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В данной работе рассматриваются применение квантовых алгоритмов в задаче
оптимизации распределения ресурсов в сельском хозяйстве. В частности, исследует-
ся возможность использования Quantum Approximate Optimization Algorithm для ре-
шения данной задачи. Этот является алгоритмом квантовой оптимизации, который
может быть эффективно применен к комбинаторным оптимизационным задачам.
Работа предполагает адаптацию алгоритма к задаче оптимизации распределения
ресурсов в сельском хозяйстве, включая моделирование оптимизационной функции
и учет ограничений на использование ресурсов. Предполагается, что использова-
ние квантового алгоритма может предложить новые подходы к решению сложных
оптимизационных задач в сельском хозяйстве и способствовать повышению эффек-
тивности использования ресурсов и улучшению устойчивости производства.
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1 Введение
Оптимизация распределения ресурсов в сельском хозяйстве играет ключевую

роль в повышении эффективности производства, увеличении выхода продукции и
улучшении устойчивости аграрного сектора. Сложность этой задачи заключается в
необходимости учета множества факторов, таких как доступность ресурсов, требова-
ния культур, климатические условия, рыночные требования и др. Традиционные ме-
тоды оптимизации, такие как линейное или квадратичное программирование, могут
столкнуться с ограничениями в эффективности решения задачи в силу ее сложно-
сти и размерности. В последние годы интерес к применению квантовых алгоритмов
в оптимизационных задачах растет. Quantum Approximate Optimization Algorithm
(QAOA) - один из перспективных квантовых алгоритмов, предназначенных для ре-
шения комбинаторных оптимизационных задач. Применение QAOA к задаче распре-
деления ресурсов в сельском хозяйстве представляет собой новый подход, который
может привести к более эффективному и устойчивому использованию ресурсов в
аграрном секторе. В данной работе исследуется возможность применения QAOA к
задаче оптимизации распределения ресурсов в сельском хозяйстве. Будут рассмотре-
ны основные принципы работы QAOA, а также специфика его применения к задачам
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оптимизации в сельском хозяйстве. Предполагается, что использование квантового
алгоритма может привести к более точным и быстрым решениям задачи оптими-
зации и способствовать повышению эффективности сельскохозяйственного произ-
водства. Использование квантовых алгоритмов в задачах оптимизации, таких как
распределение ресурсов в сельском хозяйстве, является активной областью иссле-
дований. Один из квантовых алгоритмов, который может быть применен к таким
задачам, это Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) [1–4].

Для применения QAOA к задаче распределения ресурсов в сельском хозяйстве,
сначала требуется представить задачу в виде оптимизационной задачи, которую
можно решить при помощи QAOA. Затем применяются методы квантовой оптимиза-
ции для решения этой задачи. Конкретный алгоритм QAOA включает в себя созда-
ние квантовой цепи, которая представляет оптимизационную задачу в виде операто-
ра Шредингера. Затем применяются операторы эволюции и измерения, чтобы найти
состояние, соответствующее оптимальному решению задачи. Применение QAOA к
задаче распределения ресурсов в сельском хозяйстве требует дополнительной рабо-
ты по адаптации алгоритма к конкретным условиям и требованиям этой задачи. Это
может включать в себя разработку специальных функций стоимости, учета огра-
ничений на ресурсы и т. д. В целом, использование квантовых алгоритмов, таких
как QAOA, для решения задач распределения ресурсов в сельском хозяйстве может
предложить новые методы оптимизации и позволить находить более эффективные
решения в сравнении с классическими методами оптимизации [5–7].

Научная новизна данной работы заключается в применении квантового алгорит-
ма Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) к задаче оптимизации рас-
пределения ресурсов в сельском хозяйстве. В настоящее время квантовые алгоритмы
активно исследуются в контексте решения комбинаторных оптимизационных задач,
однако их применение к задачам оптимизации в сельском хозяйстве относительно
ново. Применение QAOA к задаче распределения ресурсов в сельском хозяйстве
представляет собой новый подход, который может привести к более эффективно-
му использованию ресурсов и улучшению производства в аграрном секторе. Данное
исследование также включает в себя адаптацию QAOA к конкретным условиям сель-
ского хозяйства, что представляет собой дополнительную научную ценность [8–10].

2 Материалы и методы
Рассмотрим нелинейные модели при наличии ограничений [1]:

𝐹 (𝑥) → 𝑚𝑖𝑛, 𝑥 ∈ 𝐸𝑛, (1)

ℎ𝑖(𝑥) = 0; 𝑖 = 1,𝑚, (2)

𝑔𝑖(𝑥) > 0; 𝑖 = 𝑚+ 1, 𝑝. (3)

Для решения подобных задач широко используются методы нелинейного про-
граммирования. Один из подходов заключается в том, чтобы свести нелинейную
задачу к задаче линейного программирования. Для этого используется процедура
линеаризации, которая преобразует нелинейные функции в линейные приближения
в окрестности некоторой точки. Это позволяет затем применить методы решения
задач линейного программирования для нахождения оптимального решения.

В этом случае задача нелинейного моделирования в общей постановке может быть
модифицирована путем записи каждой из нелинейных функций этой задачи двумя
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первыми числами в соответствующем разложении в ряд Тейлора в окрестности 𝑥̄(𝑘)

и сведена к задаче линейного программирования [1, 2]:

{𝑓(𝑥(𝑘)) +▽𝑟ℎ𝑖(𝑥
(𝑘))(𝑥− 𝑥(𝑘))} ⇒ 𝑚𝑖𝑛, 𝑥 ∈ 𝐸𝑛 (4)

при ограничениях
ℎ𝑖(𝑥

𝑘) +▽𝑇ℎ𝑖(𝑥
𝑘)(𝑥− 𝑥𝑘) = 0, 𝑖 = 1,𝑚, (5)

𝑔𝑖(𝑥
𝑘) +▽𝑇𝑔𝑖(𝑥

𝑘)(𝑥− 𝑥𝑘) > 0, 𝑖 = 𝑚+ 1, 𝑝. (6)

Процедура линеаризации часто используется в итерационном процессе. Она поз-
воляет на каждой итерации линеаризовать нелинейные функции в текущей точке и
решать соответствующую линейную задачу. Затем процесс итерации продолжается
до достижения условия останова, такого как сходимость к оптимальному решению
или достижение максимального числа итераций. Такой подход широко применяет-
ся в задачах управления, где нелинейные модели могут быть сведены к линейным
задачам приближенно.

Сходимость методов линейной аппроксимации к решению гарантируется при вы-
полнении условий:

Функции 𝑓(𝑥̄), ℎ1(𝑥̄), ..., ℎ𝑚(𝑥̄), 𝑔𝑚+1(𝑥̄), ..., 𝑔𝑝(𝑥̄) должны быть непрерывными и
дифференцируемыми.

Функция 𝑓(𝑥̄) должна быть выпуклой, а ограничения
∑︀
ℎ2𝑗(𝑥̄) должны быть вы-

пуклыми в допустимой области 𝐷.
Функции 𝑔𝑚+1(𝑥̄), ..., 𝑔𝑝(𝑥̄) должны быть вогнутыми.
Область 𝐷 должна быть замкнутой, выпуклой и непустой.
Все параметры, встречающиеся в условиях функции, должны быть ограничены.
При невыполнении этих условий методы, использующие линейную аппроксима-

цию, могут найти только локальный оптимум.
В контексте задач линейного программирования (ЛП) для координации решений

и учета допущений добавляется дополнительное условие: ограничение длины шага
при перемещении в различных направлениях до небольшой величины 𝛿

(𝑘)
𝑗 > 0. Это

помогает предотвратить слишком большие шаги, которые могут привести к выходу
из области, где аппроксимация действительна

𝛿
(𝑘)
𝑗 − |𝑥𝑘+1

𝑗 − 𝑥𝑘𝑗 | > 0, 𝑗 = 1, 𝑛. (7)

Решение задачи (4)-( 6) позволяет вычислить следующую точку:

𝑥̄(𝑘+1) = 𝑥̄(𝑘) + 𝐹 0(𝑥̂, 𝑥̄(𝑘), 𝑘). (8)

Повторное применение этой процедуры с меньшим значением 𝛿(𝑘) происходит до
тех пор, пока минимизирующая поправка к найденному на предыдущем шаге значе-
нию оказывается меньше предварительно заданного числа. Это позволяет получить
более точное решение задачи.

Если начальный вектор 𝑥̄(0) оказывается вне пределов допустимой области 𝐷,
вводятся искусственные переменные 𝜔(𝑘)

𝑖 > 0, которые добавляются в ограничения
равенства и неравенства. Это позволяет привести начальную точку к допустимой
области и начать процесс оптимизации.

Метод обобщенного приведенного градиента, который входит в класс алгорит-
мов оптимизации и применяется в работах [1, 5]. Этот метод эффективен при ре-
шении задач с непрерывной и дифференцируемой функцией цели по управляющим



104 Мухамедиева Д.Т., Раупова М.Х.

переменным, а также в случае, когда параметры задачи находятся в непрерывных
диапазонах. Метод обобщенного приведенного градиента является итерационным ме-
тодом оптимизации, который использует информацию о градиенте целевой функции
для поиска оптимального решения. Он сочетает в себе идеи градиентного спуска с
методом поиска оптимального шага, что делает его эффективным при решении раз-
личных задач оптимизации.

Однако стоит отметить, что этот метод не всегда применим в случаях, когда
функция цели не является непрерывной и дифференцируемой, либо когда парамет-
ры задачи имеют дискретные значения или находятся в дискретных диапазонах. В
таких случаях могут потребоваться другие методы оптимизации, специально адап-
тированные для этих условий.

Когда управляющие или координирующие параметры имеют дискретные значе-
ния, применяются другие методы оптимизации. Одним из таких методов является
динамическое программирование, которое широко используется для решения задач
оптимизации в условиях дискретности параметров.

Декомпозиция задачи позволяет использовать при решении каждой локальной за-
дачи тот метод, который наиболее эффективен для данной ситуации. Параметриче-
ская декомпозиция включает фиксацию некоторых параметров и решение основной
задачи с учетом этих фиксированных параметров. Это позволяет упростить задачу и
сосредоточиться на оптимизации конкретных параметров. Параметрическая деком-
позиция - это подход к решению сложных задач оптимизации, который заключается
в разбиении основной задачи на более простые подзадачи с последующим объедине-
нием их результатов. Основная идея состоит в том, чтобы фиксировать некоторые
параметры задачи и решить ее в условиях этих фиксированных параметров. Сначала
определяются параметры, которые будут фиксироваться в процессе декомпозиции.
Выбор этих параметров может зависеть от конкретной задачи и целей оптимизации.
Задача разбивается на более мелкие подзадачи, учитывая фиксированные парамет-
ры. Это может быть выполнено различными способами, такими как разбиение по
времени, пространственное разбиение, или любой другой подход, который учитывает
специфику задачи. Каждая подзадача решается независимо с учетом фиксирован-
ных параметров.

Для решения этих задач могут применяться различные методы оптимизации, та-
кие как динамическое программирование для дискретных параметров или методы
оптимизации для непрерывных параметров. После решения всех локальных задач и
получения оптимальных значений для каждой подзадачи, результаты объединяются
для получения решения основной задачи. Параметрическая декомпозиция позволя-
ет эффективно решать сложные задачи оптимизации, разбивая их на более простые
компоненты. Этот подход особенно полезен, когда управляющие или координирую-
щие параметры имеют дискретные значения, и может быть эффективно применен в
широком спектре прикладных задач.

При параметрической декомпозиции [1, 4] производится фиксация r параметров
(𝑥𝑛+1, ..., 𝑥𝑛+𝑟) и решается основная задача (1):

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑥𝑗 + 𝑔𝑖(𝑥𝑛+1, ..., 𝑥𝑛+𝑟) = 𝑏𝑖, 𝑖 = 1,𝑚,

𝑈𝑘 6 𝑥𝑛+𝑘 6 𝑈𝑘, 𝑘 = 1, 𝑟,

𝑥𝑗 > 0, 𝑗 = 1, 𝑛, (9)
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𝐹 =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑎0𝑗𝑥𝑗 + 𝑔0(𝑥𝑛+1, ..., 𝑥𝑛+𝑟) → 𝑚𝑖𝑛, (10)

размерность которой сокращается на 𝑟 [1]. В результате решения этой задачи линей-
ного программирования находятся базисные, небазисные переменные и двойственные
оценки

∏︀
1, ...,

∏︀
𝑚 для ограничений (9). После этого решается вторая задача

𝑛∑︁
𝑖=1

∏︁
𝑖

𝑔𝑖(𝑥𝑛+1, ..., 𝑥𝑛+𝑟) + 𝑔0(𝑥𝑛+1, ..., 𝑥𝑛+𝑟) → 𝑚𝑖𝑛, (11)

при ограничениях
𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝐹 0(̂︀𝑥, 𝑥𝑘, 𝑘),
𝑈𝑘 6 𝑥𝑛+𝑘 6 𝑈𝑘, 𝑘 = 1, 𝑟. (12)

Находим все небазисные переменные в задаче (12), которые были найдены при
решении задачи (9)-(10), и приравниваем их к нулю. Осуществляем линейную ап-
проксимацию ограничений (12) и целевой функции, чтобы преобразовать исходную
нелинейную задачу в линейную задачу. Решаем полученную линейную задачу. По-
лученное решение используется для нахождения нового решения исходной задачи
(9)-(10). Процедура повторяется, пока не будет достигнута заданная точность реше-
ния. Этот процесс позволяет решить сложные нелинейные задачи оптимизации путем
линеаризации и последующей итерационной оптимизации. Проведение структурной
декомпозиции исходной задачи путем линеаризации исходной модели открывает но-
вые возможности для использования линейных моделей с переменными коэффици-
ентами. Это позволяет эффективно решать разнообразные задачи оптимизации, так
как линейные модели часто имеют хорошо разработанные методы решения и могут
быть решены с высокой точностью и эффективностью.

Применение этих моделей дает возможность решить задачу следующего вида
[1,9]:

𝐺𝑖 =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑓𝑖𝑗(𝑢)𝑥𝑗 − 𝑏𝑖 = 0, 𝑖 = 1, 𝑛,

𝑥𝑗 > 0, 𝑗 = 1, 𝑅, (13)

𝐹 =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝐹𝑗(𝑢)𝑥𝑗 → 𝑚𝑖𝑛, (14)

где 𝑓𝑖𝑗, 𝐹𝑗- заданные функции управлений 𝑢 = {𝑢1, ..., 𝑢𝑡}, 𝑢 ∈ 𝑈 .
Такую модель можно записать, когда работа каждого элемента описывается ли-

нейной моделью с переменными коэффициентами вида

𝑦
(𝑘)
𝑖 =

𝑅𝑖∑︁
𝑗=1

𝑓
(𝑘)
𝑖𝑗 (𝑢(𝑘))𝑥

(𝑘)
𝑗 , 𝑖 = 1, 𝑛,

𝑥
(𝑘)
𝑗 > 0, 𝑗 = 1, 𝑅𝑖, (15)

𝐹 (𝑘) =

𝑅𝑖∑︁
𝑗=1

𝐹
(𝑘)
𝑗 (𝑢(𝑘))𝑥

(𝑘)
𝑗 → 𝑚𝑖𝑛. (16)
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Модель отдельного элемента (агрегата) можно рассматривать как результат ли-
неаризации нелинейной модели

𝑦
(𝑘)
𝑖 = 𝑓

(𝑘)
𝑖 (𝑥̄(𝑘), 𝑢̄(𝑘)), 𝑖 = 1,𝑚𝑘 (17)

по входным параметрам 𝑥̄(𝑘), например, путем разложения функции 𝑓
(𝑘)
𝑖 (𝑥̄(𝑘), 𝑢̄(𝑘)) в

ряд Тейлора в окрестности некоторого значения входных параметров 𝑥̄
(𝑘)
0 и прене-

брегая в этом разложении членами второго порядка и выше [1–3].
Понятие граничного режима используется для аппроксимации производственных

возможностей агрегатов, которые могут работать в различных режимах в пределах
интервала времени [𝑢𝑖, 𝑢̄𝑖]. Граничные режимы представляют собой предельно воз-
можные условия работы технологических агрегатов, которые определяются для каж-
дого агрегата. Промежуточные режимы работы агрегатов могут быть аппроксими-
рованы с использованием линейных комбинаций граничных режимов. Это позволяет
учесть различные варианты работы агрегатов внутри заданного интервала времени.
Путем последовательной фиксации значений параметра в интервале [𝑢𝑖, 𝑢̄𝑖]для каж-
дого из этих значений с использованием принципа параметрической декомпозиции
можно получить последовательность оптимальных значений функционала 𝐹 . За-
тем из этой последовательности выбирается решение, дающее наименьшее значение
функционала 𝐹 .

Таким образом, принцип параметрической декомпозиции позволяет рассматри-
вать различные варианты работы агрегатов в пределах заданного интервала времени
и выбирать оптимальное решение с учетом всех возможных вариантов. Этот подход
является эффективным способом учета разнообразных условий и ограничений при
оптимизации производственных процессов.

Если объект обладает свойством внутренней оптимизации и стремится максими-
зировать свою полезность или другой функционал в изменяющихся условиях, то это
может способствовать саморегуляции его поведения. Это свойство может позволить
объекту выбирать устойчивые и рациональные стратегии в ответ на изменения в ре-
сурсном обеспечении и расходных коэффициентах. В случае, если объект способен
самостоятельно анализировать и оценивать окружающую среду, а также свое внут-
реннее состояние, он может адаптироваться к изменяющимся условиям и выбирать
оптимальные действия без прямого внешнего управления. Однако, необходимо учи-
тывать, что быстрые и неточные изменения условий, а также ограничения по доступу
к информации могут затруднить процесс саморегуляции и принятия решений. Для
решения подобных задач могут применяться методы нелинейного программирова-
ния, которые позволяют учитывать сложные взаимосвязи и ограничения в системе.
Моделирование поведения объекта и оптимизация его стратегий могут помочь по-
нять, как объект будет реагировать на различные сценарии изменений в среде.

Эта задача нелинейного программирования записывается следующим образом
[1,4-7] [1, 4–7]:

Пусть 𝑥 – вектор продуктов, 𝑅 – вектор ресурсов. Мы имеем аддитивную функ-
цию полезности 𝑓(𝑥, 𝛼)

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝛼) =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝛼𝑗𝑓𝑗(𝑥𝑗) → max (18)
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и аддитивную ограничения по ресурсам 𝑔(𝑥)

𝑔(𝑥) =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑔𝑗(𝑥𝑗, 𝛽𝑗
) 6 𝑅, (19)

𝑥 ∈ 𝑄, (20)

где 𝑗 = 1, . . . , 𝑛 - индекс продукта; 𝑅 = (𝑅1, ..., 𝑅𝑚) - вектор ресурсов; 𝑖 = 1, . . . ,𝑚 –
индекс ресурса; 𝑓𝑗(𝑥𝑗) - функция полезности производства 𝑗 – го продукта 𝑥𝑗; 𝑓(𝑥, 𝛼)-
функция полезности общего объема 𝑗- продуктов; 𝑔𝑗(𝑥𝑗, 𝛽𝑗) - векторная строго вы-
пуклая функция потребления ресурсов при производстве 𝑗 – го продукта 𝑥𝑗; 𝛽𝑗-
вектор параметров 𝑗 –й технологии, 𝛽𝑗 ∈ 𝐵𝑗 - выпуклые множества; 𝑄 -выпуклое
множество.

Пусть 𝑥*- решение задачи (18) – (20), а 𝑓(𝑥, 𝛼)- измеряется как общий объем
материальных благ.

Модель должна учитывать неопределенность в значениях параметров, а не про-
сто принимать их как фиксированные числа. Такой подход позволяет более адекват-
но отражать реальные условия и учет возможных вариаций параметров, что важно
для точности и надежности модели. Моделирование неопределенности параметров в
задачах оптимизации приводит к понятию стохастического программирования или
программирования с неопределенными данными. В таких моделях параметры могут
принимать значения из некоторого вероятностного распределения, а целью является
нахождение оптимальной стратегии управления при неопределенных условиях. Ис-
пользование стохастического программирования позволяет учесть неопределенность
и риски при принятии решений, что особенно важно в условиях переменной среды
и различных факторов, влияющих на производственные процессы. Моделирование
неопределенности также может включать в себя различные методы анализа рисков,
такие как анализ чувствительности, сценарный анализ и вероятностный анализ, что-
бы оценить возможные последствия различных вариантов значений параметров.

Такой подход может помочь в создании более гибких и адаптивных стратегий
управления, которые могут эффективно работать в условиях неопределенности и
изменчивости внешней среды [1, 11].

Распишем Лагранжиан задачи (18)-(20):

𝐿 =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝛼𝑗𝑓(𝑥𝑗)−
𝑛∑︁

𝑗=1

𝜆𝑗[𝑅− 𝑔𝑗(𝑥𝑗, 𝛽𝑗)]
2.

Имеем систему уравнений:{︃
𝜕𝐿
𝜕𝑥𝑗

= 𝛼𝑗
𝜕𝑓
𝜕𝑥𝑗

− 2𝜆𝑗
𝜕𝑔𝑗
𝜕𝑥𝑗

= 0,
𝜕𝐿
𝜕𝜆𝑗

= 𝑅− 𝑔𝑗 (𝑥𝑗, 𝛽𝑗) = 0.
(21)

Всякое решение системы уравнений определяет точку 𝑥0, в которой может иметь
место экстремум функции 𝑓(𝑥, 𝛼). Следовательно решив систему уравнений (22) по-
лучают все точки, в которых функция (18) может иметь экстремальные значения.
Среди точек, подозрительных на экстремум, находят такие 𝑥*, в которых достигается
экстремум, и вычисляют значения функции (18) в этих точках.

3 Результаты
В качестве исходной задачи оптимизации рассматривается задача распределения

ресурсов в сельском хозяйстве. Это включает в себя определение целевой функции
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(максимизация прибыли), ограничения на использование ресурсов (линейные и/или
квадратичные) и другие факторы, характеризующие производственные процессы в
сельском хозяйстве. В данном исследовании используются квантовые алгоритмы оп-
тимизации, QAOA (Quantum Approximate Optimization Algorithm), для решения под-
задачи квантовой оптимизации, которая включена в процесс оптимизации ADMM.

На основе полученных данных разрабатывается математическая модель зада-
чи оптимизации распределения ресурсов. В модели учитываются целевая функция
(максимизация прибыли), ограничения на использование ресурсов и другие фак-
торы, характеризующие производственные процессы.Для учета квадратичного про-
граммирования в модели распределения ресурсов в сельском хозяйстве, мы можем
изменить целевую функцию таким образом, чтобы она учитывала квадратичные за-
висимости между переменными. Предположим, что у нас есть квадратичная зависи-
мость между количеством использованных ресурсов и прибылью, то есть мы стре-
мимся максимизировать квадратичную функцию прибыли относительно использо-
вания ресурсов.

Пусть 𝑄 - это квадратичная матрица, представляющая квадратичные зависимо-
сти между переменными 𝑥𝑗 (продукция) и 𝑏𝑖 (ресурсы). Тогда целевая функция будет
иметь вид:

𝐹 =
𝑛∑︁

𝑗=1

𝑐𝑗𝑥𝑗 −
1

2

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑄𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 → max .

Эта функция максимизирует прибыль, вычитая из нее штраф за использование
ресурсов, учитывая квадратичные зависимости между использованием ресурсов и
прибылью.

При этом ограничения на использование ресурсов останутся линейными, как опи-
сано ранее:

𝑛∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗𝑥𝑗 6 𝑏𝑖, 𝑖 = 1, 2, ...,𝑚.

Разрабатывается алгоритм применения QAOA к задаче оптимизации распределе-
ния ресурсов. Этот алгоритм включает в себя создание квантовой цепи, представля-
ющей оптимизационную задачу, применение операторов эволюции и измерений для
нахождения состояния, соответствующего оптимальному решению задачи [11, 12].

1. Задание начальных параметров алгоритма. Начальные параметры алгоритма,
такие как глубина квантовой цепочки 𝑝 и начальные значения углов 𝛾 и 𝛽, могут
быть выбраны на основе эмпирических данных и опыта исследователя. Важно учи-
тывать, что оптимальные значения этих параметров могут зависеть от конкретной
задачи оптимизации и свойств применяемой квантовой аппаратуры. Глубина цепоч-
ки определяет количество слоев в QAOA. Обычно начальное значение выбирается
в диапазоне от 1 до 5. Большие значения 𝑝 могут повысить точность решения, но
при этом увеличивается вычислительная сложность. Начальные значения углов мо-
гут быть выбраны случайным образом в заданном диапазоне или с использовани-
ем методов оптимизации, таких как случайный поиск или методы оптимизации на
основе градиента. Эти углы обычно выбираются из диапазона [0, 𝜋]. После выбора
начальных параметров алгоритм QAOA выполняется для генерации решения задачи
оптимизации. Полученные результаты могут затем быть оценены и, при необходи-
мости, параметры могут быть дополнительно настроены для улучшения качества
решения [13, 14].
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2. Создание начального квантового состояния |𝜓(𝛾, 𝛽)⟩ является важным шагом в
алгоритме QAOA и может зависеть от конкретной задачи оптимизации. Обычно это
начальное состояние выбирается таким образом, чтобы оно было суперпозицией раз-
личных базисных состояний, чтобы обеспечить равномерное покрытие пространства
состояний и увеличить вероятность нахождения оптимального решения.

В качестве примера, для задачи оптимизации распределения ресурсов в сельском
хозяйстве, начальное квантовое состояние может быть сформировано суперпозицией
всех возможных состояний, представляющих различные варианты распределения ре-
сурсов. Это может быть реализовано путем применения оператора Адамара ко всем
кубитам, что приведет к созданию равновероятной суперпозиции всех базисных со-
стояний.

Таким образом, начальное квантовое состояние |𝜓(𝛾, 𝛽)⟩может быть представлено
следующим образом [15]:

|𝜓(𝛾, 𝛽)⟩ = 𝐻⊗𝑛|0⟩⊗𝑛,

где 𝐻 - оператор Адамара, 𝑛 - количество кубитов, а |0⟩- базисное состояние кубита.
Это начальное суперпозиционное состояние позволяет исследовать широкий диа-

пазон возможных решений задачи оптимизации в алгоритме QAOA.
3.Применение оператора эволюции 𝑈(𝛾, 𝛽). Оператор эволюции играет ключевую

роль в алгоритме QAOA. Этот оператор зависит от задачи оптимизации и от теку-
щих значений параметров 𝛾𝑖 и 𝛽𝑖. Обычно он представляется как последовательное
применение гейтов, описываемое следующим образом:

𝑈(𝛾, 𝛽) = 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵𝑒−𝑖𝛾𝑝𝐶 ...𝑒−𝑖𝛽1𝐵𝑒−𝑖𝛾1𝐶 ,

где 𝐵𝑖 и 𝐶𝑖 - это гамильтонианы, соответствующие задаче оптимизации, а 𝛾𝑖 и 𝛽𝑖 -
текущие значения параметров на шаге 𝑖.

В алгоритме QAOA обычно используются два типа гамильтонианов:
Гамильтонианы 𝐶𝑖 представляют собой гамильтонианы, связанные с целевой

функцией задачи оптимизации.
Гамильтонианы 𝐵𝑖 представляют собой гамильтонианы, которые помогают вра-

щать состояния кубитов вокруг оси Шредингера и увеличивают вероятность обнару-
жения оптимального решения. Обычно они выбираются как сумма по всем кубитам
операторов Паули 𝑋 или 𝑍.

После применения оператора эволюции 𝑈(𝛾, 𝛽)к начальному состоянию |𝜓(𝛾, 𝛽)⟩,
получается новое состояние. Это состояние содержит информацию о текущем реше-
нии задачи оптимизации и будет использоваться для вычисления целевой функции
и последующей оптимизации параметров 𝛾𝑖 и 𝛽𝑖 на следующей итерации алгорит-
ма [16].

4. Шаги 2 и 3 алгоритма QAOA обычно повторяются несколько раз с различными
значениями параметров 𝛾𝑖 и 𝛽𝑖, образуя итерационный процесс. Это позволяет посте-
пенно улучшать качество решения задачи оптимизации и приближаться к оптималь-
ному решению. Процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнут критерий
остановки, такой как заданное количество итераций или достижение определенной
точности решения.

5. После завершения итераций алгоритма QAOA проводится измерение кванто-
вого состояния, которое содержит информацию о текущем решении задачи оптими-
зации. Измерение приводит к коллапсу квантового состояния в классическую кон-
фигурацию, в которой каждый кубит принимает определенное значение. Затем на
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основе результатов измерения оцениваются значения целевой функции и других ха-
рактеристик задачи оптимизации. Полученные результаты измерения представляют
собой строки бит, которые соответствуют различным возможным решениям зада-
чи оптимизации. Для каждого измеренного решения вычисляется значение целевой
функции, которое позволяет оценить качество решения. Например, в задаче макси-
мизации прибыли это может быть общая прибыль от распределения ресурсов, а в
задаче минимизации затрат - общие затраты или потери. Из всех измеренных реше-
ний выбирается то, которое соответствует оптимальному значению целевой функции.
Это решение является решением задачи оптимизации, полученным с использованием
алгоритма QAOA. Полученное оптимальное решение и его значение целевой функ-
ции анализируются для понимания эффективности алгоритма и его пригодности для
решения конкретной задачи оптимизации. Измерение квантового состояния и оценка
значений задачи оптимизации на основе результатов измерения позволяют получить
конечный результат работы алгоритма QAOA и оценить его эффективность в реше-
нии задач оптимизации [17].

6. Параметры алгоритма 𝛾 и 𝛽 обновляются в соответствии с полученными ре-
зультатами после завершения каждой итерации алгоритма QAOA. Это позволяет
уточнить значения параметров и улучшить качество решения задачи оптимизации.
Процесс обновления параметров может осуществляться различными способами, в
зависимости от выбранной стратегии оптимизации.

7. Процесс продолжается до достижения критерия остановки, который определя-
ется заранее и может быть различным в зависимости от конкретной задачи и требо-
ваний пользователя. Алгоритм может быть остановлен после выполнения определен-
ного числа итераций. Это позволяет контролировать время выполнения алгоритма
и ограничить его вычислительную сложность. Алгоритм может быть остановлен,
когда достигнуто решение, которое удовлетворяет определенным критериям каче-
ства. Например, значение целевой функции может быть близким к оптимальному
или удовлетворять другим заданным условиям.

Оператор 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵может быть реализован в виде квантового гейта, используя одно-
кубитные вращения. Форма гейта поворота 𝑅𝑧(𝜃)в виде матрицы:

𝑅𝑧(𝜃) =

(︂
𝑒−𝑖𝜃/2 0
0 𝑒𝑖𝜃/2

)︂
.

Таким образом, оператор эволюции 𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵может быть реализован следующим об-
разом:

𝑒−𝑖𝛽𝑝𝐵 = 𝑅𝑧(−2𝛽𝑝𝐵).

Этот гейт 𝑅𝑧(−2𝛽𝑝𝐵)действует на одиночный кубит и поворачивает его вокруг
оси 𝑍 на угол, пропорциональный параметру 𝛽𝑝 и весу 𝐵.

Приведем следующий пример.
Максимизировать: −2 * 𝑥0 * 𝑥2 − 𝑥1 * 𝑥2 − 𝑥0 + 2 * 𝑥1 − 3 * 𝑥2.
При ограничениях:
- линейные ограничения (1): 𝑥0 + 𝑥1 + 𝑥2 <= 1;
- бинарные переменные (3): 𝑥0𝑥1𝑥2.
Значение целевой функции: -6.0.
Значения переменных: 𝑥0 = 1.0, 𝑥1 = 0.0, 𝑥2 = 1.0.
Статус: УСПЕШНО РЕШЕНО
Квантовая схема для решения задачи приведена на рис. 1.
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Рис. 1 Квантовая схема

Был успешно применен квантовый алгоритм Quantum Approximate Optimization
Algorithm (QAOA) к задаче оптимизации распределения ресурсов в сельском хозяй-
стве. QAOA позволил решить задачу оптимизации, учитывая сложные зависимости
между ресурсами, культурами и другими факторами производства. Были получены
оптимальные решения задачи оптимизации, которые позволяют максимизировать
прибыль от производства сельскохозяйственной продукции при ограниченных ре-
сурсах. Решения учитывают различные факторы, такие как доступность ресурсов,
требования культур к ресурсам и другие ограничения.

4 Заключение
В данной работе был исследован подход применения квантового алгоритма

Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) к задаче оптимизации распре-
деления ресурсов в сельском хозяйстве. Применение QAOA показало свою эффек-
тивность в решении сложных оптимизационных задач в сельском хозяйстве. QAOA
способен учитывать множество факторов, таких как доступность ресурсов, требо-
вания культур и другие ограничения, что позволяет получать оптимальные реше-
ния задачи распределения ресурсов. Полученные решения при применении QAOA
демонстрируют высокое качество и эффективность. Они позволяют максимизиро-
вать прибыль от производства сельскохозяйственной продукции при ограниченных
ресурсах. Результаты исследования свидетельствуют о перспективности применения
квантовых алгоритмов в сельском хозяйстве. Это открывает новые возможности для
решения сложных оптимизационных задач в аграрном секторе и повышения эффек-
тивности производства.

Дальнейшие исследования могут быть направлены на расширение применения
квантовых алгоритмов в сельском хозяйстве, включая адаптацию других квантовых
алгоритмов, учет дополнительных факторов в моделировании и улучшение методов
оптимизации. Также возможно исследование применения квантовых алгоритмов в
других отраслях, связанных с оптимизацией ресурсов. В целом, результаты данного
исследования подтверждают потенциал квантовых алгоритмов в решении сложных
задач оптимизации в сельском хозяйстве и открывают новые перспективы для раз-
вития аграрного сектора с использованием современных технологий.
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This paper discusses the application of quantum algorithms to the problem of op-
timizing resource allocation in agriculture. In particular, the possibility of using the
Quantum Approximate Optimization Algorithm to solve this problem is investigated.
This is a quantum optimization algorithm that can be effectively applied to combinato-
rial optimization problems. The work involves adapting the algorithm to the problem of
optimizing resource allocation in agriculture, including modeling the optimization func-
tion and taking into account resource use constraints. It is assumed that the use of a
quantum algorithm can offer new approaches to solving complex optimization problems
in agriculture and contribute to increasing the efficiency of resource use and improving
the sustainability of production.
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