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СОСТАВЛЕНИЕ РАСПИСАНИЯ СПОРТИВНЫХ ТРЕНИРОВОК  
С ПОМОЩЬЮ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ

Статья посвящена разработке программного обеспечения на основе генетических алгоритмов (Га), 
которое осуществляет планирование теннисных тренировок с участием игроков различного пола, воз-
раста и опыта. Выбор Га обусловлен тем, что данные алгоритмы хорошо зарекомендовали себя при 
решении подобных задач планирования, являются достаточно исследованными, обладают высоким 
быстродействием и обеспечивают получение решений, близких к оптимальным.  Приводятся результа-
ты работы разработанного приложения, подтверждающие эффективность предложенных алгоритмов 
составления расписания. 
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Безсонов О.О. Складання розкладу спортивних тренувань за допомогою генетичних алгоритмів. Стаття 
присвячена розробці програмного забезпечення на основі генетичних алгоритмів (Га), яке здійснює 
планування тенісних тренувань за участі гравців різної статі, віку і досвіду. Вибір Га обумовлений тим, 
що дані алгоритми добре зарекомендували себе при вирішенні подібних завдань планування, є досить 
дослідженими, мають високу швидкодію і забезпечують отримання рішень, близьких до оптимальних. 
Наводяться результати роботи розробленого додатка, що підтверджують ефективність запропонованих 
алгоритмів складання розкладу.
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Bezsonov O.O. Sports training scheduling using genetic algorithms. The article is devoted to the development 
of software application based on genetic algorithms (gA), which performs the scheduling of tennis trainings with 
the participation of players of different sex, age and experience. The choice of gA is due to the fact that these 
algorithms have proven themselves in solving such scheduling problems. gA are sufficiently researched, have high 
speed and provide solutions that are close to optimal. The presented simulation results confirm the effectiveness 
of the proposed algorithms for scheduling.
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Введение

Многие практические и теоретические пробле-
мы оптимизации характеризуются многомерно-
стью пространства поиска. Эти проблемы вклю-
чают в себя NP-полные задачи комбинаторной 
оптимизации, идентификации сложных структур 
или многомерной оптимизации функций и т.д. 
Наиболее часто такие проблемы возникают в об-
ласти планирования. 

Планирование – одна из многих широко из-
ученных и исследованных практических задач в 
комбинаторной оптимизации. Планирование со-
стоит из разработки расписания некоторых собы-
тий в пределах заданного временного интервала и 
предоставления конечного набора ресурсов таким 
образом, чтобы данные события не конфликтова-
ли друг с другом и не нарушали при этом заданных 
ограничений. Проблемы с составлением расписа-
ния возникают во многих областях, таких как пла-
нирование заданий на производстве, планирова-
ние дежурств в больнице, планирование процессов 
в компьютерной системе, планирование выпуск-
ных экзаменов в школе или университете. В боль-
шинстве случаев задачи планирования не имеют 
известного алгоритма решения полиномиальной 

сложности, способного найти решение, которое 
оптимально сочетает данные ресурсы без наруше-
ния ограничений. Пространство поиска, состоя-
щее из всех комбинаций событий, времени и ме-
стоположений, может быть слишком большим для 
тщательного поиска в разумные сроки. Во многих 
реальных приложениях планирования эта работа 
выполняется вручную экспертами, использующи-
ми многолетний опыт для нахождения близких к 
оптимальным или наиболее благоприятных реше-
ний. Этот процесс занимает значительное время и 
конечный результат обычно далек от желаемого. 
чтобы устранить неэффективную практику руч-
ного планирования, исследователи пытались ав-
томатизировать данную задачу с использованием 
вычислительной техники, которая теоретически 
позволяет сгенерировать расписание за значитель-
но меньшее время, чем человек. Однако, как и во 
многих других случаях, связанных с эвристикой, 
кодирование человеческого знания в компьюте-
ризированной форме оказалось довольно слож-
ной задачей. тем не менее, с целью автоматизации 
сложных задач планирования были исследованы 
различные методы, результаты которых показали, 
что применение традиционных методов, таких как 
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градиентные, динамическое программирование, 
симплекс-метод для решения этой задачи часто не 
дает желаемого результата, так как вычислитель-
ные затраты растут экспоненциально вместе с раз-
мерностью задачи. В связи с этим довольно часто 
для решения практических задач применяются эв-
ристические методы с гораздо более низкими вы-
числительными затратами, несмотря на то, что они 
могут и не обеспечивать достижения глобального 
оптимального решения.

Около трех десятилетий назад в литературе на-
чали обсуждать заимствованные у природы эв-
ристические методы, которые оказались более 
гибкими и эффективными. К таким методам оп-
тимизации относят метод имитации отжига, кото-
рый проводит аналогию между отжигом материала 
до его самого низкого энергетического состояния 
и решением задачи оптимизации, эволюционные 
алгоритмы (Эа), в основном заимствованные из  
биологической эволюции. такие современные 
подходы, как табу поиск, муравьиные алгоритмы, 
метод роя частиц также упоминаются в контексте 
заимствованных у природы методов оптимизации. 
В последнее время получает все большее значе-
ние в области эвристической оптимизации теория 
агентов [1]. В данной работе основное внимание 
уделяется такому разделу эволюционных вычисле-
ний, как генетические алгоритмы (Га), с помощью 
которых осуществляется планирование теннисных 
тренировок между игроками различного пола, воз-
раста и опыта. Выбор Га обусловлен тем, что дан-
ные алгоритмы хорошо зарекомендовали себя при 
решении подобных задач планирования, являются 
достаточно исследованными, обладают высоким 
быстродействием и обеспечивают получение ре-
шений, близких к оптимальным.

1. Генетические алгоритмы

Га являются методом машинного обучения, ис-
пользующим механизмы отбора в природе [2], осу-
ществляющие случайный и параллельный поиск 
решений, которые оптимизируют заранее опре-
деленную фитнес функцию [3]. Га  были впервые 
предложены в Мичиганском университете амери-
канским исследователем Дж. Холландом [4-5] для 
решения задач оптимизации в качестве достаточно 
эффективного механизма комбинаторного пере-
бора вариантов решения. В отличие от многих дру-
гих работ, целью Холланда было не только реше-
ние конкретных задач, но и исследование явления 
адаптации в биологических системах и примене-
ние его в вычислительных системах. При этом по-
тенциальное решение (особь)  представляется хро-
мосомой – двоичным кодом. Популяция содержит 
множество особей. В процессе эволюции исполь-
зуются три основных генетических оператора: 
репродукция, кроссинговер и мутация. Голдберг 

(ученик  Холланда) успешно развил Га и расши-
рил области их применения. его монография [6], 
в которой систематически изложены основные ре-
зультаты и области практического применения Га, 
является в настоящее время наиболее известной и 
цитируемой.

Основываясь на идеях Холланда, была принята 
концепция стандартного генетического алгоритма 
(SgA), на которую сильно повлиял его биологиче-
ский архетип [7]. В связи со значительным ростом 
вычислительной мощности с 1975 года, потенциал 
Га увеличивается все больше и больше. В связи с 
этим популярность gA-концепций неуклонно рас-
тет, и многие ученые по всему миру стали решать 
различные проблемы науки и техники с помощью 
Га. Однако вскоре стало очевидным, что для боль-
шинства практических задач двоичное кодирова-
ние, первоначально предложенное Холландом, 
вовсе не является достаточным. В связи с этим 
были разработаны различные варианты кодировки 
информации, а также новые операторы скрещива-
ния и мутации, применение которых весьма раз-
нообразило поведение проектируемых на основе 
Га приложений. Обзор различных кодировок и 
операторов, разработанных для различных при-
ложений, может  быть найден в [8]. С тех пор Га 
были успешно использованы для решения широ-
кого круга задач, включая многие комбинаторные 
задачи оптимизации, оптимизацию многомерных 
функций, машинное обучение и эволюцию слож-
ных структур, таких как нейронные сети. В работах 
[6, 9] Голдбергом и Михаливичем дается обзор Га 
и приложений на их основе в различных сферах.

В природе генетическая информация определя-
ется четверичным кодом, основанном на четырех 
нуклеотидах: аденине, цитозине, гуанине и ти-
мине, соединенных вместе в последовательность 
ДНК, которая лежит в основе генетического кода 
[10]. При переносе этой структуры в информатику, 
кажется естественным основывать все кодирова-
ние на двоичном коде, общепринятом в компью-
терных науках. то есть используются хромосомы, 
которые являются двоичными строками, кодиру-
ющими решения поставленных задач, и именно 
это является отличительной чертой генетических 
алгоритмов [11]. Га выполняет глобальный поиск 
в пространстве решений, которое состоит из век-
торов данных. Первым шагом алгоритма является 
инициализация пространства решений случайно 
сгенерированными значениями. На каждой ите-
рации, доступные решения мутируют или скрещи-
ваются с другими решениями для того, чтобы соз-
давать новые решения. В конце каждой итерации, 
каждый индивидуум (решение-кандидат) оцени-
вается с использованием заданной фитнес- функ-
ции. таким образом, фитнес-функция – ключе-
вая часть каждого эволюционного алгоритма, и 
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предназначена для поиска того решения, которое 
является наилучшим для данной задачи. После 
того, как каждая особь была оценена, наименее 
пригодные кандидаты отклоняются, при этом 
остаются только лучшие из доступных решений 
в популяции. цикл итераций повторяется до тех 
пор, пока предопределенный критерий останова 
не будет достигнут. В качестве критерия останова 
может использоваться либо число итераций, либо 
условие прохождения определенного порога зна-
чения фитнес-функции, которое должно быть до-
стигнуто в пространстве решений. более подроб-
ная информации по Га может быть найдена в [6], 
[12], [13].

Рассмотрим, прежде всего, классический ге-
нетический алгоритм, являющийся базовым для 
эволюционных методов оптимизации.  Га исполь-
зуют принципы и терминологию, заимствованные 
у биологической науки – генетики. В Га каждая 
особь представляет потенциальное решение неко-
торой проблемы. В классическом Га особь коди-
руется строкой двоичных символов – хромосомой, 
каждый бит которой называется геном. Множество 
особей – потенциальных решений составляет по-
пуляцию. Поиск (суб)оптимального решения 
проблемы осуществляется в процессе эволюции 
популяции – последовательного преобразования 
одного конечного множества решений в другое с 
помощью генетических операторов репродукции, 
кроссинговера и мутации. 

Генетические алгоритмы – не просто случай-
ный поиск, они эффективно используют инфор-
мацию, накопленную в процессе эволюции. Га 
берет множество параметров оптимизационной 
проблемы и кодирует их последовательностями 
конечной длины в некотором конечном алфави-
те (в простейшем случае двоичный алфавит «0» и 
«1»). Га работает до тех пор, пока не будет выпол-
нено заданное количество поколений (итераций) 
процесса эволюции или на некоторой генерации 
будет получено заданное качество, или вследствие 
преждевременной сходимости при попадании в 
некоторый локальный оптимум.

В каждом поколении множество искусствен-
ных особей создается с использованием старых 
и добавлением новых с хорошими свойствами. В 
процессе поиска решения необходимо соблюдать 
баланс между «эксплуатацией» полученных на те-
кущий момент лучших решений и расширением 
пространства поиска. Различные методы поиска 
решают эту проблему по-разному. Например, гра-
диентные методы практически основаны только на 
использовании лучших текущих решений, что по-
вышает скорость сходимости с одной стороны, но 
порождает проблему локальных экстремумов с дру-
гой стороны. В полярном подходе случайные ме-
тоды поиска используют все пространство поиска, 

но имеют низкую скорость сходимости. В Га пред-
принята попытка объединить преимущества этих 
двух противоположных подходов. При этом опера-
торы репродукции и кроссинговера делают поиск 
направленным. Широту поиска обеспечивает то, 
что процесс ведется на множестве решений – по-
пуляции и используется оператор мутации.

В отличие от других методов оптимизации Га 
оптимизируют различные области пространства 
решений одновременно и более приспособлены к 
нахождению новых областей с лучшими значения-
ми целевой функции за счет объединения квазиоп-
тимальных решений из разных популяций.

Классический Га в общем случае содержит сле-
дующие шаги: 

1. Создание начальной популяции. 
1.1. инициализация хромосомы каждой особи. 
1.2. Оценивание начальной популяции. 
2. Этап эволюции – построение нового поколе-

ния. 
2.1. Отбор кандидатов на скрещивание (селек-

ция).
2.2 Скрещивание, т.е. порождение каждой па-

рой отобранных кандидатов новых индивидов. 
2.3. Мутация. 
2.4. фильтрация хромосом, представляющих 

собой невозможные решения
2.5. Оценивание новой популяции.
Критерием останова алгоритма обычно явля-

ются либо прохождение максимально допустимого 
количества поколений, либо достижение  функци-
ей приспособленности какой-либо особи некото-
рого заранее заданного порогового значения. 

2. Решение практической задачи

было разработано вэб-приложение для постро-
ения расписания тренировок группы теннисистов 
разного пола, возраста и уровня игры. При постро-
ении расписания основным ограничением являет-
ся время, в которое теннисист может принимать 
участие в тренировках. 

Разработанное вэб-приложение состоит из двух 
частей:

– Frontend (интерфейс пользователя), исполь-
зующий технологии hTMl 5, cSS, Javascript, Ajax);

– backend (непосредственно генетический ал-
горитм и логика работы приложения), использую-
щий технологии  Java 8, Struts-2 framework, Servlets.

Для хранения пользовательских данных (сведе-
ния о тренерах и теннисистах), вспомогательной 
служебной информации, а также о самих трени-
ровках, использовался сервер mysql-5.7 (https://
dev.mysql.com/). Приложение было размещено на 
локальном Веб-Сервере Apache Tomcat-8 (http://
tomcat.apache.org/).

 Главная страница разработанного приложения 
показана на рис. 1. 
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Рис. 1. Главная страница приложения

После нажатия на кнопку “get Started” поль-
зователь переходит на страницу Входа в систему/
Регистрации, вид которой приведен на рис.2. В 
данном приложении предполагается, что может 
быть несколько тренеров и у каждого из них будет 
своя отдельная учетная запись в системе. После 
успешной регистрации пользователь переходит 
на страницу успешной регистрации. если же при 
регистрации или попытке входа в систему проис-
ходит какой-либо сбой, то пользователь переход на 
страницу повторного входа в систему. 

Рис. 2. Страница входа в систему и регистрации

После успешной регистрации и входа в систему 
пользователь переходит на страницу ввода данных, 
которая приведена на рис. 3.

В форме, показанной на рис.3, необходимо вве-
сти информацию о количестве тренировок в день 
(рис. 4); о наличии перерывов между тренировка-
ми (рис. 5) и о том, по каким именно дням недели 
данные тренировки будут проходить; о тренерах и 
теннисистах (рис. 6). 

После того, как вся информация была введена, 
пользователь может перейти непосредственно к 
составлению расписания. Пример построенного 
расписания показан на рис. 7. При составлении 
расписания генетическим алгоритмом учитыва-
лись следующие жесткие ограничения:

Рис. 3. Страница ввода данных

– максимальный размер группы – 4 человека;
– в группах могут быть игроки только одного 

пола;
– разница в возрасте игроков в одной группе не 

может превышать 3 лет;
– разница в силе удара игроков в одной группе 

не должна превышать 7 lK.

Рис. 4. Ввод информации о количестве тренировок в день

Рис. 5. Ввод информации о наличии перерывов между 
тренировками и о том, по каким именно дням недели  

тренировки будут проходить
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Рис. 6. Ввод информации о тренерах и студентах

3. Особенности реализации ГА в приложении

Инициализация популяции. В начале работы Га 
производилась инициализация популяции, состо-
ящей из 1000 особей. Каждая особь кодировалась 
с помощью хромосомы, представляющей из себя 
последовательность из 520 ген (26*5*4, где 26 – 
число слотов в день, 5 – количество игровых дней 
в неделе, 4 – максимальное количество игроков в 
период времени). Каждый ген являлся целым чис-
лом, соответствующим идентификационному но-
меру игрока в базе данных. Пример хромосомы, 
кодирующей одно из решений задачи составления 
расписания, показан на рис.8. таким образом, при 
решении задачи использовалось прямое целочис-
ленное кодирование. 

При прямом кодировании само расписание 
является хромосомой. В этом случае расписание 
принимает форму последовательности событий, 
сгруппированных по датам и времени, либо спи-
сок всех событий в расписании, каждое из которых 
имеет назначенное время. При таком кодировании 
представление решения в виде хромосомы обычно 
является довольно громоздким и требует разработ-
ки сложных генетических операторов для работы с 
ним. так, например, оператору кроссовера необ-
ходимо обеспечить скрещивание таким образом, 
чтобы части двух разных расписаний при объеди-
нении формировали допустимый график. также 
при изменении прямого представления расписа-
ния требуется оператор восстановления хромосо-
мы, устраняющий ошибки, возникающие после 
применения генетических операторов. Однако в 
сложной реальной задаче, такой как составление 
расписания, прямое кодирование может быть наи-
более предпочтительным, так как генетические 
операторы могут получить доступ к расписанию в 
его естественной форме и совершить эффектив-
ные перестановки и исправления. 

В качестве альтернативы, расписание может 
быть закодировано в хромосоме непрямым обра-
зом, например, в виде перестановок игроков. При 
таком подходе вместо того чтобы кодировать всю 
информацию о расписании в самой хромосоме, 

список игроков служит в качестве основы для соз-
дания расписания. Порядок игроков в списке на-
прямую не отображает расписание, но он влияет на 
расписание, составленное на его основе. затем это 
расписание может быть оценено на основе задан-
ных ограничений. Недостатком косвенного коди-
рования является то, что трудно предсказать, как 
изменение порядка элементов в хромосоме повли-
яет на само расписание. таким образом, задание 
конкретных изменений в расписании становится 
практически невозможным. 

Рис. 7. Пример расписания тренировок,  
полученного с помощью ГА
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Рис. 8. Пример хромосомы, кодирующей решение задачи 
составления расписания

В результате проведенных исследований был 
сделан вывод о том, что применение прямого цело-
численного кодирования является более простым 
для данной практической задачи. Однако при та-
ком кодировании возникает необходимость реали-
зации процедуры восстановления хромосом, ко-
торая исправляла бы (либо удаляла) из популяции 
невозможные (поврежденные) хромосомы, появ-
ляющиеся вследствие применения генетических 
операторов скрещивания и мутации. Выбор цело-
численного (а не вещественного кодирования, ко-
торое более соответствует эволюционным страте-
гиям), обусловлен тем, что каждый ген хромосомы 
является порядковым номером игрока, поэтому 
целочисленное кодирование является в данном 
случае более предпочтительным. 

Элитизм. Обычно при реализации Га предпола-
гается, что каждое новое поколение создается пу-
тем замены всех родителей их потомками. В соот-
ветствии с этой схемой репродукции генетический 
материал переходит к следующему поколению ис-
ключительно посредством применения операто-
ров к выбранным родителям. Однако, хромосомы, 
выбранные с лучшими значениями пригодности, 
могут сочетаться неэффективным образом и созда-
вать новые хромосомы с низкими значениями при-
годности. более того, стохастическая природа этих 
методов исключает какую-либо гарантию того, что 
сильные хромосомы вообще будут выбраны для 
процесса размножения. таким образом, полезный 
генетический материал может быть утрачен для бу-
дущих поколений.

Элитизм позволяет устранить данную проблему 
путем автоматического копирования лучших хро-
мосом из текущего поколения в новое. Остальная 
часть нового поколения создается с помощью схе-
мы замены поколений. Основная проблема при та-
ком подходе заключается в том, что элитные особи 
и многие идентичные или похожие их копии могут 
вскоре начать доминировать в популяции. Однако, 
как показали эксперименты, применение эли-
тизма позволяет получить лучшие результаты по 
сравнению с Га, не использующими элитарность.  
Поэтому при разработке программы составления 
тренировок была использована схема репродукции 
с использованием элитизма. При этом 10% лучших 
особей переходили (копировались) в новое поко-
ление без каких-либо изменений их хромосом. 

Оператор селекции. При разработке програм-
мы составления теннисных тренировок были 

протестированы различные операторы селекции. 
Наиболее эффективным оказался гибридный под-
ход, который сочетает в себе случайную и ранго-
вую селекцию. Данный оператор работает следу-
ющим образом: все особи популяции сортируются 
(ранжируются) в порядке убывания значения их 
фитнесс-функций. Максимальным значением 
фитнесс-функции для каждой особи является 1, а 
минимальным – 0. затем датчиком случайных чи-
сел генерируется некоторое число P, лежащее в ин-
тервале от 0 до N/10 (где N – размер популяции). 
После этого в цикле суммируются значения фит-
несс-функций особей до тех пор, пока данная сум-
ма не превышает P. затем цикл останавливается и 
предпоследняя особь, участвовавшая в формиро-
вании общей суммы, выбирается в качестве одного 
из родителей. такой подход позволяет обеспечить 
случайный выбор родителей из 10% наиболее при-
способленных особей. 

Оператор скрещивания. Основным оператором, 
влияющим на качество решений, полученных с 
помощью Га, является оператор скрещивания 
[14]. Способность генетических алгоритмов со-
вмещать различные решения отличает их от других 
эвристических методов. Поэтому операторы крос-
совера должны быть реализованы таким образом, 
чтобы хорошо приспособленные родители могли 
быть интегрированы в одно более приспособлен-
ное потомство. 

Наиболее часто в Га применяется простой 
одноточечный оператор кроссовера. Он обмени-
вает части родительских хромосом с каждой сто-
роны случайно выбранной точки пересечения. 
Например, в двух 10-битовых хромосомах, если 
точка пересечения находится между пятым и ше-
стым битами, первое потомство наследует от пер-
вого до пятого бита первого родителя и от шестого 
по десятый биты второго родителя. Второе потом-
ство получает оставшиеся половинки родителей. 
Этот процесс очень похож на генетическую реком-
бинацию в реальной ДНК. Одноточечный кроссо-
вер эффективен в некоторых простых случаях, но в 
реальных задачах он обычно генерирует непригод-
ные хромосомы [15]. Двухточечный же кроссовер 
обменивает гены вокруг двух точек пересечения, 
что позволяет составлять большее количество воз-
можных комбинаций. именно такой оператор и 
был использован при решении задачи составления 
расписания тренировок. 

Оператор мутации. В то время как оператор 
кроссовера пытается объединить уже рассмотрен-
ные хорошие решения, оператор мутации вводит 
разнообразие в популяцию и позволяет алгоритму 
генерировать новые решения, которые невозмож-
но получить лишь с использованием одного толь-
ко оператора кроссовера. Кроссовер может при-
вести только к созданию ограниченного набора 
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хромосом на основе родителей. Применяя не-
большое количество мутаций к хромосоме, можно 
исследовать новые области поискового простран-
ства.

Наиболее распространенным типом мутации 
с кодированием битовых строк является простая 
битовая мутация, в которой значение случайного 
бита в хромосоме родительской особи инверти-
руется. При использовании же целочисленного 
кодирования, мутация может быть реализована 
несколькими способами. Один метод, известный 
как позиционная мутация, состоит в удалении эле-
мента из одной позиции и вставке его в хромосому 
в другую позицию, соответственно изменяя и дру-
гие гены. Другой подход, основанный на порядке 
следования генов, осуществляет перестановку двух 
элементов в хромосоме. альтернативный подход, 
который считается весьма эффективным на прак-
тике, основан на скрамблировании генов в хро-
мосоме. Этот метод создает хромосому потомка, 
переставляя гены родительской хромосомы. 

Для каждого из операторов мутации необходи-
мо определять параметр, регулирующий степень 
мутации. Для первых двух методов данный пара-
метр определяет количество заменяемых или пере-
ставляемых генов, а для третьего подхода параметр 
мутации может определять размер области хро-
мосомы-родителя, в которой будут осуществлены 
перестановки. 

Вычисление фитнесс-функции. Как уже отмеча-
лось, при решении реальной практической задачи 
с использованием Га, построение эффективной 
фитнесс-функции является одним из самих слож-
ных и ответственных этапов. фитнесс-функция 
должна оценивать удовлетворение мягких и жест-
ких ограничений, а также штрафовать за любое их 
нарушение. В разработанной программе, фитнесс-
функция использует хромосому в качестве входных 
данных и возвращает значение пригодности в диа-
пазоне от нуля (наименее приспособленная особь) 
до единицы (наиболее приспособленная особь).

В разработанном приложении фитнесс-функ-
ция представляла собой совокупность взвешенных 
шести рейтингов для каждого слота расписания, 
которые можно сформулировать следующим об-
разом:

– r1 – рейтинг соответствия времени (игрок 
играет в то время, которое выбрал);

– r2 – рейтинг соответствия пола игроков;
– r3 – рейтинг соответствия возраста игроков;
– r4 – рейтинг соответствия силы удара игро-

ков;
– r5 – рейтинг соответствия количества забро-

нированных слотов выбранной продолжительно-
сти тренировки (60 мин – 2 слота подряд, 90 мин – 
3 слота подряд);

– r6 – рейтинг компактности тренировок (ис-
пользуемые слоты находятся в непосредственной 
близости).

тогда значение фитнесс-функции может быть 
вычислено следующим образом:
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где N — общее количество слотов;  wl  — вес l-го 
рейтинга.

Максимальное значение данной функции рав-
но 1, а минимальное – 0. Минимальное значение 
фитнесс-функции будет получено в случае, если 
для каждого слота будут нарушены все ограниче-
ния. Максимальное значение  достигается в том 
случае, когда сумма всех рейтингов для каждого 
слота равна 1 (т.е. все ограничения удовлетворе-
ны). тогда сумма рейтингов всех слотов будет рав-
на N, а фитнесс-функция данного решения ста-
нет равной 1 (N/N), что для практической задачи 
обычно является недостижимым. 

4. Сравнение решений, полученных с помощью ГА, 
алгоритма случайного поиска и разработанного 

экспертом-человеком

Одной из задач, которые часто возникают в ис-
следованиях Га, является демонстрация его пре-
восходства над алгоритмом случайного поиска, 
в котором большое количество решений рассма-
тривается случайным образом до тех пор, пока не 
будет найдено достаточно хорошее. В данной ра-
боте к сравнению было также добавлено решение, 
полученное экспертом-человеком. Для сравнения 
эффективности генетического алгоритма и алго-
ритма случайного поиска, оба алгоритма выполня-
лись в течении 60 мин при прочих равных услови-
ях. Результаты эксперимента приведены на рис. 9. 

Рис. 9. Результаты сравнения ГА, алгоритма случайного 
поиска и решения, полученного экспертом-человеком

На рисунке красной пунктирной линией по-
казано значение фитнесс-функции решения, по-
лученного экспертом-человеком, зеленой лини-
ей показан график изменения фитнесс-функции 
наилучшего решения в популяции, полученного 
с помощью Га, а синей – наилучшее решение, 
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полученное на текущий момент времени с помо-
щью алгоритма случайного поиска. 

Как  видно из результатов эксперимента, экс-
перт-человек составил достаточно качественное 
расписание, которое превзошло все решения, 
полученные с помощью метода случайного поис-
ка. Применение же генетического алгоритма по-
зволило достаточно быстро найти решение, пре-
восходящее по своим характеристикам решение 
эксперта. Следует, однако, отметить, что эксперт-
человек обладает некоторыми преимуществами 
над автоматическими алгоритмами, так как может 
прибегать к сознательным незначительным нару-
шениям заданных ограничений с последующим 
их согласованием с теннисистами и тренерами. 
автоматические же алгоритмы в свою очередь об-
ладают мощным вычислительным потенциалом, 
недостижимым для человека. Эксперт физически 
не может разработать и оценить такое количество 
решений (порядка 200-300 тысяч), которое было 
рассмотрено алгоритмами.

Выводы

В данной статье рассмотрена задача состав-
ления расписания спортивных тренировок с по-
мощью генетических алгоритмов, основным пре-
имуществом которых является то, что многие 
параметры решаемой задачи могут быть закодиро-
ваны в геноме и определяться параллельно. более 
того, в отличие от большинства алгоритмов опти-
мизации, предназначенных для потактового реше-
ния задачи, Га оперируют с множеством решений 
– популяцией, что позволяет достичь глобального 
экстремума, не застревая в локальных. При этом 
информация о каждой особи популяции кодиру-
ется в хромосоме (генотипе), а получение решения 
(фенотипа) осуществляется после эволюции (отбо-
ра, скрещивания, мутации) путем декодирования. 

Результатом решения практической задачи яв-
ляется полная автоматизация процесса построения 
расписания тренировок для группы теннисистов. 

Результаты работы полученного вэб-приложения 
подтверждают высокую эффективность и быстро-
действие Га.
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