V Алгоритми, що імітують фізичні процеси

Алгоритми, натхненні фізичними явищами, характерні тим, що спираються на закони фізики. Приклади таких алгоритмів: алгоритм імітації відпалу, гармонічний пошук, алгоритм оптимізації центральної сили, алгоритм тучного атому та ін..
Алгоритм імітації відпалу (Simulated Annealing – SA)
Алгоритм оптимізації імітацією відпалу (SA) був розроблений Скоттом Кіркпатріком, Джорджем Гелатті та Маріо Веччі  у 1983 році. Алгоритм розвивається, на сьогодні розроблені модифікації, наприклад, алгоритм ізотропного відпалу (SIA) дає дуже хороші результати для оптимізації функцій багатьох змінних і набув широкого застосування в процесі навчання штучного інтелекту.

При дослідженні властивостей рідин і твердих тіл при високій температурі встановлено, що метал переходить у рідкий стан і частинки розподіляються випадковим чином, а стан з мінімальною енергією досягається за умови досить високої початкової температури і тривалого охолодження. Якщо це не виконується, то матеріал виявиться в метастабільному стані з не мінімальною енергією – це називається гартуванням, яке полягає в різкому охолодженні матеріалу. У цьому випадку структура атомів не має симетрії (анізотропний стан або нерівномірність властивостей матеріалу всередині кристалічної решітки).

Під час повільного процесу відпалу матеріал також переходить у твердий стан, але з організованими атомами і з симетрією, тому було запропоновано використовувати цей процес для розробки алгоритму оптимізації, який міг би знайти глобальний оптимум у складних завданнях. Алгоритм також було запропоновано як метод розв'язання задач комбінаторної оптимізації.
Таким чином, основна ідея алгоритму ґрунтується на математичному аналогу процесу відпалу металу. У процесі відпалу, щоб рівномірно розподілити його внутрішню енергію, метал нагрівається до високої температури, а потім повільно охолоджується, дозволяючи молекулам металу переміщатися і впорядковуватися більш стабільні стану, при цьому знімаються внутрішні напруги в металі і видаляються міжкристалічні дефекти. Термін "відпал" також пов'язаний із термодинамічною вільною енергією, яка є атрибутом матеріалу та залежить від його стану.

Алгоритм імітації відпалу ґрунтується на трьох основних концепціях:

1. Застосування випадковості: Алгоритм використовує випадкові операції для зміни стану рішення та вибору наступного стану.

2. Прийняття найгірших рішень: SA один з дуже небагатьох алгоритмів, який віддає перевагу найгіршим рішенням з деякою ймовірністю кращим рішенням.

3. Поступове зменшення ймовірності прийняття найгірших рішень: Алгоритм використовує процес "охолодження", який згодом зменшує ймовірність прийняття найгірших рішень.

Алгоритм належить до групи алгоритмів, які називаються "методами стохастичної оптимізації". В силу стохастичності він не дає гарантій збіжності, проте добре працює на практиці при вирішенні NP-повних завдань.
Імітація відпалу має широкий спектр застосування у різних галузях, включаючи дослідження операцій, інженерію та штучний інтелект. Вона зазвичай використовується для вирішення задач комбінаторної оптимізації, таких як завдання комівояжера, планування робіт та проектування схем. Крім того, вона застосовувалась у навчання за допомогою машини для налаштування гіперпараметрів, де він допомагає знаходити оптимальні конфігурації для моделей. Його гнучкість та ефективність роблять його популярним вибором для вирішення складних завдань оптимізації.

Однією з основних переваг імітації відпалу є її здатність уникати локальних мінімумів, що є поширеною проблемою у багатьох алгоритмах оптимізації. Допускаючи найгірші рішення, алгоритм може досліджувати ширшу область простору рішень, збільшуючи шанси знайти глобальний оптимум. Більше того, імітацію відпалу відносно легко реалізувати, і її можна адаптувати до різних типів задач оптимізації без істотних змін основного алгоритму.
Незважаючи на свої переваги, імітація відпалу має певні обмеження. Продуктивність алгоритму залежить від вибору режиму охолодження і початкової температури. Якщо графік охолодження занадто швидкий, алгоритм може передчасно дійти неоптимального рішення. І навпаки, повільний графік охолодження може призвести до надмірного часу обчислень без суттєвого покращення якості рішення. Крім того, стохастичний характер алгоритму може призвести до варіативності рішень, отриманих за різних запусків.

Імітований відпал часто порівнюють з іншими методами оптимізації, такими як генетичні алгоритми, оптимізація рою частинок та методи градієнтного спуску. У той час як генетичні алгоритми та оптимізація рою частинок є популяційними підходами, які одночасно досліджують кілька рішень, імітація відпалу фокусується на одному рішенні та досліджує його окіл. З іншого боку, методи спуску градієнта покладаються на інформацію про градієнт цільової функції, яка може бути недоступна для всіх завдань оптимізації. Кожен метод має свої сильні і слабкі сторони, тому вибір алгоритму залежить від конкретної задачі, що розв'язується.

Опис алгоритму

Алгоритм застосовує операції, аналогічні нагріванню та охолодженню матеріалу і починає свою роботу з вихідного рішення, яке може бути випадковим чи отриманим із попередніх ітерацій. Потім застосовує операції зміни стану рішення, які можуть бути випадковими або керованими, щоб отримати новий стан, навіть якщо воно гірше за поточний. Імовірність прийняття найгіршого рішення визначається функцією "охолодження", яка з часом зменшує ймовірність прийняття найгіршого рішення, що дозволяє алгоритму "вискочити" з локальних оптимумів і шукати кращі рішення в інших місцях пошуку (рис. 2.1).
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Рис. 2.1 Схема алгоритму імітації відпалу

Базова версія алгоритму імітації відпалу авторів надзвичайно проста, але уявити, як працює алгоритм без візуального відображення графіків процесу зміни температури та графіка ймовірності прийняття найгірших рішень, непросто.
Отже, є функція 
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, у якій ця функція задана. Необхідно знайти мінімальне значення:
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Перш за все потрібно задати початковий стан системи 
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. Алгоритм починає роботу з деякою початковою високою температурою 
[image: image6.wmf]0

T

 (зовнішній параметр), що відповідає нагріванню матеріалу в металургії. Висока температура означає високу енергію молекул, що переходять з різного енергетичного стану (то меншу, то більшу сторону). Аналогічно до цього процесу високоенергійного руху в металі, система може приймати гірші рішення з деякою ймовірністю.

Якщо уявити рух лижника з вершини гори, то потрапляючи в деяку локальну низовину лижник може вирішити, що досяг підніжжя гори. А щоб переконатися у вірності рішення, потрібно трохи погіршити своє становище і піднятися на деяку височину, щоб із ще більшою швидкістю кинеться вниз. У цьому полягає сенс прийняття гірших рішень з певною ймовірністю (рис. ). 
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Рис. Ілюстрація пошуку мінімуму цільової функції методом відпалу

Щоб вистрибнути з локальної "пастки", був, до речі, розроблений алгоритм квантового відпалу, що імітує квантові ефекти присутності в двох місцях одночасно, де передбачається за допомогою тунелювання перескакувати через "стінки", але намагаючись позбавитися одних недоліків квантовий відпал отримав інші, зокрема проблему вибору сили квантового переходу.
Для опису процесу імітації відпалу застосовують кілька простих формул. Формула для обчислення енергії:
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Тобто 
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 представляє собою значення фітнес-функції для поточного стану агента.
Формула для обчислення зміни енергії:
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де: 
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 – зміна енергії при переході від поточного стану до нового стану (різниця значень фітнес-функції на двох послідовних ітераціях); 
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 – значення енергії для нового стану; 
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 – значення енергії для попереднього стану.
Формула для обчислення ймовірності прийняття найгіршого рішення:
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де: 
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 – ймовірність прийняття найгіршого рішення; 
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 – поточна температура

З графіка нижче, на якому показана залежність ймовірності 
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, видно, що більш високої 
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 відповідає більш низька ймовірність. Це означає, що зі зменшенням температури ймовірність високоенергетичних переходів у гірший бік падає швидше, ніж переходів із меншою різницею в енергії. Тобто алгоритм все менше і менше "ризикує" у спробі вибратися з "пастки", віддаючи перевагу тільки поліпшенню рішення. Графік залежності ймовірностей показаний рис. 2 1, причому використовується лінійне зменшення температури для наочності, хоча алгоритмі використовується нелінійне зміна температури.
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Рис 2. Графік ймовірностей прийняття рішень залежно від зміни енергії у гірший бік із лінійним зменшенням температури.

Формула для оновлення температури:
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де: 
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 – коефіцієнт охолодження, зазвичай знаходиться в інтервалі від 0.8 до 0.99; 
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 – нова температура; 
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 – попередня температура.
Графік зміни температури на кожній ітерації з коефіцієнтом 
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 при стартовій температурі 
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 показаний на рис. 2. Температура поступово зменшується, що відповідає охолодженню матеріалу. Зменшення температури на кожній ітерації призводить до зменшення ймовірності прийняття найгірших рішень, що відповідає зменшенню можливості молекул змінювати свій енергетичний стан при зниженні температури.
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Рис. 2. Графік зміни температури з коефіцієнтами α = 0.99, 0.8, 0.5 та 0.1.

Далі визначається новий стан системи 
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. Існують 3 основні варіанти реалізації алгоритму методу відпалу: больцманівський відпал, відпал Коші (швидкий відпал), надшвидкий відпал. Вони відрізняються один від одного способом генерації нової точки 
[image: image28.wmf]i

x

 та законом зменшення температури.
Розглянемо докладніше кожен з кроків для пошуку мінімуму цільової функції. Спочатку введемо наступні позначення:
- 
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 – оптимальне значення цільової функції;
- 
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 – початкове значення цільової функції;
- 
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 – значення поточної точки (параметра цільової функції);
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 – значення цільової функції в точці 
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 – лічильник кількості ітерацій;
- 
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 – початкова температура;
- 
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 – поточна температура;
- 
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 – значення параметру при якому досягається мінімум цільвої функції;
- 
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 – мінімальне значення температури;

- 
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 – максимальна кількість ітерацій.
Крок 0. Змінним, значення яких змінюються у процесі роботи алгоритму, надаються початкові значення: 
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Крок 1. Випадковий вибір поточної точки 
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. Під поточною точкою розуміється значення параметра, який потрібно оптимізувати. Таких параметрів може бути декілька. Кожному параметру присвоюється випадкове значення, рівномірно розподілене на інтервалі від 
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 – мінімальне та максимальне значення параметра, що оптимізується). Виконується обчислення цільової функції 
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Крок 2. Генерація нової точки 
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 залежно від варіанта реалізації алгоритму виконується за формулами, наведеними у таблиці 1.

Таблиця 1
	
	Варіант реалізації алгоритму
	Формула для обчислення нової точки

	a)
	Відпал Больцмана
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	b)
	Відпал Коші
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	c)
	Надшвидкий відпал
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Крок 3. Обчислення цільової функції 
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Крок 4. Перевірка переходу в новий стан.
4.1. Якщо 
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, переходимо до нового стану 
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, інакше переходимо до кроку 2.

4.2. Генеруємо випадкову величину 
[image: image65.wmf]a

 рівномірно розподілену на інтервалі [0,1).

4.3. Обчислюємо можливість переходу в новий стан:
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4.4. Якщо 
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, то переходимо до нового стану 
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, інакше, якщо обрано модифікацію алгоритму а), переходимо до етапу 2.
4.5. Зменшуємо поточну температуру за формулами, наведеними у таблиці 2.
Таблиця 2

	
	Варіант реалізації алгоритму
	Формула для зменшення температури

	a)
	Відпал Больцмана
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	Відпал Коші
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 – кількість параметрів, що оптимізується.
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	Надшвидкий відпал
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 – додаткові параметри алгоритму. Як правило, для простоти налаштування алгоритму значення параметрів 
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 не змінюються у процесі роботи алгоритму.


Крок 5. Вихід із алгоритму відбувається при виконанні наступних умов: 
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Якщо вибрано закон зміни температури, при якому температура зменшується дуже швидко, краще завершити роботу алгоритму при 
[image: image82.wmf]min
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, не чекаючи завершення всіх ітерацій.

Якщо температура зменшується дуже повільно, вихід з алгоритму буде виконано при досягненні максимальної кількості ітерацій. Швидше за все, в цьому випадку слід змінити параметри зменшення температури.
Приклад застосування алгоритму імітації відпалу для задачі комівояжера

Нехай є 
[image: image83.wmf]n

 міст, з'єднаних між собою дорогами. Необхідно прокласти між ними найкоротший замкнений маршрут, що проходить через кожне місто лише один раз.
Нехай є певна функція 
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 від стану 
[image: image85.wmf]x

 яку ми хочемо мінімізувати. В даному випадку 
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 це перестановка вершин (міст) у тому порядку, в якому ми їх відвідуватимемо, а 
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 це довжина відповідного шляху.

Візьмемо як базове рішення якийсь стан 
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 (наприклад, випадкову перестановку) і намагатимемося його покращувати.

Введемо температуру 
[image: image89.wmf]T

 – якесь дійсне число (спочатку рівне одиниці), яке змінюватиметься протягом оптимізації і впливатиме на ймовірність перейти в сусідній стан.
Поки не прийдемо до оптимального рішення або поки не закінчиться час, повторюватимемо наступні кроки:

1. Зменшимо температуру 
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.2. Виберемо випадкового сусіда 
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 – тобто якийсь стан 
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, який може бути отриманий з 
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 якоюсь мінімальною зміною.
3. З імовірністю 
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4. Якщо  не гірше, тобто 
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Це експонента від негативного числа, і вона дасть імовірність у проміжку 
[image: image100.wmf](
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Налаштування параметрів
Метод гравітаційної кінематики

Метод гравітаційної кінематики (Central force optimization – CFO) – це ще один метод «ройового» інтелекту, тому що він використовує множину агентів для пошуку рішень, між якими відбувається постійний обмін інформацією про знайдені в процесі пошуку розв’язку задачі, а також є пам'ять для збереження хороших рішень. Метаевристичний характер методу виявляється у розбитті процесу пошуку на кілька етапів. Спочатку окремі частинки ведуть пошук в околі свого розташування у багатьох допустимих рішень з урахуванням позицій інших частинок. Потім проводиться відбір шляхом порівняння рішень, знайдених усіма частинками на даному етапі, та рішень, відібраних на попередньому етапі. Таким чином, процес пошуку нагадує відповідний процес у методі частинок у зграї. У той самий час він має свої характерні особливості. 
Метод гравітаційної кінематики, на відміну інших метаевристичних методів, у жодній з розрахункових формул не використовує випадкових величин, тобто. є повністю детермінованим. У цьому сенсі метод нагадує традиційні методи оптимізації.
Постановка задачі

Нехай задана цільова функція:
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задана на множині допустимих значень 
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Необхідно знайти значення глобального мінімуму на множині допустимих значень:
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. Причому функція 
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 може бути багато екстремальною, тому шуканий розв’язок може бути не єдиний. 

Ідея

Метод використовує аналогію із законом всесвітнього тяжіння, який визначає величину сили гравітаційного тяжіння тіл з масами і 
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 - гравітаційна стала, 
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 - відстань між центрами мас тіл.

Тоді прискорення тіла з масою 
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 через тяжіння (впливи тіла з масою 
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) визначається наступною формулою (рис. 1):
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Рис 1. Гравітаційна взаємодія двох тіл

де 
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 – вектор з початком у центрі ваги тіла з масою 
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 і кінцем в центрі тяжіння тіла з масою 
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 – одиничний вектор, який співнаправлений вектору 
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Розглядається еволюція популяції, що містить 
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 точок (часток) 
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. Вважається, що кожна частка популяції рухається в області допустимих рішень D під дією гравітаційних сил. Положення часток забезпечує рішення задачі, тоді як функція придатності використовується для обчислення мас. 
Алгоритм має два етапи: розвідку та експлуатацію. Цей алгоритм використовує можливості розвідки на початку, щоб уникнути проблеми застрягання в локальному оптимумі, і після цього експлуатує області екстремумів.
Алгоритм гравітаційного пошуку повинен перетворити частинку, що рухається в просторі, в об'єкт з певною масою. Ці об'єкти притягуються з допомогою гравітаційного взаємодії друг з одним, і кожна частка у просторі буде притягуватися з допомогою взаємного тяжіння частинок, створюючи прискорення. Кожна частка притягується іншими частинками і рухається у напрямі дії сили. Можна сказати, що частинки з малою масою рухаються до частинок з більшою масою, але масивні об'єкти так само рухаються, але з меншою швидкістю обернено пропорційно масі, оптимальне рішення знаходять саме "великі" об'єкти, які уточнюють рішення рухаючись з невеликою швидкістю в порівнянні з більш "дрібними" об'єктами, які рухаються швидше. GSA реалізує передачу інформації через взаємодію між об'єктами.

Припускаючи, що прискорення частки залишається постійним на відрізку 
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, що характеризується радіус-вектором:
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де 
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 – положення, швидкість, прискорення j-ї частки в момент t; j = 1.

На рис. 2 зображені частинки 
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 поточної 
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, і нове положення частинки х', що характеризується вектором 
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. Популяція з номером 
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 відповідає моменту часу t. Для кожної частки підраховується значення цільової функції: 
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Чим вона більша, тим більше значення маси. Частинці з найбільшим значенням цільової функції на рис. 2 відповідає коло з найбільшим радіусом (частка з найбільшою масою, яка відіграє роль небесного тіла з найбільшою силою гравітації, що притягує решту частинок).
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Рис. 2 Процес пошуку нового розв’язку часткою, що знаходиться у точці А 
У цьому методі прискорення j-й частинки через взаємодії з 
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-ю частинкою визначається за формулою:
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де 
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 – аналог гравітаційної постійної, множник 
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 – приріст значення цільової функції (аналог маси), множник 
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 – параметри, що гарантують гнучкість пошуку, 1 – одинична ступінчаста функція: 
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 вводиться з метою уникнення появи значення від’ємної маси.

Інтуїтивно зрозуміло, що збільшення цільової функції більш підходить як аналог маси, ніж значення цільової функції, так як містить більше інформації і має надавати більший вплив на процес пошуку. Оскільки j-та частка рухається під впливом частинок з номерами  1, 2,   
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 то підсумкове прискорення обчислюється наступним чином:
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Швидкість частки можна отримати, використовуючи формулу чисельного диференціювання:
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 розглядається як параметр алгоритму.

Для спрощення розрахунків можна взагалі покласти 
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, вважаючи частки в кожний момент часу (на 
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-й ітерації) нерухомими, a 
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Далі кожної точки популяції визначається її нове положення:
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Після знаходження нових пробних точок проводиться перевірка їхньої приналежності множині 
[image: image166.wmf]k
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 (якщо точка не належить множині, необхідно вжити заходів щодо перерахунку положення). Далі або серед усіх точок 
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 вибирається 
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 найкращих за величиною функції, або як нова популяція використовується множина нових пробних точок 
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Процедура переходу від однієї популяції до іншої закінчується після досягнення заданого їх числа 
[image: image170.wmf]K

.
Істотною особливістю методу гравітаційної кінематики, що відрізняє його від решти методів «ройового» інтелекту, є те, що в ньому не використовуються випадкові величини. Про детермінованість методу йдеться як про одну з переваг, тому що ця властивість дозволяє точно відтворювати досвіди, що наводяться в літературі. Інша перевага полягає в тому, що повністю детермінований метод може бути використаний для вивчення процесу взаємодії частинок d метаевристичних методах в чистому вигляді (без флуктуацій).

Якщо порівнювати метод гравітаційної кінематики з іншими мета-евристичними методами, можна помітити, що він схожий і на метод мурашиних колоній, і на метод часток у зграї. Так само, як і в методі частинок у зграї, у методі гравітаційної кінематики нова позиція частинки знаходиться у вигляді суми векторів, що представляють поточне положення частинки та інших частинок, і вагових коефіцієнтів. У розрахунковій формулі методу частинок у зграї є третій вектор, що відбиває вплив найкращого рішення, знайденого часткою у процесі пошуку. У методі гравітаційної кінематики досвід минулого враховується менш явно. На кожній ітерації відбувається порівняння нових рішень із знайденими на попередньому кроці, з яких обираються найкращі. Фактично при цьому формується архів рішень, аналогічний тому, що у безперервної модифікації методу мурашиних колоній.

Методика рішення 
Крок 1. Ініціалізація алгоритму.

Задати:

К – максимальне число ітерацій; 
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 – кількість пробних точок у поточному поколінні; 

параметри методу G, 
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, 
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Крок 2. Покладаємо 
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. Генеруємо початкові рішення: 
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Обчислюємо значення цільової функції: 
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Крок 3. Генерування нових пробних точок.

3.1. Покласти 
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3.2. Перерахувати значення компонент прискорення для точки популяції:
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3.3. Обчислити швидкість в 
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-ї точки популяції:
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3.4. Знайти нове положення 
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-ї точки популяції:
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3.5. Якщо 
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, процес завершити і перейти до кроку 4. Якщо 
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, то покласти 
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 і перейти до кроку 3.2.

Крок 4. Відбір найкращих рішень, формування нової популяції.

4.1. Сформувати множину 
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; підрахувати значення функції у пробних точках 
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4.2. Відібрати 
[image: image191.wmf]m

 найкращих рішень, а інші відкинути. При відборі рішень зробити сортування. Тоді після кожної ітерації найкраща на даному етапі позиція перебуватиме на першому місці архіву рішень. Позначимо цю позицію 
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Крок 5. Перевірка умов закінчення процесу пошуку:

- якщо до 
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 і перейти до кроку 3;

- якщо 
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, процес закінчити.

Крок 6. Як наближене рішення вибрати позицію найкращої точки 
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 з останньої популяції.
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Рис. Загальна схема алгоритму гравітаційної кінематики
Модифікації

Випадковий характер методів мурашиних колоній та частинок у зграї дає їм перевагу перед методом гравітаційної кінематики. У зв'язку з цим здійснюються спроби впровадити стохастичні елементи у початково детермінований метод, проте це порушує концепцію відтворюваності результатів, якої дотримується розробник методу Р.А. Форматі (R.A. Formato).  Він пропонує більш цікавий спосіб покращення методу гравітаційної кінематики, який полягає у додаванні псевдо випадковості. Метод залишається детермінованим, яке характеристики стають краще.

Під псевдовипадковістю розуміється використання заздалегідь генерованої і збереженої в пам'яті комп'ютера вибірки випадкової величини. Значення у вибірці є довільними, але при кожному новому запуску алгоритму вони одні й самі. Інший варіант - використання детермінованої, але мінливої з часом (незалежно від процесу пошуку) величини.
Псевдовипадковий підхід забезпечує повну відтворюваність роботи алгоритму, тобто. зберігає відмінну рису вихідного методу гравітаційної кінематики. При цьому модифікований алгоритм дає найкращі результати порівняно із звичайним за рахунок «струшування» координат частинок.
Розглядаються три способи застосування псевдовипадкових величин:

1) використання псевдовипадкового початкового розподілу частинок у просторі пошуку;

2) застосування псевдовипадкової величини при поверненні частки, що вийшла за межі множини пошуку рішень;

3) стискання простору пошуку навколо частки з найменшим значенням цільової функції.

Розглянемо кожен із способів докладніше.

Модифікація 1. Використання псевдовипадкового початкового розподілу частинок, які розташовуються рівномірно вздовж прямих, паралельних координатним осям, що перетинаються. Схематичне зображення розподілу подано на рис. . Точка перетину прямих знаходиться на діагоналі множини допустимих рішень, її положення визначається через радіус-вектор d, компоненти якого знаходяться за такою формулою:
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Параметр 
[image: image200.wmf][
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 є псевдовипадковим. Пропонується проводити кілька запусків програми, варіюючи значення від 0 до 1 з кроком, який розраховується за кількістю запусків програми.

Модифікація 2. При виході частки за межі безлічі допустимих рішень її нове положення розраховується за такою формулою:
· якщо 
[image: image201.wmf]i

k

j

i

a

x

<

,

, то  
[image: image202.wmf](

)

i

k

j

i

rep

i

k

j

i

a

x

F

a

x

-

+

=

,

,

, 
[image: image203.wmf]n

i

,

1

=


· якщо 
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де 
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 – псевдовипадкова величина, її значення змінюється згідно із законом,

не пов'язаним ні зі структурою множини допустимих рішень, ні з цільовою функцією.
[image: image208.png]



Рис. 11.4 Псевдовипадковий           Рис. 11.5 Стискання границь множини

початковий розподіл часток             допустимих рішень 
Модифікація 3. Стиснення множини допустимих рішень навколо кращого на даний момент рішення через кілька ітерацій Т. Схема процесу представлена на рис.  (взято з [110]). Нові межі простору пошуку задаються таким чином:
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де 
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 — позиція частки, що відповідає найменшому значенню функції, отриманому за кількість ітерацій, кратне Т. 

Вектор 
[image: image213.wmf]k

x
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, не є випадковим, тому що йому не ставиться у відповідність будь-який закон розподілу. Після процесу стиснення частина точок може опинитися поза новою множиною допустимих рішень. Для цих точок можна згенерувати нові позиції, які будуть задовольняти новим обмеженням, або ж не змінювати їх положення, врахувавши, що в нову множину допустимих рішень шукана точка мінімуму може і не потрапити.
Ще одна модифікація представлена в [109]: запропоновано алгоритм гравітаційної кінематики, який вимагає від користувача завдання параметрів. Значення основних параметрів методу жорстко закодовані усередині алгоритму.
Рекомендації щодо вибору параметрів методу

Максимальна кількість ітерацій 
[image: image214.wmf]K

. Чим більше 
[image: image215.wmf]K

, тим більш точним буде рішення, якщо при цьому інші параметри алгоритму підібрані відповідним чином. Проте слід пам'ятати, що з невиправдано великих значеннях До марно витрачаються обчислювальні ресурси.

Число частинок 
[image: image216.wmf]m

 задається на початку процесу пошуку і залишається незмінним під час роботи алгоритму. Структура методу не передбачає генерацію додаткових точок у процесі пошуку, як, наприклад, у методі імітації поведінки бактерій, де періодично бактерії з найгіршими положеннями починають пошук заново з довільно обраної точки простору. У базовій конструкції методу гравітаційної кінематики не передбачено такої процедури. За рахунок цього виходить, що збіжність алгоритму сильно залежатиме від початкових положень частинок. Отже, що більше значення параметра 
[image: image217.wmf]m

, то більше шансів, що знайдено хороші позиції на множині допустимих рішень. При цьому необхідно пам'ятати, що збільшення означає більшу витрату обчислювальних ресурсів.
Аналог гравітаційної постійної G (коефіцієнт у формулі для обчислення прискорення). Чим більше G, тим більше прискорення частки, тим більше зміщення нового положення частинки щодо положення попередньої ітерації.

Параметри 
[image: image218.wmf]a

, 
[image: image219.wmf]b

 задають баланс між збільшенням цільової функції і відстанню між частинками. Точне налаштування параметрів має виконуватися під конкретне завдання.

Аналог збільшення часу 
[image: image220.wmf]t
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 використовується як коефіцієнт у формулах для обчислення положення і швидкості частинки. Підставою використання цього коефіцієнта є аналогія з формулою для обчислення положення фізичного тіла у просторі. При використанні формули в методі оптимізації 
[image: image221.wmf]t
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 фактично є непотрібним параметром, його можна враховувати при задані значень коефіцієнта G. 
[image: image222.wmf]t

D

 впливає на процес пошуку рішень таким же чином, як і G, потрібно лише враховувати, що у формулі для обчислення положення використовується  
[image: image223.wmf]2
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Алгоритм на основі гармонійного пошуку (Harmony Search – HS)
Музична композиція складається з кількох складових – ритму, мелодії та гармонії. Причому, якщо ритм із мелодією – це як єдине ціле музичного твору, то гармонія – це те, чим воно буде прикрашене. П'єса чи пісня без гармонії – це як нерозмальована картинка. вона немає кольору, яскравості, виразності. Мелодію можна наспівати, гармонію – лише зіграти. Музична гармонія – це зведення акордів, без яких жодна пісня чи будь-який музичний твір не буде повноцінним та повнозвучним.

Гармонія з'являється у той момент, коли ми з'єднуємо два звуки – один за одним або в одночасному звучанні. Більш ємним синонімом буде слово "сполучення". Поєднали один звук з іншим – отримали поєднання, в якому вже намагається вишикуватися ієрархія. 

Метод Harmony Search (HS) являє собою метаевристичний алгоритм оптимізації, що розвивається, який використовувався для вирішення  багатьох складних завдань. Вперше алгоритм пошуку гармонії (Harmony Search algorithm, HS) запропоновано 2001 р. Гімом (Z. W. Geem). Метод HS натхненний основними принципами імпровізації музикантами та пошуком музичної гармонії. Поєднання ідеальної гармонії звуків алгоритм HS ставить у відповідність глобальному екстремуму завдання багатомірної оптимізації, а процесу імпровізації музиканта – процедуру пошуку цього екстремуму.

Відмінними рисами HS є простота алгоритму та ефективність пошуку. Через це алгоритм привертає значну увагу дослідників і швидко розвивається як у теоретичному, так і у практичному плані. HS - це метаевристична техніка, яка забезпечує високу стабільність між етапами розвідки та експлуатації у процесі пошуку. 

HS натхненний творчими проявами людини, метод пошуку ідеального вирішення цієї проблеми аналогічний методу, який використовує музикант, який намагається знайти приємну для слуху гармонію. Метод отримання значення фітнес-функції, аналогічний методу отримання еталона з допомогою висоти тону кожного музичного інструмента.

У процесі імпровізації кожен музикант на якомусь такті музичного твору відтворює звук (у межах можливостей його музичного інструменту), отже звуки всіх музикантів оркестру цьому такті утворюють один вектор гармонії. Поєднання звуків, що утворюють "хороші" гармонії, зберігаються в пам'яті кожного з музикантів і можуть бути ними використані для формування кращих гармоній на наступних тактах твору.
Як правило, у процесі імпровізації музикант виконує одну з трьох таких вимог:
· сформувати абсолютно випадковий звук із доступного йому діапазону звуків;
· - відтворити будь-який звук зі своєї пам'яті гармоній;
· - зіграти суміжний вектор гармонії з тієї ж пам'яті. 
Основними особливостями алгоритму HS є можливість використання для вирішення завдань як неперервної, і дискретної оптимізації.

Постановка задачі

Нехай задана цільова функція:
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задана на множині допустимих значень 
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Необхідно знайти значення глобального мінімуму на множині допустимих значень:
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. Причому функція 
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 може бути багато екстремальною, тому шуканий розв’язок може бути не єдиний. 

Стратегія пошуку
В процесі пошуку використовуються ідеї методів імітації відпалу, поведінки ройових часток, стохастичного градієнту.

Для кращого розуміння роботи алгоритму розглянемо рис. 1. Процес оптимізації полягає у пересуванні зелених планок з нотами відносно синьої планки самого твору. Діапазон зеленої планки – октава, що складається з окремих нот. Добуток (синя планка) відповідає одному з рішень оптимізації. Ноти на зеленій планці – відповідні параметри завдання, що оптимізуються. У пам'яті музиканта зберігається кілька варіантів твору (кілька варіантів синіх планок), які є популяцією в алгоритмі.
[image: image230.png]



Рис. 1. Підбір нот у музичному творі (пошук гармонії). Синя планка – твір, зелені планки набір нот.

Приклад, наведений на рис. 1 відповідає рішенню дискретної задачі, де кроків у параметрі 8, однак у довільній задачі кроків параметрів, що оптимізуються, може бути будь-яке число, а також будуть присутні проміжні ноти – півтони. Правильні параметри розв'язання задачі відповідають правильним нотам у творі.

Отже, процес створення музичного твору починається з випадкового набору звуків музичного інструменту (можливих рішень х), що знаходяться у діапазоні відтворюваних частот інструмента (належать області допустимих рішень D). Необхідно створити кілька варіантів твору для того, щоб мати можливість комбінувати окремі ділянки нот варіантів. 
Оцінимо кожен з варіантів з точки зору звукової гармонії (обчислимо значення фітнес-функції). Всі ноти-координати та відповідні значення фітнес-функції збережемо у матриці (за рядками), яка називається пам’ятю гармонії (HM – Harmony Memory). Серед усіх рішень, що знаходяться у пам’яті обираємо найгірше. Особливістю алгоритму є те, що немає необхідності сортувати популяцію, у нашому випадку набір творів: кожен новий найгірший варіант замінить старий найгірший на тому самому місці. Цей процес трохи нагадує роботу генетичних алгоритмів, що імітують еволюцію, коли виживають більш пристосовані особини. 
Наступним кроком буде процес зміни нот у існуючих варіантах, який можна здійснити трьома можливими способами:

1) випадково змінити одну з нот у творі, що знаходиться в діапазоні музичного інструменту;
2) можемо взяти ноту з порядковим номером з інших варіантів твору;
3) взявши ноту з іншого твору можемо трохи змінити її, зробити вище тональністю чи нижче.

Отримавши таким чином новий набір варіантів музичного твору, знову, для кожного варіанту знайдемо значення фітнес-функції і порівняємо їх з найгіршим значенням, що записано у пам’яті. Якщо буде знайдено рішення, яке краще задовольняє умові цільової функції, то записуємо його в пам'ять  на місце найгіршого. Процес пошуку продовжується до досягнення критерію зупинки (наприклад, досягнення максимальної кількості ітерацій).
Координати нового рішення генеруються незалежно один від одного. Візьмемо нову ноту-координату 
[image: image231.wmf]i
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 з пам’яті випадковим чином. В протилежному випадку обираємо випадкове значення на відрізку 
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, що визначає область допустимих рішень D. Якщо координата взята з пам’яті, то воно корегується із заданою ймовірністю за рахунок незначного приросту, який може бути як із знаком «+», так і «–».
Якщо корегування не відбулося, то далі використовуються не кореговані значення. Така процедура генерування нового рішення пов’язана з пошуком гармонії і називається процесом імпровізації. Вона дозволяє вийти з області тяжіння локального екстремуму.
Загальна схема алгоритму пошуку гармонії наведена на рис.

[image: image233]
Рис. Загальна схема алгоритму пошуку гармонії
Опис алгоритму
Крок 1. Задання параметрів методу:

· розмір пам’яті гармонії 
[image: image234.wmf]hms

;

· частоти вибору значень з пам’яті 
[image: image235.wmf]hmcr

;

· частоту вибору сусіднього значення 
[image: image236.wmf]par

;

· вектор максимальної зміни приросту 
[image: image237.wmf]fw

;

· максимальну кількість ітерацій 
[image: image238.wmf]K
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Покладаємо значення номеру ітерації 
[image: image239.wmf]0
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Крок 2. На множині допустимих рішень генерувати 
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 точок 
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 та обчислити в них значення фітнес-функції 
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 і запам’ятати в пам’яті гармонії (HM):
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Знайти найгірше рішення в пам’яті 
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Крок 3. Генерувати новий вектор 
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3.1. Знайти значення 
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. Для цього виконати наступні дії:
- з ймовірністю 
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 вибрати з пам’яті елемент з номером 
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де 
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 – випадкове число з рівномірним законом розподілу на відрізку 
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 – ціла частина від числа.
- з ймовірністю 
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 вибрати значення 
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3.2. Якщо значення 
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 вибрано з пам’яті, то:
- з ймовірністю 
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 знайти 
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 – випадкове число з рівномірним законом розподілу на відрізку 
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- з ймовірністю 
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Крок 4. Якщо нове рішення 
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 краще найгіршого рішення 
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 в пам’яті, то замінити 
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 на 
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, інакше – нічого не міняти.
Крок 5. Перевірка умови завершення процесу пошуку.
· якщо 
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, то покласти 
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і перейти на крок 3;
· якщо 
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, процес завершується і якості рішення приймається значення 
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Зауваження. При генерації нової компоненти рішення 
[image: image271.wmf]new

i

x

 на кроці 3.2 її значення може виходити за межі області допустимих рішень 
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. У такому випадку вона заново обчислюється за формулою (*) поки не опиниться в необхідних межах або кількість спроб не перевищить наперед задане число 
[image: image273.wmf]ntry

. Якщо кількість спроб 
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 буде вичерпана, а 
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 приписується граничне значення.
Модифікації методу.

1. Метод можна модифікувати за рахунок зміни параметру 
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, який лінійно зростає із збільшенням кількості ітерацій, а величини 
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 експоненціально зменшується.
2. Є модифікація, яка застосовує ідею методу рою часток, де на кроці 3.2 в якості нового рішення приймається найкраще:
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Для цього на кроці 2 в памяті збеігаєтьсяне тільки найгірше рішення, а і найкраще 
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Рекомендації вибору параметрів методу

Розмір пам’яті гармонії 
[image: image281.wmf]hms

 регулює кількість рішень для формування наступних поколінь. Чим значення є більшим, тим більше охоплюється множина допустимих рішень D, а отже і збільшується ймовірність знаходження екстремуму, область протягування якого мала.

Параметр 
[image: image282.wmf]hmcr

 визначає співвідношення між рішеннями, які вибираються з пам’яті (використання попереднього досвіду) та рішеннями, які генеровані випадковим чином (дослідження нових областей в межах множини допустимих рішень D. Чим більшим є значення параметру 
[image: image283.wmf]hmcr

, тим частіше на місце найгіршого рішення попадає модифіковане або не модифіковане, яке береться з пам’яті (в залежності від випадкового вибору з параметром 
[image: image284.wmf]par

. При малих значеннях параметру 
[image: image285.wmf]hmcr

 пошук більше схожий на випадковий, а при великих – менше досліджуються нові області множини D.
Параметр 
[image: image286.wmf]par

 визначає частоту заміни найгіршого рішення 
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 модифікованим рішенням відносно рішення, яке вибирається з пам’яті гармонії. Якщо значення параметру 
[image: image288.wmf]par

 мале, то замість найгіршого рішення частіше буде вибиратись не модифіковане рішення з пам’яті гармонії, що може привести до появи в пам’яті двох однакових рішень. При великому значення параметру 
[image: image289.wmf]par

 то зміщення рішення відносно тих, що зберігаються пам’яті, буде відбуватись частіше.
Максимальна кількість ітерацій K. На відміну від інших методів «ройового інтелекту» в методі пошуку гармонії на кожній ітерації заміщується тільки одне рішення в пам’яті гармонії 
[image: image290.wmf]worst
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, що зменшує кількість параметрів методу. При застосуванні методу пошуку гармонії значення параметру K повинно бути на порядок або на декілька порядків більшим ніж у ройових методах. Але, зрозуміло, що великі значення параметру K призводять до великої кількості обчислень, а малі – до зменшення точності.
З експериментальних досліджень рекомендовані значення параметрів алгоритму:

- 
[image: image291.wmf]hms

 (harmony memory size) – від 1 до 100 (зазвичай 30);

- 
[image: image292.wmf]hmcr

 (harmony memory considering rate) – від 0,7 до 0,99 (зазвичай 0,9);
- 
[image: image293.wmf]par

 (pitch adjusting rate) – від 0,1 до 0,5 (зазвичай 0,3);
- 
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 (fret width) – від 0,01
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 до 0,001
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, де допустимий приріст: 
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