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Проаналізовано сутність задачі класифікації, а також необхідність 

виконання умов й відносин на множині. Зазначено властивості від-

ношення еквівалентності. Наведено приклад задачі класифікації, 

який буде розглядатиметься у даній роботі, а саме: задача покриття 

графа зірками, яка виникає у багатьох економічних додатках. В яко-

сті елементарних фрагментів виступають усі ребра графа. Умови 

приєднання ребра – це ребро є променем вже існуючої зірки або не 

має спільних вершин із вже побудованими зірками покриття. Акце-

нтована увага на недостатній оптимальності такого рішення. Була 

підкреслена актуальність фрагментарної структури задачі. Вказана 

можливість побудови класів, розглядаючи весь список об’єктів, що 

класифікуються у певній послідовності. На базі фрагментарної стру-

ктури запропоновано використовувати еволюційний алгоритм. Були 

проаналізовані роботи, в яких розглядаються приклади практичного 

застосування еволюційного (генетичного) алгоритму для вирішення 

задач класифікації. Оцінена перспектива використання генетичного 

алгоритму для пошуку оптимальних класифікацій. Вказана поетапна 

послідовність операцій генетичного алгоритму з прикладами: відбір, 

схрещування, мутація, селекція. Наведені приклади роботи ключо-

вих операторів, а саме кросовера та мутації. Наочно проілюстрова-

ний детальний алгоритм еволюційної моделі. Детально описано 

принцип дії еволюційно-фрагментарного алгоритму. В якості мно-

жини допустимих рішень розглядається підмножина максимальних 

фрагментів на заданій фрагментарній структурі. Визначений меха-

нізм перевірки якості генетичного алгоритму на фрагментарній 

структурі, який зводиться до перебору багатьох варіантів. 
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The article discusses the task of classification, the need to fulfill condi-

tions and relations on the set. The relevance of the fragmentary structure 

of the task was emphasized. It was illustrated an example of a classifica-

tion problem that will be considered in this paper, and the task of covering 

stars with stars that occurs in many economic applications. As elementary 

fragments all edges appear to the graph. The conditions for joining an 

edge – this edge is the beam of an already existing star or has no common 

vertices with already built-up stars of coverage. The emphasis is on the 

lack of optimality of such a solution. The relevance of the fragmentary 

structure of the task was emphasized. The possibility of constructing clas-

ses is given, considering the entire list of objects classified in a certain 

sequence. Based on the fragmentary structure, it is proposed to use an 

evolutionary algorithm. The work analyzed the examples of the practical 

application of the evolutionary (genetic) algorithm for solving the classi-

fication problems. The prospect of using a genetic algorithm for finding 

optimal classifications is estimated. The following is a step-by-step se-

quence of operations of the genetic algorithm with examples: selection, 
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crossing, mutation, selection. Examples of key operators, namely crosso-

ver and mutations, are given. The detailed algorithm of the evolutionary 

model is clearly illustrated. The principle of the evolutionary-fragmentary 

algorithm is written in detail. As a set of admissible solutions, a subset of 

maximal fragments on a given fragmentary structure is considered. The 

mechanism of testing the quality of the genetic algorithm on a fragmen-

tary structure, which is reduced to the enumeration of many variants, is 

determined. 

 

1. Постановка проблеми 

Однією з найбільш розповсюджених ма-

тематичних задач сьогодення є задача кла-

сифікації. Вона виникає при аналізі резуль-

татів досліджень, при проєктуванні й про-

гнозуванні, при оцінці й прийнятті рішень. 

У загальному випадку вона є досить склад-

ною та суперечливою. Для її вирішення до-

цільно використовувати метаевристики різ-

них типів [1]. 

Ефективний виявляється підхід до за-

дачі класифікації на основі теорії фрагмен-

тарних структур [2]. Як і будь-яка метаеври-

стика, фрагментарний підхід поступається 

класичним наближеним алгоритмам й не 

може гарантувати близькість рішення, що 

знаходиться з його допомогою, до оптима-

льного. Але простота реалізації й висока 

швидкість збіжності дозволяє відшукувати 

за допомогою такого методу гарні набли-

жені рішення багатьох складних оптиміза-

ційних задач [3-5].  

У даній роботі розглядається варіант ви-

користання комбінації фрагментарного й 

еволюційного алгоритмів для пошуку опти-

мальних класифікацій. 

2. Аналіз останніх досліджень і  

публікацій 

У наш час відома велика кількість різно-

манітних методів класифікації, ефектив-

ність яких суттєво залежить від специфіки 

предметної області, в якій ця задача сформу-

льована, й особливостей вихідної інформа-

ції. 

У роботах А. Зенкіна, В. Вапника, 

Ю. Журавльова розглянуто приклади теоре-

тичного застосування генетичних алгорит-

мів для вирішення задач класифікації [6–8]. 

Праці таких вчених, як С. Айвазян, 

М. Айзерман, Н. Загоруйко, В. Мазуров, 

Л. Растригін, присвячені практичному за-

стосуванню генетичних алгоритмів [9-13]. У 

роботі Д. Голдберга було запропоновано ви-

користання оператора схрещування [14]. 

Ряд підходів до задачі класифікації роз-

глянуто у роботі [15].  

Основна ідея пошуку «хорошої» класи-

фікації полягає у введенні критерію оптима-

льності. У даному випадку задача класифі-

кації зводиться до задачі пошуку оптималь-

ного рішення на деякій множині допусти-

мих рішень. Далі починають працювати всі-

лякі методи оптимізації. 

3. Формулювання ідей 

Метою статті є оцінка перспективи ви-

користання генетичного алгоритму для по-

шуку оптимальних класифікацій. 

4. Виклад основного матеріалу  

дослідження 

Задача класифікації на множині 𝑋 – це 

задача розбиття множини 𝑋 на непересічні 

класи, тобто задача відшукання такого сі-

мейства підмножин {𝑋𝛼} множини 𝑋, для 

якого виконуються наступні вимоги: 

1) 𝑋𝛼  ⊆ 𝑋, 𝑋𝛼  ≠ ∅; 

2) ⋂ 𝑋𝛼𝛼 = 𝑋; 

3) 𝑋𝛼 ∩ 𝑋𝛽 = ∅ при 𝛼 ≠ 𝛽. 

Вимога непустоти класів є несуттєвою. 

Ми вважатимемо однаковими такі класифі-

кації, які відрізняються між собою лише пу-

стими елементами. 

Нагадаємо, що відношенням еквівалент-

ності на множині 𝑋 називається будь-яке бі-

нарне рефлексивне, симетричне й транзити-

вне відношення на цій множині, тобто від-

ношення «~», яке визначається такими влас-

тивостями: 

∀𝑥 ∈ 𝑋 𝑥 ≈ 𝑥; 

∀𝑥, 𝑦 ∈ 𝑋 𝑥 ≈ 𝑦 ⇒ 𝑦 ≈ 𝑥; 

∀𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝑋 𝑥 ≈ 𝑦, 𝑦 ≈ 𝑧 ⇒ 𝑥 ≈ 𝑧. 

Кожна класифікація породжує природне 

відношення еквівалентності на множині 𝑋. 

А саме: два елементи еквівалентні, в тому й 

тільки тому випадку, коли вони належать 

одному класу. 



64 Vìsnik Zaporìzʹkogo nacìonalʹnogo unìversitetu. Fìziko-matematičnì nauki 

Фізико-математичні науки ISSN 2518-1785 (Online), ISSN 2413-6549 (Print) 

Приклад задачі класифікації, який розг-

лядатиметься у даній роботі – це задача по-

криття графа зірками, яка виникає у бага-

тьох економічних додатках [16]. 

Нехай заданий граф, ребра якого зва-

жені невід’ємними числами. Задача полягає 

у знаходженні набору зірок в цьому графі, 

які містять всі вершини графа й сумарна 

вага ребер яких мінімальна. Ця задача фак-

тично є задачею класифікації. Класом в 

цьому випадку є всі вершини зірки. При-

чому у кожному класі виокремлений пред-

ставник – центр зірки. 

Зірки упорядковуються довільним чи-

ном. На черговому кроці алгоритму вибира-

ється перша зірка у послідовності зірок, яка 

не має спільних вершин з вже знайденими 

фрагментами. 

Ідея фрагментарного алгоритму полягає 

у наступному: кожне допустиме рішення за-

дачі є фрагментом, який представляється як 

об’єднання неподільних частин – елемента-

рних фрагментів. На множині фрагментів 

вводиться операція приєднання, яка дозво-

ляє отримати новий фрагмент шляхом дода-

вання до існуючого одного з елементарних 

фрагментів. Фрагментарний алгоритм – це 

алгоритм пошуку максимального по вклю-

ченню фрагмента.  

Більш строго: 

а) Визначається множина фрагментів 

{𝑓} й зовнішня операція ⊕ об’єднання фра-

гментів. Кожне допустиме рішення задачі 

складається зі скінченного числа фрагмен-

тів, об’єднаних шляхом зовнішньої операції. 

б) Задається ряд відношень лінійного 

порядку {} на множині фрагментів та ефек-

тивна процедура впорядкованих фрагмен-

тів, яка дозволяє отримувати впорядкування 

фрагментів за різними порядками у відпо-

відності з обраними правилами. 

в) Задаються умови приєднання фрагме-

нта, які можуть бути як детермінованими, 

так й динамічними, що змінюються на кож-

ному кроці. Для вже обраної підмножини 

фрагментів задається ефективна процедура 

перевірки можливості приєднання фрагме-

нта, що не належить обраній підмножені. 

Таким чином, фрагментарний алгоритм 

дозволяє побудувати допустиме рішення за-

дачі за лінійний за числом фрагментів час. 

Покажемо, що задача покриття графа 

зірками має фрагментарну структуру та, від-

повідно, будь-яке допустиме рішення задачі 

може бути отримане шляхом застосування 

фрагментарного алгоритму. 

В якості елементарних фрагментів ви-

ступають усі ребра графа. Умови приєд-

нання ребра – це ребро є променем вже існу-

ючої зірки або не має спільних вершин із 

вже побудованими зірками покриття. Легко 

показати, що шляхом застосування фрагме-

нтарного алгоритму при певному виборі по-

слідовності ребер можна отримати будь-

який набір зірок в графі, тобто будь-яке до-

пустиме рішення задачі класифікації. Однак 

таке рішення не обов’язково є оптимальним. 

З метою пошуку оптимального рішення 

опишемо комбінацію еволюційного та фра-

гментарного алгоритмів.  

Еволюційні (генетичні) алгоритми дета-

льно розглядалися в чисельних публікаціях 

[15, 16]. Генетичні алгоритми – це оптима-

льний метод, що базується на еволюції по-

пуляції «особин». У 1975 р. вийшла книга 

Дж. Холланда «Адаптація в природних та 

штучних системах», у якій було запропоно-

вано генетичний алгоритм [16].  

Для ряду оптимізаційних задач вдалося 

запропонувати достатньо ефективні проце-

дури пошуку оптимальних рішень, що ґрун-

туються на застосуванні еволюційних алго-

ритмів. Для реалізації еволюційного алгори-

тму необхідно виділити ряд об’єктів та про-

цедур, сукупність яких називатимемо ево-

люційною моделлю [15]. Основні складові 

еволюційної моделі наступні: 

– базова множина рішень – множина до-

пустимих рішень 𝑋, на якій відшукується 

оптимальне рішення задачі; 

– оператор побудови початкової популя-

ції: процедура, яка дозволяє виокремити на 

множині всіх допустимих рішень її підмно-

жину 𝑌 ⊆ 𝑋 для наступної еволюції; 

– критерій селекції – алгоритм, який до-

зволяє порівнювати за якістю рішення в ра-

мках заданої популяції; 

 – оператор кросовера 𝐾: 𝑋 × 𝑋 → 𝑋, що 

дозволяє за двома допустимими рішеннями-

батьками побудувати нове рішення-потомок 

з множини допустимих рішень; 

 – оператор мутації 𝑀: 𝑋 → 𝑋; 
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 – оператор відбору, який виокремлює 

множину пар в 𝑌 для виконання операції 

кросовера; 

 – оператор еволюції, що дозволяє буду-

вати нові популяції з множини батьків та по-

томків; 

 – правило зупинки, що визначає умову 

зупинки еволюційного алгоритму. 

Опишемо коротко принцип роботи ево-

люційного алгоритму. На початковому 

кроці за допомогою оператора початкової 

популяції будується множина рішень 𝑌0. На 

кожному черговому кроці передбачається 

заданою деяка множина допустимих рішень 

– поточна популяція. На першому кроці це 

множина 𝑌 = 𝑌0. Для кожного з елементів 

множини 𝑌 розраховується значення крите-

рію селекції. Далі за допомогою оператора 

відбору у поточній популяції 𝑌 обирається 

множина пар для кросовера. До кожної пари 

з обраної множини пар застосовується опе-

ратор кросовера, а потім до результату кро-

совера застосовується оператор мутації. Та-

ким шляхом знаходиться множина елемен-

тів – потомків 𝑌~ .  

До проміжної популяції 𝑌 ∪ 𝑌~ , яка є 

об’єднанням поточної популяції й множини 

потомків, застосовується оператор еволюції, 

який виділяє на цій множині нову поточну 

популяцію. Процес еволюції повторюється 

до тих пір, поки не буде виконана умова зу-

пинки еволюційного алгоритму. Блок-схема 

еволюційного алгоритму наведена на рис. 1. 

 
Властивості фрагментарних структур 

дозволяють побудувати особливий клас ево-

люційних алгоритмів на фрагментарних 

структурах – ЕВФ-алгоритми. 

ЕВФ-алгоритм є комбінацією еволюцій-

ного й фрагментарного алгоритму. Опи-

шемо еволюційну модель та принцип дії та-

кого алгоритму.  

В якості множини допустимих рішень 

розглядається підмножина максимальних 

фрагментів на заданій фрагментарній струк-

турі. Кожний фрагмент з цієї підмножини 

визначається як результат роботи фрагмен-

тарного алгоритму за деякої заданої перес-

тановки елементарних фрагментів. Таким 

чином, будь-якому допустимому рішенню 

відповідає визначена перестановка чисел 

1, 2, … , 𝑁, де 𝑁 – кількість елементарних 

фрагментів. Для кожного допустимого рі-

шення визначено значення цільової функції. 

Базова множина 𝑋 еволюційної моделі – 

це множина 𝑆𝑁 = {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑁} всіх переста-

новок чисел 1, 2, … , 𝑁. Оператор побудови 

початкової популяції виокремлює підмно-

жину заданої потужності 𝑄 з множини 𝑋.  

Правило обчислення критерію селекції 

влаштовано наступним чином: за заданою 
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перестановкою фрагментів за допомогою 

фрагментарного алгоритму будується мак-

симальний допустимий фрагмент. Розрахо-

вується значення цільової функції задачі для 

цього фрагмента. 

Опишемо оператор кросовера.  

Нехай 𝑈 = (𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑁) і  

𝑉 = (𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁) – дві довільні перестано-

вки. Перестановка-потомок будується на-

ступним чином: послідовності 𝑈 й 𝑉 прогля-

даються з початку. На 𝑘-му кроці обира-

ється найменший з перших елементів послі-

довності й додається у нову перестановку-

потомок. Потім цей елемент видаляється з 

двух послідовностей-батьків. Наприклад,  

𝐾((2,3,4,7,8,1,6,5), (3,4,6,2,1,5,8,7)) = 

=  (2,3,4,6,1,5,7,8). 

Оператор мутації 𝑀 виконує випадкову 

транспозицію (заміну місцями двох елемен-

тів) у перестановці. 

Оператор селекції обирає випадковим 

чином набір пар із заданого числа пар у мно-

жині перестановок поточної популяції.  

Оператор еволюції впорядковує елеме-

нти проміжної популяції у послідовність за 

зменшенням значення критерію селекції. У 

якості нової поточної популяції обираються 

перші 𝑄 елементів послідовності. 

Звичайне правило зупинки – кількість 

поколінь досягло граничної межі 𝐿. Най-

краща за значенням критерію селекції пере-

становка з останньої побудованої популяції 

визначає наближене рішення задачі. 

Генетичний алгоритм на фрагментарній 

структурі є евристичним. Фактично він зво-

диться до перебору багатьох варіантів. Оці-

нити якість подібного алгоритму за відсут-

ності точних алгоритмів рішення практично 

неможливо. Розумно лише порівнювати ро-

боту цього алгоритму з іншими наближе-

ними алгоритмами на великих серіях задач. 

Пропонується наступний механізм пере-

вірки якості фрагментарно-генетичного ал-

горитму на визначеному класі задач. 

Випадковим чином будується послідов-

ність задач даного класу. 

Для кожної задачі цієї послідовності шу-

кається рішення двома шляхами: 

1) впорядкування фрагментів відбува-

ється шляхом застосування генетичних ал-

горитмів; 

2) впорядкування фрагментів відбува-

ється довільним чином. 

Кількість розіграшів у другому випадку 

дорівнює кількості розміру популяції, поро-

дженій шляхом застосування генетичного 

алгоритму у другому випадку. 

Якість генетичного алгоритму визнача-

ється відношенням числа задач, для яких рі-

шення, отримане за допомогою генетичного 

алгоритму, краще рішення, отриманого ви-

падковим пошуком, до загального числа за-

дач серії. 

Запропонований підхід є універсальним 

й дозволяє застосовувати один й той самий 

еволюційний алгоритм до будь-яких оптимі-

заційних задач на скінченних фрагментар-

них структурах. 

5. Висновки 

Еволюційний алгоритм відображає син-

тез алгоритмів класифікацій та оптимізації 

функціоналу, що характеризує якість класи-

фікації. 

Метод є орієнтованим на обробку бага-

томірних масивів інформації, особливос-

тями якої є висока розмірність простору оз-

нак та малий об’єм вибірки об’єктів. Пропо-

нований метод класифікації дозволяє не 

проводити попереднього зниження розмір-

ності простору ознак, що, своєю чергою, до-

зволяє виключити втрату значимої інформа-

ції й врахувати внутрішні зв’язки у інформа-

ційних масивах, що розглядаються. 

Результати дозволяють зробити висно-

вок, що підхід до пошуку оптимального рі-

шення ряду дискретних оптимізаційних за-

дач, який ґрунтується на використанні ком-

бінації фрагментарного й генетичного алго-

ритмів, є перспективним. 

Цей підхід особливо зручний у системах 

підтримки прийняття рішень, коли останнє 

питання щодо якості того чи іншого рішення 

вирішується на основі висновку ОПР. 
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