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摘要:【目的】研究改善自适应遗传算法(Adaptivegeneticalgorithm,AGA)的早熟问题,并提升该算法优化的神经网络模

型的预测性能。【方法】引入四分位间距替换自适应交叉和变异概率中的固定参数,首先给出了一种改进的自适应遗传算

法(Modifiedadaptivegeneticalgorithm,MAGA),并将它的自适应交叉和变异概率映射到固定区间,使得优良个体在

MAGA作用下仍具有良好的进化能力。其次利用 MAGA对单隐层前馈神经网络(Singlehiddenlayerfeedforwardneural

networks,SLFNs)的初始权值和阈值进行优化,并给出了具体的算法实施步骤。【结果】6个常用测试函数的仿真实验表

明:MAGA能够迅速稳定地逼近函数最优解。【结论】实证分析表明:与SLFNs及 AGA优化的SLFNs相比,MAGA优

化的SLFNs具有更高的分类正确率。
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遗传算法(Geneticalgorithm,GA)可通过模拟生物个体染色体的选择、交叉、变异实现全局寻优[1]。由于标

准遗传算法采用固定的交叉概率和变异概率,不利于寻优,Srinivas等人[2]提出自适应遗传算法(Adaptive
geneticalgorithm,AGA),但 在 较 优 个 体 中 几 乎 不 起 作 用。单 隐 层 前 馈 神 经 网 络 (Singlehiddenlayer
feedforwardneuralnetworks,SLFNs)具有强大的非线性映射能力、适应能力和学习能力,已广泛地应用于各个

领域[3]。但是SLFNs存在易陷入局部极小的缺点[4],而 AGA 可以进行全局寻优[5],因此可利用 AGA 对

SLFNs的初始权值和阈值进行优化。
针对上述问题,文献[6-12]从不同角度改进了自适应交叉和变异概率,均取得了较好的效果,但本质问题并

未解决。鉴于此,本文引入四分位数的定义,给出一种改进的自适应遗传算法(Modifiedadaptivegenetic
algorithm,MAGA),仿真实验和实证分析均表明 MAGA能够更加迅速地逼近全局最优解,改善了经过AGA优

化的SLFNs模型容易陷入局部极值的缺点。

1AGA
AGA的自适应性主要体现在种群中个体可以根据不同适应度调整交叉和变异概率,具体公式分别为:
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其中:f′为待交叉的两个个体中较大的适应度值;fmax为种群的最大适应度;favg表示种群的平均适应度;f 表示

变异个体的适应度;k1,k2,k3,k4均为自适应控制参数。
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2MAGA
2.1编码和适应度函数

由于SLFNs的权值和阈值数量庞大,使用二进制编码将造成染色体过长,不利于遗传操作,因此本文采用

实数编码,每个基因位的值代表一个权值或阈值。在分类模型中,平均绝对误差可以更好地表达预测数据与原

始数据的差异。这里将预测数据反归一化后,大于0.5的数据作为一类,小于0.5的数据作为另一类,使得预测

输出与期望输出均为0-1型变量,采用平均绝对误差(Meanabsolutedeviation,MAE)的倒数作为适应度函数

f= 1
SMAE

= m

∑
m

i=1
ŷi-yi

,其中:yi为期望输出,ŷi为实际输出,m 为训练样本数。

2.2选择操作的改进

本文引入四分位数方法。首先将个体按适应度进行升序,然后用3个点将个体适应度分为4等份,与这3个

点位置上相对应的适应度值称为个体适应度的四分位数。在统计上认为,第1四分位数到第3四分位数体现了

整个数据的分布情况。基于此,本文提出改进的选择算子:

1)确定一个初始种群,计算种群内每个个体的适应度值;

2)将种群内的个体按照适应度升序排列,并计算对应的索引值,得到升序后个体的染色体;

3)将第3四分位数到最大适应度的个体替换最小适应度到第1四分位数的个体,即只选择第1四分位数到

第3四分位数位置之间的个体以及第3四分位数到最大适应度的个体遗传到下一代,淘汰最小适应度到第1四

分位数的个体,从而既具有良好的种群适应度,又维持种群多样性(适应度越大越好)。

2.3自适应交叉和变异概率的改进

从(1)式和(2)式可以看出,AGA更倾向于要改变适应度低于平均适应度的个体。对于较优良个体几乎不

发生作用,使得收敛于局部极值的可能增大。本文引入四分位数间距(Interquartilerange,IQR),IQR的值dIQR
越小表明种群的适应度越集中,当选择交叉的两个个体的适应度大于平均适应度时,说明此时种群的整体适应

度较好,应给予一个较小的权重,使得良好性状得以保留。因此IQR是一个合适的权重指标,并且能够根据种群

适应度进行动态选择和动态变异。改进后的自适应交叉和变异概率的具体形式为:

Pc=
dIQR×

fmax-f′
fmax-favg

,f′≥favg

k1,f′<fav

ì

î

í
ïï

ïï
g

,Pm=
dIQR×

(fmax-f)
fmax-favg

,f′≥favg

k2,f<fav

ì

î

í
ïï

ïï
g

。

为解决改进的自适应交叉和变异概率可能存在“早熟”问题,根据经验将上述公式做适当的线性变换,将交

叉和变异个体适应度大于种群平均适应度的概率分别映射到固定区间[0.2,0.5]和[0.001,0.004],使得在较优

良个体中,MAGA仍具有进化能力,从而可以摆脱局部收敛,找到全局最优值。

3仿真实验

本文在 MatlabR2018b的环境下,选取6个常用的Benchmark测试函数[8,10],采用文献[6]中的交叉和变异

操作,设置种群规模为12个,最大迭代次数为160次,AGA中的自适应交叉和变异概率参数k1=1,k2=1,k3=
0.5,k4=0.5。MAGA中的自适应交叉和变异概率参数k1=1,k2=1。6个测试函数的具体信息如表1所示,计
算公式依次为:

f1(x1,x2)=(1+(x1+x2+1)2(19-14(x1+x2)+3(x21+x22)+6x1x2))×
(30+(2x1-3x2)2(18-32x1+12x21+48x2-36x1x2+27x22)),

f2(x1,x2)=x21+x22-cos(18x1)-cos(18x2),

f3(x)=∑
4

j=1

[100(x2
j -xj+1)2+(xj-1)2],

f4(x)=∑
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0.5jx( )j

2
+ ∑
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f5(x)=∑
10

i=1
xi

(i+1),
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表1 6个测试函数的基本信息

Tab.1 Basicinformationofthe6testfunctions

函数 自变量变量个数 定义域 全局最小值

f1(x) 2 [-2,2]  3

f2(x) 2 [-1,1] -2

f3(x) 5 [-5,10]  0

f4(x) 5 [-5,10]  0

f5(x) 10 [-2,2]  0

f6(x) 20 [-2,2]  0

f6(x)=∑
20

i=1
x2

i。

分别对6个测试函数运用AGA和 MAGA模拟100次,两
种算法对应的各函数最优值的收敛情况具体如图1~图3所示。
计算函数的最小值(最优值)、最大值(最差值)以及平均值,具体

如表2所示。
从图1可以看出:函数f1,f2 应用 MAGA进行寻优的收敛

曲线均在应用AGA的收敛曲线下方,表明 MAGA具有更强的

寻优能力,在同步进化中更能够靠近函数最小值。函数f1,f2应
用 MAGA进行寻优相比 AGA具有更快的收敛速度。函数f2
应用AGA进行寻优在迭代结束后仍未达到全局最小值。

从图2可以看出:函数f3应用 MAGA进行寻优的收敛曲线前期在应用AGA的收敛曲线上方,但是随着迭

代进行,能够迅速靠近函数的全局最优值。而函数f3应用AGA进行寻优时,在迭代结束后仍未达到全局最小

值。函数f4应用MAGA进行寻优的收敛曲线前期略优于应用AGA的收敛曲线,在迭代50次后,均能很好逼近

全局最小值。
从图3可以看出:函数f5和f6应用MAGA进行寻优的收敛曲线均在应用AGA的收敛曲线下方。函数f5应

用 MAGA和AGA相继接近函数的全局最优值。而函数f6应用AGA进行寻优时,在迭代结束后仍未达到全局

最小值。

6个测试函数的收敛曲线均表明,MAGA相比AGA达到函数最优值的速度更快,能够摆脱局部最优解的

束缚,即在较优良个体中仍具有良好的进化能力,改善了AGA容易陷入局部最优值的缺点。

a f1 的收敛曲线 b f2 的收敛曲线

图1 函数f1和f2的收敛曲线

Fig.1 Convergencecurvesoffunctionsf1andf2

a f3 的收敛曲线 b f4 的收敛曲线

图2 函数f3和f4的收敛曲线

Fig.2 Convergencecurvesoffunctionsf3andf4
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a f5 的收敛曲线 b f6 的收敛曲线

图3 函数f5和f6的收敛曲线

Fig.3 Convergencecurvesoffunctionsf5andf6

表2 AGA、MAGA计算结果

Tab.2 CalculationresultsofAGAandMAGA

函数 全局最优值 算法 最优值 最差值 平均值

f1(x)  3
AGA   3.0000  84.0036  5.6635

MAGA   3.0000   3.0515  3.0062

f2(x) -2
AGA  -1.9915  -0.8395  -1.4655

MAGA  -2.0000  -1.9892  -1.9915

f3(x)  0
AGA   0.0014  14.9062  1.4343

MAGA  1.6927e-07  13.1826  0.8697

f4(x)  0
AGA  0.0022  0.1523  0.0391

MAGA 6.0976e-05  0.0323  0.0085

f5(x)  0
AGA 2.9392e-04  0.0817  0.0222

MAGA 2.3663e-08 1.5148e-04 1.7192e-05

f6(x)  0
AGA  0.0753  0.4244  0.2026

MAGA  0.0157  0.2229  0.0807

从最优值角度看,两种算法均达到了函数f1(x)的全局最优值;MAGA达到了函数f2(x)的全局最优值,
AGA可以近似达到函数f2(x)的全局最优值;对于函数f3(x),f4(x),f5(x),两种算法均可以近似达到函数全

局最优值,但 MAGA的近似程度均显著高于AGA;对于函数f6(x),两种算法得到的最优值与函数全局最优值

均具有一定差距,但 MAGA的近似程度仍高于AGA。
从最差值角度看,对于函数f1(x),AGA出现异常大的函数值,而 MAGA在100次仿真模拟中最差值与最

优值的差距极小;对于函数f2(x),f4(x),f5(x),f6(x),MAGA在100次仿真模拟中最差值与最优值的差距均

显著小于AGA;对于函数f3(x),两种算法均出现了与最优值相比差距较大的函数值。
从平均值角度看,MAGA在100次仿真模拟中平均值与最优值的差距均显著小于AGA。其中函数f1(x),

f2(x),f4(x),f5(x)的平均值与函数最优值十分接近,说明 MAGA能够较稳定地对函数进行寻优。

4MAGA对SLFNs的优化算法

4.1SLFNs
SLFNs包括输入层、隐藏层和输出层。具有d个输入神经元,m 个隐藏神经元和一个输出神经元的SLFNs

的数学表示如下[3]:

N(x)=∑
m

i=1
ciσ ∑

d

j=1
wijxj+θ( )i ,x=(x1,x2,…,xd)∈Rd,d≥1。

其中:wi=(wi1,wi2,…,wid)T∈Rd是隐藏层中第i神经元与输入神经元的连接权重,ci∈R是隐藏层中第i神经

元与输出神经元的连接权重,θi∈R是阈值,σ是激活函数。
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4.2MAGA-SLFNs实施步骤

步骤1:对于分类数据和回归数据,分别按类别标签和按大小比例,将数据同分布地划分为训练集和测试集,
并进行归一化处理。

步骤2:设置SLFNs的网络参数(输入神经元个数、隐藏层神经元个数、输出神经元个数、迭代次数、学习率、
动量系数、目标精度)和 MAGA参数(进化代数、种群规模、自适应交叉和变异概率参数)。

步骤3:生成初始种群,并进行实数编码、计算初始适应度;
步骤4:迭代求解最佳初始权值和阈值,首先根据改进的选择操作进行选择,然后根据改进的自适应交叉和

变异概率进行交叉和变异,最后计算当代的适应度,并记录每代中最高的适应度。
步骤5:若达到最大进化代数,则输出最优个体;否则,进入步骤4。
步骤6:将解码后的最优个体对SLFNs的初始权值和阙值进行赋值,建立 MAGA-SLFNs模型。

5实证分析

下面对一份肝病患者的实际数据来进行实证分析。这一实际数据来自UCI数据库的ILPD,该数据集共收

集了416份肝病患者和167份非肝病患者的资料。每份数据包括8个自变量:年龄(Age)、性别(Gender)、总胆

红素(TB)、直接胆红素(DB)、碱性磷酸酶(AAP)、谷丙转氨酶(AL)、天冬氨酸转氨酶(AS)及总蛋白(TP);一个

因变量:是否为肝病患者(是/否)。
首先将数据集按类别随机抽取75%(438份)为训练集,其中包括309个肝病患者和129个非肝病患者;余下

的25%(145份)为测试集,其中包括107个肝病患者和38个非肝病患者。接着设置隐藏层神经元个数为10,迭代

次数为1000,学习率为0.1,动量系数为0.2,目标精度为0.001,进化代数为100。种群规模、自适应交叉和变异概

率参数与仿真实验中一致。最后引入混淆矩阵对模型的预测能力进行评价,结果以F1度量呈现,具体如表3所示。
由表3可以看出SLFNs模型预测测试集中共131个肝病患者,其中98名预测正确,将33名非肝病患者预

测为肝病患者,将9名肝脏患者预测为非肝病患者,F1度量值为0.8235。AGA-SLFNs模型预测测试集中共

131个肝病患者,其中102名预测正确,将29名非肝病患者预测为肝病患者,将5名肝病患者预测为非肝病患

者,F1度量值为0.8571。MAGA-SLFNs模型预测测试集中共126个肝病患者,其中103名预测正确,将23名

非肝病患者预测为肝病患者,将4名肝脏患者预测为非肝病患者,F1度量值为0.8841。相比SLFNs和AGA
优化的SLFNs,MAGA优化的SLFNs的预测能力高于其他两种方法。

如图4所示,MAGA的适应度曲线在迭代60次前均位于AGA上方,MAGA在迭代不到20次达到最佳适

应度,AGA在迭代60次后达到相同适应度。适应度曲线表明 MAGA能够迅速摆脱局部最优值的束缚,达到全

局最优值。

       表3 3种SLFNs模型预测结果的混淆矩阵

Tab.3 ConfusionmatrixofthepredictionresultsofthethreeSLFNsmodels

预测值
真实值

是 否

SLFNs预测值
是 98 33

否 9 5

AGA-SLFNs预测值
是 102 29

否 5 9

MAGA-SLFNs预测值
是 103 23

否 4 15

 

   图4 AGA和 MAGA的适应度曲线

 Fig.4 FitnesscurveofAGAandMAGA

6结束语

为解决AGA优化SLFNs存在未成熟收敛问题,提出了MAGA这一优化算法:首先通过引入四分位数改进

了遗传操作中选择操作;其次以四分位数间距代替自适应遗传算法中固定的交叉和变异概率参数,并将改进后

的交叉和变异概率投影到固定区间,使之在较优良个体中仍具有进化能力。最后利用 MAGA对SLFNs进行优
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化。仿真实验与实证分析均表明:MAGA能够摆脱局部最优值的束缚,进一步寻找全局最优值,且在寻优的稳

定性、收敛速度方面均有较大提升。
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OperationsResearchandCybernetics

ImprovedAdaptiveGeneticAlgorithmandItsApplication

WANGQian,LIFengjun
(SchoolofMathematicalStatistics,NingxiaUniversity,Yinchuan750021,China)

Abstract:[Purposes]Toimprovetheprematureproblemofadaptivegeneticalgorithm (Adaptivegeneticalgorithm,AGA),and
improvethepredictionperformanceoftheneuralnetworkmodeloptimizedbytheAGAalgorithm.[Methods]Thefixedparameters
ofadaptivecrossoverandmutationprobabilityarereplacedbyinterquartiledistance.First,amodifiedadaptivegeneticalgorithm
(Modifiedadaptivegeneticalgorithm,MAGA)isproposed,anditsadaptivecrossoverandmutationprobabilityismappedtothe
fixedinterval,sothattheexcellentindividualsstillhavegoodevolutionaryabilityundertheactionofMAGA.Secondly,theinitial
weightsandthresholdsofsinglehiddenlayerfeedforwardneuralnetworks(Singlehiddenlayerfeedforwardneuralnetworks,

SLFNs)areoptimizedbyusing MAGA,andtheimplementationstepsofthealgorithmaregiven.[Findings]Thesimulation
experimentsofsixcommonlyusedtestfunctionsshowthatMAGAcanquicklyandstablyapproximatetheoptimalsolutionofthe
function.[Conclusions]EmpiricalanalysisshowsthatcomparedwithSLFNsandAGA-optimizedSLFNs,MAGA-optimizedSLFNs
haveahigherclassificationaccuracyrate.
Keywords:adaptivegeneticalgorithm;singlehiddenlayerfeedforwardneuralnetworks;dynamicselection;dynamicmutation;

optimization
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