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ABSTRACT
В данной статье рассматривается задача оптимизации на основе кошачьих стай путем введения в процессы поиска и погони элементов случайного поиска в рандомизированной модификации базовой процедуры, которая позволяет повысить скорость и точность определения направления движения в режиме поиска и улучшить глобальные свойства процедуры в режиме погони. Предложенный метод оптимизации являясь представителем эволюционных алгоритмов предназначен для использования гибридных системах вычислительного интеллекта и, прежде всего в задачах обучения искусственных нейронных сетях, нейро-фаззи систем, а так же в задачах кластеризации и классификации.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время методы вычислительного интеллекта получили широкое распространение для решения множества сложных задач как чисто научных, так и в сфере техники, бизнеса, финансов, медицинской и технической диагностики, других областях, связанных с обработкой информации, включая естественно, как традиционный интеллектуальный анализ данных (Data Mining), так и такие новые направления как динамический анализ данных (Dynamic Data Mining), анализ потоков данных (Data Stream Mining), анализ больших массивов информации (Big Data Mining), Web-Mining, Text Mining и т.п. [1-6].

Одним из основных направлений вычислительного интеллекта являются эволюционные алгоритмы, представляющие собой по сути те или иные математические модели размножения или развития биологических организмов, инспирированные природой и предназначенные в самом общем случае для отыскания глобального оптимума многоэкстремальных функций в условиях неопределенности. Исторически первыми эволюционными алгоритмами явились, так называемые, генетические алгоритмы, в основе которых лежат механизмы селекции и генетики, реализующие выживание сильнейших особей в процессе эволюции.

Наиболее популярными эволюционными биоинспирированными алгоритмами на сегодняшний день являются, так называемые, "роевые" процедуры (Particle Swarm Optimization - PSO) [7], среди которых в качестве весьма перспективных как с позиции быстродействия, так и простоты реализации, являются алгоритмы оптимизации на основе кошачьих стай (Cat Swarm Optimization - CSO) [8,9]. Эти алгоритмы подтвердили свою эффективность при решении ряда достаточно сложных задач и уже "успели" подвергнуться ряду модификаций, среди которых можно отметить процедуры, основанные на гармоническом поиске, дробных производных, адаптации параметров поиска и, наконец, "crazy cats" [10-16]. Вместе с тем эти процедуры не лишены и некоторых недостатков, которые ухудшают свойства процесса поиска глобального экстремума.
Целью работы является разработка быстродействующего и численно простого метода эволюционной оптимизации в условиях многоэкстремальных модифицированных функций.
БАЗОВЫЙ АЛГОРИТМ ОПТИМИЗАЦИИ НА ОСНОВЕ КОШАЧЬИХ СТАЙ
Для поиска глобального экстремума скалярной функции 
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 авторами [8,9] было предложено использовать модель поведения стай кошек (cat swarm-CS), при этом предполагается, что каждая кошка 
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 стаи, состоящей из 
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 особей 
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, может находиться в одном из двух состояний: режиме поиска (Seeking Mode - SM) и режиме погони (Tracing Mode - TM). При этом режим поиска связан с медленными движениями с незначительной амплитудой около исходной позиции (сканирование пространства в окрестности текущей позиции), а режим погони определяется быстрыми скачками с большой амплитудой и позволяет вывести кошку 
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 из локального экстремума, если она туда попала. Сочетание локального сканирования и резких изменений текущего состояния позволяет с большей вероятностью отыскать глобальный экстремум по сравнению с традиционными методами многоэкстремальной оптимизации.
Процесс отыскания экстремума с помощью кошачьей стаи может быть реализован в виде следующей последовательности шагов:

Шаг CS 1: создать стаю из 
[image: image7.wmf]Q

 кошек в виде набора n-мерных векторов 
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; оценить значение оптимизируемой функции (фитнесс-функции) 
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 точках, при этом предполагается, что целью оптимизации является отыскание глобального минимума 
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Шаг CS 2: ввести параметр состояния SPC (self position consideration), принимающий два значения 1 или 0; случайным образом разделить стаю на две группы: кошки в поиске (SPC=1) и кошки в погоне (SPC=0).

Шаг CS 3: если SPC=1, запустить соответствующую группу кошек в поиск, оставшихся кошек c SPC=0 запустить в режим погони.

Шаг CS 4: оценить значение фитнесс-функции и сохранить новые состояния 
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, соответствующие наименьшим значениям 
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Шаг CS 5: вернуться к шагу CS 1 с обновленной стаей 
[image: image16.wmf](1),1,2,...,.
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Режимы поиска и погони могут быть реализованы параллельно и также состоять из последовательности шагов. При этом режим поиска кошачьей стаи соответствует процессу локального поиска в задаче оптимизации. Режим поиска определяется тремя основными факторами: объемом памяти поиска (seeking memory pool - SMP), который определяет количество создаваемых копий каждой кошки 
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, шагом изменения по каждой координате пространства 
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(seeking range of the selected dimension - SRD) и изменяемых координат (counts of dimension to change - CDC). Собственно, режим поиска может быть реализован в виде следующей последовательности шагов:

Шаг SM 1: если SPC = 1, создать С (C=SMP) копий 
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.

Шаг SM 2: в соответствии с принятым CDC изменить состояние 
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.

Шаг SM 3: оценить значения оптимизируемой фитнесс-функции для каждого измененного состояния 
[image: image21.wmf]p
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Шаг SM 4: ввести вероятности выбора каждого изменяемого состояния
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и кошку с максимальным значением 
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 исключить из дальнейшего рассмотрения. Кошка с 
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 является «наилучшей» копией 
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, поскольку ей соответствует наименьшее значение оптимизируемой функции 
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Режим погони соответствует процессу глобального поиска, позволяющего «проскакивать» локальные экстремумы оптимизируемой функции, и также может быть реализован в виде последовательности шагов:
Шаг ТМ 1: если SPC = 0, для группы кошек в погоне рассчитать для каждой 
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 скорости движения по каждой координате с помощью рекуррентного выражения
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Рис.1. Базовый алгоритм оптимизации на основе кошачьих стай
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Шаг ТМ 2: ввести предельно возможные значения скоростей 
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и если оно нарушается, положить 
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Шаг ТМ 3: изменить положение каждой кошки в погоне согласно соотношению
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Шаг ТМ 4: проверить, принадлежит ли 
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В общем случае базовый алгоритм оптимизации на основе кошачьих стай может быть представлен в виде, приведенном на рис.1.

Можно заметить, что рассмотренный алгоритм поиска реализует по сути покоординатный спуск (метод Гаусса - Зейделя), требующий многократного оценивания значений оптимизируемой функции и характеризующийся низкой скоростью сходимости. В режиме погони реализуется градиентный поиск с большим шагом, что в общем случае не гарантирует отыскание глобального экстремума. В связи с этим представляется целесообразным модернизировать процедуру оптимизации на основе кошачьих стай путем ее рандомизации на основе случайного поиска, обладающего целым рядом преимуществ перед детерминированными процедурами поиска экстремума.

РАНДОМИЗИРОВАННЫЙ АЛГОРИТМ ОПТИМИЗАЦИИ НА ОСНОВЕ КОШАЧЬИХ СТАЙ

Поскольку режим поиска SM есть по сути процесс локальной оптимизации, движение каждой из кошек 
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 с SPC=1 целесообразно организовать в антиградиентном направлении согласно стандартной рекуррентной градиентной процедуре
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где 
[image: image49.wmf]ˆ

(())

p

fx

t

Ñ

 - оценки градиента оптимизируемой функции в точке 
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, могут быть оценены путем измерения оптимизируемой функции в пробных состояниях в окрестности точки 
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можно ввести его оценку 
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Реализовав далее шаг в пространстве 
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 в соответствии с (4), приходим к новому состоянию 
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 в режиме поиска с координатами
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Можно заметить, что в случае 
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 приближается к локальному минимуму, т.е. улучшает свое состояние и может далее оставаться в режиме поиска. Если же 
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 находится в окрестности локального минимума, вывести из которого ее можно, переведя в режим погони.

В качестве недостатка этой процедуры оптимизации можно отметить фиксированное значение 
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(при этом можно принять 
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Обобщением этой процедуры является оценка направления поиска по наилучшей из нескольких случайных проб. При этом, из исходного состояния 
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 переводится в новое состояние согласно выражению
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Заметим также, что при 
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, процедуры (6) и (7) совпадают.
Объединяя процедуры поиска (4), (5), (7), можно ввести в рассмотрение поиск на основе статического градиента. В этом случае за оценку градиента принимается средневзвешенное из 
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Подставляя далее (8) в (7), получаем процедуру градиентного спуска в направлении минимума оптимизируемой функции.

Таким образом, все кошки с SPC=1 смещаются в направлении локальных минимумов оптимизируемой функции.

Режим погони ТМ в отличие от локального режима поиска SM обеспечивает общей процедуре оптимизации на основе CS глобальные свойства, позволяющие не застревать ей в локальных экстремумах. Понятно, что кроме процедуры (2), (3) существуют и другие алгоритмы, обладающие требуемыми свойствами.

Одним из таких наиболее эффективных численно простых алгоритмов является метод тяжелого шарика [18], опирающийся на аналогию движения тяжелого тела по искривленной поверхности с учетом сил тяжести и трения. При этом в силу инерции шарик-кошка «проскакивает» локальные экстремумы, а в силу трения движение должно остановиться в глобальном экстремуме.

Данный алгоритм для кошек в режиме погони (SPC=0) может быть записан в виде
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где 
[image: image98.wmf]a

- параметр, определяющий инерционные свойства процесса погони. При 
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(9) полностью совпадает с (4), отличаясь только шагом 
[image: image100.wmf]S
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 процесс погони становится незатухающим, поэтому этот параметр выбирается в интервале 
[image: image102.wmf]01
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, при этом чем ближе
[image: image103.wmf]a

 к единице, тем сильнее проявляются инерционные свойства, однако процесс слабо затухает в окрестности экстремума. В связи с этим целесообразно каждой кошке с SPC=0 назначить разные значения параметра 
[image: image104.wmf]a

.

Заметим также, что в процедуру (9) может быть введена случайная компонента, вводящая дополнительное «рыскание» в процесс погони, улучшающее глобальные свойства алгоритма. При этом (9) модифицируется к виду
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т.е. 
[image: image106.wmf]p
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 одновременно находится и в режиме погони и в режиме поиска-сканирования пространства 
[image: image107.wmf]n
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Таким образом, процедура (10) объединяет в себя режимы seeking and tracing modes в зависимости от принятых значений параметров 
[image: image108.wmf]a

,
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 может иметь свойства градиентного поиска, метода of “heavy ball” and global random search, что позволяет решать широкий класс задач многоэкстремальной оптимизации.

ЭКСПЕРИМЕНТЫ

ВЫВОДЫ
Рассмотрена задача оптимизации на основе кошачьих стай и введена рандомизированная модификация базовой процедуры путем введения в процессы поиска и погони элементов случайного поиска. Введенная модификация позволяет повысить точность определения направления движения в режиме поиска и улучшить глобальные свойства процедуры в режиме погони. Данная модификация проста в численной реализации, не требует формирования большой стаи и не использует в процессе поиска, так называемых, копий каждой кошки. Предложенный метод оптимизации являясь представителем эволюционных алгоритмов предназначен для использования в гибридных системах вычислительного интеллекта, и прежде всего в задачах обучения искусственных нейронных сетей, нейро-фаззи системах, а так же в задачах кластеризации и классификации.
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РАНДОМІЗОВАНА МОДИФІКАЦІЯ МЕТОДУ ОПТИМІЗАЦІЇ НА ОСНОВІ КОТЯЧИХ ЗГРАЙ
Є. Бодянський, А.Шафроненко
В статті розглядається задача оптимізації на основі котячих зграй шляхом введення в процеси пошуку і погоні елементів випадкового пошуку в рандомізованій модифікації базової процедури, яка дозволяє підвищити точність визначення напрямку руху в режимі пошуку і поліпшити глобальні властивості процедури в режимі погоні. Запропонований метод оптимізації будучи представником еволюційних алгоритмів призначений для використання у гібридних системах обчислювального інтелекту і, перш за все в задачах навчання штучних нейронних мережах, нейро-фаззі систем, а також в задачах кластеризації та класифікації. 
Ключові слова: оптимізація, котячі зграї, режим пошуку, режим погоні
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