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Введение 

 

Актуальность работы. Генетические алгоритмы относится к классу эври-

стических алгоритмов и являются достаточно перспективным направлением в об-

ласти оптимизации и моделирования. Они позволяют найти удовлетворительное 

решение за приемлемое время вычислений для аналитически неразрешимых или 

сложнорешаемых проблем.  

Целью данной квалификационной работы является изучение возможностей 

генетических алгоритмов в задачах оптимизации. В задачи квалификационной 

работы входит: методическое изложение теоретической базы, необходимой в ра-

боте; описание возможностей генетических алгоритмов при решении прикладных 

задач; апробация генетического алгоритма для задачи оптимизации функции двух 

переменных. 

Структура и объем работы. Выпускная квалификационная работа изложе-

на на 47 страницах, состоит из введения, 4 разделов и заключения. Библиографи-

ческий список включает 11 наименований. Текст содержит 5 таблиц и иллюстри-

рован 13-ю рисунками. 

Основное содержание работы 

В первой главе излагаются основные идеи, понятия, терминология и  

принципы работы генетических алгоритмов (ГА). Также рассмотрено несколько 

разновидностей - канонический ГА, модель генитор (Genitor), метод прерывисто-

го равновесия, гибридные алгоритмы, CHC (Cross-population selection, 

Heterogeneous recombination and Cataclysmic mutation), ГА с нефиксированным 

размером популяции. 

Вторая глава посвящена вопросам параллельного выполнения генетиче-

ских алгоритмов, приведены три варианта моделей с естественным параллелиз-

мом - модель "Рабочий и Хозяин", модель диффузии ("островная" модель), и ми-

грационная модель. 

В третьей главе представлена символьная модель ГА, ее геометрическая 

интерпретация и теорема шаблонов (The Schema Theorem), приведѐнная Холлан-



дом. Теорема показывает, как изменяется доля представителей шаблона в популя-

ции, являясь первой попыткой объяснить правильность работы генетических ал-

горитмов. Следует заметить, что она верна только для классического ГА с его 

пропорциональным отбором и одноточечным кроссинговером. 

В третьей главе рассказывается о вычислительных проблемах при исполь-

зовании генетических алгоритмов, и некоторых путях их решения. Говорится о 

проблеме преждевременной сходимости, выборе оптимальных параметров, само-

адаптирующихся алгоритмах, рассматриваются достоинства и недостатки.  

 

Содержание работы 

 

В качестве практического примера в работе анализируется генетический ал-

горитм для поиска минимума функции двух переменных: 

 

График этой функции представлен на рисунке 1. 

 

Рисунок 1. 

Оптимизация с помощью генетического алгоритма происходит следующим 

образом: 



1. На первом этапе строится начальная популяция приближений искомого 

решения, ее можно формировать случайным образом. Применительно  к задаче 

оптимизации функции двух переменных популяция — это набор векторов 

(x11,x12),(x21,x22),…,(xn1,xn2), где n – размер популяции. 

2. Выбирается пара решений, каждое значение с определенной вероятно-

стью мутирует на какое-либо небольшое значение, и, наконец, формируется но-

вый член популяции – так, что часть его компонент взяты от одного родительско-

го элемента, а часть от другого. Если (x1,x2)(x1,x2) и (y1,y2)(y1,y2) —  родительские 

элементы, то они продуцируют нового члена популяции вида: 

(x1+Δ1,y2+Δ2)(x1+Δ1,y2+Δ2), где Δ1, Δ2 — некоторые небольшие случайные значе-

ния, характеризующие степень мутации. 

3. Предыдущий шаг повторяется некоторое определенное число раз, в ре-

зультате — популяция увеличивается на данное число новых членов. 

4. Далее происходит шаг "естественного" отбора — для каждого члена по-

пуляции вычисляется соответствующее значение оптимизируемой функции. Этот 

массив значений упорядочивается по возрастанию и в следующую популяцию пе-

реходит только определенный процент членов, приведших к наименьшим значе-

ниям функции. 

5. Процедура повторяется с шага 2 и заканчивается, например, по прошест-

вии 100 подобных повторений (эпох). 

Этот простейший вариант эволюционного поиска минимума функции двух 

переменных был реализован на MathCad. 

Были выбраны следующие параметры алгоритма: 

o размер начальной популяции, pSize = 100; 

o максимальное количество пар для скрещивания, pairsMax = 100; 

o доля особей в новой популяции, которые переходят дальше, 

diePart = 0,2 

o критерий остановки - количество шагов, nSteps = 200; 

o вероятность мутации probMut = 0,8; 



Начальная популяция была инициализирована случайными числами с рав-

номерным распределением из интервала (0,1) следующим образом: 

 

В основном алгоритме используется ряд вспомогательных функций (мето-

дов). Метод, производящий мутацию одной пары координат: 

 

Метод, осуществляющий кроссинговер: 

 

Метод, который определяет уникальные комбинации пар для скрещивания: 

 

в данном методе используется функция FComb(v,k), которая по заданному векто-

ру из целых чисел генерирует неповторяющиеся группы значений (в данном слу-

чае - пары, т.к. у нас k=2), и возвращает их в виде матрицы. Например, комбина-

ции неповторяющихся пар значений из множества 1,2,3: 

 



Поскольку код этой функции достаточно громоздкий, и не относится непосредст-

венно к тематике генетических алгоритмов, приводить его не будем. 

Метод, осуществляющий "естественный отбор" (полученные после мутации 

и скрещивания особи отбираются для следующего поколения исходя из их при-

годности - меньшим значениям целевой функции): 

 

И, наконец, метод, осуществляющий эволюционные вычисления: 

 



 

При выбранных параметрах алгоритма, получился следующий результат: 

 

 

 

Это последнее поколение в наших вычислениях, как видим, все выжившие 

особи сошлись в одну точку с координатами (5,1). Это и есть результат вычисле-

ний - в данной точке наша функция имеет минимум, а именно, как нетрудно ви-

деть из ее явного вида, в данной точке функция обращается в ноль. 

 

Заключение 

 

На основании проведенного анализа можно сделать выводы о том, что в на-

стоящее время генетические алгоритмы являются мощным вычислительным 

средством в разнообразных оптимизационных задачах. ГА отличаются от боль-

шинства других оптимизационных и поисковых методов в следующем, они: 

o оперируют закодированным множеством параметров, а не с самими 

параметрами; 

o находят популяцию точек, а не отдельную точку; 



o используют значение целевой функции, а не ее производную или дру-

гие вспомогательные значения; 

o применяют вероятностное правило перехода, а не детерминистиче-

ское. 

Для применения ГА необходимо прежде всего выбрать функцию пригодно-

сти (цели) адекватную задаче. Причем целевая функция должна иметь разнооб-

разный рельеф, так как если на поверхности функции есть большие плоские уча-

стки, то ГА неэффективен. Это связано с тем, что многие особи в популяции при 

различии в генотипе не будут отличаться фенотипом, то есть несмотря на то, что 

особи различны, они имеют одинаковую пригодность, а значит алгоритм не имеет 

возможности выбрать лучшее решение и направление дальнейшего развития. Эта 

проблема известна как «проблема поля для гольфа», где все пространство абсо-

лютно одинаково, за исключением лишь одной точки, которая и является опти-

мальным решением — в этом случае ГА просто остановится или будет блуждать 

абсолютно случайно. Другое требование к функции пригодности, состоит в тре-

бовании минимума вычислительных ресурсов при ее оценке, так как это влияет на 

скорость алгоритма. 
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