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摘 要 将分布评估算法(EDA)引入基 因表达式程序设计方法中，以提 高其收敛速度。为减少计算时间，提高解质 

量，在加入 EDA的基因表达式程序设计方法的基础上设计了同步和异步分布式并行算法，同时比较了同步和异步并 

行算法。实验结果表明．并行算法提高了运行速度和解质量。最后通过实验分析了迁移代频对并行算法的影响。 
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Abstract In order to reduce the computation time and improve the quality of solutions Of Gene Expression Program— 

ming(GEP)．synchronous and asynchronous distributed parallel GEP algorithm based on Estimation of Distribution AI— 

gorithm (EDA)was proposed．The idea of introducing EDA into GEP is tO accelerate the convergence speed．Moreover， 

the improved GEP was implemented by synchronous and asynchronous distributed parallel method based on the island 

parallel mode1．Some experiments were done on distributed network connected by twenty computers．The best results of 

sequential and parallel algorithms were compared，speedup and performance influence of some important parallel control 

parameters to this parallel algorithm were discussed．The experimental results show that parallel algorithms may ap— 

proach linear speedup and have better ability to find optimal solution and higher stability than sequential algorithm． 
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1 引言 

基因表达式 程序 设计 方法 (GEP)_]一是在 遗传 算法 

(GA)l2]和遗传程序设计(GP)F 基础上提出的一种基于基因 

型和表现型的新型演化算法。GEP综合了 GA和 GP的优 

点，其基因型采用与 GA相似的定长编码方式，表现型采用与 

GP相似的树结构，实现了简单编码表示复杂结构。基冈型与 

表现型之间可相互转换 ，最后表现型转换为表达式。 

GEP在实际应用中尤其是符号回归方面表现得相当出 

色，其独特的线性编码方式实现了编码长度的固定和统一，可 

以方便地进行选择、交叉、变异等遗传操作，同时依照其编码 

规则又可以解析为树状形态，克服 了传统遗传算法在表示方 

法上的局限和传统遗传程序设计复杂的解构造和复杂的遗传 

操作的缺点，具有更简单的编码表示方法、更强大的遗传算子 

(遗传算子的种类和数量不存在任何限制)、更易于遗传操作、 

能产生更高级别的复杂度的能力。然而，从我们在符号回归 

分析和预测方面的研究结果_4一 可以看出，虽然基本的 GEP 

算法可以得到较好的结果，但是仍然存在早熟收敛的问题。 

本文在基本 GEP的基础上，将分布评估学习算法 (EDA)的 

思想引入 GEP，以增加其学习能力 ，提高其收敛速度；同时采 

用多种群协同进化策略和总最优个体 的迁移策略U,8]，在 

MPI环境下实现了同步和异步并行 GEGEP算法，以此来提 

高算法的均衡搜索能力，进一步优化 GEP的性能。实验表 

明，该并行算法提高了运行速度和解质量，具有线性加速比。 

最后对同步和异步分布式并行算法进行了对比实验分析。 

2 相关工作 

GEP是一种基于基因型和表现型的新型演化算法。它 

采用独特的线性编码方式实现了编码长度的固定和统一，且 

能表示复杂结构，这种特点使得 GEP的性能比传统 GP更 

好[9 。通常，为了提高 GEP的性能，许多智能方法被引入 

GEP，彭京 、段磊( 等将生物启发技术引入GEP中。为提 
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高 GEP的学习能力，杜欣 将学习算法引入 GEP中。模拟 

退火算法是一种启发式优化算法，蒋思伟[】 将模拟退火的思 

想引入 GEP来提高算法跳出局部最优的能力。GEP和其他 

演化算法一样，本身具有并行性，蒋思伟E”J提出了一种基于 

模拟退火的并行基因表达式程序设计方法。 

3 基于 GEGEP的并行算法 

3．1 GEGEP算法 

GEP的基因型是Fb头部和尾部 (具有一定约束关系)两 

部分构成的具有固定长度的串，表现型则为树型结构 。基因 

型若要转换成表现型，则按从左到右、从上到下的方式从基因 

型编码中按各个函数所带参数数目渎取字符来构建表现型， 

最后表现型可按中序遍历的方式转换为表达式 ，图 l给出了 

j者之间的转换关系。 

基因型 

表现型 

表达式 

图 1 基因型、表现型与表达式之间的转换关系 

QGEP算法的搜索能力非常强，基因型向表现型转换时 

可产生丰富的变换结构，每个基因位置的变异郜有可能导致 

树形结构发生很大的变化 ，每一次杂交或转座操作也会造成 

结构发生变化，凶此在搜索过程中有一些较好的结构无法保 

留下来，从而降低了收敛速度。为提高标准 GEP的收敛速 

度，增加 GEP的学习能力，对基因结构进行了改进 ，在原来的 

“头+尾”基因结构的基础上 ，提出了“头+身+尾” 段基因 

结构 。此结构有利于引入学习机制。在此结构的基础上， 

又引入了EDA的思想，提出了基因评估基 表达式程序设计 

方法(GEGEP) ，具体算法如下： 

Step1 随机生成初始化种群 P(O)， 一0，计算 尸(O)中每 

个个体的适应值，将具有最大适应值的个体保留下来； 

Step2 变异：根据分布评估概率表对 P(t)中每个个体 

以变异概率 P (O< <1)执行变异操作； 

Step3 重组：对 P(f)中每个个体以重组概率 A(O<A< 

1)执行重组操作； 

Step4 转座：对P( )中每个个体以转座概率 A(O< < 

1)执行转座操作； 

Step5 计算 P( )中每个个体的适应值； 

Step6 选择：基于保留最优个体策略从 P(f)中选择生 

成下一代种群 P(f+ 1)； 

Step7 t ￡+ 1： 

Step8 若满足停止准则，则结束；否则，转 Step2。 

EDAF 属于连锁学习算法中的一种，其学习功能是该算 

法一个十分重要的特点。EDA主要有 3种模型，分别为变量 

无关 、两变量相关和多变量相关。由于引入统计学习会给算 

法带来新的时间和空间开销，因此本算法采用的是变量无关 

EDA模型。对普通基因和同源基 因的头部和身部的每一位 

上的运算符进行统计，求出其统计概率。变异时根据其分布 

评估概率表中的概率进行变异，即当k∈H，G 的第k位为算 

子 ，则以概率 进行变异，否则进行随机变异。每演化一 

代更新一次分布评估概率表，概率表如表 1所列。 

表 1 分布评估概率表 

下面以单基因为例说明概率表的更新方法。设 h一2， 

6—3，则统计部分(基因的头部和身部)的序号 H一{1，2，3，4， 

5}，函数集合 F一{+，一，*，／)， ∈F，记染色体 G的适应值 

为 ，则有 一 L ，故∑ 一1。 

善 

定义 一{0 ： 的 为算 测 l， 否则 
一  · 

，J∈H，∞∈F，显然 一1。 

3．2 基于GEGEP的异步并行算法 

在 GEGEP算法的基础上 ，采用粗粒度的异步分布式并 

行模型，全互连迁移拓扑，以便迁移个体可以同时迁移到其他 

各区域中，提出了基于 MPI的 GEGEP异步分布式并行算 

法。具体算法如下： 

Step1 初始化生成 P个进程，每个处理器一个进程，进 

程的 ID号分别为 0，1，⋯，P一1； 

Step2 处理器 0读入数据文件、控制参数(包括种群规 

模 n、最大演化代数 generation、迁移代频等)，并将这些消息 

发送到其它各进程； 

Step3 各处理器独立地进行演化，包括种群的初始化， 

更新统计评估表，执行变异 、重组、转座遗传操作，计算种群中 

各个体的适应值； 

Step4 每隔 g代将当前种群中的最好个体发送到其它 

各个处理器(在原种群中仍保留其副本)； 

Step5 每代检查有无其它处理器发送来的个体，若有 ， 

则用接收到的个体替换当前种群中的最差个体；若没有 ，则继 

续执行下面的操作； 

Step6 如果到达最大演化代数，则进程 0发送终止信息 

给别的P一1个进程，程序终止；否则，转到 Step3。 

3．3 基于 GEGEP的同步并行算法 

Step1 初始化生成 P个进程，每个处理器一个进程，进 

程的 ID号分别为 0，1，⋯，P一1； 

Step2 处理器 0读人建模的数据文件、控制参数(包括 

种群规模 n、最大演化代数 generation、迁移代频等)，并将这 

些消息发送到其它各进程； 

Step3 各处理器独立地进行演化，包括种群的初始化 ， 

更新统计评估表 ，执行变异、重组、转座遗传操作，计算种群中 

各个体的适应值 ； 

Step4 搜索各子种群中的最优个体和最差个体，并记忆 

当前最优个体 ； 

Step5 每隔 g代各处理器发送当前最优个体到处理器 

0，处理器 0接收其它各处理器的当前最优个体并比较各节点 

的最优个体 ，得到总最优个体所在节点 max； 

Step6 对于各个处理器 ，若 m一 一 max，发送处理器 
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m的最优个体；否则，接收处理器 max的最优个体 ，并替换掉 

最差个体 ； 

Step7 若满足终止条件，则退出；否则，转 Step3。 

4 实验和结果 

4．1 实验设置 

实验环境是由2O台 PⅣ的微机通过 10Mbps的以太网互联 

而成的分布式并行环境，操作系统采用 WLNXP，用 MPI1．2．4”j 

编程实现。用并行加速比(Sp)、平均拟合误差 (AFE)、平均 

适应值(AF)来评估并行算法的性能。其中解的好坏主要是通 

过A阳 和AF来评价，AFE的计算为： 

，_i——————一  

AFE一蚤√董( 一 )。／／nl (1) 
其中，m为独立运行次数，”为数据对个数，显然由式(1)知， 

拟合误差越小，解越好 ；适应值越大，解越好。 

为便于比较，选取文献[6]的瓦斯涌出量建模数据作为测 

试集，参 数设 置 如表 2所列。通 过 J(J0次运 行来 比较 

GEGEP、异步并行 GEGEP和同步并行 GEGEP算法的性能。 

本文所采用的适应值函数为基于相对溪差的适应值雨数： 
厂’ 一 下  

=max(1000--∑(I F 1．知( tot)，o) (2) 
J=1 J 

其中，n为样本数，M用来控制适应值的范围，( 表示第 个 

个体对应的函数表达式针对第 个样本的计算值， 是第 

个样本的目标函数值 ， ctor为比例 子常数，设为 M／记录 

数，M=1000。显然，如果适应值越大，则表示个体越好。 

表 2 参数设置 

种群 大小 

进程数 

基 因头长 

基 因身长 

同源基因头长 

同源基因身长 

基 因数 

单点重组概率 

两点重组概率 

变异概率 

RIS变换概率 

IS变换概率 

4．2 串行结果与并行结果比较 

我们比较了运行 100次后的串行算法和并行算法的运行 

结果。其中并行算法得到的最好模型为 y—Exp((Exp(((Sin 

(Ln(c))*(Exp(b)——Sqrt(c*厂)))／(((d／Tan(
．

厂*e／b))／CO s 

(f— Tan( *d— + “)))+ f～ Tan(d))))／Cos(Sin 

((((((d／Tan(厂*e／b))／Cos((Tan(Ln(c))一Ln(f))))一 + 

Tan( ))*Ira(c))／(_厂一Tan(ee* —P+口)))))))，适应值= 

987．5432，FE=0．226017，运行时间为 114．2s(约 2rain)，并 

行参数设置为 5—100，generation 5000，进程数一20，其拟合 

与预测曲线如图2所示。串行算法得到的最好模型为y—Ln 

(Exp((Exp(Cos((Cos((Co s(Sqrt(Exp(Sin(Tan (Sqrt(a+ f)+ 

Sqrtf)))))一Expb))／Sqrt(Sqrt(S(1rt(Im(((Expc—Tand)／ 

Sqrt(Exp(Sin(Tan(Sqrt(a+ C)+S(1rtJ )))))))))))十 Ln 

((((Cos(Exp(Tan( 一6)))+Expb)一Sqn(Exp(Sin(Tan(Sqrt 

(n+c)+Sqrtf)))))／ (1．nLnd))))))，适应值一987．1156， 

FE=O．218814，运行时间为 1124s(约 20min)，其拟合与预测 

曲线如图 3所示。 
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图 2 并行算法得到的最好模型 
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图 3 串行算法得到的最好模型 

的拟合与预测曲线 

由以上结果可知，采用并行算法后运行时间大大减少(减 

少了9／10)，搜索到的模型精确度与串行模型相差无几，其拟 

合与预测曲线和实际数据的仿真曲线几乎重合。 

4．3 同步并行和异步并行算法比较 

通过并行加速比(So)、平均拟合误差(AFE)、平均适应 

值(AF)来比较我们设计的基于 GEGEP的同步并行算法和 

异步并行算法的性能。 

(1)并行加速比的比较 

s 为串行平均运行时间 于 与并行平均运行时间 之 

比，即 Sp— 1 1。每组实验均独立运行 100次，计算 和 
』 P 

求 S 。其参数设置如表 3所列。 

表 3 参数设置 

1 generation= 1000．s：50 

S-2 generation= 1000．s= i00 

3 generation= 1000．s=200 

S 4 generation=5000．s==100 

5 generation=5000，s：200 

S_6 generation= 5000．s 500 

表 4为基于 GEGEP的同步和异步并行算法在不同的参 

数设置下的加速比测试结果。由表 4可知，基于 GEGEP的 

同步并行算法的加速比优于基于 GEGEP的异步并行算法。 

由于基于 GEGEP的异步并行算法采用的是任意两进程间均 

进行通信的方式，因此需花费大量的通信时间。 

表 4 加速比测试结果 

(2)AFE和AF的比较 

由图 4、图 5可知，异步并行算法的平均适应值优于同步 

并行算法，且具有更好的运行结果。然而从花费的时间来看， 

同步并行算法花费时间更少。 

图 4 基于GEGEP的同步并行 图5 基于 GEGEP的同步并行 

与异步并行算法的AF的 与异步并行算法的AFE 

比较 的比较 

4．4 并行控制参数算法的影响 

如∞ 舶 川 



 

这部分实验主要考察迁移代频对并行算法的影响，变量 

表示迁移代频 ，变量 generation表示演化代数．这里geTtera— 

tion一5000，参数设置如表 5所列。 

表 5 参数设置 

由图 6、图 7知，迁移代频越大．即每次迁移相隔的代数 

越长，则无论对同步并行算法还是异步并行算法来说 ，花费的 

运行时问都越少；对于AF，同步并行算法和异步并行算法都 

是在迁移代频 s=200时达到最好， 此迁移代频不宜设置太 

频繁。 

图 6 迁移代频对平均适应值的 图 7 迁移代频对平均运行时间 

影响 的影响 

结束语 本文将 EDA和多种群策略引入 GEP中，提出 

了基于 GEGEP的同步及异步并行算法。此并行算法提高了 

搜索能力，减少了计算时间，取得了较好的效果。 

(1)EDA是一种很好的学习算法，有利于提高收敛速度， 

多种群策略有利于跳出局部最优 ，个体迁移策略有利于增加 

种群多样性； 

(2)并行算法与串行算法相比，并行算法获得了较好的 

解 ； 

(3)同步并行算法和异步并行算法相比，同步并行算法获 

得了线性加速比．具有较好 的解。异步并行算法虽没有获得 

线性加速比，但平均适应值、最好适应值和拟合误差的结果 

都优于同步并行算法。然而，同步并行算法的运行时间明显 

优于异步并行算法。 
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表 1 模型同步时问表 

结束语 本文以Petri网为建模1=具，对离散事件系统进 

行诊断，提出同步扩展模型的方法．解决了建模规模和诊断完 

备之间的冲突。通过实验分别得出了同步事件数与诊断节点 

数对同步过程的影响。 
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