
ISSN 2782-2001 http://journals.nstu.ru/vestnik 
Системы анализа  Analysis and data  
и обработки данных processing systems 
том 102, № 2, 2026, с. 115–132 Vol. 102, No. 2, 2026, pp. 115–132 

 
 

ЭЛЕКТРОНИКА, ФОТОНИКА,  ELECTRONICS, PHOTONICS,  
ПРИБОРОСТРОЕНИЕ INSTRUMENT MAKING 
И СВЯЗЬ AND COMMUNICATIONS 

 
 

УДК 519.688   DOI: 10.17212/2782-2001-2026-2-115-132 

Эвристические методы поиска минимума функции 
при наличии дополнительных ограничений* 
А.А. МИЦЕЛЬ 

РФ, 634034, г. Томск, проспект Ленина, 40, Томский государственный университет 
систем управления и радиоэлектроники 

artur.a.mitsel@tusur.ru 

Статья посвящена сравнительному анализу алгоритма роя частиц, генетического алго-
ритма и предложенного автором эвристического алгоритма поиска минимума функций многих 
переменных при наличии дополнительных ограничений. Алгоритмы апробировались на тесто-
вых функциях Швефеля, Растригина, Розенброка и функции сферы. Результаты моделирования 
показали, что каждый из трех алгоритмов имеет свои преимущества и недостатки. Для всех ал-
горитмов погрешность решения увеличивается с ростом количества переменных. Наибольшую 
погрешность вычисления оптимального решения для всех тестовых функций дал роевой алго-
ритм, наименьшую погрешность обеспечил генетический алгоритм. Наибольшее время счета 
оказалось для генетического алгоритма, наименьшее время счета обеспечил авторский эвристи-
ческий алгоритм для функции сферы.  Наибольшее нормированное время счета показал генети-
ческий алгоритм – от 28 для функции Швефеля до 35,8 для функции сферы.  Наименьшее нор-
мированное время расчета оптимального решения соответствует авторскому эвристическому 
алгоритму (от 1 для функции сферы до 1,15 для функции Швефеля). Нормированное время счета 
роевого алгоритма примерно одинаково для первых трех тестовых функций и составляет 30,  
для функции сферы – 26,7. Для прикладной задачи экономики поиска оптимального плана вы-
пуска продукции по критерию минимальной трудоемкости наименьшую погрешность обеспе-
чил генетический алгоритм (3,5), наибольшую погрешность дал роевой алгоритм (7,5). Погреш-
ность авторского эвристического алгоритма составила 3,9. Время счета оптимального плана вы-
пуска продукции по критерию минимальной трудоемкости роевым алгоритмом практически 
совпало с временем вычисления оптимального решения авторским алгоритмом. Наибольшее 
время требуется генетическому алгоритму. Для задачи максимизации прибыли погрешности  
и время счета примерно такие же. 
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ческое моделирование, тестовые функции, функция Швефеля, функция Растригина, функция 
Розенброка, функция сферы, оптимальный план производственной программы 
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ВВЕДЕНИЕ 
Задача поиска минимума функции при наличии дополнительных ограни-

чений относится к классу задач условной оптимизации. Алгоритмы условной  
оптимизации функций многих переменных являются более сложными и трудо-
емкими по сравнению с алгоритмами безусловной оптимизации. Традиционные 
методы, например градиентный спуск или аналитические подходы, зачастую 
оказываются недостаточно эффективными при наличии сложных многоэкстре-
мальных ландшафтов. Эвристические методы поиска минимума функций осно-
ваны на приближенных алгоритмах, которые ищут решения, приближающиеся 
к глобальному или локальному минимуму, используя различные стратегии по-
иска. Рассмотрим вкратце состояние проблемы применительно к решению при-
кладных задач. Исследование эвристических методов применительно к реше-
нию прикладных задач имеет обширную теоретическую и прикладную базу.  
В работах [1, 2] заложены основы генетических алгоритмов, которые впослед-
ствии нашли применение в оптимизации портфельных инвестиций и управле-
нии запасами [3, 4]. Методы роя частиц (PSO – particle swarm optimization) [5–7] 
активно используются для решения задач прогнозирования рыночных тенден-
ций и калибровки моделей для решения прикладных задач. 

Монография [8] посвящена использованию эвристических методов опти-
мизации, в частности алгоритма «порогового принятия» (Threshold Accepting), 
для решения сложных задач в статистике и эконометрике. В работе [9] показано 
применение эволюционных алгоритмов, генетических алгоритмов и других ме-
тодов оптимизации в инженерии, бизнесе, экономике и финансах. Работа [10] 
посвящена применению генетического программирования для прогнозирования 
состояния предприятий, а в работе [11] авторы применили бинарный роевой ал-
горитм для ребалансировки портфелей на фондовом рынке. Пример использо-
вания эвристического алгоритма для решения оптимизационной задачи в аграр-
ной экономике описан в работе [12]. Авторы работы [13] предложили новые тех-
нологии решения задачи разбиения, использующие математические методы,  
в которых заложены принципы природных механизмов принятия решений.  
Задача разбиения представляется в виде адаптивной системы на основе интегра-
ции эволюционного и муравьиного подходов к поиску решения. В работе [14] 
рассмотрены эволюционные алгоритмы (Simulated Annealing, Threshold 
Accepting), нейронные сети, генетические алгоритмы, Tabu Search и гибридные 
методы и показано, почему стандартные численные методы часто не работают 
и как эвристики помогают в оценке и моделировании. 

Решению задач условной оптимизации посвящены работы [15, 16]. Так, в 
работе [15] рассматриваются гибридные методы, сочетающие классические 
подходы (метод штрафных функций, теория множителей Лагранжа) с метаэв-
ристическими алгоритмами. Приведен пример схемы на основе метода роя ча-
стиц и метода множителей Лагранжа с добавками. В работе [16] изложены ре-
зультаты решения многомерной задачи условной оптимизации четырьмя ме-
тодами: классическим градиентным спуском, точным аналитическим реше-
нием системы уравнений, генетическим алгоритмом, а также методом «подтя-
гивания к среднему». Необходимость постановки данной задачи возникает при 
решении систем линейных алгебраических уравнений (СЛАУ), построении ре-
грессионных моделей, обучении искусственных нейронных сетей. 

Настоящая статья посвящена сравнительному анализу алгоритма роя  
частиц, генетического алгоритма и предложенного автором эвристического алго-
ритма поиска минимума функций многих переменных на тестовых функциях.  
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В качестве примера приводятся результаты оптимизации годовой производ-
ственной программы предприятия машиностроительного предприятия. Обсуж-
даются достоинства и недостатки рассмотренных эвристических алгоритмов. 

1. КРАТКОЕ ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМОВ 
1.1. МЕТОД РОЯ ЧАСТИЦ 

Роевой алгоритм широко используется для решения оптимизационных за-
дач в различных областях. Оптимизация методом роя частиц (PSO), предло-
женная в работах [17, 18], основана на модели поведения птиц в стае и рыб  
в косяке. В PSO группа частиц (например, стая птиц) выполняет процесс по-
иска в пространстве решений. Каждая частица после смещения в пространстве 
решений делится своей текущей наилучшей позицией с одной или несколь-
кими частицами роя. В результате весь рой (все решения) приближается к оп-
тимуму целевой функции [19–21].  

Этапы роевого алгоритма с учетом его модификации для решения задачи 
поиска минимума при наличии дополнительных ограничений. 

Этап 1. Задание начальных координат частиц роя: 
0 ( ,  ),  1,...,  ;  1,...,  .ij i ix U l u i n j K   

Здесь ( ,  )i iU l u  – равномерно распределенная случайная величина в диапазоне 
[ ,  ]i il u ;  ,i il u  – границы пространства поиска. 

При наличии дополнительных ограничений частицы выбираются из условия  

 ,  1,...,  .ja Ax b j K    (1) 

Здесь A – матрица ограничений размерностью m × n;  a, b – векторы левой и 
правой части ограничений размерностью m; jx  – координаты  j-й частицы. 

Этап 2. Задание начальных интервалов изменения координат частиц роя: 

 0 ,  ,  1,...,  ;  1,...,  .i iij l uv U v v i n j K   

Здесь ( ), ( )i il i i u i iv u l v u l     . 
При наличии дополнительных ограничений частицы выбираются из условия  

( ) ,  1,...,  ,j ja A x v b j K     

где jv  – интервал изменения координат  j-й частицы. 
Этап 3. Выбор лучшей частицы в рое на итерации t: 

1,...,
arg min ( )t j

j N
p f x



 
  

 
. 

В конце каждой итерации выбирается наилучшее решение tg . 
Этап 4. Обновление интервалов изменения координат частиц на итерации t: 

   1
1 2(0, 1) (0, 1) ,

1,...,  ;  1,...,  .

t t t t t t
ij ij i ij i ijv wv c U p x c U g x

i n j K

    

 
 

Здесь 1 2, ,w c c  – параметры алгоритма. 
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Этап 5. Обновление координат частиц на итерации t: 
1 ,  1,...,  ;  1,...,  .t t t

ij ij ijx x v i n j K     

При наличии дополнительных ограничений частицы выбираются из 
условия 

,  1,...,  .ja Ax b j K    

В качестве критерия остановки используется заданная величина погреш-
ности : 

 1 ,  1,...,  .t tx x t T     (2) 

В формуле (2) переменная t означает номер итерации; Т – время поиска 
корма.  

1.2. ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ 

Генетический алгоритм (ГА) [22–25] для решения задачи многомерной 
оптимизации включает следующие шаги с учетом дополнительных ограни- 
чений. 

1.  Создание начальной популяции 0
, , 1,..., ;  1,...,i kx k K i n   из K (осо-

бей). Здесь n – количество переменных. Для этого случайным образом генери-
руется K целых чисел из интервала [0; 2 1]L  , где L – количество битов. 

2.  Вещественное кодирование переменных по формулам: 

(2 1);

(1, ) ;  1,..., ,

L

i i
i i

Z

u lx l U Z i n
Z

 


  

 

где ,i il u  – границы интервала i-й переменной; (1, )U Z  – равномерно распреде-
ленная случайная величина, принимающая целые значения в диапазоне [1, Z]. 

3.  Подготовка хромосом , 1,..., ,jx j K  удовлетворяющих ограниче-
ниям (1). 

4.  Оценка степени приспособленности каждой особи (рассчитать значе-
ния целевой функции 1, 2, ,( ) ( ),  ( ,  ,...,  )k k T

k k k n kf x f x x x x x  . 
5.  Выбор K родителей из популяции при помощи рулетки (вероятность 

выбора родителя должна зависеть от степени его приспособленности). Веса 
рассчитываются по формуле 

1

( )
,  1,...,  .

( )

j

j K
k

k

f x
w j K

f x


 


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При поиске минимума функции вероятности можно вычислять по формуле 

1

1 ,  1,...,  .
(1 )

k
k K

j
j

wp k K
w




 


 

6.  Выбор из родительского пула пары родителей для репродукции.  
При помощи оператора кроссинговера получают потомка. Создается случай-
ный потомок в пределах гиперпрямоугольника, определяемого точками роди-
телей.  

Пусть выбраны родительские хромосомы 1
ix  и 2

ix . Тогда i-я хромосома 
потомка в однопараметрическом операторе смешения определяется случайно 
из интервала 1 2,i i i ix D x D      , где 2 1

i i iD x x  , при этом предполага- 

ется 1 2
i ix x . Результирующие потомки определяются следующим образом: 

1 1 2 2 2 1(1 ) ;  (1 )i i i i i i i i i iy x x y x x          , 

где (1 2 )i ir     , ir  – случайное число из интервала [0, 1], [0, 1]  –  
параметр алгоритма. 

7.  Производится мутация. Этот оператор используется для улучшения 
тонкой настройки системы. Это реализуется в хромосоме с наименьшей веро-
ятностью (плохой хромосоме). Будем использовать экспоненциальную мута-
цию [25]. Мутация k-го гена происходит следующим образом: 

(1 )k k ky g l gu    , 

где 



, если ,

, если ,

(1 ) ,  если .
1

b

b

g rg g r g
g

g g r g

r gg g r g
g

       

 



       

      k k

k k

x lg
u x





, 

Здесь r – случайное число из интервала [0, 1]. 
8.  Выполняется элитарный отбор особей в новую популяцию. В новую 

популяцию отбираются лучшие особи из родительского пула и лучшие особи 
из пула потомков, удовлетворяющие ограничениям (1). 

В качестве критерия остановки используется заданная величина погреш-
ности : 

1 ,  2,...,  .t tx x t N     

Здесь переменная t означает номер поколения, N – количество поколений. 
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1.3. АВТОРСКИЙ ЭВРИСТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ 

Шаг 1. Инициализация начального решения 

0 ( ),  1,...,  i i i i ix l r u l i n    , 

где n – количество переменных; ,i il u  – границы интервала i-й переменной;  

ir  – случайное число из интервала [0, 1]. 
Шаг 2. Формирование начального массива решений размером K: 

( ),  1,...,  ;  1,...,  ,ij i i i ix l r u l i n j K      

удовлетворяющего ограничениям (1).  
Шаг 3. Выбор лучшего решения tX  на каждом шаге цикла из условия 

 
1

arg min ,  1,...,  ,jt
t

j K
x f x t N

 

 
  

 
 

и вычисление кумулятивного решения 1 ,  2,...,  .t t tgm gm x t N    Здесь
1 1gm x . 
Шаг 4. Проверка условия завершения поиска: 

1
,  2,...,  .

1

t tgm gm t N
t t


   


 

Если выполняется это условие, то поиск закончен и в качестве решения 
берем  

 
tgmxm

t
 . (3) 

Далее приведены результаты моделирования. 

2. РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ 

Сравнительный анализ алгоритмов поиска минимума функций выпол-
нялся на следующих тестовых функциях: 

1)  функция Швефеля 

 
1

( ) 420,9687 sin | | ;  [500;  800];
n

i i i
i

f x n x x x


      
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2)  функция Растригина  

2

1
( ) 10 cos(2 ) ; [3;  15];

n
i i i

i
f x n x A x x



        

3)  функция Розенброка 

 
1 22 2

1
1

( ) (1 ) 100 ;  [3;  15];
n

i i i i
i

f x x x x x





      
 

  

4)  функция сферы 

2

1
( ) ;  [3;  15].

n
i i

i
f x x x


   

Для моделирования задачи условной оптимизации была создана матрица 
ограничений со случайными элементами 

 (10) ,  1,...,  ;  1,...,  ,jiA U i n j m    

где U(10) – равномерно распределенная случайная величина в интер-
вале (0; 10); n – количество переменных; m – количество ограничений;  
[.] – целая часть числа. 

Векторы ограничений b1 и b2 вычислялись по формулам: 

1 1
1 ;  2 ; 1,...,  ; 1,...,  .

n n
j ji i j ji i

i i
b A l b A u j m j m

 
      

Здесь , , 1,...,  i il u i n  – границы интервалов изменения переменных. 
При моделировании задачи условной оптимизации количество ограниче-

ний задавалось равным m = 4. Расчеты выполнялись в пакете Mathcad для раз-
личного количества переменных n (от 10 до 30) с шагом 5. 

Моделирование проводилось для следующих исходных данных. 
Параметры роевого алгоритма: K = 100 – количество частиц в стае; N = 300 – 

количество итераций (размер цикла); остальные параметры: w = 0,6; c1 = 0,05; 
c2 = 0,2. 

Параметры генетического алгоритма: K = 100 – размер популяции;  
L = 10 – длина хромосомы; N = 300 – количество поколений; остальные пара-
метры:  = 0,5;  = 0,5. 

Параметры эвристического алгоритма: K = 100 – количество решений;  
N = 300 – количество итераций (размер цикла).  

Погрешность решения (условие завершения поиска решения) для всех ал-
горитмов задавалась равной  = 0,001. 
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В процессе моделирования рассчитывалась погрешность решения dm  
по формуле 

 2

1

1 ( )
n

i i
i

dm xm xT
n 

  , (4)  

где xm – приближенное решение; xT – точное решение; n – количество пере-
менных.  

На рис. 1а – 1г приведены результаты вычисления оптимальных решений 
для различных тестовых функций. 

Видно, что с увеличением количества переменных погрешность в среднем 
растет. Наибольшую погрешность для всех тестовых функций показал роевой 
алгоритм. Так для функции Швефеля погрешность роевого алгоритма возрас-
тает от 30 для n = 10 до 60 для n = 30. Для других функций эта погрешность 
меньше и составляет от 3,5 n = 10 до 5,5 для n = 30 для функции Растригина  
и функции сферы, а для функции Розенброка – от 4 для n = 10 до 6,6 для n = 30.  

Погрешность генетического алгоритма наименьшая для всех тестовых 
функций и находится в пределах от 18 для n = 10 до 20 для n = 30 для функции 
Швефеля. Для других функций эта погрешность существенно меньше и со-
ставляет от 1,2 для n = 10 до 2,8 для n = 30 для функции Растригина и функции 
сферы соответственно, для функции Розенброка – от 2 для n = 10 до 3,9 для  
n = 30.   

 

 
Рис. 1а. Погрешности вычисления dm для функции Швефеля 

Fig. 1a. Errors in calculating dm for the Schwefel function 

Погрешность авторского алгоритма составила от 18 для n = 10 до 37 для 
n = 30 для функции Швефеля; для других функций эта погрешность составила 
от 2 для n = 10 до 4,5 для n = 30. 
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Рис. 1б. Погрешности вычисления dm для функции Растригина 

Fig. 1b. Errors in calculating dm for the Rastrigin function 

 
 

 
Рис. 1в. Погрешности вычисления dm для функции Розенброка 

Fig. 1c. Errors in calculating dm for the Rosenbrock function 

 

Авторский  
эвристический  
алгоритм 
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Рис. 1г. Погрешности вычисления dm для функции сферы 

Fig. 1d. Errors in calculating dm for the spherical function 

На рис. 2а, 2б приведены средние погрешности  

 
5

1

1
5 i

i
ds dm


   (5) 

для трех алгоритмов поиска минимума функций. Усреднение проводилось по 
количеству переменных (от n = 10 до n = 30 с шагом h = 5). Видно, что наиболь-
шая погрешность получена для функции Швефеля – от 20 для генетического 
алгоритма до 50 для роевого алгоритма; для авторского алгоритма погреш-
ность составила 30. Для остальных функций погрешность существенно 
меньше. Для функции Розенброка эта погрешность составила от 3 до 6; 
наименьшая погрешность от 2 до 5 достигнута для функции Растригина.  

 

 
Рис. 2а. Средние погрешности вычисления оптимального решения: 

1 – роевой алгоритм; 2 – генетический алгоритм; 3 – эвристический алгоритм 

Fig. 2а. Average errors in calculating the optimal solution:  
1 is a swarm algorithm; 2 is a genetic algorithm; 3 is a heuristic algorithm 
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Рис. 2б. Средние погрешности вычисления оптимального решения: 

1 – роевой алгоритм; 2 – генетический алгоритм; 3 – эвристический алгоритм 

Fig. 2b. Average errors in calculating the optimal solution:  
1 is a swarm algorithm; 2 is a genetic algorithm; 3 is a heuristic algorithm 

Представляет интерес информация о времени счета. Наименьшее время 
показал авторский алгоритм для функции сферы (3,27 с). В таблице приведены 
нормированные данные о времени счета для количества переменных  
n = 30. Нормировка проводилась на наименьшее время счета 3,27 с. Наиболь-
шее время счета показал генетический алгоритм – от 28 для функции Швефеля 
до 35,8 для функции сферы. Наименьшее время расчета оптимального решения 
соответствует авторскому эвристическому алгоритму (от 1 для функции сферы 
до 1,15 для функции Швефеля). Время счета роевого алгоритма примерно  
одинаково для первых трех тестовых функций и составляет 30, для функции 
сферы – 26,7. 

 
Нормированное время вычисления оптимального решения для n = 30 

The normalized time for calculating the optimal solution for n = 30 

Алгоритмы Функция 
Швефеля 

Функция  
Растригина 

Функция  
Розенброка 

Сферическая 
функция 

Роевой 29,1 29,9 28,8 26,7 

Генетический 28,0 35,5 33,0 35,8 

Авторский 1,15 1,07 1,13 1 

 

Функция  
Растригина 
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3. ОПТИМИЗАЦИЯ ГОДОВОЙ  
ПРОИЗВОДСТВЕННОЙ ПРОГРАММЫ  
МАШИНОСТРОИТЕЛЬНОГО ПРЕДПРИЯТИЯ 

Под производственной программой понимается номенклатура и объем 
выпуска продукции. Ее формирование – одна из центральных задач текущего 
планирования. Каждое предприятие заинтересовано в формировании опти-
мальной производственной программы. Под ней понимают программу, кото-
рая в наибольшей степени учитывает запросы потребителей, отвечает струк-
туре ресурсов предприятия и обеспечивает наилучшие результаты его деятель-
ности по принятым критериям. В качестве критериев рассматриваются трудо-
емкость и прибыль. Модель задачи описана в работе Мицеля А.А. и Зеди-
ной  М.А. [26], исходные данные взяты из работы Лихачева  Л.Н. и др. [27].  
Приведем краткое описание экономико-математической модели.  

Машиностроительное предприятие выпускает 24 вида продукции. Необ-
ходимо сформировать такой план производства, который обеспечивал бы мак-
симум прибыли при минимальной трудоемкости программы. Решение такой 
задачи не является оптимальным ни для одного из частных критериев. В ра-
боте [26] решается двухкритериальная задача методом справедливого компро-
мисса. В настоящей статье будем решать две однокритериальные задачи:  
по критерию минимизации трудоемкости и по критерию максимизации при-
были. 

Известны нормы расхода материалов первого и второго видов на выпуск 
единицы продукции и общая трудоемкость единицы изделия, цены (оптовые) 
на единицу выпускаемой продукции, себестоимость и прибыль единицы изде-
лия, минимальное и максимальное количество каждого изделия в производ-
ственной программе, определяемое спросом, допустимая годовая трудоем-
кость, возможный объем расхода ресурсов на производство продукции, кон-
трольное (предельное) значение себестоимости, а также ограничения по объ-
ему реализуемой продукции и контрольному значению прибыли. 

Модель по трудоемкости имеет следующий вид: 

 

24
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24 24 24

1 1 1

24 24 24

1 1 1
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 (6) 

В модели по прибыли в качестве критерия используется 
24

1
( ) max.i i

i
ptr x pr x


   
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Здесь ix  – годовое количество i-го изделия  в производственной программе 
(целочисленная  величина); itr  – общая трудоемкость единицы i-го изделия; 

1im  – норма расхода 1-го лимитирующего вида материала на единицу i-го из-
делия; 2im  – норма расхода 2-го лимитирующего вида материала на единицу  
i-го изделия; ic  – себестоимость на единицу i-го изделия; ia  – цена (оптовая) 
единицы i-го изделия; ipr  – прибыль единицы i-го изделия; Tr – максимально 
допустимая годовая трудоемкость производственной программы; M1, M2 – 
максимально возможный объем расхода на производственную программу 1-го 
и 2-го лимитирующего вида материалов, обусловленный возможностями его 
поставки и имеющимися запасами; C – контрольное (предельное) значение  
по себестоимости; Va – контрольное значение по объему производства продук-
ции; Pr – контрольное значение по прибыли; iLow  – минимальное количество 
i-го изделия; iUpp  – максимальное количество i-го изделия (определяется 
спросом).  

Первая группа ограничений (первые три неравенства в системе (6) пред-
ставляет собой ограничения на ресурсы, вторая группа ограничений (четвер-
тое, пятое и шестое неравенства системы (6) – это ограничения по основным 
показателям деятельности предприятия, третья группа ограничений (послед-
ние соотношения в системе (6) – это ограничения по спросу (сбыту). Исходные 
данные взяты из работы Лихачева Л.Н. и др. [30] (1999). 

На рис. 3 приведены погрешности решения задачи поиска оптимального 
плана производственной программы по критерию минимальной трудоемкости. 
Наибольшую погрешность (db = 7,5) дает роевой алгоритм, наименьшую – генети-
ческий алгоритм (db = 3,5). Погрешность эвристического алгоритма составила 3,9. 

 

 
Рис. 3. Погрешности вычисления оптимального плана выпуска  

продукции по критерию минимальной трудоемкости: 
1 – роевой алгоритм; 2 – генетический алгоритм; 3 – авторский  

эвристический алгоритм 

Fig. 3. Errors in calculating the optimal production plan based  
on the minimum labor intensity criterion:  

1 is a swarm algorithm; 2 is a genetic algorithm; 3 is the author’s  
heuristic algorithm 
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Рис. 4. Время (нормированное) вычисления оптимального плана  
выпуска продукции по критерию минимальной трудоемкости:  
1 – роевой алгоритм; 2 – генетический алгоритм; 3 – эвристический  

алгоритм 

Fig. 4. Time (normalized) for calculating the optimal production  
plan based on the minimum labor intensity criterion:  

1 is a swarm algorithm; 2 is a genetic algorithm; 3 is the author’s 
 heuristic algorithm 

На рис. 4 приведено время счета (нормированное на минимальное время, 
соответствующее авторскому алгоритму) оптимального плана выпуска про-
дукции. Как и следовало ожидать, наибольшее время требуется генетическому 
алгоритму. Время счета роевого алгоритма практически совпало с временем 
вычисления оптимального решения авторским алгоритмом. Для задачи макси-
мизации прибыли погрешности и время счета примерно такие же. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Каждый из трех алгоритмов имеет свои преимущества и недостатки.  
Для всех алгоритмов погрешность решения увеличивается с ростом количества 
переменных. Для всех тестовых функций наибольшую погрешность дает роевой 
алгоритм: для функции Швефеля погрешность роевого алгоритма составила 30 
для n = 10 и увеличилась до 60 для n = 30. Для других функций эта погрешность 
меньше и составляет от 3,5 для n = 10 до 5,5 для n = 30 для функции Растригина  
и функции сферы, а для функции Розенброка от 4 для n = 10 до 6,6 для n = 30.  

Погрешность генетического алгоритма оказалась наименьшей для всех 
тестовых функций и находилась в пределах от 18 для n = 10 до 20 для n = 30 
для функции Швефеля. Для других функций эта погрешность существенно 
меньше: от 1,2 для n = 10 до 2,8 для n = 30 для функции Растригина и функции 
сферы соответственно, для функции Розенброка – от 2 для n = 10 до 3,9 для  
n = 30.   

Погрешность авторского алгоритма меньше погрешности роевого алго-
ритма для всех тестовых функций и составила от 18 для n = 10 до 37 для n = 30 
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для функции Швефеля; для других функций это погрешность была от 2 для  
n = 10 до 4,5 для n = 30. 

Наибольшее время счета вычисления оптимального решения для всех те-
стовых функций дал генетический алгоритм, а наименьшее время – авторский 
алгоритм. Так, для функции Швефеля время счета генетическим алгоритмом 
для n = 30 составило 28, а для функции сферы – 36. Время счета роевым алго-
ритмом для всех функций примерно одинаково и находится в пределах 29–30. 

Для прикладной задачи экономики поиска оптимального плана выпуска про-
дукции по критерию минимальной трудоемкости наименьшую погрешность обес-
печил генетический алгоритм (3,5 количества изделий), наибольшую погреш-
ность дал роевой алгоритм (7,5 количества изделий). Для авторского эвристиче-
ского алгоритма погрешность составила 3,9 количества изделий. Наибольшее 
время вычисления показал генетический алгоритм (нормированное минимальное 
время авторского алгоритма составило 10), время счета роевого алгоритма близко 
к времени счета авторским алгоритмом (1,08). 
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Abstract 
The article is devoted to a comparative analysis of the particle swarm algorithm, the genetic al-

gorithm, and the heuristic algorithm proposed by the author for finding the minimum of functions of 
many variables with additional constraints. The algorithms were tested on the test functions of Schwefel, 
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Rastrigin, Rosenbrock, and the sphere function. The simulation results showed that each of the three 
algorithms has its own advantages and disadvantages. For all algorithms, the error in the solution in-
creases with the number of variables. The particle swarm algorithm had the highest error in calculating 
the optimal solution for all test functions, while the genetic algorithm had the lowest error. The longest 
calculation time was for the genetic algorithm, and the shortest calculation time was for the author's 
heuristic algorithm for the sphere function. The genetic algorithm showed the longest normalized cal-
culation time, ranging from 28 for the Schwefel function to 35.8 for the sphere function. The lowest 
normalized calculation time of the optimal solution corresponds to the author's heuristic algorithm (from 
1 for the sphere function to 1.15 for the Schwefel function). The normalized calculation time of the 
swarm algorithm is approximately the same for the first three test functions and is equal to 30, while it 
is 26.7 for the sphere function. For the applied economic problem of finding the optimal production plan 
based on the minimum labor intensity criterion, the genetic algorithm provided the lowest error (3.5), 
while the swarm algorithm provided the highest error (7.5). The error of the author's heuristic algorithm 
was 3.9. The time of calculation of the optimal production plan by the criterion of minimum labor input 
by the swarm algorithm practically coincided with the time of calculation of the optimal solution by the 
author's algorithm. The greatest time is required by the genetic algorithm. For the problem of maximiz-
ing the profit, the errors and the time of calculation are approximately the same. 

Keywords: constrained optimization methods, heuristic algorithms, mathematical model-
ing, test functions, Schwefel function, Rastrigin function, Rosenbrock function, sphere function, 
optimal production program plan 
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