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摘　 要:为进一步改善传统遗传算法在函数发现应用上的搜索能力,提高算法的收敛速度和精度,文中提出了 GEPAda-
Boost 算法。 该算法在推进学习 AdaBoost 算法框架下,利用具有强大函数发现能力的基因表达式编程 GEP 作为每次迭代

过程中的弱学习器,同时引入含分布因子的适应度函数在迭代中筛选出最优假设,最后通过投票策略组合多轮最优假设

产生算法结果。 丰富的实验结果表明新算法对权重计算和概率分布产生了积极的影响,与朴素 GEP 算法和 GPBoosting 算

法对比分析发现该算法能分别提升 16. 7%和 40. 8%的精度。
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Abstract:In order to improve the tradition GA's searching ability in regression problems,enhance the algorithm in convergence rate and
precision,propose GEPAdaBoost algorithm. Based on the frame of AdaBoost,the GEPAdaBoost takes GEP as a weak-learner for every
iteration by using its power ability of symbolic regression. Then the new fitness function of every iteration can produce good hypothesis
based on weight computing and distributing. Finally the algorithm will get optimization result by using voting strategy in multi- hypothe-
sis. Experiments show that the new algorithm is more accurate than the traditional GEP algorithms by 16. 7% and GPBoosting algorithms
by 40. 8% .
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0　 引　 言
从遗传学角度来看,种群的进化需要在尽可能保

证物种多样性(随机变异)的前提下,利用“优胜劣汰”
法则(适应度函数),繁衍出最适合生存的物种(最优

结果)。 整个进化过程中,物种将被多次划分可以遗

传和直接抛弃的两大类,这是一个典型的二分类问题。
该问题的求解质量与否直接关系了最优结果产生的质

量和速度。
遗传算法(GA)和遗传编程(GP)从不同的角度利

用上述的基本原理解决了很多优化问题:如复杂多目

标规划问题,配管、配线问题,神经网络权系数调整和

网络构造等问题,但在求解过程中又暴露了诸多不足:
如局部搜索能力差、早熟和随机漫游等等。 基因表达

式编程(Gene Expression Programming,GEP) [1] 则是遗

传算法(GA)和遗传编程(GP)融合的产物,它较好解

决了算法收敛速度问题。 GEP 在解决复杂问题上比

传统的遗传编程方法效率高出 2 ~ 4 个数量级[2],但在

上述的二分类问题的求解过程 GEP 并没有带来本质

的变化。
机器学习领域的 Boosting 算法则在每次迭代中,

基于训练样本集产生多个假设,通过计算错误率在训

练样本集上维护一套概率分布,以多个单分类器的加

权投票建立最终分类器,从而获得足够的预测精度。
1989 年 Schapire 证明了在 Valiant 的 PAC 模型中,一个

“弱”学习算法能被“提升”为一个具有任意精度的

“强”学习算法[3]。
文中旨在融合基于遗传进化理论的 GEP 与机器

学习的 Boosting 算法,在 Boosting 算法的每次迭代中引
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入 GEP 作为其函数发现的分类器,多次迭代后能获得

一个较单纯使用二者更优的结果。 这样既保证了产生

分类器的多样性(没有丢弃,强制保留),又确保了重

点突出分类器的作用(权重的不同)。 通过实验证明,
GEPAdaBoost 算法较朴素的 GEP 算法和 GPBoosting 算

法性能提高了 16. 7%和 40. 8% 。

1　 相关研究内容
研究界将进化算法(Evolutionary Algorithms)和合

成学习(Ensemble Learning)的结合问题归结为多目标

优化问题(Multiple Objection Optimization),即获得最

小化错分率和最大化多样性结果。 文献[4]在进化过

程中,利用基于后向传播算法的神经网络(Back-Prop-
agation )保证了物种的多样性,同时最小化了训练集

的错误;同样的目标在 Chandra 和 Yao 的 DIVACE 系

统[5,6]得以实现,文献[6]中高层进化(Top-level evolu-
tion)思想确保最小化了错误率和最大化了负相关系

数(Negative Correlation);而文献 [5] 则利用 Pairwise
Failure Crediting 替代了负相关系数(Negative Correla-
tion),更有效表达了错分的样本被其他分类器准确分

类的情况。 其他的研究热点就把多目标优化问题分而

治之,有的直接把进化算法应用到标准的 Bagging 和

Boosting 算法中,并实现了分类应用[2] 和函数发现[ 7 ];
有的则是将一个很大的种群划分为若干个小的种群,
再进行计算[ 8 ];Folino 等是利用并行细胞 GP 来搭建

自己的算法框架[9];Song 等使用类似于 Boosting 的启

发算法[10]解决了种群数目过大需要实现内存数据交

换的问题。 但到目前为止,还没有看到有关 Boosting
算法和 GEP 相结合的研究成果。

2　 基本概念和术语
推进学习 BoostingLeaning 算法思想由 Freund 和

Schapire 于 1990 年提出,是提高预测学习系统预测能

力的有效工具,也是组合学习中最具有代表性的方法。
其中 PAC 模型[11 ]涉及 2 个概念:强学习和弱学习。

定义 1 (强弱学习)设 S为含N 个数据点(x1,y1),
…,(xN,yN) 的样本集,其中 xN 是按照某种固定但未知

的分布 D(x) 随机独立抽取的。 设布尔函数集 Yk =
f(xk),k = 1,2,…,n,0 < k < n + 1。 任意给定 D,f ∈
F,和 ε,σ,满足 0 ≤ ε,σ ≤ 1 / 2。 则满足下列两个条件

中(a),(b)或( a),( c)的成为弱学习算法,满足全部

三个条件的称为强学习算法。
(a) A 从 S 中学习除模式 P, d 使得 Pr[h(x) ≠

f(x)] ≤ ε 的估计 h 的概率大于 1 - σ;
(b) A 相对于 1 / ε, 具有多项式 计 算 复 杂 度

p(1 / ε);

(c) A 相对于 1 / σ ,具有多项式计算复杂度

p(1 / σ )。
1995 年,Freund 和 Schapire 提出了 Adaboost ( A-

daptive Boosting)算法[3],这种算法的效率和原来 Boos-
ting 算法的效率一样,但不需要任何关于弱学习器性

能的先验知识,因此可以非常容易地应用到实际问题

中。
可以证明, AdaBoost 调用给定的弱学习算 法

WeakLearn 时,将产生错误率为 ε1,…, εT 的假设。 假

设每个 ε t ≤1 / 2,于是最终假设 F(x) 的错误 ε =
Pτ t ~ D[h t(x t) ≠ y t] 的上边界为[12]:

ε ≤2T∏
T

t = 1
ε t(1 - ε t) 。

而 2001 年 12 月,Candida Ferreira 在遗传算法[1]

的基础上提出了基因表达式编程 ( Gene Expression
Programming,GEP)的概念[ 2 ],GEP 与传统的遗传算法

以及遗传编程(GP)在一些主要步骤上很相似,但在个

体的基因型的编码方法及个体的表现型等方面又存在

明显的区别。
它们最本质的区别在于:在 GA 中个体由固定长

度的线性串(染色体)来表示;在 GP 中个体由不同大

小和形状的非线性实体(解析树)所表示;而 GEP 将个

体先编码为固定长度的线性串,再表示成大小、形状都

不同的非线性实体。 GEP 是 GA 和 GP 的继承和发展,
它综合了 GA 和 GP 的优点,具有更强的解决问题的能

力[2]。
例 1: 考虑 Sin(( a / b - c) (a + d))。 F = {S,

+, -,*, / } (S 表示 Sin), V = {a,b,c,d } Gene 的

| head | = 5。对该表达式产生的 ET(表达式树)进行层

次遍历可以得到序列:“S*-+ / cadab”,这个式子又称

为 K-表达式(K-expression) [2],它构成了数学表达式

的基因编码的主体。 此例中,编码只有前 10 位被算子

解析使用,余下的位可以填充任意变量。
GEP 作为一种通用的自适应式随机搜索算法,在

很多应用领域取得了很好的实际效果,尤其在符号回

归问题(函数发现)具有强大的表达式编程能力和优

异性能,关于 GEP 的研究和应用参见文献[13,14]。

3　 基于推进学习的 GEP 算法 (GEPAda-
Boost)
为了解决物种多样性和优胜劣汰矛盾问题,融合

Boosting 算法和 GEP 的二者的优点,提出了 GEPAda-
Boost 算法。 有下列特点:

(1)大框架沿用 AdaBoost 算法;
(2) 在每次迭代过程中利用了 GEP 符号回归的

高速度和对复杂函数予以的表达能力,作为弱学习器
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求其假设 h i;
(3)每次迭代利用新的适应度函数筛选出当前最

优的假设进入最后的投票决策中;
(4)组合获得最终假设。
实验表明该算法能以更高的精度解决传统的函数

发现问题。
算法 1(GEPAdaBoost):基于 AdaBoost 推进学习的

GEP 算法。
输入: N 个带标记实例的序列集合 R = {(x1,y1),

…,(xn,yn)},这 N 个实例上的分布为 D,学习工具为

朴素 GEP,迭代次数为 T 。
输出: F(x)。
步骤:
/ / 初始化权重向量

1　 for　 i = 1…N
　 　 　 D[ i] = 1 / N; / / 一般情况下初始分布一致

　 　 end for
2　 for t = 1…T
　 　 　 / / 调用学习器朴素 GEP
3　 h t =GetHyphBasedonGEP( D[1…N] );
　 　 　 / / 调整分布

4　 AdjustDistribution ( D[1…N], h t );
5　 end for;
　 　 　 / / 其中 x 来自 R
6　 F(x) =

　
1 若∑

T

t = 1
(log 1

β t
)h t(x) ≥ 1

2 ∑
T

t = 1
log 1

β t

0
{

其他

7　 return F(x )
算法中的两个核心函数如下:
●Function GetHyphBasedonGEP ( D[1…N] )
1　 … / / 经典的朴素 GEP 算法

2　 gep. run();

3　 Fitness= ∑
N

i = 1
(P

t

i
| f(x i) - y i | *Dt( i))*N

　 　 / / 返回 GEP 进化出来的最佳假设函数

4　 return Max( h t );
●Function AdjustDistribution ( D[1…N] )
　 　 / / 计算 h t 的错误

1　 ε t = ∑
N

i = 1
P

t

i
| h t(x i) - y i |

2　 β t = ε t / (1 - ε t) ;
　 　 / / 计算新的权重向量

3　 D [ i] t +1 = D [ i] tβ1 -| h t(x i) -y i|
i

4　 return D[1…N]
较传统的 AdaBoost 算法,新的 GEPAdaBoost 算法

主要涉及以下两个方面的讨论。
(1)GEP 与弱学习器。
结合定义 1,可以看出理论上 GEP 并不符合这两

个定义。 因此,把 GEP 作为弱学习器是一种尝试,是
一种对试验结果的观察,无法从理论上保证 GEP 同其

他弱学习器一样确保错误率的有效降低。 但文献[2,
7,15]中利用 GP 作为弱学习器的所有试验表明 GP 能

有效降低错误率。 因此,完全可以尝试把 GEP 作为一

种弱学习器。
(2)含分布因子的适应度函数。
将 GEP 蕴含在 AdaBoost 算法框架中,作为每一次

迭代的分类器,那么传统 GEP 适应度函数则无法满足

AdaBoost 算法涉及分布的需求,会丢失每次迭代所带

来的分布变化值。 因此,在 GEP 基于绝对误差适应度

函数的基础上引入了对概率分布的影响,才能更有效

表达 GEPAdaBoost 算法的精度。
传统的 GEP 适应度函数主要是基于绝对误差和

相对误差两种形式。

f i = ∑
C t

j = 1
(M - C( i,j) - T j ) (1)

f i = ∑
C t

j = 1
(M - C( i,j) - T j

T j
. 100 ) (2)

融入分布因子后的 GEPAdaBoost 算法适应度函

数:

f i = ∑
N

i = 1
(P t

i - h t(x i) - y j )*N (3)

4　 实验及性能评估
4. 1　 实验环境

文中提出的 GEPAdaBoost 算法在以下实验环境完

成:CPU:Xeon 2×1. 8GHz;内存:8G;硬盘:2×143G;操
作系统:Red Linux 企业版;Java Jdk1. 6;IDE:Eclipse3.
5;Weka3. 6. 5。

为了进一步对比说明 GEPAdaBoost 算法的高效

性,文中重写了文献[15]的 GPBoosting 算法,相关参

数设置与文献[15]一致。 两个算法均基于 Weka. meta
中 AdaBoost. M1 框架。
4. 2　 实验 1

实验 1 模拟了一元函数。
y = x2 / 2 (4)
在实验中,首先指定训练数据集(参见表 1);然后

每一次迭代都用 GEP 在训练集上产生最优的假设函

数 f i(x);同时修正新的概率分布 Di; 迭代完成后投票

产生最终的假设函数组合。 每次迭代过程中的 GEP
适应度函数如式(1)所示。 GEP 具体参数设置如表 1
所示,表 2 为外层 Adaboost GEP 的参数设置。
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表 1　 实验 1 中的 GEP 参数

选项 参数

运行次数 1

最大进化代数 150

种群数量 30

符号集 +,-,*, /

终结符 X
连接函数 +

头长 7
基因组个数 3

变异率 0. 044
染色体重组率 0. 044
基因迁移率 0. 3
适应度函数 式 1 所示

表 2　 实验 1 中的 AdaboostGEP 参数

选项 参数

终结符 X

目标函数 y =x2 / 2

样本空间
{(-0. 1,0. 005),( -0. 5,0. 125),(1,0. 5),(0. 2,0. 02),
(0. 7,0. 245)}

弱学习器 GEP

迭代次数 5

　 　 图 1 实验结果(适应度值同比缩小 10 倍)表明朴

素 GEP 和 GEPAdaBoost 均能在 100 代 ~ 150 代进化过

程中,挖掘出 y = x2 / 2。 但朴素 GEP 的挖掘效率较

GEPAdaBoost 略高,这是由于在简单函数发现过程中,
GEPAdaBoost 的学习框架平均了误差造成的。 而 GP-
Boosting 算法求解精度分别较朴素 GEP 和 GEPAda-
Boost 低 33. 5%和 27. 4% 。

图 1　 实验 1 的平均适应度

4. 3　 实验 2
实验 2 则模拟了复杂的一元多次函数。
y = x3e -x cosxsinx (sin2x -1) (5)
实验中首先产生 200 个[-1,+1]间的随机数作为

x 值送入式(5) 产生对应的 y 值,这 200 个数据对构成

训练集。 然后每一次迭代都用 GEP 在训练集上产生

最优的假设函数 f i(x);同时修正新的概率分布 Di ;迭
代完成后投票产生最终的假设函数组合。 每次迭代过

程中的 GEP 适应度函数如式(3)所示。 GEP 具体参数

设置如表 3 所示,表 4 为外层 Adaboost GEP 的参数设

置。

表 3　 实验 2 中的 GEP 参数

选项 参数

运行次数 1

最大进化代数 500

种群数量 100

符号集 +,-,*, / ,S,C,E,L

终结符 X

连接函数 +

头长 8

基因组个数 3

变异率 0. 044

染色体重组率 0. 044

基因迁移率 0. 3

适应度函数 式 3 所示

　 　 其中函数符集中的 S、C、E、L 分别为 Sin、Cos、Exp
和 Log 运算符。

表 4　 实验 2 中的 AdaboostGEP 参数

选项 参数

Terminal X

目标函数
y =x3*e-x*cos(x)*sin(*)*

[sin2(x)*cos(x)-1]

样本空间 {200 个随机产生的(x,y),其中 x∈[-1,+1]}

弱学习器 GEP

迭代次数 10

　 　 图 2 实验结果(适应度值同比缩小 100 倍)表明在

复杂函数的发现过程中,GEPAdaBoost 精度最高,较朴

素 GEP 求解精度提高了 16. 7% ,较 GPBoosting 算法求

解精度提高了 40. 8% 。 与简单函数发现相比,GEPAd-
aBoost 算法表现出随着函数的复杂度提升其精度越高

的趋势。

图 2　 实验 2 的平均适应度

5　 结束语
从上述可以看出,GEPAdaBoost 算法在 AdaBoost

迭代实现框架下强制保留了物种样本的多样性,并且

在每一次迭代中充分利用了 GEP 符号回归的高速度

和对复杂函数予以的表达能力,形成有效假设。 在基

于绝对误差和相关系数共同影响下的权重数值,形成

了下一次迭代的概率分布,最终假设仍然采用投票策

略。
实验表明,GEPAdaBoost 算法效率较传统的 GEP
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算法提高了 16. 7% ;较 GPBoosting 提高了 40. 8% 。 在

下一步的研究工作中将重点考虑 GEPAdaBoost 算法对

噪声敏感的问题,并打算将 GEPAdaBoost 应用在银行

信用欺诈检测中,当然对最终假设的其他组合选择也

是关心的内容。
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化的开发工具将为开发者提供极大帮助,所有基础的

细节自动工具都将为开发者生成,同时将联动开发者

任何的修改,而开发者只需将注意力集中到业务逻辑

本身;完整的基础支持将为软件项目开发提供定制化

的能力,平台为应用提供了工作流、报表等各种技术资

源,应用程序只要根据需要进行组合和简单的二次开

发就可以应用到软件项目上,为软件项目减少了大量

的开发成本。 目前,泰州某大桥建设工程项目系统,某
市地铁工程建设项目系统等多个大型工程建设项目系

统,均在此平台上开发。
实际结果证明,有了通用平台,加快了项目实施速

度,获得了很好的用户评价,为企业争取了更多的效

益。 后期可以在提供系统框架的规模化能力、通用业

务组件的丰富,建设项目的标准化规范、为中大型项目

提供全面的企业级解决方案等方面做些工作。
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