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Программирование с экспрессией генов: генетические операторы 

Проанализированы методы и средства, направленные на ускорение процесса получения модели и повышение ее качества с 
помощью алгоритма программирования с экспрессией генов. В ходе экспериментов выявлен ряд ограничений производитель-
ности традиционного алгоритма, в связи с чем рекомендуется направить дальнейшие исследования на создание подходов и 
методов, способствующих преодолению таких ограничений. 
Проаналізовано методи та засоби, спрямовані на пришвидшення процесу отримання моделі і підвищення її якості за допомо-
гою алгоритму програмування з експресією генів. В процесі експериментів виявлено низку обмежень продуктивності тради-
ційного алгоритму, у зв’язку з чим рекомендовано спрямувати подальші дослідження на створення підходів і методів, які 
сприяли б подоланню таких обмежень. 
 

Введение. Эволюционные алгоритмы (ЭА) 
представляют собой направление в искусствен-
ном интеллекте, использующем и моделирую-
щем биологическую эволюцию. Среди ЭА – 
стохастических и включающих в себя эволю-
ционное программирование, эволюционные 
стратегии, генетические алгоритмы, генетиче-
ское программирование, в частности, програм-
мирование с экспрессией генов, наиболее рас-
пространены генетические алгоритмы (ГА). 

ГА – это метод машинного обучения, осно-
ванный на механизмах отбора в природе, кото-
рые ведут случайный и параллельный поиск 
решений, оптимизирующих заранее определен-
ную фитнес-функцию. 

Генетическое программирование (ГП) соз-
дано в качестве самостоятельного направления 
в области эволюционных вычислений, несмот-
ря на то, что этот метод может быть также ин-
терпретирован как особый класс ГА. 

В ГП адаптированы и применены аналогич-
ным ГА образом основные механизмы отбора, 
рекомбинации и мутации. Более общее пред-
ставление проблем в ГП позволяет определить 
особь популяции как структуру, формулу или 
даже в более общем случае как программу. Это 
позволяет рассматривать новые области при-
менения ЭА. 

Различие между ГА и ГП выражено не силь-
но: обе системы используют один вид объек-
тов, который служит как генотипом, так и фе-
нотипом. Такой подход имеет одно из двух ог-
раничений: простота применения генетических 
операторов к объектам означает их недостаточ-
ную выразительность и сложность этих объек-

тов (в случае ГА), а их сложность ведет к труд-
ностям при воспроизводстве и модификации (в 
случае ГП). 

Программирование с экспрессией генов 
(ПЭГ) реализуется с помощью алгоритма [1]: 

1. Создание начальной популяции 
2. Декодирование особей 
3. Выполнение программ особей 
4. Вычисление фитнес-функции (ФФ) особей 
5. Проверка критерия останова алгоритма 

(достигнута требуемая точность либо истекло 
лимитированное время выполнения) 

6. Копирование лучшей особи (элитизм) 
7. Отбор 
8. Репликация 
9. Мутация 
10. Операторы переноса 
11. Операторы рекомбинации 
12. Возврат к п. 2 
В ПЭГ применяются следующие операторы: 

репликации, мутации, копирования со сдвигом, 
копирования со сдвигом в корень, перестанов-
ки генов, одно- и двухточечной рекомбинации, 
генной рекомбинации.  
Репликация представляет собой самый про-

стой оператор, не вносящий разнообразие в 
геном, и используется в паре с оператором от-
бора для копирования особей в новую популя-
цию в соответствии со значением ФФ и слу-
чайностью, вводимой оператором рулетки. 
Мутация (замена символа – элемента гена, 

соответствующего узлу дерева) может возник-
нуть в любом месте хромосомы. Вероятность 
оператора, как правило, задается эквивалент-
ной двум мутациям в хромосоме. Элементы, 
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подверженные мутации в голове гена, могут 
быть изменены на любой другой символ (функ-
цию или терминал), в хвосте – только на тер-
минал. Данное ограничение должно гаранти-
ровать сохранение структуры хромосомы и 
обеспечение декодирования синтаксически пра-
вильного дерева. Среди всех модифицирую-
щих операторов мутация наиболее существен-
ный и эффективный, так как в отличие от ос-
тальных, комбинирующих существующие уча-
стки генома, мутация направлена на создание 
новых элементов, а потому вносит наиболее 
радикальные изменения, расширяя область по-
иска решений. 
Рекомбинация – операция по перемещению 

последовательных участков генома в пределах 
хромосомы. 

Цель данной статьи – исследование влияния 
выбора генетических операторов на свойства 
алгоритма ПЭГ. 

В статье [2] описана методика оценки эф-
фективности модификаций алгоритма ПЭГ, 
заключающаяся в статистической обработке 
результатов множества запусков с целью по-
лучения среднеквадратичной ошибки (CKO) 
наилучшей модели среди всех запусков (еb) и 
доли успешных запусков (rf), т.е. таких, в ходе 
которых была получена модель с приемлемой 
для данной задачи точностью. 

Для тестирования использованы модели си-
нусоиды (sin), функция Розенброка (rosen) и 
сумма четырех сигмоид (sigmas). 

Эти же методика и модели использованы в 
данной работе для сравнения генетических опе-
раторов. 

Операторы отбора 
Процесс эволюции основан на генетической 

изменчивости и процедуре отбора. Данные ме-
ханизмы задействованы во всех эволюционных 
алгоритмах. Однако способ обеспечения гене-
тической изменчивости, который можно было 
бы назвать лучшим, не был выявлен. Исследо-
ватели разделяют эти способы на мутацию и 
рекомбинацию. Успешность эволюции также 
существенно зависит от применяемых алго-
ритмом генетических операторов, размера и 
состава начальной популяции. 

Сравнивая эффективность стандартного (тра-
диционного) алгоритма ПЭГ при разных раз-
мерах популяции, следует учесть, что время вы-
полнения алгоритма прямо пропорционально 
размеру популяции. Поэтому для оценки дан-
ного фактора в условиях ограниченного вре-
мени каждому запуску было отведено фикси-
рованное время работы, чтобы алгоритмы с 
большим размером популяции имели возмож-
ность рассчитать меньшее число поколений. Ре-
зультаты эксперимента для различного количе-
ства особей, приведенные в табл. 1, свидетель-
ствуют о наличии пика эффективности при раз-
мере популяции 80–120 особей. 
Т а б л и ц а  1. Эффективность алгоритма при различных раз-

мерах популяции 

sin rosen sigmas Размер  
популяции еb rf еb rf еb rf

10  0,031 31 0,029 5 0,050 2
20  0,019 39 0,032 7 0,063 0
40  0,022 39 0,029 6 0,047 2
60  0,022 45 0,029 9 0,063 0
80  0,029 45 0,001 18 0,041 5
100  0,009 44 0,001 12 0,043 3
120  0,020 43 0,029 10 0,049 2
140  0,032 37 0,000 12 0,064 0
200  0,031 26 0,027 7 0,066 0
800  0,063 6 0,050 1 0,065 0

 
Одно из важнейших применений ПЭГ – сим-

вольная регрессия, цель которой – поиск выра-
жения, наиболее соответствующего известным 
заданным значениям с определенной погрешно-
стью. Установка небольшого значения (абсолют-
ного или относительного) допустимой погреш-
ности позволяет обнаружить хорошие решения 
некоторых математических задач, однако в боль-
шинстве случаев задание малой погрешности 
замедляет процесс эволюции вследствие более 
строгого отбора особей. Если же задать слиш-
ком большую допустимую погрешность, отбору 
подвергнется множество особей, не являющих-
ся приемлемыми решениями, однако значение 
ФФ которых будет очень высоким. 

Отбор особей в ПЭГ осуществляется про-
порциональным оператором рулетки с прос-
тым элитизмом: лучшая особь популяции пере-
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носится в следующее поколение, шансы осталь-
ных прямо пропорциональны значениям их ФФ. 
Такая форма элитизма гарантирует сохранение 
лучшего обнаруженного решения. Каждый за-
пуск рулетки выбирает одну особь, соответ-
ственно, количество запусков рулетки равно раз-
меру популяции. После отбора новой популя-
ции поочередно выполняются генетические опе-
раторы, применяемые к случайным образом вы-
бранным особям. Например, если вероятность 
оператора составляет 70 процентов, то семь из 
10 особей будут им модифицированы. Каждая 
особь может быть модифицирована сразу не-
сколькими операторами, каждый из которых 
может быть применен к особи лишь однократ-
но. Это отличает ПЭГ от генетического про-
граммирования (ГП), в котором особь не изме-
няется более чем одним оператором за итерацию. 
Получаемое таким образом потомство су-
щественно отличается от родительских особей. 

Наиболее универсальным оператором отбо-
ра с достаточной эффективностью, применяе-
мым в ПЭГ, будет алгоритм рулетки, в кото-
ром вероятность дальнейшего участия особи в 
процессе эволюции напрямую определяется зна-
чением ее ФФ, что ведет к сохранению особей 
только с высоким значением ФФ. Однако если 
значение ФФ одной из особей популяции в оп-
ределенный момент значительно превышает зна-
чение ФФ остальных, это приводит к застрева-
нию алгоритма в локальном оптимуме и поте-
ре множества особей с тенденцией к улучше-
нию с небольшими текущими значениями ФФ. 

В работе [3] предложена формула отбора, 
заимствованная из иммунных алгоритмов и 
основанная на понятии плотности D особи 
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и высказано предположение о том, что данная 
формула отбора гарантирует разнообразие ге-
нетического материала в популяции. 

Здесь N – количество особей в популяции;  
f – фитнес-функция.  

Значения плотности используются затем 
для вычисления вероятности отбора 
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Таким образом, чем больше особей похожи 
(по критерию вероятности) на особь kI , тем 
меньшую вероятность отбора она имеет. Однако 
авторами не отмечается тот факт, что при дан-
ном подходе особи с принципиально разными 
синтаксическими деревьями, но равными значе-
ниями ФФ будут неотличимы друг от друга. 

Сравнение различных подходов к механизму 
отбора представлено в табл. 2. В данной и в по- 
Т а б л и ц а  2. Эффективность алгоритма с различными опе-

раторами отбора и размерами популяции 

sin rosen sigmas Схема 
коди-

ро-
вания

Экспери-
мент 

Число 
осо-
бей еb rf еb rf еb rf

 10 0,033 40 0,029 6 0,076 0
Рулетка 50 0,029 46 0,000 18 0,038 2
 400 0,067 20 0,034 4 0,047 8

10 0,032 28 0 6 0,113 0
50 0,008 40 0,028 6 0,054 2

Отбор по 
плотно-
сти 400 0,000 100 0,231 0 0,159 0

10 0,000 100 0,170 0 0,165 0
50 0,000 100 0,289 0 0,165 0

1 

Турнир-
ный  
отбор  400 0,000 100 0,202 0 0,144 0
 10 0,059 26 0,033 8 0,075 0
Рулетка 50 0,018 48 0,030 6 0,038 4
 400 0,071 14 0,033 8 0,049 2

10 0,032 28 0,049 2 0 4
50 0,035 32 0,033 16 0,039 2

Отбор по 
плот-
ности 400 0,000 100 0,279 0 0,165 0

10 0,584 0 0,289 0 0,165 0
50 0,000 100 0,160 0 0,142 0

2 

Турнир-
ный 
отбор 400 0,000 100 0,253 0 0,161 0
 10 0,031 38 0,037 4 0,057 2
Рулетка 50 0,033 48 0,028 6 0,050 6
 400 0,069 22 0,025 16 0,054 4

10 0,033 24 0,030 4 0 4
50 0,062 32 0,028 4 0,066 0

Отбор по 
плотно-
сти 400 0,000 100 0,284 0 0,154 0

10 0,721 0 0,289 0 0,165 0
50 0,000 100 0,289 0 0,165 0

3 

Турнир-
ный 
отбор 400 0,000 100 0,251 0 0,163 0

 
следующих таблицах в колонке «Схема коди-
рования» цифра 1 соответствует традиционно-
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му кодированию, 2 – префиксному, 3 – кодиро-
ванию с наложением. Во всех случаях реализа-
ция простого элитизма осуществлялась путем 
сохранения лучшей особи. Анализ этих резуль-
татов позволяет сделать определенные выводы. 
Во-первых, целесообразно использование попу-
ляции в 50 особей: это экспериментально полу-
ченное оптимальное значение характерно для 
всех девяти проведенных экспериментов. Во-
вторых, традиционный алгоритм ПЭГ (с кодиро-
ванием путем обхода графа в ширину) достигает 
максимума своей производительности при ис-
пользовании турнирного отбора. В-третьих, для 
ПЭГ с наложением оптимален отбор по плотно-
сти. В-четвертых, наилучшие результаты пока-
зывает применение префиксного ПЭГ в комби-
нации с оператором рулетки. 

Итак, рассматривая операторы отбора вне за-
висимости от способа кодирования, можно сде-
лать вывод о том, что оптимальным будет выбор 
оператора рулетки, как и было предложено ав-
тором традиционного алгоритма ПЭГ [1]. 

Оператор мутации 
Влияние на динамику эволюции. В систе-

мах на основе генотипа и фенотипа простран-
ство поиска отделено от пространства решений, 
что существенно улучшает производительность 
таких систем. Чем меньше ограничений накла-
дывается на процедуру проецирования геноти-
па на фенотип и обратно, тем более эффектив-
на система, так как практически любой опера-
тор, включая мутацию, может быть использован 
для исследования пространства поиска. 

Так, например, в системе DGP (Developmental 
Genetic Programming – ГП с развитием [4]) в 
результате трансляции генотипа в фенотип не 
всегда получается синтаксически правильное 
дерево, что приводит к дополнительным опе-
рациям по удалению непригодных особей. По-
этому мутация в DGP не превосходит по пока-
зателям операторы кроссовера. 

В работе [5] для сравнения эффективности 
генетических операторов, применяемых в ПЭГ, 
были сопоставлены динамические данные про-
цесса эволюции: графики значений ФФ луч-
шей особи с течением поколений (итераций) и 
графики средних значений ФФ популяции. 

В ходе поиска модели, созданной формулой 
y(x) = x4 + x3 + x2 + x , исследована динамика 
эволюционного процесса с различными зна-
чениями вероятности применения оператора 
мутации (pm1, pm2, pm3, pm4). Полученные зна-
чения ФФ приведены на рис. 1. 

а б 

в г 

 
Рис. 1. Динамика эволюции при разных вероятностях мутации 

На рис. 1,а видно, что график лучших зна-
чений ФФ практически совпадает с графиком 
средних значений ФФ, особенно в поздних по-
колениях. Такие популяции называются уме-
ренно инновационными в силу небольшого раз-
личия между особями и медленного процесса 
эволюции. Вероятность успешного обнаружения 
решения задачи (отношение запусков, в ходе 
которых решение было обнаружено, к общему 
количеству запусков алгоритма), поставленной 
в эксперименте, составила 16 процентов. 

На рис. 1,б заметно, что форма графиков сов-
падает (без учета колебания графика средних 
значений ФФ), однако они не пересекаются, 
между ними наблюдается разрыв. Процентное 
соотношение успешных запусков составило 47 
процентов. Такая модель эволюции – здоровая, 
но слабая. 

С повышением вероятности мутации воз-
растает успешность алгоритма, достигая мак-
симума при pm3 = 0,1, показанного на рис. 1,в и 
соответствующего здоровой и сильной модели. 



76 УСиМ, 2015, № 4 

Для этого случая характерен больший разрыв 
между графиками, однако тенденция к росту 
среднего значения ФФ сохраняется. 

Наконец, последняя приведенная динамика 
со средним значением ФФ на постоянном низ-
ком уровне с небольшими колебаниями слу-
жит примером полностью хаотической систе-
мы, в которой, несмотря на элитизм, каждое 
поколение – по сути случайное. 

Исследование операторов рекомбинации в 
качестве единственных источников, вносящих 
генетическое разнообразие, выявило процесс 
усреднения популяции – быстрое сокращение 
разрыва между графиками лучшего и среднего 
значений ФФ с последующим их перекрытием. 
Это означает, что геном всех особей популя-
ции совпадает, и разнообразие устранено, что 
есть следствием преждевременной сходимости 
такого подхода к локальному оптимуму. 

В начальной популяции, заполненной осо-
бями, созданными случайным образом, жизне-
способные решения – событие редкое, особен-
но при решении сложных задач. Удачным под-
ходом в таком случае является начало процес-
са эволюции с одной или несколькими особя-
ми–основателями [6]. Эффект основателя, опи-
санный Э. Майром, как создание новой попу-
ляции из особей–основателей, может быть ини-
циирован дрейфом генов – изменением часто-
ты вариантов генов вследствие случайных 
процессов и работы операторов отбора. При-
мер наиболее выраженного случая эффекта ос-
нователя – колонизация необитаемой области 
(создание новой популяции) одной особью. 

Это означает, что при определенном значе-
нии вероятности мутации можно добиться мак-
симальной эффективности работы всего алго-
ритма. Кроме того, оператор мутации умень-
шает тенденцию популяции к гомогенизации 
(утрате разнообразия) и устраняет сильную 
зависимость эффективности алгоритма от раз-
мера популяции. 

Влияние на производительность. Влияние 
наиболее вероятных значений среднего коли-
чества мутаций в хромосоме на работу алго-
ритмов с различными способами кодирования 
синтаксических деревьев показано в табл. 3.  

Т а б л и ц а  3. Эффективность алгоритма при различных ве-
роятностях мутации 

sin rosen sigmas Схема  
кодирования

Число 
мутаций еb rf еb rf еb rf

0 0,032 3 0,037 2 0,054 3
1 0,007 43 0,033 4 0,035 4
2 0,026 38 0,001 7 0,056 4
3 0,022 40 0,029 7 0,045 3

1 

5 0,057 15 0,005 7 0,050 1
0 0,086 0 0,058 0 0,056 1
1 0,030 38 0,011 9 0,044 3
2 0,009 39 0,029 11 0,039 2
3 0,032 37 0,029 5 0,044 4

2 

5 0,063 18 0,005 12 0,043 2
0 0,032 3 0,038 2 0,050 2
1 0,008 35 0,032 6 0,044 4
2 0,009 39 0,028 10 0,050 3
3 0,009 34 0,028 9 0,053 4

3 

5 0,053 14 0,033 7 0,063 0
 

Отметим общий для всех способов кодирова-
ния максимум эффективности при одной–двух 
мутациях на хромосому. В случае ПЭГ с нало-
жениями максимум эффективности выделить 
значительно сложнее, однако все же просле-
живается падение производительности при ко-
личестве мутаций более двух. Поэтому в даль-
нейших экспериментах будет использоваться 
значение в две мутации. 

Модификации 
Наиболее существенным недостатком алго-

ритма ПЭГ есть его склонность к преждевре-
менной сходимости к локальному оптимуму, 
потому любые техники, направленные на реше-
ние этой проблемы, приводят к существенному 
росту производительности ПЭГ, что выража-
ется в сокращении времени сходимости, улуч-
шении средней приспособленности решений и 
повышению вероятности успешного обнару-
жения оптимального решения. 

Для усиления способности алгоритма к по-
иску в [7] предложен следующий алгоритм ди-
намической мутации DM–GEP. При макси-
мальном количестве поколений Т процесс эво-
люции разбивается на три фазы: 

 Начальная фаза: поколения от первого до 
T1,0 < T1 < T. Вероятность мутации pm возрас-
тает каждые два поколения со значения 0,022 
до 0,44 с шагом 0,001. 
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 Метафаза: поколения от T1 до T2,T1 < T2 < T. 
Вероятность мутации pm возрастает каждые 
пять поколений от значения 0,022 до 0,66 с 
шагом 0,002. 

 Анафаза: поколения от T2 до Т. Вероят-
ность мутации pm уменьшается каждые десять 
поколений от значения 0,066 до 0,022 с шагом 
0,001. 

В работе [8] предложено использовать ди-
намическую установку вероятности мутации 
как самого разрушительного оператора, делая 
ее индивидуальной для каждой особи и зави-
симой от ФФ особи. Чем выше ФФ особи, тем 
более она приспособлена, тем больше внима-
ния требуется уделять локальному поиску, тем 
меньшая вероятность мутации устанавливается. 

   max min min
( ) 1 ( ) /1000 ,m m m mp I f I p p p      

где 1000 – максимальное значение фитнеса; 
min

0,044mp   и 
max

0,1mp   – нижний и верхний 
пределы вероятности мутаций соответственно. 

Производительность ПЭГ существенно за-
висит от заданных вероятностей применения ге-
нетических операторов. Снизить влияние этих 
значений на работу алгоритма можно с помо-
щью подхода выбора нового значения, приня-
того в методе симуляции отжига [9], суть ко-
торого состоит в использовании зависящего от 
времени (номера итерации алгоритма) пара-
метра Т, называемого температурой. Чем выше 
температура в данный момент времени, тем 
более вероятна замена исходной особи новой, 
полученной путем применения генетического 
оператора. Температура системы уменьшается 
с каждой последующей итерацией, способст-
вуя поиску окрестностей глобального оптиму-
ма на первой фазе алгоритма и приводя затем к 
уточнению его местоположения. Скорость по-
нижения температуры управляется некоторым 
параметром а. 

При таком подходе на каждой итерации ал-
горитма ПЭГ ко всем родительским особям old 
последовательно применяются генетические 
операторы, каждый из которых порождает но-
вую дочернюю особь new. Дочерняя особь за-
нимает место родительской в популяции при 
выполнении следующего условия:  

 
( ) ( )

min 1, 0,1 ,i

f old f new
Te random

 
 
 

 
  
 
 

 

где f(old), f(new) – ФФ родительской и дочер-
ней особей соответственно; random[0, 1] – слу-
чайная величина в диапазоне [0, 1]; iT  – тем-
пература на i-й итерации алгоритма. Данная 
модификация позволила несколько улучшить 
эффективность ПЭГ. 

Операторы рекомбинации 
Эти операторы перемещают последователь-

ные участки генома в пределах хромосомы. 
Три типа таких участков накладывают различ-
ные ограничения на операторы. 
Оператор копирования со сдвигом копирует 

последовательность символов генома в любую 
позицию головы гена, кроме первой. Ограни-
чение на первую позицию обусловлено тем, 
что перемещаемая последовательность может 
начинаться с терминального символа, помеще-
ние которого в корень приведет к вырожден-
ному дереву из одного элемента. Ген–источник 
копируемой последовательности остается не-
изменным. Элементы головы гена–приемника, 
начиная с позиции, в которую будет скопиро-
вана целевая последовательность, сдвигаются 
для освобождения места, а вышедшие за пре-
делы головы элементы отбрасываются. 
Оператор копирования со сдвигом в корень 

отличается от предыдущего тем, что целевая 
последовательность начинается с элемента–
функционала и копируется в корень гена–
приемника. Оба оператора копирования вносят 
значительные изменения и поэтому наравне с 
мутацией отлично подходят для внесения ге-
нетического разнообразия, предотвращая за-
стревание в локальном оптимуме и ускоряя 
поиск хороших решений. 
Оператор перестановки генов вносит изме-

нения в результат вычисления декодированно-
го дерева только при условии использования 
некоммутативной связующей функции в муль-
тигенной хромосоме, такой как «ЕСЛИ, ТО». 

Однако преобразующая сила (способность 
вносить генетическое разнообразие) данного 
оператора наиболее проявляется в связке с опе-
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раторами кроссовера. Например, возможно по-
явление дублируемых генов – явление, выпол-
няющее ощутимую роль в биологии и эволюции. 

Все три вида рекомбинации осуществляют 
обмен генетическим материалом между двумя 
родительскими хромосомами, порождая две 
новые особи. Вероятность того, что будет при-
менен один из трех описанных далее операто-
ров, обычно задают величиной 0,7. 

В операторе одноточечной рекомбинации две 
особи скрещиваются вокруг линии, проходя-
щей через случайным образом выбранную по-
зицию хромосомы. 

В большинстве случаев полученное потом-
ство проявляет характеристики своих родите-
лей, что делает одноточечную рекомбинацию 
наиболее часто используемым в ПЭГ операто-
ром, наравне с мутацией. 

Отличие двухточечной рекомбинации со-
стоит в том, что обмен участками генома про-
исходит между двумя точками. Поскольку 
преобразующая сила двухточечной рекомби-
нации выше, чем у одноточечной, она приме-
няется чаще для решения сложных задач с ис-
пользованием мультигенных хромосом. 

В генной рекомбинации проводится замена 
генов, занимающих в обеих хромосомах пози-
цию, определяемую случайным образом. 

Следует отметить, что использование реком-
бинации и/или операторов перемещения как 
единственного вида применяемых операторов 
сводится к перемешиванию существующих 
участков генома и не обеспечивает создание 
нового генетического материала. Поэтому для 
решения сложных задач в таком случае может 
понадобиться популяция большого размера. 

Числовые константы в ПЭГ 
Создание числовых констант с плавающей 

запятой необходимо для выполнения символь-
ной регрессии. В стандартном алгоритме ПЭГ 
для обозначения константы в геноме использу-
ется терминальный символ «?», а начальный 
набор констант представлен доменом DC [10]. 
Каждый ген располагает собственным масси-
вом, содержащим используемые им константы 
и заполняемым на основе домена DC при гене-
рации начальной популяции. Численное значе-

ние константным символам назначается только 
при экспрессии генов. Для внесения генетиче-
ского разнообразия был добавлен специальный 
оператор мутации констант. 

Начальный набор возможных числовых кон-
стант может быть задан вручную: как перечис-
лением, так и заданием диапазона (успешное 
решение задач таким методом прямого управ-
ления константами возможно только при на-
личии априорных знаний о решении, позволя-
ющих задать корректный диапазон). Обычно 
используется метод инициализации значений 
констант случайными числами. 

Динамические константы 
В работе [11] предлагается при старте алго-

ритма ПЭГ на этапе создания новой популяции 
начальные значения констант в хромосомах 
отбирать из множества А ={0,1316, 0,2128, 
0,3441, 0,5571, 0,9015, 1,4588, 2,3605, 3,8195, 
6,1804, 10,0007}, полученного таким образом, 
чтобы соотношение соседних элементов было 
золотым сечением. В данной модификации ис-
пользуется следующий оператор мутации каж-
дой константы Cj в геноме выбранной особи: 

 Из фиксированного глобального массива 
первичных констант А случайным образом вы-
бирается константа V. 

 Случайным образом выбирается оператор 
Op  из множества {+, —, /, *}. 

  ,j jC Op C V . 

Плавная и случайная мутация констант 
Исследования операторов мутации, основан-

ных на техниках плавной и случайной мутации, 
описаны в работе [12]. Был задан оператор од-
ноточечной мутации константы: при началь-
ной конфигурации ПЭГ задается отсортиро-
ванный список возможных констант. Этот опе-
ратор изменяет одну символ–константу в гене: 
при случайной мутации на замену выбирается 
любой другой элемент списка, при плавной – 
какой-либо из соседних текущему. Данная 
операция применяется к каждому гену хро-
мосомы. Локальный поиск должен проводить-
ся в сторону оптимального решения, что означа-
ет применение результата мутации только то-
гда, когда он повышает значение ФФ особи. 
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Всего было исследовано пять подходов к 
мутации: 

 Плавная мутация лучшей особи в конце 
расчета поколения. 

 Случайная мутация лучшей особи в конце 
расчета поколения. 

 Плавная мутация каждой особи в первые  
α процента поколений в конце расчета поколе-
ния. 

 Случайная мутация каждой особи в пер-
вые α процента поколений в конце расчета по-
коления. 

 Интервальная случайная мутация: первые 
g поколений случайной мутации подвергаются 
все особи популяции в конце расчета поколе-
ния. 

Применение подхода, при котором мутации 
подвергается только лучшая особь поколения, 
никак не повлияло на эффективность алгорит-
ма. Из этого можно сделать вывод, что лучшая 
особь, полученная стандартным алгоритмом 
ПЭГ, по определению достаточно хороша и не 
требует модификаций. Это подтверждает так-
же решающую роль эволюционного процесса 
ПЭГ (выполнение генетических модификаций 
и отбор) в поиске оптимальных решений. 

Применение мутации к каждой особи попу-
ляции значительно повышает значение ФФ по-
пуляции, особенно в первых поколениях. Од-
нако с течением времени процентное соотно-
шение особей, улучшенных после мутации, 
уменьшается. Это происходит вследствие того, 
что спустя определенное количество поколе-
ний формируются группы субоптимальных ре-
шений, константы которых уже должным об-
разом настроены, поэтому на данном этапе бо-
лее значимы операторы, приводящие к боль-
шим изменениям. 

Применение методов, использующих мута-
ции констант к каждой особи, приводит к рос-
ту времени выполнения алгоритма, однако по-
лучение более качественных решений не по-
зволяет напрямую сравнить эффективность та-
ких модифицированных алгоритмов со стан-
дартным ПЭГ. Кроме того, применение упомя-
нутых трех техник к различным задачам не по-
зволило выявить лучшую из них. 

Плавно-динамические константы 
Недостаток описанных операторов мутации 

численных констант это отсутствие тонкой под-
стройки коэффициентов особей: степень изме-
нения ничем не ограничена и отсутствуют га-
рантии поступательного движения в сторону 
оптимума. Для устранения этого недостатка 
[13] была построена процедура осуществления 
направленного процесса эволюции, основанная 
на комбинации динамического подхода работы 
с константами ПЭГ и метода иммунных сетей. 
Создание нового терминала–константы выпол-
няется согласно динамическому подходу: но-
вому узлу (при создании начальной популяции 
либо после изменения типа узла на терминал–
константу оператором мутации) задается зна-
чение одно из элементов массива «золотых се-
чений» А. Оператор плавно-динамической му-
тации констант изменяет значение в пределах 
±10 процентов от текущего: 

 1 ( 0,1 0,1) .V V random      
Результаты эксперимента, подтверждающие 

преимущество такого подхода в сравнении с не-
ограниченной мутацией, приведены в табл. 4. 
Т а б л и ц а  4. Эффективность алгоритма при плавной и ди-

намической мутации констант 

sin rosen sigmas Вид мутации 
 констант еb rf еb rf еb rf

Динамическая 0,030 11 0,028 2 0,058 3
Плавно-динамическая 0,032 35 0,028 10 0,059 2

 
Фитнес-функция 
Для повышения эффективности отбора в [7, 

14] предложено введение порогового значения 
ФФ. Особи, ФФ которых не достигает этого 
порогового значения, не допускаются к репро-
дукции. Установка порогового значения требует 
соблюдения баланса между ускорением схо-
димости и уменьшением разнообразия, что 
приводит к преждевременной сходимости. По-
этому целесообразно применять динамический 
порог, обновляющийся на каждой итерации и 
представляющий собой среднее значение ФФ 
популяции, умноженное на коэффициент мас-
штабирования. В большинстве случаев в зави-
симости от задачи используется значение ко-
эффициента в диапазоне [0,15; 1,5], с опти-
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мальным значением 1,25. Давление на процесс 
эволюции, оказываемое порогом отбора, по-
ложительно влияет на поиск оптимального 
решения, существенно сокращая время поиска. 

В схему расчета ФФ в работе [15] добавлен 
коэффициент давления отбора, отражающий 
количественную степень влияния возрастания 
среднеквадратичной ошибки решения на паде-
ние его приспособленности 

   ,),(1/1000, gierrkgif   
где i – индекс особи в популяции; g – поколе-
ние; ( , )err i g  – среднеквадратичная ошибка  
i-го решения; k – коэффициент давления отбо-
ра; 1000 – максимальное значение ФФ. 

На рис. 2 приведен график зависимости ФФ 
от погрешности (MSE) для различных значе-
ний k, а в табл. 5 – влияние значения этого ко-
эффициента на эффективность модификаций 
алгоритмов. 

 
Рис. 2. Графики ФФ для различных значений k 

Анализ результатов экспериментов по сим-
вольной регрессии на различных наборах дан-
ных позволил определить оптимальное значе-
ние коэффициента давления отбора k = 10,0. 
Данная величина отличается от значения, при-
нятого в исходном алгоритме ПЭГ (k = 100). 

Частичный подсчет фитнес-функции 
Главным недостатком как эволюционных ал-

горитмов в целом, так и ПЭГ в частности есть 
низкая скорость их работы (в сравнении со ско-
ростью построения искусственных нейронных 
сетей, регрессионных моделей). Любое ускоре-
ние алгоритма ПЭГ позволяет улучшить каче-

ство получаемых моделей, так как дает возмож-
ность проведения расчета большего количества 
поколений и выполнения большего числа неза-
висимых запусков за эквивалентное время. 
Т а б л и ц а  5. Эффективность алгоритма при различных 

коэффициентах давления k 
sin rosen sigmas Схема  

кодирования k 
еb rf еb rf еb rf 

0,01 0,080 1 0,039 1 0,044 1
0,1 0,085 0 0,080 0 0,085 0
1 0,054 10 0,035 6 0,059 2

10 0,019 48 0,033 8 0,069 0
1 

100 0,040 60 0,029 12 0,041 10
0,01 0,083 0 0,030 1 0,065 0
0,1 0,081 0 0,075 0 0,079 0
1 0,073 6 0,036 2 0,074 0

10 0,011 52 0,006 12 0,049 6
2 

100 0,008 58 0,024 6 0,044 4
0,01 0,043 3 0,035 1 0,066 0
0,1 0,072 4 0,039 2 0,069 0
1 0,056 10 0,028 6 0,085 0

10 0,022 42 0,029 6 0,048 6
3 

100 0,019 50 0,037 4 0,039 14
 

Следует отметить, что наиболее ресурсоем-
кой частью алгоритма есть вычисление ФФ, 
так как на вход модели подаются все имею-
щиеся данные, которые затем обрабатываются 
в соответствии с программой (формулой, пра-
вилом), закодированной моделью. В работе [16] 
удалось получить универсальный метод уско-
рения процедуры расчета фитнеса, позволив-
ший значительно улучшить оба показателя 
эффективности (еb и rf) и основанный на сле-
дующих соображениях. 

В формулу расчета ФФ, как правило, входит 
СКО модели, а само значение ФФ служит для 
сравнения эффективности моделей между со-
бой. Как оказалось, для такой оценки не требу-
ется вычисление СКО по полному набору по-
даваемых на вход данных. Если на определен-
ном этапе текущее значение СКО (либо соот-
ветствующая ФФ) превысит некоторый порог 
threshold, дальнейшие расчеты могут быть 
прерваны. Такой подход позволяет избежать 
лишних затрат на точное вычисление ФФ пло-
хо приспособленных особей, заменяя его при-
ближенным оценочным значением. 
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В этом случае весь набор входных данных 
DataIп во избежание последовательностей со-
седних точек перемешивается и разбивается на 
G пакетов 

kgD : 

1,
jg

j G

Data In D


   

После обработки каждого пакета проводит-
ся оценка ФФ, и на ее основании выносится 
решение о прекращении вычислений особи. 
Условием прекращения служит сравнение зна-
чения ФФ по вычисленным первым К группам 
с пороговым значением threshold, которое ди-
намически изменяется в процессе эволюции и 
поэтому задается некоторой долей (например, 
0,7) от среднего значения ФФ популяции пре-
дыдущего поколения:  

1

1( , 1) ,0,7 ( , )
N

z
j

f i g f i f i g
N 

 
   

 
 , 

1,
( , ) , ,

jp MSE g
j K

f i K f i D K G


 
  

 
 , 

где ( , 1)f i g  , ( , )f i g  – возвращаемое значе-
ние ФФ i-й особи рассчитываемого и предыду-
щего поколений; ( , )zf i threshold  – функция 
взвешенного значения ФФ; N – размер популя-
ции; К – количество обработанных групп вход-
ных данных. Для внесения различия между осо-
бями, расчет которых был прерван в различные 
моменты времени (пороговое значение ошибки 
было превышено при разном количестве обрабо-
танных групп входных данных), в формулу вво-
дится коэффициент штрафа K/G: 

( , )
( , )     ( , ) ;

( , )      ( , ) .

z

p p

p p

f i threshold
f i G f i G threshold

Kf i K f i K threshold
G




 



 

Таким образом, плохие решения будут ис-
пользовать меньше ресурсов, в то время как 
лучшие особи будут вычислены наиболее точ-
но. В табл. 6 приведены результаты сравни-
тельного анализа производительности исход-
ных алгоритмов с модифицированными час-
тичным подсчетом СКО. 

Т а б л и ц а  6. Эффективность алгоритма с различными фит-
нес-функциями 

sin rosen sigmas Схема  
кодирования ФФ 

еb rf еb rf еb rf

СКО 0,365 0 0,141 0 0,152 0
Частич. СКО 0,000 100 0,289 0 0,165 01 
R2 14,858 0 4,361 0 0,093 0
СКО 0,000 100 0,275 0 0,138 0
Частичю СКО 0,000 100 0,285 0 0,165 02 
R2 20,775 0 30,153 0 0,765 0
СКО 0,000 100 0,203 0 0,165 0
Частич. СКО 0,000 100 0,173 0 0,130 03 
R2 0,000 100 4,120 0 10608,88 0

 
Заключение. В ходе анализа существующих 

методов и средств, направленных на ускорение 
получения модели алгоритмом ПЭГ и повыше-
ние ее качества, а также проведенных экспери-
ментов выявлен ряд ограничений производи-
тельности традиционного алгоритма, таких как 
длительность вычисления ФФ, отсутствие тон-
кой подстройки числовых констант, влияние 
размера хромосомы на скорость сходимости, 
проблемы с поиском сложных моделей. Поэтому 
дальнейшие исследования должны быть направ-
лены на создание методов и подходов, способст-
вующих преодолению данных ограничений. 
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Rudenko O.G., Miroshnichenko S.V., Bezsonov A.A. 

Gene Expression Programming: Genetic Operators 
The existing methods and tools to accelerate the process of obtaining the model and improve its quality by gene 

expression programming (GEP) algorithm are analyzed. The following operators are utilized by GEP: replications, mutations, 
shifted copy, copy with a shift in root, genes’ rearrangement, one- and two-point recombination, genetic recombination. The 
aim of this study is to investigate the influence of genetic operators’ selection on the properties of the GEP algorithm. 

The main drawback of both evolutionary algorithms in general, and GEP algorithm in particular, is a low speed of 
operation (compared with the constructing speed of artificial neural networks, regression models, etc.). Any acceleration of 
GEP algorithm may improve the quality of the model, as it allows the calculation of the greater number of generations and 
performing a larger number of independent to be run for the equivalent time. 

To compare the genetic operators the following models are used: sinusoid (sin), Rosenbrock function (rosen) and the sum 
of the four sigmoid (sigmas). The experiments identified a number of performance limitations of the traditional algorithm, 
such as long duration of the FF calculating, lack of the numerical constants’ fine-tuning, the impact of the chromosome’s size 
on the rate of convergence, problems with the search of the complex models. It is recommended to direct the further research 
on the development of the methods and approaches that contribute to overcome the identified constraints. 
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