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Резюме. В исследовании предложены правила применения разрушающей способности 

операторов генетического алгоритма в задаче структурно-параметрического синтеза 

имитационных моделей бизнес-процессов. Работа направлена на подтверждение выдвинутой 

гипотезы, согласно которой на процесс работы генетического алгоритма возможно оказывать 

воздействие путем изменения параметров функционирования его операторов, что позволяет 

повысить сходимость данной эволюционной процедуры и способствует выходу 

интеллектуального алгоритма из «узких» мест. Под «узким» местом генетического алгоритма 

понимаются: затухание алгоритма, нахождение популяции в локальных экстремумах функции 

приспособленности и т. д. Основываясь на выдвинутой гипотезе, для вмешательства в процесс 

поиска решений в качестве модели управления предлагается использовать надстройку в виде 

искусственной нейронной сети. Предполагается выполнить моделирование данного процесса с 

использованием математического аппарата теории сетей Петри. При реализации такого подхода 

к решению задачи требуется рассмотреть влияние разрушающей способности операторов на 

поведение популяции и определить порядок действий, которые требуется выполнить для 

управления процедурой эволюционного поиска решений в задаче структурно-параметрического 

синтеза динамических имитационных моделей бизнес-процессов. В работе рассматриваются 

примеры состояний популяции генетического алгоритма, а также результаты применения 

предложенных правил внесения корректировок в функционирование операторов. В качестве 

основных операторов, которые в значительной мере влияют на состояние популяции, 

рассмотрены оператор селекции, оператор скрещивания, а также оператор мутации; влияние 

оператора редукции в данном исследовании не учитывалось. 
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Abstract. This study proposes the application rules for destructive ability of genetic algorithm operators 

in the problem of structural and parametric synthesis of business process simulation models. The aim of 

the research is to confirm the hypothesis that it is possible to influence the performance of a genetic 

algorithm by changing the operating parameters of its operators, which allows increasing the 

convergence of this evolutionary procedure and helps the intelligent algorithm overcome “bottlenecks”. 

The “bottleneck” of a genetic algorithm is understood as attenuation of the algorithm, finding the 

population at local extrema of the fitness function, etc. Based on this hypothesis, it is proposed to use 

an add-on in the form of an artificial neural network to intervene in the process of finding solutions as a 

control model. It is planned to simulate this process using the mathematical apparatus of Petri nets 

theory. When implementing such an approach to solving the problem, it is necessary to consider the 

influence of the destructive ability of operators on the behavior of the population and determine the 

order of actions that need to be performed to control the evolutionary search for solutions in the problem 

of structural and parametric synthesis of dynamic business process simulation models. The paper 

discusses examples of population states of a genetic algorithm as well as the results of applying the 

proposed rules for making adjustments to operator activities. The main operators that significantly 

influence the state of the population are considered: the selection operator, the crossing operator, and 

the mutation operator; the influence of the reduction operator was not regarded in this study. 

Keywords: genetic algorithm, genetic algorithm operators, artificial neural network, structural and 

parametric synthesis, simulation models, business processes. 
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Введение 

При создании динамических имитационных моделей бизнес-процессов 

целесообразно использование интеллектуальных методов, которые построены на основе 

эвристических подходов. К такого рода подходам принято относить генетические 

алгоритмы, которые позволяют выполнять направленный перебор при поиске решений, 

что в значительной мере сокращает время, которое требуется для синтеза решений. Это 

особенно актуально при работе с большими данными и при решении задач структурно-

параметрического синтеза имитационных моделей больших дискретных систем. В 

последнее время использование данного подхода в задачах, требующих больших 

вычислительных мощностей, становится все более актуальным, но существует 

проблема, связанная со сходимостью данного алгоритма, а также частыми затуханиями 

или нахождением популяции в локальных экстремумах [1-6]. При работе с большими 

системами и большими данными часто приходится решать вопрос с остановкой работы 

эволюционной процедуры для перезапуска поиска или корректировки работы 

операторов и дальнейшего перезапуска, что плохо влияет на скорость поиска решений. 

Для решения данной проблемы в современных исследованиях большую роль отводят 

поиску оптимальной конфигурации и порядка работы операторов генетического 

алгоритма, вводят дополнительные операторы, которые позволяют выполнять настройку 

основных операторов, используют связку из двух и более генетических алгоритмов, в 

функционал которых заложен как поиск решений, так и настройка работы основного 

эволюционного алгоритма и т. д. [7-13]. В рамках данного исследования предлагается 

использование адаптированного Combinations of Genetic Algorithms and Neural Networks 

(COGAN) подхода. В основном данный подход базируется на решении задач с 

https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1463
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использованием двух эволюционных процедур, к которым можно отнести обучение 

искусственной нейронной сети с использованием генетического алгоритма. 

Ранее авторами данного исследования была выдвинута гипотеза, согласно 

которой целесообразно организовать управление процессом поиска решений на основе 

генетического алгоритма непосредственно во время работы эволюционной процедуры. 

В качестве управления предложено использовать разрушающую способность 

операторов, то есть степень изменения бинарной строки, которой представлена особь 

популяции. Таким образом, возможно управление процедурой синтеза решений с 

применением генетического алгоритма. 

Для реализации предложенного подхода следует рассмотреть основных 

операторов генетического алгоритма, определить их влияние на состояние популяции, а 

также определить правила изменения параметров работы данных операторов в 

соответствии с состоянием популяции. Данные правила могут быть использованы при 

обучении искусственной нейронной сети, что позволит автоматизировать процесс 

настройки работы генетического алгоритма непосредственно в процессе поиска 

решений. 

Материалы и методы 

В качестве основных материалов в работе использованы результаты 

вычислительных экспериментов, полученные при решении задачи структурно-

параметрического синтеза имитационных моделей бизнес-процессов. В основу данных 

экспериментов было положено решение задачи синтеза моделей методологии IDEF3 на 

основе элементной базы, реализованной с применением теории сетей Петри. В качестве 

элементной базы использованы: 

– единицы работы UOW (Unit of Work); 

– внешние источники объектов (Referents); 

– логические перекрестки (Junction). 

Для проведения вычислительного эксперимента использовалось более 500 

моделей элементов бизнес-процессов, а также рассматривалась задача по синтезу 

модели, состоящей из не менее 25 элементов (UOW и Referents) и связей между ними (в 

межкомпонентную шину входят как соединения между UOW, так и логические 

перекрестки Junction), способной обрабатывать заданный входной вектор на основе 200 

значений в эталонный выходной, состоящий из 200 значений. В качестве целевой 

функции используется расстояние Хэмминга между эталонным выходным вектором и 

выходным вектором, полученным при работе имитационной модели на основе сети 

Петри. Входной вектор располагается в виде меток во входных позициях, результат 

работы имитационной модели располагается в выходных позициях (в виде меток) 

модели и формирует выходной вектор. Соответственно требуемое значение целевой 

функции должно быть равно нулю, то есть полное соответствие между эталонным 

выходным вектором и выходным вектором имитационной модели. 

Методология IDEF3 выбрана для данной задачи, так как в отличие от IDEF0 и 

DFD не обладает ограничениями по количеству компонентов на одной диаграмме. 

Основная задача в проведении эксперимента заключалась в получении выборки 

состояний популяции для изучения состояний популяции, что позволит сформировать 

правила изменения функциональных настроек основных операторов генетического 

алгоритма, а не синтез имитационной модели реального процесса.  

На Рисунке 1 показан простой пример модели бизнес-процесса в методологии 

IDEF3, иллюстрирующий работу генетического алгоритма при решении подобных задач, 

построенного на основе предложенного подхода без применения искусственной 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  

Modeling, optimization and information technology  

2023;11(4) 

https://moitvivt.ru 

 

 4 | 15 

нейронной сети в качестве управляющей надстройки над генетическим алгоритмом, так 

как количество элементов и связей между ними невелико, в отличие от задачи, взятой 

для получения обучающей выборки. 

 

Рисунок 1 – Пример модели бизнес-процесса, полученный в результате 

интеллектуального структурно-параметрического синтеза с использованием генетического 

алгоритма 

Figure 1 – Example of a business process model obtained as a result of intelligent structural 

and parametric synthesis using a genetic algorithm 

Данная модель была получена в процессе синтеза имитационных моделей 

элементов диаграммы IDEF3. Результат структурно-параметрического синтеза 

представлял собой имитационную модель на основе сети Петри (Рисунок 2). 

 

Рисунок 2 – Имитационная модель на основе сети Петри, соответствующая модели бизнес-

процесса в методологии IDEF3 

Figure 2 – Simulation model based on a Petri net corresponding to the business process model in the 

IDEF3 methodology 

В данном исследовании рассматривается влияние изменения настроек основных 

операторов генетического алгоритма на скорость его сходимости [14-18]. В качестве 

основных операторов рассматриваются: 
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– оператор селекции; 

– оператор скрещивания; 

– оператор мутации. 

Оператор редукции в данном исследовании рассматривать не целесообразно, так 

как его влияние может определять количество нейронов во входном слое искусственной 

нейронной сети, что не требуется в данной работе. 

Рассмотрим режимы функционирования перечисленных операторов. В настоящее 

время общепринятыми режимами работы оператора селекции являются: турнирная 

селекция, рулеточная селекция, турнирно-рулеточная (смешанная) селекция. 

Каждая из перечисленных настроек работы оператора имеет свои особенности. 

Турнирная селекция позволяет определять для скрещивания более сильные особи (к 

примеру, для скрещивания подбираются сильные особи в соответствии с заданными 

правилами), тем самым выполняя предварительную классификацию особей по функции 

приспособленности, что подходит для решения задачи детального исследования области 

в пространстве решений. Такого рода подход может быть использован при 

наметившейся сходимости генетического алгоритма, но от него следует отказаться в 

случае определения локального экстремума функции приспособленности. 

Рулеточная селекция позволяет внести в подбор пар особей элемент случайности. 

Тем самым область поиска решений может быть значительно расширена, что 

целесообразно использовать при затухании эволюционной процедуры. 

Турнирно-рулеточная селекция определяется как средняя настройка данного 

оператора. К данной настройке целесообразно обращаться в начале процесса синтеза 

решений, а также для вывода популяции из локального экстремума с целью сохранения 

сильных особей с добавлением элемента случайности, обеспечивающего «мягкое» 

изменение траектории движения особей по пространству решений.  

Оператор скрещивания может функционировать в следующих режимах: 

одноточечное скрещивание, двухточечное скрещивание, многоточечное скрещивание. 

Одноточечное скрещивание позволяет обеспечить до пятидесяти процентов 

изменение бинарной строки при формировании потомков относительно начала и конца 

бинарной строки, так как точка разрыва одна (Рисунок 3). Данный подход целесообразно 

применять с элементом случайности относительно выбора места разрыва относительно 

начала или конца бинарной строки, уменьшая расстояние при детальном исследовании 

области решений и увеличивая данной расстояние до середины строки при потребности 

в «мягком» выводе популяции из локального экстремума. Не целесообразно 

использовать при затухании генетического алгоритма в задачах структурно-

параметрического синтеза имитационных моделей бизнес-процессов (или 

имитационных моделей больших дискретных систем), так как не обеспечивается 

появление новых элементов в структуре особей популяции.  

В отличие от одноточечного скрещивание двухточечное позволяет осуществлять 

изменения (одним пакетом значений) в бинарной строке с обменом не только 

относительно начала и конца строки, но и с выделением части кода в любой части кода. 

При этом видоизменение кодированной строки может также достигать пятидесяти 

процентов, что позволяет потомкам наследовать до половины хромосом родителей. 

Данный подход также позволяет обеспечить попытку «мягкого» вывода популяции из 

локального экстремума. В отношении целесообразности применения в задачах затухания 

соответствует одноточечному скрещиванию. 

Многоточечное скрещивание позволяет обеспечить обмен разным количеством 

пакетов бинарного кода при создании потомков. При этом количество точек разрыва 

может быть разным (более двух), но в основном можно разделить на четное и нечетное 

количество (Рисунок 5). 
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Рисунок 3 – Примеры расположений линий разрыва бинарной строки при одноточечном 

скрещивании 

Figure 3 – Examples of binary line break line locations for single-point crossing 

При четном количестве обмен реализуется пакетами, «вырезанными» в разных 

частях бинарной строки, нечетное количество линий разрыва позволяет выполнить 

обмен пакетами с большим количеством элементов относительно конца или начала 

строки. 

 

Рисунок 4 – Примеры расположения линий разрыва бинарной строки при двухточечном 

скрещивании 

Figure 4 – Examples of binary line break line location for two-point crossing 

Такой подход позволяет выполнить большее рассеивание по области значений 

целевой функции. 
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Рисунок 5 – Пример многоточечного скрещивания (Пример 1 – четное количество линий 

разрыва, Пример 2 – нечетное количество линий разрыва) 

Figure 5 – Example of multipoint crossing (Example 1 – even number of break lines, Example 2 – odd 

number of break lines) 

На основе проведенного анализа можно сказать следующее: одноточечное и 

двухточечное скрещивания оказывают на популяцию одинаковое влияние, зависит 

только место обмена бинарными кодами, наличие или отсутствие начальных и конечных 

значений в данном обмене.  

Многоточечное скрещивание оказывает большее воздействие на бинарную 

строку за счет большего количества пакетов и возможности обмена в разных частях 

данной строки. 

В отношении мутации существует два варианта работы данного оператора (не 

принимаю во внимание вероятность проявления мутации и количества мест проявления 

мутации, это требует отдельного исследования): одноточечное и многоточечное 

(Рисунок 6). 

 

Рисунок 6 – Пример одноточечной и многоточечной мутации 

Figure 6 – Example of single-point and multi-point mutation 

В отношении одноточечной мутации важно отметить, что при использовании 

данного подхода можно выполнить «мягкий» вывод популяции из локального 

экстремума и затухания. При этом следует отметить, что, в отличие от оператора 

скрещивания, данный оператор позволяет реализовать появление новых свойств у 

особей (в случае со структурно-параметрическим синтезом могут появляться новые 
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элементы из базы моделей компонентов). На расширение области также влияет 

изменение вероятности срабатывания оператора. 

Многоточечная мутация и увеличение вероятности срабатывания данного 

оператора дают возможность выполнить «жесткое» рассеивание популяции в 

пространстве решений.  

Таким образом, можно констатировать следующее: для «мягкого» управления 

траекторией движения популяции в пространстве решений целесообразно использовать: 

1. Оператор селекции: 

1.1 турнирную селекцию; 

1.2 турнирно-рулеточную селекцию. 

2. Оператор скрещивания: 

2.1 одноточечное скрещивание; 

2.2 двухточечное скрещивание. 

3. Оператор мутации: 

3.1 одноточечная мутация с вероятностью срабатывания до 50 %.  

Более «жестко» рассеивание и, как следствие, изменение траектории движения 

популяции обеспечивают следующие настройки операторов: 

1. Оператор селекции: 

1.1 рулеточная; 

1.2 турнирно-рулеточная селекция. 

2. Оператор скрещивания: 

2.1 многоточечное скрещивание. 

3. Оператор мутации: 

3.1 многоточечная мутация с вероятностью срабатывания до 100 %. 

В качестве начальных настроек рекомендации в задаче структурно-

параметрического синтеза можно рекомендовать следующее: 

1. Оператор селекции (для обеспечения большего обхвата области решений): 

1.1 рулеточную; 

1.2 турнирно-рулеточную селекцию. 

2. Оператор скрещивания (более тщательное исследование области решений, в 

которой находится популяция, может включать в себя особенности одноточечного 

скрещивания): 

2.1 двухточечное скрещивание. 

3. Оператор мутации (более тщательное исследование области решений, в 

которой находится популяция): 

3.1 одноточечная мутация с вероятностью срабатывания до 50 %. 

Далее в зависимости от состояния популяции потребуется или увеличение 

разрушающей способности операторов или уменьшение. 

Результаты 

Рассмотрим предложенные в исследовании правила, примеры, приводящие к 

срабатыванию данных правил, а также варианты последствий срабатывания 

предложенных правил (решается задача минимизации значения целевой функции). 

В качестве правил, на основе которых будет выполняться обучение 

искусственной нейронной сети, будем рассматривать следующие: 

1. Наличие сходимости – не требует вмешательства (Рисунок 7). 

2. Наличие затухания в отдалении от значения целевой функции (Рисунок 8): 

2.1 Шаг 1 – «жесткое» изменение оператора селекции; 
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2.2 Шаг 2 – изменение функционирования оператора скрещивания на 

многоточечное; 

2.3 Шаг 3 – изменение функционирования оператора мутации на многоточечное; 

2.4 Шаг 4 – изменение вероятности срабатывания оператора мутации в сторону 

увеличения.  

2.5 Шаг 5 – если улучшение не происходит, остановка работы генетического 

алгоритма. 

 

Рисунок 7 – Пример состояния популяции генетического алгоритма, не требующий 

вмешательства  

Figure 7 – Example of genetic algorithm population state that does not require intervention 

Результат «жесткого» изменения должен привести к подобию Рисунка 10. Стоит 

отметить, что если затухание определено в близости от значения целевой функции 

(Рисунок 9), то использованию «жестких» методов изменения траектории должны 

предшествовать «мягкие» решения. 

  

Рисунок 8 – Пример затухания в популяции генетического алгоритма 

Figure 8 – Example of attenuation in a genetic algorithm population 

В случае «мягких» решений действия должны быть следующими: 
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1. Шаг 1 – изменение оператора селекции на турнирный вариант 

функционирования. 

2. Шаг 1 – изменение скрещивания на одноточечное. 

3. Шаг 3 – изменение скрещивания на двухточечное. 

4. Шаг 1 – изменение мутации на одноточечную. 

5. Шаг 1 – уменьшение вероятности срабатывания оператора мутации. 

 

Рисунок 9 – Пример затухания вблизи с искомым значением целевой функции 

Figure 9 – Example of attenuation near the desired value of the objective function 

Результат такого изменения может быть как положительным (Рисунок 11), так и 

отрицательным (Рисунок 12). 

 

Рисунок 10 – Проявилась сходимость 

Figure 10 – Convergence has appeared 
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В случае, если популяция находилась не в локальном экстремуме, срабатывание 

данных правил должно привести к сходимости генетического алгоритма. 

 

Рисунок 11 – Улучшенная сходимость 

Figure 11 – Improved convergence 

В случае, если популяция находилась в локальном экстремуме, «мягкие» методы 

могут привести к полному затуханию генетического алгоритма, и тогда потребуется 

повторение правил, соответствующих «жесткому» изменению траектории движения 

популяции в пространстве решений. 

 

Рисунок 12 – Полное затухание работы генетического алгоритма 

Figure 12 – Complete attenuation of the genetic algorithm 

Таким образом, были продемонстрированы варианты правил управления 

функциональными особенностями операторов генетического алгоритма, а также 

варианты, к которым приводят данные правила. 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  

Modeling, optimization and information technology  

2023;11(4) 

https://moitvivt.ru 

 

 12 | 15 

Обсуждение 

Использование модернизированного COGAN подхода является перспективным 

направлением, позволяющим решить задачу структурно-параметрического синтеза 

имитационных динамических моделей бизнес-процессов. Применение искусственной 

нейронной сети в качестве управляющей надстройки над эволюционной процедурой 

синтеза решений дает возможность влиять на процедуру поиска решений, тем самым 

обеспечивая повышение результативности генетического алгоритма в задачах, которые 

требуют больших вычислительных мощностей.  

В данном исследовании проведен анализ разрушающей способности операторов 

генетического алгоритма и предложен ряд правил, а также возможных результатов их 

применения.  

В дальнейшем следует выполнить выбор класса искусственной нейронной сети, 

которая позволит обеспечить управление генетическим алгоритмом, а также обучение в 

соответствии с предложенными правилами.  

Влияние оператора редукции в данном исследовании не принималось во 

внимание, так как его работа влияет на количество особей в популяции, от чего зависит 

количество нейронов во входном слое. Также отметим, что для задач синтеза 

имитационных моделей различной размерности количество особей начальной 

популяции также может отличаться. Таким образом, потребуется разработка либо 

динамического подхода в задаче обучения искусственной нейронной сети, так как 

неизвестно количество входных нейронов, либо оптимизация входных метрик, 

например, за счет применения временных рядов и трендов, что и будет выполнено в 

продолжении данного исследования. В целом основная задача достигнута: в работе 

удалость доказать возможность влияния на траекторию движения особей популяции в 

пространстве решений, а также предложен ряд правил, позволяющий добиться 

«мягкого» и «жесткого» изменения данной траектории. 
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