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вещественной оптимизации TF-QIMOA, дополненная методом самонастройки значений глобальных 
параметров на основе истории успеха недоминируемых решений. В отличие от исходной версии ал-
горитма TF-QIMOA с фиксированными значениями глобальных параметров, новый алгоритм TF-
QIMOA-SHA динамически корректирует значения ключевых управляющих параметров на основе ко-
личественной оценки вклада каждого недоминируемого решения в эволюцию фронта Парето. Эта 
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степень освоения слабо представленных сегментов пространства критериев. Такой подход позволя-
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о структуре целевых функций. Экспериментальная верификация подтверждает превосходство ал-
горитма TF-QIMOA-SHA над современными алгоритмами многокритериальной оптимизации TF-
QIMOA, QI-NSGA-III, MOWOATS и MOEA/D-DE-SHA по таким показателям, как равномерность 
распределения решений на фронте Парето, скорость сходимости и доля недоминируемых решений 
относительно предыдущего поколения, что свидетельствует о перспективности предложенного 
алгоритма для решения сложных инженерных задач, характеризующихся высокой степенью кон-
фликтности целевых функций. 
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Введение 
Эффективность квантово-инспирированных метаэвристических алгоритмов в задачах 

многокритериальной вещественной оптимизации существенно зависит от значений глобаль-
ных управляющих параметров [1]. Несмотря на теоретическую значимость подобных алго-
ритмов, их практическая применимость в условиях нестационарных, высокоразмерных и 
сильно многоэкстремальных ландшафтов целевых функций оказывается ограниченной при 
использовании фиксированных, априорно заданных конфигураций параметров. При этом 
эмпирическая настройка не обеспечивает гарантированной робастности при решении при-
кладных задач, в которых топология фронта Парето и степень конфликтности целевых 
функций могут динамически изменяться в процессе итеративного поиска. 
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Особую значимость приобретает разработка механизмов динамической самонастройки, 
способных адаптировать значения управляющих параметров в реальном времени на основе 
информативной обратной связи, извлекаемой из текущего состояния поискового процесса. 
Единственным на текущий момент направлением в области адаптации значений параметров 
многокритериальных эволюционных алгоритмов является подход, основанный на истории 
успеха [2, 3], первоначально предложенный для алгоритма дифференциальной эволюции и 
впоследствии распространённый на декомпозиционные методы [4]. Однако данная реализа-
ция предполагает использование скаляризации целевых функций и оценку эффективности 
параметрических конфигураций на уровне отдельных подзадач, что ограничивает её приме-
нимость в рамках алгоритмов, не использующих декомпозицию пространства критериев. 
Особенно остро такая проблема проявляется при интеграции подобных механизмов в кван-
тово-инспирированные алгоритмы, внутренняя архитектура [1] которых опирается на кол-
лективную динамику недоминируемых решений и не предполагает явного разделения фрон-
та Парето на скалярные компоненты. В этих условиях требуется адаптивная стратегия, спо-
собная выполнить оценку влияния глобальных параметров непосредственно через их вклад в 
эволюцию всего множества недоминируемых решений без привязки к локальным метрикам 
или структуре конкретного алгоритма. 

В связи с этим возникает необходимость в переходе от адаптации, ориентированной на 
локальные подзадачи, к глобально согласованной стратегии, в которой оценка эффективно-
сти параметрических конфигураций основывается непосредственно на эволюции множества 
недоминируемых решений как целостного объекта. Такой подход должен учитывать не 
только качество текущей аппроксимации, но и динамические характеристики поискового 
процесса, в частности устойчивость решений во времени и их вклад в исследование слабо 
освоенных областей пространства критериев. 

Целью данного исследования является формализация метода самонастройки значений 
глобальных параметров на основе истории успеха недоминируемых решений (Pareto-based 
Success History Adaptation, далее – P-SHA) и его интеграция в алгоритм квантово-
инспирированной многокритериальной вещественной оптимизации TF-QIMOA [5]. В иссле-
довании представлено математическое описание метода P-SHA, включая определение ком-
понент веса успеха и правила обновления значений глобальных параметров, а также предло-
жена новая версия алгоритма, объединяющая квантово-инспирированную динамику TF-
QIMOA с адаптивным управлением на основе P-SHA. Оценка качества разработанного алго-
ритма осуществляется на основе трёх задач из области управляемого термоядерного синтеза, 
отличающихся наличием нелинейных ограничений, конфликтующих целей и разрывной 
структурой фронта Парето. Полученные результаты тестирования сравниваются с четырьмя 
современными многокритериальными алгоритмами TF-QIMOA, QI-NSGA-III, MOWOATS и 
MOEA/D-DE-SHA по равномерности распределения решений на фронте Парето, динамике 
улучшения фронта Парето, доле недоминируемых решений относительно предыдущего по-
коления и среднему времени выполнения. Анализ результатов показывает, что интеграция 
метода P-SHA в алгоритм TF-QIMOA позволяет достичь высокой точности аппроксимации, 
устойчивой сходимости и эффективного распределения решений даже в условиях сложных, 
многосвязных и разрывных фронтов. 

Описание метода P-SHA 
Пусть задан произвольный алгоритм многокритериальной вещественной оптимизации 

 не привязанный к конкретной эвристике или способу генерации решений. В каждом ,(ી)ܣ
поколении ݐ ∈ ℤஹ଴ алгоритма ܣ(ી) генерируется множество недоминируемых решений ܨ௧ ⊂
ℝ௡, где ݊ ∈ ℕ – размерность пространства решений, а ܨ௧ интерпретируется как текущая ап-
проксимация множества Парето. Внутренняя динамика алгоритма управляется вектором 
глобальных переменных ી௧ ∈ Θ ⊂ ℝ௠, где ݉ ∈ ℕ – общее количество настраиваемых пара-
метров, Θ – область допустимых значений. Предлагаемый подход P-SHA обеспечивает ди-
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намическую корректировку глобальных управляющих параметров ી௧ на основе количе-
ственной оценки их вклада в улучшение аппроксимации фронта Парето, не требуя предвари-
тельного знания аналитических свойств целевых функций. 

Обозначим через ௧ܻ = ܠ | (ܠ)܎} ∈ {௧ܨ ⊂ ℝ௞  проекцию множества недоминируемых реше-
ний ܨ௧ в пространство целей, где (ܠ)܎ = ൫ ଵ݂(ܠ), ଶ݂(ܠ), … , ௞݂ ݇ ൯ – вектор из(ܠ) ∈ ℕ конфлик-
тующих целевых функций, определённых на ݊-мерном пространстве решений  
ܠ = ,ଵݔ) ,ଶݔ … , (௡ݔ ∈ ℝ௡. Для количественной оценки качества множества ௧ܻ в исследовании 
используется индикатор гиперобъёма – скалярная метрика, строго согласованная с частич-
ным порядком доминирования и одновременно отражающая как степень сходимости к ис-
тинному фронту Парето, так и равномерность покрытия пространства критериев. Гиперобъ-
ём вычисляется относительно опорной точки ܚ ∈ ℝ௞ , которая доминирует все точки из ௧ܻ. 
Формально гиперобъём, индуцированный множеством ௧ܻ относительно ܚ, определяется как 
мера Лебега объединения всех гиперпрямоугольников, образованных между каждой точкой 
ܡ ∈ ௧ܻ и опорной точкой ܚ: 
)ܪ  ௧ܻ | ܚ) = μ൫⋃ ,ܡ] ௒೟∋ܡ[ܚ ൯, (1) 
где μ – мера Лебега, а гиперпрямоугольник [ܡ,  представляет собой декартово произведение [ܚ
отрезков ൣݕఞ, ߯ ఞ൧ по всем координатамݎ = 1, ݇ при ݕఞ ∈ ఞݎ ,ܡ ∈  .ܚ

Для каждого нового вектора целевых значений ܡᇱ ∈ ௧ܻାଵ ∖ ௧ܻ, появившегося вследствие 
перехода от поколения ݐ к поколению ݐ + 1, его вклад в улучшение аппроксимации фронта 
Парето количественно оценивается приростом гиперобъёма: 
௧ܪ∆  = ൫ܪ( ௧ܻ ∪ (ܚ | {ᇱܡ} − )ܪ ௧ܻ | ܚ)൯ ≥ 0 (2) 
где отсутствие отрицательных значений ∆ܪ௧ обеспечивается монотонностью индикатора ги-
перобъёма относительно включения множеств. 

Повышение устойчивости и робастности адаптивного процесса достигается за счёт вве-
дения компоненты, отражающей временную стабильность решений. Пусть τܠᇲ обозначает 
число последовательных поколений, в течение которых решение ܠᇱ остаётся частью множе-
ства недоминируемых решений. Тогда мера устойчивости, ассоциированная с ܠᇱ, определя-
ется как: 
 σ௧ = ε௦ ∙ τܠᇲ , (3) 
где ε௦ ∈ ℝவ଴ – масштабирующий коэффициент, обеспечивающий согласование порядка ве-
личины ߪ௧ с другими компонентами функции успеха. 

Равномерность покрытия фронта Парето обеспечивается за счёт введения компоненты, 
поощряющей исследование малоосвоенных областей пространства критериев. Для этого 
пространство ℝ௞  разбивается на ݍ ∈ ℕ сегментов с использованием множества нормирован-
ных опорных векторов ൛ܞଵ, ,ଶܞ … , -௤ൟ, равномерно распределённых на единичной сфере. Кажܞ
дому новому вектору целевых значений ܡᇱ ставится в соответствие индекс сегмента, направ-
ление которого наиболее близко к нормированному вектору ܡᇱ ⁄‖ᇱܡ‖ : 
 χ∗ = arg min

చ∈{ଵ,ଶ,…,௤}
ቛ ᇲܡ

‖ᇲܡ‖
−  చቛ. (4)ܞ

Пусть ܿఞ∗
௧  – количество решений из ௧ܻ, которые уже принадлежат сегменту χ∗. Тогда мера 

исследования определяется как: 
 ݁௧ = ଵ

ଵା௖ಟ∗೟ . (5) 

Мера ݁௧ обеспечивает обратную зависимость полезности нового решения от локальной 
плотности фронта, тем самым способствуя балансу между эксплуатацией и исследованием в 
пространстве критериев. 

Консолидация мер (2), (3) и (5) в единую скалярную функцию успеха обеспечивает ком-
плексный контроль над динамикой поиска таким образом, что алгоритм автоматически уси-
ливает исследование в регионах пространства критериев с недостаточной плотностью реше-
ний, фокусирует вычислительные ресурсы на устойчивых и высококачественных решениях и 
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при этом непрерывно оптимизирует общее качество аппроксимации фронта Парето через ги-
перобъём. С этой целью каждому вектору глобальных параметров ࣂ௧, применённому в поко-
лении ݐ, ставится в соответствие вес успеха: 
௧ݓ  = ௧ܪ∆ + λଵσ௧ + λଶ݁௧, (6) 
где λଵ, λଶ ∈ ℝவ଴ – фиксированные весовые коэффициенты, определяющие относительный 
вклад мер устойчивости σ௧ и исследования ݁௧ в общую оценку эффективности параметриче-
ской конфигурации. Важно отметить, что значения ߣଵ и λଶ выбираются эмпирически таким 
образом, чтобы ни одна из трёх компонент не доминировала в ݓ௧, обеспечивая сбалансиро-
ванную оценку качества параметрической конфигурации.  

Новый вектор глобальных параметров ી௻ାଵ вычисляется на основе всей накопленной ис-
тории пар {(ી௧, ௧)}௧ୀ଴ݓ

௻ , где ߌ – номер текущего поколения. Формула обновления представ-
ляет собой взвешенное среднее, в котором конфигурации с большим весом успеха ݓ௧ оказы-
вают пропорционально большее влияние: 
 ી௻ାଵ = ∑ ௪೟ી೟

ೳ
೟సబ

∑ ௪೟ାఌೋ
ೳ
೟సబ

, (7) 

где ߝ௓ ∈ ℝவ଴ – малая положительная константа, введённая для обеспечения числовой устой-
чивости в случае, когда все веса ݓ௧ обращаются в ноль при отсутствии улучшения аппрок-
симации фронта Парето. 

Применение метода P-SHA в алгоритме TF-QIMOA 
Алгоритм TF-QIMOA (Thermonuclear Fusion Based Quantum-Inspired Algorithm for 

Solving Multiobjective Optimization Problems) [5] представляет собой квантово-
инспирированную метаэвристику для решения задач многокритериальной вещественной оп-
тимизации, архитектура которой основана на физической аналогии термоядерного синтеза и 
эволюции квантовых состояний, описываемых матрицами плотности. В основе алгоритма 
лежит ансамбль квазичастиц, каждая из которых задаёт вероятностное распределение над 
пространством решений, и моделирует квантовое взаимодействие, локальный поиск, высво-
бождение энергии и постепенное охлаждение плазмы. Поведение алгоритма управляется 
тремя ключевыми параметрами – уровнем квантового шума, коэффициентом охлаждения 
плазмы и частотой генерации решений, что обуславливает его чувствительность к их 
настройке и делает целесообразным применение адаптивных стратегий. 

В целях обеспечения автоматической настройки значений глобальных управляющих па-
раметров без априорного знания структуры целевых функций в алгоритм TF-QIMOA инте-
грирован предложенный метод P-SHA. Такая интеграция позволяет динамически корректи-
ровать ключевые параметры алгоритма на основе композитной оценки их вклада в качество 
аппроксимации фронта Парето. В результате сформирован новый адаптивный алгоритм мно-
гокритериальной вещественной оптимизации, далее обозначаемый как TF-QIMOA-SHA. 
Полный псевдокод алгоритма TF-QIMOA-SHA представлен в Алгоритме 1. 

Алгоритм 1. TF-QIMOA-SHA. 
Вход: ݇ ∈ ℕ ▷ количество целевых функций. 

 ܰ ∈ ℕ ▷ общее количество кудитов. 
 ݀ ∈ ℕ ▷ количество уровней кудита. 
 ݊ ∈ ℕ ▷ размерность пространства решений. 
 ܺ ⊂ ℝ௡  ▷ пространство допустимых решений. 
ݐ  ∈ ℤஹ଴ ▷ номер поколения. 
:܎  ℝ௡ → ℝ௞  ▷ векторная целевая функция. 
 ી଴ = (η଴, ଴ߛ , (଴ݏ ∈ Θ ⊂ ℝଷ ▷ вектор глобальных параметров со значениями для поколения 
ݐ  = 0, где ߟ – уровень квантового шума, γ – коэффициент охлаждения плазмы, ݏ – количество 
 вещественных решений, генерируемых за поколение на основе одного кудита. 
 ௠ܶ௜௡ > 0 ▷ минимальное пороговое значение температуры плазмы. 
 ௧ܶ ∈ ℝவ଴ ▷ температура плазмы в поколении ݐ. 
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ߔ  = ∅ ▷ история успеха. 
௦௜௭௘ߔ  ∈ ℕ ▷ размер истории успеха. 
ݍ  ∈ ℕ ▷ количество сегментов пространства критериев. 
 λଵ, λଶ ∈ ℝவ଴ ▷ весовые коэффициенты значимости компонент устойчивости и исследования. 
௖௢௡௩ߝ  ∈ ℝவ଴ ▷ пороговое значение сходимости. 
௦ߝ  ∈ ℝவ଴ ▷ масштабирующий коэффициент. 
௭ߝ  ∈ ℝவ଴ ▷ малая константа. 

1. Сгенерировать ݍ нормированных опорных векторов ൛ܞଵ, ,ଶܞ … ,  ௤ൟ равномерно на единичнойܞ
2. сфере ℝ௞. 
3. ૉ௜

(଴) = ቚψ௜
(଴)〉 ർψ௜

(଴)ቚ ▷ инициализировать матрицы плотности ૉ௜
(଴) ∈ ℂௗ×ௗ для каждого кудита 

4. ݅ = 1, ܰ при ቚψ௜
(଴)〉 = ு೏∙૚ାఎబ∙૆೔

‖ு೏∙૚ାఎబ∙૆೔‖, где ܪௗ  – дискретное преобразование Адамара, ૆௜~ࣨ(0, ۷ௗ) 
5. (۷ௗ – единичная матрица размером ݀ × ݀), ૚ = (1,1, … ,1)் ∈ ℕௗ. 
ܥ .6 = ܠ} ∈ ܺ | ܿ௞(ܠ) ≤ 0} ▷ сформировать множество допустимых решений, удовлетворяющее 
7. всем ограничениям задачи, где ܿ௞: ℝ௡ → ℝ – функции, задающие ограничения. 
଴ܥ .8 = ൛ܠ௜௝ | ݅ = 1, ܰ; ݆ = 1, ;଴ݏ ௜௝ܠ ∈  .ൟ ▷ сгенерировать начальную популяцию индивидовܥ
଴ܨ .9 = ܠ} ∈ ᇱܠ∄ | ଴ܥ ∈ :଴ܥ ᇱܠ ≺  .сформировать начальный фронт Парето ▷ {ܠ
10. Установить номер поколения ݐ = 0. 
11. Пока ௧ܶ > ௠ܶ௜௡ ∧ ଵ

|ி೟∩ி೟షభ|
∑ ฮ(ܠ)܎ − ௣௥௘௩܎ ி೟∩ி೟షభ∋ܠฮ(ܠ) ≥ ௖௢௡௩ߝ , выполнять: 

12.     Выполнить оценку ௧ܻ = ܠ | (ܠ)܎} ∈ {௧ܨ ⊂ ℝ௞. 
)ܪ     .13 ௧ܻ (ܚ |  = ⋃൫ߤ ,ܡ] ௒೟∋ܡ[ܚ ൯ ▷ вычислить текущий гиперобъём, индуцированный множеством ௧ܻ  
14.     относительно опорной точки ܚ. 
15.     Для каждого кудита ݅ = 1, ܰ выполнять: 
16.         Для каждого ݆ = 1, ௧ݏ  выполнять: 
17.             Сгенерировать решение ܠ௜௝  в соответствии с вероятностным распределением p௜

(௧)(ݔℓ), 

18.             где p௜
(௧)(ݔℓ) определяется диагональю ૉ௜

(௧) как ݌௜
(௧)(ݔℓ) = ർݔℓቚૉ௜

(௧)ቚݔℓ඀ при ℓ = 1, ݊. 

19.             Если ܠ௜௝ ∈  :выполнять ,ܥ
20.                 Вычислить ܡ௜௝ =  .௧ через недоминируемую сортировкуܨ ௜௝൯ и обновитьܠ൫܎
21.         Завершить цикл. 
22.     Завершить цикл. 
23.     Для каждого кудита ݅ ∈ {2 ∙ ߳ + 1: ߳ ∈ ℤ, 0 ≤ 2 ∙ ߳ + 1 < ܰ} выполнять: 
24.         ܲఋ = exp(−|ܧ௜ − ௜ାଵ|) ▷ вычислить вероятность взаимодействия между ૉ௜ܧ

(௧) и ૉ௜ାଵ
(௧) , где 

௜ܧ         .25 = Tr ቀૉ௜
(௧)ܪ෡ቁ и ܧ௜ାଵ = Tr ቀૉ௜ାଵ

(௧)  .෡ – гамильтонианܪ ෡ቁ приܪ
26.         Сгенерировать 0)࣯~ݑ, 1). 
27.         Если ݑ < ܲఋ, выполнять: 
28.             Сгенерировать 0)࣯~ߙ, 1). 
29.             ૉᇱ

௜
(௧) = ૉ௜ߙ

(௧) + (1 − ૉ௜ାଵ(ߙ
(௧)  ▷ вычислить новую матрицу плотности ૉᇱ

௜
(௧). 

30.             ૉᇱ
௜
(௧) ← ૉᇲ

೔
(೟)

୘୰ቀૉᇲ
೔
(೟)ቁ

 ▷ нормализовать матрицу плотности ૉᇱ
௜
(௧). 

31.             ૉᇱ
௜ାଵ
(௧) = ૉ௜ାଵߙ

(௧) + (1 − ૉ௜(ߙ
(௧) ▷ вычислить новую матрицу плотности ૉᇱ

௜ାଵ
(௧) . 

32.             ૉᇱ
௜ାଵ
(௧) ←

ૉᇲ
೔శభ
(೟)

୘୰ቀૉᇲ
೔శభ
(೟) ቁ

 ▷ нормализовать матрицу плотности ૉᇱ
௜ାଵ
(௧) . 

33.             ૉ௜
(௧) ← ૉᇱ

௜
(௧) ▷ обновить матрицу плотности ૉ௜

(௧). 
34.             ૉ௜ାଵ

(௧) ← ૉᇱ
௜ାଵ
(௧)  ▷ обновить матрицу плотности ૉ௜ାଵ

(௧) . 
35.     Завершить цикл. 
36.     Для каждого стабильного ܠ ∈ ௧ܨ  выполнить локальную оптимизацию скаляризованной 
37.     целевой функции ϕ(ܠ) = ∑ ω஧

௞
ఞୀଵ ఞ݂(ܠ) с весами ω஧ ∝ ቀૉଵଵ

(௜,௧), ૉଶଶ
(௜,௧), … , ૉௗௗ

(௜,௧)ቁ
்
 и обновить ܨ௧. 

38.     Для каждого кудита ݅ = 1, ܰ выполнять: 
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39.         ૉ௜
(௧) ←

ୣ୶୮ቀૉ೔
(೟)

೟்ൗ ቁ

୘୰ቀୣ୶୮ቀૉ೔
(೟)

೟்ൗ ቁቁ
 ▷ нормализовать матрицу плотности ૉ௜

(௧). 

40.     Завершить цикл. 
41.     ௧ܶ ← ௧ܶ ∙ γ௧

଴.ହ ▷ снизить температуру плазмы. 
42.     Для каждого ܡᇱ ∈ ௧ܻ ∖ ௧ܻିଵ выполнять: 
௧ܪ∆         .43 = ൫ܪ( ௧ܻ ∪ (ܚ | {ᇱܡ} − )ܪ ௧ܻ  .൯ ▷ вычислить значение разности гиперобъёмов(ܚ | 
௧ߪ         .44 = ௦ߝ ∙ τܠᇲ  ▷ вычислить значение меры устойчивости при τܠᇲ ∈ ℕ. 
45.         χ∗ = arg min

చ∈{ଵ,ଶ,…,௤}
ቛ ᇲܡ

‖ᇲܡ‖ −  .∗ᇱ индекс ближайшего сегмента χܡ చቛ ▷ сопоставить каждомуܞ

46.         ݁௧ = ଵ
ଵା௖ಟ∗೟  ▷ вычислить значение меры исследования при ܿఞ∗

௧ ∈ ℕ. 

௧ݓ         .47 = ௧ܪ∆ + λଵσ௧ + λଶ݁௧ ▷ вычислить вес успеха. 
ߔ         .48 ← ߔ ∪ {(ી௧ ,  .௧)} ▷ обновить историю успехаݓ
49.     Завершить цикл. 
50.     Если |ߔ| >  :௦௜௭௘ выполнятьߔ
ߔ         .51 ← ߔ ∖ {(ી଴,  .଴)} ▷ удалить первый элементݓ

52.     ી௧ାଵ =
∑ ௪೟ી೟(ી೟,ೢ೟)∈೻

∑ ௪೟ାఌೋ(ી೟,ೢ೟)∈೻
 ▷ сформировать новый вектор глобальных параметров. 

ݐ     .53 ← ݐ + 1 ▷ увеличить счётчик поколений. 
54. Завершить цикл. 
55. Возвратить ܨ௧ ▷ множество недоминируемых решений. 

В алгоритме 1 в каждом поколении ݐ ∈ ℤஹ଴ генерируется множество решений ܨ௧ ⊂ ܺ ⊂ ℝ௡, 
где ܺ – пространство допустимых решений, определяемое ограничениями задачи. Генерация 
осуществляется на основе ансамбля из ܰ ∈ ℕ кудитов, каждый из которых описывается мат-
рицей плотности ૉ௜

(௧) ∈ ℂௗ×ௗ при ݅ = 1, ܰ. Каждая матрица ૉ௜
(௧) задаёт классическое вероят-

ностное распределение над дискретизированным пространством решений таким образом, что 
для ℓ-й компоненты вектора решений ܠ = ,ଵݔ) ,ଶݔ … , -௡) вероятность выбора значения, соотݔ
ветствующего базисному состоянию |ݔℓ〉, определяется диагональным элементом: 
௜݌ 

(௧)(ݔℓ) = ർݔℓቚૉ௜
(௧)ቚݔℓ඀, (8) 

где ℓ = 1, ݊. 
На основе вероятностного распределения для каждого ݅-го кудита генерируется ݏ௧ ∈ ℕ 

решений-кандидатов ܠ௜௝ ∈ ℝ௡ при ݆ = 1,  ௧. Все сгенерированные решения проверяются наݏ
принадлежность пространству допустимых решений ܺ. Допустимые решения оцениваются 
по вектору целевых функций (ܠ)܎ = ൫ ଵ݂(ܠ), ଶ݂(ܠ), … , ௞݂(ܠ)൯, после чего формируется под-
множество ܨ௧, интерпретируемое как текущая аппроксимация множества Парето. 

После формирования множества ܨ௧ алгоритм последовательно применяет операции, от-
ражающие ключевые аспекты термоядерного синтеза. Квантовое взаимодействие реализует-
ся через стохастический обмен состояниями между парами соседних кудитов. Для каждой 
пары кудитов, представленных матрицами плотности ૉ௜

(௧) и ૉ௜ାଵ
(௧) , вычисляются энергии 

௜ܧ = Trቀૉ௜
(௧)ܪ෡ቁ и ܧ௜ାଵ = Trቀૉ௜ାଵ

(௧) ෡ܪ ෡ቁ, гдеܪ = ൮

0 0 … 0
0 1 … 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 … ݀ − 1

൲ – гамильтониан энергети-

ческих уровней. С вероятностью ఋܲ = exp(−|ܧ௜ −  ௜ାଵ|) матрицы плотности подвергаютсяܧ
выпуклому смешиванию, что способствует глобальному обмену информацией и подавляет 
преждевременную сходимость. Процедура высвобождения энергии инициирует локальный 
поиск в окрестности решений, демонстрирующих временную стабильность на фронте Паре-
то. Для каждого такого решения ܠ ∈  ௧ минимизируется скаляризованная целевая функцияܨ
ϕ(ܠ) = ∑ ߱ఞ

௞
ఞୀଵ ఞ݂(ܠ), где веса ωఞ пропорциональны усреднённым по ансамблю диагональ-

ным элементам матриц плотности, тем самым акцентируя поиск на решениях с повышенной 
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вероятностью успеха. Затем выполняется этап охлаждения плазмы, в ходе которого темпера-
тура ௧ܶ снижается согласно правилу ௧ܶ ← ௧ܶ ∙ ௧ߛ

଴.ହ с коэффициентом охлаждения γ௧ ∈ (0, 1), а 
матрицы плотности обновляются по формуле: 

 ૉ௜
(௧) ←

ୣ୶୮ቀૉ೔
(೟)

೟்ൗ ቁ

୘୰ቀୣ୶୮ቀૉ೔
(೟)

೟்ൗ ቁቁ
. (9) 

Заключительным этапом выполнения алгоритма 1 является динамическая корректировка 
значений глобальных управляющих параметров ી௧ = (η௧, γ௧ , -௧), основанная на предложенݏ
ном методе P-SHA, который связывает эффективность параметрической конфигурации с её 
вкладом в улучшение аппроксимации фронта Парето. Для каждого нового недоминируемого 
решения ܡᇱ ∈ ௧ܻ ∖ ௧ܻିଵ вычисляется скалярный вес успеха ݓ௧ по формуле (6). Далее вес ݓ௧ 
вместе с текущей конфигурацией ી௧ добавляются в ограниченную по размеру ߔ௦௜௭௘ ∈ ℕ ис-
торию успеха ߔ, после чего формируется новый вектор глобальных управляющих парамет-
ров ી௧ାଵ в соответствии с формулой (7). В завершении выполнения алгоритма 1 возвращает-
ся итоговое множество недоминируемых решений ܨ௧. 

Экспериментальная часть 
Экспериментальная верификация предложенного алгоритма TF-QIMOA-SHA проводи-

лась в рамках комплексной оценки его способности решать многокритериальные задачи ве-
щественной оптимизации с высокой степенью сложности фронта Парето. В отличие от под-
хода к верификации, основанного исключительно на искусственных тестовых функциях, в 
данном исследовании сделан акцент на использовании практически значимых моделей, от-
ражающих реальные физические и инженерные компромиссы. Такой подход позволяет не 
только оценить робастность алгоритма TF-QIMOA-SHA в условиях нелинейности, несепара-
бельности и конфликтности целевых функций, но и продемонстрировать применимость ал-
горитма в прикладных областях, где точность аппроксимации фронта Парето напрямую вли-
яет на качество принимаемых проектных решений. 

В качестве предметной области выбраны задачи управляемого термоядерного синтеза – 
область, характеризующаяся высокой вычислительной сложностью и множеством конфлик-
тующих критериев. Выбор этой предметной области обусловлен двумя ключевыми сообра-
жениями. Во-первых, задачи проектирования термоядерных установок [6] по своей природе 
являются многокритериальными, требуя компромисса между энергоэффективностью, маг-
нитной устойчивостью, тепловыми нагрузками и экономикой. Во-вторых, архитектура алго-
ритма TF-QIMOA-SHA основана на физической аналогии термоядерного синтеза, что обес-
печивает естественную семантическую связь с предметной областью и позволяет оценить 
как вычислительную эффективность, так и концептуальную согласованность предложенного 
подхода. Для проведения тестирования сформулированы три оригинальные задачи, отража-
ющие оптимизацию параметров плазмы, профиля тока и лазерного импульса. 

Первая задача моделирует оптимизацию ключевых параметров устойчивой плазмы в то-
камаке с целью достижения баланса между энергетической эффективностью, магнитной ста-
бильностью и ресурсной целесообразностью. В качестве вектора управляемых переменных 
выступает ܠ = (݊௘, ௜ܶ, ்ܤ , ௣), где ݊௘ܫ ∈ [0.5, 5.0] 10ଵଽ mିଷ – линейная плотность электронов, 

௜ܶ ∈ [1, 20] кэВ – температура ионов, ்ܤ ∈ [1, 8] Тл – тороидальное магнитное поле, а 
௣ܫ ∈ [0.5, 6] МА – ток плазмы. Целевые функции отражают три фундаментальных компро-
мисса термоядерного синтеза. Первая целевая функция ଵ݂(ܠ) = −߬ா представляет собой вре-
мя удержания энергии плазмы ߬ா и подлежит максимизации. Величина ߬ா оценивается по эм-
пирической зависимости IPB98(y, 2): 
 ߬ா = 0.0562 ∙ ݊௘

଴.ସଵ
௜ܶ
଴.଺ଽ்ܤ

଴.ଵହܫ௣
଴.ଽଷ

௜ܲ௡
ି଴.଺ଽ, (10) 

где ௜ܲ௡ = ܽଵܫ௣
ଶ

௘ܶ
ିଷ ଶ⁄ + ܽଶ݊௘ܫ௣

଴.଼்ܤ
଴.ଷ + ܽଷ݊௘்ܤ

ଶ – входная мощность нагрева ( ௘ܶ = ௜ܶ – темпера-
тура электронов), ܽଵ, ܽଶ, ܽଷ > 0 – масштабирующие коэффициенты, подобранные таким об-
разом, чтобы ௜ܲ௡ ∈ [1, 50] МВт. 
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Вторая целевая функция ଶ݂(ܠ) = βே
ିଵ направлена на минимизацию обратной нормализо-

ванной бета-величины, которая служит мерой эффективности использования магнитного поля: 

 βே =
మഋబ〈೛〉

ಳ೅
∙చ

ூ೛
, (11) 

где ߫ = 0.67 м – малый радиус тороидальной вакуумной камеры, μ଴ – магнитная постоянная, 
〈p〉 ∝ ݊௘ ௜ܶ – среднее давление плазмы. 

Третья целевая функция ଷ݂(ܠ) = ௘ܲ௫௧ представляет собой суммарную мощность внешне-
го нагрева (нейтральной инжекции и электронного циклотронного резонансного нагрева), 
необходимую для поддержания заданной температуры ионов, где мощность внешнего нагре-
ва вычисляется как: 
 ௘ܲ௫௧ = ൫ܽଶ݊௘ܫ௣

଴.଼்ܤ
଴.ଷ + ܽଷ݊௘்ܤ

ଶ൯ ∙ ௜ܶ
఍, (12) 

где показатель степени ߞ ∈ [1, 1.5] отражает рост требуемой мощности внешнего нагрева с 
увеличением ионной температуры, обусловленный усилением радиационных и транспорт-
ных потерь энергии из плазмы. 

Вместе с наличием основных целевых функций первая задача дополнена физически 
обоснованными ограничениями, отражающими фундаментальные пределы устойчивости и 
эффективности термоядерной плазмы. Первое ограничение, βே ≤ 3.5, соответствует пределу 
устойчивости по давлению, поскольку нормализованная бета-величина ߚே характеризует от-
ношение кинетического давления плазмы к магнитному давлению, и превышение порога 
βே ≈ 3,5 приводит к развитию магнитогидродинамических неустойчивостей [7], разрушаю-
щих конфигурацию плазмы. Второе ограничение [8] задаётся как ݍଽହ ≥ 2 и обеспечивает 
устойчивость по критерию безопасности, где безразмерный коэффициент ݍଽହ определяется со-
отношением ݍଽହ = ஻೅చ

ఓబூ೛ோబ
⋅ ௤ܥ  (߫ = 0.67 м – малый радиус тороидальной вакуумной камеры, 

ܴ଴ = 1,48 м – большой радиус тороидальной вакуумной камеры, ܥ௤ ≈ 1.1 – геометрический 
фактор, учитывающий форму сечения плазмы). Значение ݍଽହ должно превышать 2 для подав-
ления основных мод неустойчивости, включая изгибную моду с азимутальным волновым чис-
лом ℏ = 1 [8]. Третье ограничение имеет вид ݊௘ ௜ܶ߬ா ≥ 3 × 10ଶଵ keV ∙ s ∙ mିଷ и представляет 
собой условие Лоусона для зажигания термоядерной реакции дейтерия и трития, требующее, 
чтобы произведение плотности электронов ݊௘, ионной температуры ௜ܶ и времени удержания 
энергии плазмы ߬ா превышало порог, при котором мощность альфа-нагрева становится до-
статочной для компенсации всех энергетических потерь и обеспечения самоподдерживаю-
щегося синтеза. Совокупное действие этих ограничений формирует допустимую область ре-
шений с нетривиальной геометрией, содержащей изолированные «острова» жизнеспособных 
режимов, что приводит к разрывной и многосвязной структуре фронта Парето. 

Вторая задача направлена на оптимизацию радиального профиля тока в токамаке с це-
лью одновременного подавления магнитогидродинамических неустойчивостей, максимиза-
ции выхода термоядерных нейтронов и обеспечения желаемой формы распределения тока. 
Профиль тока ݆(Չ) аппроксимируется полиномом четвёртой степени по нормированному ра-
диусу Չ ∈ [0, 1]: 
  ݆(Չ) = ∑ ℴ௡Չ௡ସ

௡ୀ଴ , (13) 
где коэффициенты ℴ௡ ∈ [−10, 10] являются управляемыми переменными, образуя вектор 
ܠ = (ℴ଴, ℴଵ, ℴଶ, ℴଷ, ℴସ) ∈ ℝହ. 

Целевые функции отражают три ключевых аспекта плазменной конфигурации. Первая 
целевая функция ଵ݂(ܠ) = max(Re(ⱴ௦), 0) [Re(∙) означает взятие вещественной части ком-
плексного числа] осуществляет штрафную оценку неустойчивости плазменной конфигурации, 
где по заданному вектору ܠ выполняется линейный анализ магнитогидродинамической устой-
чивости, в результате которого определяется комплексный инкремент роста ⱴ௦ ∈ ℂ для ради-
альной моды с азимутальным волновым числом ℏ = 0. 
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Вторая целевая функция ଶ݂(ܠ) = max(Re(ⱴ௞), 0) направлена на подавление изгибных не-
устойчивостей, которые возникают при недостаточной сдвиговой стабилизации. По аналогии с 
первой целевой функцией, функция ଶ݂(ܠ) выполняет штрафную оценку неустойчивости плаз-
менной конфигурации, где на основе результатов линейного анализа магнитогидродинамиче-
ской устойчивости определяется комплексный инкремент роста ⱴ௞ ∈ ℂ для изгибной моды с 
азимутальным волновым числом ℏ = 1. 

Третья целевая функция ଷ݂(ܠ) = −ܵ௡(ܠ) эквивалентна максимизации нейтронного выхо-
да от реакции дейтерий-тритий [9]: 
 ܵ௡(ܠ) ∝ ∫ ݊஽(Չ)்݊(Չ)〈ɣ߭〉஽்൫ ௜ܶ(Չ)൯2πՉ݀Չచ

଴ , (14) 
где плотность дейтерия ݊஽ и плотность трития ்݊ пропорциональны локальной плотности 
электронов, температура ионов ௜ܶ(Չ) связана с профилем давления через уравнение гидро-
статического равновесия, ɣ – сечение реакции слияния, ߭ – относительная скорость двух 
сталкивающихся ядер дейтерия и трития, 〈∙〉 – усреднение по распределению Максвелла [10] 
при температуре ионов ௜ܶ. 

Четвёртая целевая функция ସ݂(ܠ) = ฮ݆(Չ) − ݆௧௚௧(Չ)ฮ
௅మ
ଶ

 ଶ – пространство квадратичноܮ) 
интегрируемых функций на отрезке [0, ߫]) измеряет среднеквадратичное отклонение от целе-
вого «плоского» профиля ݆௧௚௧(Չ) = const, способствующего улучшению удержания и сни-
жению турбулентного переноса. 

Также вторая задача дополнена двумя физическими ограничениями. Первое ограничение 
предполагает фиксированное значение полного тока плазмы ܫ௣ = 5 МА. Второе ограничение 
рассматривается с точки зрения неотрицательности профиля тока во всём объёме, то есть 
݆(Չ) ≥ 0 для всех Չ ∈ [0, ߫]. 

Третья задача моделирует оптимизацию формы лазерного импульса в установках инер-
циального удержания термоядерного синтеза [11], где точная настройка временного профиля 
энерговыделения критически влияет на симметрию сжатия мишени, развитие гидродинами-
ческих неустойчивостей и итоговый энергетический выход. Вектор управляемых перемен-
ных ܠ = (ȶଵ, ଵܲ, ȶଶ, ଶܲ, ∆ȶ, ∆ƺ) ∈ ℝ଺ описывает двухступенчатый импульс: ȶଵ ∈ [1, 5] нс – дли-
тельность низкоэнергетической ступени, ଵܲ ∈ [10, 100] ТВт – пиковая мощность низкоэнер-
гетической ступени, ȶଶ ∈ [0.1, 2] нс – длительность высокоэнергетической ступени,  

ଶܲ ∈ [300, 600] ТВт – пиковая мощность высокоэнергетической ступени, ∆ȶ ∈ [0.1, 1] нс – 
временной интервал между ступенями, ∆ƺ ∈ [0.1, 2] нм – спектральная ширина лазерного из-
лучения, влияющая на пространственную однородность поглощения [12]. Целевые функции 
отражают три ключевых аспекта эффективности импульса. Первая целевая функция 
 ଵ݂(ܠ) = -эквивалентна максимизации коэффициента усиления [13], который вычисля (ܠ)ܩ−
ется в соответствии с формулой: 

(ܠ)ܩ  = 50 ቀ ௉మȶమ
௉భȶభା௉మȶమ

ቁ ቀ௉మ
௉భ

ቁ
ଷ.ଶ

exp(−1.5∆ƺ − 8|∆ȶ − 0.3|). (15) 
Вторая целевая функция ଶ݂(ܠ) =  количественно оценивает степень асимметрии (ܠ)௔௦௬௠ߪ

сжатия мишени. Мера асимметрии сжатия моделируется как: 
(ܠ)௔௦௬௠ߪ  = ଵܣ ቚ௉భȶభ

௉మȶమ
− 0.15ቚ + ଶ∆ƺܣ + ଷ|∆ȶܣ − 0.3|, (16) 

где ܣଵ, ,ଶܣ ଷܣ > 0 – весовые коэффициенты. 
Третья целевая функция ଷ݂(ܠ) = RMS(δR/R) измеряет среднеквадратичную амплитуду 

возмущений границы горячей точки, служащую прокси-показателем для развития неустой-
чивости Рэлея – Тейлора, которая разрушает целостность топливной капсулы при неопти-
мальной форме импульса. Величина RMS(δR/R) – физическая характеристика, получаемая в 
результате гидродинамической эволюции мишени, которая неявно зависит от ܠ. По этой 
причине функция ଷ݂(ܠ) аппроксимируется как: 

 ଷ݂(ܠ) = 0.05 ቀ ௉మ
௉భାଵ଴

ቁ
଴.଼

ȶଶ
଴.଻ exp(1.2∆ƺ + 0.4 (ȶଵ + 0.1)⁄ + 3|∆ȶ − 0.3|). (17) 
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Третья задача дополнена двумя техническими ограничениями, выраженными непосред-
ственно через параметры лазерного импульса. Первое ограничение отражает энергетический 
предел установки и имеет вид ଵܲȶଵ + ଶܲȶଶ ≤ 2.15 МДж, где ଵܲȶଵ и ଶܲȶଶ представляют собой 
энергии первой и второй ступеней импульса соответственно. Второе ограничение обусловлено 
конструктивными особенностями лазерной системы и требует, чтобы длительность высоко-
энергетической фазы не превышала половины длительности низкоэнергетической фазы, то 
есть ȶଶ ≤ 0.5ȶଵ. Совокупность этих условий формирует допустимую область с резкими грани-
цами, в которой пространство решений характеризуется наличием узких «каньонов» высокой 
эффективности, отделённых обширными областями низкого усиления. Незначительные откло-
нения от оптимальной формы импульса в таких условиях могут приводить к качественному 
переходу от режима термоядерного зажигания к полному провалу синтеза, что создаёт крайне 
сложный ландшафт фронта Парето с выраженной мультимодальностью и высокой чувстви-
тельностью к вариациям управляющих параметров. 

Для объективной оценки предложенного алгоритма TF-QIMOA-SHA тестовые задачи 
решались в рамках единой экспериментальной процедуры, обеспечивающей сопоставимость 
результатов. Алгоритм выполнялся итеративно в течение 50 запусков, при этом размер ан-
самбля кудитов устанавливался со значением 200, а количество уровней кудита – со значени-
ем 8, что обеспечило баланс между вычислительной сложностью и разрешающей способно-
стью вероятностного представления. История успеха P-SHA ограничивалась 5 записями. Для 
проведения сравнительного анализа выбраны четыре современных многокритериальных ал-
горитма, реализованные в соответствии с оригинальными спецификациями: TF-QIMOA, QI-
NSGA-III [1], MOWOATS [14] и MOEA/D-DE-SHA [4]. Качество аппроксимации фронта Па-
рето [15] оценивалось по средним значениям показателя равномерности распределения ре-
шений (Distribution Metric, далее – DM), показателя динамики улучшения фронта Парето 
между итерациями выполнения алгоритма (Mutual Domination Rate, далее – MDR), индика-
тора доминирования по Парето, измеряющего долю недоминируемых решений относительно 
предыдущего поколения (Pareto Dominance Indicator, далее – NR), а также среднему времени 
выполнения одной итерации t. Все эксперименты выполнены на вычислительном устройстве 
с процессором Intel Core i9-13980HX и объёмом оперативной памяти 32 Гб. 

В таблице 1 приведены результаты тестирования алгоритмов оптимизации на основе за-
дач № 1 –3. Полужирным шрифтом выделены лучшие значения показателей. 

Таблица 1 – Результаты выполнения алгоритмов оптимизации на тестовых задачах № 1 – 3 
Table 1 – Results of optimization algorithms on test problems №1 – 3 

Задача Показатель TF-QIMOA-
SHA TF-QIMOA QI-NSGA-III MOWOATS MOEA/D-

DE-SHA 

№ 1 

DM 0.2970 0.3625 0.7705 0.4943 0.8600 
MDR 0.2278 0.2020 0.0673 0.0578 0.0120 
NR 0.3805 0.3805 0.2962 0.1738 0.1331 

t 0.0215 0.0408 0.0168 0.0705 0.0160 

№ 2 

DM 0.3379 0.3791 0.5516 0.6174 0.9601 
MDR 0.3084 0.2327 0.1310 0.0780 0.0590 
NR 0.4892 0.5800 0.3474 0.2001 0.2217 

t 0.0592 0.0557 0.0339 0.3626 0.0326 

№ 3 

DM 0.2538 0.3483 0.6047 0.4504 0.7042 
MDR 0.4418 0.4261 0.3714 -0.0380 0.1949 
NR 0.6181 0.5839 0.4617 0.2503 0.2995 

t 0.0378 0.0910 0.0175 0.0462 0.0411 
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На тестовой задаче № 1, моделирующей оптимизацию параметров плазмы в токамаке, 
алгоритм TF-QIMOA-SHA показал наилучшее значение показателя DM = 0.2970, что свиде-
тельствует о наиболее равномерном распределении решений по фронту Парето. Это особен-
но важно для практических задач термоядерного синтеза, где равномерное покрытие про-
странства критериев позволяет инженеру выбирать решения из широкого диапазона компро-
миссов между удержанием энергии, магнитной стабильностью и мощностью нагрева. В то 
же время значение показателя MDR = 0.2278 указывает на устойчивое улучшение фронта в 
ходе итераций, превосходя все альтернативные алгоритмы. Показатель NR, отражающий до-
лю недоминируемых решений относительно предыдущего поколения, также достигает высо-
кого значения 0.3805, что подтверждает способность алгоритма генерировать качественно 
новые решения на каждом шаге. По времени выполнения одной итерации алгоритм TF-
QIMOA-SHA уступает алгоритмам QI-NSGA-III (t = 0.0168) и MOEA/D-DE-SHA (t = 0.0160), 
однако вычислительная эффективность алгоритма TF-QIMOA-SHA остаётся на приемлемом 
уровне (t = 0.0215). 

На тестовой задаче № 2, связанной с оптимизацией профиля тока, преимущество алго-
ритма TF-QIMOA-SHA сохраняется в большинстве ключевых показателей. Распределение 
решений (DM = 0.3379) является наиболее равномерным среди всех алгоритмов, что крити-
чески важно при наличии множественных локальных оптимумов и разрывных участков 
фронта Парето. Значение показателя MDR = 0.3084 указывает на высокую скорость сходимости, 
существенно превышающую скорость сходимости у алгоритмов MOWOATS (MDR = 0.0780) и 
MOEA/D-DE-SHA (MDR = 0.0590). Также алгоритм TF-QIMOA-SHA демонстрирует луч-
шую способность к генерации недоминируемых решений, о чём свидетельствует значение 
показателя NR = 0.4892, в сравнении с алгоритмами QI-NSGA-III (NR = 0.3474), MOWOATS 
(NR = 0.2001) и MOEA/D-DE-SHA (NR = 0.2217). При этом по показателю NR алгоритм TF-
QIMOA-SHA уступает только предшествующему алгоритму TF-QIMOA (NR = 0.5800). Вре-
менные затраты алгоритма TF-QIMOA-SHA (t = 0.0592) находятся примерно на уровне аль-
тернативных квантово-инспирированных алгоритмов TF-QIMOA (t = 0.0557) и QI-NSGA-III 
(t = 0.0339), и уступают временным затратам алгоритма MOEA/D-DE-SHA (t = 0.0326). 

На тестовой задаче № 3, направленной на оптимизацию лазерного импульса в системах 
инерциального удержания, алгоритм TF-QIMOA-SHA демонстрирует абсолютное лидерство 
по всем ключевым метрикам. Значение показателя DM = 0.2538 является наименьшим среди 
всех алгоритмов, что указывает на лучшую равномерность распределения решений в трёх-
мерном пространстве критериев. Особо следует отметить высокое значение показателя 
MDR = 0.4418, что свидетельствует о глубокой и стабильной эволюции фронта Парето, пре-
восходящей, в том числе, альтернативные квантово-инспирированные алгоритмы TF-QIMOA 
(MDR = 0.4261) и QI-NSGA-III (MDR = 0.3714). Значение показателя NR = 0.6181 у алгорит-
ма TF-QIMOA-SHA, является самым высоким в эксперименте среди всех алгоритмов опти-
мизации, и подтверждает, что алгоритм TF-QIMOA-SHA способен генерировать значитель-
ное количество новых недоминируемых решений на каждом шаге, что является важным фак-
тором для задач с высокой чувствительностью к начальным условиям и резкими пороговыми 
эффектами. По времени выполнения итерации алгоритм TF-QIMOA-SHA (t = 0.0378) уступа-
ет только алгоритму QI-NSGA-III (t = 0.0175), однако это незначительное замедление ком-
пенсируется за счёт существенного повышения качества фронта. 

Проведённый сравнительный анализ подтверждает работоспособность предложенной 
архитектуры алгоритма TF-QIMOA-SHA и демонстрирует её конкурентоспособность на 
классе сложных многокритериальных задач, возникающих в современных физико-
инженерных приложениях. Полученные результаты свидетельствуют о том, что интеграция 
квантово-инспирированной динамики с механизмом адаптивного управления значениями 
глобальных параметров на основе истории успеха позволяет достичь высокого качества ап-
проксимации фронта Парето при практически приемлемых временных затратах на итерацию 
выполнения алгоритма. Представленные тестовые задачи, обладающие нетривиальной топо-
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логией пространства решений и физически обоснованными ограничениями, обеспечивают 
релевантную основу для оценки алгоритмов и подчёркивают практическую значимость про-
ведённого исследования. 

Заключение 
В работе предложен адаптивный квантово-инспирированный алгоритм TF-QIMOA-SHA, 

сочетающий физическую аналогию термоядерного синтеза, динамику кудитов и метод само-
настройки P-SHA. Данный метод обеспечивает динамическую корректировку значений гло-
бальных параметров на основе истории успеха, взвешенной по приросту гиперобъёма, 
устойчивости решений и исследованию пространства критериев. Эксперименты на трёх за-
дачах термоядерного синтеза подтвердили преимущество алгоритма TF-QIMOA-SHA по 
равномерности распределения решений, скорости сходимости и доле недоминируемых ре-
шений, что свидетельствует о его высокой адаптивности и надёжности на сложных, разрыв-
ных фронтах Парето. 

В перспективе дальнейших исследований планируется развитие теоретических основ ал-
горитма TF-QIMOA-SHA, включая анализ сходимости и устойчивости в условиях высокой 
размерности. Особый интерес представляет обобщение алгоритма на задачи с динамически 
изменяющимися целями и ограничениями, а также интеграция алгоритма TF-QIMOA-SHA с 
алгоритмами машинного обучения для автоматического выявления структуры пространства 
решений. Дополнительно рассматривается разработка распределённой реализации алгоритма, 
обеспечивающей масштабируемость на многокритериальные задачи большой размерности. 
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ADAPTIVE SELF-TUNING OF GLOBAL PARAMETERS 
IN TF-QIMOA MULTIOBJECTIVE REAL-VALUED OPTIMIZATION 

ALGORITHM BASED ON SUCCESS HISTORY 
OF NONDOMINATED SOLUTIONS 

L. A. Demidova, Dr. in technical sciences, full professor, professor of the Department of ERP Systems, 
RTU MIREA, Moscow, Russia; 
orcid.org/0000-0003-4516-3746, e-mail: demidova.liliya@gmail.com 
V. V. Maslennikov, Senior lecturer at the Department of ERP Systems, RTU MIREA, Moscow, Russia; 
orcid.org/0000-0003-3201-2228, e-mail: maslennikov@mirea.ru 

The study presents an adaptive version of quantum-inspired multiobjective real-valued optimization al-
gorithm TF-QIMOA, enhanced with a self-tuning mechanism for global parameters based on success history 
of nondominated solutions. In contrast to the original TF-QIMOA algorithm which employs fixed global pa-
rameter values, a new algorithm, TF-QIMOA-SHA, dynamically adjusts its key control parameters by quan-
titatively assessing the contribution of each nondominated solution to the evolution of the Pareto front. This 
assessment integrates three components: hypervolume improvement, temporal stability of solutions, and the 
degree of exploration of sparsely populated segments of objective space. This approach enables real-time 
adaptation of search process without any prior assumptions about the structure of objective functions. Ex-
perimental validation confirms the superiority of TF-QIMOA-SHA over state-of-the-art multiobjective opti-
mization algorithms, namely TF-QIMOA, QI-NSGA-III, MOWOATS, and MOEA/D-DE-SHA, in terms of 
solution distribution uniformity along the Pareto front, convergence speed, and the proportion of nondomi-
nated solutions relative to previous generation. These results demonstrate high potential of the proposed 
algorithm for solving complex engineering problems characterized by a high degree of conflict among objec-
tive functions. 

Keywords: multiobjective optimization, quantum-inspired algorithm, thermonuclear fusion, adaptive 
self-tuning, success history, hypervolume, Pareto front, solution evaluation. 
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