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Резюме: Целью данной работы является разработка модификации адаптивного генетического 

алгоритма, основанной на переключении кроссовера в соответствии со степенью элитарности 

индивидуумов популяции. Несмотря на большое число исследований, произведенных в области 

эволюционных исчислений за последнее время, алгоритмы данного класса и сегодня имеют 

высокую перспективу модификации. Основной целью исследований является улучшение 

скорости сходимости алгоритмов (для получения высокопроизводительных методов 

оптимизации) и увеличение точности полученных решений. В статье для адаптивной настройки 

оператора кроссовера используются понятия дискретной и непрерывной степени элитарности 

индивидуумов. Кроме того, оценка элитарности применяется для настройки вероятности 

мутации. Рассмотренная модификация имеет превосходство на тестовых задачах, которые 

традиционно используются для анализа эффективности генетических алгоритмов. В качестве 

тестового набора были использованы квадратичная функция с тремя переменными, функция 

Розенброка, ступенчатая функция, сложная функция четвертого порядка с шумом и функция 

Шекеля. Представлены результаты сравнения классических генетических алгоритмов с 

алгоритмами, использующими рассмотренные стратегии настройки кроссовера и мутации. 

Проведён анализ результатов вычислительного эксперимента.  

Ключевые слова: генетический алгоритм, переключение кроссовера, адаптивная настройка 

мутации, элитарность, эволюционные исчисления. 
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Abstract: The aim of this work is to develop a modification of the adaptive genetic algorithm based on 

switching crossover in accordance with the degree of elitism of individuals in the population. Despite 

the enormous amount of research done in the field of evolutionary calculus in recent years, algorithms 

of this class today have a high prospect of modification. The main aim of research is carried out in order 

to improve the convergence rate of algorithms (to obtain high-performance optimization methods) and 

increase the accuracy of the solutions obtained. In the article, for the adaptive tuning of the crossover 

operator, the concepts of discrete and continuous degree of elitism of individuals are used. In addition, 

an elitism score is used to adjust the probability of a mutation. This modification has a serious advantage 

superiority in test problems which are traditionally used to analyze the efficiency of genetic algorithms. 

The test set used was a quadratic function with three variables, a Rosenbrock function, a step function, 

a complex fourth-order function with noise, and the Sheckel function. The results of comparing classical 

genetic algorithms with algorithms using the considered crossover and mutation tuning strategies are 

presented. An analysis of the results of a computational experiment is presented. 

Keywords: genetic algorithm, switching crossover, adaptive mutation tuning, elitism, evolutionary 
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Введение 

Генетические алгоритмы (ГА) находят широкое распространение при решении 

задач оптимального проектирования и управления в различных предметных областях. 

Их применение особенно эффективно при оптимизации сложных систем с 

алгоритмическими моделями, в которых отсутствуют явные аналитические 

формулировки критериев оптимальности и ограничений [1, 2, 3].  

К настоящему времени было проведено огромное число исследований ГА с целью 

нахождения оптимального набора операторов и параметров ГА [1]. Выбор настроек 

операторов оказывает значительное влияние на эффективность ГА. Соответствующие 

настройки зависят от различных факторов, таких, как модель популяции, решаемая 

задача и ее представление, используемые стратегии реализации операторов. Огромное 

число возможных вариантов исключает полный перебор [2]. 

Существует множество различных модификаций операторов генетического 

алгоритма (ГА). Каждый оператор должен быть выбран с учетом конкретной задачи для 

достижения максимальной производительности генетического алгоритма. Также 

структура ГА предусматривает наличие множества параметров, настройка которых 

должна производиться с учётом особенностей поставленной задачи, т. к. они могут 

существенно повлиять на работоспособность алгоритма [1, 2]. Типичный набор 

параметров алгоритма – размер популяции, вероятность проведения кроссовера, 

мутации, разрыв поколений (отношение числа потомков к мощности популяции), число 

поколений. Наибольшее внимание и, следовательно, наибольшее число вариаций 

получил оператор кроссовера. Его самые популярные модификации – одноточечный, 

многоточечный, равномерный кроссовер, обмен по частичному совпадению, 

упорядоченный обмен и др. [5].  

Можно выделить два основных подхода к решению задач оптимизации на основе 

генетических алгоритмов [2]:  

1. Операторы и параметры генетического алгоритма устанавливаются изначально 

на основе априорной информации о задаче и не подвергаются изменению на протяжении 

всей работы алгоритма. 

2. Операторы и параметры адаптивно настраиваются в процессе работы 

алгоритма на основе текущей информации о ходе оптимизационного процесса.  

Наибольшее внимание в современных исследованиях уделяется развитию и 

практическому использованию второго подхода [6, 7]. Генетические алгоритмы с 

самоадаптацией, которые настраивает свои параметры и операторы во время выполнения 

поиска, показывают высокую эффективность и потенциал [8, 9]. В данной статье 

предлагается стратегия адаптивного переключения оператора кроссовера в генетическом 

алгоритме в процессе поиска оптимальных вариантов. 

 

Модификация генетического алгоритма на основе стратегии элитарности 

Как известно, фундаментальной теоремой теории генетических алгоритмов 

является теорема схем. Каждой схеме соответствует некоторое подмножество особей в 

популяции. Теорема схем – это попытка объяснить механизм нахождения оптимальных 

решений генетическим алгоритмом. Она утверждает, что хорошие (почти оптимальные) 
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решения могут быть получены с помощью комбинирования схем с короткой 

определяющей длиной и высокой оценкой [7]. На основе теоремы схем была 

сформирована гипотеза о том, что индивидуумы, имеющие множество высоко 

приспособленных предков в предыдущих поколениях, содержат множество схем с 

высокой оценкой [2, 5, 7]. 

Использование данной гипотезы позволяет точнее оценивать индивидуумов по 

сравнению с подходами, при которых принимается во внимание только 

приспособленность. В качестве примера предположим, что существует два решения х1 

и х2, приспособленность которых равна. В этом случае нет возможности понять, какое 

решение должно быть выбрано. С другой стороны, если мы применяем гипотезу элит, то 

решение может быть принято благодаря проверке предков индивидуума. 

Применяя данный подход, авторы работ [1, 5, 10] предложили элитарную степень 

в качестве индивидуальной оценки, а также провели вычислительные эксперименты, в 

ходе которых показали эффективность данного подхода. Рассмотрим определение 

степени элитарности и использование данного понятия в генетических алгоритмах.  

Дискретная степень элитарности определяется следующим образом. Обозначим 

начальную и текущую популяции как 0 и T, соответственно. Пусть  (0    

– 1, где  – размер популяции) -ый индивидуум в поколении , а  – набор  

предков индивидуума  -ой глубины [10]. 

Для того, чтобы определить понятие степени элитарности, необходимо 

определить понятие элиты. Предположим, что в задаче максимизации пригодности 

индивидуумов в популяции распределены по нормальному закону, с  и  – средним и 

среднеквадратическим отклонением соответственно. В этом случае индивидуумы с 

пригодностью, большей или равной  , считаются элитными, где  – критерий 

элитарности (действительное неотрицательное число). Таким образом, степень 

элитарности для задачи максимизации определяется следующим выражением [1]: 
 

,                                              (1) 

 
 

где  – набор элитных предков -ой глубины индивидуума ,  и  – среднее 

и среднеквадратическое отклонение для поколения ,  – пригодность индивидуума, 

 – критерий элитности,  – коэффициент влияния.  

Увеличение коэффициента  уменьшает число элитных особей, таким образом, 

критерий элитарности является неким порогом, ограничивающим количество 

индивидуумов, которые попадают под понятие элиты. От величины коэффициента  

зависит сила влияния предыдущих поколений. Число поколений, используемое при 

подсчете степени элитарности, ограничивается значением . Аналогичным 

образом степень элитарности определяется и для задач минимизации. 

Для применения стратегии переключения кроссовера используется дискретная 

степень элитарности . В случае, если неравенство (2) выполняется, используется 

двухточечный кроссовер, иначе равномерный. 

 

,                                (2) 
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где  – коэффициент, определяемый пользователем ( ) [1]. 

Но такой подход имеет и недостатки, например, в случае, когда степень 

элитарности определяется дискретно, с помощью порогового значения, как описано 

выше, полученное значение может лишь приблизительно дать оценку индивидуумов в 

каждом поколении. Именно поэтому целесообразно рассмотреть непрерывную величину 

оценки, основанную на отклонении. 

Среднеквадратическое отклонение равно следующему выражению:  

 

,                                                       (3) 

 

где  – текущее поколение,  - популяция, содержащая индивидуумов , , …,  , 

имеющих приспособленность  , , …, , N – общее число индивидуумов, 

 – среднее значение приспособленности, которое определяется в виде: 

 

                                                         (4) 

 

Среднее отклонение  индивидуума  имеет вид:  

 

                                             (5) 

 

Обозначим множество предков индивидуума , поколения , как . 

Обозначим максимальное число поколений, которые будут рассматриваться в ходе 

подсчета элитарной степени индивидуума, как , а также определим 

коэффициент влияния . Тогда степень элитарности  равна: 

 

                                   (6) 

 

В дальнейшем будем называть величину  дискретной степенью 

элитарности, а величину   непрерывной степенью элитарности.  

Как следует из гипотезы элит, индивидуумы с высоким показателем степени 

элитарности наиболее вероятно содержат большое количество хороших схем [5]. С 

другой стороны, как известно, вероятность разрушения схем зависит от генетических 

операторов и параметров. Например, при использовании двухточечного кроссовера 

вероятность разрушения схем ниже, чем при использовании однородного кроссовера [1]. 

Кроме того, вероятность разрушения возрастает с увеличением вероятности мутации. С 

увеличением вероятности разрушения схем алгоритм приближается к случайному 

поиску. Исходя из этих соображений, целесообразно использовать подход, основанный 

на переключении кроссовера в процессе работы алгоритма на основе степени 

элитарности. В работе [5] рассматривается подход, основанный на дискретной степени 

элитарности. Рассмотрим стратегию, основанную на непрерывной степени элитарности 

с дополнительной настройкой вероятности мутации.   
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Адаптивное переключение кроссовера осуществляется в соответствии с суммой 

степеней элитарности предков. Предположим, что применяются два типа кроссовера – 

двухточечный и равномерный. В данном случае двухточечный алгоритм будет 

использоваться, когда степень элитарности больше значения , в противном 

случае будет применен равномерный кроссовер.  

Двухточечный кроссовер будет выбран в случае выполнения неравенства: 

 

,                                         (8) 

 

где ,  – степень элитарности для -го и -го решения, соответственно, 

,  – минимальное и максимальное значение степени элитарности всей популяции в 

текущем поколении.  

Далее рассмотрим адаптивную регулировку вероятности мутации в генетическом 

алгоритме. Пусть  – порог регулировки мутации, который задаётся пользователем.  В 

случае, если степень элитарности индивидуума выше этого порога, то вероятность 

мутации будет равна значению , иначе . Значения  и   являются входными 

параметрами алгоритма, причём  <  . Ожидается, что индивидуумы, прошедшие 

порог , будут сохраняться. Для других индивидуумов процесс поиска решений 

продолжается.  

 

Результаты вычислительных экспериментов 

Была исследована эффективность генетических алгоритмов, использующих 

рассмотренные стратегии настройки кроссовера и мутации. Эксперименты проводились 

для сравнения ГА с дискретной и непрерывной степенью элитарности, в качестве 

контрольного примера был использован простой генетический алгоритм. 

Вычислительный эксперимент был проведён при помощи программы Greffenstettes 

GENESIS 5.0. Данная программа основана на простом генетическом алгоритме, она 

широко применяется в исследовательских целях. В рамках данной работы ГА на основе 

непрерывной и дискретной степени элитарности реализованы в виде отдельных 

приложений. Простой генетический алгоритм представлен программой GENESIS.  

Использованные параметры ГА: число индивидуумов – 50, вероятность 

кроссовера – 0.6, разрыв поколений – 1.0, метод селекции – сохранение элитных особей, 

использована кодировка Грея, максимальное число поколений – 1000. Для ГА с 

дискретной элитарной схемой: критерий элиты  – 0.2, коэффициент влияния элиты  – 

0.5, порог  – 1.5. Вероятность мутации для ПГА и ГА с дискретной степенью 

элитарности – 0.001, для непрерывной:   – 0.001,  – 0.01, порог  – 0.5. 

Начальные значения решений устанавливаются случайным образом.  

Для сравнения рассмотренных модификаций со стандартным генетическим 

алгоритмом используется набор тестовых функций De Jong’а [1,5]. Для каждой задачи 

было произведено десять испытаний для каждого алгоритма, в ходе которых были 

найдены лучшие решения и средние отклонения, а также были найдены средние 

значения числа поколений, которые необходимы для достижения данного решения.  

Набор тестовых функций De Jong’а широко применяется для оценки 

эффективности генетических алгоритмов. Тестирование рассмотренных вариантов 

проводилось на 5 задачах: 
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1. Квадратичная функция: 

 

 

 
 

2. Функция Розенброка: 

 

 

 
 

3. Ступенчатая функция: 

 

 

 

4. Функция четвертой степени с шумом: 

 

 

 

 

5. Функция Шекеля: 

 

 

 

 

 
 

Результаты вычислительных экспериментов приведены в таблице 1. В 

проведённых экспериментах помимо предложенных адаптивных генетических 

алгоритмов было использовано два стандартных генетических алгоритма с различными 

операторами кроссовера – двухточечным и равномерным. Решения закодированы 
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десятибитным кодом Грея (значения каждой переменной преобразованы в формат числа 

с плавающей запятой двойной точности). Так как были рассмотрены только задачи 

минимизации, наименьшие значения признаны лучшими.   

В таблице использованы следующие обозначения: « » – генетический ГА, 

основанный на непрерывной степени элитарности (« < » – алгоритм  с адаптивной 

настройкой вероятности мутации, « = » – алгоритм  с фиксированной 

вероятностью мутации), « » – ГА, основанный на дискретной степени элитарности,  

«двухточечный» – простой ГА с двухточечным кроссинговером и «равномерный» –  ГА 

с равномерным кроссинговером.  

 

Таблица 1 – Лучшие решения и поколения, на которых они были получены 

Table 1 – The best solutions and the generations on which they were obtained 

 

 
 

Для функций f2, f4, f5 рассмотренные в данной работе алгоритмы показали 

лучшие результаты. Задача f3 наиболее точно была решена с помощью неадаптивного 

ГА. На задаче f1 эффективность методов приблизительно одинакова. На основе 
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проведенных испытаний можно сделать вывод о том, что в большинстве случаев 

генетический алгоритм на основе непрерывной и дискретной степени элитарности 

превосходит в эффективности стандартный ГА. Также можно утверждать, что 

использование адаптивной настройки вероятности мутации дает прирост 

производительности. 

 

Заключение 

Таким образом, адаптивное переключение кроссовера и настройка вероятности 

мутации в соответствии с пригодностью индивидуума позволяет проводить более гибкий 

поиск в области решения. Кроме того, многие практические задачи оптимизации имеют 

те же характеристики, что и тестовые задачи De Jong’а, что указывает на применимость 

на практике рассмотренного метода. 
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