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遺伝子重複に基づく進化的計算法：関数最適化への適用

足 立 進† 澤 井 秀 文††

本論文では，大野乾により 1970年代に提案された遺伝子重複説にヒントを得た進化的計算法（Gene
Duplicated GA: GDGA）を提案する．この計算法は，与えられた問題を部分問題に分割し合成す
る，いわゆる，“divide and conquer法”の，GAをベースにした実現法である．局所集団を進化さ
せるベースとなる GAとしては，先に提案したパラメータフリー GA（PfGA）と，定常状態 GA
（SSGA）の 2つを比較検討する．各個体はそれまで獲得した部分解を連結し，各局所集団間を移民
することにより，より迅速かつ効率的に所望の解を得ることが可能になる．提案した進化的計算法の
性能を評価するために，最近提案されている関数最適化ベンチマーク問題を用い，最適解に対する探
索能力と収束性能などの比較を行い，遺伝子重複に基づく進化的計算法の有効性を示す．

Evolutionary Computation Inspired by Gene Duplication:
Application to Functional Optimization

Susumu Adachi† and Hidefumi Sawai††

In this paper, we propose an evolutionary computation method, called Gene Duplicated
GA (GDGA), which is based on the gene duplication theory proposed by Susumu Ohno in
the 1970’s. This computation method is able to solve a given problem by dividing and con-
quering it based on GAs. As the basic GAs that evolve sub-populations, we compare the
Parameter-free GA (PfGA) developed by the authors with the steady-state GA. Individu-
als in sub-populations become it possible to obtain the globally optimal solution promptly
and efficiently by connecting partial solutions and migrating them among sub-populations.
The search ability to the globally optimal solution and the convergence performance etc. are
compared to evaluate the proposed evolutionary computation methods by using the function
optimization benchmark problems recently proposed. As a result, the effectiveness of the
evolutionary computation methods based on the gene duplication is confirmed.

1. ま えが き

1859年，Charles Darwinが生物の遺伝と進化につ

いて「種の起源」を著し1)，それからヒントを得て，

John Hollandによって 1960年代に提案された遺伝的

アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA）2)は，これ

まで関数最適化，組合せ最適化問題，機械におけるパ

ラメータの最適設計などの多くの分野に応用されてき

た3)．最近，遺伝的アルゴリズムは他のスキームと発

展的に統合され，Evolutionary Computation（EC）

という分野を形成している5)．

本論文では，大野乾が 1970年代に提案した遺伝子
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重複説4)にヒントを得た，新しい進化的計算法につい

て述べる．大野による遺伝子重複説は，ウイルス，植

物，動物などを含めたあらゆる生物の進化の過程では，

それまでの蓄積されてきた遺伝子の断片をコピーした

り再利用したりすることにより，より高次の生物への

進化を促進させる効果があると主張している．これを

大野は，「一創造，百盗作」という簡潔な言葉で表現

している4)．この遺伝子重複は，同一染色体の染色分

体間の不等交換，減数分裂過程での相同染色体間の不

等交叉，DNAの部分的な繰返し複製などによって起

こるとしている．我々は，これらの遺伝子重複機構か

らヒントを得て，多次元実数値関数最適化問題に対し

て実現可能な 4つの遺伝子重複モデル（連鎖型，伸長

型，結合型，拡張結合型）を考案する．

遺伝子重複は遺伝子長の異なる個体に対しても適用

できる遺伝的オペレータであり，多次元の関数最適化

問題を解く場合に，その効果を発揮できるものである．

その適用方法は，まず変数を部分次元ごとに遺伝子に
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コーディングし，部分空間における適応度関数を設定

し，GAを働かせることにより（準）最適解を求める．

この（準）最適解に対応する遺伝子を持つ個体を連結

することにより，より高次元の空間における最適化問

題を解く．この求解プロセスを，異なる遺伝子長を持

つ個体が局所集団間を移民することにより実現する13)．

本論文の目的は，遺伝子重複の方法と関数の性質と

の関係を明らかにするとともに，遺伝子重複の効果と

局所集団を進化させるベースとなるGAの性質との関

係を明らかにすることである．遺伝子重複の方法とし

ては，上記の 4つのタイプを比較し，関数型としては

単峰性（unimodal）か多峰性（multimodal）か，対称

（symmetric）か非対称（asymmetric）か，変数分離

可能（separable）か不可能（ inseparable）かを考え

る．また，局所集団を進化させるベースとなるGAと

しては多くの可能性があるが，特に集団の大きさ（あ

るいは多様性）と遺伝子重複の効果との関係に注目す

る．さらに，遺伝子重複の高い効果を期待するため，

標準的ではあるが性能が比較的高くない単純GAの代

わりに，少数個体ベースで性能の優れた PfGA 11),12)

と，多数個体ベースで一般的に性能が高い典型的な

GAとされている定常状態GA（SSGA）6)とを比較検

討する．これらを比較して得られた実験結果から，提

案する遺伝子重複に基づく進化的計算法において，遺

伝子重複のタイプと，解くべき関数の性質との関係や，

個体集団における多様性との定性的な関係が明らかに

なるものと考えられる．提案した進化的計算法の性能

を評価するために，上記の関数型の一般的な場合を考

慮して，最近提案されている関数最適化ベンチマーク

問題5),7)を用い，最適解への成功確率や収束性能など

の探索能力の比較検討を行う．

2. 遺伝子重複説に基づく EC

本章では，遺伝子重複説に基づく ECの 4種類の重

複方法を提案する．タイプ Aは遺伝子連鎖型であり，

各次元ごとの遺伝子を持つ個体を一挙に連結する．タ

イプ Bは遺伝子伸長型であり，繰返しによってより

長い遺伝子を作る．タイプ Cは遺伝子結合型であり，

長さ i の遺伝子と長さ j の遺伝子を連結して，長さ

i+ j の遺伝子を作る．これを i と j のすべての組合

せで行う．タイプ Dは遺伝子拡張結合型であり，タイ

プ Cが遺伝子座を考慮していないのに対し，遺伝子

座を考慮してタイプ Cを拡張したものである．以上

の 4つのタイプにおいては，長さ i の遺伝子を持つ個

体は PfGAまたは SSGAにより進化させ，適当なタ

イミングで連結，伸長，または結合させる．これによ

り長さ k の個体が生じたとすると，それに応じた集

団に “移民”させる．移民先では移民個体数だけ個体

数が増加するので，悪い方から同数だけ淘汰して，集

団サイズを元に戻す．

本論文ではこのように，個体の遺伝子長が固定では

なく可変であり，短い遺伝子が連結（重複）すること

により，より長い遺伝子を持つ個体が生じる点が従来

法とは異なる特徴となっている．次に図を用いながら，

各タイプの詳細について説明する．

2.1 遺伝子連鎖型：Type A

N 次元の目的関数 f(x1, x2, . . . , xN ) に対し，1変

数 xi (i = 1, 2, . . . , N) を l-bitに Gray codingした

遺伝子 [xi] を発生させ，局所集団 S′
i の初期個体と

し，進化させる．ただし，適応度の評価には f(a1, . . . ,

ai−1, xi, ai+1, . . . , aN ) を用いる．ai (i = 1, . . . , N)

は定数（たとえば，すべて 0に設定する）である．また，

N 個の全変数を Nl-bitに Gray codingした遺伝子

[[x1] · · · [xN ]]を発生させ，S′ の初期個体とし，同様に

進化させる．適応度の評価は f(x1, x2, . . . , xN ) を用

いる．各局所集団 S′
i (i = 1, . . . , N)，および S′ にお

ける一定世代の進化が終了した時点で，S′
1, S

′
2, . . . , S

′
N

から最良子個体を選び，遺伝子配列を結合させて新し

い個体 [[x1] · · · [xN ]] を生成し，移民レート R で S′

へ移民させる（PfGAベースの場合）．または上位 P

個を S′ へ移民させる（SSGAベースの場合，以下のタ

イプ B～Dについても同様）．また，S′ では個体数を

元に戻すため同数の最悪個体を淘汰する（図 1 参照）．

2.2 遺伝子伸長型：Type B

i 個の変数 x1, x2, . . . , xi (i = 1, 2, . . . , N)を i× l-

bitに Gray codingした遺伝子 [[x1][x2] · · · [xi]] を発

生させ，局所集団 S′
i の初期個体とし，進化させる．た

だし適応度の評価には f(x1, x2, . . . , xi, ai+1, . . . , aN )

を用いる．各局所集団 S′
i の進化が一定世代終了した時

点で，S′
i における最良子個体から遺伝子 [[x1][x2] · · ·

[xi][xi+1]]を生成する．ただし，[xi+1] = [xi]である．
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図 1 N = 5 のときの遺伝子連鎖型（タイプ A）における遺伝子
重複法

Fig. 1 Gene duplication method in type A for N = 5.
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図 2 N = 5 のときの遺伝子伸長型（タイプ B）における遺伝子
重複法

Fig. 2 Gene duplication method in type B for N = 5.
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図 3 N = 5 のときの遺伝子結合型（タイプ C）における遺伝子
重複法

Fig. 3 Gene duplication method in type C for N = 5.

この新しい個体を移民レート R で S′
i+1 へ移民させ，

S′
i+1 では最悪個体を淘汰する（図 2 参照）．

2.3 遺伝子結合型：Type C

Type Bに対し，移民方法を変更したものを考える．

各局所集団の進化が一定世代終了した時点で，S′
iと S′

j

における最良子個体を組み合わせ，S′
i+j (i+ j ≤ N)

へ移民レート Rで移民させる．S′
i+j では最悪個体を

淘汰する（図 3 参照）．

2.4 遺伝子拡張結合型：Type D

図 4 に示すように，1 変数 xi (i = 1, 2, . . . , N)

を Gray codingした遺伝子 [xi] を発生させ，局所集

団 S′
i の初期個体とする．次に，連続する 2変数 xi，

xi+1 を Gray codingした遺伝子 [xi][xi+1] を発生さ

せ，局所集団 S′
i (i = N + 1, N + 2, . . . , 2N − 1)

の初期個体とする．ただしこれらの集団では適応度

は f(a1, . . . , ai−1, xi, xi+1, ai+2, . . . , aN )で求めるも

のとする．同様にして，連続する変数の数を増やし
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図 4 N = 5 のときの遺伝子拡張結合型（タイプ D）における遺
伝子重複法

Fig. 4 Gene duplication method in type D for N = 5.

ていき，N 変数までの遺伝子を発生させ，局所集団

S′
i (i = 1, 2, . . . , N(N +1)/2) の初期個体として進化

させる．各局所集団 S′
i における一定世代の進化が終

了した時点で，移民レート R で S′
i と S′

j の最良子

個体を結合し，S′
k への移民を行う．ただし，遺伝子

結合の条件としては，2つの遺伝子座は連続していな

ければならない．また，移民先 S′
k については，S′

i，

および S′
j における個体の遺伝子長をそれぞれ nil，

および nj l とすると，S′
k における個体の遺伝子長は

(ni + nj)l でなければならない．

以上が 4つの重複方法の詳細である．また，アルゴ

リズム全体では，各集団で，交叉・突然変異・選択，

集団間では，重複・移民の順で処理を行う．

3. 実 験

実験シミュレーションには，上下限付き関数最適化

（最小値探索）問題を用いた5),7)．表 1に，一般のベン

チマーク問題でよく用いられる関数と，関数 (1)，(2)

に対し，各々，最小値をとる xi の値を一様乱数 r を

用いてランダムにシフトさせた関数 (3)，(4)を含め

た 9関数を示す．これらの関数は，一般の関数型を構

成するように，単峰性（unimodal）か多峰性（multi-

modal）か，変数 xi に対して対称（symmetric）か

非対称（asymmetric）か，変数分離可能（separable）

か不可能（ inseparable）かの 8つの場合に分類したも

のである．なお，表 1の (1) Sphere model（Sp），(6)
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表 1 テスト関数
Table 1 Test functions.

(1) Sphere model (Sp):

unimodal, symmetric, separable

f(x) =
∑n

i=1
(xi − 1)2

−5 ≤ xi ≤ 5 (24 bit), V TR = 10−6

(2) Schwefel’s Double Sum (Ds):

unimodal, symmetric, inseparable

f(x) =
∑n

i=1
(
∑i

j=1
xj)2

−65.536 ≤ xi ≤ 65.536 (27 bit), V TR = 10−4

(3) Random Sphere model (Rs):

unimodal, asymmetric, separable

f(x) =
∑n

i=1
(xi − ri)

2

−5 ≤ xi ≤ 5 (24 bit), V TR = 10−6

(4) Random Double Sum (Rd):

unimodal, asymmetric, inseparable

f(x) =
∑n

i=1

[∑i

j=1
(xj − rj)

]2

−65.536 ≤ xi ≤ 65.536 (27 bit), V TR = 10−4

(5) Generalized Rastringin’s function(Ra):

multimodal, symmetric, separable

f(x) = 10n +
∑n

i=1

[
x2

i − 10cos(2πxi)
]

−5.12 ≤ xi ≤ 5.12 (24 bit), V TR = 10−2

(6) Griewank’s Function (Gr):

multimodal, symmetric, inseparable

f(x) = 1
d

∑n

i=1
(xi − 100)2 −

∏n

i=1
cos(

xi−100√
i

) + 1

d = 4000, −600 ≤ xi ≤ 600 (31 bit), V TR = 10−4

(7) Michalewicz’ Function (Mi):

multimodal, asymmetric, separable

f(x) = −
∑n

i=1
sin(xi) sin2m(

ix2
i

π )

m = 10, 0 ≤ xi ≤ π (22 bit)

V TR = −4.687(n = 5),−9.66(n = 10)

(8) Shekel’s foxholes (Sh):

multimodal, asymmetric, inseparable

f(x) = −
∑m

i=1
1∑n

j=1
(xj−aij)2+ci

m = 30, 0 ≤ xi ≤ 10 (24 bit), V TR = −9

(9) Generalized Langerman’s Function (La):

multimodal, asymmetric, inseparable

f(x) = −
∑m

i=1
ci exp

[
− 1

π

∑n

j=1
(xj − aij)

2
]

× cos
[
π
∑n

j=1
(xj − aij)

2
]

m = 5, 0 ≤ xi ≤ 10 (24 bit), V TR = −1.4

Griewank’s function（Gr），(7) Michalewicz’ func-

tion（Mi），(8) Shekel’s foxholes（Sh），(9) Gener-

alized Langerman’s function（La）の 5 関数は第 1

回 ICEO 7)で用いられた関数である．

遺伝子型は，各変数 xi の定義域に応じて表 1 に示

した bit 数に Gray codingしたものを用いた．これ

は，変数 xi の量子化精度を 10−6 としたことによる．

ベースとなる GAは，PfGAおよび SSGAを用い

た．PfGAは多点交叉，突然変異，および個体の適応

度の大小に応じて 1～3個の個体を選択するアルゴリ

ズムである11)．また，SSGAに用いた遺伝的パラメー

タは，局所集団数が 100，突然変異率が 0.05である．

交叉については多点交叉を行い，最悪個体を 2個ずつ

淘汰する “delete least fit”戦略6)を用いた．

遺伝子を連結して他の局所集団へ移民するタイミン

グは，1世代ごとに行い，1回の試行における終了条件

は，局所集団あたり 10,000回（10次元 Shと Laに対

しては 100,000回）の評価とした．したがって，各局

所集団間で評価回数が同じでも，評価に要する計算負

荷は大きく異なり，たとえばタイプ B，Cの場合，局

所集団 S′
N（N：次元数，タイプ Aの場合は S′，タイ

プ Dの場合は S′
N(N+1)/2）以外の集団 {S′

i}ではこの
計算負荷はきわめて小さい．また，タイプ間で局所集

団数や各局所集団における遺伝子長が異なるため，単

純に計算した全体の評価回数や計算負荷は異なるが，

全体的な計算負荷は局所集団 S′
N で大部分を占める．

また，局所集団の並列処理を前提にし，移民の頻度に

よる違いを無視すれば，局所集団 S′
N の処理に最も時

間を要するため，処理スピードはすべてのタイプで等

しい．

計算は，各関数について独立に 300回の試行を行い，

成功確率，平均評価回数の統計量を求めた．この成功

確率，平均評価回数はアルゴリズムの性能を評価する

指標7)である．ここで，表中に示す VTR（Value To

Reach）に到達した試行を成功と見なし，この回数と

全試行回数との比を成功確率（Success Rate）と呼ぶ．

また，平均評価回数（ENES: Expected Number of

Evaluation per Success）とは，1成功あたりのVTR

に達するまでの評価回数を平均化したものである．

これらの量を，PfGA をベースとした遺伝子重複

GAでは，異なる遺伝子重複（移民）レート（0～1.0）

に対して，SSGAをベースとした遺伝子重複 GAで

は，異なる移民個体数（0～50）に対して求めた．ま

た，関数の次元を変化させた場合についても実験を

行った．このときの移民レートは，PfGAベースでは

1.0，SSGAベースでは移民個体数 10である．ただし，

この場合の ENESは成功確率が 100%のものについて

のみ評価を行った．

4. 実 験 結 果

紙数の関係から，ベースとなるGAの性能が良かっ

た方の実験結果についてのみグラフを示す．

4.1 テスト関数と遺伝子重複タイプとの関係

実験の結果，重複の効果がすべてのタイプで現れた

関数 (a)，ある特定のタイプのみで効果が現れた関数

(b)，移民による集団の多様性の効果が現れた関数 (c)

に分類して述べる．

(a)重複効果がすべてのタイプで現れた関数
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Fig. 5 ENES as a function of R for 10-d Sp (PfGA-

based).
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Fig. 6 ENES as a function of dimension for Rs (PfGA-

based).

Sp，Ds，Raは，すべてのタイプで著しく重複の効

果が現れた．10次元 Spに対しての結果を図 5 に示

す．これは PfGAベースの場合のENESを，移民レー

トの関数としてプロットしたものである．移民レート

0は，重複がない場合の結果である．成功確率はすべ

てのタイプで 100%であった．また，SSGAベースの

場合も同様にすべてのタイプで重複の効果が現れ，成

功確率も 100%となった．Ds，Raに対しての結果も，

定性的には同様の結果となった．

(b)重複の効果が特定のタイプで現れた関数

Rs，Miに対しては，タイプ A，Dで重複の効果が

現れたが，B，Cではほとんど効果はなかった．図 6

に ENESの次元依存性を示す．これは PfGAベース

であるが，SSGAベースの場合もタイプ A，Dでのみ

効果が見られた．また，成功確率はすべてのタイプで

100%であった．Miに対しても同様の結果となった．

Rdは，タイプ C，Dで重複の効果が現れた．図7は
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図 7 5次元Rdに対する成功確率と移民レート R との関係
（PfGAベース）

Fig. 7 Success rates as a function of R for 5-d Rd

(PfGA-based).
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図 8 5次元Grに対する成功確率と移民個体数との関係（SSGA

ベース）
Fig. 8 Success rates as a function of the number of

migrants for 5-d Gr (SSGA-based).

PfGAベースの場合の結果であるが，タイプ Dでは成

功確率が急増し，移民レートが 0.4のとき，66.7%に

も達した．このように成功確率が極大値をとるのがこ

の場合の特徴である．

Grは，タイプ B，Cで重複の効果が現れた．図 8は

SSGAベースの場合の 5次元の成功確率を示している

が，タイプ Bでは移民個体数 30で成功確率が 98%に

達した．PfGAベースの場合も同様にタイプ B，Cで

効果が現れた．ただし，10次元のGrに対してはタイ

プ B，C，Dで効果が現れた．

(c)移民による集団の多様性の効果が現れた関数

Laでは，多数個体をベースとした場合に，移民によ

る集団の多様性の効果が現れた．図9，図10に SSGA

をベースとした場合の，5次元 Laに対しての成功確

率と ENESを図示する．成功確率はほぼ一定である

が，SSGAを用い移民によって多様性を増大させた結
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図 9 5次元 Laに対する成功確率と移民個体数との関係（SSGA

ベース）
Fig. 9 Success rates as a function of the number of

migrants for 5-d La (SSGA-based).

表 2 PfGAと SSGAをベースとした遺伝子重複GAの比較結果と最良戦略
Table 2 Comparative results between Gene Duplicated GAs based on PfGA and

SSGA, and the best strategy.

feature GD-PfGA GD-SSGA Best strategy

function uni sym sepa best succ ENES rate best succ ENES rate type base

Sp5 ○ ○ ○ B 100% 173 1 B 100% 747 10 B PfGA

Sp10 B 100% 226 1 B 100% 857 10

Ds5 ○ ○ × C 100% 233 1 B 100% 1091 10 C PfGA

Ds10 C 100% 300 1 D 100% 1338 10

Rs5 ○ × ○ D 100% 227 1 D 100% 986 10 D PfGA

Rs10 D 100% 240 1 D 100% 1039 10

Rd5 ○ × × D 66.7% 7815 0.4 - 0% - - D PfGA

Rd10 - 0% - - - 0% - -

Ra5 × ○ ○ B 100% 196 1 B 100% 730 30 B PfGA

Ra10 B 100% 208 1 B 100% 842 10

Gr5 × ○ × B 74.3% 1875 0.2 B 98% 4485 30 B SSGA

Gr10 D 67.3% 3240 0.4 D 7.3% 7026 10

Mi5 × × ○ D 100% 362 1 D 100% 760 10 D PfGA

Mi10 D 100% 898 1 D 100% 1453 10

Sh5 × × × B 9% 4876 1 C 1.3% 4606 10 C PfGA

Sh10 C 2% 5880 0.2 - 0% - -

La5 × × × C 38% 3859 0.2 C 97% 3990 50 C SSGA

La10 C 9% 47579 0.8 C 54.7% 58248 40

果，タイプ B，C，Dについて，ENESが減少する傾

向が見られた．

4.2 ベース比較

PfGAをベースとした場合（GD-PfGA）と，SSGA

をベースとした場合（GD-SSGA）との比較を行う．

表 2 は全 9関数の 5，10次元に対し，GD-PfGAと

GD-SSGAにおける最良のタイプ，そのときの成功確

率，ENESおよび移民レートを列挙したものである．

ただしここでいう最良のタイプとは，成功確率が最大

値をとる重複方法を指し，成功確率がいずれのタイプ

でも 100%の場合，あるいはいずれのタイプでもあま

り差がない場合は ENESが最も小さいものをとるこ
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図 10 5次元 Laに対する ENESと移民個体数との関係（SSGA

ベース）
Fig. 10 ENES as a function of the number of migrants

for 5-d La (SSGA-based).

とにする．また右端は，これらの結果を考慮したとき

の最良戦略である．

各関数ごとに最良のタイプは，GD-PfGA，GD-

SSGAともにほぼ同じである．収束性能については，

ENESの比較から GD-PfGAの方が全体的に優れて

いる．また，Gr，Laに対する成功確率の比較から，多

峰性で変数分離不可能な関数に対しては，GD-SSGA

の方が向いているといえる．

4.3 ICEO ’96に参加した他のアルゴリズムとの

比較について

ICEOに参加した他のアルゴリズム7)との比較結果

を，5次元版について表 3に示す．ただし，参加した 8
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表 3 第 1回 ICEOでの結果7)

Table 3 Results in the 1st ICEO 7).

ENES Bilchev Li Storn

BV and and and PfGA 11) GD-PfGA GD-SSGA

RT Parmee 8) Smith 9) Price 10)

Sphere 20 243 736 4,067 173 723

Model 3.88e−15 0.0 - 0.0 0.0 0.0

(Sp) 2 12.7 4.67 0.91 2.39 71.26

Griewank’s 41 21,141 5,765 6,785 1367 2537

function 7.99e−6 1.69e−5 - 4.66e−7 3.65e−10 3.65e−10

(Gr) 2 3.1 1.79 0.90 2.35 70.76

Shekel’s 74 6,318 76,210 1,619 456 3632

foxholes −10.327 −10.403 - −10.40 −10.404 −10.396

(Sh) 2 0.25 0.80 0.33 2.40 41.47

Michalewicz’ 120 6,804 1,877 5,131 240 786

function −4.6876 −4.687 - −4.688 −4.68766 −4.68766

(Mi) 2 1.28 1.11 0.90 3.54 79.24

Langerman’s 176 4,131 5,308 5,274 2,330 3,460

function −1.499 −1.499 - −1.499 −1.499 −1.499

(La) 2 1.62 1.35 0.43 2.12 52.83

つのアルゴリズムのうち，上位 3位のみを示す．各欄は，

上段から ENES，BV（Best Value），RT（Relative

Time）の値である．ここで，BVは試行中に到達した

最良値，RTは適応度（関数値）の評価を除いたアルゴ

リズム自体を実行するための相対時間である．ICEO

では，20試行においてENESの小さいほど良いという

尺度で比較している．もし，PfGA，GD-PfGA，GD-

SSGAが仮想的に参加した場合，GD-PfGAは 2位，

GD-SSGAは 3位，PfGAは 4位に入る．また BVの

値を比較すると，ICEOに参加した上位のアルゴリズ

ムよりも改良されている．PfGAは RTの値が小さく

コンパクトな割には比較的性能が良いことが特徴であ

る．GDGAでは RTが増加しているが，ENESが著

しく減少していることが分かる．特に PfGAベースの

GDGAでの効果が顕著である．

5. 考 察

5.1 ベースとなるGAに関して

ベースとなるGAについては，表 2からも分かるよ

うに，関数の極小値の数に応じて個体数を選択するの

が良い．すなわち，単峰性関数，あるいは少数の極小

値を持つ関数では，収束の速さを重視して少数個体の

GA（ここでは PfGA）を，また，多峰性関数では成功

確率を上げるために多数個体のGA（ここでは SSGA）

を用いるのがより良い戦略であるといえる．

5.2 遺伝子重複のタイプに関して

最良の重複方法は，4章の実験結果で述べたとおり，

ベースとなるGAにはあまり依存しなかった．個々の

重複方法については，対称性のある関数では基本的に

どのタイプでも重複の効果が現れ，対称性のない関数

であっても変数分離可能ならば，タイプ A，Dで重複

の効果が現れる．また，非対称，変数分離不可能な関

数に対しては，単峰性ならばタイプ D，多峰性ならば

タイプ Cを用いるのがより良い戦略である．

5.3 移民レートに関して

単峰性関数に対しては，PfGAベースの GDGAで

は移民レートはなるべく大きい方が ENESが小さく，

収束性能が良く，逆に SSGAベースのGDGAでは移

民個体数は小さい方が良いことが，表 2 と図 5 から

分かる．多峰性関数に対しては，その関数自体によっ

ても異なるが，ベースとなる GAにあまり依存せず，

移民レートは一般に大きい方が性能が良い．この理由

は，多峰性関数に対しては移民個体数が多いほど，系

全体の多様性が増すためである．

5.4 次元依存性に関して

図 6にみられるように，重複の効果が現れた場合に

は，次元の増加に対して ENESはほとんど増加するこ

となくほぼ一定であるという顕著な効果が得られた．

6. む す び

本論文では，大野乾により 1970年代に提案された

遺伝子重複説にヒントを得た進化的計算法（Gene Du-

plicated GA: GDGA）を提案した．局所集団を進化

させるベースとなるGAとしては，パラメータフリー

GA（PfGA）と，定常状態GA（SSGA）の 2つを比

較検討した．また遺伝子の重複方法については，4つ

のタイプを提案した．提案した進化的計算法の性能を

評価するために，最近提案されている関数最適化ベン
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チマーク問題を用い，最適解に到達する成功確率と収

束性能などの比較を行い，遺伝子重複にヒントを得た

進化的計算法の有効性を検討した．

その結果，関数の特徴である単峰/多峰性，対称/非

対称性，変数分離可能/不可能性を組み合わせた関数に

対して，遺伝子重複の効果が現れ，ベースとなるGA

にほとんど依存せず，各関数ごとに適切な遺伝子重複

のタイプが対応すること，概してベースとなるGAは

SSGAよりも PfGAが優れていること，多峰性，非

対称性，変数分離不可能性を同時に持つ関数に対して

は，遺伝子重複による成功確率の向上は望めないが，

SSGAのような多数個体ベースのGAを用い，移民個

体数の増加による多様性の増大によって，収束性能の

向上が期待できることが確認できた．

本論文では，取り上げた関数の性質が既知の場合に，

どの遺伝子重複のタイプが有効であるかを議論したも

のであったが，一般には関数のこのような性質が未知

の場合も考えられる．その場合には，適用する戦略（有

効な遺伝子重複タイプ）自体を適応的に決定する次の

ようなメタレベルの進化アルゴリズムが考えられる．

( 1 ) 初期化：初期戦略として，遺伝子重複タイプ A

～Dを等確率で始める．

( 2 ) 適応的な戦略の決定：「なんらかの規準」に従っ

て有望な戦略を決定する．

( 3 ) 適応戦略の適用：( 2 )の決定に従って，適応戦

略（遺伝子重複タイプ）を適用する．

( 4 ) 終了条件：ある終了条件（たとえば一定の評価

回数）を満たしたら終了．そうでなければ ( 2 )

へ戻る．

となる．またこれとは別に，ベースとなるGAについ

ても適応的に選択するような工夫が必要であると考え

られる．これらのアルゴリズムの詳細とその適用結果

については，今後，別途報告したい．
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