)

Owmera (o)




Рис. 1 Соціальна ієрархія сірих вовків
У математичній моделі ієрархії вовків Альфа-α-вовк вважається домінуючим вовком у зграї, та його накази мають виконуватися членами зграї. 
Бета-β-підлеглі вовки, які допомагають альфі в прийнятті рішень і вважаються найкращим кандидатом на роль альфи. Вони відповідають за допомогу в прийнятті рішень, підтримці дисципліни, оцінці настрою серед менших та інших питаннях, але не можуть командувати домінантом.  Якщо альфа-вовк помре або вийде зі зграї, саме бета займе його місце.
Більшість зграї складається з дельта-
[image: image382.wmf]d

-вовків, або підлеглих. Вовки дельти повинні підкорятися альфі і бета, але вони домінують над омегою. Вони розподіляються на декілька складових, які відповідають за різні сфери життя зграї:

· Розвідники – охороняють територію та попереджають у разі небезпеки;
· Вартові – захищають зграю;

· Старійшини – найдосвідченіші вовки, які були колись альфами або бетами;

· Мисливці – допомагають альфам та бетам при полюванні;

· Доглядачі – допомагають старим, молодим та хворим вокам.

Вовки Омега ω вважаються найменш важливими особами в зграї, і їм дозволяється їсти тільки в кінці. Альфа вважається найсприятливішим рішенням.

Вважається, що до найпристосованішим вовкам (альфа, бета і дельта) будуть наближатися інші вовки. Після кожного наближення визначається хто на даному етапі альфа, бета та дельта, а потім вовки знову перебудовуються. Перебудова відбувається до тих пір, поки вовки не збираються в зграю, що буде оптимальним напрямком для атаки з мінімальною відстанню.
У ході алгоритму виконуються 3 основні етапи:

- відстеження, переслідування та наближення до жертви;

- оточення здобичі, поки вона не зупиниться;
- атака здобичі.
У процесі пошуку виявляються альфа-, бета- і дельта вовки, які знаходяться найближче до видобутку. Інші, підкоряючись домінуючим, можуть почати оточувати жертву або продовжити довільне переміщення у пошуках кращого варіанту.
Для запобігання стагнації в точках локального екстремуму алгоритм використовує стохастичні коефіцієнти, що змушують вовків здійснювати пошук на всій множині допустимих рішень.
Існує модифікація алгоритму, в основі якої лежить підбір оптимального параметра, який відповідає за напад вовка на жертву.
Переваги алгоритму: швидкий; висока збіжність для гладких функцій із великою кількістю змінних.

Недоліки алгоритму: не універсальний; застрягання в локальних екстремумах; низькі показники масштабованості на дискретних та недиференційованих функціях.
Постановка задачі та стратегія пошуку

Задана цільова функція 
[image: image383.wmf](
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 визначена на множині допустимих рішень 
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. Необхідно знайти умовний глобальний максимум функції 
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На початку роботи алгоритму випадковим чином, використовуючи припущення про рівномірний розподіл, на множині допустимих рішень 
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 генерується деякий набір початкових точок (вовків у зграї): 
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де 
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x

 – вектор координат вовка з номером 
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, 
[image: image392.wmf]NP

 – кількість вовків у зграї. Оскільки в процесі полювання стан жертви точно не відомий внаслідок її постійного руху (а в задачі оптимізації не відомо положення точки екстремуму), то члени зграї орієнтуються на лідерів, вважаючи, що вони мають більше інформації про положення жертви (точці екстремуму).

У зграї вовків, де кожен вовк характеризується своєю позицією в області допустимих рішень, вибираються три послідовно кращих 
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 за величиною цільової функції 
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. Усі вовки у зграї змінюють свою позицію з урахуванням порівняння своєї поточної позиції з цими трьома найкращими (рис. ):
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де 
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 – операція поелементного добутку векторів за Адамаром; 
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 – номер

ітерації; 
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 – наступне та поточне положення вовків, 
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 – вектори, що визначаються за правилом 
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-вимірний вектор, кожна компонента якого описується рівномірним розподілом на відрізку [0,1]; 
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 – вектор з однаковими компонентами, що лінійно зменшуються за законом 
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 – максимальна кількість ітерацій; 
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 – вектори, що визначаються за правилом 
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-вимірний вектор, кожна компонента якого описується рівномірним розподілом на відрізку [0,1].
Існує модифікація де 
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Розрахунковий коефіцієнт 
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 введений для покращення збіжності алгоритму, Стадії пошуку, оточення та нападу в залежності від параметра 
[image: image424.wmf]а

 представлені на рис.
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Рис. Стадії пошуку, оточення та нападу вовчої зграї

Оточення жертви: коли вже є найкращі рішення альфа, бета та дельта, подальші дії залежать від омега.
Після етапу "пошук" визначається значення фітнесу функції і тільки після цього можна переходити до етапу "оточення". На цьому етапі коефіцієнт а більше 1, це означає, що бета альфа і дельта віддаляються від своїх попередніх позицій, дозволяючи тим самим уточнити положення передбачуваної видобутку. Коли коефіцієнт 
[image: image426.wmf]а

 стає рівним 1, тоді починається етап "напад" і до закінчення ітерацій коефіцієнт прагне 0. Це призводить до наближення вовків до видобутку, припускаючи, що найкраще її становище вже знайдено. Хоча, якщо на цьому етапі один з вовків виявить найкраще рішення, то положення видобутку буде оновлено і ієрархія вовків оновиться, але коефіцієнт все одно продовжуватиме прагне до 0. Процес зміни а представлений нелінійною функцією, етапи схематично показані на рис 2.

Поведінка вовків омеги незмінна протягом усіх епох і полягає у дотриманні геометричного центру між положенням домінуючих в даний момент особин. На малюнку 3 альфа, бета і дельта відхиляються від свого попереднього положення у випадковому напрямку з радіусом, який заданий коефіцієнтами, а омеги переміщаються в центр між ними, причому не точно в центр, а з деякою часткою ймовірності відхиляючись від нього в межах радіусу. Радіуси визначає коефіцієнт а, який, як ми пам'ятаємо, змінюється, зменшуючись, змушуючи зменшуватися пропорційно і радіуси.
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Рис. 2 Схема руху омеги в полювальний трикутник
Після оточення, коли жертва перестає рухатись (є краще рішення 
[image: image428.wmf](
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Алгоритм методу зграї сірих вовків

Загальна схема роботи методу сірих вовків представлена рис. 1

[image: image429]
Рис. Загальна схема алгоритму зграї сірих вовків
Розглянемо кроки алгоритму.
Крок 1. Генерація початкової популяції.
1.1 Задати параметри методу: кількість елементів у популяції NP; максимальне число ітерацій 
[image: image430.wmf]K

; Покласти 
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 (лічильник числа ітерацій).

1.2 На основі рівномірного закону розподілу генерувати початкову популяцію: 
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1.3 Для кожного вовка у зграї обчислити відповідне значення цільової функції: 
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1.4 Серед згенерованих часток знайти три найкращі рішення, яким відповідають найбільші значення цільової функції: 
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 – найкраще рішення, 
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 – друге краще рішення, 
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Крок 2. Обчислення параметрів. Для кожного вовка у зграї з номером j знайти:

а) вектор 
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 із однаковими компонентами 
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б) вектори 
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-вимірний вектор;

в) вектори 
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-вимірний вектор.
Крок 3. Генерація нової зграї.

3.1 Знайти нові положення вовків у зграї:
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3.2 Для кожного вовка в зграї обчислити відповідне значення цільової функції: 
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3.3 Знайти нові три найкращі рішення, яким відповідають найбільші значення цільової функції: 
[image: image459.wmf][

]

(

)

k

f

x

j

NP

j

,

1

max

arg

Î

=

a

, 
[image: image460.wmf]b

х

, 
[image: image461.wmf]d

х

.

Крок 4. Перевірка умови завершення пошуку: якщо 
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 , то пошук завершити, перейти до кроку 5, а інакше покласти 
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 і перейти до кроку 2.

Крок 5. Вибір рішення з останньої популяції. Закінчити роботу алгоритму. В якості (наближеного) розв’язку 
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 вибрати вовка з положенням 
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, якому відповідає найбільше значення цільової функції.
Зауваження.

1. Компоненти векторів 
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 зменшується від 2 до нуля. При 
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 вовк може віддалятися від жертви, здійснюючи дослідження множини допустимих рішень, а при 
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1 вовк наближається до жертви, нападаючи на неї.
2. Якщо нове положення вовка на кроці 3.1 не належить до множини допустимих рішень, необхідно генерувати параметри методу заново до тих пір, поки обмеження не будуть виконані. Другий спосіб – якщо якась компонента вийшла за межі відрізка 
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, то в якості нового значення вибрати відповідну найближчу границю.
Рекомендації щодо вибору параметрів
Розмір популяції NP визначає кількість обчислень цільової функції кожної ітерації. Для завдання з великою областю допустимих рішень рекомендується вибирати більше значення параметра NP. Рекомендовані значення параметра 
[image: image472.wmf][
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Число ітерацій ITER визначає, як довго триватиме пошук нових рішень. Чим більша величина ITER, тим точнішим буде рішення. Для розглянутого набору стандартних тестових функцій рекомендовані значення 
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 залежно від складності цільової функції.

Алгоритм зграї котів " (Cat Swarm Optimization – CSO)
Алгоритм "Метод зграї котів" (або "Cat Herding Method") — це підхід до управління проектами, організації роботи в командах або вирішення складних завдань, який акцентує увагу на ненасильницьких і адаптивних методах ведення. Основні принципи цього методу включають:
· гнучкість – адаптація до змін і швидке реагування на нові обставини; 
· -співпраця – створення умов для командної роботи, де всі учасники можуть вносити свій вклад.

· - індивідуальність – визнання унікальних здібностей і потреб кожного члена команди;
· Натхнення – стимулювання креативності і самостійності, щоб учасники могли реалізувати свої ідеї.

Цей метод підходить для проектів, які вимагають нетрадиційного мислення та інтерактивного підходу до вирішення проблем.

Як зрозуміло з назви, алгоритм імітує поведінку тварин сімейства котячих (у тому числі й домашніх котів). Кіт може бути милим лежнем (хоча ми насправді знаємо, які підступні думки рояться в його голові), може бути великим (але обережним) дослідником, а може просто носитися по квартирі за неіснуючим (а точніше невидимим) суперником. Лежачих і нерухомих котів розглядати не будемо, нехай відпочивають, а ось на поведінці останніх двох типах котів і побудований алгоритм. Для будь-якого алгоритму оптимізації добре мати кілька стадій пошуку: глобального екстремуму, в ході якого ми повинні потрапити в область тяжіння екстремуму (в ідеалі – глобального), і уточнення, в ході якого ми повинні просунутись з околі екстремуму ближче до його істинного розташування. Коти, які ганяються за незримим ворогом, — явні кандидати на реалізацію процедури глобального пошуку, а от акуратні дослідники допоможуть знайти оптимальне значення (місце для відпочинку). Ці дві евристики лежать в основі алгоритму Cat Swarm Optimization. Отже, для виконання цих дій необхідна зграя котів.

Кожна кішка зграї може перебувати в одному з двох станів: режимі пошуку (Seeking Mode – SM) і режимі погоні (Tracing Mode – TM). При цьому режим пошуку пов'язаний з повільними рухами з незначною амплітудою біля вихідної позиції (сканування простору в поточній позиції), а режим погоні визначається швидкими стрибками з великою амплітудою і дозволяє вивести кішку з локального екстремуму, якщо вона туди потрапила. Поєднання локального сканування та різких змін поточного стану дозволяє з більшою ймовірністю відшукати глобальний екстремум у порівнянні з традиційними методами багатоекстремальної оптимізації.
Постановка задачі та базовий алгоритм оптимізації на основі котячих зграй
Загальна схема роботи методу зграї котів представлена рис. 1

[image: image474]
Рис. Загальна схема базового алгоритму зграї котів

Будемо розглядати задачу пошуку глобального мінімуму:
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Розглянемо кроки алгоритму.

Крок 1. Генерація початкової популяції:

· створити зграю котів з NP кішок у вигляді набору n-вимірних векторів випадковим чином розподілених на множині допустимих значень аргументів: 
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,  встановити початкове значення лічильника ітерацій 
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; 
· оцінити значення цільової функції (фітнесфункції) у всіх точках 
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Крок 2. Ввести параметр стану SPC (self position consideration), що приймає два значення 1 або 0; випадковим чином розділити зграю на дві групи: кішки в пошуку (SPC=1) та кішки в гонитві (SPC = 0).
Крок 3. Якщо SPC=1, запустити відповідну групу кішок у пошук, що залишилися кішок з SPC=0 запустити режим погоні.

Крок 4. Оцінити значення фітнес-функції та зберегти нові стани 
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, що відповідають найменшим значенням цільової функції 
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Крок 5. Повернутись до кроку 1 з оновленою зграєю 
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Режими пошуку та переслідування можуть бути реалізовані паралельно і також складатися з послідовності кроків. При цьому режим пошуку котячої зграї відповідає процесу локального пошуку в задачі оптимізації. Режим пошуку визначається трьома основними факторами: обсягом пам'яті пошуку (seeking memory pool – SMP), який визначає кількість створюваних копій кожної кішки 
[image: image484.wmf]j
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, кроком зміни кожної координати простору (seeking range of the selected dimension – SRD) та змінюваних координат (counts of dimension to change – CDC). Власне, режим пошуку може бути реалізований у вигляді наступної послідовності кроків:
5.1 Якщо SPC = 1, створити C (C=SMP) копій 
[image: image485.wmf]j

cat

;
5.2 Відповідно до прийнятого CDC змінити стан 
[image: image486.wmf]j
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;

5.3 Оцінити значення оптимізованої фітнес-функції для кожного зміненого стану.
5.4 Ввести ймовірність вибору кожного змінного стану:
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та кішку з максимальним значенням 
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 виключити з подальшого розгляду. Кішка з 
[image: image490.wmf]0

=

j

p

 є «найкращою» копією, оскільки їй відповідає найменше значення, що функції оптимізується 
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Режим погоні відповідає процесу глобального пошуку, що дозволяє «проскакувати» локальні екстремуми оптимізованої функції, та також може бути реалізований у вигляді послідовності кроків:

5.5 Якщо SPC = 0, для групи кішок у погоні розрахувати швидкості руху за кожною координатою за допомогою рекурентного виразу:
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де 
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 – швидкість руху
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-ї кішки по 
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-й координаті на ітерації погоні 
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 – випадковий параметр погоні; 
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 – постійний крок погоні; 
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 – найкращий розв'язок задачі, отриманий на ітерації 
[image: image500.wmf]t

.

5.6 Ввести для кожної кішки гранично можливі значення швидкостей 
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 і перевірити умову: 
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і якщо вона порушується, покласти 
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 рівним відповідному значенню 
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5.7 Змінити положення кожної кішки у гонитві відповідно до співвідношення:
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5.8 Перевірити належність рішення області допустимих значень: 
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Можна помітити, що розглянутий алгоритм пошуку реалізує по суті покоординатний спуск (метод Гауса - Зейделя), що вимагає багаторазового оцінювання значень оптимізованої функції та характеризується низькою швидкістю збіжності. У режимі погоні реалізується градієнтний пошук з великим кроком, що взагалі не гарантує знаходження глобального екстремуму. У зв'язку з цим є доцільно модернізувати процедуру оптимізації на основі котячих зграй шляхом її рандомізації на основі випадкового пошуку, що має цілу низку переваг перед детермінованими процедурами пошуку екстремуму.
Рандомізований алгоритм оптимізації на основі котячих зграй

Оскільки режим пошуку SM є по суті процес локальної оптимізації, рух кожного з котів 
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 з SPC=1 доцільно організувати в антиградієнтному напрямку відповідно до стандартної рекурентної градієнтної процедури:
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 – оцінка градієнта функції, що оптимізується в точці 
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 – крок пошуку. Частинні похідні градієнта можуть бути оцінені шляхом вимірювання цільової функції в околі точки 
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. Найбільш простим з обчислювальної точки зору є пошук з центральною пробою, при цьому проводиться оцінка оптимізованої функції 
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 – координати орти, 
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 – пробний крок.

Знайшовши значення функції, значення градієнту можна оцінити наступним чином:
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Нові положення котів в процесі пошуку можна обчислити наступним чином: 
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Якщо виконується умова 
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, то кіт  наближається до локального мінімуму, а саме покращує своє положення і може лишатись у процесі пошуку. Якщо 
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, то кіт знаходиться в околі локального мінімуму вивести з якого його можна перевівши у режим погоні.
Недоліком цієї процедури оптимізації є фіксоване значення 
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,  що вимагає почергової зміни всіх координат 
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. Розширити можливості процесу пошуку можна, звернувшись до рандомізованих процедур, найпростішою з яких є суто випадкова оцінка напрямку спуску, сенс якого полягає у тому, що зі стану 
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 робиться випадкова проба 
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, де 
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 – одиничний вектор з рівномірним законом розподілу. 

Якщо 
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, робиться робочий крок пошуку:
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в протилежному випадку спроба визнається невдалою і реалізується спроба з новим вектором.

Узагальненням цієї процедури є оцінка напрями пошуку за найкращою з кількох випадкових спроб. При цьому, з вихідного стану 
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 робиться кілька випадкових спроб 
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 оптимізованої функції у випадкових напрямках, причому фактор CDC може перевищувати значення n. За напрямок спуску вибирається той напрямок 
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, який забезпечило найменше значення функції 
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 переводиться в новий стан згідно виразу:
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Поєднуючи процедури пошуку (4–5; 7), можна ввести у розгляд пошук на основі статичного градієнта. У цьому випадку за оцінку градієнта приймається середньозважений із 
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 випадкових напрямків, кожен з яких береться з вагою, що відповідає варіації 
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 вздовж цього напряму:
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Підставляючи далі (8) (7), отримуємо процедуру градієнтного спуску в напрямку мінімуму функції, що оптимізується. Таким чином, всі кішки з SPC=1 зміщуються у напрямку локальних мінімумів оптимізованої функції.

Режим погоні ТМ на відміну від локального режиму пошуку SM забезпечує загальну процедуру оптимізації на основі CS глобальні властивості, що дозволяють не застрягати їй у локальних екстремумах. Зрозуміло, що існують й інші алгоритми, які мають необхідні властивості.

Одним із таких найбільш ефективних чисельно простих алгоритмів є метод важкогї кульки, що спирається на аналогію руху важкого тіла по викривленій поверхні з урахуванням сил тяжіння та тертя. При цьому через інерцію кулька-кішка «проскакує» локальні екстремуми, а через тертя рух має зупинитися у глобальному екстремумі.

Даний алгоритм для котів у режимі погоні (SPC=0) може бути записаний у вигляді:
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де 
[image: image541.wmf]a

 – параметр, що визначає інерційні властивості процесу погоні. При 
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 процедура збігається з (4), відрізняючись тільки кроком 
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. При 
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 процес погоні стає незагасаючим, тому цей параметр вибирається в інтервалі 
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, при цьому чим він ближче до одиниці, тим сильніше виявляються інерційні властивості, проте процес слабо згасає в околі екстремуму. У зв'язку з цим доцільно кожній кішці з SPC=0 призначити різні значення параметра 
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.
Зауважимо також, що у процедуру (9) можна ввести випадкову компоненту, що дає додаткове «рискання» в процес погоні та покращує глобальні властивості алгоритму. При цьому процедура (9) модифікується до вигляду:

[image: image547.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

rand

t

x

f

t

x

t

x

t

x

t

x

t

j

TM

j

j

j

j

×

+

Ñ

×

-

-

-

+

=

+

h

h

a

ˆ

1

1

, 
тобто 
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. одночасно знаходиться і в режимі погоні, і в режимі пошуку.
Рекомендації щодо вибору параметрів

Кількість котів NP – чим більше котів, тим довше час роботи алгоритму (якщо його обмежувати кількістю ітерацій), але і потенційно більша точність знайденої відповіді,

Пропорція котів у режимі пошуку та погоні (MR) – даний параметр дозволяє спрямовувати пошук за тією стратегією, яку користувач вважає кращою; наприклад, якщо ви свідомо знаєте околицю, в якій лежить глобальний оптимум, то логічно ініціалізувати популяцію в цій околиці і підтримувати більше котів-дослідників у популяції для уточнення початкового рішення,

Кількість спроб для режиму пошуку (T) – скільки різних зміщень вироблятиме кіт-дослідник; великі значення даного параметра збільшують час однієї ітерації, але дозволяють збільшити точність визначення положення екстремуму,

Частка зміщення для режиму пошуку (
[image: image549.wmf]h

) – частка, на яку кіт-дослідник зміщується щодо свого поточного положення, великі значень зміщують уточнюючий пошук у бік глобального,

Кількість напрямків, якими ведеться пошук (L) — даний параметр регулює кількість вимірювань, які змінюватимуть у поточного становища кота, що у режимі пошуку; менші значення роблять пошук покоординатним,

Бажання залишитися на старому місці ( SPC ) – булева змінна, яка дозволяє вибирати, чи може кіт-дослідник залишитися на поточному місці,

Константа швидкості ( velocityConstant ) – визначає ступінь поворотності кота під час погоні; більші значення швидше змінюють поточний вектор швидкості кота,

Максимальна швидкість ( velocityRatio ) – все-таки ви в будинку хазяїн, тому якщо хтось із котів занадто вже розігнався, то ви цілком можете на нього прикрикнути, щоб він пригальмував, т.ч. цей параметр обмежує максимальну швидкість руху котів.
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