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ПРИМЕНЕНИЕ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ
В ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ РАСПОЗНАЮЩИХ СИСТЕМАХ1

Рассматривается проблема выбора оптимального подмножества безызбы-
точных безусловных диагностических тестов с использованием генетическо-
го алгоритма. Представленные результаты экспериментов для псевдослу-
чайных матриц диагностических тестов показывают высокую сходимость и
эффективность предлагаемого подхода.
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В интеллектуальных системах формирование и выбор «хороших» [1] безус-
ловных безызбыточных диагностических тестов (ББДТ) являются одними из наи-
более важных шагов при принятии решений, поскольку от свойств используемых
тестов существенно зависит качество получаемых решений. Идея использования
генетических алгоритмов (ГА) для построения ББДТ при большом признаковом
пространстве предложена в статьях [2 – 4]. Первые алгоритмы построения ББДТ,
описанные в [2 – 4], программно реализованы и развиты в плане оптимизации по-
строения в последующих работах Янковской А.Е., Блейхер А.М. и др. [5 – 7].

Однако выбор «хороших» ББДТ не всегда приводит к оптимальному решению,
поскольку общее количество признаков в выбранном множестве тестов может
быть слишком большим, так же как временные и стоимостные затраты или ущерб
(риск) [8], наносимый в результате выявления значений признаков исследуемого
объекта, например в медицине. В связи с этим предложено применение ГА для
построения ББДТ, a также и для формирования субоптимального относительно
выбранных критериев подмножества ББДТ.

1. Определения и обозначения

Воспользуемся определениями и обозначениями, необходимыми для поста-
новки задачи и при дальнейшем изложении [3, 4].

Тестом называется совокупность признаков, различающих любые пары объек-
тов, принадлежащих разным образам (классам). Тест называется безызбыточным,
если при удалении любого признака тест перестает быть таковым. Признак назы-
вается обязательным, если он содержится во всех безызбыточных тестах. При-
знак называется псевдообязательным, если он не является обязательным и входит
во множество используемых при принятии решений безызбыточных тестов.

Пусть { : 1,..., , 1,..., }ijt i n j m= = =T  – матрица ББДТ, n – количество ББДТ, m –
количество характеристических признаков, булевой строкой Ti представлен i-й

                                                          
1 Работа выполнена при поддержке РФФИ (проект № 07-01-00452) и РГНФ (проект № 06-06-12603В).
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ББДТ. Тем же символом Ti будем обозначать подмножество характеристических
признаков, вошедших в ББДТ. Обозначим через { : 1,..., }jz j m= =z – множество

характеристических признаков, причем 1ij j it z= ↔ ∈T , иначе tij равно нулю. Для
каждого признака zj зададим весовой коэффициент wj и коэффициенты стоимости

jw′  и ущерба (риска) jw′′  [8]. Далее будем использовать термины «вес», «стои-
мость» и «ущерб» признака вместо соответственно «весовой коэффициент при-
знака, характеризующий его разделяющую способность», «коэффициент стоимо-
сти признака, определяющий стоимость выявления его значения» и «коэффициент
ущерба, причиняемого в результате выявления значения признака».

Определим вес i-го теста:
i j ij

j
W w t= ∑ .

Аналогично определяются значения стоимости и ущерба теста.

2. Постановка задачи

Дана матрица тестов T с заданными весами, стоимостью и ущербами призна-
ков. Необходимо выделить такую подматрицу T0, содержащую n0 строк, чтобы
соответствующее ей множество тестов N0

 обеспечивало выполнение следующих
критериев в порядке их следования:

1) во множестве N0 должно содержаться максимальное число псевдообяза-
тельных признаков;

2) множество N0 должно содержать минимальное общее число признаков;
3) множество N0 должно иметь максимальный суммарный вес;
4) множество N0 должно иметь наименьшую суммарную стоимость;
5) множестве N0 должно иметь наименьший суммарный ущерб.
Поскольку критерии могут противоречить друг другу в зависимости от рас-

сматриваемой прикладной задачи, то искомая подматрица может включать субоп-
тимальное подмножество ББДТ. Приоритеты критериев также зависят от рас-
сматриваемой задачи.

3. Генетический алгоритм

Для решения поставленной задачи предлагается использовать ГА, представ-
ляющий итерационный вероятностный эвристический алгоритм поиска. Отличи-
тельной особенностью ГА является одновременная работа со множеством точек
(популяцией) из пространства потенциальных решений. Каждое возможное реше-
ние представлено булевой хромосомой (строкой) длины n, каждый i-й символ ко-
торой кодирует включение i-го диагностического теста в итоговое подмножество.

Будем вычислять приспособленность k-й особи kf  c хромосомой h путем
оценки качества соответствующей подматрицы 0 ( )T h  в соответствии с выраже-
нием [8]:

( )
5

2( )
0

1
v 100 ( )k

k k h
k

f e U n
=

= + −∑ h ,  minf → ,

где vk – весовой коэффициент k-го критерия, соответствующий его значимости;
( )U h  – количество единичных разрядов в булевой строке h ; M(c) – количество

единичных столбцов в подматрице 0 ( )T h , M(d) – количество ненулевых столбцов
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в подматрице 0 ( )T h ; ( )k
he  – функция штрафа за невыполнение k-го критерия:
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где ( ), ( )W WS S ′Ψ Ψ  и ( )WS ′′ Ψ  – соответственно суммарный вес, стоимость и
ущерб по всем тестам множества, соответствующего матрице Ψ  ( 0{ , ( )}∈Ψ T T h ).

Отметим, что выбор значений штрафов зависит от рассматриваемой приклад-
ной задачи.

4. Результаты экспериментов

Исследование особенностей использования ГА для решения поставленной за-
дачи проведено с использованием псевдослучайных матриц тестов размерностями
1000 × 50, 1000 × 100, 1000 × 200, 1000 × 300, 1000 × 400, 1000 × 500, 2000 × 500.
Элементы матриц определяются псевдослучайным образом, после чего произво-
дится удаление поглощающих строк. Значения весов, стоимостей и ущербов при-
знаков также определяются как псевдослучайные величины, равномерно распре-
деленные в интервале [0; 1]. Мощность n0 искомого подмножества тестов для всех
экспериментов примем равной 300, что соответствует опыту решения задач в ряде
проблемных и междисциплинарных областей (медицина, геология, экобиомеди-
цина, экономика, психология и др.).

Отметим, что псевдослучайное заполнение матриц тестов соответствует отсут-
ствию корреляции между характеристическими признаками, что приводит к ми-
нимизации числа возможных закономерностей в исходной матрице тестов. В силу
этого использование псевдослучайных матриц тестов представляет более слож-
ную по сравнению с реальной задачу.

Значения штрафов установлены следующим образом: v1 = 40, v2 = 30, v3 = 15,
v4 = 10, v5 = 5. Отметим, что используемые значения штрафов выбраны безотно-
сительно прикладной задачи. Основным критерием их выбора является соответст-
вие приоритету критериев оптимизации, сформулированных выше. Рассматрива-
ется ГА с турнирной селекцией при размере турнира равном 6, двухточечным
оператором кроссинговера, битовой мутацией и 1 элитной особью. По итогам 100
независимых запусков для каждой из рассматриваемых матриц будем оценивать
результаты как по полученному лучшему значению функции приспособленности,
так и по следующим критериям, сформулированным в [9] и характеризующим
стабильность решений, полученных в различных запусках:

1. Критерию стабильности, учитывающему частоту ip  встречаемости i-го тес-
та во всех решениях, полученных по результатам 100 запусков ГА. Чем больше
количество тестов, для которых значение pi равно или близко к 1, тем выше схо-
димость алгоритма.

2. Суммарному количеству Ω  ББДТ, не вошедших в полученные решения.
Чем больше Ω , тем выше сходимость алгоритма.

Представленные критерии стабильности и сходимости будут использоваться
для оценки работы ГА, и их введение не продиктовано особенностями используе-
мых матриц ББДТ.
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Полученные лучшие значения целевой функции, усредненные по 100 запускам,
для различных матриц ББДТ в зависимости от размера популяции показаны на
рис. 1. Поскольку рассматривается задача минимизация целевой функции, то можно
отметить улучшение результатов при увеличении размера r популяции, однако
это улучшение весьма незначительно, в большинстве случаев порядка 10–2.
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Рис. 1. Результаты решения поставленной задачи в зависимости от размера популяции
для псевдослучайных матриц различной размерности

Отметим, что время работы ГА в зависимости от размера популяции зависит
линейно (рис. 2). Исходя из этого, при решении рассматриваемой задачи повыше-
ние размера популяции во многих случаях приводит к неоправданному росту вы-
числительной сложности.
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Рис. 2. Зависимость времени работы запуска ГА от размера популяции



80 А.Е. Янковская, Ю.Р. Цой

Зависимость количества тестов от частоты их встречаемости для матриц
1000 × 50 и 1000 × 500 в полученных решениях представлена на рис. 3, r – обо-
значает размер популяции. По оси абсцисс отложен процент встречаемости тес-
тов, а по оси ординат – соответствующее количество тестов. Видно, что с ростом
размера популяции сходимость увеличивается, так как растет количество тестов,
встречающихся во всех решениях.

Отметим, что в случаях, когда количество тестов, встречающихся в большин-
стве решений, существенно меньше мощности n0 искомого подмножества тестов,
размер популяции является недостаточным. Примером является случай использо-
вания популяции из 20 особей при исходной матрице 1000 × 500, график для ко-
торого показан на рис. 3, б. Также заметим, что с увеличением количества при-
знаков в исходной матрице тестов сложность задачи увеличивается, что видно из
сравнения графиков на рис. 3, а и б.
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Рис. 3. Зависимость количества тестов от частоты их встречаемости в полученных решениях:
а – результаты для матрицы тестов размерностью 1000 × 50; б – результаты для матрицы
тестов размерностью 1000 × 500
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Зависимости количества тестов от их встречаемости для матрицы ББДТ раз-
мерностью 2000 × 500 представлены на рис. 4. Увеличение количества тестов су-
щественно усложняет задачу для ГА, поскольку только для популяции из 200 осо-
бей количество тестов со встречаемостью не менее 50 % близко к мощности ис-
комого подмножества тестов.
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Рис. 4. Зависимость количества тестов от частоты их встречаемости
в полученных решениях для матрицы 2000 × 500

На рис. 5 показана зависимость количества Ω  неиспользуемых тестов от раз-
мерности матрицы тестов. Также видно, что с ростом размера популяции сходи-
мость работы алгоритма улучшается.
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Рис. 5. Зависимость количества Ω неиспользованных тестов
от размерности матрицы тестов
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Анализ решений, полученных при различных настройках ГА, показал, что
сформированные по 100 запускам подмножества тестов, соответствующие раз-
личным параметрам ГА, отличаются незначительно. Например, для матрицы тес-
тов 1000 ×500 при размерах популяции 50 и 200 особей полученные подмножест-
ва тестов отличались только на 35 тестов, что позволяет сделать вывод о доста-
точно высокой степени сходимости алгоритма. Однако значительное количество
тестов, встречающихся менее чем в 50 % решений (соответственно 460 и 162 для
популяций из 50 и 200 особей) свидетельствует о возможности повышения эф-
фективности работы ГА и сходимости результатов.

Также было проведено исследование зависимости состава подмножества тес-
тов, сформированного по результатам нескольких запусков ГА, от количества за-
пусков. При использовании матрицы тестов размерностью 1000 × 500 результаты
ГА с популяцией размером 50 особей для 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 и 100 за-
пусков совпадают для 245 тестов (из 300 искомых). Совпадение с результатами
ГА с популяцией 200 особей составляет 244 теста. Другими словами, 245 и 244
теста присутствуют в большинстве найденных решений, несмотря на различное
количество запусков и размер популяции.

Распределение количества тестов в зависимости от частоты их встречаемости
для ГА с популяцией 50 особей показано на рис. 6, шкала ординат – логарифми-
ческая. Рост количества тестов, встречающихся во всех решениях, с уменьшением
числа запусков можно объяснить усилением роли случайности при малом числе
запусков, по которым проводится анализ результатов.
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Рис. 6. Распределения количества тестов по частоте их встречаемости
в полученных решениях для различного количества запусков ГА

для матрицы размерностью 1000 × 500

Таким образом, на основании результатов исследования можно сделать сле-
дующий вывод:

Несмотря на то, что увеличение размера популяции способствует повышению
сходимости ГА по критериям из работы [9], получены результаты, свидетельст-



Применение генетических алгоритмов в интеллектуальных распознающих системах 83

вующие о том, что для матриц тестов, имеющих не больше 1000 строк, анализ
решений, полученных при использовании сравнительно небольшого размера по-
пуляции и малого количества запусков, позволяет сформировать подмножество
тестов, близкое к оптимальному.

Данный вывод представляется авторам статьи весьма важным, так как показы-
вает, что возможно эффективное решение поставленной задачи с использованием
сравнительно небольших вычислительных затрат. Однако данный вывод необхо-
димо проверить на реальных данных.

В силу приведенного выше анализа результатов сокращение количества осо-
бей в популяции в α1 раз и количества запусков ГА в α2 раз позволяет уменьшить
вычислительные затраты и время поиска решения пропорционально произведе-
нию α1α2.

Заключение

В работе рассматривалось применение ГА для решения задачи формирования
субоптимального подмножества ББДТ. Представленные результаты эксперимен-
тов показывают достаточно высокую сходимость ГА при решении поставленной
задачи.

На основании полученных результатов и их анализа сделан вывод о возможно-
сти существенного уменьшения вычислительной сложности ГА при решении рас-
сматриваемой задачи путем уменьшения размера популяции, а также количества
запусков. Отметим, что остается неясным вопрос о зависимости минимального
допустимого размера популяции и количества запусков от размера и характери-
стик матрицы тестов, при которых возможно получение решения, близкого к оп-
тимальному.

Дальнейшие исследования будут направлены на разработку более эффектив-
ных процедур эволюционного поиска субоптимального подмножества ББДТ для
решения задач принятия решений на основе тестового распознавания образов.
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