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Аннотация
Введение. Представлен эвристический подход к оптимизации сложных физико-химических процессов в виде 
генетического алгоритма решения задач. В сравнении с другими эволюционными методами генетический 
алгоритм позволяет работать с большими пространствами поиска и сложными функциями оценки, что 
особенно важно при исследовании многофакторных физико-химических систем. В связи с достаточно высокой 
потребностью в вычислительных ресурсах при работе с крупными и сложными пространствами поиска 
оптимизация имеющихся схем организации расчетов положительно влияет на точность получаемых результатов. 
В работе предложен модифицированный генетический алгоритм, позволяющий минимизировать количество 
итераций для достижения заданной точности при решении задачи поиска оптимального состава исходной 
реакционной смеси. Метод. Для сложного физико-химического процесса сформулирована задача оптимизации, 
которая заключается в поиске состава исходной реакционной смеси, способствующего максимизации (или 
минимизации) заданного целевого параметра. Критерий оптимальности определяется типом решаемой задачи 
и при организации вычислений ориентирован на максимальный выход целевого продукта. Основные этапы 
реализации генетического алгоритма включают в себя создание начального набора решений и последующую 
итерационную оценку их качества для дальнейшего комбинирования и изменения до достижения оптимальных 
значений с использованием механизмов, схожих с биологической эволюцией. Для повышения эффективности 
метода и сокращения числа итераций предложена модификация генетического алгоритма, которая сводится 
к динамической оценке параметра «мутации», зависящей от разнообразия особей в образованной популяции 
решений. Основные результаты. На основании серии вычислительных экспериментов проведен анализ 
влияния параметров генетического алгоритма на точность и эффективность решения задачи на примере 
исследования кинетики ферментативной реакции Михаэлиса–Ментен. Результаты вычислений по определению 
оптимального состава реакционной смеси показали, что динамическое определение параметра «мутации» 
способствует повышению точности решения задачи и кратному снижению относительной величины ошибки, 
достигающей 0,77 % при выполнении 200 итераций и 0,21 % — при 400 итераций. Обсуждение. Представленный 
модифицированный подход к решению задачи оптимизации не ограничен типом и наполнением изучаемого 
физико-химического процесса. Проведенные вычисления показали высокую степень влияния параметра 
«мутации» на точность и эффективность решения задачи, а динамическое управление величиной данного 
параметра позволило повысить скорость работы генетического алгоритма и уменьшить количество итераций 
для достижения оптимального решения заданной точности. Это особенно актуально при исследовании 
многофакторных систем, когда влияние параметров носит нетривиальный характер.
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Abstract 
A heuristic approach to optimization of complex physicochemical processes in the form of a genetic algorithm for 
solving problems is presented. In comparison with other evolutionary methods, the genetic algorithm allows working 
with large search spaces and complex evaluation functions, which is especially important in the study of multifactor 
physicochemical systems. Due to the relatively high need for computing resources when working with large and complex 
search spaces, optimization of existing calculation organization schemes has a positive effect on the accuracy of the 
calculated results. The paper presents a modified genetic algorithm that minimizes the number of iterations to achieve 
a given accuracy when solving the problem of finding the optimal composition of the initial reaction mixture. For a 
complex physicochemical process, an optimization problem is formulated which consists in finding the composition of 
the initial reaction mixture that promotes maximization (or minimization) of a given target parameter. The optimality 
criterion is determined by the type of the problem being solved and, when organizing calculations, is focused on the 
maximum yield of the target product. The main steps of implementing the genetic algorithm include creating an initial 
set of solutions and subsequent iterative evaluation of their quality for subsequent combination and modification until 
optimal values are achieved using mechanisms similar to biological evolution. To improve the efficiency of the method 
and reduce the number of iterations, a modification of the genetic algorithm is proposed which boils down to a dynamic 
estimate of the “mutation” parameter, depending on the diversity of individuals in the formed population of solutions. 
In a series of computational experiments, an analysis was made of the influence of the genetic algorithm parameters on 
the accuracy and efficiency of solving the problem using the example of studying the kinetics of the Michaelis-Menten 
enzymatic reaction. The results of calculations to determine the optimal composition of the reaction mixture showed 
that the dynamic determination of the “mutation” parameter contributes to an increase in the accuracy of the problem 
solution and a multiple decrease in the relative error value reaching 0.77 % when performing 200 iterations and 0.21 % 
when performing 400 iterations. The presented modified approach to solving the optimization problem is not limited 
by the type and content of the studied physicochemical process. The calculations performed showed a high degree of 
influence of the “mutation” parameter on the accuracy and efficiency of the problem solution, and dynamic control of 
the value of this parameter allowed increasing the speed of the genetic algorithm and reduce the number of iterations to 
achieve an optimal solution of a given accuracy. This is especially relevant in the study of multifactorial systems when 
the influence of parameters is non-trivial.
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Введение

Одной из значимых задач исследования сложных 
физико-химических процессов является решение за-
дачи планирования производства, предполагающего 
оптимизацию всех производственных циклов и поиск 
оптимальных решений для улучшения производствен-
ной эффективности и снижения всех затрат. Решение 
таких задач предполагает многократные эмпирические 
исследования, которые в условиях действующего лабо-
раторного и промышленного производств невозможно 
реализовать из-за дороговизны исходных компонентов 
и непрерывной работы действующей технологической 

линии. Все более актуальными становятся математиче-
ские методы, позволяющие путем организации серии 
вычислительных экспериментов оценить необходимые 
закономерности протекания процесса и определить 
оптимальные условия его проведения.

Математическое описание сложного физико-хими-
ческого процесса должно учитывать все значимые фак-
торы производства, влияющие на скорость протекания 
процесса и свойства получаемого продукта. Высокая 
размерность и нелинейный характер математического 
описания определяет необходимость использования не-
тривиальных подходов и методов, позволяющих мини-
мизировать количество необходимых вычислительных 
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испытаний и найти оптимальное решение за наибо-
лее короткое время. При использовании классических 
методов необходимо ориентироваться на те подходы, 
которые не требуют аналитического представления 
функции. В первую очередь, к ним можно отнести ме-
тод сопряженных градиентов, существенным недо-
статком которого является необходимость вычисления 
направления движения к оптимуму в каждой точке. 
В условиях отсутствия аналитического представления 
оптимизируемой функции нахождение производной 
осуществляется численно. Огромный интерес также 
вызывают методы безусловной оптимизации, которые 
не требуют расчета производной, однако не применимы 
без дополнительных преобразований в случае наличия 
явных ограничений на искомые параметры системы. 
К сожалению, данные методы не гарантируют сходи-
мость к глобальному экстремуму и могут быть неэф-
фективными или неустойчивыми в случае, если область 
поиска содержит разрывы. 

В контексте решения задач управления физико-хи-
мическими процессами наиболее ярко себя демон-
стрируют эвристические методы оптимизации [1, 2], 
предоставляя необходимые инструменты для анализа 
и улучшения реакционных механизмов, кинетических 
параметров и условий реакции. Использование клас-
сических методов невозможно в силу высокой размер-
ности пространства параметров или наличия большо-
го количества локальных решений. В совокупности с 
современными вычислительными технологиями эти 
методы открывают новые возможности для понимания 
и управления химическими процессами и системами.

Среди эвристических методов оптимизации особо 
стоит выделить эволюционные алгоритмы, обладаю-
щие мощными характеристиками надежности и гиб-
кости для поиска глобальных решений сложных задач 
оптимизации. Применительно к физико-химическим 
процессам огромным преимуществом перед другими 
эволюционными алгоритмами обладают генетические 
алгоритмы [3, 4], поскольку позволяют работать с боль-
шими пространствами поиска и сложными функциями 
оценки, что особенно важно в контексте исследования 
многофакторных физико-химических систем. Впервые 
предложенные Холландом [5] генетические алгоритмы 
успешно применяются для решения задач оптимиза-
ции различного типа [6–8]. Среди группы эвристиче-
ских методов также заслуживает внимания алгоритм, 
основанный на методе имитации отжига (Simulated 
Annealing). Однако, как и сам алгоритм, так и его моди-
фикации чаще всего применяются для решения таких 
дискретных задач как задача маршрутизации, баланси-
ровка нагрузки и разработка цифровых схем.

К основным недостаткам генетического алгорит-
ма относят высокую потребность в вычислительных 
ресурсах при работе с крупными и сложными про-
странствами поиска. Однако стремительное развитие 
информационных технологий и облачных вычислений 
позволяет сегодня успешно интегрировать технологии 
параллельных расчетов в случае решения объемных 
многофакторных задач [9]. В работах [10, 11] пред-
ложен модифицированный алгоритм метода вирту-
альной субпопуляции, позволяющий минимизировать 

время поиска. С целью повышения эффективности 
алгоритма в ряде работ предлагается использовать раз-
личные варианты мультиродительского кроссовера: с 
унимодальным распределением [12], симплексный [13], 
родительско-центрический [14] и треугольный [15]. 
К существенным недостаткам генетического алгоритма 
также относят низкую его эффективность в случаях, 
когда параметры алгоритма не адаптированы для кон-
кретной задачи оптимизации [16]. Все перечисленные 
особенности алгоритма определяют огромный интерес 
к исследованию значимости его параметров на эффек-
тивность решения задачи оптимизации.

Цель работы — разработка модифицированного ге-
нетического алгоритма, позволяющего минимизировать 
количество итераций для достижения оптимального 
решения заданной точности при решении задачи поиска 
оптимального состава исходной реакционной смеси.

Постановка задачи

 Пусть физико-химический процесс характеризуется 
протеканием ряда последовательных и параллельных 
элементарных реакций с участием активных частиц. 
Математическая модель такого процесса представляет 
собой систему дифференциальных уравнений, харак-
теризующих изменение материального баланса по ка-
ждому компоненту реакции с начальными условиями 
Xi(0) = Xi

0:

	  = Fi(t, Xi(t)), i = 1, …, n,

где X(t) — вектор, определяющий концентрации всех 
исходных компонентов реакции в момент времени 
t ∈ [0, tend]; F — непрерывная вектор-функция.

Введем в рассмотрение некоторое выходное со-
стояние системы X, которое является целью плани-
рования эксперимента. Определим вектор начальных 
 концентраций исходных компонентов системы X*(0) = 
= (x1*(0), x2*(0), … xn*(0)), при котором в момент конеч-
ного времени моделирования эксперимента tend система 
перейдет в необходимое состояние X. Будем считать, 
что на каждый из элементов искомого вектора X*(0) 
действуют ограничения:

 	 xi ≤ xi*(0) ≤ xi, i = 1, …, n.	 (1)

В этом случае в качестве критерия оптимальности 
можно рассматривать функционал вида

	 G(X*(0)) = ∑
m

i=1
(Xi(tend) – Xi) → min, m ≤ n, 	 (2)

где m — количество требуемых состояний системы.
Критерий оптимальности зависит от типа решаемой 

задачи оптимизации (максимальный выход целевого 
продукта, требуемая скорость протекания процесса, 
экономические показатели и т. д.). В случаях, когда тре-
буется найти максимальный выход одного из конечных 
продуктов xm, целевая функция примет вид

	 G(X*(0)) = xm(tend) → max, m ≤ n.
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Описание моди фицированного генетического 
алгоритма

Для решения задачи оптимизации применим ге-
нетический алгоритм, который представляет собой 
эвристический алгоритм поиска оптимального решения 
путем последовательного комбинирования и вариации 
искомых параметров с использованием механизмов, 
напоминающих биологическую эволюцию. Основное 
наполнение генетического алгоритма представляет 
собой итерационное выполнение четырех основных 
операторов: селекции, кроссинговера (скрещивания, 
репродукции), мутации, создания нового поколения. 
В результате операторов скрещивания и мутации с 
последующей оценкой приспособленности получим 
новое поколение, которое в итерационном режиме ис-
полнения алгоритма будет стремиться к оптимальному 
решению задачи.

Опишем основные этапы генетического алгоритма 
применительно к поставленной задаче.

Этап 1. Задается начальная популяция из K возмож-
ных решений для каждого из компонентов, представ-
ляющая собой двумерный вектор размерностью n × K. 
Вводится параметр iter = 1, определяющий порядко-
вый номер формируемого поколения. Каждая строка 
двумерного вектора будет представлять собой один из 
возможных векторов решения задачи оптимизации. С 
учетом имеющихся ограничений вида (1) рекомендует-
ся вектор начальной популяции для каждого из исполь-
зуемых компонентов определить из точек заданного 
отрезка на равном удалении друг от друга:

	 Xiter = xij(0) = xi + (j – 1), j = 1, …, K.

Этап 2. Проводится оценка степени приспособлен-
ности каждой особи популяции путем расчета значе-
ния целевой функции для каждого из предложенных 
на этапе 1 решений. Причем, если значение целевой 
функции (2) для каждого из них соответствует крите-
рию остановки 

	 G(Xj
iter) ≤ ε, j = 1, …, K, 	 (3)

где ε — заданная точность решения задачи, то алгоритм 
следует остановить и вывести найденное решение.

Этап 3. Проводится выборка K родителей из популя-
ции посредством оператора селекции для дальнейшей 
репродукции. Вероятность выбора родителей напрямую 
определяется степенью их приспособленности. Для 
исполнения данного этапа требуется на основании най-
денных значений степени приспособленности опреде-
лить вероятности выбора каждой особи. В случае мак-
симизации целевой функции используется выражение:

	 p(Xj
iter) = .

Затем следует расположить найденные значения 
в виде дискретных точек ps = ∑

s

j=1
p(Xj

iter) на отрезке от 
0 до 1. 

Вызывая K раз генератор случайных чисел получим 
ряд равномерно распределенных на отрезке от 0 до 1 
чисел, которые используются для выбора очередной 
особи в качестве родителя. Очевидно, что если для 
некоторого решения степень приспособленности ока-
жется значительно выше, чем у других, то наиболее 
вероятно, что оно будет выбрано для продолжения рода 
неоднократно.

Этап 4. Из найденного на этапе 3 родительского 
пула с помощью оператора кроссинговера проводится 
процедура получения K потомков. Стоит отметить, что 
в качестве оператора кроссинговера можно использо-
вать как простейший арифметический кроссинговер 
(равномерный или неравномерный), так и более слож-
ные (кроссинговер смешивания или Лапласа) [17]. 

В частности, если на некоторой итерации случай-
ным образом были выбраны две родительские особи 
X1 = (x1

2 , x2
2 , … xn

2 ) и X2 = (x1
2, x2

2, … xn
2), то в случае ис-

пользования арифметического кроссинговера значения 
вектора потомка образуются по правилу

	 yi = axi
1 + (1 – a)xi

2, i = 1, …, n, 

где 

	 a = , j = 1, …, K. 

Этап 5. Для образованных на этапе 4 потомков про-
водится процедура мутации с некоторой заданной веро-
ятностью pm. Нередки случаи, когда все особи сходятся 
к локальному экстремуму и занимают всю популяцию, 
что приводит к ее преждевременному «вырождению». 
Для того чтобы противостоять алгоритму сходиться к 
локальному экстремуму, используется оператор «мута-
ции», основная цель которого ввести некоторое генети-
ческое разнообразие в популяции.

Ранее проведенные испытания показали, что значе-
ние вероятностного параметра pm оказывает огромное 
влияние на количество итераций алгоритма. В случае, 
когда величина pm являлась фиксированной в ходе всех 
итераций, сходимость генетического алгоритма была 
достаточно низкой. В связи с этим в рамках решения 
поставленной задачи предлагается модифицировать 
генетический алгоритм и придать величине pm дина-
мический характер, основным критерием для которого 
является степень разнообразия особей в образованной 
популяции. Математическим выражением подобного 
разнообразия является дисперсия значений образован-
ного списка 

 	 σj
2 = , j = 1, …, K. 	 (4)

Если дисперсия (4) не превышает заданное порого-
вое значение σmin

2 , то следует кратно увеличить значе-
ние pm = Mut·pm, чтобы внести большее разнообразие 
в популяцию.

Этап 6. Проводится оценка степени приспособлен-
ности каждой особи в новой популяции. В случае, если 
значение целевой функции (2) соответствует критерию 
остановки алгоритма
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	 G(Xj
iter) ≤ ε, j = 1, …, K,

то алгоритм следует остановить и вывести найденное 
решение. В противном случае переходим к исполнению 
этапа 3 с целью дальнейшей репродукции и получения 
более приспособленных потомков. Поскольку условие 
(3) может никогда не выполниться, то проводится до-
полнительная проверка по достижению максимального 
количества итераций. Если параметр iter превышает 
заданное максимальное значение, то алгоритм следует 
остановить и вывести текущее решение.

Вычислительный эксперимент

Используем представленный модифицированный 
генетический алгоритм для решения задачи определе-
ния начальных концентраций реагентов при исследо-
вании кинетики ферментативной реакции Михаэлиса–
Ментен [18]. Данная реакция широко используется в 
научных исследованиях, а также в медицине и про-
мышленности, и остается одной из ключевых моделей в 
биохимической кинетике. Реакция Михаэлиса–Ментен 
описывает процесс ферментативного катализа, в ко-
тором фермент (энзим) — E связывается с молекулой 
субстрата — S, образуя фермент-субстратные комплек-
сы, представляющие собой промежуточные продукты 
реакции — ES, ESS, которые затем могут разлагаться на 
продукт — P и восстанавливать фермент. Кинетический 
механизм такого процесса можно представить в виде 
набора обратимых реакций:

	 E + S 
k1

+

k1
–  ES,

	 ES 
k2

+

k2
–  E + P,

	 ES + S 
k3

+

k3
–  ESS.

С использованием обозначений [E] — x1, [S] — x2, 
[ES] — x3, [ESS] — x4, [P] — x5 система дифферен-
циальных уравнений, описывающих изменение мате-
риального баланса по каждому компоненту реакции, 
примет вид:

	

 = –k1
+x1x2 + k1

–x3 – k2
–x1x5 + k2

+x3,

 = –k1
+x1x2 + k1

–x3 – k3
+x2x3 + k3

–x4,

 = k1
+x1x2 – k1

–x3 + k2
–x1x5 – k2

+x3 – k3
+x2x3 + k3

–x4,

 = k3
+x2x3 – k3

–x4,

 = –k2
–x1x5 + k2

+x3,

с начальными условиями x1(0) = x1
0, x2(0) = x2

0, x3(0) = 0, 
x4(0) = 0, x5(0) = 0 и соответствующими значения-
ми кинетических параметров: k1

+ = 1,2 л/(моль·мин); 
k2

+ = 1,1 мин–1; k3
+ = 2,3 л/(моль·мин); k1

– = 0,9 мин–1; 
k2

– = 0,9 л/(моль·мин); k3
– = 0,3 мин–1, характеризующих 

скорости элементарных реакций.

Требуется найти вектор начальных концентраций 
исходных компонентов системы [E] — x1 и [S] — x2 в 
виде X*(0) = (x1*(0), x2*(0)), который обеспечит макси-
мальную концентрацию конечного продукта [P] — x5 в 
реакционной массе в конечный момент моделирования 
tend =10 мин, при условии, что 0 ≤ xi*(0) ≤ 2 моль/л

	 G(X*(0))(tend) =	
(5)

	 =  → max.

Для решения данной задачи генетический алгоритм, 
описанный в разделе «Описание модифицированного 
генетического алгоритма», был запрограммирован с 
использованием языка Python (версия 3.10.12). Размер 
начальной популяции K на этапе 1 реализации алгорит-
ма определен четырьмя особями на равном расстоянии 
друг от друга и для каждого из компонентов x1, x2 рас-
считан в соответствии с выражением

	 X1
1 = X2

1 = (0; 0,67; 1,34; 2).

Поскольку целью решения задачи является поиск 
вектора X*(0) = (x1*(0), x2*(0)), позволяющего получить 
максимальное значение функции вида (5), то для окон-
чания генетического алгоритма часто руководствуют-
ся критически малым изменением значения функции 
приспособленности, свидетельствующем о том, что 
решение достигнуто. Однако большой интерес вызыва-
ет влияние параметров реализации генетического алго-
ритма на точность получаемых расчетных результатов. 
Для получения подобной детализированной картины 
проведена серия вычислительных экспериментов, в 
которых варьировались параметры «мутации», опре-
деляющие реализацию этапа 5 алгоритма, и по полу-
ченным результатам (таблица) оценивалось влияние 
параметров генетического алгоритма на максималь-
ную погрешность решения задачи. Для каждого из 
представленного набора параметров осуществлено 
не менее 100 запусков программы, чтобы оценить и 
зафиксировать максимальное отклонение полученного 
результата. Во всех случаях с целью выбора потомков 
для дальнейшего роста популяции в качестве оператора 
кроссинговера использован простейший арифметиче-
ский кроссинговер. 

Анализ полученных результатов позволяет сделать 
вывод о том, что динамическое определение параметра 
«мутации», критерием для которого является разноо-
бразие особей в образованной популяции, положитель-
но влияет на точность получаемых расчетных результа-
тов. Из таблицы видно, что рост параметра «мутации» 
в диапазоне 0,05 ≤ pm ≤ 0,3 (строки 1–20) благоприятно 
сказывался на точности получаемых расчетных ре-
зультатов, однако дальнейшее увеличение значения 
параметра pm и проведение расчетов для pm = 0,4 и 
pm = 0,5 (строки 21 и 22) привело лишь к росту по-
грешности. В то же время в каждом отдельном случае 
видно, что введение модифицированного параметра 
«мутации» для каждого из рассмотренных значений pm 
привело к увеличению точности получаемого решения. 
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В частности, для pm = 0,1 (строки 6–9) относительная 
величина ошибки снизилась на 46 % со значения 3,41 % 
до 1,84 %. Минимальное влияние было зафиксировано 
для случая pm = 0,3 (строки 15–20), когда относительная 
ошибка снизилась со значения 1,53 % до 1,36 %.

В частности, для рассматриваемой задачи наилуч-
шее решение достигнуто для параметров «мутации» 
pm = 0,3 и pm = 0,6, дальнейшее использование которых 
при очередном запуске программы на 200 итераций по-
зволило снизить максимальную погрешность до 0,77 %, 
а в случае 400 итераций — до 0,21 %. 

С целью оценки корректности и точности полу-
ченного решения представленная задача была решена 
также методом градиентного спуска, позволившего 
получить аналогичное оптимальное значение целевой 
функции, представленное максимальной концентраци-
ей продукта x5 — 31,49 %, при начальных концентраци-
ях исходных веществ x1 = 0,43 моль/л и x2 = 1,09 моль/л. 
Изменение концентрации всех участвующих в реакции 
компонентов при найденных значениях x1, x2 представ-
лено на рисунке. 

Отметим, что в условиях отсутствия аналитического 
представления оптимизируемой функции требовалось 
каждый раз численно рассчитывать значение произ-
водной, что приводило к неоднократным обращениям 

к целевой функции. К альтернативному подходу, не 
требующему расчета производной, можно отнести ме-
тод Нелдера–Мида, часто применяющийся при выборе 

Таблица. Влияние параметров генетического алгоритма на точность результатов
Table. The influence of genetic algorithm parameters on the accuracy of results

Номер 
строки

Параметр  
«мутации» pm

Множитель  
«мутации» Mut

Модифицированный 
параметр «мутации» pm

Отклонение от результата, %

50 итераций 100 итераций

1 0,05 1 0,05 10,9 5,88
2 0,05 2 0,10 9,90 4,81
3 0,05 4 0,20 7,64 4,18
4 0,05 6 0,30 8,15 4,45
5 0,05 8 0,40 8,13 3,77
6 0,10 1 0,10 6,45 3,41
7 0,10 2 0,20 6,14 1,84
8 0,10 3 0,30 5,94 1,93
9 0,10 4 0,40 6,03 2,83
10 0,20 1 0,20 3,79 1,67
11 0,20 3/2 0,30 3,47 1,58
12 0,20 2 0,40 3,78 1,60
13 0,20 5/2 0,50 3,77 1,47
14 0,20 3 0,60 3,60 1,86
15 0,30 1 0,30 3,08 1,53
16 0,30 4/3 0,40 3,00 1,51
17 0,30 5/3 0,50 2,89 1,47
18 0,30 2 0,60 2,96 1,36
19 0,30 7/3 0,70 2,72 1,47
20 0,30 8/3 0,80 2,90 1,46
21 0,40 1 0,40 3,01 1,59
22 0,50 1 0,50 3,23 1,63

Рисунок. Динамика изменения концентраций исходных 
компонентов E, S и целевого продукта P

Figure. Dynamics of changes in concentrations of initial 
components E, S and target product P
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параметров в задачах машинного обучения. Решение 
задачи на языке Python средствами библиотеки SciPy 
позволило подтвердить ранее найденное решение. 
Однако оба этих метода относятся к классу методов 
безусловной оптимизации и определяют необходимость 
дополнительных преобразований при постановке зада-
чи. В частности, в работе [19] с использованием метода 
штрафов исходная задача планирования эксперимента 
была сведена к задаче безусловной оптимизации. Кроме 
того, данные методы не гарантируют нахождение опти-
мального решения в случае наличия у оптимизируемой 
функции нескольких экстремумов.

Несмотря на то, что для получения решения той же 
точности в рамках реализации генетического алгоритма 
потребовалось большее количество итераций, исполь-
зование данного подхода при исследовании и оптими-
зации сложных многофакторных физико-химических 
систем является предпочтительным. Особенности реа-
лизации генетического алгоритма способствуют нахо-
ждению глобального оптимума благодаря случайному 
характеру при поиске решений и возможности под-
держивать их разнообразие в популяции. Кроме того, 
данный алгоритм позволяет осуществлять поиск одного 
или нескольких параметров системы в дискретном 
множестве переменных. Часто такая необходимость 
возникает при решении задач оптимизации техноло-
гических параметров промышленного производства, 
когда область их возможных значений ограничена. 
В этом случае использование эвристических методов 
оптимизации является единственным способом реше-
ния задачи.

Заключение

Представленный эвристический подход к оптимиза-
ции сложных физико-химических процессов успешно 
справляется с решением задач планирования экспери-
мента, независимо от вида целевой функции и задава-
емых ограничений. Модифицированный генетический 
алгоритм и проведение серии вычислительных экспе-
риментов показали большое влияние, оказываемое про-
цедурой «мутации» на точность расчетных результатов. 
Анализ получаемого на каждом этапе решения и гиб-
кое управление параметрами генетического алгоритма 
позволяет минимизировать количество итераций для 
достижения оптимального решения.

Программная реализация представленной моди-
фикации генетического алгоритма позволила решить 
задачи планирования эксперимента при исследова-
нии кинетики ферментативной реакции Михаэлиса–
Ментен. В ходе серии вычислительных экспериментов 
были определены начальные концентрации исходных 
компонентов — ферментов, выступающих в роли ка-
тализатора, обеспечивающих максимальную концен-
трацию конечного продукта. Тип физико-химического 
процесса и его наполнение не влияют на представ-
ленный генетический алгоритм и его программную 
реализацию, однако эффективность алгоритма будет 
выше в случае обновленной настройки параметров 
«мутации», определяющих реализацию этапа 5 алго-
ритма. Разработанный на основе алгоритма программ-
ный продукт может использоваться для решения задачи 
планирования эксперимента при исследовании много-
факторных физико-химических систем.
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