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Разработка адаптивного генетического оптимизационного алгоритма
с использованием методов агентного моделирования

модификации. В противном случае применяют 
хорошо известные методы прямого поиска (т. е. 
без вычисления производных), такие как метод 
Хука—Дживса, метод Нелдера—Мида и др. При 
этом постановка задачи многоцелевой оптимиза-
ции предполагает определение набора наилучших 
(компромиссных) решений, при выборе которых 
относительный уровень снижения качества по 
одному или нескольким критериям не превосхо-
дит относительного уровня повышения качества 
по другим критериям. Таким образом, требует-
ся нахождение решений, при которых значение 
каждого частного показателя, характеризующего 
систему, не может быть улучшено без ухудшения 
других показателей. Подобное множество реше-
ний относится к типу Парето-оптимальных. По-
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Введение

Разработка эффективных алгоритмов поиска 
решений для многокритериальных оптимизаци-
онных задач большой размерности является весь-
ма актуальным направлением. Высокая степень 
сложности таких задач во многом обусловлена 
значительными затратами, требуемыми для вы-
числения значений целевых функций и других 
модельных характеристик, участвующих в про-
верке соответствующих ограничений. В случае, 
когда целевой функционал может быть описан 
аналитически, для определения локальных экс-
тремумов применяют различные градиентные 
методы поиска решений ненулевого порядка, на-
пример методы Ньютона и Коши и их различные 
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строение приближенного множества (или неко-
торого репрезентативного подмножества) Парето 
относится к числу задач высокой вычислительной 
сложности [21].

Одним из наиболее эффективных методов 
решения подобных задач являются генетиче-
ские оптимизационные алгоритмы (ГА), впер-
вые предложенные в работах Дж. Холланда и 
Д. Гольберга [10, 13]. В настоящее время для ре-
шения задач многокритериальной оптимизации 
и построения фронта Парето применяют широ-
кое семейство ГА, в том числе такие как NSGA-II,
NSGA-III, OMOPSO, PAES, PESA-II, SPEA2, 
VEGA, MOEA/D, MAGAMO и др. [3, 4, 6, 8, 9,
19, 20]. Среди них следует выделить алгоритм 
SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) [20], 
отличающийся учетом ранга Парето для отби-
раемых в процессе эволюционного поиска ре-
шений, а также относительно новый алгоритм 
MOEA/D [17], основанный на декомпозиции ре-
шаемой многоцелевой оптимизационной задачи 
на множество одноцелевых задач.

Важным преимуществом ГА по сравнению с 
другими методами многомерной оптимизации 
является возможность эффективного распарал-
леливания вычислительной процедуры [23—25]. 
При этом следует отметить два подхода. Первый, 
наиболее известный, подход основан на так на-
зываемой "островной" модели [17], когда из одной 
общей популяции возможных решений (удовлет-
воряющих правилам недоминирования Парето), 
именуемой "материком", выделяется несколько 
популяций меньшей длины, эволюция которых 
осуществляется параллельно с периодическим 
обменом наилучшими решениями с "материком". 
Достоинством данного подхода является суще-
ственное ускорение вычислительного процесса 
в условиях мультипроцессорной архитектуры. 
Однако с ростом размерности оптимизационной 
задачи, длина популяции решений начинает ра-
сти пропорционально числу переменных реше-
ний. Для преодоления данной проблемы нами 
ранее был предложен другой подход — алгоритм 
MAGAMO [4, 26], основанный на равномерном 
разбиении пространства решений между авто-
номными агентами (являющимися самостоя-
тельными ГА) в целях минимизации длины по-
пуляции на индивидуальном уровне агентов. 
Данный подход показал высокую эффективность 
для многокритериальных оптимизационных за-
дач большой размерности, в которых целевые 
функционалы вычисляются в результате ими-
тационного моделирования. Тем не менее вы-
числительная продуктивность MAGAMO была 
ограничена (например, вероятностью оператора 
мутации) и зависела в основном от значений па-
раметров ГА, устанавливаемых равнозначными 

для всех агентов-процессов. Для преодоления 
данной проблемы предлагается создание адап-
тивной модификации алгоритма MAGAMO/A с 
использованием возможностей методов агентно-
го моделирования, в частности механизма кар-
ты состояний, являющейся, по сути, конечным 
автоматом для управления параметрами ГА на 
индивидуальном уровне в зависимости от каче-
ства эволюционного процесса каждого взаимо-
действующего агента.

Основной целью данной работы является раз-
работка многоагентного адаптивного генетиче-
ского оптимизационного алгоритма, обеспечива-
ющего эффективный процесс коэволюционного 
поиска в условиях мультипроцессорной систем-
ной архитектуры для многокритериальных оп-
тимизационных задач большой размерности (не-
сколько целевых функций, сотни переменных, 
множественные ограничения). Данный подход 
был успешно апробирован для решения сложных 
эколого-экономических оптимизационных задач 
[1, 2], для управления поведением агентов-спаса-
телей при чрезвычайных ситуациях [5] и др.

1. Концептуальная модель многоагентного ГА

Примером использования методов агентного 
моделирования для построения генетического 
оптимизационного алгоритма является рабо-
та [4]. В данной работе был предложен много-
агентный генетический алгоритм MAGAMO, 
основанный на принципе распределения про-
странства решений между агентами-процессами 
и организацией коэволюционной процедуры, в 
рамках которой центральный процесс отвечает за 
формирование Парето-оптимальных решений,
а локальные процессы обеспечивают направлен-
ный поиск наилучших решений для назначен-
ных их переменных. Эффективность подобного 
алгоритма достигалась за счет существенного 
снижения длины популяции (и, как следствие, 
сокращения временных затрат на оценку фит-
нес-функций) на уровне локальных агентов-про-
цессов и обеспечения непрерывного обмена зна-
чениями наилучших недоминируемых решений 
с глобальным архивом.

Отметим, что принципы построения 
MAGAMO существенно отличаются от класси-
ческой "островной" модели, в которой нет рас-
пределения искомых переменных между про-
цессами, а эффективность достигается по сути 
за счет более диверсифицированной эволюции. 
Кроме того, в MAGAMO есть существенные от-
личия от "роевых" алгоритмов (swarm optimiza-
tion [16]), функциональность которых основана 
на движении частиц в пространстве решений и 
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обмене полезной информацией между ними.
В частности, число агентов в MAGAMO, как пра-
вило, выбирается равным числу процессоров, на 
которых могут быть запущены исполняемые по-
токи. В "роевых" алгоритмах число агентов-ча-
стиц может измеряться тысячами, что и позволяет 
достичь наибольшей эффективности за счет мак-
симального быстрого сканирования ландшафта 
целевых функционалов и определения целевой 
точки. Однако временные затраты на обмен ин-
формацией между агентами-частицами в боль-
шой популяции и отсутствие операторов мутации 
существенно ограничивают применимость по-
добных алгоритмов к сложным задачам много-
целевой оптимизации, требующим определения 
фронта Парето (в особенности, имеющего мно-
жественные разрывы, являющегося невыпуклым 
и др.). Поэтому предлагается, сохранив базовую 
функциональность MAGAMO, обеспечить его 
максимальную эффективность за счет адаптивно-
го управления параметрами на индивидуальном 
уровне агентов-процессов. Для этого предлагается 
изменять значение одного или нескольких пара-
метров ГА в зависимости от качества эволюцион-
ного процесса — темпов роста приспособленно-
сти популяции и степени разнообразия генотипов 
популяции (удаленности решений друг от друга 
участвующих в селекции). Данный подход экспе-
риментально демонстрирует свою эффективность. 
Однако, когда популяция решений эволюциони-
рует в рамках одного процесса, определить наи-
лучшие значения параметров ГА, являющиеся 
рациональными для всех решений, не всегда уда-
ется ввиду их неоднородности (значения одних 
переменных требуют более быстрой эволюции, 
другие должны лишь немного корректироваться и 
т. д.). Потому более эффективным представляется 
подход, основанный на принципах адаптивного 
управления параметрами ГА на индивидуальном 
уровне агентов-процессов. Отметим, что преиму-
щества адаптивных ГА ранее были исследованы 
в работе [22].

Для разработки адаптивных ГА можно ис-
пользовать систему управления состояниями 
каждого агента-процесса на основе метода ко-
нечных автоматов (FSM) реализуемого посред-
ством карт состояний агента (statecharts). Перехо-
ды между состояниями каждого агента-процесса 
осуществляются в зависимости от текущей эф-
фективности ГА, оцениваемой с использованием 
различных критериев, например, критерия "ги-
перобъема" (Hypervolume), расстояния между ре-
шениями на фронте Парето GD, IGD, Spacing и 
другие метрики [7, 11, 14].

Отметим, что данный подход является эффек-
тивным при значительном времени эволюцион-
ного процесса, когда возможны множествен-

ные изменения состояний и параметров ГА, т.  е. 
именно для оптимизационных задач большой 
размерности. На начальном шаге все искомые 
переменные равномерно распределяются меж-
ду агентами-процессами и далее обмениваются 
друг с другом информацией о наилучших (с точ-
ки зрения приспособленности фитнес-функции) 
значениях собственных переменных, удовлетво-
ряющих критерию Парето-оптимальности.

2. Формальное описание адаптивного
генетического алгоритма

Итак, рассматривается ансамбль взаимодей-
ствующих агентов-процессов, являющихся авто-
номными ГА и имеющих следующие возможные 
состояния для каждого агента.

1. Состояние 0. Начальная локальная эволю-
ция — состояние агента-процесса для первых ста 
эпох ГА, при котором применяются стандартные 
значения параметров ГА. В данном состоянии об-
мен наилучшими решениями (значениями иско-
мых переменных) с другими агентами-процессами 
осуществляется на каждой итерации (эпохе) ГА.

2. Состояние 1. Быстрая эволюция — состоя-
ние агента-процесса для последующих эпох ГА, 
при котором применяются параметры ГА, обе-
спечивающие максимальные темпы эволюцион-
ного процесса, например, двухточечный оператор 
кроссинговера; три-четыре родительских особи; 
множество генерируемых потомков; почти нуле-
вая вероятность оператора мутации и др. В дан-
ном состоянии обмен наилучшими решениями с 
другими агентами-процессами осуществляется на 
каждой итерации ГА. Отметим, что рассматри-
ваемое состояние может привести к преждевре-
менной сходимости ГА. Кроме того, данное со-
стояние требует постоянных коммуникационных 
затрат на взаимодействие с другими агентами, что 
влияет на скорость эволюционных вычислений.

3. Состояние 2. Медленная эволюция с низким 
разнообразием популяции, — состояние агента-
процесса для последующих эпох ГА, при кото-
ром применяются параметры ГА, обеспечива-
ющие низкие темпы эволюционного процесса, 
например, одноточечный оператор кроссингове-
ра, две родительских особи с двумя потомками, 
небольшая вероятность оператора мутации и др. 
При входе и выходе из данного состояния осу-
ществляется обмен наилучшими решениями с 
другими агентами. Отметим, что данное состо-
яние может привести к замедлению работы ГА и 
предотвращению преждевременной сходимости 
за счет оператора мутации.

4. Состояние 3. Медленная эволюция с высоким 
разнообразием популяции — состояние агента-
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процесса для последующих эпох ГА, при котором 
применяются параметры ГА, обеспечивающие 
низкие темпы эволюционного процесса, но наи-
больший уровень диверсификации популяции 
за счет множественных (комбинированных) му-
таций. При входе и выходе из данного состояния 
осуществляется обмен наилучшими решениями 
с другими агентами. Отметим, что данное со-
стояние гарантированно обновляет популяцию, 
но также может привести к редукции ГА (т. е. 
к разрушению приспособленности популяции) 
в случае длительного нахождения ГА в данном 
режиме.

5. Состояние 4. Завершение локальной эво-
люции — состояние агента-процесса, при кото-
ром найдено подмножество наилуч-
ших значений искомых переменных, 
принадлежащих данному агенту и 
удовлетворяющих критерию опти-
мальности по Парето (т. е. решений, 
имеющих наивысший ранг Парето). 
Одним из условий перехода к данно-
му состоянию является стабилизация 
средней приспособленности локаль-
ной популяции (т. е. она становится 
однородной) до требуемого уровня 
сходимости. В случае невозможности 
достижения глобальной сходимости в 
течение значительного числа эпох ГА 
(например, более 1000), возможен воз-
врат к состоянию быстрой эволюции.

6. Состояние 5. Окончание гло-
бальной эволюции — состояние аген-
та-процесса, при котором найдены 
окончательные наилучшие значения 
искомых переменных, принадлежа-
щих всем агентам-процессам.

Значения параметров ГА, соот-
ветствующие первым четырем состо-

яниям, представлены в табл. 1. Последние два 
состояния характеризуются отсутствием эволю-
ционного процесса.

На рис. 1 представлена карта состояний агента-
процесса, реализованная в системе AnyLogic, ис-
пользуемой для реализации адаптивного многоа-
гентного генетического алгоритма (MAGAMO/A) 
на языке программирования Java.

Приведем формальное описание правил пере-
хода к соответствующим состояниям для пред-
ложенного генетического алгоритма.

Введем следующие обозначения:
 � t ∈ {t0, t0 + 1, ..., t0 + T} — индекс эпох (внут-

реннее время) ГА, T — максимальное допу-
стимое число эпох (T = 10 000);

Таблица 1

Значения основных параметров ГА в зависимости от состояния агента-процесса

Параметры ГА
Состояния ГА

0 1 2 3

Вероятность оператора кроссинговера 1 0,85 0,5 0,5

Вероятность оператора мутации 0 0,001 0,01 0,2

Тип оператора кроссинговера Одноточечный Двухточечный Одноточечный Равномерный

Тип оператора мутации Нет Стандартный Стандартный Комбинированный

Число родительских особей 2 3 и более 2 3 и более

Число особей-потомков 2 3 и более 2 3 и более

Максимальное число эпох ГА,
допустимых для данного состояния

100 1000 300 100

Частота обмена наилучшими решени-
ями с другими агентами-процессами

На каждой
итерации

На каждой
итерации

Только на входе и
выходе из состояния

Только на входе и
выходе из состояния

Рис. 1. Карта состояний агента-процесса (генетического алгоритма MAGAMO/A)



325ÈÍÔÎÐÌÀÖÈÎÍÍÛÅ ÒÅÕÍÎËÎÃÈÈ, Òîì 24, ¹ 5, 2018

 � i ∈ {1, 2, ..., I} — индекс агента-процесса;
 � sti(t) ∈ {0, 2, ..., 5} — возможные состояния 

агента-процесса (рис. 1).
 � HVi(t) — среднее (медианное) значение ме-

трики "гиперобъема", вычисляемое на осно-
ве оценки площади над аппроксимируемым 
фронтом Парето, ограниченным точкой на-
дира с известными координатами (т. е. соот-
ветствующей наихудшим значениям целевых 
функционалов оптимизационной задачи, 
рис. 2). Отметим, что данный индикатор яв-
ляется наиболее важным при оценке эффек-
тивности ГА для задач многокритериальной 
оптимизации.

 � HV  — минимально допустимое значение ме-
трики "гиперобъема";

 � IGDi(t) — среднее (медианное) значение ин-
вертированного расстояния от каждого Па-
рето-оптимального решения к ближайшему 
решению аппроксимируемого фронта Парето 
(рис. 3);

 � IGD  — максимально допустимое значение ин-
вертированного расстояния между решениями.
Отметим, что для стандартных задач миними-

зации целевых функционалов (см. рис. 2), значения 
метрики "гиперобъема" максимизируют (т. е. чем 
дальше мы от наихудшего сценария, тем лучше).

Инвертированное расстояние между решени-
ями (рис. 3), лежащими на аппроксимируемом 
фронте Парето, и ближайшими решениями из 
сформированного множества решений является 
одной из метрик качества решений, что обуслов-
лено важным требованием к аппроксимируемо-
му фронту Парето — необходимости наличия 
близко расположенных (к фактическому подмно-
жеству) решений.
 � SPi(t) — среднее (медианное) значение рассто-

яния между Парето-оптимальными решения-
ми, лежащими на фронте (рис. 4);

 � SP  — минимально допустимое значение рас-
стояния между решениями, лежащими на 
фронте Парето.
Минимально допустимый темп роста приспо-

собленности популяции (минимально допусти-
мая скорость эволюции) равна

 
0

1
( ) ( ),

t

i i
t

F t f
t ζ=

= ζ∑ �  (1)

 t ∈ {t0, t0 + 1, ..., t0 + T}, i ∈ {1, 2, ..., I},

где ζ — индекс текущей итерации ГА, ζ ∈ {t0, t0 + 

+ 1, ..., t0 + T}; ( )if ζ�  — среднее значение приспо-
собленности популяции в момент времени ζ, вы-
числяемое на основе оценки значений фитнес-
функций для всех решений — членов данной по-
пуляции;

 � Gi(t) — сходимость (конвергенция) i-го аген-
та-процесса (локального ГА), оцениваемая как 
среднее (медианное) расстояние Хэмминга 
между членами популяции;

 � G  — требуемый уровень локальной сходимо-
сти (малое число), при котором останавлива-
ется работа i-го агента-процесса (локального 
ГА), т. е. Gi(t) m G  при условии, что t > t*, где 
t* — минимально допустимое время (число 
эпох ГА), необходимое для предотвращения 
преждевременной сходимости (t* = 100);

Рис. 4. Расстояние между решениями, лежащими на фронте 
Парето

Рис. 2. Оценка метрики Hypervolume на примере задачи ми-
нимизации двух целевых функционалов

Рис. 3. Инвертированное расстояние между решениями
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 � G  — требуемый уровень глобальной сходимо-
сти (малое число) при котором останавлива-
ется работа всех агентов-процессов;

 � τi1(t), τi2(t), τi3(t) — максимально допустимое 
время нахождения агента-процесса в первом, 
втором и третьем состоянии соответственно.
Тогда правило перехода к новым состояни-

ям i-го агента-процесса (i ∈ {1, 2, ..., I}) в рам-
ках алгоритма MAGAMO/A в момент времени
t ∈ {t0, t0 + 1, ..., t0 + T} может быть представлено 
в следующей форме:

 

0,  если выполняется  I,

1,  если выполняется  II,

2,  если выполняется III,
( )

3,  если выполняется IV,

4, если выполняется V,

5, если выполняется VI,

ist t

⎧
⎪
⎪
⎪⎪= ⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

 (2)

где
I. t m t* или sti(t) ∉ {1, 2, 3, 4, 5};

II. t* < t m τi1(t) и ( )iF F t Fm m  и ( )iHV t HVl  

и ( )iIGD t IGDm  и ( )iSP t SPl  и ( )iG t G>  и
sti(t) ∉ {0, 5};

III.   t m τi2(t) и ( )iF t F>  и ( )iHV t HVl  и 

( )iIGD t IGDm  и ( )iSP t SPl  и ( )iG t G>  и sti(t) ∉
∉ {0, 4, 5};

IV. t m τi3(t) и ( ( )iF t F>  или ( )iHV t HV<  или 

( )iIGD t IGD>  или ( )iSP t SP< ) и ( )iG t G>  и
sti(t) ∉ {0, 4, 5};

V. ( )iG t Gm  и 
1

( )
I

i
i

G t G
=

>∑  и sti(t) ∉ {0, 5};

VI. 
1

( )
I

i
i

G t G
=
∑ m .

Далее с использованием системы AnyLogic 
был реализован прототип адаптивного много-
агентного генетического алгоритма с использо-
ванием диаграммы действий actionChart (рис. 5).

Важной особенностью предложенного алго-
ритма (рис. 5) является поддержка механизма 
перехода к новым состояниям агента по резуль-
татам оценки качества эволюционного процесса 
(метрик "гиперобъема", расстояния между реше-
ниями на фронте Парето и др.), что обеспечива-
ет возможность адаптивного управления параме-
трами ГА и повышает эффективность генетиче-
ского алгоритма.

3. Результаты оптимизационных
экспериментов

Отметим, что формальное описание тестовых 
многокритериальных оптимизационных задач 
представлено в работе [18]. В табл. 2 полужирным 
шрифтом выделены результаты (медианное зна-
чение метрики "гиперобъем"), соответствующие 
наилучшим значениям, полученные посредством 
множественных (50) прогонов ГА. Также отме-
тим, что время, выделяемое для оценки данной 
метрики для всех рассматриваемых ГА было оди-
наковым (для сопоставимости оценки качества 
фронта Парето). Тем не менее временная эффек-
тивность (время достижения сходимости) у рас-
сматриваемых ГА различная (указана в скобках). 
Все расчеты были проведены на персональном 
компьютере Intel Core i7-2670QM CPU@ 2.20GHz, 
8Gb RAM. Расчеты для алгоритмов ε-MOEA, 
NSGAII и SPEA2 выполнялись с использовани-
ем программного продукта MOEAFramework [13]. 
Расчеты для алгоритма MAGAMO/A выполня-
лись с использованием Java-классов, созданных 
в AnyLogic и импортированных в IntelliJ IDEA 
для организации параллельных вычислений.

Рис. 5. Алгоритм агента-процесса (локальный ГА) в рамках 
модели MAGAMO/A
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Из табл. 2 следует, что для многокритериаль-
ных оптимизационных задач большой размер-
ности среди сравниваемых алгоритмов наибо-
лее эффективным (как по критерию временной 
эффективности, так и по критерию "гиперобъе-
ма") является предложенный адаптивный много-
агентный генетический алгоритм MAGAMO/A.

Следует отметить, что тестовые оптимизаци-
онные задачи DTLZ7_5, DTLZ7_7 и ZDT5 явля-
ются достаточно сложными, например, для за-
дачи DTLZ7_7, характеризуемой наличием 26 ис-
комых переменных и 7 целевых функционалов, 
формируемый Парето-фронт имеет разрывы.

Отметим, что при решении стандартных ма-
лоразмерных многокритериальных оптимизаци-
онных задач целесообразность использования 
MAGAMO/A недостаточно обоснована. При этом 
наиболее близко по эффективности к нему нахо-
дится алгоритм ε-MOEA, предложенный в рабо-
те [10]. Однако недостатком последнего является 
необходимость подбора индивидуальных значе-
ний параметра ε для каждой решаемой оптими-
зационной задачи. Для малоразмерных много-
критериальных оптимизационных задач целесо-
образно использовать алгоритм NSGA-II [9] и его 
современные модификации NSGA-III [8], RVEA 
[6] и др.

Заключение

В данной работе предложен новый подход к 
разработке адаптивного генетического оптими-
зационного алгоритма с использованием методов 
агентного моделирования. Особенностью данно-
го подхода является поддержка механизма адап-

тивного управления ключевыми характеристи-
ками ГА, в частности, значениями вероятностей 
операторов кроссинговера и мутации, их типами 
и другими важными характеристиками ГА, вли-
яющими на разнообразие популяции, скорость 
сходимости ГА, качество Парето-оптимальных 
решений и др. В результате проведенных чис-
ленных экспериментов продемонстрирована вы-
сокая эффективность предложенного алгоритма 
(MAGAMO/A) для задач многокритериальной 
оптимизации большой размерности.

Дальнейшим направлением исследования яв-
ляется реализация предложенного алгоритма с 
использованием MPI на языке программирова-
ния С++, интеграция MAGAMO/A с имитаци-
онными моделями агентного типа, применение 
технологии CUDA [24] для организации эффек-
тивных взаимодействий между агентами-процес-
сами при параллельных вычислениях и др.

Исследование выполнено за счет гранта Рос-
сийского научного фонда (проект № 17-71-10116).
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This article presents a new approach to developing an adaptive genetic optimization algorithm (MAGAMO/A) using 
agent modeling techniques. The peculiarity of this approach is the support of the mechanism of adaptive control of key 
characteristics of GA, in particular, the values of the probabilities of crossover operators and mutations, their types and other 
important characteristics that affect the population diversity and the rate of convergence of GA. Support for adaptive control 
is provided by using the mechanism of agent state charts and the specified rules of transition between the corresponding states 
that determine the values of the control parameters of the GA at the individual level of each agent-process. The review of the 
most popular GAs used for multicriteria optimization, including SPEA2, NSGA, MOEA, etc., is reviewed. The main metrics 
for evaluating the effectiveness of such GAs (Hypervolume, Generational Distance, distance between solutions on the Pareto 
boundary, etc.) are considered. The efficiency of the developed approach in the solution of optimization problems of large 
dimension on several test examples and in comparison with other known GA is demonstrated. The main directions of further 
research in the field of development of agent-oriented genetic algorithms are formulated.
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