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Большое число задач, возникающих при автома-
тизации процессов проектирования и управления, 
относится к классу оптимизационных задач, заклю-
чающихся в поиске оптимальных решений. Многие 
оптимизационные задачи являются задачами комбина-
торной оптимизации, характеризующихся множеством 
решений различного качества [1]. Среди классических 
задач комбинаторной оптимизации можно выделить 
задачу коммивояжера, задачу о ранце (известную 
также как задача о рюкзаке), проблемы распределения 
ресурсов, формирования инвестиционного портфеля, 
календарного планирования, задачу о клике, задачу 
о назначениях, проблему раскраски графов и многие 
другие задачи [2-5]. Эти алгоритмически сложные 
задачи имеют широкий спектр практического при-
менения и актуальны при автоматизации процессов 
проектирования и управления в различных отраслях 
промышленности и экономики [6-10].

Принадлежность большинства задач комбинатор-
ной оптимизации к классу неполиномально трудных 
(NP-полных) требует применения ресурсоемких ал-
горитмов оптимизации для получения оптимального 
решения, что на практике оказывается неэффективным 
из-за больших затрат временных ресурсов [11, 12]. 
Одним из наиболее перспективных методов, исполь-

зуемых для решения NP-полных задач комбинаторной 
оптимизации, является применение приближенных 
метаэвристических алгоритмов искусственного интел-
лекта, не гарантирующих получения оптимального ре-
шения, но позволяющих получить набор субоптималь-
ных решений приемлемого качества за сравнительно 
небольшой промежуток времени [13]. В настоящее 
время наибольший интерес представляют метаэври-
стические алгоритмы оптимизации, основанные на 
бионических моделях, заимствованных у природы. 
К таким алгоритмам можно отнести генетические 
алгоритмы, алгоритм отжига, алгоритм муравьиной 
колонии (известный также как алгоритм муравья), 
алгоритм роя пчел, алгоритм роя частиц, искусствен-
ные иммунные системы [1, 14-17]. Эффективность 
бионических алгоритмов подтверждается множеством 
примеров их работы в природе.

В настоящей статье определены наиболее суще-
ственные принципы построения единой алгоритмиче-
ской базы в виде библиотеки классов, обеспечивающей 
возможность реализации как известных метаэвристи-
ческих алгоритмов искусственного интеллекта, так 
и создания новых гибридных и модифицированных 
алгоритмов, использующих бионические идеи опти-
мизации.
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Требования к библиотеке алгоритмов 
искусственного интеллекта

Библиотека алгоритмов искусственного интел-
лекта должна служить основой для проектирования 
и исследования новых алгоритмов, основанных на 
бионических моделях оптимизации. Процесс создания 
нового бионического алгоритма оптимизации включа-
ет следующие шаги [18]:

поиск в природе идеи оптимизации;• 
построение математической модели, в основе ко-• 
торой лежит взятая идея;
исследование полученной модели и ее уточне-• 
ние;
формирование метаэвристики и ее реализация в • 
виде бионического алгоритма.
Этот процесс изображен в виде схемы на рис. 1.
В результате проектирования гибридных и моди-

фицированных алгоритмов искусственного интеллекта 
могут быть созданы алгоритмы, не имеющие аналогов 
в природе. Такие алгоритмы будут получены в резуль-
тате объединения и адаптивной настройки алгоритмов, 
основанных на разных бионических моделях.

Все бионические алгоритмы могут быть отнесены к 
классу эволюционных, поскольку они итеративно моди-
фицируют наборы закодированных решений, формируя 
при этом сменяющие друг друга поколения решений.

Проектирование единой библиотеки алгоритмов 
искусственного интеллекта требует выделения общих 
параметров, свойственных для различных метаэври-
стических алгоритмов оптимизации. Принципиальная 
схема решения оптимизационных задач с использо-
ванием метаэвристических алгоритмов показана на 
рис. 2. Для применения метаэвристического алго-
ритма оптимизации необходимо выбрать следующие 
настраиваемые параметры:
1) управляемые параметры задачи, наиболее суще-

ственно влияющие на качество оптимизируемого 
решения (например, в задаче упаковки объектов 
одним из таких параметров является последова-
тельность выбора размещаемых объектов);

2) схему кодирования управляемых параметров 
оптимизации, при этом возможно использование 
следующих кодов:
двоичный код (наиболее эффективен при решении • 
задач непрерывной оптимизации);
натуральные числа (этот способ наиболее эффек-• 
тивен при решении задач комбинаторной опти-
мизации);
другие коды (например, код Грея [1]);• 

3) схему модели оптимизации, которая включает 
следующие параметры:
множество одновременно моделируемых решений, • 
называемое популяцией;
набор одновременно моделируемых популяций • 
решений;
правила создания начальных популяций;• 
вид целевой функции как фактора оценки качества • 
решений;
правила выбора подпопуляций для модификации • 
решений, заданные в виде операторов селекции;
операторы модификации (дифференциации) и • 
обновления, обеспечивающие создание новых 
решений и их включение в популяции;
правила изменения наборов применяемых опера-• 
торов модификации и обновления;
критерий остановки процесса оптимизации (среди • 
наиболее часто используемых критериев оста-
новки можно выделить получение оптимального 
решения, получение субоптимального решения 
удовлетворительного качества, а также истечение 
времени, отведенного на решение задачи).
Ниже перечислены основные требования, которые 

определены в качестве обязательных при практической 
реализации универсальной библиотеки алгоритмов 
искусственного интеллекта для решения задач опти-
мизации.
1. Требования к закодированным решениям:

возможность задания решений произвольной • 
длины;

Рис. 1. Процесс создания нового бионического алгоритма
Рис. 2. Процесс решения оптимизационной задачи 

с помощью метаэвристического алгоритма
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возможность изменения длин решений (это тре-• 
бование необходимо, в частности, для реализации 
мультиметодного генетического алгоритма, кото-
рый оптимизирует последовательность применяе-
мых эвристик – элементарных методов решения 
задачи);
возможность задания максимального времени • 
существования для каждого решения.

2. Требования к популяции решений:
возможность одновременного использования ре-• 
шений, закодированных различными способами;
возможность изменения размера популяции;• 
возможность задания максимального числа по-• 
колений существования популяции;
возможность задания правил создания начальной • 
популяции;
возможность назначения правил выбора последо-• 
вательности решений для модификации;
возможность создания произвольных подпопу-• 
ляций;
возможность создания индивидуальных наборов • 
операторов модификации и обновления для каж-
дого поколения;
возможность оценки средней приспособленности • 
популяции и анализа динамики ее изменения.

3. Требования к наборам популяций решений:
возможность обмена решениями между популя-• 
циями;
возможность включения новой популяции в на-• 
бор;
возможность удаления популяции из набора;• 
возможность анализа динамики изменения сред-• 
ней приспособленности набора популяций.

4. Требования к операторам селекции решений:
возможность выбора случайного набора решений • 
для модификации;
возможность задания различных стандартных ме-• 
тодов отбора решений (метод рулетки, турнирный 
метод, ранговый метод, панмиксия, генотипный и 
фенотипный инбридинг, аутбридинг, селекция на 
основе заданной шкалы);
возможность включения новых методов селекции;• 
возможность одновременного выполнения не-• 
скольких операторов селекции.

5. Требования к операторам модификации и обнов-
ления решений:
возможность одноточечного, двухточечного и • 
многоточечного скрещивания произвольных ре-
шений;

возможность равномерного (одностадийного) • 
скрещивания по эталону;
возможность мутации произвольных участков за-• 
кодированного решения;
возможность мутации по правилу, заданному в • 
виде функции;
возможность перерасчета целевой функции вы-• 
бранного набора решений по некоторому пра-
вилу;
возможность генерации случайного решения;• 
возможность изменения вероятности выполнения • 
оператора в произвольный момент времени;
возможность добавления новых операторов моди-• 
фикации и обновления.

6. Требования к алгоритмам оптимизации (опреде-
ление стратегий поиска решений):
поддержка стандартных моделей эволюции • 
(модели Дарвина, Ламарка, де Фриза, Поппера, 
Кимуры);
возможность модификации стандартных моделей • 
эволюции в процессе решения задачи;
возможность адаптивной настройки стратегий по-• 
иска оптимального решения.

Проектирование библиотеки алгоритмов 
искусственного интеллекта

При проектировании библиотеки алгоритмов ис-
кусственного интеллекта предложена идея построения 
правил обмена решениями между популяциями в 
процессе оптимизации решения. Эти правила могут 
быть заданы в виде схем, отображающих направление 
обмена решениями и процентный состав популяций, 
участвующих в обмене. На рис. 3 в качестве примера 
показана схема копирования 10% лучших решений из 
популяции A в популяции B, C и D. На рис. 4 приведена 
схема копирования двух лучших решений из каждой 
популяции в соседние популяции, а на рис. 5 – при-
мер произвольного обмена решениями между популя-
циями. На рис. 3-5 используется следующая система 
обозначений:

стрелка указывает направление копирования • 
решений;
текст на стрелке соответствует числу или доле • 
решений, копируемых в другую популяцию;
тип линии стрелки соответствует способу выбо-• 
ра решений для копирования (сплошная линия 
означает выбор лучших решений, а точечная – 
случайный выбор).

Рис. 3. Схема равномерного распространения 
лучших решений

Рис. 4. Схема равномерного обмена лучшими решениями 
между популяциями
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При проектировании универсальной библиотеки 
алгоритмов искусственного интеллекта необходимо 
определить следующие требования к правилам обмена 
решений между популяциями:

возможность обмена лучшими решениями;• 
возможность копирования только лучших реше-• 
ний, отсутствующих в популяции-приемнике;
возможность замещения худших решений в • 
популяции-приемнике;
возможность равномерного перемешивания всех • 
решений в популяциях;
возможность копирования всех решений в • 
популяцию-приемник;
возможность игнорирования связи;• 
возможность изменения правил обмена реше-• 
ниями.
Проектируемая библиотека алгоритмов должна 

обеспечивать возможность создания комбиниро-
ванных алгоритмов из нескольких базовых алгорит-
мов оптимизации, формируя при этом ансамбли 
алгоритмов. При создании ансамбля алгоритмов 
необходимо выбрать набор совместно работа-
ющих алгоритмов, а также определить правила обме-
на решениями (правила миграции) между алгорит-
мами.

Простейшим примером ансамбля алгоритмов, 
построенного на базе одного алгоритма оптимиза-
ции, служит параллельный генетический алгоритм. 
В основе параллельных генетических алгоритмов 
лежит разбиение популяции решений на несколько 
отдельных подпопуляций, каждая из которых обраба-
тывается отдельным генетическим алгоритмом (ГА) 
независимо от других подпопуляций [19]. При этом 
обмен решениями между подпопуляциями возможен 
только в момент перехода к следующему поколению. 
На рис. 6 приведен пример объединения набора гене-
тических алгоритмов в параллельный генетический 
алгоритм.

Ансамбли алгоритмов обеспечивают возможность 
выхода из локальных оптимумов за счет совместного 
использования алгоритмов, имеющих различные пара-
метры селекции, модификации и обновления наборов 
популяций.

Реализацию библиотеки алгоритмов в программ-
ном виде планируется проводить с использованием 
объектно-ориентированного алгоритмического языка 
программирования C++ и стандартной библиотеки 
шаблонов STL (Standard Template Library).

Библиотека алгоритмов искусственного интеллек-
та, спроектированная в результате анализа описанных 

требований, приведена в виде диаграммы UML на 
рис. 7. Для повышения наглядности на диаграмме по-
казаны не все поля и методы, реализующие описанные 
возможности библиотеки алгоритмов.

Рис. 5. Схема произвольного обмена решениями 
между популяциями

Рис. 6. Параллельный генетический алгоритм 
как пример ансамбля алгоритмов

Рис. 7. Диаграмма UML библиотеки алгоритмов 
искусственного интеллекта
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Заключение

В результате проведенного исследования опреде-
лены и классифицированы наиболее существенные 
требования к универсальной библиотеке алгоритмов 
искусственного интеллекта, основанных на исполь-
зовании бионических моделей оптимизации. Итогом 
проектирования стало создание универсальной би-
блиотеки алгоритмов, реализованной на унифициро-
ванном языке моделирования UML в виде диаграммы 
классов. Библиотека алгоритмов может быть приме-
нима для поиска рациональных решений различных 
оптимизационных задач в науке и технике, включая 
задачи управления в социальной и экономической 
сферах. Дальнейшее развитие исследований связано с 
программной реализацией описанной библиотеки ал-
горитмов и ее использование как для решения практи-
ческих задач, так и для создания и анализа гибридных 
и комбинированных алгоритмов оптимизации.

* * *
Данная работа выполнялась при финансовой 

поддержке Министерства образования и науки РФ 
в рамках выполнения государственного задания в 
сфере научной деятельности (проект № 1441, задание 
№ 2014/105).
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