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Розглянуто використання генетичного алгоритму для рішення задач оптимізації бага-
тоекстремальих функцій і функцій з нелінійною не випуклою областю обмежень. Отри-
мані результати показали, що застосування генетичного алгоритму не може гаранту-
вати знаходження найкращого рішення, проте, він з великою ймовірністю дає одне з оп-
тимальних рішень. Для покращення оптимізації необхідно робити детальний аналіз опе-
раторів кросенговера та мутації для генетичного алгоритму, адже збільшення розміру 
популяції чи кількості поколінь не завжди дають змогу отримати бажані результати 

Вступ 
Еволюційні алгоритми (ЕА) є осно-

вою сучасних евристичних комп’ютерних 
технологій оптимізації, навчання, моде-
лювання, проектування й управління у 
найширшому значенні цих понять. ЕА 
ґрунтуються на глибокій аналогії між біо-
логічним генетичним кодом і комп’юте-
рним двійковим кодом. Ця аналогія дає 
змогу формалізувати біологічний еволю-
ційний процес і застосувати ідею про 
природний відбір для розв’язання най-
складніших проблем у галузі природни-
чих і комп’ютерних наук, промисловості 
та бізнесу [1 - 3]. 

У статті розглянуто один з таких ме-
тодів – генетичні алгоритми (ГА). У їх 
основі лежить ідея використовувати ана-
логи еволюційних механізмів для пошуку 
рішення. Як відомо, основними концепці-
ями теорії еволюції є спадковість і приро-
дний відбір [5]. Ці ж механізми викорис-
товуються генетичним алгоритмом для 
знаходження рішення.  

Роботу ГА можна описати таким 
етапами. На самому початку випадковим 
чином ініціалізується популяція, яка має 
такі характеристики, як: чисельність, кі-
лькість генів у кожної особини і їх розря-
дність. Особини популяції оцінюються 
відповідно до вибраного критерію, і в ре-
зультаті оцінки визначається їх пристосо-
ваність. Як критерій, виступає деяка фун-
кція F (g1, g2,...,gn), де gi – i-й ген особини, 
що оцінюється. Чим вище пристосова-

ність особини, тим більша ймовірність 
того, що вона візьме участь в схрещуван-
ні. При схрещуванні двох особин відбува-
ється "обмін генетичною інформацією", 
тобто відповідні гени обмінюються біта-
ми. Дана операція називається кросенго-
вером. Отримані в результаті схрещуван-
ня нащадки формують нове покоління за-
мість попереднього, і все повторюється 
спочатку, але вже для щойно створеного 
покоління. Алгоритм припиняє роботу в 
одному з наступних випадків: 

 знайдено рішення; 
 минув встановлений час роботи; 
 популяція тривалий час не про-

гресує. 
Після закінчення роботи найбільш 

пристосована особина популяції, точніше 
її гени, будуть представляти рішення за-
дачі, знайдене ГА. Механізми, що закла-
дені в основу ГА, не можуть гарантувати 
знаходження найкращого рішення, проте, 
вони з великою ймовірністю дають одне з 
оптимальних рішень.  

Основною областю використання 
ГА є оптимізація багатоекстремальних 
функцій [4, 6, 7, 9]. 

Постановка задачі оптиміза-
ції 

Для того щоб коректно поставити 
задачу оптимізації, необхідно задати: 

1. Допустиму множину: 
nRx  }{ ; 
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2. Цільову функцію  відображення  
;: RXf   

3. Критерії пошуку (max чи min). 
Тоді вирішити задачу min)( Xxxf   

означає одне із: 
1. Показати, що X Ø; 
2. Показати, що цільова функція 

)(xf   не обмежена знизу; 
3. Знайти )()(: min xfxfXx Xx



 . 

Існує чимало функцій для тестуван-
ня роботи ГА, адже чим вони простіші – 
тим легше і швидше можна отримати ба-
жаний результат. Більш складніші функції 
потребують спеціального аналізу опера-
торів кросенговера та мутації для ГА. В 
багатьох випадках важливу роль також 
відіграє етап селекції кращих особин для 
подальшого схрещування. 

Для демонстрації можливостей ГА 
взято складні функції, що мають значну 
популярність при аналізу ефективності 
роботи ГА [8, 10]: 

1) функція De Jong, або як її ще на-
зивають – «сферична модель». Вона без-
перервна і випукла (рис. 1). 

Визначення функції: 
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Глобальний мінімум f(x)=0, x(i)=0, 
i=1:n. 

 
Рис. 1. Графічне зображення «сферичної 

моделі» 

1) «долина Розенброка» (функція De 
Jong 2) є класичною проблемою оптимі-
зації. Глобальний оптимум знаходиться 
всередині повздовжньої, вузької, парабо-
лічної форми плоскої долини. Знайти 

«долину» не так складно, однак наблизи-
тися до глобального оптимуму важко. 
Тому, ця проблема неодноразово викори-
стовується в оцінці діяльності алгоритмів 
оптимізації (рис. 2). 

Визначення функції: 
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Глобальний мінімум f(x)=0; x(i)=1, 
i=1:n 

 
Рис. 2. Графічне зображення "долини 

Розенброка" 

2) функція Растрігіна. Вона грунту-
ється на функції (1) з додаванням косину-
сної модуляції для створення багатьох ло-
кальних мінімумів. Таким чином, ця тес-
това функція є мультимодальною, а по-
ложення мінімумів розподілені регулярно 
(рис. 3). 

Визначення функції: 
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Глобальний мінімум f(x)=0; x(i)=0, 
i=1:n 

 
Рис. 3. Графічне зображення функції 

Растрігіна 
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Задача кодувалась таким чином, 
щоб її вирішення могло бути представле-
но в вигляді масиву подібного до інфор-
мації складу хромосоми. 

Випадковим чином в масиві ство-
рювалась деяка кількість початкових еле-
ментів «осіб», або початкова популяція. 
Особи оцінювалися з використанням фу-
нкції пристосування (фітнес-функція), в 
результаті якої кожній особі присвоюва-
лось певне значення пристосованості, яке 
визначало можливість виживання особи. 
Після цього з використанням отриманих 
значень пристосованості вибирались осо-
би допущені до схрещення (селекція). 

До осіб застосовувалися "генетичні 
оператори" (оператор схрещення 
(crossover) і оператор мутації (mutation), 
що створювали таким чином наступне 
покоління осіб. Особи наступного поко-
ління також оцінювалися застосуванням 
генетичних операторів і виконувалась се-
лекція і мутація. Так моделювався еволю-
ційний процес, що продовжувався декіль-
ка життєвих циклів (поколінь), поки не 
було виконано критерій зупинки алгори-
тму. Таким критерієм було: 

 знаходження глобального, або 
надоптимального вирішення; 

 вичерпання числа поколінь, що 
задані на еволюцію; 

 вичерпання часу, заданого на 
еволюцію. 

Границя пошуку складала 0,001. 
Тобто, якщо знайдений екстремум відріз-
нявся менш ніж на 0,001, то таку різницю 
не бралось до уваги. 

Вимірність задач для кожної з фун-
кцій (1 - 3) залежала від 10-ти змінних. 
Популяція із 25-ти особин налічувала 250 
змінних. 

Фітнес-функції мали такий вигляд 
для задач (1 - 3): 

1. f(x)=sum(x(i)^2), i=1:n, 
-5.12<=x(i)<=5.12; 
f(x)=sum(100·(x(i+1)-x(i)^2)^2+(1-x(i))^2), 
i=1:n-1, -2.048<=x(i)<=2.048; 
f(x)=10·n+sum(x(i)^2- 
-10·cos(2·pi·x(i))), i=1:n, -5.12<=x(i)<=5.12. 

Для генетичного алгоритму було ро-
зроблено одно-точковий кросинговер 
(рис. 4). Коефіцієнт мутації (pm) був рів-
ним 0,5 бітова мутація). Тип відбору – ту-
рнірний. 

 
Рис. 4. Результати оптимізації ГА 

На рис. 4 показано приклад роботи 
одноточкового оператора кросинговеру. 
i,j – початкові батьківські хромосоми; h,k 
– новостворені особи, що містять гени від 
обох батьків в точці розриву c=5. 

Для оптимізації багатоекстремаль-
них функцій використовував ГА з одна-
ковими параметрами, що наведені у 
табл. 1. Також слід зауважити, що при оп-
тимізації кожної функції було виконано 
50 запусків ГА.  
Таблиця 1. Характеристики ГА 

Розмір  
популяції 

Макс. число 
поколінь 

Розрядність 
генів 

25 100 10 

Результати отримані при оптимізації 
функції (1) наведені у табл. 2. Fmin(x) – 
мінімальне значення фітнес-функції, яке 
було отримано в процесі оптимізації; 
Fmax(x) – максимальне значення фітнес-
функції, яке було отримано в процесі оп-
тимізації; N – число випадків коли було 
знайдено глобальний мінімум, а в дужках 
приведений процент від загальної кілько-
сті запусків.  

Також було проведено моніторинг 
фітнес-значень (результат F(x) цільової 
функції). Результати зображені на рис. 5. 
Fmin(x) – мінімальне фітнес-значення фун-
кції, що спостерігалось в процесі оптимі-
зації серед всієї популяції; Fmax(x) – мак-
симальне фітнес-значення функції, що 
спостерігалось в процесі оптимізації се-
ред всієї популяції; Favg(x) – середнє фіт-
нес-значення функції, що спостерігалось 
в процесі оптимізації серед всієї популя-
ції. 
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Рис. 5. Моніторинг фітнес-значень при 20-ти 

запусках для функції (1) 

Результати отримані при оптимізації 
функції (2) наведені у табл. 3. Позначення 
співпадають з табл. 2.  
Таблиця 2. Результати оптимізації функції 1) 

Fmin(x) Fmax(x) N 
0 1,12 38 (76%) 

Таблиця 3. Результати оптимізації функції 2) 

Fmin(x) Fmax(x) N 
7,88 266,89 0 (0%) 

Моніторинг фітнес-значень зобра-
жено на рис. 6. Позначення такі ж самі, як 
і для рис. 5. 

 
Рис. 6. Моніторинг фітнес-значень при 20-ти 

запусках для функції (2) 

Із табл. 3 ми бачимо, що віднайти 
глобальний мінімум для функції Розенб-
рока так і не вдалось. Локальний мінімум 
– 7,88. Це зумовлено складністю даної 
задачі. 

Перейдемо до отриманих результа-
тів при оптимізації функції (3) що наведе-
ні у табл. 4. Позначення співпадають з  
табл. 2 - 3. 
Таблиця 4. Результати оптимізації функції 3) 

Fmin(x) Fmax(x) N 
0 0,06 48 (96%) 

Моніторинг фітнес-значень для фу-
нкції (3) зображено на рис. 7. Позначення 
такі ж самі як і для рис. 5 - 6. 

 
Рис. 7. Моніторинг фітнес-значень при 20-ти 

запусках для функції (3) 

Результати роботи ГА показали його 
придатність для оптимізації багатоекст-
ремальних функцій. Для функцій (1) та (3) 
було знайдено глобальний мінімум при 
76% та 96% відповідно. А ось для функції 
(2) «Долина Розенброка», глобального 
мінімум не було знайдено. Хоча до самої 
«долини» 7,88 було наближено, але дося-
гти глобального оптимуму так і не вдало-
ся. Це все зумовлено складністю цієї фун-
кції. Тому, вона неодноразово використо-
вується в оцінці діяльності алгоритмів оп-
тимізації. 

Якщо Favg(x)>Fmax(x), то це свідчить 
про те, що популяція не прогресує, а на-
впаки – деградує. В такому випадку алго-
ритм зупиняє свою роботу. Це чітко вид-
но на рис. 6. 
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Висновки 
Ідея використання ГА для оптиміза-

ції багато екстремальних функцій досить 
цікава. Слід також відзначити, що для ро-
боти ГА не потребуються громіздкі обра-
хунки. 

Із отриманих значень в процесі тес-
тування також слід відзначити, що глоба-
льний екстремум у більшості випадків 
був отриманий при еволюціонуванні 50-
60-го покоління. 

Отримані результати показали, що 
кожна постановка задачі для ГА потребує 
унікального і специфічного підходу для 
розробки оператора кросенговера та му-
тації.  

Інколи при вирішенні складних за-
дач допомагає збільшення кількості гене-
рацій для популяцій. Але з цим треба бу-
ти обережними та дозволяти алгоритму 
еволюціонувати тільки в тому випадку, 
якщо Favg(x)min (при знаходженні гло-
бального мінімуму). 
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