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     Механизм оптимизации всего живого, действующий согласно Ч.Дарвину в дикой природе, по-нашему мнению, несколько отличается от того, что происходит в человеческом обществе. Попытка учесть это обстоятельство привела к тому, что предлагаемый обобщенный градиентно-генетический алгоритм оказался эффективнее традиционного генетического.

   1. Введение

   В настоящее время среди множества методов глобальной оптимизации наиболее перспективными признаются генетические алгоритмы [1]. Их идея заимствована из теории эволюции Ч. Дарвина, согласно которой природа оптимизирует все живое благодаря двум биологическим механизмам – естественному отбору и генетическому наследованию. Однако генетические алгоритмы, имитирующие этот природный механизм, не учитывают способности высокоразвитых видов улучшать свои качества (повышать степень выживаемости – функцию фитнеса) в течение жизни. Например, человек занимается спортом, развивая свои физические возможности, получает образование, усиливая умственный потенциал. В том и другом случаях человек повышает свою функцию фитнеса, не участвуя в скрещиваниях, размножении, мутациях и естественном отборе. Причем, такое саморазвитие и самоулучшение может происходить у различных видов, как осознанно, так и неосознанно. Например, мускулатуру можно укреплять целенаправленно, занимаясь в спортзале, а можно просто выполнять физическую работу. У животных мускулы укрепляются в процессе движения, когда они ищут пищу, охотятся или убегают от хищников. Таким образом действие механизма самоулучшения, отличного от Дарвиновского, можно наблюдать не только у людей. Он характерен для широкого круга достаточно развитых организмов. Генетические же алгоритмы этот дополнительный механизм не учитывают.     

     Цель настоящей работы состоит в попытке дополнить традиционный генетический алгоритм механизмом самоулучшения особей, действующим в течение их жизней, а точнее – между рождениями и скрещиваниями. Имитировать механизм самоулучшения можно, например, если позволить особям в промежутке между рождениями и скрещиваниями «подниматься» на вершины локальных экстремумов, которые эти особи «видят» и которые им «доступны». Такой подъем можно осуществить, например, путем включения какого-либо градиентного алгоритма оптимизации на шагах генетического процесса, как предложено в [2].

   2. Постановка задачи и описание алгоритма

   Пусть требуется найти максимальное значение некоторой функции f(x) на интервале (a, b).

   Введем понятие особь, представив ее следующей структурой под названием Thing:
	название поля
	x
	y
	inte
	fruc
	nint
	nfruc

	тип данных
	real
	real
	array[0..50] of integer
	array[0..50] of integer
	integer
	integer


   Здесь:

   x – координата точки из промежутка (a, b),

   y – значение функции в этой точке,

   inte – массив из нулей и единиц, в который занесен двоичный код целой части числа x. Будем называть этот код целой хромосомой объекта.

   fruc – массив из нулей и единиц, в который занесен двоичный код дробной части числа x, причем учитывается только 9 знаков после запятой. Будем называть этот код дробной хромосомой объекта.
   nint – общее число нулей и единиц (число генов) в целой хромосоме (нумерация с нуля),

   nfruc – общее число нулей и единиц (число генов) в дробной хромосоме (нумерация с нуля).

   Таким образом, популяцию (назовем Popp) из n особей можно представить в виде массива: array[1..n] of Thing. Например, Popp может иметь вид:

	N
	x
	y
	inte
	fruc
	nint
	nfruc

	1
	15.6
	f(15.6)
	1111
	110
	3
	2

	2
	2.56
	f(2.56)
	10
	111000
	1
	5

	…
	...
	…
	…
	…
	…
	…

	n
	3.6
	f(3.6)
	11
	110
	1
	2


   Для нахождения глобального экстремума функции f(x) предлагается алгоритм, включающий следующие этапы:

   1. Создание популяции.

   Начальная популяция генерируется случайным образом из отрезка (a, b), затем для нее вычисляется значение целевой функции f(x), находятся двоичные коды целой и дробной части и их длины. Особи в популяции отсортировываются по возрастанию, т.е. особь с номером 1 имеет минимальное из всех других значение целевой функции, особь с номером n – максимальное.

   2. Селекция и скрещивание.
   Принимается, что число потомков и родителей всегда одно и тоже. Родительские пары выбираются следующим образом: первая пара выбирается среди особей с номерами [1..n], вторая пара из особей [2..n], и т.д. пока не останутся два родителя с номерами n-1 и  n, т.е. имеющими максимальные значения целевых функций. У этой последней пары рождаются два потомка, в отличие от всех остальных, у которых рождается по одному потомку. Таким образом, количество потомков будет в точности совпадать с количеством родителей.

   Генетический код потомка формируется следующим образом. Генерируется случайное число M из интервала [1..m], где m – минимальная из длин родительских хромосом. Первые M хромосом берутся у одного родителя, остальные добираются от второго Таким образом, длина хромосомы потомка будет равна максимальной из длин родителей. 

   3. Градиентный подъем.
   После скрещивания, для всех имеющихся потомков применяется метод градиентного подъема (обычно, при решении задач минимизации используется термин градиентный спуск, однако здесь речь едет о поиске максимума), в процессе которого особи стремятся очутиться у ближайшего экстремума (локального максимума) функции. В природе это может означать то, что особи в течение жизни стремятся повысить свои качества (выживаемость) – подняться на те вершины, которые они видят. 

     Градиентный подъем осуществляется до тех пор, пока не выполнится одно из следующих условий:

· разность аргументов станет меньше наперед заданного малого числа (0.001),

· значение градиента в точке станет меньше наперед заданного малого числа (0.001)

· будет достигнуто максимальное число итераций (200).
   В качестве первоначальной длины шага берется 1/200 часть интервала. В процессе градиентного подъема шаг может уменьшаться вдвое от предыдущей величины. Следует заметить, что возможна ситуация, когда будет достигнут не самый ближайший локальный максимум. Это будет в том случае, если два экстремума находятся рядом друг с другом и первоначальный шаг в направление роста градиента перекинет особь к другому локальному максимуму. Однако, как правило, такая ситуация является редко встречающейся. Кроме того, можно привести жизненную ситуацию, когда в процессе самоулучшения человек стремился достичь некой цели и оказывается, что достиг не то что хотел изначально. В результате он приобрели полезные качества, к которым ранее не стремились.
   4. Мутация.

   Мутация происходит по следующему правилу: Задается коэффициент мутации μ из интервала (0,1) и генерируется случайное вещественное число m из интервала (0,1). Находится целая часть от выражения вида (μ/m), значение которой и принимается за количество мутаций в хромосоме Обозначим количество мутаций в хромосоме через Km и поясним на примере.

   Пусть коэффициент мутации μ=0.05, и случайно сгенерированное число m=0.009, тогда величина μ/m=0.05/0.009=5.5555, и целая часть от нее равна 5, следовательно, число мутаций Km будет 5. Если же величина μ окажется меньше m, то мутаций не будет (целая часть отношение μ/m будет ноль). Сам процесс мутации осуществляется по следующему алгоритму: 

a) Если Km равно нулю, то процесс мутации не происходит. В противном случае выполняются пункты b) и c) Km раз.

b) Зная длину хромосомы l, генерируем случайное число из интервала (1, l). Полученное число и есть номер гена, который мутирует.

c) Значение мутирующего гена изменяем на противоположное.

   5. Отбор.

   В отборе участвуют как родители так и потомки. Новая популяция по размерам совпадает со старой. В нее входят самые сильные особи, имеющие самые большие значения целевых функций из популяции родителей и потомков. 

     В качестве недостатка такого отбора следует отметить то, что через несколько поколений появляется большое количество близнецов, и в конце концов остаются особи с одним и тем же набором хромосом (клоны). Решить проблему клонов можно следующим образом: из родителей и потомков выбираются не только самые сильные, но к тому же и не имеющие клонов в новой популяции. Если же и в этом случае появляются близнецы, то проблема решается путем генерации случайной особи, что соответствует в природе приходу новых особей из соседних популяций.

     3. Описание работы программы

   Предлагаемый алгоритм был реализован в виде программы в среде Windows на языке Delphi. Он предоставляет возможность графически отслеживать изменение популяции, а также изменять время ожидания появления новой популяции.

   В программе заложено семь многоэкстремальных функций и одна одноэкстремальная. Каждая функция задается на конкретном интервале и строится ее график. На верхнем графике помимо функции изображается родительская популяция (все выжившие особи из потомков и родителей), на нижнем – только потомки.

   Число особей в популяции может варьироваться от двух до ста, коэффициент мутации задается на форме. Имеется возможность выбора стратегии отбора. Предусмотрена возможность сохранения результатов в файл.

   Генерация потомков, их мутация и отбор продолжаются заданное число раз, или пошагово.

   Перед началом работы необходимо создать начальную популяцию, в случае смены целевой функции старую популяцию необходимо очистить и создать новую.

   4. Тестовые расчеты

   В качестве первого контрольного примера была выбрана функция 
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   Очевидно, эта функция имеет один экстремум, причем ее максимальное значение f(x)=100 достигает при x=10.

   На рис.1 представлены графики функции, начальной (родительской) популяции и потомков 1-го поколения. Число особей в популяции – 10. В табл.1 приведены числовые значения потомков 1-го поколения (координаты x), и значения целевой функции после одной итерации. Все потомки 1-го поколения находятся очень близко к точке x=10, из-за чего и представлены на рисунке одной точкой.
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Рис.1. Особи начальной популяции (слева) и их потомки 1-го поколения, 

слившиеся в одну точку (справа). 

                                                                                           Т а б л и ц а   1

Улучшенные Потомки 1-го поколения
	x
	f(x)

	9.9995217970000
	99.9999997713219

	9.9995218270000
	99.9999997713506

	10.0004587455000
	99.9999997895526

	9.9995756780000
	99.9999998199508

	9.9996397885000
	99.9999998702477

	10.0002749550000
	99.9999999243997

	10.0000973720000
	99.9999999905187

	10.0000973710000
	99.9999999905189

	10.0000897800000
	99.9999999919395

	9.9999965345000
	99.9999999999880


   В таблице потомки упорядочены по возрастанию их целевой функции, следовательно, потомок с наибольшей функцией фитнеса располагается ниже всех. Это и есть решение задачи, которое оказалось весьма близким к точному. Следует также заметить, что в программной реализации градиентного метода используется точность решения равная 0.001, однако найденное решение отличается от точного на величину 0.000004.

   Рассмотрим работу алгоритма на той же функции, но без градиентного самоулучшения. На рис.2 представлена начальная популяция и ее потомки 1-го поколения, на рис. 3 – родители 1-го поколения и потомки 2-го поколения, на рис. 4 – родители 7-го и потомки 8-го поколений, на рис. 5 – родители 15-го и потомки 16-го поколений. В подрисуночных подписях приведены числовые значения потомков и значения соответствующих функций фитнеса. 
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Рис. 2. Особи начальной популяции (слева) и их потомки (справа).

 Максимальное значение равно 99.646121382 при x=9.971486513.
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Рис. 3. Родительская популяция (слева) и ее потомки (справа). 

Максимальное значение равно 99.998865273 при x=9.966314289.
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Рис. 4. Родительская популяция (слева) и ее потомки (справа).

 Максимальное значение равно 99.998865273 при x=9.966314289.
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Рис. 5. Родительская популяция (слева) и ее потомки (справа).

 Максимальное значение равно 99.998865273 при x=9.966314289.

   Не трудно заметить, что за последние 14 поколений применения традиционного генетического алгоритма (без механизма самоулучшения) максимальное значение функции фитнеса не изменилось, в то время, как предлагаемым градиентно-генетическим методом удалось найти более точное максимальное значение функции в первом же поколении.
   В качестве еще одного примера рассмотрим функцию
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   Начальная популяция и ее потомки 7-го поколения представлены на рис. 6, их значения и значения целевой функции соответственно в табл. 2 и 3. Жирным шрифтом выделена последняя строчка – потомок с максимальным значением целевой функции.
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Рис. 6. Особи начальной популяции (слева) и их потомки 7-го поколения (справа).

                                                   Т а б л и ц а   2                                                       Т а б л и ц а   3

        Начальная популяция                                               Потомки 7-го поколения
	x
	f(x)

	3.87098706200000
	8.80392449688762

	3.87098705800000
	8.80392449688842

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87098705600000
	8.80392449688882

	3.87097738800000
	8.80392449797570

	x
	f(x)

	3.066413048654790
	3.895751181343630

	8.441709694452580
	4.180907584316640

	1.626258513424550
	4.272283955582290

	9.172847087029370
	4.464593114015750

	7.746648972388360
	4.749797326038030

	7.179828572552650
	5.562523335846690

	6.976749741006640
	5.690678667183310

	3.279255358502270
	5.863504312735350

	3.294964539818470
	6.001454620647990

	3.679064786992970
	8.470348580328600


   Таким образом, можно положить Fmax=8.8039244979757 при x=3.870977388.

   5. Сравнение эффективности работы традиционного генетического и градиентно-генетического алгоритмов

   Для сравнения  эффективности алгоритмов использовалось 8 функций, представленных в табл. 4. Число особей в популяции было 20, число итераций для предлагаемого метода было 10, для традиционного генетического алгоритма – 20. Отслеживалось время работы программы, что включает в себя и графический интерфейс и вывод данных в файл, но в обоих алгоритмах число «бесполезных» действий одинаково. Результаты сравнений приведены в табл. 5.

Т а б л и ц а  4. 

Сравниваемые функции

	№ функции
	Вид функции
	Область решения
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Т а б л и ц а  5 

Результаты сравнения

	№ функ-ции
	Время работы программы (сек)
	     Значение аргумента
	Значение целевой функции (максимальное значение)

	
	Предлагаемый  алгоритм
	Традиционный

алгоритм
	Предлагаемый алгоритм
	Традиционный алгоритм
	Предлагаемый алгоритм
	Традиционный алгоритм

	1
	1,92
	3,84
	2,707949
	6,338079
	1,492681
	1,457761

	2
	1,98
	3,85
	14,546753
	14,697272
	7,368878
	7,303808

	3
	1,97
	3,85
	10,0000002
	9,996056
	99,999999
	99,999984

	4
	1,92
	3,85
	110,855382
	110,404292
	12249,723349
	12224,600138

	5
	1,92
	3,85
	23,684156
	23,875999
	1308,626947
	1297,768315

	6
	1,93
	3,85
	12,950977
	12,955586
	4,209457
	4,209454

	7
	1,93
	3,84
	81,471255
	81,622711
	22,788922
	22,776805

	8
	1,92
	3,9
	3,870976
	3,864716
	8,803924
	8,803574


   Как видно из табл. 5, во всех случаях предлагаемый метод дает более точные результаты за меньшее время. Следует заметить, что время, затрачиваемое на одну полную итерацию (включающую формирование нового поколения) предлагаемого метода приблизительно равно времени на одну итерацию традиционного генетического алгоритма. Это значит, что добавление процедуры градиентного подъема на каждом шаге генетического процесса приводит к очень незначительному увеличению вычислений, причем, чем больше у функции переменных, тем меньший вклад во время выполнения программы вносит процедура градиентного самоулучшения. При числе особей в популяции – 100 и числе поколений – 100, разница во времени работы программы равна 0.38 секунд, что составляет 1.14 % от времени работы всей программы. Таким образом введение процедуры градиентного улучшение вносит незначительный вклад во время выполнения программы, но приносит существенную пользу для нахождения максимального значения функции.

   Отметим, что в случае функции одной переменной затраты на нахождение глобального максимума предлагаемым методом сопоставимы с затратами на решение задачи полным перебором по сетке. Однако, в случае функции нескольких переменных затраты на полный перебор возрастают на несколько порядков, в то время как временные затраты предлагаемым методом не меняют своего порядка. 

   Заключение.

   В жизни, особенно в молодости, мы всегда стремимся чего-то достичь, подняться на вершины социальной лестницы, которые мы видим, и которые нам представляются перспективными. Обычно нас окружает множество таких вершин, но какой из них отдать предпочтение, каждый решает сам. Так, окончив обучение в школе, молодые люди выбирают, что делать дальше: идти работать, создавать свой собственный бизнес, служить в армии, поступать в колледж или в университет. Все это локальные вершины функции фитнеса, на которые каждый взбирается самостоятельно, без помощи Чарльза Дарвина. Кто сделал правильный выбор и добился действительного успеха, чей экстремум оказался выше – решает Жизнь. К моменту таинства селекции, Человек, в отличие от животного, подходит отнюдь не в том виде, в каком он родился, а с определенным багажом социальных критериев. 

   Механизм оптимизации всего живого, действующий согласно Дарвину в дикой природе, по-нашему мнению, несколько отличается от того, что происходит в человеческом обществе. Попытка учесть социальный фактор, предпринятая в настоящей работе, привела к тому, что предлагаемый обобщенный градиентно-генетический алгоритм оказался значительно более эффективнее традиционного генетического. 
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The social genetic algorithm
D. I. Murashov, L. N. Yasnitsky
Perm State University,  614990, Perm, Bukireva st., 15

   In life, especially in youth, we aspire to rise on tops which we see and which are represented for us perspective. Usually we are surrounded with set of such tops but what of them prefer, everyone decides itself. So, finishing studying at school, young people choose what to do further: to go for work, create own business, to serve in army, to act in college or in university. All this are local tops of fitness-function, on which young people climb up independently, without Charles Darvin's help. Who of them has made a correct choice and has achieved the valid success whose extremum appeared above - solves Life. To the moment of sacrament of selection, the Human, as against an animal, approaches at all " in what mother has given birth ", but with the certain luggage of social criteria. 

   The mechanism of optimization of all alive, working according to Darwin in a wild nature, in our opinion, differs that occurs in a human society a little. Attempt to take into account a social factor, undertaken in the present work, has resulted to that the offered generalized gradient-genetic algorithm appeared considerably more effectively than traditional genetic. 
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