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複雑なビルディングブロック重複を持つ問題に対する
交叉手法の提案

辻 美 和 子† 棟 朝 雅 晴† 赤 間 清†

遺伝的アルゴリズムによる効率的な探索のために，同一のビルディングブロック（building block，
BB）を構成する遺伝子座の集合を検出する手法は多く提案されている（Heckendornら）．しかしな
がら，これらの手法から得られたリンケージ情報を利用して効果的に交叉を行う方法については，十
分な検討がなされてこなかった．特に重複する BB を持つ問題では Yu ら（2005）の交叉手法のみ
が知られている．しかし，彼らの手法は BB の重複構造が複雑になったとき，頻繁に BB を破壊し，
かつ十分な交叉パターンが得られないために，効率的に機能しない．本論文では，Yu らの手法を拡
張し，BB 破壊をできるだけ抑えながら，新たな異なる探索点を与える交叉手法を提案する．提案さ
れる手法は，コンテクスト依存交叉（Context Dependent Crossover，CDC）と呼ばれ，与えられ
た親個体組の値を調査したうえで，交換する遺伝子座を決定する．CDC は，リンケージ同定手法と
併用されることで，重複する BBを持つ問題を探索する強力なアルゴリズムを提供する．また，提案
手法の性能を確認するために，重複の複雑さが制御可能なテスト関数を設計する．

A Proposal of Crossover Method for Complex Building Blocks
Overlapping

Miwako Tsuji,† Masaharu Munetomo† and Kiyoshi Akama†

In order to realize effective genetic algorithms, there have been several techniques to identify
linkage sets of loci to form a building block (BB) (Heckendorn, et al.). By contrast, the way to
realize effective crossover from the linkage information given by such techniques has not been
studied enough. Especially for problems with overlapping BBs, a crossover method proposed
by Yu, et al. (2005) is the first and only known research. However it cannot perform well for
problems with complexly overlapping BBs due to BB disruptions and insufficient variety of
crossover sites. In this paper, we propose a crossover method which examines values of given
parental strings to determine which variables are exchanged to produce new and different
strings without increasing BB disruptions as much as possible. Because the proposed method
considers the context of parental strings, it is called context dependent crossover (CDC).
Combining a scalable linkage identification technique and the CDC, an effective algorithm
for problems with overlapping BBs is provided. Moreover, to test the proposed method, we
design test functions with controllable complexity of overlaps.

1. は じ め に

ビルディングブロック仮説7) によれば，遺伝的アル

ゴリズム（Genetic Algorithm，GA）は優れた部分列

であるビルディングブロック（BB）を組み合わせる

ことで解空間を探索するアルゴリズムである．このメ

カニズムと現実の多くの問題は複数の部分問題へと分

解可能であろうという直観の一致により，GAは注目

を集めてきた3)．しかし，このような問題において同

一の部分解を構成するような遺伝子座どうしを単純な
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1点交叉などを用いて組合せ可能な短い部分列として

符号化することは，しばしば困難であった．以降では，

BBという用語を，各部分問題に対して有望な部分解

を構成するような，互いに依存関係を持つ遺伝子の集

合に対して用いる．このような遺伝子の集合は交叉に

おいてまとめて扱われる必要がある．効果的な BB交

換を促進するために，同一の BBを構成するような遺

伝子座の集合—リンケージ集合—を検出するさまざま

な手法が提案されてきた6),8),11),16),17)．

対照的に，得られた依存関係の情報を利用して BB

を交換する方法に関しては十分な研究がなされてこな

かった．特に，BBが重複する問題では，正しく依存

関係が得られたか，あるいは何らかの方法で問題構造
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が既知である場合さえも，BBを適切に組み合わせる

ことは困難である．にもかかわらず，そのような問題

に関しては，Yuら20) による手法が知られるのみだっ

た．しかし，彼らの手法は，BBが複雑に重複すると

き，頻繁に BBを破壊し，また限られた遺伝子座のみ

しか交換できない．本論文では，Yuらの手法を拡張

し，重複が複雑な問題においてもより少ない BB破壊

でより多くの BB組合せを提供する手法を提案する．

さらに，重複の複雑さが制御可能なテスト関数を設計

し，提案した手法をテストする．

次章で本論文で対象とする重複のある加法的分解可

能関数について述べ，重複する BBを持つ問題を定義

する．3 章において既存のリンケージ同定と交叉手法

について議論し，4 章で新たな手法を提案する．5 章

でテスト関数を設計，実験結果を示し，6 章で結論を

述べる．

2. 加法的分解可能関数

部分列の組合せによる探索は，人間の技術革新と似

た側面を持っており，前述のように，実際の多くの問

題構造とも一致すると考えられている3)．これらの観

測から，GAの最適化の対象となる関数として，加法

的分解可能関数と呼ばれる低次の部分関数の和からな

る問題モデルが考えられてきた．本論文では，重複の

ある加法的分解可能関数を考える．この関数において

は，各部分関数の適応度の高い解がBBと考えられる．

実際の問題においては，複数の BBが互いに重複す

ることが考えられる．本章では，本論文における重複

する部分問題を持つ問題を定義する．長さ l のストリ

ング s を遺伝子座の列 s = s1s2 · · · si · · · sl とする．

添字は遺伝子座の番号を表す．ストリング s の適応

度は，

f(s) =

m∑
j=1

fj(svj ), (1)

である．上式で，m は部分関数の数，fj は j 番目の

部分関数，svj はその部分解である．vj は遺伝子座番

号のベクトルであり，部分解 svj を定義する．たとえ

ば，vj = (1, 3, 7, 5) ならば，svj = s1s3s7s5 である．

2つのベクトルはすべての対応する要素が等しいとき

のみ，同一の部分列を指定する．Vj を vj に含まれる

遺伝子座番号の集合とする．ここで，Vj = {1, 2, 3, 4}
かつ Vj′ = {4, 3, 2, 1} ならば，Vj = Vj′ である

が，vj = (1, 2, 3, 4) かつ vj′ = (4, 3, 2, 1) ならば，

svj �= svj′ であり，s1s2s3s4 �= s4s3s2s1 である．

式 (1) は，m = 1 かつ部分列 sv1 を (1, 2, · · · , l)

で定義することで，すべての関数を表現できる．

本論文では，集合 Vj をリンケージ集合，同一のリ

ンケージ集合内部の遺伝子座どうしの相互依存関係を

リンケージと呼び，部分関数の解候補をビルディング

ブロック（BB）と呼ぶ．2つの異なる部分関数を定義

する 2つの遺伝子座集合に共通の要素があるとき，つ

まり Vj ∩ Vj′ �= ∅（j �= j′）のとき，それらの部分関

数は重複しているという．

V j（j = 1, 2, · · ·）をリンクしていると推定された
遺伝子座の集合とする．リンケージ同定6),8),11),16),17)

の目的は，{V 1, V 2, · · ·} ≈ {V1, V2, · · ·}なるリンケー
ジ集合を推定することである．

一般的な交叉オペレータはすべての遺伝子座を 2つ

の大きな集合に分割し，一方を交換する．以下では，

この集合を交叉集合 V と呼ぶ．

3. 背 景

3.1 リンケージ同定と交叉の手法

GAの探索の課程において，式 (1)で示すような部分

問題が騙し性を持つ場合や「干し草の針」のような場

合には，低次の部分列の組合せや局所探索などによっ

て BBを得ることは困難である．当然，実際の問題に

おいては，各部分問題がこのような困難性を持つとは

限らず，組合せや局所探索などで新たな優れた BBが

得られる場合が多くある．しかし，BB内部の適応度

地形は事前には分からないことから，本論文では各部

分問題が最も探索困難でGAのオペレータによる BB

の進化が不可能であるような場合を想定する．そのよ

うな問題では，十分な個体数を持つ初期化において生

成された BBを，適切に保持・交換する必要がある．

BB破壊を防ぎ，効率的に探索を行うためにさまざま

な手法が研究されてきた．遺伝子の値の摂動による適

応度の変化量を利用して，陽にリンケージと呼ばれる互

いに依存する遺伝子座を検出する手法や6),8),11),16),17)，

適応度の高いストリングの分布を推定して確率モデル

を構築する分布推定アルゴリズム（EDA）9),14)，徐々

にリンケージを構築し交叉を行う手法4),15) などであ

る．本研究では，陽にリンケージが得られた場合に関

して，得られたリンケージ情報を利用して重複するBB

を効果的に組み合わせる手法を提案した．提案した手

法はリンケージ同定手法により得られたリンケージ情

報だけでなく，専門知識などによってリンケージがあ

らかじめ分かっている場合にも用いることができる．

1 章で述べたように，特に陽にリンケージ集合を構

成する手法においては，多くの場合で部分問題が重複

しないことを仮定し，実際の BB交換は BBごとの一
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様交叉10),21) を用いて実行されてきた．あるいは，比

較的弱い依存関係を除去12)，比較的強い依存関係を

探索19) するなどして，検出された依存関係情報から

重複のないリンケージ集合を構成する手法がとられて

きた．

しかしながら，GAの現実の問題の応用においては，

排他的な集合のみで問題構造を表現することは，しば

しば不可能であると考えられる．そのような問題にお

いては，仮に問題構造が既知であったとしても，適切

な BB 交換を行うことは困難である．例として図 1

のように BBどうしが重複する問題を考える．遺伝子

座 4と 5が BB1 と BB2 の両方に属している．仮に，

BB1 のみを交換すれば，BB2 は破壊され，BB2 の

みを交換すれば，BB1，BB3 は破壊される．しかし，

BB交換を行わなければ，新たな探索点を得ることが

できない．このような問題でどのように交叉を行うべ

きかは，ごく少数の研究しかなされてこなかった．

3.2 既存手法とその問題点

重複するBBの交換に関するほぼ唯一の研究として，

Yuら20) のグラフを用いる交叉手法が知られている．

彼らは，不正確なリンケージと収束の関係を理論的に

調査し，

• 関連する変数を検出できなかった
• 関連しない変数をリンケージとした
場合に関して，前者のほうがGAの性能に大きく影響

図 1 重複する BB の例
Fig. 1 An example of overlapping BBs.

( 1 ) ノードがリンケージ集合を，枝が両端のノー

ドの重複を示すグラフ G = (N, E) を構築

する．

( 2 ) 交叉オペレータごとに：2 つのノード n1，

n2 を無作為に選択する．グラフ Gを 2つの

部分グラフ G1 = (N1, E1), G2 = (N2, E2)

に分割する．ただし，n1 ∈ N1, n2 ∈ N2

かつ |E| − |E1| − |E2| が最小となるように
する．

( 3 ) 交叉集合 V =
⋃

V j∈N1
V j とし，V に存在

する遺伝子座を交換する．

図 2 既存の交叉手法のアルゴリズム20)

Fig. 2 The algorithm of the existing crossover method 20).

を与えるという結論から，グラフを用いてできるだけ

少ない BB破壊の交叉を探索する図 2 に示すアルゴ

リズムを提案した．まず，何らかの手法でリンケージ

集合を得る．次に，そのノードがリンケージ集合を，

枝が両端の 2ノードの間の重複関係を示すグラフを構

築する．図 3 は図 1 で示された問題に対するグラフ

を示す．続いて，グラフから 2ノードを無作為に選択

し，これらの 2ノードが別々の部分グラフに属するよ

うに，グラフを 2つの部分グラフに分割する．このと

き，部分グラフの間の枝の数（枝のカット数）は最小

でなければならない．

重複構造が単純なとき，この交叉手法は，少ないBB

破壊でさまざまな交叉のパターンを与えることができ

る．例として図 4 にあるような環状の重複構造を考

える．この関数においては，各部分関数は表現型レベ

ルで隣接する部分関数のみと重複する．図 4 は，仮に

二重丸の 2ノードが選択されたとき，これらを最小の

カット数で別々の部分グラフに分かつようなグラフ分

割を示す．図において，白もしくは黒のノードのみが

交換される．BBの重複が単純なとき，図で示したよ

うに同一の (n1, n2) 組に対してさえ，多くの交叉集

合が存在する．加えて，(n1, n2) は交叉ごとに異なる

ため，交叉手法は多くの組合せを試すことができる．

しかし，枝のカット数は BB破壊の数とつねに等し

くなるとは限らないことから，最小カットから示唆さ

図 3 図 1 における例の既存手法でのグラフ
Fig. 3 A graph in the existing method. This represents

the string in Fig. 1.

図 4 既存手法により得られる交叉の例．等価な交叉を与えるグラ
フ分割は除く

Fig. 4 Result from the existing crossover method. The di-

visions which result in an equivalent crossover are

removed.
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図 5 複雑な重複の例
Fig. 5 An example of complex overlaps.

図 6 図 5 に対する V1，V3 に対する交叉
Fig. 6 Crossovers for the problem in Fig. 5.

れる組合せが，つねに最小の BB破壊の交叉を実現す

るわけではない．

また，BBがより複雑に重複するとき，カット数を

最小とするようなグラフ分割パターンは制約される．

例として，図 5 のような比較的複雑な重複構造を持

つ問題を考える．図 4 と同じ 2 ノードに対するグラ

フは，図 6 である．実際の問題においては，ビルディ

ングブロックが図 4 のように規則的に重複すること

はほとんどなく，枝の集中により既存の手法ではほと

んど BB交換がなされることのない領域や，枝が疎で

あり頻繁に交叉点となる領域が出現することが考えら

れる．

次章では，Yu らの手法を拡張し，より少ない BB

破壊でよりさまざまな交叉パターンを試みることがで

きる交叉手法を提案する．

4. 複雑に重複する BB を交換するための交
叉手法

4.1 親個体のコンテクストに依存した交叉

BB破壊を最小に保ちながら，交叉パターンの多様

性を維持するための手法として，図 7 に示す交叉手

法を提案する．既存の手法では，すべての世代のすべ

ての親個体組に対してつねに単一のグラフ G から最

良の交叉を探索していた．提案する手法では，各親個

体組に対してグラフを再構築する．交叉のためのグラ

フ分割を決定する前に，与えられた親個体組において

同一の BB を示すノードはグラフから除かれる．ま

た，与えられた親個体組において BB破壊を起こす可

能性のない重複と対応する枝もグラフから除かれる．

このように提案手法は親個体の値（コンテクスト）に

依存して最良の BB 交換を探索するため，以降では

これをコンテクスト依存交叉（Context Dependent

( 1 ) ノードがリンケージ集合 V j を，枝が両端

のノードの重複を示すグラフ G = (N, E)

を構築する．

( 2 ) 交叉オペレータごとに親個体組 s =

s1s2 · · · si · · · sl, t = t1t2 · · · ti · · · tl に対

して

( a ) 同一の BBを持つノードを除く．す

なわち，svj
= tvj

なるノード V j

を除く．

( b ) 両端のノードが別々の子個体に引き

継がれても BBが破壊されない枝を

除く．すなわち，以下の条件が満足

されるとき，ノード V j，V j′ 間の枝

を除く．

( 3 ) 2 つのノード n1，n2 を無作為に選択す

る．グラフ G を 2 つの部分グラフ G1 =

(N1, E1)，G2 = (N2, E2) に分割する．た

だし，n1 ∈ N1，n2 ∈ N2 かつ |E|−|E1|−
|E2| が最小となるようにする．

( 4 ) 交叉集合 V =
⋃

V j∈N1
V j とし，V に存在

する遺伝子座を交換する．

図 7 CDC のアルゴリズム
Fig. 7 The algorithm of the context dependent crossover.

Crossover，CDC）と呼ぶ．

EDAや Salmanらの手法15)においても，親個体や

個体集団の値が意味を持つ．個体集団の値の分布を調

査する EDAに対して，提案手法はあくまでも 2親個

体のみの局所的なコンテクストを用いている．また，

Salman らの手法15) が交叉の結果に対して遺伝子座

の同時交換の確率を更新する手法である一方，提案手

法は交叉の前に親個体の値を用いて交叉の結果を左右

するグラフの再構築を行っている．

図 9 は図 8 で示した親個体組に対する CDCの例

を示す．まず，対応する部分列（BB）が 2 親個体で

同一のノードは除かれる（図 9 左）．このような BB

は交換されようとされまいと，得られる子個体に影響

を与えないからである．この操作は，親個体がまった

く同一でない限り，それらと異なる子個体が得られる

ことを保障する．図の例では，V1 の上の BBが同一

であるため，ノード V1 は除かれる．

次に，枝の除去が検討される．ある枝に関して，そ

の両端のノードが示す 2つの BBが別々の子個体に受

け継がれても，実際には BB 破壊が起こらない場合，

その枝は除去される（図 9 中央）．
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図 9 コンテクスト依存交叉の例．左から，同一の BB を示すノードを除く，BB 破壊が起こ
らない枝を除く，得られたグラフ

Fig. 9 Example of context dependent crossover (CDC). left: remove same BBs,

middle: remove edges where BB disruption does not occur, right: resulting

graph.

図 8 親個体例
Fig. 8 Parents.

図の例では，ノード V3，V4 間の枝が除かれる．親

個体組

100101010011001 with BBs 10011 and 11001

100101100011101 with BBs 00011 and 11101,

に対して，V3 もしくは V4 のみを交換したときに得

られる個体は

100101000011001 with BBs 00011 and 11001

100101110011101 with BBs 10011 and 11101,

もしくは

100101010011101 with BBs 10011 and 11101

100101100011001 with BBs 00011 and 11001,

であるからである．

その後，得られたグラフ（図 9 右）が枝のカット数

が最小になるように 2 分割される．図 9 右のグラフ

は，BB破壊なしに行える交叉があることを示唆して

おり，提案手法ではこの交叉が採用される．一方で，

既存の手法は以下のいずれかの交換を行う：

{V1, V2, V3|V4},
{V1, V2|V3, V4}（1つの枝をカットする）

{V1|V2, V3, V4}（新たな個体を与えない）．
さらに，CDCは図 5 で示したような，比較的複雑

な問題に対しても，さまざまな交叉パターンを与える

ことができる．これは，提案手法は各交叉ごとに枝と

ノードの除去を行ってグラフを再構築しているために，

結果として親個体ごとに異なるグラフを用いて交叉を

行っているからである．このように多様な交叉を用い

ることで，イノベーション時間—個体群にそれまで存

在したよりも優れた解が発見されるまでの時間—の短

縮が期待できる．

このように親個体の値に依存する交叉として

は，Booker により提案された reduced surrogates

crossover がある1)．この交叉は，親個体から互いに

異なる対立遺伝子のみを抜き出した個体を生成し，そ

れらに対して交叉を適用，得られた個体をもとの個

体に写像する．これにより，個体群の多様性を保持し

て，早期収束を防ぐことができる．reduced surrogates

crossoverが遺伝子座ごとの値を調査して交叉を実行

したのに対して，提案手法は BBごとの値と BB破壊

の可能性を調査して交叉を実行する．

4.2 ニッチング

ビルディングブロックが複雑に重複するとき，1つ

の遺伝子座に依存する遺伝子座の数が多くなるため，

すべての Vj を完全に検出することは困難である．ま

た，重複する部分関数の最適解が矛盾する場合など，

さまざまな BB侯補の組合せを試みることが必要とな

る．そのような多様なBB侯補を保持する手法として，

ニッチングを導入する．我々の実験では，子個体をある

サイズの親個体の部分集団から最もよく似た個体と比

較する手法である限定トーナメント選択（Restricted

Tournament Replacement，RTR）5) が用いられた．

5. 実 験

5.1 テスト関数

Yuらは隣接する部分関数と 2ビットずつ重複して

環状をなすテスト関数を用いた．各部分関数 j を構

成する変数は図 10 のように，以下のように決定され

る：

vj = (3(j − 1) + 1 mod l, 3(j − 1) + 2 mod l,

· · ·, 3(j − 1) + 5 mod l).

ゆえに，関数は

f(s) = g(s1s2s3s4s5) + g(s4s5s6s7s8)

+ · · · +g(sl−2sl−1sls1s2). (2)
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図 10 σ2 が小さいとき（左）と大きいとき（右）で部分関数を構
成する遺伝子座

Fig. 10 A sub-function with small (left) and large (right)

σ2.

図 11 l = 60 の確率的環状重複関数．左から，σ2 = 1，25，100

の場合．ノードは部分関数（BB）を，枝はその重複を示す
Fig. 11 Functions with stochastic circularly overlapping

sub-functions. l = 60, σ2 = 1 (left), l = 60,

σ2 = 25 (middle) and l = 60, σ2 = 100 (right).

Nodes are linkage sets and edges are overlapping

relations between nodes.

となり，隣接する部分関数が互いに 2ビットの重複を

有する．

本実験では，この関数を拡張して，確率的環状重複

関数を設計する．確率的環状重複関数においては，系

統立てた環状から無作為なものまで，重複の複雑さを

制御することが可能である．j 番目の部分関数に属す

る遺伝子座は次式で決定される：

vj = (N(3j, σ2) mod l, N(3j, σ2) mod l,

· · ·,N(3j, σ2) mod l). (3)

ただし，N(μ, σ2) は平均が μ，分散が σ2 の正規分布

である．正規分布によりサンプリングされた遺伝子座

がすでに vj に存在する場合には，新たな遺伝子座が

選びなおされる．分散 σ2 を変化させることで，問題

の重複の複雑さを制御することができる．重複の長さ

は μ の間隔を調整することで制御可能である．図 11

に l = 60 としての σ2 の値を 1，25，100と変化させ

たときの関数の重複構造を示す．

5.2 リンケージ集合が既知の場合の実験

トラップ関数

提案手法の交叉性能のみを調査するために，正しい

リンケージ集合が既知であるとして実験を行った．比

較対象として Yuらの既存手法，2点交叉，1点交叉，

一様交叉を用いた．

まず，5.1 節で設計した確率的環状重複関数におい

て各部分関数として 5ビットトラップ関数を用いた実

験を行った．この 5ビットのトラップ関数は，Yuら

の実験20) でも用いられ，次式で定義される：

trap5(svj ) =

{
4−u

5
, u = 0, 1, 2, 3, 4

1, u = 5
(4)

上式で，u は部分列 svj に存在する 1の数を示す．上

式においては，最適解が 11111である一方で準最適解

である 00000への引き込み領域が存在し，より低次数

の部分列の組合せや突然変異などの局所探索にとって

困難な関数であることが知られている2)．

本実験では，l = 60，90，120 の確率的環状重複関

数を用い，σ2 = 1，4，25，100 の 4段階で変化させ

た．各テスト関数で，それぞれの交叉手法による 30

回の独立な試行を行い，大域的最適解に到達した割

合（%）とそのときに必要とされた世代数を調査する．

GAにおける計算機コストは，解の評価にシミュレー

ションや人間の評価を用いることも多い実際の問題に

おいては，適応度評価が最も多くを占めると考えられ

る．本実験では同一の個体数を用いているため，各試

行の世代数を比較することで，適応度評価コスト，す

なわち計算機コストを比較することができる．個体群

サイズは σ2 = 1，4，25，100 のとき，それぞれ 500，

600，1,200，2,000とした．世代数が 200を超えても

最適解が発見されない場合，その実行は失敗とした．

突然変異などによる新たな BBの供給が困難な場合に

も適切な BBの保持交換が可能かどうかをテストする

ために，突然変異は用いられない．

表 1 に最適解を得られた割合とそのときに必要と

された適応度評価回数を示す．確率的環状重複関数に

おいては，σ が小さいときには，関連する遺伝子が比

較的近隣に存在する．このようなときには，1点交叉

や 2点交叉でも解を得ることができる．特に，2点交

叉は，環状に重複する BBにおいて，環の無作為な点

から別の無作為な点までを入れ換える操作に相当する

ため，無作為な交叉点から特定の点（ストリングの両

端）までを入れ換える 1点交叉よりも高い性能を示し

ている．しかし σ が大きくなると，同一の BBを構

成する遺伝子座どうしが離れて存在するようになるた

めに，これらの手法では効率的な探索が困難になる．

一方で，トラップ関数は，準最適解へ引き込むような

低次の組合せや局所探索に困難な騙し性を持つため，

リンケージをまったく考慮しない一様交叉では解を得

ることができなかった．提案手法と Yuらの既存手法

では，このような BBも効率的に交換することができ

るため，1点交叉や 2点交叉と比較して優れた性能を

示している．特に，提案手法では，小さい σ の値に

対してさえ，Yuらの既存手法よりも高い割合で最適
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表 1 提案手法，既存手法，1 点交叉，2 点交叉，一様交叉の GA においてニッチングを用い
た場合に最適解に到達した割合（%）とそのときの世代数の平均．表で%は最適解に到達
した割合を，#はそのときの世代数の平均

Table 1 The % of runs which obtain optimal solutions and the average number (#)

of generations required to obtain the optimal solutions in GAs with pro-

posed method, existing method, and 1point-, 2point-, uniform-crossovers.

σ2 = 1 σ2 = 4 σ2 = 25 σ2 = 100 σ2 = 1 σ2 = 4 σ2 = 25 σ2 = 100

l % # % # % # % # % # % # % # % #

提案手法 既存手法
60 100 16.2 100 16.7 100 17.9 100 21.6 100 24.4 90.0 34.3 93.3 62.1 100 53.5

90 93.3 24.6 90.0 24.3 100 25.5 96.7 45.4 86.7 37.5 46.7 55.6 36.7 117.9 46.7 149.7

120 86.6 37.9 86.7 32.2 90.0 33.3 73.3 56.0 43.3 53.6 6.67 74.0 13.3 146 0.0 nan

2 点交叉 1 点交叉
60 100 39.7 100 46.7 53.3 108 6.67 168 96.7 42.3 90.0 76.6 0.17 129 0 nan

90 100 58.4 90.0 76.6 23.3 126 0.0 nan 46.7 68.6 43.3 76.9 0.0 nan 0.0 nan

120 70.0 73.8 53.3 85.2 0.0 nan 0.0 nan 36.7 84.5 3.33 91.0 0.0 nan 0.0 nan

一様交叉
60 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan

90 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan

120 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan

表 2 提案手法（CDC）と既存手法でニッチングなしの場合に最適解に到達した%とそのときの世代数の平均
Table 2 Proposed method (CDC) and existing method, without niching.

σ2 = 1 σ2 = 4 σ2 = 25 σ2 = 100 σ2 = 1 σ2 = 4 σ2 = 25 σ2 = 100

l % # % # % # % # % # % # % # % #

提案手法 既存手法
60 83.3 18.56 90.0 18.41 0.0 nan 0.0 nan 40.0 26.3 3.3 33.0 0.0 nan 0.0 nan

90 56.7 27.47 43.3 26.15 0.0 nan 0.0 nan 16.7 40.2 3.3 47.0 0.0 nan 0.0 nan

120 6.7 29.50 16.7 35.00 6.7 41.5 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan 0.0 nan

図 12 BB 破壊数．横軸は世代数，縦軸は各世代における交叉後と
の BB 破壊の数の平均を示す

Fig. 12 The number of BB disruptions.

解を発見しており，その差は σ が大きくなるにつれ

て大きくなっている．

図 12 は，l = 90，σ2 = 1 および l = 90，σ2 = 25

の確率的環状重複関数に関して，最適解が検出される

までの各世代で実際に破壊された BBの数の平均を示

す．既存手法は提案手法と比較して多くの BBを破壊

していることが分かる．

また，提案手法と既存手法におけるニッチングの効

果を調査するために，さきほどと同様のテスト関数・

条件でニッチングのみを除いた場合の実験を行った．

ニッチングを用いた置き換えに代えて，親個体と子個

体をすべて適応度でソートし上位個体のみを次世代に

残す置き換えを行った．この結果を表 2 に示す．表

から，比較すると，提案手法のほうが高い割合で最適

解を得ることが可能であったものの，どちらの手法に

おいても，ニッチングを用いない場合にはニッチング

を用いる場合と比較して，性能の低下が見られた．特

に，σ2 = 100 の場合では，ニッチングを用いる場合

と同様の個体数ではどちらの手法も最適解を得ること

ができなかった．これらは，重複構造が複雑になるに

つれて交叉点が限定され，多様な子個体の生成が困難

になることから，十分な探索が行われる前に個体群が

早期収束したためだと考えられる．特に既存手法にお

いては，比較的重複の複雑さの小さい σ2 = 4 の場合

でも，低い割合でしか最適解に到達していない．

各部分関数で最適解が矛盾する場合

重複する部分関数において部分最適解はつねに同じ

ではない．そのような場合の探索性能をテストするた

めに，重複する部分関数で隣接する部分関数どうしの

最適解が矛盾する場合に関する実験を行った．式 (4)

で示したトラップ関数，およびそれを反転させたトラッ
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表 3 最適解が矛盾する場合における実験結果
Table 3 Results for functions with inconsistent optimal-

sub-solutions.

提案手法 既存手法
l % # % #

60 100 19.4 100 24.3

90 100 30.3 93.3 38.5

120 96.7 41.3 96.7 56.6

プ関数

trap5(svj ) =

{
u−1

5
, u = 1, 2, 3, 4, 5

1, u = 0
(5)

が交互に連なる関数を用いた．従来の trap5() の最適

解が 11111である一方，trap5() の最適解が 00000あ

り，これらの部分関数が交互に配される．このような

場合で，最適解が既知なのは規則的な重複構造をとる

ときのみであるので，本実験では規則的な環状重複関

数を考えた．個体数はすべての場合で 500とし，さき

ほどの実験と同様にして，ニッチングを用いて，各 30

回の試行を行い最適解が得られた割合とそのときの世

代数の平均について調査した．

結果を表 3 に示す．本実験においては，最適解は

111..111もしくは 000..000である．これは，連続す

る部分関数において，最適解と準最適解を交互にとる

ことが大域的最適解となることを示している．よって，

最適解が 1つのみで，しかも反対方向への騙し性を持

つ単純なトラップ関数の和と比較して，どちらの手法

でも高い割合で最適解を得ている．また，このとき，

提案手法のほうが高速に最適解を発見している．

NK-Landscape

最適解が未知の場合として，NK-Landscape関数を

用いた実験を行った．NK-Landscape関数の各部分関

数は，式 (3)における確率環状トラップ関数において

部分関数を構成する変数の選択方法を，

vj = (j, N(j,∞) mod l, · · ·,N(j,∞) mod l)

vj+1 = (j + 1, N(j + 1,∞) mod l, · · ·,
N(j + 1,∞) mod l)

のように変更することで得られる．

本実験では，N = l = 200，K = 4 の NK-

Landscape 関数を無作為に 10 個生成し，各関数に

おいて 10回の試行を行って得られた最良の解を比較

した．各部分関数を構成する変数は上式で定義し，各

部分関数における各部分列の適応度は [0, 1] の一様乱

数から与え，それぞれの手法を用いてこれらの和が最

大になる解を探索した．世代数の上限は 200とし，世

代数が 200を超えたとき，探索を終了する．個体数は

表 4 NK-Landscape 関数における提案手法と Yu らの既存手法
とで得られた最良の解

Table 4 The best solutions by the proposed and existing

method for NK-landscape functions.

問題 提案手法 既存手法
0 153.77463 152.12827

1 152.32563 151.77572

2 151.71316 151.28834

3 151.26535 150.07203

4 150.39535 149.27647

5 152.70227 151.07745

6 151.70438 150.83879

7 151.53759 149.50147

8 151.08335 150.02589

9 151.66996 150.36083

2,000とした．これまでと同様に突然変異は用いられ

ない．

結果を表 4 に示す．表から，すべての問題におい

て提案手法が高い適応度を得ていることが分かる．こ

れは，提案手法が，NK-Landscapeのようにまったく

無作為に重複する部分関数に対しても，多くの交叉パ

ターンを組み合わせることが可能なためであると考え

られる．

5.3 リンケージ集合が未知の場合の実験

実際の問題においては，リンケージ集合をあらかじ

め知ることは難しい．ここでは，D5 17) を用いて依存

関係を調査し，その情報を用いて確率的環状重複関数

を最適化する実験を行った．

D5 は各遺伝子座に関して，同一の部分問題を構成

する遺伝子座を検出する．まず，各遺伝子座に関して，

すべての個体で遺伝子座の値の摂動による適応度の差

分を計算し，その大きさに従って個体を部分個体群に

分類する．分類した部分個体群に対して，値が偏って

分布している遺伝子座を探索することで，各遺伝子座

に対して依存する遺伝子座の番号リストを与える．

リンケージ同定は適応度評価コストを必要とする．

30 回の独立な試行においてすべて最適解を得られる

までに必要とされる適応度評価回数を調査した．用い

た関数は σ2 = 1，4，25，100，10000，l = 60，90，

120 である．突然変異は使用されない．比較のため

に，統計的な概念を用いて互いに依存する遺伝子座を

検出する手法である BOA（Bayesian Optimization

Algorithm）13)を実行した．各アルゴリズムに対して，

個体群サイズは最適な解を最小の計算コストで得られ

るように経験的に決定された．具体的には，各アルゴ

リズムに関して複数の個体群サイズでの実験を行い，

最も小さい計算コストを与えた結果を採用した．ま

た，置き換えにおいて両方の手法でニッチングを用い
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(a) D5-GA with CDC (b) D5-GA with CDC（リンケージ同定を除く）

(c) D5-GA with the existing crossover (d) BOA

図 13 最適解を得るまでに必要とされた適応度評価回数
Fig. 13 The numbers of evaluations required to obtain optimal solutions in all 30 runs.

ている．

結果を図 13 (a)–(d)に示す．(a)は提案手法を用い

た D5-GAにおける総適応度評価回数を示し，(b)は

個体の進化に用いられた適応度評価回数のみを示す．

これらの 2つを比較すると，BB重複が複雑になるに

つれて進化に用いられる評価回数は，リンケージ同定

に用いられる評価回数以上に増加することが分かる．

(a)，(c)，(d)より，提案手法を用いた大きな l，σ2 の

問題に対して，D5-GAが最も少ない適応度評価回数

で最適解を与え，逆に既存手法を用いた D5-GAは非

常に大きな適応度評価コストを必要としていることが

分かる．既存の研究において，BB重複がない問題に

対して，D5-GAは，特にストリング長が BB次数に

対して大きなときや各 BB の適応度への寄与が大き

く異なるとき，BOA や LINC 11) よりも高速に最適

解を得ることが知られている18),21)．にもかかわらず，

D5 をはじめとするリンケージ同定手法でリンケージ

が得られたとしても，それらが重複する場合には適切

に BBの組合せを行う方法が存在しなかったため，本

研究においてそのための手法を提案した．

ストリング長 l = 90，σ2 = 100 の場合の計算時

間について表 5 に示す．すべて Intel(R) Pentium(R)

D CPU 3.00GHz，512M メモリの PC を用いてい

表 5 総計算時間，リンケージ同定時間および進化時間．単位は秒．
表で EM は Existing Method を示す

Table 5 Computation times for linkage identification, evo-

lution and total (sec). The EM in the table is for

Existing Method.

linkage evolution total

D5-GA with CDC 7.155 16.239 16.239

D5-GA with EM 7.136 487.678 480.542

BOA - - 1337.277

る．図 13 (a)，(d) より，このときに BOA と提案手

法を用いた D5-GAは適応度評価回数ではほぼ同等で

ある一方で，計算時間は BOAが大きくなっているこ

とが分かる．これは BOAにおける分布推定からのモ

デルの構築が，高い計算機コストを必要とするためで

ある．提案手法と既存手法を用いた D5-GAを比較す

ると，リンケージ同定までの処理は同じであるために

かかる計算機時間はほぼ等しい．しかし，その後の個

体の進化にかかる時間には大きな差が存在する．これ

は，交叉ターンの少ない既存手法による交叉で最適解

を得るためには，多くの世代数を必要とし，長い世代

数でもビルディングブロックが失われないようにする

ために，多くの個体数を必要とするためである．一方

で提案手法は既存手法に加えてグラフの再構築という

処理が必要となるものの，最適解を得るための必要な
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世代数や個体数が少ないために，全体としては少ない

計算機時間で解を得ている．

6. お わ り に

本論文では，複雑に重複する BBを持つ問題に対す

る効果的な交叉手法CDCを設計した．既存の手法は，

重複が複雑になったとき，BB破壊数が増加し交叉パ

ターンが制約されるため効率的な探索が難しかった．

提案手法 CDCは，親個体組のコンテクストを調査し

て交叉を決定するため，多様な子個体を BB破壊なし

（あるいはより少ない BB破壊で）与えることができ

る．よって，新たなそれまでよりも優れた解を発見す

るまでの時間を短縮し，全体として必要とされる世代

数や適応度評価回数を少なくすることが可能となる．

提案した交叉手法をリンケージ同定手法の 1つであ

る D5 と組み合わせて，未知の BBが複雑に重複する

問題を解くことのできるアルゴリズムを提案した．ま

た，重複の複雑さが制御可能なテスト関数を設計し，

提案手法の性能を確認した．
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9) Larrañaga, P. and Lozano, J.A.: Estimation of

Distribution Algorithms: A New Tool for Evo-

lutionary Computation, Kluwer Academic Pub-

lishers (2001).

10) Munetomo, M. and Goldberg, D.E.: Designing

a Genetic Algorithm Using the Linkage Identi-

fication by Nonlinearity Check, Technical Re-

port IlliGAL Report, No.98014, University of

Illinois at Urbana-Champaign (1998).

11) Munetomo, M. and Goldberg, D.E.: Identi-

fying Linkage Groups by Nonlinearity/Non-

monotonicity Detection, Proc. 1999 Genetic

and Evolutionary Computation Conference,

pp.433–440, Morgan Kaufmann Publishers

(1999).

12) Munetomo, M. and Goldberg, D.E.: Linkage

Identification by Non-monotonicity Detection

for Overlapping Functions, Evolutionary Com-

putation, Vol.7, No.4 (1999).

13) Pelikan, M., Goldberg, D.E. and Cantú-Paz,
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