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Rezyume. Tog* echkilarining xavf baholash va energiya boshqarish xatti-harakatlariga asoslangan yangi
bionik optimizatsiya algoritmi taqdim etiladi. Model maxsus xavfdan qochish koeffitsienti va energiya
dinamikasi orqgali global gidiruv hamda lokal izlanishning muvozanatini yaratadi. Algoritm Shar, Rozenbrok,
Rastrigin va Ekli funksiyalarida sinovdan o‘tkazilib, PSO va DE bilan tagqoslandi. Eksperimental natijalar silliq
funksiyalarda tez va barqaror konvergensiyani, murakkab ko‘p ekstremalli landshaftlarda esa raqobatbardosh
ishlashni ko‘rsatdi. Ushbu yondashuv yuqori o‘lchamli optimallashtirish masalalari uchun samaradorlik va
ishonchlilikni namoyon etdi.

KiroueBble cjioBa: OnMoJiornyeckas OTUMH3ANUsA, META3BPHUCTUKA, 3BOJ'II0LII/I0HHLII71 aJIrOpUTM, MEXaHU3M
PpHUCKa, SHEPreTUIECKast MOA€CIb, CXOOAUMOCTD.

Pestome. [lpencraBiieH HOBBIM OMOHMYECKWUH aIrOPUTM ONTHMHU3ALMH, OCHOBAaHHBIH Ha E€CTECTBEHHBIX
MCXaHHU3Max OLCHKH PpHUCKAa U YIIPABJICHUA 3H€pFI/ICI\/II Y TOPHLIX KO3JIOB. MOI[GJ'II) HCIIOJIB3YCT CHCL[HaJ]bHBIfI
K03 GUIUEHT n30eranns PrcKa U alalTUBHYIO SHEPTeTHUECKYIO JHHAMUKY JIJIS TIOIIepKaHus OaiaHca MEXTy
rJ100aIbHBIM ITOMCKOM M JIOKAJIBHOHN onTtuMu3aiiueii. Meron nporectupoBaH Ha ¢ynkiusx Illapa, Po3zenOpoka,
Paccrpuruna u Dxmm u conoctarieH ¢ PSO u DE. DkcrneprMeHThI MMOKa3bIBAIOT OBICTPYI0 M YCTOWYHBYIO
CXOANMOCTDh Ha rsiaIKux q)yHKLII/ISIX " KOHKYPCHTHBIC PE3YJIbTAThl HAa CJIIOKHBIX MYJIbTHUMOJAJIbHBIX J'IaH,Z[H_Ia(l)—
tax. B nenom nogaxox nemoHCTpUpyeT 3)(PEKTHBHOCT U HAAEKHOCTH JIJIS 33124 BBICOKOMEPHOW ONITUMU3AIUH.
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Summary. A novel bionic optimization algorithm inspired by mountain goats’ natural strategies of risk
assessment and energy management is presented. The model employs a dedicated risk-avoidance coefficient and
adaptive energy dynamics to balance global exploration with focused local search. The method was evaluated
on the Sphere, Rosenbrock, Rastrigin and Ackley functions and compared against PSO and DE. Experimental
results demonstrate fast and stable convergence on smooth landscapes and competitive performance on complex
multimodal problems. Overall, the approach proves effective and reliable for high-dimensional optimization
tasks.

Kirish. So‘nggi yillarda sun’iy intellekt va
hisoblash tizimlarining tezkor taraqqgiyoti murakkab
optimizatsiya masalalariga yangicha yondashuvlarni
ishlab chigishni talab gilmoqda. Klassik gradientga
asoslangan yoki deterministik optimizatsiya usullari
ko‘plab noaniq va ko‘p ekstremalli muammolarda
lokal minimumlar muammosiga duch kelmogda. Shu
bois tabiiy jarayonlardan ilhomlangan evolyutsion
algoritmlar global optimallashtirish uchun kuchli
alternativ sifatida keng qo‘llanilmoqda.

O‘rganilgan adabiyotlar tahlili. Evolyutsion
algoritmlar (EA) tabiiy tanlanish, meros olish va
moslashuv mexanizmlaridan ilhom olib yaratilgan
bo‘lib, ular murakkab, yirik o‘lchamli va nochiziq

muammolarni samarali yechish qobiliyatiga ega [1].
Ularning an’anaviy turlari — genetika algoritmi (GA),
differensial evolyutsiya (DE), evolyutsion
strategiyalar (ES) va genetika dasturlash (GP) —
populyatsiya asosida bir nechta yechimlarni parallel
ravishda  qidirish va  generatsiyalar  orgali
optimallashtirish tamoyiliga tayanadi [2]. Oxirgi
yillarda olib borilayotgan tadgiqotlar EA-larning
tadbiq etilayotgan sohasi an’anaviy matematik
optimizatsiyadan ancha kengayib, mashinani o‘rgatish
[3], chugur neyron tarmoqg arxitekturasini qurish
optimizatsiyasi [4], kriptografik strukturalar qurish
masalalari bo’lgan S-blokni shakllantirish [5] kabi
sohalarda muvaffagiyatli qo‘llanilmogda. Olib bori-
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layotgan tadgiqotlar evolyutsion algoritmlarining
moslashuvchan operatorlaridan foydalanish, alternativ
modellar  yordamida hisoblash  samaradorligini
oshirish, hamda mustahkam o‘qitish tizimlari bilan
integratsiyalash kabi yo‘nalishlarga qaratilmoqda
[6,7]. Evolyutsion algoritmlar tabiatan global yechim-
larni topishga qodir, biroq ular ko‘pincha lokal
minimumlarda to‘xtab qolish va yuqori hisoblash
murakkabligiga duch keladi. Shu sababli, so‘nggi
tadgiqotlarda evolyutsion yondashuvlar adaptiv
boshqaruv va o0°‘z-o‘zidan moslashuv mexanizmlariga
ega tizimlar sifatida ko‘rib chigilmoqda. Bu esa algo-
ritmning muhitga moslashish gobiliyatini kuchaytirib,
yechim izlash samaradorligini yaxshilaydi [8].

Taklif etilayotgan optimallashtirish metodi.
O‘zbekistonning baland tog‘li hududlari xususan
Toshkent, Surxondaryo va Navoiy viloyatlaridagi
Ugam-Chotqol, Hisor va Zarafshon tog® tizmalari
noyob ekotizimlariga ega bo‘lib, bu yerda yashovchi
hayvon turlari orasida Sibir tog‘ echkisi (Capra
sibirica) alohida o‘rin tutadi [9].  Sibir echkisining
balandlikka chigish, xavfdan qochish, energiyani
tejamkor sarflash va tajriba orqali o‘rganish kabi xatti-
harakatlari tabiiy optimizatsiya jarayonining muvoza-
natli va adaptiv tabiatini aks ettiradi. Shu bois ushbu
biologik mexanizmlar TEMOA uchun evolyutsion
metafora sifatida asos gilib olindi.

Ushbu ishda agent deganda qidiruv fazosida
mustagqil harakatlanuvchi va tog* echkisining biologik
xatti-harakatlarini matematik jihatdan modellash-

tiruvchi  individual  optimallashtirish ~ elementi
tushuniladi.
Optimallashtirish ~ masalasining  qo‘yilishi.
Quyidagi optimallashtirish masalasi berilgan bo‘Isin:
XEQ F (X)

bu yerda Qc R" — qldlruv fazosi va F(x) — mini-
mallashtirilishi lozim bo‘lgan magsad funksiyasi.

Xavfni baholash. Algoritmda agentning gaysi
darajada xavfli hududda harakatlanayotganini
baholash uchun xavf ko‘rsatkichi Kkiritiladi. U
quyidagicha aniglanadi (1).

R :alTarq(F(xf +ej))'}=l+a2|| xt—x¢ . @)

Bu yerda birinchi had agent joylashgan nugta atro-
fida kiritilgan kichik tasodifiy o‘zgarishlar natijasida
magsad funksiyasi giymatlarining ganchalik targog-
ligini o‘Ichaydi.

Agentning aniglangan xavfga ganday munosabat
bildirishini xavfdan saqglanish koeffitsienti orgali
ifodalaymiz.

R_l
i max( PTG é‘loc—lt' (2)
T 1 |F(x )| 1+R

Bu yerda ¢, — algoritm boshida agent uchun

belgilangan eng yuqori ehtiyotkorlik darajasini bil-

diradi. Vaqt o‘tishi bilan bu ehtiyotkorlik (1_1)77
T

funksiyasi orgali bosgichma-bosqich kamayadi, ya’ni
algoritm dastlab ehtiyotkor, keyinchalik esa dadilroq
harakat giladi.

Risk giymati agentning joriy moslashuv darajasiga
nisbatan normallashtiriladi, bu esa turli miqyosdagi
masalalarda  bargaror  ishlashni  ta’minlaydi.
Qo‘shimcha 5|OC hadi esa xavf kichik bo‘lsa ham,
agentning mutlaqo beparvo bo‘lib qolmasligini, ya’ni
minimal ehtiyotkorlik doim saglanishini kafolatlaydi.
Natijada, ushbu mexanizm agentga xavfli hududlarda
sekin va ehtiyotkor, bargaror va ishonchli hududlarda
esa faol va dadil harakat gilish imkonini beradi.

Harakat va yangilanish tenglamalari. Algo-
ritmda har bir agentning harakati tasodifiy emas, balki
bir nechta mantiqiy kuchlarning yig‘indisi sifatida
shakllanadi. Avvalo, agent gayerga intilishi kerakli-
gini ifodalovchi ekspluatatsiya yo‘nalishi aniglanadi.
Bu yo‘nalish agentni joriy eng yaxshi yechim
tomonga vektor bo‘lib quyidagicha ifodalanadi:
do X=X (3)

ol —xi I +e

Mazkur ifoda masofa nolga yaginlashganda ham
bargarorlikni saglash uchun kichik & — stabilizatorini
oz ichiga oladi. Biroq agent fagat eng yaxshi yechim
tomon shoshilavermaydi. Agar u xavfli yoki
noturg‘un hududda bo‘lsa, unda xavfdan saglanish
kuchi ishga tushadi. Ushbu kuch agentni haddan
tashqari keskin harakatlardan tiyadi va ehtiyotkorlik
bilan harakatlanishga majbur giladi va u quyidagicha
aniglanadi:

et XX ()
X —x I +e
Bu vektor mohiyatan agentni xavf sezilgan tomondan
“orqaga tortuvchi” mexanizm vazifasini bajaradi.
Keyingi bosgichda agent sinov va xatolik asosida
bir nechta nomzod qgadamlarni hosil giladi, mazkur
jarayonni shunday ifodalash mumkin:

U =x e, j=l.k,

Bu gadamlar agentga atrof-muhitni tekshirib
ko‘rish, ya’ni yaqin hududlarda ganday imkoniyatlar
borligini baholash imkonini beradi. Bunda har bir
nomzod uchun foyda va xavfni birlashtiruvchi yagona
baho giymati quyidagicha hisoblanadi:

S(¢ D) = F) + 4,6 ROGD) . 6)

Bu yerda magsad funksiyasi giymati va xavf
o‘Ichovi birgalikda qaraladi. Natijada, faqat yaxshi
ko‘rinadigan emas, balki nisbatan xavfsiz nomzod
yani eng kichik S — ustunlikka ega bo‘lib u nomzod
sifatida tanlanadi.

Tanlangan nomzod asosida agentning haqigiy
siljish sinov gadami aniglanadi:

hi
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s =a, (37 -x;). ©)

bu yerda & agentning ganchalik dadil harakat
qilishini belgilovchi koeffitsient bo‘lib, u adaptiv
tarzda (0,1] oraligda o‘zgarishi mumkin.

Algoritm haddan tashqari deterministik bo‘lib
golmasligi uchun har bir gadamga shovqin qo‘shiladi:

& - N (0.05(1-2)1): ™

Bu shovqin dastlab kuchli bo‘lib, vaqt o‘tishi bilan
asta-sekin so‘nadi, ya’ni algoritm boshida keng
o’lchamli qidiruv, oxiriga kelib esa bargaror yaqin-
lashuv bo’lishi ta’minlanadi.

Natijada agentning keyingi holati quyidagi yagona
yangilanish tenglamasi orgali aniglanadi:

X=X+ A e ) ®

Bu tenglama agentning ganday harakat gilishini bir
butun jarayon sifatida tasvirlaydi
Global yetakchi komponenti. Populyatsiya ichida
umumiy tortishish sifatida PSO algoritmidagi gbest—

effekti tasodifiy I “bilan yangilangan holda yum-

1
shoq va stoxastik shaklda kiritildi:

Ci=ch (X, —X%),  r~U(01).

- .t
Bu yerda Cg — global tortishish kuchi, I; — [0,1]

oralig‘idan olingan tasodifiy koeffitsient. Natijada har
bir agent global yetakchi tomon yo‘naltiriladi, lekin
butun populyatsiya bir xil qat’iy yo‘nalishga
tushmaydi — har bir agent uchun tortish kuchi biroz
turlicha bo‘ladi. Bu esa algoritmni gomogenlik
ya’ni ergashuvdan saqlaydi va xilma-xillikni saglab
goladi.

Parametrlar adaptatsiyasi va energiya yangila-
nishi. Eksploratsiya koeffitsienti («) yangilanishi. Bu
jarayonda agent mavjud eng yaxshi yechimga
yopishib qolmasdan, boshqa ehtimoliy yo‘llarni ham
sinab ko‘radi. Mazkur jarayon quyidagicha ifodalandi:

= 4+ Bmax(0, U — F (X)) — B, )

Ushbu ifoda quyidagicha monolarga ega:

Bu tenglama uch elementdan iborat: mavjud g,
populyatsiya  o‘rtacha  moslashuviga  nisbatan
agentning holatiga bog‘liq qo‘shimcha energiyani
so‘ndiruvchi element. Agar agent populyatsiya
o‘rtachasidan yaxshi ishlayotgan bo‘lsa (ya’ni
F'—F(x;)>0), birinchi qo’shimcha orqali u —
giymati ortadi, aks holda kamayadi. y — populyatsiya
kontekstida adaptiv tarzda o‘zgaradi — yaxshi ishla-
yotgan agentga kerak bo‘lsa kengroq yoki faolroq
izlashga ruxsat berilishi mumkin. Mazkur jarayon al-
goritm magsadiga ko’ra o’zgartirilishi va sozlanishi
mumkin.

O‘rganish darajasi A - ning yangilanishi.
O‘rganish darajasi quyidagicha formula yordamida
yangilanadi:

A =clip(A +7(FO) = F'), Au Am) - (10)

Bu yerda A — agentning bir gadamda gancha hara-
kat qilishi mumkinligini belgilaydi. Agar agentning
moslashuv  qiymati  populyatsiya  o‘rtachasidan
yomonroq bo‘lsa (ya’ni F(x;)—-F'>0) A — oshishi
mumkin.

Energiya yangilanishi holati. Har bir agentning
ichki holati energiya orgali ifodalanadi.

EF=E +7(F(x) - F(x)) - )

Al adll 2 x5y’

Ushbu tenglamada birinchi had agentning joriy
holati bilan eng yaxshi yechim o‘rtasidagi farqni
hisobga oladi. Agar energiya giymati nolga teng yoki
manfiy bo‘lib qolsa, agent tiklanadi: u joriy eng
yaxshi yechimga gaytariladi va energiyasi dastlabki
musbat giymatga tenglashtirilib quyidagi shart asosida
bajariladi:

+ + (Xt ’ E )v
(X: 1! E|t l) = {(X?ﬂ é.”l)

agar E/* <0,
aks holda.

Mazkur mexanizm agentning charchashi yoki
foydasiz harakatlarda uzoq vaqt golib ketishini oldini
oladi. Natijada mazkur modelda agentlar fagat eng
yaxshi yechimga ergashmaydi, balki o‘z holatini, xavf
darajasini va energiya resursini hisobga olib harakat
giladi

Eksperimental natijalar va ularning tahlili.
Algoritmlar o‘rtasidagi taqqoslash natijalari esa 1-4-
rasmlarda berilgan. Har bir funksiyaning (a) gismida
iteratsiyalar bo‘yicha 75 ta mustaqil ishga tushirish
asosida hisoblangan median konvergensiya egri
chiziglari tasvirlangan. Median va IQR giymatlarining
go‘llanilishi algoritmlarning shovqinli holatlarda, turli
boshlang‘ich populyatsiyalar bo‘yicha umumiy xatti-
harakatini  adolatli  baholash imkonini  beradi.
Grafiklardan ko‘rinadiki, TEMOA bir qancha
funksiyalarda PSO va DE ga nisbatan tezroq pasayish,
yaginroq targalish va bargaror konvergensiya
xususiyatini namoyish etgan. (b) gismda esa 75 ta
ishga tushirish natijasida olingan yakuniy eng yaxshi
fitness qiymatlarining boxplot ko‘rinishi keltirilgan.
Bu tasvirlar algoritmlarning barqarorligi, yechim
sifatidagi targalish va ekstremal giymatlarga sezgirlik
kabi mezonlar bo‘yicha to‘liq tagqoslash imkonini
beradi. Tajriba asosida olingan asosiy statistik
ko‘rsatkichlar - o‘rtacha qiymat, standart og‘ish,
mediana, 10% konvergensiya iteratsiyasi va AUC
bo‘yicha natijalar 1-jadvalda jamlab berilgan.

1-jadval. Taklif etilgan TEMOA ning PSO va DE
algoritmlari bilan tanlangan funksiyalaridagi statistik
tagqoslanishi.
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10%

O'rtacha Standart konvergen-
Funksiya Algoritm | Arifmetik o Mediana e AUC
) qiymat og'ish . Sy “.
N iteratsiva
TEMOA | 139.05 27.62 | 13626 | 60.06 | 20752.42 |
Shar PSO SI8.44 | 4882 | 518.84 | 59.67 | 4261184 |
| DE | 78374 | 22196 | 880.86 | 43.00 | 57542.77
TEMOA | 11842.30 | 2089.05 | 11272.37 | 60.00 | 1242425.02 |
Rozenbrok PSO 21391.66 3135.08 | 21698.61 55.00 1916240.54
| DE | 38152.54 | 14076.07 | 4417570 | 6100 | 2896519.20 |
TEMOA 1278.65 82.49 1258.34 62.89 102757.82
Rastrigin PSO 1598.93 95.24 1600.24 56.00 119759.09
DE 1420.06 89.98 1425.33 57.82 110136.07
TEMOA 19.22 0.23 19.19 L.00 1344.84
EKli PsSO 20.64 0.14 20.63 0.00 1432.99
DE L 19.63 0.41 19.61 17.49 1390.33

Jadvaldagi barcha ko‘rsatkichlar minimallashtirish
mezoniga asoslangan bo‘lib, kichik giymatlar
yaxshiroq natijani anglatadi.

Shar: (a) Median konvergensiya
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Shar: (b) Boxplot
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Rastrigin: (a) Median konvergensiya
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Xulosa.Ushbu tadgiqotda biologik moslashuvchan-
lik tamoyillariga asoslangan TEMOA algoritmi taklif
etilib, uning samaradorligi klassik PSO va DE algo-
ritmlari asosida Shar, Rozenbrok, Rastrigin va EKli
funksiyalarida baholandi. Eksperimental natijalar
TEMOA algoritmining yugori aniglik, bargarorlik va
tez konvergensiya bo‘yicha raqobatchilardan ustun-
ligini ko‘rsatdi. AUC, mediana va standart og‘ish kabi
metrikalar bo‘yicha TEMOA ko‘plab holatlarda eng
past giymatlarni gayd etib, turli murakkablikdagi
optimallashtirish landshaftlarida samarali ishladi.
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Algoritmning eksploratsiya va ekspluatatsiya Shu sababli, algoritmni S-box generatsiyasi va
o‘rtasidagi moslashuvchan muvozanatni saqlash  boshqa kriptografik qurilishlarda go‘llash
gobiliyati uni nafagat matematik test funksiyalari, kelgusidagi eng muhim tadqiqot yo‘nalishlaridan biri
balki real amaliy vazifalar uchun ham istigbolli  bo‘lishi mumkin. Kelgusida algoritmni yuqori
giladi. Xususan, kriptografik S-box dizayni kabi o°lchovli masalalar, real amaliy ilovalar va boshqa
nochizigli, multimodal optimallashtirish masalalarida zamonaviy metaevristik usullar bilan kengroq
TEMOA ning bargaror konvergensiyasi va global taggoslash ushbu tadgigotning mantigiy davomi
izlanish qobiliyati juda muhim ahamiyat kasb etadi. sifatida garaladi.
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