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Сформулирована задача многомерной оптимизации и предложено ее решение, базирующееся на генетиче-
ском алгоритме. Рассмотрены плюсы и минусы данного подхода, а также примеры задач, в которых он
может быть применен.

Введение

Задачи многомерной оптимизации распро-
странены в практической деятельности людей[1].
Например, оптимизационные модели строятся
при решении инженерных, статистических, фи-
нансовых и других проблем[2].

Задачей оптимизации в математике называ-
ется задача нахождения экстремума (минимума
или максимума) вещественной функции в задан-
ной области определения[3,4].

Постановка задачи оптимизации[5]:
Сформулируем математически задачу оп-

тимизации. Среди элементов x, образующих
множества X, необходимо найти такой элемент
x∗, который предоставляет минимальное значе-
ние f(x∗) заданной функции f(x).

Для корректной постановки задачи оптими-
зации необходимо задать [1]:

1. Допустимое множество — множество
X = {~x| gi(~x) ≤ 0, i = 1, . . . ,m} ⊂ Rn;

2. Целевую функцию — отображение X→ R
3. Критерий поиска (max или min).

Тогда решить задачу f(x)→ min
~x∈X

означает
одно из:

Показать, что X = ∅.
Показать, что целевая функция f(~x) не

ограничена снизу.
Найти ~x∗ ∈ X : f(~x∗) = min

~x∈X
f(~x). Если @~x∗ ,

то найти inf
~x∈X

f(~x).

При решении задачи многомерной оптими-
зации можно сказать, что ~x является вектором,
состоящим из всех элементов векторов целевых
функций, значения которых необходимо оптими-
зировать.

Обучение нейронной сети также можно
представить как задачу оптимизации. В таком
случае целевой функцией будет являться набор
весовых коэффициентов сети. Также возможно
осуществить подбор функций активации.

I. Генетический алгоритм

Генетический алгоритм является алгорит-
мом эволюционных вычислений [6]. Его можно
применить для нахождения значений вектора це-
левой функции.

Для нахождении экстремума не целочис-
ленной функции в n-мерном пространстве при-
менение графических методов не является воз-
можным (в силу невозможности графической
интерпретации n-мерного пространства), а ана-
литические методы, как правило, требуют поми-
мо исследуемой функции указания дополнитель-
ных параметров[7,8]. Поэтому в n-мерном про-
странстве решение задачи происходит численны-
ми методами. Эти методы многомерной оптими-
зации, в свою очередь, могут быть классифици-
рованы следующим образом:

1. сканирование,
2. покоординатный поиск,
3. градиентные методы

3.1. собственно градиентный,
3.2. метод крутого восхождения,
3.3. метод сопряженных градиентов

II. Общее описание работы алгоритма

Генетический алгоритм состоит из следую-
щих шагов[9]:

1. Случайным образом генерируется конеч-
ный набор пробных решений:
P 1 = {p1

1...p
1
n}, p1

i ∈ X
(первое поколение, n - размер популяции).

2. Оценка приспособленности текущего поко-
ления производится при помощи:
F k = {fk1 ...fkn}, fki = W (pki )
в терминологии генетического алгоритма
это называется фитнес-функцией.

3. Выход, если выполняется критерий остано-
ва (вымирание всех особей или достижение
максимально возможного числа итераций,
или нахождение решения в пределах дове-
рительного интервала), иначе

4. Генерация нового поколения посредством
операторов селекции S, скрещивания C и
мутаций M:
P k+1 = M ·C ·S(P k, F k) и переход к пункту
2.
В процессе селекции выживают (отбира-
ются) только несколько лучших пробных
решений, остальные далее не используют-
ся. Скрещивание вместо двух особей со-
здает новую, элементы которой переме-
шаны каким-то особым образом. Мутация
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случайным образом меняет случайно вы-
бранную компоненту пробного решения на
иную.

III. Решение задачи с использованием
генетического алгоритма

Фитнес-функция должна быть подобрана
таким образом, чтобы показывать, насколько те-
кущее решение соответствует ожидаемому[10].
Соответственно, для решения конкретной зада-
чи данную функцию необходимо подбирать в за-
висимости от того, какого результата необходимо
добиться.

Описанный подход не позволит найти экс-
тремумы функции, но сможет подобрать коэф-
фициенты функций в соответствии с их экстре-
мумами.

1. сгенерируем конечный набор пробных ре-
шений:
P 1 = {p1

1...p
1
n}, p1

i ∈ X,
где p1

i представляет собой вектор значений
компонент целевой функции

2. произведем оценку приспособленности те-
кущего поколения:
F k = {fk1 ...fkn}, fki = W (pki ),
где W (pki ) - фитнес-функция

3. завершим работу алгоритма, если найдено
оптимальное решение, иначе

4. сгенерируем новое поколение, используя
функции селекции и скрещивания (каким
именно образом следует проводить селек-
цию и скрещивание, оговаривать не будем,
так как подойдет любая из возможных ре-
ализаций).

IV. Пример использования подхода

Данный подход оптимизации является обоб-
щенным и может быть использован для решения
широкого спектра задач, например, для реше-
ния задачи составления расписания пар препо-
давателей, причем в данную задачу можно вне-
сти еще дополнительные переменные, такие как
часы занятости преподавателей другими видами
деятельности, а также часы занятости студентов
(в случае посещения ими занятий в других орга-
низациях)[11].

V. Проблема многоэкстремальности

Существуют функции с несколькими ло-
кальными минимумами. Такие функции называ-
ют многоэкстремальными, для некоторых алго-
ритмов оптимизации они могут являться пробле-
мой.

Генетический алгоритм в силу своей псев-
дослучайной природы обходит это ограничение
при достаточном размере популяции, так как на
каждой итерации мы генерируем некоторое ко-
личество новых особей, которые могут лежать в
любой точке области значений функции.

Также в силу выбора начальных решений
они будут равномерно разбросаны по всему мно-
жеству возможных значений, что в свою очередь
в конечном итоге даст еще более лучший резуль-
тат.

VI. Заключение

Недостатком использования генетического
алгоритма как способа решения задач многомер-
ной оптимизации является то, что он по сути
своей представляет оптимизированный перебор.
В связи с этим генетический алгоритм может
иметь довольно большое, а во многих случаях и
неприемлемое время нахождения решения (при
условии, что критерием останова является попа-
дание найденного решения в доверительный ин-
тервал вероятности, а не достижение порогово-
го значения итераций). В случае, когда критери-
ем останова считается пороговое значение итера-
ций, можно получить решение, не вполне удовле-
творяющее ожиданиям.
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