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In genetic algorithm(GA), it is considered important to conserve the distribution of the population by designing
a crossover which inherits the good parental feature and a generation alternation model which maintains the
diversity of population. However, there are no general GAs which used in combinatorial optimization problems,
even though it can be used in functional optimization problems by preserving statistics. In this study, we propose
a new framework of GA using bayesian networks inspired by Bayesian Optimization Algorithm(BOA). The results
show that the proposed method can be expected to be a general algorithm in combinatorial optimization problems.

1. はじめに
遺伝的アルゴリズム (GA: Genetic Algorithm)は，生物進

化 (交 ，選択淘汰，突然変異)の原理に着想を得て Holland

らによって提唱された適応，最適化，学習の手法である．GA

の研究では「親の良い形質を継承する」，「集団分布の多様性を
維持する」という 2つの要件を満足する GAを設計すること
が，よりより探索に必須であると考えられている．これらは，
集団の分布を保存するということを意味している．また，GA

では「親の良い形質を継承する」遺伝子演算が交 ，「分布の
多様性を維持する」遺伝子演算が世代交代モデルに対応してい
ると考えられている [喜多 99]．

GAの適用例として，実数値の関数最適化問題や巡回セール
スマン問題に代表される組合せ最適化問題がある．関数最適化
問題などの実数値空間における探索では集団分布を保存する
ために平均ベクトル・分散共分散行列などの統計量を保存する
ことで発展してきた．一方で，組合せ最適化においては関数最
適化問題における統計量のような共通の指標が見つかっておら
ず，探索対象の問題クラス固有の知識を組み込んだ GA を問
題ごとに設計する必要がある．そのため，探索以前に対象とす
る問題構造を学び，それを GA の設計に組み込む必要がある
という課題がある．
また，GA における集団を確率モデルとし，確率分布を推

定することで探索を行う進化計算の枠組みとして分布推定ア
ルゴリズム (EDAs: Estimation of Distibution Algorithms)

がある [Martiins 18, Doerr 20]．これにより，遺伝的アルゴリ
ズムの集団を確率モデルに置き換えることで集団分布を確率
分布として保存することが可能となった．EDAs の枠組みに
おける確率モデルにベイジアンネットワーク (BN: Bayesian

Network) を利用した手法にベイジアン最適化アルゴリズム
(BOA: Bayesian Optimization Algorithm)がある．BOAで
は，観測した集団から変数間の因果関係を推論したネットワー
クを構築することが可能なため，問題構造を推定することが可
能である．問題構造が推論できるために組合せ最適化における
GAの問題点を改善できると期待できる．BOA内の BNは学
習に用いる個体群の分布の重なりに応じて適当なオーダのビ
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ルディングブロック (BB: Building-Block)が保存される．し
かし，BOAでは上位集団によってネットワークを構築するた
め，上位集団の BB が保存されてしまい多様性が急激に失わ
れてしまう．さらに，BBが保存されてしまうために良い形質
を持った親付近の探索が困難なことから探索が不十分となって
しまう．
そこで本稿では，BOAにおける上位集団のみを用いること

による多様性の急激な減少をルーレット選択により緩和し，交
により BB を破壊し親の良い形質の近くの探索を行う．そ

うすることで問題クラスに依存しない新たな GA を提案し、
変数間依存性の強い騙し問題である 3-deceptive問題に対して
BOAと比較して効果を検証する．

2. BOA(Bayesian Optimization Algo-
rithm)

BOA は分布推定アルゴリズムの一種で，EDAs の確率モ
デルに BN を用いた最適化アルゴリズムである [Pelikan 99]．
EDAs は確率分布によって進化計算における解情報を表現す
る．解集合である個体群の選択を行い，生存した良い個体の情
報を確率分布で表現することで有望な個体が生成される確率を
増加させていき，最適解の探索を目指す [堀 12]．

2.1 ベイジアンネットワークの構築
BN は各独立変数をノードで表し， 1○全ノードの依存関係

を示す非循環有向グラフ， 2○子ノードでの局所的な依存関係
を定量的に表した条件付き確率の二つで定義される確率モデル
である．BNの構築には 2つの要素が必要である．

1. 評価指標

2. 探索方法

評価指標は探索しているネットワークに対する評価値であり，
この数値が高いネットワークほど良いネットワークと定義でき
る．本稿では，評価指標に K2metric，探索方法に貪欲法を用
いたK2アルゴリズム [Cooper 92]を採用している．構築され
たネットワークを B とすると，K2 metricは式 (1)により与
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えられる．

p(B) =

n−1∏
i=0

∏
πXi

m′(πXi)!

(m′(πXi) +m(πXi))!

·
∏
Xi

(m′(Xi, πXi) +m(Xi, πXi))!

m′(Xi, πXi)
(1)

式 (1) において，m と m′ はネットワークが構築されたと仮
定したときのネットワークに適合するサンプル数を表す．ただ
し，K2 metricではm′(Xi, πXi) = 1として扱う．

2.2 アルゴリズム
BOAのアルゴリズムは以下である．

1. 初期集団 Pt の生成．t = 0とする

2. 上位個体群の選択 Pselected

3. 個体群 Pselected から K2アルゴリズムによりベイジアン
ネットワーク Bt の構築

3.1 遺伝子数の大きさをノード数とするエッジが空の
BNを構築

3.2 全てのノード間の K2スコアを計算し，最もスコア
の高いノード間をエッジで結ぶ

3.3 3.2をスコアが改善しなくなるまで繰り返す

3.4 Bt が構築したら，最尤推定法に従い条件付き確率
表を構築する

4. 構築した BNから個体群 Pcandidate を生成し，Pt の下位
評価値個体群と入れ替えることで Pt+1 とする

5. 終了条件を満たしていれば終了，していなければ 2へ

このように，BOAは交 によらない遺伝的処理のため，選択
された個体群の分布の重なりに応じて適当なオーダまで BB

が複製され，非常に効率的に成長し極めて高い収束性を示す
[倉橋 03]．BOAでは BNが新しい解候補を生成するための確
率分布として使われる．

BOAはまずランダムに初期集団を生成し，評価をする．評
価値の高い個体群を選択し生存させる．選択された個体群を用
いて K2 アルゴリズムにより BN を構築し，条件付き確率表
（CPT: Conditional Probability Table）を計算する．構築さ
れた BNは確率分布となっているため，この確率分布に従って
新たな個体群を生成する．生成された個体群と選択された個体
群を合わせることで新たな集団ができあがり，個体の評価に戻
る．これを繰り返すことで最適解を探索する．

3. 提案手法
前章では BOA のアルゴリズムの流れを説明した．本章で

は，BOAから着想を得て確率分布を更新する新たなGAのア
ルゴリズムを提案する．提案するアルゴリズムは以下である．

1. エッジが空のベイジアンネットワークBtを構築．世代数
t = 0

2. Bt から集団 Pt を生成

3. 集団 Pt 内で交 を行い，家族集団 Lt を生成

4. 家族集団 Lt から BN 再構築用にルーレット選択により
St を選択する．最上位個体群 Ot は次世代集団に残る．

5. 次世代 BNを K2アルゴリズムにより再構築 Bt+1

6. 最上位個体群を含み，次世代集団 Pt+1 を生成する

7. 集団内に最適解があれば終了．なければ 3へ

図 1: 提案手法

提案手法では，ネットワークを主たる分布として探索を行う．
まず空のネットワーク Bt を構築する．世代数 t = 0 とする．
このとき各ノードの確率分布は一様分布に従う．次に集団 Pt

を Bt から生成する．Pt 内で非復元抽出により親を 2個体選
び 1点交 を行う．これを集団サイズの 2倍になるまで行う．
生成された集団を Lt とする．Lt からルーレット選択により
BN構築のための集団を選択し，Bt+1 を構築する．BNの構
築は BOA同様に K2アルゴリズムに従う．構築された Bt+1

から集団 Pt+1 を生成する．このとき Lt の上位評価値個体群
を Pt+1 内のランダムに選ばれた個体と入れ替える．

4. 実験
4.1 3-Deceptive問題

3-Deceptive問題とは変数間依存性のある騙し景観をもつベ
ンチマーク問題であり，全てのビット列が強く 0に引っ張られ
るという難しさがある．3-Deceptive問題は N を問題の次元
数として以下で定義される．

x = {0, 1}N

f(x) =

�N
3
�∑

i=1

g(c3i−2, c3i−1, c3i)

g(c1, c2, c3) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

0.9 (c1 + c2 + c3 = 0)

0.8 (c1 + c2 + c3 = 1)

0.0 (c1 + c2 + c3 = 2)

1.0 (c1 + c2 + c3 = 3)

4.2 実験条件
本稿では BOAと提案手法について 3-Deceptive問題を対象

に解き，提案手法の性能と BOAの性能の比較検討を行う．ま
ず，3-Deceptive 問題の設定として，問題の次元数を 15, 18,

21, 24, 27, 30と設定する．各手法の集団サイズは試行回数 10

回に対して成功回数が 9 回以上の最小集団サイズとし，刻み
幅 100 として探索を行なった．また、集団サイズの最小値は
100とした．
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表 1: BOAと提案手法の比較

4.3 結果と考察
各次元に対する成功回数および集団サイズと評価回数の比

較実験の結果を表 1 に，表 1 の各結果をプロットした結果が
図 2および図 3である．

図 2: 次元数に対する平均評価回数の比較

図 3: 次元数に対する集団サイズの比較

表 1 より BOA および提案手法において共に問題の次元の
増加に伴い，集団サイズと平均評価回数が増加していることが
わかる．図 2より，次元数の増加に伴い BOAでは平均評価回
数が指数関数的に増加しているのに対し，提案手法ではほぼな
だらかに増加していることがわかる．また，図 3から提案手法

の集団サイズは BOAより小さいサイズで探索が成功している
ことがわかる．このことから，提案手法は BOAと同等以上の
探索能力があると考えられ，新たな探索法として期待できる．
また，平均評価回数に対する標準偏差を探索成功の散らば

り度合いとして散らばり具合のグラフを図 4に示す．
図 4より，提案手法の方が BOAよりも探索成功時の評価回

数の散らばりが低いことから安定して探索が成功していること
がわかる．これにより，安定性の観点からも提案手法は有効で
あると期待できる．

図 4: 散らばり度合いの比較

5. まとめと今後の展望
本稿では，既存の BOA に対して交 入れることで BN で

構築したビルディングブロックを壊し，良い形質を持った親付
近の探索を行う交 とルーレット選択から選ばれた個体に対し
て BN を再構築することで集団分布の多様性を維持できるよ
うなベイジアンネットワークを使った GA を提案した．そし
て，変数間依存関係のある問題に対して最も有効なアルゴリズ
ムの一種である BOAと比較をすることで提案手法の有効性に
ついて示した．本稿は変数間依存性のある問題に対してのみ検
証を行なったため，組合せ最適化問題において幅広く有効かと
いう課題が残る．また，本稿の実験において問題クラスの次元
が既存研究より低いため高次元の場合に有効であるかの検証の
必要があると考えられる．
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