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Abstract: As stated in the building block hypothesis, we expect genetic algorithms (GAs)
to create building blocks (BBs) and combine them appropriately in the evolutionary process.
However, such BBs are often destroyed by unwanted crossovers, soon after they are created. Also,
we may suffer from a “loose” encoding of chromosomes since BBs are in general unknown. In
this paper, we propose a framework named GAP (GA with patterns), in which key patterns are
extracted from significantly “good” chromosomes and protect such key patterns against unwanted
crossover. GAP is applicable to optimization problems with fixed-point encoding and permutation
encoding, and unlike perturbation-based linkage learning methods, GAP does not require extra
fitness evaluations. Experimental results with the royal road problems and traveling salesman
problems show the performance improvement of GAP over standard GAs.

1 はじめに

積み木仮説 (building block hypothesis) [1, 2] に述
べられているように，遺伝的アルゴリズム（genetic al-
gorithm, 以下 GA）の進化過程においては部分解が生
成され，またそれらの部分解が適切に組み合わされる
ことが期待される．しかしその一方で，生成された部
分解が早い段階で交叉によって破壊されてしまうとい
う現象が見られる．また，対象とする最適化問題にど
のような部分解が存在するか不明な場合も一般にあり
得るため，部分解が散在するような染色体表現（符号
化）がなされてしまう可能性がある．
上の問題に対処するため，これまで様々なリンケー

ジ学習手法が開発されてきた．リンケージ学習手法は
主に 3種類に分類される [3, 4]：

• messy GA [5], LLGA [6]等のリンケージ適応手法

• LINC [7], LIMD [3], D5 [8], ILI [9] 等の摂動
(perturbation) に基づくリンケージ同定手法

• BOA [10], DSMGA [4] 等のモデル構築手法

これらのリンケージ学習手法の多くは遺伝子の意味が
座位 (locus)に依存する表現（多くの場合はビット表現
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であるので，以下では単にビット表現と書くことにす
る）を対象としており，部分解は座位の単位で同定・保
護される．我々の知る範囲では，順列表現を扱える手
法は少なく，マルコフ連鎖に基づくモデル構築手法で
ある EHBSA [11]で扱われるのみである．
本論文では GAP (GA with patterns)と呼ばれる枠

組みを提案する．GAPはGeroとKazakovの遺伝子工
学 (genetic engineering)アプローチ [12] の拡張と見な
すことができる．すなわちGAPでは，非常に優良な染
色体からギャップを含む部分列を重要なパターンとして
複数抽出し，これらのパターンの出現が交叉によって
破壊されることを防ぐ．GAPは，系列パターン発見手
法を用いて重要なパターンを抽出するため，ビット表
現だけでなく順列表現も扱える点が Geroと Kazakov
の方法と異なる．更に GAPでは，抽出されたパター
ンに基づき，（LEGO [13]のように）細粒度（遺伝子単
位）で，（CDC [14]のように）各交叉における親染色体
に依存して部分解の保護を行う．従って座位レベルで
重複する部分解もGAPでは自然に扱うことができる．
更に，摂動に基づく方法と異なり，GAPでは適合度関
数の評価を追加的に行う必要がなく，むしろ逆に進化
を加速させることで，適合度関数の評価回数を減らす
ことができる．また，GAPの別の利点として，理解可
能性が高いことも挙げられる．GAPは標準的なGAや
Geroと Kazakovの方法と同様に進化論・遺伝学の観



1. 集団を初期化し，∆(0) とする．t := 0とおく．
2. ∆(t)から切捨て選択により，2種類の染色体集合
を求める：

(a) ∆sel（切捨て率 rsel）,

(b) ∆mine（抽出切捨て率 rmine，rmine ≤ rsel）

3. ∆mine からパターン集合 Πを抽出する．
4. ∆selに対し，Πに基づいて交叉を適用する．突然
変異を適用し，新たな集団∆(t+1) を得る．

5. t := t + 1と更新する．
6. 停止条件を満たしたら終了する; そうでなければ
ステップ 2に進む．

図 1: GAPの概要．

点から理解でき，また抽出されたパターンを観測する
ことで，進化過程で何が起こったかを事後的に解析す
ることも可能である．
以下では次の構成をとる．2 節ではGAPについて記

述する．2.1 節で系列パターン発見手法がGAPでどの
ように導入されるかについて述べる．また，2.2 節では
部分解の保護方法について述べる．3 節で実験結果を
示し，4 節で関連研究を述べる．5 節で結論を述べる．

2 提案方法

2.1 飽和系列パターンの発見

図 1 に GAP の概要を示す．GAP は基本的に通常
の GA に従うが，ステップ 2b, 3 において良好な染
色体に頻出するパターン Π を抽出し，ステップ 4 に
おいて Π に基づき交叉を行う点が異なる．Π は非常
に高い適合度を持つ集団 ∆mine から抽出される．一
方，∆sel は通常の選択操作によって選ばれる集団であ
る (∆mine ⊆ ∆sel)．ここで Π 中の各パターンは推定部
分解 (induced building block)と見なすことができる．
現在は，切捨て選択 (truncation selection)を用いた完
全な世代交代を考えており，突然変異操作は従来通り
行う．また，ステップ 3を抽出ステップと呼び，一方ス
テップ 4中で推定部分解を保護する操作を保護ステッ
プと呼ぶ．次の 2つの節ではそれぞれ抽出ステップと
保護ステップについて述べる．

2.1.1 頻出パターンと部分解

高速な抽出ステップを実現するため，BIDE [15]と呼
ばれる系列パターン発見アルゴリズムを用いる．BIDE
は深さ優先型の系列パターン発見アルゴリズムである
PrefixSpan [16] を拡張したものであり，系列集合 ∆
に頻出する飽和 (closed)部分列を全て列挙する．GAP
においては ∆ が集団に対応し，∆ 内の系列データが
染色体に対応する．ここで幾つかの用語と記法を導入
する．系列 s = ⟨α1, α2, . . . , αn⟩ が与えられたとき，
1 ≤ i1 < i2 < · · · < im ≤ n かつ β1 = αi1 , β2 = αi2 ,
. . . , βm = αim (m > 0)を満たす i1, i2, . . . , im が存在
するような s′ = ⟨β1, β2, . . . , βm⟩を「sの部分系列」と
呼ぶ1. 例えば ⟨a⟩, ⟨b⟩, ⟨c⟩, ⟨a, b⟩, ⟨a, c⟩, ⟨c, b⟩ ⟨a, c, b⟩
は ⟨a, c, b⟩ の部分系列である．また，s′ が sの部分系
列であるとき，「s′ は sに出現する」といい，s′ ⊆ sと
表す．s′ ⊆ sかつ s′ ̸= sであるとき，s′ ⊂ sと表す．
順列表現においては，染色体は単純に遺伝子の系列

データとして表すことができる．一方，ビット表現にお
いては，messy GAや LLGAと同様に，染色体を座位-
遺伝子（ビット）のペアから成る系列データと見なす．
ただしGAPにおいては，l < l′ のとき，座位-遺伝子の
ペア (l, a)が他のペア (l′, a′)の前方に出現するとする．
例えば，順列表現の染色体 ⟨a, c, d, e, b⟩ はそのまま系
列データとして扱い，ビット表現の染色体 ⟨1, 0, 1, 1, 0⟩
は系列データ ⟨(1, 1), (2, 0), (3, 1), (4, 1), (5, 0)⟩ に翻訳
して考える．
更に，パターンと呼ばれる（部分）系列として sを考

える．そして σ(s,∆)を集団∆中で sが出現する染色
体の数とする．このとき σ(s,∆)は∆における sのサ
ポートと呼ばれ，与えられた集団∆と閾値 σmin(> 0)
に対して σ(s,∆) ≥ σmin であるとき，パターン sは頻
出であるという．閾値 σminは最小サポートと呼ばれる．
文脈より明らかな場合，本論文では σ(s,∆)を σ(s)と
略記する．∆(= ∆mine)が非常に適合度の高い染色体
の集合であり，かつ σminが充分に大きいとき，頻出パ
ターンの各々を部分解であると考えることにする．加
えて上の定義から，パターンにはギャップが含まれて
よいことに注意する．例えば，順列表現 ⟨a, c, d, e, b⟩に
は ⟨a, c⟩や ⟨a, d⟩などのパターンが出現する．ビット表
現を翻訳した系列 ⟨(1, 1), (2, 0), (3, 1), (4, 1), (5, 0)⟩ に
は ⟨(2, 0), (5, 0)⟩（スキーマ記法では ⟨∗, 0, ∗, ∗, 0⟩に対
応する）などのパターンが出現する．以上より，GAP
ではビット表現や順列表現において柔軟なパターンを
取り扱う．

1元々の BIDEの記述では，αj と βj はアイテム（記号）の集合
であるが，ここではより簡単な場合を考えている．



2.1.2 飽和パターン

先に述べたように，BIDEは頻出する飽和パターン
を列挙することができる．パターン sに対して，s ⊂ s′

であるような s′ がいずれも σ(s) > σ(s′)であるとき，
「sは飽和している」という．言い換えれば，s ⊂ s′ か
つ σ(s) = σ(s′)であるような s′ が存在する場合，sは
飽和パターンではない．
飽和パターンは同じ出現回数を持つパターン同士の

中で最も情報量が多いという意味で好ましい．加えて，
飽和パターン発見手法を用いると，類似した長い染色
体が多く含まれる集団から効率的にパターンを見つけ
ることが可能になる．例えば極端な場合として，染色体
⟨a, b, c, d, e⟩が σmin回以上集団∆に出現した場合を考
える．このとき，⟨a, b, c, d, e⟩の部分列全て (⟨a⟩, ⟨a, b⟩,
⟨a, c⟩, . . . )が頻出パターンである．従ってこのような
場合は染色体長に対し指数倍個のパターンが存在する
ことになり，一般にそれらを列挙するのは実時間では
困難である．一方，σ(s) > σ(⟨a, b, c, d, e⟩)でない限り，
s (⊂ ⟨a, b, c, d, e⟩) は飽和パターンとはならないため，
頻出する飽和パターンの数は抑えられる．更に，BIDE
ではパターン候補が飽和しているかどうかを動的に検
査することで，探索空間の枝刈りを積極的に行う．進
化過程の後半では染色体が互いに似てくるため，現在
のところ GAPにおいては飽和パターンの利用が欠か
せないと思われる．

2.1.3 制約を利用した効率化

パターンの探索を更に効率的に行うため，BIDEは 2
種類の制約を利用する．一つは染色体表現における制
約である．例えば，ビット表現，順列表現の双方におい
て，各パターンは一つの染色体に一回しか出現しない．
更にビット表現においては，l < l′ のときに座位-遺伝
子のペア (l, a)は他のペア (l′, a′)の後に出現すること
はなく，また (l, a)と (l + 1, a′) の間に他の座位-遺伝
子のペアが出現することもない．この性質を利用して，
BIDEは飽和パターンの検査を一部省略している．も
う一つの制約はパターンの形に関するものである．こ
の制約は最適化問題の性質に応じてユーザが指定する．
現在の実装では元のアルゴリズム [15] に修正を施し，
パターンの最小長Lmin，最大長Lmax，パターンに含ま
れるギャップの最小幅Gmin，最大幅Gmaxという 4種
類の制約を指定可能にしている．このうちLmax, Gmin,
Gmax は BIDEの高速化に貢献する．例えば Lmin = 2
を指定するのはどの最適化問題でも有効であると考え
られ，また順列表現において Gmax = 1あるいは 2を
指定すれば局所的なパターンを抽出できる．

2.1.4 top-K パターン発見手法の導入

抽出されるパターンの数は最小サポート σminに敏感
であることがよく知られている．σminが小さすぎると
抽出されるパターンが極端に多くなり，また σminが大
きすぎるとパターンが何も抽出されなくなってしまう．
GAでは進化過程の途中で適切な σminの値が変わると
思われるため，σminを自動的に調整できることが望ま
しい．このため我々は minimum support raising [17]
と呼ばれる，実装容易な top-K パターン発見手法を導
入する．この top-K パターン発見手法では，σmin を
自動的に調整して，最も頻出なK個のパターンのみが
返ってくる．具体的に言うと，我々は非常に小さな最
小サポート σ

(0)
min（すなわち σmin := σ

(0)
min）から出発し，

深さ優先探索の途中でK個パターンを見つけたら，最
小サポートを σmin := σ(s)と更新する．ここで sは上
位K個のパターン候補の中で最も出現回数の少ないパ
ターンである．そして，新しいパターン候補が発見さ
れる度にこの更新が繰り返され，最小サポートが増加
する．以降では σ

(0)
min を初期最小サポートと呼ぶ．

多くの場合，最小サポートは素早く引き上げられ，探
索空間を枝刈りする機会が増すため，top-K パターン
発見におけるオーバヘッドはそれ程大きくないと考え
られる．それよりも σminの代わりに K と σ

(0)
min を指定

する簡便さのメリットの方が大きい．また，BIDEはパ
ターンが飽和であるかどうかの検査を動的に行い，上
位 K 個の候補には飽和パターンしか含まれないため，
BIDEと組み合わせた場合にminimum support raising
を行うことは安全である．

2.2 交叉点分布の修正に基づく部分解保護

推定部分解を得た後に問題になるのは，その推定部
分解を次世代でどう継承し，組み合わせるかである．そ
のために GAPの保護ステップでは，親染色体におけ
る推定部分解の出現位置を元に，可能な交叉点上の確
率分布（以下，交叉点分布）を適宜修正することを考
える．このようなソフトなアプローチをとるのは，（特
に進化の初期段階で）推定された部分解が誤っている
可能性があるためである．GAPの交叉操作は，交叉点
分布が交叉の度に親染色体に依存して決定し直される
点で CDC (context-dependent crossover) [14]に類似
しており，CDCと同様に座位が重複する部分解を自然
に扱うことができる．
この 2.2節の以降では，一点交叉，二点交叉，オリジ

ナルのエッジ交叉 (edge recombination)，位置に基づ
く交叉 (position-based crossover)の各々についてどの
ように交叉点分布を修正するかを記述する．ここで話
を簡単にするために，我々は各交叉オペレータの交叉点
分布に対して共通の修正手続きを行う．すなわち，望ま



しくない交叉点から確率 massを割り引き (discount)，
割り引いた確率massを他の（望ましい）交叉点に再配
分する．この修正手続きは Sebag と Schoenauer の交
叉制御手法 [18]に類似している．
各交叉オペレータに対する修正手続きを具体的に説

明する前に，記法を追加する．まず，抽出ステップでパ
ターン（推定部分解）π = ⟨β1, β2, . . . , βm⟩が得られた
とする．πが染色体 cに出現するとき (π ⊆ c)，Occ(π, c)
は πが占める c中の座位の集合を表す．すなわち，c =
⟨α1, α2, . . . , αn⟩かつ β1 = αi1 , β1 = αi1 , . . . , βm =
αim が成り立つとき，Occ(π, c) = {i1, i2, . . . , im}とな
る．例えば，π = ⟨b, d⟩および c = ⟨a, b, c, d⟩に対して，
Occ(π, c) = {2, 4}が成り立つ．

2.2.1 一点交叉

以上の準備の下で，一点交叉の場合における交叉点
分布の修正手続きを説明する．まず，長さ nである二
つの親染色体 c1, c2 を考える．すると一点交叉では
N = (n − 1)箇所の交叉点 {ϕ1, ϕ2, . . . , ϕN}が存在す
る．ここで ϕi は第 i座位と第 (i + 1)座位の間にある
交叉点である．また，ϕiが交叉点として選ばれる確率
を pi と書く．このとき，{pi | 1 ≤ i ≤ N}は可能な交
叉点の集合 {ϕi | 1 ≤ i ≤ N} 上の確率分布，すなわち
交叉点分布である．
ここで，K 個のパターン Π = {π1, π2, . . . , πK}が抽

出ステップで得られているとする．もし，Π中のどのパ
ターンも親染色体に出現しなければ，通常どおり一点
交叉が行われる．また，もし Πのパターンにより片方
の親の座位が全て占められてしまった場合は交叉自体
がスキップされる．そのいずれでもない場合，交叉点分
布が次のように修正される．まず，各親染色体 cu (u =
1, 2)に対し，Π中のパターンが占める最左の座位 i

(u)
left

と最右の座位 i
(u)
right が i

(u)
left = minOcc(Π, cu), i

(u)
right =

maxOcc(Π, cu)と計算される．ここで Occ(Π, c)は

Occ(Π, c) =
∪

1≤k≤K:πk⊆c

Occ(πk, c). (1)

と定義される．そして，第 i
(u)
left座位から第 i

(u)
right座位ま

でを保護しようと考える．そのためにΦ = {ϕi | i
(1)
left ≤

i < i
(1)
right} ∪ {ϕi | i

(2)
left ≤ i < i

(2)
right} を求め，Φに含ま

れる交叉点の確率を以下のように割り引く：

pi :=
δ

N
(ϕi ∈ Φ). (2)

ここで δ (0 < δ < 1)は，ユーザが指定する制御パラ
メータであり，割引率と呼ばれる．割り引かれた確率
mass h(1 − δ)/N は以下のように再配分される：

pi :=
1
N

+
1

N − h
· h(1 − δ)

N
=

N − hδ

N(N − h)
(ϕi ̸∈ Φ).

(3)

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1
loci:

2 3 4 5 6 7 8 9 10

indices of
  crossover points:

c1 1

10 0

0 1

1 1

1 1 0 1

0 000 1

1 10

protected

c2

図 2: 一点交叉に対する部分解保護．

ここで h = |Φ|は保護される交叉点の数である．
以上の処理を図 2を用いて説明する．まず長さ10の親

染色体 c1, c2を考える．このとき 9箇所の交叉点が存在
し (N = 9)，図 2では 1から 9まで番号が振られている．
c1と c2で黒く塗りつぶされた各ビットはΠ中のパター
ンのどれかに占められていることを表し，Occ(Π, c1) =
{2, 6, 7} およびOcc(Π, c2) = {1, 2, 3, 7, 8}に対応する．
一方，網掛けのビットはパターン内のギャップに対応
する．このとき，定義により i

(1)
left = min{2, 6, 7} = 2,

i
(1)
right = 7, i

(2)
left = 1 および i

(2)
right = 8が成り立つ．従っ

て座位集合 Φ = {ϕ1, ϕ2, . . . , ϕ7}に対応する交叉点確
率が割り引かれる (h = |Φ| = 7)．そして δの値（例え
ば δ = 0.5）と式 2, 3に基づき，交叉点分布が修正さ
れる．
上で述べた一点交叉における部分解保護には，図 2

における網掛けのビットは推定部分解に含まれていな
いにも関わらず黒塗りのビットとともに過剰に保護さ
れてしまうという問題がある．この問題は次節で説明
する二点交叉における交叉点分布の修正手続きで解消
される．

2.2.2 二点交叉

二点交叉の場合，長さ nの親染色体 c1, c2に対して，
N = n(n+1)/2箇所の交叉点 {ϕij | 0 ≤ i < j ≤ n}が
存在する．ここで ϕij は第 (i + 1)座位から第 j座位の
部分を交換することに対応する．ここでは簡単のため，
交叉点部分布の修正手続きを例で説明する．図 3 は，
長さ n = 10の親染色体に対して与える交叉点の番号と
保護したい座位 Occ(Π, c1) ∪ Occ(Π, c2) = {2, 6, 7} ∪
{1, 2, 3, 7, 8} = {1, 2, 3, 6, 7, 8}. を示している．一点交
叉の場合と異なり，我々は第 9, 10座位のビットだけ
ではなく第 4, 5座位のビットも交換できることが分か
る．更に，Φfull = {ϕij | 0 ≤ i < j ≤ n} を全ての交叉
点から成る集合，Φ1 = {ϕij | i, j ∈ {3, 4, 5}, i < j} を
保護対象の座位の間にある交叉点の集合，Φ2 = {ϕij |
i, j ∈ {0, 8, 9, 10}, i < j} を保護対象の座位の外側に
ある交叉点の集合としたとき，保護対象の交叉点 Φは
Φ = Φfull \ (Φ1 ∪ Φ2) で与えられる．このとき一点交
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図 3: 二点交叉に対する部分解保護．

叉の場合と同様，交叉点分布 {pij | 0 ≤ i < j ≤ n}が

pij :=
δ

N
(ϕij ∈ Φ) (4)

pij :=
N − hδ

N(N − h)
(ϕij ̸∈ Φ) (5)

と修正される．ここで δは割引率，h = |Φ|である．こ
こで述べた Φを求めるため手続きを一般化するのは容
易である．図 2と図 3を比較すると，二点交叉では保
護対象が最小範囲で済んでいることが分かる．

2.2.3 エッジ交叉

エッジ交叉は順列表現用に提案された交叉オペレー
タである [19]．ここではまず長さ nの親染色体を考え
る．この親染色体には {1, 2, . . . , n}から選ばれた遺伝
子がちょうど一回ずつ出現する．例えば長さ n = 6の
場合，⟨2, 4, 3, 1, 5, 6⟩は順列表現の染色体である．以降
では簡単のため，巡回セールスマン問題を考慮して，各
遺伝子が都市の番号を表すとする．エッジ交叉では二
つの親染色体に対して，まずエッジ写像 (edge map)と
呼ばれる表M を構築する．M [γ]は都市 γとエッジで
繋がる都市の集合を指し，γのエッジリスト (edge list)
と呼ばれる．
例えば [19]に従い，二つの親染色体 ⟨1, 2, 3, 4, 5, 6⟩,

⟨2, 4, 3, 1, 5, 6⟩を考える．このとき，エッジ写像M は
以下のように構築される：

都市 γ エッジリストM [γ]
1 {2, 3, 5, 6}
2 {1, 3, 4, 6}
3 {1, 2, 4}
4 {2, 3, 5}
5 {1, 4, 6}
6 {1, 2, 5}

このエッジ写像Mを用いて，エッジ交叉は図 4のように
進められる．図 4における交叉の結果，⟨α1, α2, . . . , αn⟩
が子染色体として得られる．図 4のステップ 4と 5に
確率的な選択があるため，GAPではパターン（推定部
分解）Πから得られる情報を用いてこれらの確率的選
択における確率分布の修正を図る．

1. 親染色体のうち，一方から最初に訪問する都市 γ

を選ぶ．t := 1とし，また α1 := γ とおく．
2. すべての 1 ≤ γ′ ≤ nに対し，（可能なら）M [γ′]
から γ を削除する．

3. もしM [γ] ̸= ∅（別の都市へのエッジがある）な
らば，ステップ 4に進む; そうでなければステッ
プ 5に進む．

4. M [γ]に含まれる都市の中でエッジリストのサイ
ズが最小なものを選ぶ．もし複数あればランダム
一つ選ぶ．選ばれた都市を γとおき，ステップ 6
に進む．

5. もし t = n（未訪問の都市がない）ならば，子
染色体 ⟨α1, α2, . . . , αn⟩を返す; そうでなければ，
{1, 2, . . . , n} \ {α1, . . . , αt} から未訪問の都市を
ランダムに選ぶ．選ばれた都市を γ とおき，ス
テップ 6に進む．

6. t := t + 1 とした後，αt := γとする. ステップ 2
に進む．

図 4: エッジ交叉の手続き．

具体的には，まず頻出エッジ写像 (frequent edge map)
と呼ばれる別の表M∗を構築する．集団∆に含まれる染
色体 c = ⟨α1, α2, . . . , αn⟩ を考えたとき，Π中のパター
ンの一部となっているエッジ集合はE∗

c = {(αi, αi+1) |
(i, i + 1) ∈ Occ(Π, c)} として得られる（Occ(Π, c)は
式 1で定義したもの）．E∗

c 中のエッジは cの頻出エッ
ジと呼ばれる．そして都市 γに対する頻出エッジのリス
トはM∗[γ] =

∪
c∈∆{γ′ | (γ, γ′) ∈ E∗

c or (γ′, γ) ∈ E∗
c }

と求められる．
更にM∗に基づき，ステップ 4および 5において次

に訪問する都市の選択に関する確率分布を修正する．現
在訪問中の都市を γとし，Γ = {γ1, γ2, . . . , γN}を次に
訪問する都市の候補集合とする．また，確率 piで次の
都市 γi を選択することにすると，{p1, p2, . . . , pN}は
確率分布を為す．元々のエッジ交叉では pi = 1/N と固
定していたことに注意する．一方GAPでは，頻出エッ
ジのリストに含まれる都市 γi ∈ M∗[γ]に対し，その γi

が「選ばれない」確率の割り引きを行う．すなわち，

pi := 1 −
(

1 − 1
N

)
δ (γi ∈ M∗[γ]) (6)

pi := 1 −
(

1 − 1
N

)
N − hδ

N − h
(γi ̸∈ M∗[γ]) (7)

が実行される．δは割引率，また h = |M∗[γ]|である．
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図 5: 位置に基づく交叉に対する部分解保護．

2.2.4 位置に基づく交叉

位置に基づく交叉は順列表現に対する別の交叉オペ
レータである [19]．図 5（左）は親染色体 c1, c2 から
位置に基づく交叉により子染色体 c′1が生成される様子
を示したものである（[19]の例を用いている）．位置に
基づく交叉では次のステップ (i)∼(iii)により子染色体
を生成する．(i) まず片方の親 c1 で幾つかの座位を選
択する（図では網掛けになっている箇所）．(ii) 選択さ
れた都市は位置を変えずにそのまま子染色体にコピー
される．(iii) 残りの遺伝子はもう一方の親 c2から順序
を変えずに子染色体にコピーされる．もう一つの子染
色体は c1 と c2 の役割を変えてステップ (i)∼(iii)をも
う一度繰り返すことにより生成される．

GAPでは，パターン（推定部分解）Πからの情報に
基づき，ステップ (i) における座位の選択確率にバイ
アスを与えることを考える．ここで，長さ nの親染色
体 c1 からおおよそ (n · rpos)箇所の座位を選択するこ
とを考える．rpos は新たに導入される制御パラメータ
であり，本論文では位置保存率 (position-keeping rate)
と呼ぶ．もし何もバイアスを与えないのであれば，座
位 iを選択するかどうかを各々独立に確率 pi = rposで
決めればよい (1 ≤ i ≤ n)．それに対し，保護すべき座
位の集合 Occ(Π, c1) （式 1）を用いて，確率 pi を

pi := κ · (1 − (1 − rpos)δ) (i ∈ Occ(Π, c1)) (8)

pi := κ · rposδ (i ̸∈ Occ(Π, c1)) (9)

と修正する．ここで κは平均 (n · rpos)箇所の座位を選
ぶように調整される定数である．例えば，Occ(Π, c1) =
{3, 4, 6, 7}が得られたとき，図 5（右）で黒く塗られた
座位の選択確率が大きくなる．式 8においては座位 i

が選ばれない確率が割り引きされ，一方式 9では座位
iが選ばれる確率が割り引きされる．

3 実験

本節で説明する比較実験では，Royal Road 問題と
巡回セールスマン問題の 2 種類を取り上げる．Royal
Road 問題ではビット表現の染色体を用い，巡回セー
ルスマン問題では順列表現の染色体を用いる．Royal

Road問題はMitchellらによって導入された [2]．GA
の巡回セールスマン問題への適用に関しては，[19]で
Larrañagaらが詳細な解説を行っている．また，[19]で
は標準的なベンチマークデータを用いて，様々な交叉・
突然変異オペレータに対する比較実験の結果も詳細に
報告されている．両方の問題において，基本的に我々
は標準的なGA（standard GA, 以下 SGA）とGAPを
比較し，推定部分解の保護が探索性能を向上させるか
どうかを観察する．加えて Royal Road問題に対して
は，確率モデル構築に基づく GAとして広く知られる
BOA (Bayesian Optimization Algorithm) [10]とも比
較する．

3.1 Royal Road 問題

Royal Road 問題は，染色体 c に対する適合度関数
F (c) =

∑
s∈S w(s)σ(s, c)を最適化する問題である．こ

こで Sはユーザ定義のスキーマの集合であり，w(s)は
スキーマ s ∈ S に対する重みである．また σ(s, c)はス
キーマ sが染色体 cに出現すれば 1, そうでなければ 0
をとる．

Royal Road問題を用いた比較実験では，“tight”な
符号化に基づく適合度関数と “loose”な符号化に基づ
く適合度関数の 2種類を用意する．これらの 2種類の
適合度関数は 15 種類のスキーマをもつ点が共通であ
り，スキーマ集合と重みは図 6で与えられる．この図
から，“tight”な符号化では隣り合うビットからスキー
マが構成され，スキーマの破壊が起こりにくくなって
いる．それに対し，“loose”な符号化ではスキーマが染
色体内に散在しており，交叉によるスキーマの破壊が
起こりやすい．
比較実験においては，集団サイズ |Pop|を 64から 512

まで変え，進化計算手法として SGA（一点交叉），SGA
（二点交叉），GAP（一点交叉），GAP（二点交叉），
BOAの 5つを比較した．Mitchellらの実験では集団サ
イズは 128に固定され，スケーリングを導入したルー
レット選択が用いられている．それに対し，BOAでは
切捨て選択を用いるため，今回の比較実験では全ての
手法で切捨て選択を用いている．更に SGAとGAPで
は一様突然変異を用いる．進化サイクルは最適値 256
を見つけるか，5,000世代に達するまで繰り返される．
また，全ての進化計算手法において，疑似乱数の種を
100回変えて評価を行った．
ユーザ定義の制御パラメータの設定を表 1 に示す．

表 1にあるように，幾つかの制御パラメータでは 2つ
以上の値を試しており，本論文では最も良い探索性能
を示したパラメータを用いた結果を示す．GAP にお
いては初期最小サポート max{5, (0.2 · rmine|Pop|)}を
用いた top-K パターン発見手法を用いる．この初期最



s1 = 11111111********************************************************; w(s1) = 8
s2 = ********11111111************************************************; w(s2) = 8
s3 = ****************11111111****************************************; w(s3) = 8
s4 = ************************11111111********************************; w(s4) = 8
s5 = ********************************11111111************************; w(s5) = 8
s6 = ****************************************11111111****************; w(s6) = 8
s7 = ************************************************11111111********; w(s7) = 8
s8 = ********************************************************11111111; w(s8) = 8
s9 = 1111111111111111************************************************; w(s9) = 16
s10 = ****************1111111111111111********************************; w(s10) = 16
s11 = ********************************1111111111111111****************; w(s11) = 16
s12 = ************************************************1111111111111111; w(s12) = 16
s13 = 11111111111111111111111111111111********************************; w(s13) = 32
s14 = ********************************11111111111111111111111111111111; w(s14) = 32
s15 = 1111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111; w(s15) = 64

s1 = 1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******; w(s1) = 8
s2 = *1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1******; w(s2) = 8
s2 = **1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*****; w(s3) = 8
s4 = ***1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1****; w(s4) = 8
s5 = ****1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1***; w(s5) = 8
s6 = *****1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1**; w(s6) = 8
s7 = ******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*; w(s7) = 8
s8 = *******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1*******1; w(s8) = 8
s9 = 1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***; w(s9) = 16
s10 = *1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1**; w(s10) = 16
s11 = **1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1*; w(s11) = 16
s12 = ***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1***1; w(s12) = 16
s13 = 1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*; w(s13) = 32
s14 = *1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1*1; w(s14) = 32
s15 = 1111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111; w(s15) = 64

図 6: （上）“tight”な符号化を用いた Royal Road問題，（下）“loose”な符号化を用いた Royal Road問題．

表 1: Royal Road問題に対する制御パラメータ．

手法 制御パラメータ 値
SGA 交叉確率 0.7

GAP 突然変異確率 0.01

切捨て率 (rsel) 0.5

最大パターン数 (K) 30

最小パターン長 (Lmin) 3

GAP 抽出用切捨て率 (rmine) 0.05, 0.1, 0.2

割引率 (δ) 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9

初期最小サポート (σ
(0)
min) max{5, (0.2 · rmine|Pop|)}

切捨て率 0.01, 0.05, 0.1, 0.2

BOA 親変数の最大個数 1, 2, 5

疑似カウント (C) 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1

小サポートの設定は，適合度が非常に高い集団 ∆mine

（図 1）のうち少なくとも 20%に出現したパターンのみ
を用いることを意味する．一方，集団サイズが小さい
場合は，初期最小サポートは 5に固定される．

BOAの制御パラメータも表 1に示されている．この
表の中で疑似カウント C は集団内の染色体数に関する
事前知識を指しており，元論文 [10]で m′(xi, πXi)と
して参照されていたものである．我々の実装では，疑
似カウントを考慮して Bayesian ネットワークの条件

付き確率を推定している2．更に BOAでは，非循環性
(acyclicity)を満たすまでエッジの追加を最大 1,000回
試み，モデルスコア（BD metric）が向上するまでネッ
トワーク構造の生成を最大 100回行う．
表 2（上）は “tight”な符号化を用いた Royal Road

問題に対する実験結果である．ここで表中の各エント
リは，最適値を見つけるまでの平均世代数およびその
標準誤差であり，“1PTX”および “2PTX”はそれぞれ
一点交叉，二点交叉を指す．この表の全体を通して二点
交叉の方が一点交叉より優れていることが分かり，よ
り大きい集団の方が探索性能が向上している．これは
予想された結果であるが，その一方で，一点交叉を用
いた場合にGAPの性能が SGAより劣化していること
も分かる．先にも述べたように，一点交叉では推定部
分解を過剰に保護する点に問題があると思われる．二
点交叉を用いた場合は，全ての集団サイズで GAPの
方が SGAより優れた性能を示している．BOAは着実
な性能を示しているが，集団サイズの増加に対して性
能の向上が鈍くなっている．

2より具体的には，我々は条件付き確率を

p(xi | πXi
) :=

m(xi, πXi
) + C

m(πXi
) + diC

,

によって推定する．ここで xi は Bayesian ネットワークにおける i
番目の変数 Xi がとる値であり，πXi

は変数 Xi の親変数の値（ベ
クトル）である．またm(xi, πXi

)は，xi および πXi
を満たす染色

体の数である．更に di は Xi が取り得る値の個数である．



表 2: Royal Road問題における比較結果．

Tight SGA GAP BOA

|Pop| 1PTX 2PTX 1PTX 2PTX

64 684.6 ± 36.9 548.41 ± 35.6 624.5 ± 31.4 538.2 ± 27.5 384.9 ± 20.6

128 266.5 ± 16.0 207.5 ± 14.5 284.3 ± 18.8 186.0 ± 13.7 309.8 ± 14.3

256 89.5 ± 7.1 74.4 ± 6.7 132.3 ± 11.2 55.6 ± 4.7 155.8 ± 7.9

512 28.0 ± 3.5 28.9 ± 2.4 49.3 ± 4.9 23.7 ± 0.8 85.4 ± 3.2

Loose SGA GAP BOA

|Pop| 1PTX 2PTX 1PTX 2PTX

64 578.2 ± 26.3 537.3 ± 23.5 577.9 ± 27.5 541.7 ± 26.0 371.0 ± 21.6

128 294.4 ± 13.4 288.6 ± 11.7 325.4 ± 13.6 285.6 ± 12.0 312.2 ± 14.1

256 185.8 ± 7.1 164.4 ± 7.6 208.8 ± 6.5 151.8 ± 6.1 145.5 ± 5.6

512 110.4 ± 4.0 97.9 ± 3.1 135.6 ± 5.3 95.0 ± 3.7 78.8 ± 2.9

表 2（下）は “loose”な符号化を用いたRoyal Road問
題に対する実験結果である．この表からは，まず “tight”
な符号化を用いた場合と比べて SGAとGAPの性能が
劣化していることが分かる．一点交叉や二点交叉では
その性能が符号化のスタイルに大きく依存するためで
あると考えられる．それに対し，BOAでは元々全ての
座位を区別なく扱うため，“loose”な符号化に対する性
能の劣化が見られない．しかしそれでも，二点交叉の場
合は，集団サイズが大きい場合においてGAPは SGA
より性能が高く，集団サイズ 128, 256では BOAと同
等の性能をもつ．集団サイズが小さい場合に GAPの
性能が伸びないのは，部分解を正しく推定するために
必要となる高適合な染色体の数が不足するためである
と考えられる．

3.2 巡回セールスマン問題

巡回セールスマン問題を用いた比較実験では，エッジ
交叉（2.2.3節）と位置に基づく交叉（2.2.4節）という 2
種類の交叉オペレータを用いる．そして進化計算手法を
TSPLIB953 で提供されるGrötschels48, Grötschels120
を使って比較する．Grötschels48には 48都市が含まれ，
最適解は 5,046である．一方Grötschels120には 120都
市が含まれ，最適解は 6,942である．
この実験では，集団サイズを 200から 2,000まで変

えて SGA（エッジ交叉），SGA（位置に基づく交叉），
GAP（エッジ交叉），GAP（位置に基づく交叉）の 4種
類を比較する．SGAとGAPともに切捨て選択を用い，
突然変異手法として inverse mutation [19]を用いた．進
化サイクルは，最適値が見つかるか，最後の 50世代で
最良個体の適合度に変化が見られなくなるまで繰り返
す．実験に使用した制御パラメータを表 3に示す．巡回
セールスマン問題においては，局所的なパターンを部分

3http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/
TSPLIB95/

表 3: 巡回セールスマン問題に対する制御パラメータ．

手法 制御パラメータ 値
交叉確率 0.7

SGA 突然変異確率 0.05

GAP 切捨て率 (rsel) 0.5

位置保存率 (rpos) 0.25 (for PX only)

最大パターン数 (K) 30

最小パターン長 (Lmin) 2

GAP 最大ギャップ幅 (Gmax) 0, 1, 2

抽出用切捨て率 (rmine) 0.01, 0.05, 0.1

割引率 (δ) 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9

初期最小サポート (σ
(0)
min) max{5, (0.2 · rmine|Pop|)}

解として考え，新たに最大ギャップ幅の制約を設けた．
また，Royal Road問題の場合と同様に，疑似乱数の種
を 100回変えて評価を行った．この実験では順列表現
に対する確率モデル構築GA手法であるEHBSA(Edge
Histogram Based Sampling Algorithm) [11] との比較
は行っていない．これは，現在の GAPが完全な世代
交代を行っているのに対し，元論文の EHBSAでは安
定状態 (steady-state)戦略をとっているためである．

Grötschels48に対する実験結果を表 4に示す．表中
の “ER”および “PX”はそれぞれエッジ交叉，位置に
基づく交叉を指す．表 4（上）の各エントリは，100回
の試行における最良個体の適合度の平均である．一方，
表 4（下）の各エントリは，進化サイクルが停止する
までに要した世代数の平均である（制御パラメータの
設定は表 4（上）と同じ）．これらの表から，ほとん
どの場合において，GAPが最良個体の適合度を向上さ
せ，停止までに要する世代数を減らしていることが分
かる．従ってこの実験結果より，GAPは進化を早める
ことに成功したと言える．停止までの世代数は適合度
関数の評価回数に比例するため，GAPは適合度関数評
価にかかるコストを軽減することが分かる．同様の傾
向は表 5 に示すGrötschels120の結果でも観察できる．



表 4: Grötschels48問題における比較結果．

Fitness SGA GAP

|Pop| ER PX ER PX

200 5441.7 ± 14.3 5665.1 ± 31.6 5462.1 ± 16.0 5663.2 ± 32.2

500 5152.0 ± 5.5 5326.2 ± 21.8 5143.7 ± 5.0 5262.0 ± 14.4

1000 5111.2 ± 4.2 5224.7 ± 12.7 5103.9 ± 4.2 5223.8 ± 11.7

2000 5098.3 ± 2.9 5189.0 ± 9.4 5081.5 ± 2.4 5192.1 ± 8.9

Gens. SGA GAP

|Pop| ER PX ER PX

200 157.8 ± 3.0 318.3 ± 25.7 154.1 ± 2.7 303.0 ± 21.1

500 165.1 ± 2.3 406.2 ± 45.9 163.8 ± 2.7 287.2 ± 12.6

1000 164.6 ± 1.5 358.4 ± 39.8 146.1 ± 2.2 422.5 ± 50.8

2000 166.1 ± 1.9 445.8 ± 55.0 135.8 ± 1.7 489.4 ± 60.9

4 関連研究

遺伝的プログラミングでは部分解が座位に依存せず，
染色体も不定サイズであることが一般的であるため，
パターンに基づく部分解の抽出・保護を目的とした手
法は遺伝的プログラミング分野で多くみられる（例え
ば [20, 21, 22, 23, 24]）．本論文はこれらの部分解抽
出・保護手法が系列状の染色体にも適用可能であるこ
とを示している．GAPでは可変長染色体を必要とする
最適化問題も扱うことができる．また GA研究におい
ては，確率モデル構築 GA，摂動に基づく手法（例え
ば [8, 9]）で機械学習手法が導入されており，Sebag と
Schoenauer は帰納学習に基づいて交叉を制御する手法
を提案している [18]．それに対し，（我々の知る範囲に
おいて）GAPは頻出パターン発見手法をGAに適用し
た最初の試みとなっている．

5 おわりに

本論文では，GAP (GA with patterns)と呼ばれる，
Gero と Kazakov の遺伝子工学アプローチを拡張した
枠組みを提案した．GAP では系列パターン発見手法
（BIDE および top-K パターン発見）を用い，高適合
な染色体から部分解を推定し，交叉点分布を適宜修正
することで，望ましくない交叉からの部分解の保護を
細粒度（遺伝子単位）で行う．GAPでは座位依存表現
（ビット表現）と順列表現の両方を取り扱うことができ，
実験結果から GAPによって進化を早めることで適合
度関数の評価回数の軽減を図ることができる．

GAPには改良の余地がまだ多く残っている．頻出パ
ターンを用いる代わりに顕在パターン (emerging pat-
tern) [25]を導入することが考えられる．GAの文脈で
考えたとき，高適合な染色体には多く現れるが，低適
合な染色体にはそれほど多く現れないパターンを顕在

表 5: Grötschels120問題における比較結果．

Fitness SGA GAP

|Pop| ER PX ER PX

200 9434.5 ± 34.8 9742.3 ± 69.1 9542.3 ± 38.5 9730.2 ± 85.4

500 8411.0 ± 29.1 8075.4 ± 34.2 8432.3 ± 23.1 8071.6 ± 33.6

1000 8258.1 ± 28.9 7733.1 ± 29.2 8254.1 ± 27.9 7694.2 ± 23.7

2000 8148.2 ± 34.8 7579.0 ± 21.1 8103.7 ± 21.6 7570.5 ± 21.9

Gens. SGA GAP

|Pop| ER PX ER PX

200 557.0 ± 8.7 488.2 ± 10.9 544.3 ± 8.9 513.5 ± 21.2

500 874.7 ± 20.1 528.2 ± 17.8 856.9 ± 19.8 490.5 ± 9.2

1000 1039.9 ± 20.8 574.2 ± 31.1 928.9 ± 20.4 553.6 ± 22.9

2000 1275.0 ± 29.4 649.7 ± 40.0 1044.3 ± 18.8 580.5 ± 29.4

パターンとして考えることができる．顕在パターンを
利用することで，それ程重要ではないパターン（部分
解）を除去することができ，より正確な部分解の推定
が期待される．加えて，現在のGAPでは各世代で部分
解の抽出を行っているが，Sebagと Schoenauerが示唆
するように [18]，部分解の抽出を数世代に一回行うよ
うにして効率化を図るのが望ましいと考えられる．更
に，本論文では実装を簡単にするため，GAPに系列パ
ターン発見手法を用いてきた．しかしビット表現され
た染色体は座位-遺伝子のペアの集合と見なせるため，
ビット表現をより効率的に扱うためには，高速化され
た飽和アイテム集合発見手法（例えば LCM [26]）を導
入する必要がある．
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