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1. Введение 

Сегодня существует множество методов глобальной оптимизации. Про-
водятся конференции и публикуются тематические выпуски известных жур-
налов, посвященные их разновидностям и возможностям применения для раз-
личных задач. Большинство работ по исследованию и использованию таких 
методов посвящено изучению особенностей их применения в конкретной об-
ласти и, как правило, носит частный характер. Однако, к сожалению, мало 
внимания уделяется вопросу выбора нужного метода и тем более сравнению 
различных методов глобальной оптимизации и выбору наилучшего, особенно, 
если речь идет про конкретную предметную область. В общем случае, выбор 
метода оптимизации является весьма сложной задачей. Поэтому для обосно-
ванного выбора необходимо представить обзор таких методов, что и сделано в 
данном пособии. В результате обзора, сравнения и классификации основных 
методов глобальной оптимизации обосновано использование генетических 
алгоритмов. 

 
2. Обзор методов глобальной оптимизации 

Проблема оптимизации сложных систем, к которой сводятся многие соци-
ально-экономические, технические, организационно-управленческие, комбина-
торные задачи, задачи теории игр, а также задачи защиты информации [1, 2], стано-
вится одной из ведущих в мире искусственного интеллекта [3]. Она часто 
представима в виде целевой функции, которую необходимо оптимизировать 
(причем она не всегда задана аналитическим путем, а иногда задана и в виде 
«черного ящика»), и некоторого набора начальных данных и ограничений на 
решение. Этому представлению соответствуют и задача о путешествующем 
коммивояжере, и задача об оптимальном размещении, и задачи нахождения 
динамического баланса, и многие другие задачи из соответствующих облас-
тей. Для большинства таких задач детерминированные методы решения неприем-
лемы или не обеспечивают необходимой степени точности. Поэтому необходим 
альтернативный подход – использование эволюционных методов глобальной оп-
тимизации и намеренное введение элемента случайности в алгоритм поиска. При 
этом случайность будет служить целям сбора информации о поведении объекта 
исследования и целям управления. Основными достоинствами таких методов 
являются [4]: 

 повышенное быстродействие; 
 высокая надежность и помехоустойчивость;  
 высокая робастность, т.е. малочувствительность к нерегулярностям пове-

дения целевой функции, наличию случайных ошибок при вычислении функции;  
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 сравнительно простая внутренняя реализация;  
 малая чувствительность к росту размерности множества оптимизации;  
 возможность естественного ввода в процесс поиска операции обучения 

и самообучения;  
 в рамках известных схем случайного поиска легко строятся новые ал-

горитмы, реализующие различные эвристические процедуры адаптации.  
Рассмотрим наиболее популярные методы глобальной оптимизации.  
Стохастические и термодинамические подходы 
Грубый случайный поиск (метод Монте-Карло) 
Это самый простой и в то же время самый известный алгоритм случай-

ного поиска, состоящий из равномерного случайного «бросания» точек в про-
странство поиска. Основное его достоинство – простота, и в теории глобальной 
оптимизации этот алгоритм применяется в основном в качестве эталона при тео-
ретическом или численном сравнении алгоритмов и в качестве составной части 
некоторых алгоритмов глобального случайного поиска. 

Алгоритм имитации отжига 
Этот алгоритм был разработан Киркпатриком в 1982 г. [5] и детально 

описан в [6]. В основе имитации отжига лежит теория термодинамического про-
цесса нагревания и медленного охлаждения субстанции для получения кристал-
лической структуры. Начиная со случайно выбранной точки в пространстве поис-
ка, делается шаг в случайном направлении. Если этот шаг приводит в точку с 
более низким уровнем значения функции оптимизации, то он принимается. Если 
же он приводит в точку с большим значением функции оптимизации, то он при-
нимается с вероятностью Р(I), где I – время. Функция Р(I) сначала близка к едини-
це, но затем постепенно уменьшается до нуля – по аналогии с охлаждением 
твердого тела. Таким образом, в начале процесса моделирования принимаются 
любые ходы, но, когда «температура» падает, вероятность совершения негатив-
ных шагов уменьшается. Негативные шаги иногда необходимы в том случае, 
когда нужно избежать локального оптимума, но принятие слишком многих нега-
тивных шагов может увести в сторону от глобального оптимума. В настоящее 
время этот метод активно исследуется (быстрый «переотжиг», параллельный 
отжиг) и успешно применяется во множестве областей [6, 9]. 

Детерминированный подход 
Метод ветвей и границ 
В методах ветвей и границ множество решений M разбивается на ряд 

подмножеств Mk (ветвление), и вместо перебора всех элементов этих подмно-
жеств рассчитываются нижние границы L(Mk) минимизируемой целевой 
функции F(X) в подмножествах Mk. Сокращение перебора возможно в связи с 
тем, что далее ветвлению подвергается только то подмножество Mk, у которо-
го нижняя граница оказалась наименьшей. Однако если у новых появившихся 
подмножеств нижние границы окажутся хуже, чем у какого-либо из ранее об-
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разованных подмножеств, то придется вернуться к шагу ветвления, на кото-
ром было образовано это более перспективное подмножество. При этом метод 
обеспечивает точное решение задачи, но в худшем случае из-за таких возвра-
тов имеет место полный перебор. Для применения метода необходимо иметь 
алгоритм вычисления нижних границ. Если использовать то или иное упро-
щение задачи (приближенное вычисление нижних границ, ограничение воз-
вратов и т.п.), то метод становится приближенным и за счет потери точности 
гарантирует приемлемые затраты времени решения. 

Метод поиска с запретами 
Поиск с запретами является еще одним стохастическим методом глобаль-

ного поиска [10]. Он основан на аналогии с человеческим поведением, т.е. на 
присутствии в поведенческой схеме человека случайных элементов, которые 
означают, что в одной и той же ситуации человек может повести себя разным 
образом. Сохранение листа запретов, в котором, например, может храниться 
набор уже рассмотренных точек пространства поиска, является одной из ос-
новных характеристик данного подхода. Алгоритм заключается в выборе случай-
ной точки в пространстве поиска, рассмотрении точек из окрестностей данной 
точки, и, при достижении определенного критерия, выборе новой точки в дру-
гом регионе поиска, который еще не рассматривался. 

Эвристические и метаэвристические подходы 
Эволюционное программирование 
Подход, основанный на тех же принципах, что и ГА, но содержащий 

больше эвристических зависимостей и основанный на ранжированных мутаци-
ях, применяется в ряде комбинаторных и оптимизационных задач, в задачах ма-
шинного обучения [11]. 

Эволюционные стратегии 
Эволюционный подход, использующий при конструировании структуры 

индивида адаптивный уровень мутации, что позволяет приспособиться к лю-
бой изменяющейся модели. Также применяется в области комбинаторики, экс-
пертных системах и при машинном обучении [12]. 

Генетические алгоритмы 
ГА относятся к группе эвристических методов, которые используются для 

решения проблем поиска и оптимизации. Они сочетают в себе элементы детер-
минированного и стохастического подходов. В силу этого ГА относятся не только 
исключительно к методам случайного поиска. Более того, они успешно применя-
ются в комбинациях с аналитическими методами или другими алгоритмами 
поиска и оптимизации [13, 15]. В основе ГА лежит принцип естественного от-
бора (выживания сильнейшего или наиболее приспособленного). В процессе 
поиска анализируются сразу несколько ветвей эволюции. Применяя так назы-
ваемую «функцию приспособленности», определяющую насколько хорошо най-
денное решение проблемы и выполняющую роль окружающей среды при модели-
ровании эволюционного процесса, ГА «выращивают» новые популяции объ-
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ектов, генная структура которых более приспособлена к текущей ситуации. Та-
ким образом, генетическая модель имитирует эволюцию приспособления через 
механизмы изменчивости объектов. 

В ГА используется следующая терминология: 
 генетический алгоритм – метод или путь решения поставленной  

задачи; 
 геном – класс возможных решений, дает представление о том, каким 

решение может быть вообще; 
 целевая функция – взаимно однозначное отображение, переводящее 

пространство переменных в пространство решений и возвращающее значение 
пригодности переменной; 

 ген – один из параметров задачи; 
 особь (хромосома, индивид) – набор генов; 
 популяция – набор особей; 
 поколение – цикл жизни популяции: от создания до формирования 

новой; 
 эволюция – последовательность поколений до достижения условия 

останова ГА. 
Опишем простой ГА с технической точки зрения. Рассмотрим случай 

функции одной переменной. Пусть имеются пространство решений, простран-
ство независимых переменных и взаимно однозначное отображение, перево-
дящее пространство переменных в пространство решений (целевая функция). 
Необходимо найти такую переменную, при которой решение будет удовле-
творять заданному условию. Изначально указываем допустимые пределы из-
менения истинного решения. Далее, хаотично выбираем n численных значе-
ний переменной (формируем первое поколение). Представляем каждое из зна-
чений переменной в бинарном либо реальном виде. Далее, выполняем реком-
бинации и мутации (будут подробно рассмотрены ниже). Значения перемен-
ных, полученные в результате рекомбинаций и мутаций, представляем в деся-
тичном виде. Далее, для этих значений переменных вычисляем целевую 
функцию и выбираем k значений переменных, удовлетворяющих исходному 
условию. Далее формируем новое поколение, состоящее из k только что полу-
ченных значений и l новых (хаотично выбранных) значений переменных  
(n = k + l). Все указанные выше шаги повторяются многократно. В итоге, по-
лучаем, что каждое следующее поколение лучше или как минимум не хуже 
предыдущего. 

Остановимся подробней на операциях рекомбинации и мутации. Суще-
ствует несколько видов рекомбинации. Наиболее простой из них, называемый 
одноклеточным кроссовером или кроссинговером, заключается в следующем: 
пусть имеются два вектора (набор решений равный N) a1(a11, a12, …, a1N) и 
a2(a21, a22, …, a2N), тогда в результате кроссинговера мы получим два новых 
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вектора a3(a11, a12, …, a1m a2 m+1, …, a2N) и a4(a21, a22, …, a2m a1 m+1, …, a1N). При 
этом точка m выбирается случайным образом (рис. 1). 

 

 
a1 a11, a12, …, a1m, a1m+1,…, a1N 

a2 a21, a22, …, a2m, a2m+1,…, a2N 

a11, a12, …, a1m, a2m+1,…, a2N 

a21, a22, …, a2m, a1m+1,…, a1N 

a3 

a4  
Рис. 1. Работа одноклеточного кроссовера в ГА 

Мутация представляет собой случайный выбор какого-либо значения 
переменной, выполняемый следующим образом. Значение переменной пред-
ставляют в двоичном виде. Часть разрядов числа, в соответствии с коэффици-
ентом мутации, изменяют на противоположное значение (с 0 на 1 и наоборот). 
Важными параметрами являются соответствующие коэффициенты. Так, ко-
эффициент рекомбинации обычно лежит в пределах от 0,6 до 1, а коэффици-
ент мутации чаще всего берут равным 0,1. Мутация не даёт прогресса в поиске 
решения, но страхует от локальных экстремумов. 

Сфера применения ГА очень широка: от автоматизированного проектирова-
ния [16, 17], решения комбинаторных задач и проектирования нейронных сетей 
до применения в экспертных и обучающихся системах [18, 19]. Основные об-
ласти применения на практике: 

 оптимизация сложных численных функций (наиболее традиционное 
использование ГА) [2];  

 распознавание образов, речи и т.п. (например снимки из космоса или 
создание фотороботов) [13];  

 комбинаторные задачи (включая задачи о путешествующем коммивоя-
жере, планирование работ и т.п.) [11];  

 планирование (от размещения мебели до сложных экономических и 
политических проблем) [23];  

 самообучающиеся системы (в так называемых классифицирующих 
системах, где ГА создают набор правил типа если… то для решения предло-
женной проблемы) [3];  

 контроль и управление (в больших комплексных системах, таких как 
фабрика или завод, они способны управлять множеством параметров для под-
держания оптимального режима работы системы) [12].  

 

3. Сравнение основных эволюционных алгоритмов 

В работе [20] приведен краткий обзор результатов применения четырех 
разных эволюционных методов оптимизации к двум сложным тестовым 
функциям. Рассматривались методы: ГА, ЭП, ЭС и ИО. Методы применялись 
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к royal road функции и 5-мерной bump функции. Эти функции являются очень 
сложными для большинства методов оптимизации: royal road является тупи-
ковой для большинства методов. Функция bump является функцией сглажива-
ния, но содержит сотни тысяч пиков, приблизительно одной величины. Более 
того, её оптимальное значение определено наличием четкой границы. 

Функция bump 
Функция bump определена как: 













n

i
i

n

i
i

n

i
i

xi

xx

1

2

1

2

1

4 )(cos2)(cos

max ,
 ,100  ix  i = 1, …, n, 

где 



n

i
ix

1

75,0  и 



n

i
i nx

1

2/15 , начиная с ,5ix  n = 1, 2, 3, …, где xi – пе-

ременные (выраженные в радианах), а n – размерность. Эта функция пред-
ставлена в виде сильно ухабистой поверхности (рис. 2 для n = 2), где истин-
ным глобальным оптимумом обычно является точка на её границе.  

Х1    
Рис. 2. Bump-функция для n = 2 

Х2 
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Функция royal road 
Хотя royal road функция разрабатывалась как наиболее простая для ГА 

и наиболее сложная для других методов, выяснилось, что даже ГА затрудня-
ются в поиске её решения. Функция, следовательно, является полезным при-
мером экстремального случая, когда связь между переменными в функции и 
её значениями сильно нелинейная и имеет большое количество пошаговых 
изменений. 

Функция royal road была разработана как простейший класс, содержа-
щий характеристики, наиболее подходящие для изучения ГА. Входным пара-
метром функции royal road является бинарная строка, на выходе функции по-
лучаем действительное значение, которое должно быть максимизировано. 
Строка состоит из 2k непересекающихся смежных областей, каждая длиной  
b + g. Используя значения Холланда по умолчанию: k = 4, b = 8, g = 7, получа-
ем 16 областей длиной 15 и общую длину строки, равную 240. Каждая область 
разделена на две непересекающиеся части. Первая длиной b, равной 8 битам  
(с 1-го по 8-й), называется блоком (block, блок-часть), а вторая длиной g, рав-
ной 7 битам (с 9-го по 15-й бит), называется разрывом (gap, разрыв-часть) 
(табл. 1). При расчете пригодности учитываются только те биты, которые при-
надлежат блок-части каждой области. Расчет состоит из двух частей: началь-
ное вычисление пригодности и дополнительное вычисление. 

 

Т а б л и ц а  1  
Условный вид функции royal road 

Строка 1 … 8 9 … 15 1 … 8 9 … 15 … 1 … 8 9 … 15 

 Блок 1 Разрыв 1 Блок 2 Разрыв 2 … Блок 16 Разрыв 16 
 Область 1 Область 2  Область 16 

 

В ходе начального вычисления значению пригодности каждого блока 
прибавляется υ за каждую единицу, входящую в состав блока, до определен-
ного значения m*. Если в блоке содержится больше единиц чем m*, но меньше 
чем b единиц, то из значения пригодности такого блока вычитается значение 
υ, за каждую единицу больше допустимого значения. Значения по умолчанию: 
υ = 0,02 и m* = 4, тогда блок с шестью единицами получит значение пригодно-
сти равное: –0,02(6–4) = –0,04. То есть, если блок имеет более чем 4 и меньше 
чем 8 единиц, то значение пригодности уменьшается и наоборот (табл. 2). Ес-
ли блок состоит только из единиц, то он считается завершенным. Это приво-
дит к дополнительному вычислению. 

 

Т а б л и ц а  2  
Расчет пригодности элементов функции royal road 

Кол-во единиц 
в блоке 0 1 2 3 4 5 6 7 8 

Значение  
пригодности 0,00 0,02 0,04 0,06 0,08 –0,02 –0,04 –0,06 0,00 
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В дополнительном вычислении используются только завершенные бло-
ки. Первому завершенному блоку присваивается значение u*, по умолчанию 
1,0, а каждому последующему u – по умолчанию 0,3. Затем смежные пары 
завершенных блоков получают значение пригодности таким же способом, 
затем четыре завершенных блока и так далее, пока не будет рассчитано значе-
ние пригодности всех 16 блоков. Это приводит к тому, что целевое значение 
равно максимальному: 1,0+(1,0+0,3)+(1,0+30,3)+(1,0+70,3)+(1,0+150,3) = 12,8. 

Наличие разрыв-частей, которые не влияют на вычисление пригодно-
сти, обеспечивает разнообразное количество строк, которые имеют макси-
мальное значение. Оптимальное значение пригодности получается тогда, ко-
гда найдена единственная предопределенная последовательность нескольких 
бит блоков, которая образуется из набора основных блоков. 

Результаты сравнения методов 
Задачи оптимизации, обсуждаемые выше, являются весьма сложными: 

они имеют множество переменных, ярко-выраженные нелинейные зависимо-
сти между переменными и целевые функции с большим количеством макси-
мумов и минимумов. Поиск методов, которые могут решать такие задачи, 
приводит к эволюционному вычислению. Методики поиска наилучших реше-
ний в этой области делятся в зависимости от того, каким типом стратегии эво-
люционного управления контролируется стохастический подход. Сегодня ак-
тивно используют четыре основных метода: ГА, где применяются методы 
эволюции Дарвина для отбора наиболее «приспособленных» моделей (осо-
бей); ЭП, основанное на ранжированной мутации и являющееся более эври-
стическим подходом к задаче; ЭС, где отдельные особи мутируются, исполь-
зуя адаптивные значения мутации, настраиваемые индивидуально для каждой 
переменной в задаче; ИО, где стратегия управления основана на имитации 
кинетики твердотельных кристаллов и возможности изменений, даже если они 
приводят к худшему решению. Первые три метода одновременно работают 
над группами особей, называемых популяциями, а последний работает только 
над одним решением. 

Из рис. 3–10, на которых показаны результаты оптимизации для пяти 
запусков каждого метода, видно, что все методы испытывают сложности для 
решения этих задач. На оси X отложено количество вычислений целевой 
функции, а на оси Y – вычисленное значение целевой функции, по мере рабо-
ты соответствующего метода. Наибольшую проблему вызывает задача royal 
road, что неудивительно, учитывая дискретность и сложность её целевой 
функции. Особенно это видно при работе метода ЭП. Также четко видны 
«жидкая», «твердая» стадии и стадия «кристаллизации» при запусках алго-
ритма ИО, указывающие на то, что соответствующие значения вышли за пре-
делы корректно-заданных параметров (температурных значений) ИО. Видно, 
что ГА работают лучше всего, тогда как алгоритм ИО показал наихудшие ре-
зультаты.  
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Тем не менее, каждый из методов может дать лучшие результаты после 
оптимизации своих параметров (например, известен ряд работ, где разновид-
ности метода ИО дают результаты не хуже, чем ЭП и ЭС). В любом случае, 
необходимо уделять особое внимание настройкам оптимизатора при решении 
любой задачи оптимизации. Однако при стандартных настройках и прочих 
равных условиях для одной и той же задачи именно ГА показывают наилуч-
шие результаты. 
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Количество вычислений целевой функции 

Использование ГА 
для поиска максимума 

bump функции для 5 запусков ГА, 
среднее значение 0,779 

 
Рис. 3. Результаты оптимизации bump-функции, используя ГА 
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Количество вычислений целевой функции

Использование ЭП 
для поиска максимума

bump функции для 5 запусков ЭП,
среднее значение 0,673

 
Рис. 4. Результаты оптимизации bump-функции, используя ЭП 
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Использование ЭС 
для поиска максимума

bump функции для 5 запусков ЭС,
среднее значение 0,578

 
Рис. 5. Результаты оптимизации bump-функции, используя ЭС 
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Использование ИО 
для поиска максимума 

bump функции для 5 запусков ИО, 
среднее значение 0,395 

 
Рис. 3. Результаты оптимизации bump-функции, используя ИО 
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Количество вычислений целевой функции 

Использование ГА 
для поиска максимума 

royal road функции для 5 запусков ГА, 
среднее значение 8,75 

 
Рис. 4. Результаты оптимизации royal road-функции, используя ГА 



15 

 

Зн
ач
ен
ие

 ц
ел
ев
ой

 ф
ун
кц
ии

 

Количество вычислений целевой функции 

Использование ЭП
для поиска максимума

royal road функции для 5 запусков ЭП,
среднее значение 4,81

 
Рис. 5. Результаты оптимизации royal road-функции, используя ЭП 
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Использование ЭС 
для поиска максимума

royal road функции для 5 запусков ЭС,
среднее значение 6,29

 
Рис. 6. Результаты оптимизации royal road-функции, используя ЭС 

Количество вычислений целевой функции

Использование ИО
для поиска максимума

royal road функции для 5 запусков ИО,
среднее значение 3,9

 
Рис. 7. Результаты оптимизации royal road-функции, используя ИО 
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4. Классификация и анализ методов оптимизации 

В данном разделе представлены различные классификации методов 
глобальной оптимизации. В работах автора [21, 22] предложена классифика-
ция по явлениям и принципам, лежащим в основе методов глобальной опти-
мизации. 

В работе [23] приведен подробный анализ применения эволюционных 
методов для задач проектирования. Проектирование – итерационный процесс, 
в котором чередуются процедуры синтеза и анализа. Синтез – это создание 
проектного решения в виде описания облика изделия, его конструкции, струк-
турной, функциональной или принципиальной схемы. Анализ – это оценка 
результатов синтеза. В современных САПР преимущественно развиты мате-
матическое и программное обеспечения (ПО) процедур анализа. Синтез – 
трудно формализуемая задача. Наряду с формализуемыми задачами имеются 
типы задач, для которых формализация не может быть достигнута (решение 
которых возможно лишь при малом размере задач, но практически важные 
задачи имеют размеры, существенно превышающие возможности точного 
решения).  

Поэтому все подходы к решению задач синтеза в САПР подразделяют-
ся на две группы: 

– использование интеллектуальных методов (в основном это эксперт-
ные методы);  

– применение методов дискретной оптимизации.  
Используя материалы [23 и 24], представим в следующем виде общую 

классификацию методов оптимизации [21] в зависимости от сложности по-
ставленной задачи (рис. 8). 

Как видно из рис. 8, задача проектирования может быть формализуемой 
(возможно использование точных методов, когда анализируется все простран-
ство возможных решений) и неформализуемой. Для решения неформализуе-
мых задач существует два основных класса: метод дискретной оптимизации и 
интеллектуальные экспертные методы (в основе лежат компьютерные систе-
мы, способные частично заменить специалиста-эксперта в разрешении про-
блемной ситуации, как правило на базе искусственного интеллекта). Также 
различают глобальные и локальные методы оптимизации. Приведем класси-
фикацию глобальных методов оптимизации по явлениям и процессам, лежа-
щим в их основе (рис.. 9) [21]. 
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Рис. 8. Классификация методов оптимизации  
в зависимости от сложности поставленной задачи 

 
Рис. 9. Методы глобальной оптимизации  
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Существует классификация с точки зрения вычислительной математи-
ки, при этом большинство глобальных методов оптимизации относится к так 
называемым «мягким вычислениям». Термин «мягкие вычисления» введен 
Лофти Заде в 1994 г. Это новый метод вычислительной математики, который 
был поддержан аппаратными средствами (нечеткими процессорами) и в ряде 
проблемных областей стал более эффективным, чем классические методы. 
Понятие «мягких вычислений» включает в себя [25]: 

 нечеткую логику;  
 нейронные сети;  
 вероятностные рассуждения;  
 сети доверия;  
 эволюционные алгоритмы.  
Таким образом, в данном разделе представлены различные классифика-

ции методов оптимизации: общая; по явлениям и принципам, лежащим в ос-
нове глобальных методов; с точки зрения вычислительной математики. 

Анализ рассмотренных методов глобальной оптимизации 
В данном разделе, на основе работы автора [26], выполнено сравнение 

некоторых методов глобальной оптимизации в виде сводной таблицы «успеш-
ности» применения различных методов к конкретным задачам и сделан вывод 
о том, что ГА применяются с наибольшим успехом и для широкого круга задач. 

В работе [27] проведен краткий анализ методов, приведенных выше, 
приведен обзор российских и зарубежных работ, проанализирована работа и 
пригодность таких методов к различным типам сложных задач оптимизации: 
«королевских дорог», оптимизации графа, размещения (на примере проектирования 
цепей), заполнения «рюкзака», предсказания банковского курса валют, составления 
расписания. В итоге, сделаны следующие выводы: алгоритм ИО является наиболее 
«хрупким» из рассмотренных методов, он более всего зависит от выбранных па-
раметров моделирования, ГА при настройке показывают лучшие (примерно на 10–
15%) результаты, но, даже с параметрами по умолчанию, позволяют добиться при-
емлемой точности.  

По результатам работ [20, 27] сформируем общую таблицу условной 
«результативности» применения описанных методов к конкретным задачам и 
рассчитаем условный средний ранг для каждого метода. При этом рассматри-
вались результаты применения методов оптимизации к различным задачам, и 
каждый метод получил условное место (первое место: метод является наи-
лучшим относительно остальных, последнее место: метод справился с задачей 
хуже или не справился вообще). Последний столбец представляет собой сред-
ний ранг применения к различным задачам каждого метода (табл. 1).  

Все рассмотренные методы имеют общие характеристики: они все яв-
ляются методами глобальной оптимизации (за исключением детерминирован-
ных методов) и для каждого существует сходимость к глобальному оптимуму.  
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Т а б л и ц а  1  
Ранжирование методов глобальной оптимизации 

Задача  
Метод 

Функ- 
ция 

royal 
road 

Функ-
ция 

bump 

Опти-
миза-
ция
графа

Разме-
щение 
элемен-
тов цепи

Запол-
нение 
рюкзака

Предска-
зание бан-
ковского 
курса 

Состав-
ление 
распи-
сания 

Сред-
нее 

ГА 1 1 2 1 1 2 2 1,4 
Имитация 
отжига 

4 4 3 2 4 4 3 3,4 

Эволюц. 
програм. 

3 2      2,5 

Эволюц. 
стратегии 

2 3      2,5 

Детермин. 
методы 

  1  5   3 

Поиск с 
запретом 

    2 3 1 2 

Нейрон-
ные сети 

    3 1  2 

 
Как упоминалось выше, в теореме «Бесплатного обеда не бывает» ут-

верждается, что производительность всех алгоритмов, ищущих экстремум функ-
ции качества одинакова, если усреднить результаты по всевозможным функциям 
качества, т.е. на полном множестве задач нельзя выделить самый лучший ме-
тод оптимизации. Практическое значение этой теоремы состоит в том, что не 
существует панацеи на все случаи жизни, несомненный успех какого-либо оп-
тимизационного метода в определенной области знаний не гарантирует такого 
же успеха в другой области. Это означает, что для каждой специфической об-
ласти необходимо проводить исследования и отыскивать приемлемый метод 
оптимизации. Однако, из табл.  1 видно, что ГА применяются с наибольшим 
успехом, причем в очень широком круге задач.  

Недостатки и преимущества генетических алгоритмов 
Анализ работ [23, 18, 27] позволяет выделить ряд недостатков и пре-

имуществ ГА. Недостатки использования ГА: 
 с помощью ГА проблематично найти точный глобальный оптимум; 
 ГА непросто настроить для нахождения всех решений задачи;  
 не для всех задач удается найти оптимальное кодирование параметров;  
 ГА трудно применить для изолированных функций. Изолированность 

(«поиск иголки в стоге сена») является проблемой для любого метода оптими-
зации, поскольку функция не предоставляет никакой информации, подсказы-
вающей, в какой области искать максимум. Лишь случайное попадание особи 
в глобальный экстремум может решить задачу (рис.. 10);  
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 ГА испытывает сложности при оптимизации сильно зашумленных 
функций. Дополнительный шум сильно влияет на сходимость многих эволю-
ционных методов, поэтому часто замедляет поиск решения ГА (рис.. 11).  

 
  
  
  

x
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Рис. 10. Изолированная функция 
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Рис. 11. Зашумленная функция 

Однако существует целый ряд преимуществ применения ГА, относи-
тельно других методов глобальной оптимизации: 

 простота использования;  
 слабая зависимость эффективности использования от настроек опти-

мизатора для многих задач;  
 ГА являются универсальным методом оптимизации сложных много-

параметрических функций;  
 ГА не зависит от исследуемой проблемы, так как работает с закоди-

рованными параметрами;  
 ГА успешно используется для широкого круга задач;  
 ГА применим для неформализуемых задач, когда целевая функция 

нечетко сформулирована или вообще отсутствует.  
Выводы, сделанные выше, позволяют использовать ГА как универсаль-

ный инструмент для оптимизации очень сложных задач [28, 32], при этом сто-
ит отметить, что результаты, полученные за счет использования ГА, будут не 
хуже, а, скорее всего лучше, чем результаты, полученные другими методами. 
Поэтому решение задачи оптимизации новой, ещё неисследованной, пробле-
мы стоит начать именно с применения ГА.  
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5. Заключение 

В данном пособии представлены основные методы глобальной оптими-
зации. Предложенная классификация методов оптимизации состоит из 8 клас-
сов методов в зависимости от сложности и типа решаемых задач, и включает 
25 методов оптимизации. Выполнен анализ рассмотренных методов глобальной 
оптимизации для 7 методов глобальной оптимизации на примере 7 задач раз-
личной степени сложности. В результате обзора, сравнения и классификации 
основных методов глобальной оптимизации обосновано использование ГА. 
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