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ВВЕДЕНИЕ

Задачи оптимизации постоянно возникают в 
деятельности человека, в частности при проек-
тировании сложных технических систем. Если 
существует возможность выбора параметров 
такой системы, то их следует выбрать оптималь-
ным, с точки зрения цели функционирования 
системы образом. Классические методы оптими-
зации накладывают существенные ограничения 
на целевую функцию задачи оптимизации: вы-
пуклость, аналитическое задание функции и 
возможность вычисления вектора градиента в 
любой допустимой точке. Однако, многие возни-
кающие задачи оптимизации характеризуются 
такими свойствами, как алгоритмическое зада-
ние целевой функции, наличие большого коли-
чества локальных экстремумов, большая размер-
ность и различный характер параметров.

Важным классом методов, способных ре-
шать такие задачи оптимизации являются эво-
люционные алгоритмы и, в частности, генети-
ческие алгоритмы (ГА), основанные на имита-
ции эволюционных процессов, происходящих 
в природе [1, с. 32].

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Основной задачей при проектировании, 
разработке или модернизации сложных про-
граммных систем, как и любых других сложных 

объектов, для разработки которых привлекают-
ся ресурсы разного характера и объема, явля-
ется создание соответствующего объекта с за-
данным уровнем качества в условиях ограни-
ченности ресурсов [2, c. 5].

Для сложных информационных систем, 
используемых в критических областях (техно-
логические процессы, управление движением, 
финансовые операции) возникает задача пост-
роения такой архитектуры программного обес-
печения (ПО), чтобы оно обладало заданной 
надежностью и требовало на реализацию мини-
мальных трудозатрат.

Компоненты архитектуры программного 
обеспечения могут быть реализованы с исполь-
зованием программной избыточности. Если 
вводится программная избыточность, то ее мож-
но реализовать методом мультиверсионного 
программирования (NVP – N-version program-
ming) или блока восстановления (RB – recovery 
block).

Программный компонент или каждая его 
версия, в случае применения программной из-
быточности, могут быть доведены до определен-
ного уровня надежности (вероятности сбоя) 
путем тестирования. С помощью статистических 
моделей надежности или экспертных оценок, 
могут быть определены варианты возможного 
уровня надежности компонента (или его вер-
сии) и соответствующих трудозатрат на дости-
жение этого уровня надежности.
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Таким образом, возникает задача оптимиза-
ции характеристик определенных компонентов 
архитектуры ПО. Задача сводится к поиску 
максимума функции коэффициента готовности 
проектируемой системы и минимума функции 
ресурсов, затрачиваемые на разработку или 
модификацию программной системы:

 S→max, T
s
→min, 

где S – критерий оценки коэффициента готов-
ности системы, T

s
 – критерий оценки трудоем-

кости разработки системы.
Критерии оптимизации заданы алгоритми-

чески, согласно усовершенствованной модели 
надежности программного обеспечения. Основ-
ные обозначения модели надежности ПО сле-
дующие [3]:

1) М – число архитектурных уровней в ар-
хитектуре ПО;

2) N
j
 – число компонентов на уровне j, 

j Œ{1,..,M};
3) D

ij
 – множество индексов компонентов, 

зависящих от компонента i на уровне j, 
i Œ{1,..,N

j
}, j Œ{1,..,M};

4) F
ij
 – событие сбоя, произошедшего в ком-

поненте i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, j Œ{1,..,M};

5) PU
ij
 – вероятность использования компо-

нента i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, j Œ{1,..,M};

6) PF
ij
 – вероятность появления сбоя в ком-

поненте i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, j Œ{1,..,M};

7) PLij
nm

 – условная вероятность появления 
сбоя в компоненте m на уровне n при появлении 
сбоя в компоненте i на уровне j, i Œ{1,..,N

j
}, 

j Œ{1,..,M}, n Œ{1,..,N
m
}, m Œ{1,..,M};

8) TA
ij
 – относительное время доступа к ком-

поненту i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, j Œ{1,..,M}, 

определяемое как отношение среднего времени 
доступа к компоненту i на уровне j к числу 
сбойных компонентов на малых уровнях архи-
тектуры за одно и тоже время;

9) TC
ij
 – относительное время анализа сбоя 

в компоненте i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, j Œ{1,..,M}, 

определяемое как отношение среднего времени 
анализа сбоя в компоненте i на уровне j, 
i Œ{1,..,N

j
}, j Œ{1,..,M}, к числу сбойных компо-

нентов на всех уровнях архитектуры, анализи-
руемых в одно и тоже время;

10) TE
ij
 – относительное время устранения 

сбоя в компоненте i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, 

j Œ{1,..,M}, определяемое как отношение сред-
него времени восстановления в компоненте i на 
уровне j, i Œ{1,..,N

j
}, j Œ{1,..,M}, к числу сбойных 

компонентов на всех уровнях архитектуры, 

в которых происходит устранение сбоев в одно 
и тоже время;

11) TU
ij
 – относительное время использова-

ния компонента i на уровне j, i Œ{1,..,N
j
}, 

j Œ{1,..,M}, определяемое как отношение сред-
него времени использования компонента i на 
уровне j, i Œ{1,..,N

j
}, j Œ{1,..,M}, к числу компо-

нентов на всех уровнях архитектуры, исполь-
зуемых в одно и тоже время;

12) Z
ij
 – множество версий компонента i, на 

уровне j, k = 1,..,K;
13) T

ij
 – трудоемкость разработки компонен-

та i на уровне j;
14) Tk

ij
 – трудоемкость разработки версии k 

компонента i на уровне j, k ŒZ
ij
 в чел-часах;

15) NVX
ij
 – трудоемкость разработки среды 

исполнения версий (приемочного теста для RB 
или алгоритма голосования для NVP);

16) B
ij
 – дихотомическая переменная, при-

нимающая значение 1 (тогда NVP
ij
 = 0, RB

ij
 = 0), 

если в программном компоненте не использу-
ется программная избыточность, иначе рав-
на 0.

17) NVP
ij
 – дихотомическая переменная, 

принимающая значение 1 (тогда B
ij
 = 0, RB

ij
 = 0), 

если в программном компоненте используется 
программная избыточность по методу N-верси-
онного программирования, иначе равна 0.

18) RB
ij
 – дихотомическая переменная, при-

нимающая значение 1 (тогда B
ij
 = 0, NVP

ij
 = 0), 

если в программном компоненте используется 
программная избыточность по методу блока 
восстановления, иначе равна 0.

19) TR – среднее время простоя системы в 
большой архитектуре телекоммуникационного 
ПО реального времени, определяемое как вре-
мя, в течение которого система не может выпол-
нять свои функции;

20) MTTF – среднее время появления сбоя 
в большой архитектуре телекоммуникационно-
го ПО реального времени, определяемое как 
время, в течение которого сбоев в системе не 
происходит;

21) S – коэффициент готовности;
22) T

s
 – общая трудоемкость системы;

При построении мультиверсионного компо-
нента из K версий методом N-версионного про-
граммирования (NVP, N-version programming) 
для любого K надежность равна [4]:

 R p pij ij
v

ij
k

k Zij

K
= - -

Œ
’

Ê

Ë
Á

ˆ

¯
˜1 1( ) ,  
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где pv
ij
 – вероятность безотказной работы алго-

ритма голосования, pk
ij
 – вероятность безотказ-

ной работы версии k ŒZ
ij
.

При построении мультиверсионного компо-
нента из K версий методом блока восстановле-
ния (RB, recovery block) [4]:
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где pAT
ij
 – вероятность безотказной работы при-

емочного теста для компонента i, i = 1,..,N на 
уровне j, j = 1,..,M; pk

ij
 – вероятность безотказной 

работы версии k ŒZ
ij
.

Вероятность сбоя таких компонентов рас-
считывается как PF

ij
 = 1 – R

ij
.

Трудоемкость разработки системы рассчи-
тывается следующим образом:

 

T B T

NVP RB

NVX T

s ij ij
i

i N

j

j M

ij ij

ij ij
k

k Z

K

j

ij

= Â +(
+ +( ) ¥

¥ +

=

=

=

=

Œ

Â

Â

11

ÊÊ

Ë
Á

ˆ

¯
˜
ˆ

¯
˜̃ .

 

Среднее время сбоя равно [3]:
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Среднее время простоя системы равно [3]:
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Коэффициент готовности равен:

 S MTTF
MTTF TR

=
+

 

Проведенный анализ мощности пространс-
тва оптимизации позволяет сделать вывод о том, 
что для решения задачи необходимо примене-
ние генетического алгоритма (ГА), т.к. задача 
определения оптимальной архитектуры ПО 
является NP-полной проблемой и перебор всех 
вариантов решения не представляется возмож-
ным [5].

2. ПРЕДСТАВЛЕНИЕ ЗАДАЧИ 
ДЛЯ РЕШЕНИЯ ГЕНЕТИЧЕСКИМ 

АЛГОРИТМОМ

Генетический алгоритм представляет собой 
метод оптимизации, основанный на концеп-
циях естественного отбора и генетики. В этом 
подходе переменные, характеризующие реше-
ние, представлены в виде ген в хромосоме. 
Генетический алгоритм оперирует конечным 
множеством решений (популяцией) – гене-
рирует новые решения как различные комби-
нации частей решений популяции, исполь-
зуя такие операторы, как отбор, рекомбина-
ция (кроссинговер) и мутация. Новые реше-
ния позиционируются в популяции в соответс-
твии с их положением на поверхности иссле-
дуемой функции. Генетические алгоритмы 
являются универсальным вычислительным 
средством для решения серьезных математи-
ческих задач.

Для части компонентов архитектуры, учас-
твующих в ГА и для которых возможно введение 
программной избыточности, могут быть изме-
нены следующие характеристики:

Оптимизация программной архитектуры на основе генетического алгоритма...
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1. Метод реализации программной избыточ-
ности: мультиверсионное программирование 
(NVP

ij
 = 1, RB

ij
 = 0) или блок восстановления 

(NVP
ij
 = 0, RB

ij
 = 1). Если выбран метод NVP, то 

устанавливается значение 0, если RB, то 1.
2. Var

v1
 – вариант вероятности сбоя компо-

нента и соответствующей трудоемкости для 
достижения этой вероятности сбоя. Возможные 
варианты задаются аналитиком (1 <= Var

v1
 <= 

= Кол-во вариантов для данного компонента).
3. Var

v2
..Var

v10
 – номер варианта вероятнос-

ти сбоя для каждой версии компонента, анало-
гично пункту 2 (0 <= Var

v2..10
 <= Кол-во вариан-

тов для данного компонента, 0 – версии нет). 
Предельное количество версий программного 
компонента, если будет применена избыточ-
ность, заранее задается аналитиком.

Если аллели Var
v2

..Var
v10

 принимают значе-
ние 0, то считается, что программная избыточ-
ность не вводится в данном компоненте 
(B

ij
 = 1).
Для другой части компонентов, участвую-

щих в ГА, недопустимо введение программной 
избыточности. Поэтому для них изменяется 
только вариант Var вероятности сбоя компонен-
та и соответствующей трудоемкости для дости-
жения этой вероятности сбоя (1 <= Var

v1
 <= Кол-

во вариантов для данного компонента).
Таким образом, фенотип особи формируется 

из компонентов, участвующих в ГА, где каждая 
приведенная характеристика программного 
компонента представляет собой ген. В таблице 1 
представлен общий вид фенотипа и примером 
аллелей и локусов.

Генетический алгоритм. При определении 
пригодности особи значения S и T

s
 рассчитыва-

ются по алгоритму, изображенном на рисунке 1.
Каждая особь с рассчитанными критериями 

записывается в массив. Перед тем как рассчи-
тывать критерии для следующей особи проис-

ходит поиск аналогичной уже рассчитанной 
ранее особи. Это действие целесообразно и поз-
воляет сэкономить время, т.к. расчет критериев 
значительно дольше поиска идентичной особи 
в массиве решений.

Cкрещивание выбранных особей происходит 
с заранее заданной вероятностью. Если родите-
ли не скрещиваются, то происходит их клони-
рование.

Скрещивание происходит посредством раз-
рыва хромосомы родителей в заданном коли-
честве точек, при этом потомки получают раз-
личные признаки обоих родителей.

В природе существует огромное количество 
признаков и свойств живых организмов, кото-
рые определяются двумя и более парами генов, 
и наоборот, один ген часто контролирует многие 
признаки. Кроме того, действие гена может быть 
изменено соседством других генов и условиями 
внешней среды. Еще в одной из работ 1928 г. 
Ю.А. Филипченко, было доказано, что наряду 
с «основным» геном, определяющим признак, 
существует ряд генов-модификаторов этого 

Таблица 1
Генотип и фенотип особи

Группа компонентов, 
с возможностью программной избыточности

Группа компонентов, без возможности програм-
мной избыточности

Компонент 1

..

Компонент N Компонент 1

..

Компонент N
NVP/

RB
Var

v1 ..
Var

v4

NVP/
RB

Var
v1 ..

Var
v5

Var Var

1 3 0 0 1 0 2 3

Рис. 1. Алгоритм расчета критериев 
оптимальности
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признака. Подобный тип наследования встре-
чается часто. Таким образом, фенотип, как 
правило, представляет собой результат сложно-
го взаимодействия генов [6, с. 50].

Надежность и трудозатраты для компонен-
тов с возможной программной избыточностью 
определяются взаимодействующими генами 
версий и метода избыточности. Разрывы хро-
мосомы могут происходить в месте жирной 
черты (таблица 1). Причем вероятность выбора 
точки разрыва хромосомы между генами одно-
го программного компонента (связанными ге-
нами) заранее задана. Равномерное скрещива-
ние возможно с разрывом во всех точках или 
только несвязанных генов.

Мутация особей популяции происходит с 
заданной вероятностью. Кроме вероятности 
применения мутации к каждой особи, исполь-
зуется вероятность применения мутации к 
каждому ее гену, величину которой обычно 
задают от 1 до 10 % [7]. При мутации бинарных 
генов метода избыточности происходит инвер-
тирование значения.

Аллели генов вариантов надежности/трудо-
емкости характеризуются шкалой порядка, 
таким образом, что каждый следующий вариант, 
лучше по надежности, но хуже по трудозатра-
там. Т.е. заранее заданные варианты для конк-
ретного программного компонента оптимальны 
по Парето. Мутация таких генов может проис-
ходить двумя способами:

1. Выбор любого варианта надежности/тру-
доемкости равновероятен.

2. Выбор любого варианта надежности/
трудоемкости происходит вероятностью рас-
пределенной по закону нормального распре-
деления вероятностей для дискретной случай-
ной величины [8]. При этом выбор текущего 
значения варианта невозможно. При мутации 
генов версий программных компонентов, для 
которых возможно значение 0 (отсутствие 
версии), такое значение добавляется как до-
полнительное возможное значение. В табли-
це 2 приведены вероятности выбора вариантов 
при мутации гена версии программного ком-

понента, текущее значение которого равно 4, 
а общее количество заданных вариантов 
равно 7.

Генетический алгоритм основан на методе с 
независимой селекцией Шаффера при много-
критериальной оптимизации VEGA (Vector 
Evaluated Genetic Algorithm) [9].

Селекция происходит с вероятностью, про-
порциональной значению критерия. Вероят-
ность индивида быть отобранным по критерию 
S рассчитывается по формуле [10, с. 36]:
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Вероятность индивида быть отобранным по 
минимизируемому критерию T

s
 рассчитывается 

по формуле [11, с. 19]:
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В рассматриваемом алгоритме константа C 
равна максимальной пригодности особи в по-
пуляции. Таким образом, минимальная веро-
ятность быть отобранным индивидом по крите-
рию T

s
 равна 0.

Входные параметры для ГА следующие:
– размер популяции (N);
– вероятность скрещивания (prob_cross);
– вид скрещивания (1,2,3-точечное, равно-

мерное);
– вероятность разрыва связанных генов 

(prob_cross_inter);

Таблица 2
Распределение вероятностей выбора варианта

Отсутствие 
версии

Вар. 1 Вар. 2 Вар. 3 Вар. 4 Вар. 5 Вар. 6 Вар. 7

0.015625 0.09375 0.234375 0.3125 0 0.234375 0.09375 0.015625

Оптимизация программной архитектуры на основе генетического алгоритма...
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– вероятность мутации особи (prob_mu-
tate);

– вероятность мутации гена (prob_mutate_
gen);

– закон распределения вероятности выбора 
альтернативы при мутации гена (равновероят-
ный, нормальный);

– критерии останова (максимальное время 
работы time_ga, количество популяций без 
улучшения решения (стагнация) stagnancy, 
количество популяций pop_count и количество 
решений solution_count).

Описание алгоритма следующее:
1. Генерация родительской популяции P 

размером N случайных особей.
2. Расчет критериев для всех особей попу-

ляции P (рисунок 1).
3. Пропорциональная селекция N/2 особей 

из P по критерию S в промежуточную популя-
цию P’.

4. Пропорциональная селекция N/2 осо бей по 
критерию T

s
 в промежуточную популяцию P’.

5. Скрещивание (с вероятностью prob_cross) 
N/2 случайно выбранных пар особей из проме-
жуточной популяции P’. Добавление N полу-
ченных потомков в основную популяцию P.

6. Проведение оператора мутации с вероят-
ностью prob_mutate на каждой особи основной 
популяции P.

7. Расчет критериев для всех особей попу-
ляции P. 

8. Выбор из популяции P одного из лучших 
решений. Если в найденных решениях есть 
лучше, то stagnancy = stagnancy + 1.

9. Если не сработал хотя бы один критерий 
останова, то переход на шаг 3.

Полученные в ГА решения отбираются в 
множество Парето. С точки зрения математики 

решения множества Парето не могут быть пред-
почтены друг другу, поэтому после формирова-
ния множества Парето задача может считаться 
математически решенной [9].

3. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ

В программной реализации описываемого 
алгоритма на ПК с процессором 2,1 ГГц 
для тестовой задачи расчет критериев одной 
особи требует 1,4–1,6 сек. Такое время обус-
ловлено сложностью алгоритма функции S, 
для которого считывание значений перемен-
ных происходит из БД, так как модель про-
граммной архитектуры имеет реляционное 
представление.

Пространство оптимизации для задачи рас-
считывается по следующей формуле:
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где N – количество комбинаций; D – количест-
во программных компонентов, в которых воз-
можно введение избыточности; Var

d
 – количес-

тво вариантов надежности с соответствующей 
трудоемкостью для компонентов с возможнос-
тью введения избыточности; Ver

d
 – количество 

используемых версий при введении избыточ-
ности (2..L

d
); L

d
 – предельно допустимое коли-

чество версий; F – количество программных 
компонентов, в которых не возможно введение 
избыточности; Var

f
 – количество вариантов 

надежности с соответствующей трудоемкостью 
для компонентов без избыточности.

Условия тестовой задачи для испытаний 
алгоритма приведены в таблице 3.

Таблица 3
Условия тестовой задачи

№ программного 
компонента

Участие в ГА
Максимальное 
кол-во версий

Кол-во альтернатив «вероят-
ность сбоя/трудозатраты»

1 Возможна программная избыточность 3 2
2 Возможна программная избыточность 2 3
3 Возможна программная избыточность 2 3
4 Без программной избыточности 1 3
5 Без участия 1 1
6 Без участия 1 1
7 Без участия 1 1
8 Без участия 1 1
9 Без участия 1 1

Д. А. Шеенок, В. А. Терсков
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Решение задачи полным перебором заняло 
15 часов. Задача имеет 34398 решений, из них 
41 составляют множество парето-оптимальных 
решений.

В таблице 4 представлены показатели рабо-
ты 56 генетических алгоритмов с различными 
параметрами. На каждый ГА было дано 50 по-
колений по 50 популяций, вероятность скрещи-

Таблица 4
Показатели работы алгоритмов

№
Параметры ГА

Δf
Точность аппрокс. 
множества ПаретоВид скрещивания

Вероятность
мутации

Распределение
вер-ти выбора

1

1 точечное

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.20059 4.88%
2 Нормальное 0.20135 0%
3 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.23293 7.32%

4 Нормальное 0.22919 7.32%
5

2 точечное

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.24616 7.32%
6 Нормальное 0.24471 4.88%
7 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.27366 14.63%

8 Нормальное 0.24231 2.44%
9

3 точечное

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.24143 7.32%
10 Нормальное 0.27182 9.76%
11 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.23596 7.32%

12 Нормальное 0.32167 4.88%
13

Равномерное

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.24772 7.32%
14 Нормальное 0.28787 7.32%
15 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.22913 7.32%

16 Нормальное 0.23282 9.76%
17

1-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,2

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.22244 4.88%
18 Нормальное 0.25357 0%
19 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.28261 9.76%

20 Нормальное 0.31882 9.76%
21

1-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,5

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.23539 7.32%
22 Нормальное 0.26483 4.88%
23 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.28265 7.32%

24 Нормальное 0.21612 7.32%
25

1-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,8

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.26384 2.44%
26 Нормальное 0.25002 2.44%
27 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.27336 12.20%

28 Нормальное 0.25930 0%
29

2-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,2

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.20993 4.88%
30 Нормальное 0.23056 4.88%
31 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.26518 7.32%

32 Нормальное 0.22881 12.20%
33

2-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,5

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.22182 7.32%
34 Нормальное 0.25878 2.44%
35 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.26569 7.32%

36 Нормальное 0.19977 12.20%
37

2-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,8

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.26976 0%
38 Нормальное 0.30589 0%
39 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.26375 7.32%

40 Нормальное 0.25216 12.20%

Оптимизация программной архитектуры на основе генетического алгоритма...
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Окончание таблицы 4

41
3-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,2

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.30790 9.77%
42 Нормальное 0.19789 4.88%
43 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.23400 14.63%

44 Нормальное 0.22342 7.32%
45

3-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,5

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.21736 7.32%
46 Нормальное 0.22206 2.44%
47 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.26236 14.63%

48 Нормальное 0.26294 14.63%
49

3-точечное, модификация 
с вероятностью разрыва 

связанных генов 0,8

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.26100 7.32%
50 Нормальное 0.28202 7.32%
51 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.25997 12.20%

52 Нормальное 0.27751 14.63%
53

Равномерное, модифика-
ция с разрывом только 

несвязанных генов

Особи 0.05, 
гена 0.01

Равномерное 0.20482 4.88%
54 Нормальное 0.29353 7.32%
55 Особи 0.15, 

гена 0.1
Равномерное 0.23159 7.32%

56 Нормальное 0.20111 9.76%

вания – 0.9. Таким образом, будет просчитано 
меньше 7 % поискового пространства.

Среднее относительное отклонение (рассе-
яние решений) в критериальном пространстве 
D f рассчитывается по формуле [10, c. 62]:
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дами в критериальном пространстве,
i, j – пара индивидов популяции,
N’ – количество возможных пар индивидов,
K – количество критериев задачи,
M

k
 – максимальное значение по k-ой целе-

вой функции,
m

k
 – максимальное значение по k-ой целе-

вой функции.
Точность аппроксимации множества парето 

определяется из процентного соотношения ко-
личества найденных недоминируемых решений 
к общему количеству недоминируемых реше-
ний задачи.

В 10 из 28 случаев, при нормальном распре-
делении вероятности выбора аллели варианта 

«надежность/трудозатраты», количество реше-
ний из множества Парето меньше, чем при 
равномерном распределении вероятности. 
В 8 случаях из 28 при равномерном распреде-
лении было найдено меньше решений. В ос-
тальных случаях количество решений равно. 
Но при нормальном распределении рассеяние 
точек решений в критериальном пространстве 
больше. Поэтому выбор закона распределения 
вероятности выбора аллели, при мутации, вли-
яет на эффективность ГА не значительно. На 
эффективность ГА больше влияет вероятность 
мутации. При вероятности мутации особи 0.15 
и гена 0.1 эффективность алгоритмов более 
высокая, чем при вероятности мутации особи 
0.05 и гена 0.01.

Из таблицы 4 видно, что поиск решений 
наиболее эффективен при использовании мо-
дифицированного оператора 3-точечного крос-
синговера алгоритмами 43, 47, 48, 52.

На рисунке 2 представлены найденные эти-
ми алгоритмами недоминируемые решения в 
критериальном пространстве и аппроксимиро-
ванный фронт Парето тестовой задачи.

Только 14.63 % найденных решений входят 
в множество Парето задачи. Остальные решения 
достаточно близки к множеству Парето.

Если сравнивать эффективность ГА при 
использовании модифицированного оператора 
скрещивания, то наиболее эффективно отрабо-
тали алгоритмы с вероятностью разрыва связан-
ных генов 0,5 для выбранной задачи. Модифи-
кация равномерного скрещивания с разрывом 
только несвязанных генов менее эффективна.

Д. А. Шеенок, В. А. Терсков
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ВЫВОДЫ

Разработан ГА для многокритериальной 
безусловной оптимизации программной архи-
тектуры, основанный на методе VEGA. Описа-
на модификация операторов кроссинговера и 
мутации генотипа с аллелями в шкале порядка. 
Применение модифицированного оператора 
кроссинговера с различной вероятностью раз-
рыва связанных и несвязанных генов увеличи-
вает эффективность ГА. Применение нормаль-
ного закона распределения вероятности выбо-
ра аллели, при мутации, не эффективно. Алго-
ритм находит решение за приемлемое время, 
поэтому он может быть использован при реше-
нии задач проектирования реальных програм-
мных систем.
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