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Введение. В популяционных алгоритмах размер популяции является одним из
ключевых параметров. Это обосновывается тем, что именно он отвечает за баланс между
разведывательными и эксплуатационными способностями алгоритма [1-2]. Также в работе
[3] было отмечено, что настройка размера популяции даёт больший выигрыш в увеличении
точности алгоритма в сравнении с другими параметрами. Однако, несмотря на свою
важность, данный параметр остаётся одним из наиболее сложно настраиваемых [2].

Предыдущие исследования по популяционным алгоритмам в большинстве случаев
оставляют размер популяции константным [4] либо зависящим от размерности
оптимизируемой функции [5-7]. Также часть исследований была посвящена построению
различных эвристик по изменению размера популяции. В работе [8] для управления
размером популяции использовался подсчёт разнообразия популяции, в [9] время жизни
особей, а в [10] построение конкурирующих субпопуляций.

Основная часть. В данной работе было произведено исследование модели роста
популяции, основанной на методах экологического моделирования. В естественных средах
размер популяции быстро растёт до истощения ресурсов, останавливаясь на значении,
называемом ёмкостью среды. Данная модель описывается уравнением Ферхюльста [11].

До момента достижения ёмкости в популяцию добавляются новые особи, а
существующие индивидуумы порождают потомков. Новое поколение строится путём отбора
наиболее приспособленных особей. Данная часть алгоритма обосновывается следующим
образом - больший размер популяции должен способствовать большим разведывательным
функциям алгоритма. Соответственно, в начальный момент времени, когда сведения о
пространстве поиска минимальны, алгоритм должен быть сосредоточен на разведке, а
популяция должна расти.

После достижения ёмкости среды алгоритм переходит от разведки к эксплуатации, и
начинается отслеживание стагнации алгоритма. В качестве меры стагнации используется
информация о том, происходило ли изменение функции приспособленности в сравнении с
прошлым поколением. Если алгоритм не улучшает своё положение на протяжении
нескольких итераций, то мы осуществляем следующее:
1) Удаляем из системы некоторое количество худших особей. Данный шаг качественно
увеличивает генотип популяции, удаляя индивидов из неоптимальных областей пространства
поиска. В экологическом моделировании данный процесс называется сбором [12].
2) Увеличиваем ёмкость среды на некую величину, тем самым давая ещё больше
жизненного пространства новым особям. Данный шаг направлен на получение большого
разнообразия внутри популяции.

Алгоритм продолжает свою работу на протяжении заранее заданного количества шагов.
Было проведено сравнение работы предлагаемой модели с отслеживанием стагнации

(ECO-CAP) и без отслеживания стагнации (ECO) с генетическим алгоритмом (GA) на трёх
тестовых функциях из набора CEC-2015 [13]. В качестве меры ошибки использовалась
метрика MSE. Размерность пространства была равна 4, параметры алгоритмов оптимальны.
Ниже приведены нормированные в интервал [0, 1] значения MSE для тестовых функций:
1) AckleyFunction: ECO - 0.26, ECO-CAP - 0.11, GA - 1.
2) RastriginFunction: ECO - 0.48, ECO-CAP - 0.21,  GA - 1.
3) GriewankFunction: ECO - 0.00, ECO-CAP - 0.00, GA - 1.



Выводы. Основываясь на полученных результатах, был сделан вывод об адекватности
предложенного метода управления размером популяции. К недостаткам предложенного
метода стоит отнести большее число настраиваемых параметров.

Полученные результаты могут быть применены в задачах поиска оптимального
управления нелинейными динамическими системами.

Направления дальнейших исследований будут связаны с выбором используемых
моделей размножения, а также с автоматической настройкой параметров сбора и увеличения
ёмкости среды.
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