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Задача одномерного поиска глобального минимума невыпуклой функции час-
то возникает в качестве вспомогательной при решении многомерных оптими-
зационных задач. В течение множества лет методы нелокальной одномерной
оптимизации разрабатывались рядом специалистов из России и стран зарубе-
жья. В статье рассматриваются предложенные модификации алгоритмов не-
локального одномерного поиска, основанные на условии Гёльдера. Указанные
модификации реализованы в виде библиотеки алгоритмов и интегрированы в
рамках единого программного комплекса. Библиотека включает в себя моди-
фикации методов Ю. Г. Евтушенко, Р. Г. Стронгина и комбинированный ал-
горитм, основанный на методах «парабол» и Стронгина. На сформированной
автором коллекции тестовых задач произведены многовариантные вычисли-
тельные эксперименты сравнения реализованных алгоритмов при различных
значениях показателя Гёльдера. Анализ выполненных экспериментов показал,
что обобщение алгоритмов на основе условия Гёльдера дает в ряде случаев
значительный эффект ускорения перед алгоритмами, основанными на усло-
вии Липшица. В ходе тестирования выявлены наиболее предпочтительные
значения показателя Гёльдера и лидирующие алгоритмы. Проведенные экспе-
риментальные исследования подтвердили пригодность реализованных моди-
фикаций для поиска глобального минимума невыпуклой функции одной пе-
ременной.
Ключевые слова: нелокальный одномерный поиск; условие Гёльдера; метод
Евтушенко; метод Стронгина; глобальный минимум; библиотека алгоритмов;
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Введение
Рассматривается задача поиска глобального минимума функции одной

переменной ( )f x на отрезке [ , ]a b :

( ) { }min, , | .
x

f x x B B x a x b® Î = £ £                               (1)

Целевая функция ( )f x является непрерывной и невыпуклой. Предпо-
лагается, что известен отрезок [ , ]a b , в котором содержится глобальный
минимум.

Задача поиска глобального минимума невыпуклой функции одной пе-
ременной часто возникает в качестве вспомогательной при решении мно-
гомерных задач оптимизации. На практике целевая функция часто являет-
ся многоэкстремальной, со сложной системой локальных минимумов. За-
дачи мультимодальной оптимизации имеют значительно более высокую
трудоемкость решения по сравнению с унимодальными, поскольку для их
решения необходимо исследовать всю поисковую область.

Алгоритмы одномерной глобальной оптимизации в течение множества
лет разрабатывались рядом специалистов из России и зарубежных стран,
среди которых Ю.  Г.  Евтушенко,  С.  А.  Пиявский,  Р.  Г.  Стронгин,
А. А. Жиглявский, А. Г. Жилинскас, Л. Н. Тимонов, В. П. Гергель,
Я. Д. Сергеев, Д. Е. Квасов, А. В. Баркалов, В. А. Гришагин, R. P. Brent,
H. J. Kushner, F. Schoen, E. A. Galperin, P. Hansen, B. Jaumard, S.-H. Lu,
J. D. Pintér, E. R. Hansen, J. M. Calvin и другие.

Указанные методы можно условно разделить на несколько групп, одну
из которых составляют алгоритмы, в которых целевая функция должна
удовлетворять условию Липшица:

1 2 1 2( ) ( ) ,f x f x L x x- £ -                                           (2)
где 1x , 2x  — любые точки в интервале поиска, L  — константа Липшица,
0 L< < ¥ .  В данную группу входят методы,  предложенные Ю.  Г.  Евту-
шенко [1;  2],  С.  А.  Пиявским [3],  Р.  Г.  Стронгиным [4],  R.  Brent  [2;  5],
Л.  Н.  Тимоновым [6;  7],  H.  J.  Kushner  [8],  F.  Schoen [7;  9], E.  A.  Galperin
[7; 10], P. Hansen, B. Jaumard, S. H. Lu [11] и другими специалистами.

Вторую группу составляют «вероятностные» P-алгоритмы, предло-
женные А. А. Жиглявским и А. Г. Жилинскасом [12]. Существует три ва-
рианта P-методов, основанных на гладких, винеровских и интегрально-
винеровских моделях процессов.

К третьей группе можно отнести методы, основанные на эвристиче-
ской идеологии. В нее уместно включить, например, предложенный
А. А. Жиглявским эвристический вариант метода «парабол» [13], метод
на основе сплайн-аппроксимации [14], общеизвестный метод «сжимаю-
щего перебора» и другие.

В статье предлагается обобщить алгоритмы первой группы для случая,
когда целевая функция удовлетворяет условию Гёльдера:

1

1 2 1 2( ) ( ) ,Nf x f x G x x- £ -                                  (3)
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где G  — константа Гёльдера, 1N ³  — показатель Гёльдера. Выдвигается
гипотеза, заключающаяся в том, что обобщение (3) может улучшить каче-
ство работы алгоритмов, основанных на условии Липшица (2). Автору
статьи неизвестно о других исследованиях указанной гипотезы.

1 Общая схема реализации алгоритмов
В реализации численных методов одномерной многоэкстремальной

оптимизации имеется много схожих элементов. В связи с этим представ-
ляется целесообразным определить общую схему построения подобных
методов. В большинстве алгоритмов поиск глобального минимума сво-
дится к построению последовательности точек, называемой покрытием,
или сеткой. На полученной сетке выбирается наилучшее значение функ-
ции, которое является решением.

Общая схема реализации методов одномерного нелокального поиска
была предложена Пинтером [15] и имеет следующий вид:

0. Инициализация. Выбираются начальные точки 0x a= , 1x b= , число
проб 1k = .

1. Сортировка. Обозначим ( )0 1, ,...,k kx x x x¢ ¢ ¢=  — вектор отсортирован-
ных точек,  т.  е. { } { }0 1 0 1, ,..., , ,...,k kx x x x x x¢ ¢ ¢= , 0 1 ... ka x x x b¢ ¢ ¢= £ £ £ = ,

( )0 1, ,..., kkf f f f¢ ¢ ¢=  — вектор значений функции в отсортированных точ-
ках.

2. Оценка интервалов. Для каждого интервала 1( , )i ix x-¢ ¢  вычисляется
характеристика ( ) ( , , )k kR i R i x f= .

3. Выбор интервала. Выбирается интервал 1( , )t tx x-¢ ¢ , которому соот-
ветствует максимальная характеристика { }( ) max ( ), 1R t R i i k= £ £ . Если
таковых интервалов несколько, то выбирается один из них.

4. Выбор точки. Если выполняется критерий останова (например,
1t t xx x e-- £ , где xe  — заданная точность), то алгоритм прекращает рабо-

ту, в противном случае в интервале 1( , )t tx x-¢ ¢  выбирается точка

1 1( ) ( , , ) ( , )k k k t tx S t S t x f x x+ -¢ ¢= = Î , 1k k= + , осуществляется переход к шагу 1.
В приведенную алгоритмическую схему укладывается большая часть

известных алгоритмов одномерного глобального поиска.

2 Модификация алгоритма Евтушенко с автоматической оценкой
константы Липшица (Гёльдера)

Одним из методов, в котором целевая функция должна удовлетворять
условию Липшица (2), является алгоритм, предложенный Ю. Г. Евтушен-
ко [1]. В указанном алгоритме строится последовательность точек

1 2, ,...x x  функции f  на отрезке [ , ]a b  следующим образом:
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1x a= ,
*

1
1

( ) 2k k
k k

f x fx x
L

e-
-

- +
= + ,

где *
1min{ ( ),..., ( )}k kf f x f x=  — рекордное значение функции, e  — точ-

ность по функции, L  — константа Липшица. Минимизация прекращает-
ся, когда kx b³ .

Особенностью данного алгоритма является то,  что для его работы не-
обходимо априорно знать хорошую оценку константы Липшица. Указан-
ная проблема представляется критичной в случае применения алгоритма в
качестве вспомогательного при решении многомерных задач, так как в
многоуровневой иерархии алгоритмов он будет функционировать на са-
мом низком уровне и выполняться многократно в процессе расчетов.
Следовательно, необходим встроенный в алгоритм механизм оценки кон-
станты роста производной.

В работе предлагается модификация алгоритма одномерного поиска
Ю. Г. Евтушенко с автоматической оценкой константы роста производ-
ной, основанной на условии Гёльдера (3):

1x a= ,
*

1
1

( ) 2k k
k k

j

f x fx x
G

e-
-

- +
= + ,

где jG  — оценка константы Гёльдера на j -й итерации алгоритма.
Предложенный алгоритм основан на идее многоэтапного сканирования

области поиска, наборе информации о скорости роста функции и исполь-
зовании этой информации на последующих этапах. При этом все пробы,
выполненные на предыдущих шагах, сохраняются и влияют на дальней-
ший ход вычислений.

На стартовом этапе работы алгоритма оценка константы Гёльдера вы-
бирается равной

0 1

( ) ( )

N

f b f a
G

b a

-
=

-
,

на каждой итерации алгоритма вычисляется по следующей формуле:
1

1

1

( ) ( )
max k k

j c
N

k k

f x f x
G K

x x

+

+

-
= ×

-
,

где 1cK ³  — страховочный коэффициент, 1N ³  — показатель Гёльдера
(параметры алгоритма). При этом цикл просмотра отрезка повторяется
несколько раз с учетом полученной оценки и выполненных проб. Крите-
рием останова алгоритма является выполнение условия 1j jG G+ = , где
j  — номер цикла просмотра отрезка.
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3 Модификация метода Стронгина
Одним из наиболее известных методов одномерной глобальной опти-

мизации является алгоритм, предложенный Р. Г. Стронгиным [4]. В ука-
занном методе, основываясь на множестве известных значений функции в
точках отрезка, производится поиск интервала между соседними точками,
в котором наиболее вероятно расположение глобального экстремума. На
найденном интервале выбирается точка, которая соответствует математи-
ческому ожиданию положения минимума. Во взятой точке вычисляется
значение функции, оно добавляется в набор известных значений, и алго-
ритм переходит к следующей итерации. Алгоритм прекращает работу,
когда длина интервала сжатия становится меньше заданного критерия.

Указанный алгоритм был модифицирован автором для случая, когда
целевая функция удовлетворяет условию Гёльдера (3) [16]. Алгоритм
имеет следующий вид:

0. Выбираются начальные точки 0x a= , 1x b= , число проб 1k = .
1. Сортируются точки , 0ix i k£ £ :

0 1 ... ka x x x b= < < < = .
2. Вычисляется значение m , являющееся оценкой константы Гёльдера:

1
1

1

max i i

N
i i

f f
M

x x

-

-

-
=

-
,

1, 0
, 0
M

m
M M

=ì
= í >î

, где

( )i if f x= , 1 i k£ £ .
3. Для каждого интервала 1( , )i ix x- , 1 i k£ £  вычисляются характери-

стики
( )2

1 1
1 2 2

1

( ) ( ) 2
( )

i i i i
i i

c i i c

f f f fR i x x
m K x x mK

- -
-

-

- +
= - + -

-
,

где 1cK >  — страховочный коэффициент.
4. Выбирается интервал 1( , )t tx x- , которому соответствует макси-

мальная характеристика
{ }( ) max ( ), 1R t R i i k= £ £ .

5. Если выполняется критерий останова ( 1t t xx x e-- £ , где xe  — за-
данная точность), то алгоритм прекращает работу, в противном случае
выбирается точка

( )1 1
1 1

1 1( )
2 2

k t t
t t t t

c

f fx x x sign f f
K m

+ -
- -

-é ù= + - - ê úë û
,

вычисляется значение 1( )kf x +  и увеличивается число проб k на 1.
Итерация завершена.
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4 Комбинированный алгоритм на основе методов
Стронгина и «парабол»

Одним из методов одномерного поиска, основанных на эвристической
идеологии, является метод «парабол» [13; 17]. В его основе лежит идея
поиска минимумов всех парабол, образованных «выпуклыми тройками».
Алгоритм с успехом использовался в целом ряде приложений, в том числе
для решения задач оптимального управления [18].

«Выпуклой тройкой» для функции ( )f x будем называть последова-
тельно расположенную тройку точек 1 2, ,i i ix x x+ + , принадлежащих [ , ]a b ,
для которых выполняется следующее неравенство:

( ) ( ) ( )1 2i i if x f x f x+ +³ £ .                                          (4)
Поскольку метод «парабол» является эвристическим алгоритмом, он

не может гарантировать нахождение глобального минимума функции во
всевозможных случаях. Представляется целесообразным гибридизация
метода «парабол» с одним из «гарантированных» алгоритмов – методом
Стронгина. Следовательно, в работе предлагается комбинированный ал-
горитм с использованием указанных методов в качестве базовых.

Комбинированный алгоритм имеет следующий вид:
0. Задается параметр pN Î¥  — число стартовых проб. Выбираются

точки 1x a= ,
pNx b= . Генерируются случайным образом точки ix ,

2 1pi N£ £ -  на [ , ]a b .
1. Сортируются точки , 1ix i k£ £ :

1 2 ... ka x x x b= < < < = .
2. Если итерация имеет нечетный номер, то
2.1. Задается maxf = -¥ .  Каждая тройка точек 1 2, ,i i ix x x+ + ,

1 2pi N£ £ -  проверяется на выпуклость. Если условие (4) выполняется,

то если 1 max( )if x f+ > , то max 1( )if f x += .

2.2. Для каждой «выпуклой тройки» 1 2, ,i i ix x x+ +% % %  вычисляется

оценка ( )max 1i if f xd += - % .
2.3. На основе вычисленных оценок вероятностным путем выби-

рается индекс выпуклой тройки.
2.4. Находится минимум *

ix параболы, образованной выбранной
выпуклой тройкой, с помощью комбинации методов локального одно-
мерного поиска. Выбирается точка 1 *k

ix x+ = , увеличивается число проб
k на 1.

3. Если итерация имеет четный номер, то выполняются шаги 2–5 ме-
тода Стронгина.

Итерация завершена.
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5 Тестирование алгоритмов
Предложенные модификации алгоритмов реализованы на языке C

с применением единых программных стандартов. Выполнены многовари-
антные вычислительные эксперименты, позволившие выявить наиболее
конкурентоспособные варианты методов. Каждый реализованный алго-
ритм протестирован на коллекции задач, включающей в себя 20 невыпук-
лых функций одной переменной ( x* , f * — точка и значение глобального
минимума соответственно):

1. ( )2( ) 0.1 cosf x x xp= - , [ ]4.0, 5.0B -= , 0.0x* = , 1.0f * = - .

2. 2( ) 10 10 cos(2 )f x x xp= + - × , [ ]5.0, 10.0B -= ,

0.0x* = , 0.0f * = .

3. ( )( ) 418.9829 sinf x x x= - × , [ ]100.0, 500.0B = - ,

420.9687x* = , 0.0f * = .

4. ( )
2

( ) 1 cos
4000

xf x x= + - , [ ]100.0, 500.0B = - , 0.0x* = ,

0.0f * = .

5. 0.2 cos( 2 )( ) 20 20 x xf x e e e p- ×= + - × - , [ ]10.0, 30.0B = - ,

0.0x* = , 0.0f * = .
6. ( ) sin( ) 0.1f x x x x= × + × , [ ]5.0, 10.0B -= , 0.0x* = , 0.0f * = .

7. 2 2 2 2 2( ) 1 8sin 7( 0.9) 6sin 14( 0.9) ( 0.9)f x x x xé ù é ù= + - + - + -ë û ë û ,

[ ]2.0, 4.0B -= , 0.9x* = , 1.0f * = .

8. ( )( ) ( ) ( )( ) 1 0.5cos 1.5 10 0.3 cos 31.4 0.5cos 5 10f x x x x= - - + × ×

( )cos 35x× , [ ]1.0, 2. , 0.81, 0.150B x f* *= » - »- .

9. ( )22 1 1 1( ) sin 1 1 sin 2 1 1 ,
4 16 4

x xf x xp p
æ öæ ö æ ö- -æ ö æ ö= + + - + +ç ÷ç ÷ ç ÷ç ÷ ç ÷

è ø è øè ø è øè ø
[ ]5.0, 10 , 1.0, 0.0.0B x f* *= =-= .

10.
0.252 2( ) 1 0.5 0.5f x x x x= - + + + , [ ]4.0, 4.0B -= ,

1.0x* = - , 0.0f * = .

11. 2( ) sin( ) sin
3
xf x x æ ö= - - ç ÷

è ø
, [ ]15.0, 20.4B = - , 1.8104x* = ,

1.906f * = - .
12. ( ) sin(3 ) 1f x x x= - + - , [ ]15.0, 15.0B = - , 14.25047x* » ,

16.19325f * » - .
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13. [ ]
5

1
( ) cos ( 1)

k
f x k k x k

=

= + +å , [ ]2 ,B p p= - , 1.42513x* » - ,

12.8709f * » - .
14. 6 5 4 3 2( ) 2.08 0.4875 7.1 3.95 0.1,f x x x x x x x= - + + - - +

[ ]2.0, 2.0B -= , 1.1913x* » - , 7.4873f * » - .

15.
2

2

5 6( )
1

x xf x
x

- + -
=

+
, [ ]12.0, 12.0B = - ,

1 2x* = - , 7 5
2 2

f * = - - .

16. 5 4 3 2( ) 0.2 1.6995 0.998266 0.0218343f x x x x x= - + - +

0.000089248x+ , [ ]0.0, 10.0B = , 6.325x* = , 443.67f * = - .

17. ( )( ) 1 cos 2 0.1f x x xp= - + , [ ]19.5, 20.0B = - ,

0.0x* = , 0.0f * = .

18. ( ) ( )2 sin2( ) sin ( )
xxf x x e e

--= - , [ ]20.0, 20.0B = - ,

0.0x* = , 1.0f * = - .

19.

3

2

cos 3 sin(0.2 )
2( )

5

x x
f x

x

pæ ö- +ç ÷
è ø=

+
, [ ]10.0, 10.0B = - ,

2.09067x* » , 0.04333f * » - .
20. 0.1( ) sinh( ) cos( ) xf x x x ep= - - , [ ]4.2, 4.2B -= ,

4.09863x* » , 30.1927f * » - .
Для каждого алгоритма ниже продемонстрированы результаты двух

вычислительных экспериментов, которые заключаются в сравнении алго-
ритма при различных целых значениях показателя Гёльдера N  —  от 1
до 5. В первом эксперименте сравниваются алгоритмы на одной из тесто-
вых задач — функции Растригина [19] (№2 в коллекции тестов). Для каж-
дого алгоритма показаны два графика, на которых по оси абсцисс отло-
жено число выполненных проб (вызовов целевой функции), по оси орди-
нат — *

recf f fD = - , где recf  — рекордное значение, найденное алго-

ритмом, *f  — значение глобального минимума, и *
recx x xD = - , где

recx  —  рекордная точка, *x  — точка глобального минимума,
соответственно. Также приведена таблица с итоговыми значениями fD  и

xD . Чем меньше число выполненных проб, тем эффективнее алгоритм.
Во втором эксперименте проводилось тестирование алгоритмов на

всей коллекции тестовых задач. На графике по оси абсцисс отложено чис-
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ло выполненных проб, по оси ординат — процент числа успешно решен-
ных задач. Под успешностью решения понимается нахождение глобаль-
ного минимума. Чем больше процент числа успешно решенных задач, тем
выше надежность алгоритма.

В проведенных вычислительных экспериментах значение страховоч-
ного коэффициента принято равным 2cK = , точность 510xe

-= .

5.1 Тестирование модификации алгоритма Евтушенко
с автоматической оценкой константы Гёльдера

Вычислительный эксперимент 5.1.1

Рис. 1. Графики сравнения модификаций метода Евтушенко при раз-
ных значениях показателя Гёльдера (на функции Растригина)

Таблица 1
Сравнение модификаций метода Евтушенко при разных значениях N

N Число проб Δf Δx
1 2697 72.257455 10-× 53.373241 10-×
2 1374 97.295231 10-× 66.063974 10-×
3 833 × -72.81239 102 × -53.76509 103
4 1013 75.939441 10-× 55.471553 10-×
5 1741 82.627223 10-× 51.150764 10-×

Среди протестированных вариантов алгоритмов наилучшую эффек-
тивность показал алгоритм при 3N = , наименее эффективным оказался
алгоритм при 1N = . При увеличении N  число проб сначала уменьшает-
ся, достигает минимума при 3N = , а затем возрастает (рис. 1, табл. 1).

Вычислительный эксперимент 5.1.2
Наблюдается увеличение эффективности и надежности алгоритма при

выборе 2N =  по сравнению с 1N =  (рис. 2). При 2N >  надежность ал-
горитма несколько снижается. Таким образом, выбор значения показателя
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Гёльдера 2N =  наиболее предпочтителен и рекомендуется для примене-
ния в модификации алгоритма Евтушенко.

Рис. 2. График сравнения модификаций метода Евтушенко при разных
значениях показателя Гёльдера (на всей коллекции тестовых задач)

5.2 Тестирование модификации метода Стронгина
Вычислительный эксперимент 5.2.1

Среди протестированных модификаций алгоритмов наилучшую эф-
фективность показал алгоритм при 4N = , наименее эффективным ока-
зался алгоритм при 1N =  (рис.  3,  табл.  2).  При 5N =  решение не было
найдено. При увеличении N  число проб монотонно уменьшается.

Рис. 3. Графики сравнения модификаций метода Стронгина при раз-
ных значениях показателя Гёльдера (на функции Растригина)
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Таблица 2
Сравнение модификаций метода Стронгина при разных значениях N

N Число проб Δf Δx
1 737 101.329064 10-× 78.184855 10-×
2 523 91.576703 10-× 62.819114 10-×
3 431 91.129553 10-× 62.386114 10-×
4 417 × -92.27947 102 . × -63 38965 101
5 403 19.949591 10-× 19.949564 10-×

Вычислительный эксперимент 5.2.2
Среди протестированных алгоритмов наилучшую надежность показа-

ли модификации при 1N =  и 2N =  (рис. 4). При 2N > наблюдается сни-
жение надежности алгоритма. Таким образом, выбор значения показателя
Гёльдера 1 2N£ £  наиболее предпочтителен и рекомендуется для приме-
нения в модификации метода Стронгина.

Рис. 4. График сравнения модификаций метода Стронгина при разных
значениях показателя Гёльдера (на всей коллекции тестовых задач)

5.3 Тестирование комбинированного алгоритма на основе
методов Стронгина и «парабол»
Вычислительный эксперимент 5.3.1

Среди протестированных алгоритмов наилучшую эффективность по-
казал алгоритм при 3N = , наименее эффективным оказался алгоритм при

1N =  (рис. 5, табл. 3). При увеличении N  число проб сначала уменьша-
ется, достигает минимума при 3N = , затем возрастает.
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Рис. 5. Графики сравнения комбинированных алгоритмов при разных
значениях показателя Гёльдера (на функции Растригина)

Таблица 3
Сравнение комбинированных алгоритмов при разных значениях N

N Число проб Δf Δx
1 661 00.000000 10× 105.944262 10-×
2 504 00.000000 10× 129.478128 10-×
3 465 × 00.00000 100 × -103.917073 10
4 481 00.000000 10× 111.966260 10-×
5 514 00.000000 10× 103.552292 10-×

Вычислительный эксперимент 5.3.2
Среди протестированных алгоритмов наилучшую надежность показа-

ли алгоритмы при 1 3N£ £  (рис.  6).  При 3N >  наблюдается снижение
надежности, при 1N >  — прирост эффективности. Таким образом, выбор
значения показателя Гёльдера 2 3N£ £  наиболее предпочтителен и ре-
комендуется для применения в комбинированном алгоритме на основе
методов Стронгина и «парабол».
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Рис. 6. График сравнения комбинированных алгоритмов при разных
значениях показателя Гёльдера (на всей коллекции тестовых задач)

5.4 Сравнение алгоритмов
Обобщая результаты всех проведенных вычислительных эксперимен-

тов,  можно сделать вывод,  что выбор значения показателя Гёльдера
2N =  наиболее предпочтителен.

Представляет интерес сравнение разработанных модификаций алго-
ритмов между собой при 2N =  на всей коллекции тестовых задач.  На
графике (рис. 7) по оси абсцисс отложено число выполненных проб, по
оси ординат – процент числа успешно решенных задач.

Рис. 7. График сравнения предложенных модификаций алгоритмов при
2N =  (на всей коллекции тестовых задач)
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Модификация метода Стронгина и комбинированный алгоритм пока-
зали одинаково высокую надежность, несколько опередив модификацию
метода Евтушенко.

Таким образом, комбинированный алгоритм на основе методов Строн-
гина и «парабол» и модификация метода Стронгина продемонстрировали
наилучшие результаты. Следовательно, указанные алгоритмы можно ре-
комендовать для использования, что не отменяет применимость модифи-
кации метода Евтушенко для сравнения и повышения надежности полу-
чаемых результатов.

Заключение
В работе предложены модификации алгоритмов нелокального одно-

мерного поиска, основанные на условии Гёльдера. Указанные модифика-
ции реализованы в виде библиотеки алгоритмов на языке C с применени-
ем единых программных стандартов. В состав библиотеки включены мо-
дификации методов Ю. Г. Евтушенко, Р. Г. Стронгина, а также комбини-
рованный алгоритм с использованием методов «парабол» и Стронгина
в качестве базовых.

Для численного исследования свойств предложенных модификаций
алгоритмов сформирована коллекция тестовых задач. Выполнены много-
вариантные вычислительные эксперименты, с помощью которых под-
твердилась гипотеза о том, что обобщение алгоритмов на основе условия
Гёльдера дает в ряде случаев существенный эффект ускорения перед ал-
горитмами, основанными на традиционном условии Липшица. Выявлены
наиболее предпочтительные значения показателя Гёльдера для каждого
алгоритма.

Выполнено численное сравнение указанных алгоритмов. В результате
проведенного сравнительного анализа комбинированный алгоритм на ос-
нове методов Стронгина и «парабол» и модификация метода Стронгина
продемонстрировали наилучшие результаты, опережая модификацию ме-
тода Евтушенко по эффективности и надежности.

Проведенные экспериментальные исследования свидетельствуют
о пригодности реализованных модификаций для решения задач нелокаль-
ного одномерного поиска, которые часто возникают в качестве вспомога-
тельных при решении многомерных задач оптимизации.
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The problem of one-dimensional search for a global minimum of a nonconvex func-
tion often appears as an auxiliary for solving multidimensional optimization problems.
For many years, nonlocal one-dimensional optimization methods have been developed
by a number of specialists from Russia and foreign countries. The article considers the
proposed modifications of nonlocal one-dimensional search algorithms based on the
Hölder condition. These modifications are implemented as an algorithms library and
integrated into a single software package. The library includes modifications of
Yu. G. Evtushenko’s, R. G. Strongin’s methods and a combined algorithm based on the
Strongin’s method of "parabolas". We have made multivariant computational experi-
ments to compare the implemented algorithms for various values of the Hölder index.
An analysis of the performed experiments showed that the generalization of algorithms
based on the Hölder condition gives in some cases a significant acceleration effect over
algorithms based on the Lipschitz condition. During testing the most preferred values
of the Hölder index and leading algorithms were identified. The conducted experimen-
tal studies confirmed the suitability of the implemented modifications for finding the
global minimum of the non-convex function of one variable.

Keywords: nonlocal one-dimensional search; the Hölder condition; Evtushenko’s
method; Strongin’s method; global minimum; algorithms library; software implementa-
tion.
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