
目的関数の加法分解性および差分の符号独立性にもとづく
実数値遺伝的アルゴリズムのリンケージ同定

手 塚 大 y;yy 棟 朝 雅 晴 yyy 赤 間 清 yyy

最適化問題を独立に最適化可能な複数の部分問題に分割可能な場合，各部分問題を独立に最適化す
ることによって効率的に最適化ができる．遺伝的アルゴリズム (GA) による最適化では，この部分問
題を構成する遺伝子座の集合をリンケージグループといい，リンケージグループを識別する手法をリ
ンケージ同定という．本論文では，実数値 GAのリンケージとは何かを明確に定義する．この定義に
基づいて直接的にリンケージの識別を行う二つのリンケージ同定手法，LINC-R と LIDI-R を提案
する．LINC-Rは目的関数の加法分解性，LIDI-Rは差分の符号独立性にもとづいてリンケージの有
無を判定する．これらの手法は直接的にリンケージを識別するため，効率的にリンケージ同定ができ
る．これらの手法を用いて，リンケージ同定を行い，リンケージグループごとに並列に最適化を行う
ことで，従来の手法よりも短時間でより良い解を得られる．

Linkage Identi�cation for Real-Coded Genetic Algorithms
based on Additive Decomposability and
Di�erence Signature Independency of Objective Function

TEZUKA Masaruy;yy ,MUNETOMO Masaharuy

and AKAMA Kiyoshi y

In the case that a problem is decomposable to a number of sub-problems which can be
optimized independently, the problem is solved e�ectively by optimizing sub-problems sep-
arately. In optimization problems by means of genetic algorithms, a set of loci of which
each sub-problem consists is called linkage group. Linkage identi�cation is the method which
recognizes linkage groups. In this paper, we de�ne the linkage of Real-Coded GAs clearly.
Then we propose two new linkage identi�cation methods, LINC-R and LIDI-R, directly based
on the de�nition. LINC-R is based on additive decomposability of a objective function and
LIDI-R is based on the independency of the signature of di�erence. These methods e�ectively
identify linkages. Parallel optimization of the linkage groups has a capability to obtain better
solutions in smaller number of function evaluations than conventional GAs.

1. は じ め に

最適化問題では，もとの問題を複数の部分問題に分

解できる場合，部分問題ごとに独立に最適化を行うこ

とによって効率的な最適化ができる．

遺伝的アルゴリズム (GA)では部分問題の解である

ビルディングブロックを交換することによって最適化

が行われる．ビルディングブロックを構成する遺伝子

のつながりをリンケージという．環状の染色体に特殊
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な交叉を適用することで動的にリンケージを生成する

LLGA1)，集団内の個体の分布をもとに間接的にリン

ケージを同定するBOA2)，遺伝子座間の非線形性，非

単調性，エピスタシス尺度をもとに直接的にリンケー

ジを同定する LINC3)，LIMD4)，LIEM5)など多くの

研究がされている．

実数値 GA は実数のベクトルを染色体として持つ

GA6) で，様々な実数最適化問題への適用が研究され

ている．しかし，実数値 GA のリンケージ同定の研

究は Tsutsuiらによる PICI(Piecewise Interval Cor-

relation by Iteration)7)8) が報告されているが，まだ

数が少ない．実数値を扱う大規模な実用問題を実数値

GAで効率的に解くためには，実数値問題のリンケー

ジ同定が重要となる．
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2. 新しいリンケージ同定手法の提案

2.1 リンケージの定義

ベクトル x 2 <
n とし，目的関数 f : <n

7! <の最

適化問題を考える．実数値GAではこのベクトルが染

色体となる．xの i 番目の要素 xi が遺伝子の値であ

り，iが GAの遺伝子座である．xi 2 Xi; i = 1; :::; n

とし，Xi � <は定義域である．以下では二つの遺伝

子座に着目し，これ以外の遺伝子座は省略する．

ある遺伝子座 j の値を xj とした場合に，f が最大

値をとる遺伝子座 i の値 xi の集合 X�

i (xj) � Xi は

次式のように表される．

8x1i ; x
2
i 2 X�

i (xj) ; f
�
x1i ; xj

�
= f

�
x2i ; xj

�
(1)

であり，かつ �
Xi nX

�

i (xj) = �
�
_�

8x�i 2 X�

i (xj) ; 8xi 2 Xi nX
�

i (xj) ;

f (x�i ; xj) > f (xi; xj)
� (2)

ここで，次式 (3)が成立する場合，遺伝子座 iと遺

伝子座 j について別々に最大化し，その値を組み合せ

ることで f を最大化できる．�
8x1j ; x

2
j 2 Xj ; X

�

i

�
x1j
�
= X�

i

�
x2j
� �

^
�
8x1i ; x

2
i 2 Xi; X

�

j

�
x1i
�
= X�

j

�
x2i
� �

(3)

この式が成立しない場合には，遺伝子座 iと j につい

て同時に f を最大化する必要がある．

このような，値の組合せを同時に最適化しないと解

が得られないような遺伝子座の組を，実数値GAのリ

ンケージと定義する．他の定義と区別する場合には独

立最適化可能の意味でのリンケージということにする．

2.2 LINC-R

式 (3)を満たす最も簡単な状況は，目的関数 f が式

(4)のように同じ引数を持たない部分関数に加法的に

分解でき，二つの遺伝子座 xi と xj が異なる部分関数

に属する場合，すなわち加法分解性の意味でリンケー

ジがない場合である．

f (xi; xj) = g1 (xi) + g2 (xj) (4)

加法分解性の意味でリンケージが無い場合，ある

遺伝子座についての目的関数の差分係数は，もう一

方の遺伝子座の値によらない．つまり，8xi 2 Xi，

8x1j ; x
2
j 2 Xj について

�f
�
xi; x

1
j

�
=�xi = �f

�
xi; x

2
j

�
=�xi (5)

である．

この関係を用いてリンケージ同定を行う方法として

LINC-Rを提案する．まず基準となる点 (x1i ; x
1
j); x

1
i 2

Xi; x
1
j 2 Xj をランダムに選び，変量 �xi と �xj で

変位させ，x2i = x1i + �xi，x2j = x1j +�xj とする．

式 (6)を満たす場合に遺伝子座 iと j にリンケージが

あると判断する．�は許容誤差のパラメータである．���f �x2i ; x1j�� f
�
x1i ; x

1
j

�	
�
�
f
�
x2i ; x

2
j

�
� f

�
x1i ; x

2
j

�	�� > � (6)

2.3 LIDI-R

遺伝子座の間に加法分解性の意味でリンケージがあ

る場合でも，各遺伝子座を独立に最適化できる場合が

ある．遺伝子座 iの任意の 2点間の目的関数の大小関

係が，遺伝子座 j の値によらない場合，xi は xj によ

らず f を最大化できる．すなわち，

8x1i ; x
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i 2 Xi; 8x

1
j ; x

2
j 2 Xj ;

sgn
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である．ここで sgn (x)は x が正，0，負の時にそれ

ぞれ 1，0，�1となる符号関数である．

式 (7)が二つの遺伝子座の間で相互に成り立つ場合

に式 (3)が成立し，各遺伝子座を個別に最適化できる．

この関係を用いて定義するリンケージを，目的関数の

差分の符号独立性の意味でのリンケージとよぶことに

する．

これを同定する手法として LIDI-R を提案する．

x1i ; x
2
i 2 Xi，x1j ; x

2
j 2 Xj について式 (8) が成り立

たない場合にリンケージがあると判断する．h
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�
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次式の fSp2 は加法的には分解ができないが，差分

の符号独立性がある関数の例である．

fSp2 (x1; :::; xn) =

 
nX
i=1

(xi � 1)2

!2

(9)

差分の符号独立性の意味でのリンケージは，独立最

適化可能の意味でのリンケージに含まれる．また，加

法独立性の意味でのリンケージは差分の符号独立性の

意味でのリンケージに含まれる．

3. 最適化能力の数値実験

LINC-Rと LIDI-Rによるリンケージ同定を用いて
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最適化を行う数値実験を行った．最適化は二つのステー

ジに分かれ，リンケージ同定ステージでは LINC-Rま

たは LIDI-Rによってリンケージ同定を行い，その後，

最適化ステージで並列GAによりリンケージグループ

ごとに最適化を行う．リンケージ同定ステージは目的

関数の評価回数が 100,000回になるまで実行し，その

段階で同定できたリンケージグループを用いた．

目的関数として以下の F1，F2，F3 を用いた．F1，

F2 は Tsutsuiら 7)8) が用いたものと同じ関数である．

F1(x) = FRsn(x1; :::; xT )

+FSp(xT+1; :::; xT+L) (10)

F2(x) =

TX
i=1

FRsn(x2i�1; x2i)

+FSp(x2T+1; :::; x2T+L) (11)

F3(x) =

TX
i=1

FRsn(x2i�1; x2i)

+

2TX
i=T+1

FSp2(x2i�1; x2i) (12)

FRsnは式 (13)で表される T 次元 Rosenbrock関数

で，第 1引数と他の引数との間にリンケージがある．

また，FSpは次の式 (14)で表される L次元 Sphere関

数で，引数間にリンケージはない．

fRsn (x1; :::; xn)

=

nX
i=2

�
100
�
x1 � x2i

�2
+ (xi � 1)2

�
(13)

FSp(x1; :::; xn) =

nX
i=1

(xi � 1)2 (14)

fSp2 は式 (9)の加法的には分解できないが差分の符号

独立性がある関数である．

L = 20 に固定し，T = 2; :::; 8 について最適化を

行った．実験結果を表 1，表 2，表 3に示す．それぞれ

100試行を実行し，最適解に到達した試行の数を#Opt

に示した．MNEと STDは最適解に到達した試行で

の，最適解を得るまでの目的関数の評価回数の平均値

および標準偏差である．評価回数にはリンケージ同定

に要した評価回数も含んでいる．#LIは，LINC-Rで

は加法分解性の意味で，LIDI-Rでは差分符号の独立

性の意味で正確にリンケージ同定できた試行数である．

表 1，表 2 にはリンケージ情報を使わない GA と

PICI による結果も記載した．これらは Tsutsui8) ら

の報告の値で，全 10 試行のものとなっている．表 3

にはリンケージ情報を使わない通常のGAの結果も記

載した．これは全 100試行の結果である．

LINC-Rを用いた GAでは F1 と F2 の全てのリン

ケージを正確に同定し，全試行で最適解を得ている．

また，従来手法である PICIよりも短い時間で最適解

を得ている．LIDI-Rはリンケージが長くなると同定

能力が低下しているが，F2 のように短いリンケージ

が多数ある問題の場合には高精度でのリンケージ同定

が可能であり，すべての試行で最適解を得ている．

F3 問題の FSp2 のように，差分の符号独立性はある

が加法的に分解できないような場合，独立に最適化可

能な遺伝子座であっても LINC-R ではリンケージ有

りと判断されてしまう．表 3が示すように，このよう

な問題では LIDI-Rを用いてリンケージ同定を行って

から最適化をするほうがよい．

4. お わ り に

本論文では，実数値GAにおけるリンケージを，遺

伝子座間の独立最適化可能の意味でのリンケージとし

て明確に定義した．さらに，この定義をもとに直接的

にリンケージ同定を行う LINC-R と LIDI-Rを提案

した．LINC-Rは加法分解性をもとに，LIDI-Rは目

的関数の差分の符号独立性をもとにリンケージ同定を

行う．LINC-Rのほうが少ない計算時間でリンケージ

同定が可能だが，符号の差分独立性の意味でリンケー

ジが無い場合にも，リンケージがあると誤判定してし

まう．そのような問題の場合には LIDI-Rを用いるほ

うが良い．

NFL定理 9) によって，どのような解探索アルゴリ

ズムでも，全ての問題に対する期待性能は等しいこと

が示されている．この定理は，対象とする問題群だけ

に高性能なアルゴリズムを設計することが可能である

ことも示唆している．実用上は，現実世界に広く存在

するような問題群を効率的に解けることが重要である．

本論文で報告した LINC-R は目的関数が加法的に分

解できるような問題を，LIDI-Rは目的関数の差分の

符号独立性を持つような問題を効率的に解ける方法で

ある．リンケージグループごとに探索することで，探

索空間を大幅に小さくすることが可能である．実問題

にはこのように複数の部分問題に分解できる場合が多

くあると考える．
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