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Аннотация. Анализируется подход к оптимизации быстро меняющихся процессов с ис-
пользованием гендерного генетического алгоритма. Отличие от традиционного генетиче-
ского алгоритма состоит в разделении искусственной популяции  на два пола. Разделение 
по полу позволяет сочетать быструю приспособляемость к изменениям за счет вариации 
мужской субпопуляции с фиксацией приспособляемости в женской части популяции. 
Показано преимущество эффекта метаобучения параметров мутации и дополнительного 
обучения индивидуумов в форме Болдуина в сравнении с обычным гендерным генети-
ческим алгоритмом и алгоритмом Ламарка при нахождении динамических оптимальных 
решений. В качестве перспективного применения гендерного генетического алгоритма с 
эффектом Болдуина отмечена динамика тушения природных пожаров.
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оптимизация.

 Головинский Павел Абрамович
       e-mail: golovinski@bk.ru

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ ИНФОРМАЦИОННЫЕ СИСТЕМЫ

130 PROCEEDINGS OF VSU, SERIES: SYSTEMS ANALYSIS AND INFORMATION TECHNOLOGIES, 2020, № 1

ISSN 1995-5499

Контент доступен под лицензией Creative Commons Attribution 4.0 License.
The content is available under Creative Commons Attribution 4.0 License.

ВВЕДЕНИЕ

Задача оптимизации является стандарт-
ной при нахождении наилучшего решения. 
В математически ясной форме она выступает 
в виде поиска экстремума функции многих 
переменных. Даже при возможности точной 
постановки, задача не имеет алгоритма га-
рантированного нахождения абсолютного 
экстремума. Одним из наиболее успешных 
методов решения подобных задач является 
генетический алгоритм (ГА), предложенный 
Холландом [1], и его многочисленные моди-
фикации [2]. ГА построен по аналогии с те-
орией естественного отбора Дарвина [3] и 
включает  механизмы изменчивости, наслед-
ственности и отбора.

Несмотря на многочисленные успехи 
практического применения ГА, он облада-
ет рядом недостатков, основным из которых 
можно считать преждевременную сходи-
мость процесса к локальному экстремуму.  
Это связано с быстрым сокращением гене-
тического разнообразия в процессе отбора. 
Другой сопутствующей этому явлению про-
блемой является неспособность алгоритма к 
переключению механизма адаптации на но-
вые важные цели, при их появлении. Такие 
динамические задачи характерны для управ-
ления различными видами транспорта и раз-
витием чрезвычайных ситуаций и создают 
запрос на более эффективные модификации 
ГА, менее подверженные указанным ограни-
чениям.

В популяционной генетике, изучающий 
природные организмы, в последние десяти-
летия достигнут существенный прогресс в 
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понимании механизмов пола и обучения при 
адаптации видов [4]. Перспективен перенос  
этих механизмов на искусственные ГА.  В на-
стоящей работе описывается гендерный гене-
тический алгоритм (ГГА) с действительными 
параметрами и обучением особей [5] в прило-
жении к задачам динамической оптимизации 
со встроенным механизмом метаобучения. 
Он представляет прикладной интерес, как 
инструмент для принятия оптимальных ре-
шений в условиях быстро меняющейся среды, 
в первую очередь, при определении расста-
новки сил и средств тушения лесных пожа-
ров, где ресурсы для решения задачи всегда 
ограничены, а ситуация развивается быстро. 

АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ 
ПРЕДШЕСТВУЮЩИХ РАБОТ

В ряде теоретических популяционных 
моделей предполагается, что половой отбор 
усиливает совокупный естественный отбор 
[6, 7]. Благоприятные мутации, возникаю-
щие у разных особей, объединяются путем 
рекомбинации. Бесполая популяция может 
фиксировать благоприятные мутации только 
одну за другой, тогда как сексуальная популя-
ция  устанавливает  их быстрее, объединяя, 
благодаря половой фиксации, множество но-
вых полезных мутаций в соответствии с так 
называемым эффектом Фишера — Мюллера. 
Совместное давление полового отбора в со-
четании с естественным отбором является 
мощной силой ускорения эволюции. Ско-
рость адаптации увеличивается половыми 
механизмами, поскольку половой отбор обе-
спечивает более быстрый адаптивный ответ в 
изменяющихся условиях, фиксируя полезные 
мутации. На основе прогресса в понимании 
скорости адаптации было показано, что эта 
скорость у половых популяций в два раза 
выше, чем у бесполых [8]. Таким образом, 
теоретические и  экспериментальные резуль-
таты популяционной генетики указывают на 
преимущества полового размножения для 
выживания популяции в быстро меняющей-
ся среде.

Половой отбор является одним из важных 
факторов популяционной генетики. Продик-

тованный им ГГА основан на  понятиях муж-
ской энергии и женского выбора из популя-
ционной генетики и использует две разные 
схемы отбора одновременно в рамках одного 
алгоритма [9]. ГГА привносит гендерную кон-
цепцию в ГА из биологического прототипа и 
имеет видимые преимущества, по сравнению 
с классическими ГА, благодаря своей гибко-
сти [10, 11]. Кроме того,  хотя стандартные 
ГА имеют много достоинств, большинство из 
них использует механизм двоичного кодиро-
вания переменных [12], что приводит к зна-
чительной потере эффективности при поиске 
решений в многомерных непрерывных про-
странствах. Это ограничивает использование 
ГА при построении систем принятия реше-
ний, для управления сложными объектами. 
Очевидная проблема возникает, в частности, 
за счет того, что переменная может иметь 
только конечное число дискретных значе-
ний, при использовании двоичного представ-
ления. Чтобы избежать этих ограничений, 
были разработаны улучшенные генетические 
алгоритмы с действительным кодировани-
ем, направленные на разрешение проблемы 
преждевременной конвергенции, в форме 
дифференциальной эволюции [13, 14], впер-
вые предложенной Сторном и Прайсом [15].

Был развит гендерный генетический ал-
горитм c адаптивной скоростью мутаций для 
каждого пола и дополнительным обучением 
особей с использованием эффекта Болдуи-
на на основе разностной коррекции фитнесс 
функции с весовыми коэффициентами [16, 
17]. При этом проблема сравнительной эф-
фективности генетического алгоритма, ген-
дерного генетического алгоритма, ламарков-
ского гендерного генетического алгоритма 
и гендерного генетического алгоритма с эф-
фектом Болдуина (БГГА) [18] остается акту-
альным предметом исследований. Наиболее 
совершенная версия такого алгоритма [19] 
использует  адаптивную дифференциальную 
эволюцию. В качестве варианта  рассматри-
вался и генетический алгоритм без учета пола, 
но с эффектом Болдуина в форме градиентно-
го обучения популяции [20], продемонстри-
ровавший способность к решению динамиче-
ских задач оптимизации на примере синусо-
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идальной целевой функции, где наблюдалось 
превосходство ламарковского алгоритма. 

ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА 
С ЭФФЕТОМ БОЛДУИНА

Как и в других эволюционных алгоритмах, 
первым шагом ГГА является фаза инициали-
зации. Мы используем случайный алгоритм 
для разделения эволюционной популяции P  
на два половых подмножества M  (мужское) 
и F  (женское), задавая гендерный символ ка-
ждой особи x  в соответствии с величиной 
параметра gp :

, if gM p p∈ <x ,                    (1)
где p  — случайное действительное число в 
интервале [0,1], обозначающее вероятность 
принадлежности отдельной особи подмноже-
ству M . При практической реализации алго-
ритма мы полагаем далее 0.5gp = .

Следующий оператор осуществляет крос-
совер. Существует много типов кроссоверов с 
двумя родителями, но ГА с действительным 
кодированием работает непосредственно с 
действительными переменными [21]. Для на-
шего алгоритма мы взяли простой арифмети-
ческий кроссовер, где новые значения пере-
менных у потомков принимают среднее зна-
чение двух выбранных родителей. Берется 
взвешенная сумма векторных генов двух вы-
бранных родителей с некоторым положитель-
ным случайным параметром 1α <  для каждо-
го гена. Пусть ( )i tx  является  i-й хромосомой 
поколения t : 

1 2( ( ), ( ), , ( ))i i i inx t x t x t=x  ,             (2)
где n  — длина хромосомы, равная количе-
ству переменных фитнес-функции при дей-
ствительном кодировании. Далее, пусть M , 
F  будут подмножествами мужских и жен-
ских родительских особей с численностью 

,mN  fN . Тогда, для каждой пары ,i M∈  j F∈  
потомство определяется  следующим образом:

( 1) ( ) ( ( ) ( ))i i i jt t t tα+ = + −z x x y ,        (3)

где ( )i tx  и ( )j ty  две случайно выбранные хро-
мосомы, а α  – случайный коэффициент, взя-
тый из интервала [0,1].

Локальная мутация означает выбор опре-
деленного хромосомного вектора для локаль-
ной мутации. В качестве оператора мутации 
мы примем операцию, когда все координаты 
хромосомы изменяются на случайные вели-
чины из заданного небольшого диапазона. 
Мутированный вектор ( )i t′x  вычисляется с 
использованием соотношения

( ) ( )i it t′ = +x x r,                        (4)
где r  — случайный вектор, который называ-
ется мутацией, будет малым: ( )i t >>x r . Мы 

используем мутацию, в которой случайный 
вектор подчиняется распределению вероят-
ности Гаусса. 

Мы применяем пропорциональный отбор 
по приспособленности для мужских особей, 
где уровень пригодности связан с вероятно-
стью выбора каждой отдельной хромосомы:

1

m

i
i N

j
j

fp
f

=

=

∑
.                               (5)

Здесь if  — приспособленность i-й особи, и 
mN  — число особей в мужской подгруппе. Це-

левая функция ( )f x  задается параметрами x, 
выбранными для оптимизации. В качестве 
альтернативы для женских особей мы ис-
пользуем простой случайный выбор. 

Для направления адаптации за счет инди-
видуальной приобретенной приспособленно-
сти, мы вводим связанный с обучением эф-
фект Болдуина [16, 17, 22]. Обучение достига-
ется с помощью метода Ньютона — Рафсона 
на основании формулы

1 ( )H f−= − ∇x x x                      (6)
с матрицей Гессе H , который за один шаг на-
ходит точный максимум квадратичной функ-
ции. 

Мы принимаем адаптивную генетическую 
стратегию, согласно которой частота мута-
ций у женщин fp  и у мужчин mp  снижается 
постепенно и монотонно во время генетиче-
ского процесса. Индивидуальный уровень 
мутаций у женщин и мужчин адаптивно ре-
гулируется эволюционным поколением t в со-
ответствии с формулой 

, , 0 , maxexp( / )f m f m f mp p a t t= − ,          (7)
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где 0fp  и 0mp  — начальная частота мутаций в 
женской и мужской подгруппах, а fa  и ma  — 
положительные константы.

Генетический алгоритм на основе пола с 
эффектом Болдуина обобщен в псевдокоде, 
описанном в Листинге.

Эффект Болдуина является полностью 
дарвиновским по своему механизму, исполь-
зуя обученные особи для определения степе-
ни их приспособленности, но скрещивая хро-
мосомы, имевшиеся до проведения обучения. 
В противоположность этому, еще до Дарвина 
Ламарк предположил, что организмы сами 
контролируют эволюцию, и полученные по-
лезные физические характеристики феноти-
па могут быть переданы обратно в генотип 
организма. Нереалистичная в биологии эво-
люция Ламарка становится работоспособ-
ным понятием в ГА, т. к. обратное сообщение 
от фенотипа к генотипу является достаточно 
простой компьютерной процедурой. Влияние 
ламаркизма, так же как и эффекта Болдуина, 
состоит в заметном увеличении общей эф-
фективности генетического алгоритма. В ла-
марковской версии алгоритма, и отбор и спа-
ривание осуществляются с участием обучен-
ной популяции. 

РЕЗУЛЬТАТЫ ЧИСЛЕННЫХ РАСЧЕТОВ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Мы рассмотрим пример, демонстриру-
ющий преимущество БГГА по сравнению с 
другими версиями генетического алгоритма. 
Нашей задачей является сравнение четырех 
различных зависящих от времени моделей 
ГА с использованием возмущенной целевой 
функции Растригина [23]:

2 2

( . )

[20 10(cos 2 cos 2 )]
Rf x y

x y x yπ π

=

= − + + − +
,  (8)

для которой координаты max max( , ) (0,0)x y =  и 
значение

max max( , ) 0Rf x y = .                   (9)

Зависящая от времени радиальная функ-
ция возмущения принимается в виде

2 2

0 max 2

( , , )

( ) ( )
( / ) exp

2
x y

g x y t

x a y a
A t tλ

σ

=

 − + −
= − −  

 

, (10)

где λ  — масштабный коэффициент скорости 
изменения амплитуды возмущения во време-
ни, σ  — параметр ширины функции, xa  и 

ya  — координаты положения максимума.
Чтобы выявить более высокую гибкость 

БГГА в отношении селективного давления, 
были выполнены тестовые расчеты с исполь-
зованием следующего набора параметров: 

Листинг
Начальные параметры: размер популяции N, максимальное количество поколений tmax, па-

раметры мутаций — pm0, pf0, am, af
1: Begin
2: t:=0;
3: Initialize[P(0)]; (Создание начальной популяции P(0) размером N при t=0)
4: while(t<tmax) do
5: [P(t), Gender]:=GD[P(t)]; (Определение пола индивидуумов в популяции P(t))
6: (pf, pm):=Rate[pf0, pm0, am, af, t, Gender]; (Определение скорости мутаций на ос-

нове поколения и пола)
7: PM(t):=Mutation[P(t), pf, pm, Gender]; (Мутации в популяции P(t) с учетом пола для 

создания модифицированной популяции PM(t))
8: PL(t):=Learn[P(t), Fit(t)]; (Одношаговая поправка Ньютона — Рафсона для получения 

обученной популяции PL(t))
9: Fit(t):= Fitness[PL(t)]; (Вычисление приспособленности Fit(t) обученной популяции)
11: P(t+1):=Selection/Mate[PM(t), Fit(t), Gender]; (Сохранение элитных особей, поло-

вой отбор и скрещивание в популяции PM(t) для получения популяции P(t+1))
12: t:=t+1;
13: end while
14: End
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размер популяции генетического алгоритма 
100N = , параметры адаптации: 0 0.2fp = , 

0 0.3mp = , 4fa = , 3ma =  и максимальное эво-
люционное поколение max 15t = . Количество 
экспериментов для усреднения по ансамблю 
реализаций взято равным 500.

Сравнение результатов численных экспе-
риментов c разными алгоритмами для ста-
тической целевой функции, представленных 
на рис. 1, показывает, что наиболее эффек-
тивным способом адаптации является ген-
дерно-генетический алгоритм с обучением 
индивидуумов в популяции. Сопоставление 
работы компьютерного алгоритма Ламарка и 
алгоритма Болдуина демонстрирует некото-
рое превосходство алгоритма Ламарка. 

Оценим способность БГГА продолжать 
функционировать при локальном возмуще-
нии среды [23], т. е. эффективность алгоритма 
в решении проблемы «погони за двумя зайца-
ми». На рис. 2 показана динамика адаптации 
для БГГА применительно к функции Растри-

гина и возмущающей функции ( , , )g x y t  из 
уравнения (10) при 2 1/ 40σ = . Скорость из-
менения среды регулируется параметром λ . 
Значения параметра 0.1,λ =  0.5, 1 соответ-
ствуют кривым в последовательности сверху 
вниз. Сплошная и пунктирная линии отсле-
живают убывающий максимум функции воз-
мущения в окрестности точки (1,0). Линия из 
точек указывает на смещение погони от мак-
симума функции возмущения в точке (1,0) к 
максимуму функции Растригина в точке с ко-
ординатами (0,0). Бифуркация погони с пере-
ключением преследования цели возникает 
при параметре 0.8λ = . В ламарковском ГГА 
бифуркация наблюдается при 0.9λ = , т. е. при 
более заметных изменениях целевой функции 
по сравнению с БГГА. Это объясняется срав-
нительно более быстрым истощением генети-
ческого разнообразия в ламарковском ГГА, и, 
как следствие, замедлением реакции алгорит-
ма на изменения в фитнес-функции. Тот же 
эффект бифуркации наблюдается при 0.9λ =  

Рис. 1. Значения статической целевой функции в зависимости от номера поколения: 
сплошная линия — результаты работы ГА, точками отмечен результат для ГГА, 

пунктирная линия — ГГА с эффектом Болдуина, штрих-пунктирная линия — ламарковский ГГА
[Fig. 1. The static objective function depending on the generation number: the solid line is the GA 

results, the dots indicate the results for the GGA, the dash-dotted line indicates the GGA 
with the Baldwin effect, and the dashed line represents the Lamarckian GGA]
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в простом ГА. Для ГГА точка бифуркации рав-
на 0.8, как и для БГГА, но с гораздо более низ-
кой скоростью адаптации.

Сравнение результатов ГА и ГГА с алго-
ритмами Болдуина и Ламарка показывает, 
что алгоритм Болдуина является наиболее 
эффективным в этом наборе. Он не только 
отслеживает динамическую целевую функ-
цию, но и обеспечивает своевременное пере-
ключение и оптимизацию при появлении но-
вого максимума целевой функции. Алгоритм 
Ламарка [20] имеет преимущество только при 
плавном изменении целевой функции, не тре-
бующем быстрого переключения на новую 
цель. Таким образом, БГГА является одним из 
наиболее перспективных подходов к поиску 
оптимальных решений в сложных задачах ре-
ального времени.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В комплексном наборе тестов было пока-
зано, что БГГА имеет серьезные преимуще-
ства в отношении адаптивности селекцион-

ного давления. В классической концепции 
ГА на селекционное давление может влиять 
только размер турнирной группы. Напротив, 
при использовании БГГА селекционное дав-
ление можно регулировать более точно бла-
годаря возможностям комбинирования раз-
личных концепций отбора. Таким образом, 
пользователь БГГА может лучше настроить 
алгоритм в соответствии с потребностями 
решаемой задачи оптимизации. Кроме того, 
потенциал оптимизации, содержащийся в 
популяции БГГА, может использоваться в 
большей степени, поскольку взаимодействие 
между тенденциями уменьшения разнообра-
зия и факторами его поддержки может быть 
отрегулировано более точно.

Основные компоненты, которые мы ис-
пользовали при построении БГГА, уже были 
известны ранее, однако высокая эффектив-
ность и надежность всего алгоритма дости-
гается только при совместном использовании 
действительного кодирования, гендерной се-
лекции, равномерного дифференциального 
кроссовера, адаптивной частоты мутаций, 

Рис. 2. Значение динамической целевой функции в процессе оптимизации 
в зависимости от номера поколения

[Fig. 2. The dynamic objective function in the optimization process depending on the generation number]
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эффекта Болдуина и элитного резервиро-
вания. Отличие предложенной нами моди-
фикации БГГА от предшествующих работ 
состоит в использовании метаобучения на 
статической целевой функции для получения 
оптимальных параметров адаптации скоро-
сти мутаций с учетом пола и использовании 
одношагового метода Ньютона — Рафсона 
при обучении индивидуумов в популяции. 
Полученные результаты, подтверждающие 
эффективность БГГА в задачах динамической 
оптимизации, позволяют рассматривать его 
в качестве эффективного инструмента опти-
мизации для решения проблемы распределе-
ния ресурсов при тушении лесных пожаров. 
Для этого необходимо совместить его с разра-
батываемой нами моделью лесных пожаров, 
основанной на технологиях искусственного 
интеллекта.
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