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1. は じめ に

量子系 の干渉効果 を模 した干渉交叉(InterferenCe

Crossover:IX)は,遺 伝的アルゴリズム(GA)に おけ

る交叉オペ レータの一つとして,1996年 にNarayananら

によって提案され[1],巡 回セールスマン問題(TSP)を

対象 とした実験でその効果が示された.筆 者 らは,TSP

の都市数 を増や して評価実験 を行い,GAお よび免疫ア

ルゴリズムにおける干渉交叉は最適解発見率の向上お よ

び探索世代数の短縮の観点で有効であることを確認 し

た[2,3].そ の後,こ の干渉交叉 を,DNAの 螺旋構造に

由来す る螺旋交叉(Helical Crossover:HX)と して解

釈 し,遺 伝的プログラミング(GP)[4]に 適用する方法

を提案 した[5].本 研究では,GPに おける螺旋交叉の有

無 による探索性能への影響 を,関 数同定問題[6]に 初め

て適用 し計算機実験 を通 して検討 した.

2. GPに お け る螺 旋 交 叉 法

GPに おける染色体 は木構造を成 してお り,従 来の交

叉 としては,部 分木 の交換による方法が一般的である.

GAの 染色体のようなリス ト構造に対 して用いられる螺

旋交叉 図 の,木 構造型染色体への適用は,木 構造型染

色体を一時的にリス ト構造へ変換することで実現可能と

なる.木 構造型染色体のリス ト構造への変換,お よび具

体的な螺旋交叉の処理手順については,文 献[5]を 参照

されたい.

3. 螺 旋 交 叉 法 を用 い たGPの 評 価 実 験

3.1 関数同定問題 への適用

GPに よる関数同定では,終 端ノー ドとして変数や定

数など,非 終端ノー ドとして演算子などを用いる.こ れ

らのノー ドを木構造状に組み合わせた ものを1個 体 とし,

関数木fを 表す.関 数木fは 葉 を入力 とし,葉 か ら根

へ と各ノー ドが示す演算を行い,最 終的に根から関数木

fの 出力値が得 られる.GPで は,個 体集団に対 して遺

伝的操作 を行い,各 木が示す関数の出力値が 目的とする

未知関数の出力値に近づ くように進化 させる.本 研究で

は,未 知関数を表す木構造 を構成するための終端 ・非終

端 ノー ドとして,以 下の ものを用意 した.

終 端 ノー ド:変 数{x,y},定 数.

非 終 端 ノ ー ド(引 数:1個)=sin,cos,tan,ln,abs,floor,ceil,

rint(引 数 に最 も近 い 整 数値 を 出力).

非 終 端 ノ-ド(引 数12個)=+,-,×,÷,pow.

関数同定は,対 象 とする関数 によってその難易度が異

なるため,今 回の実験においては,次 に示す20種 類((1)

式から(20)式 まで)の 関数を対象 とした.

(1) (2)

(3) (4)

(5) (6)

(7) (8)

(9) (10)

(11) (12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

3.2 実験 内容

GPに おける螺旋交叉の有無による探索性能への影響

を調べるため,古 典的交叉1と 螺旋交叉 とを併用するGP
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1 螺 旋 交 叉 との 対 比 の た め
,こ こ で は従 来 の 交 叉 を 古 典 的 交 叉(

Glassical Crossover:CX)と よぶ.
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(GPCX+HXと よぶ)と,古 典的交叉のみの従来のGP

(GPCXと よぶ)と の比較を行った.本 実験では,関 数

同定 に適切 な古典 的交叉率rCXや 螺旋交叉率rHXを

確かめるため,そ れら交叉率 を変化 させ なが ら行った.

GPCXで は,rCXを100%か ら0%ま で-10%の 間隔で

変化 させ,GPCX+HXで は,GPCXの 場合 と同様 にrCX

を変化させ,併 せてTHXを0%か ら100%ま で+10%の

間隔で変化 させ た.各 条件ごとに30回 試行 し,同 定成

功 回数が最も多い交叉率について,両 者の同定成功率 を

比較評価 した.

GPの 個体数は200と し,初 期集団は,各 個体の最大

ノー ド数が20,最 大葉数が8,最 大深さが15を 超えない

木をランダムに生成 した.こ のとき,定 数は0か ら100

までの範囲で,小 数第2位 までの精度の正の小数値 をラ

ンダムに生成 した.適 応度1の 算出に用いる入力デー タ

は,-10か ら+10ま での整数のうち,0を 除いた20個 の

値 とした.ま た,2変 数の場合には,変 数ごとに上記の

20個 の値を用意 し,各 値の全組合せである400個 を入力

データとした.選 択 にはエリー ト保存戦略を,古 典的交

叉には部分木の交換による1点 交叉を採用 し,突 然変異

では部分木をランダムに変更するもの とした.古 典的交

叉では,ま ずエリー ト個体 を除く個体集団から古典的交

叉率rCXに 応 じた数の個体 をランダムに非復元抽出し,

親個体集団 とする.親 個体をそれぞれ2個1組 として1

点交叉を行 い,2個 の子個体を生成する.交 叉後,親 個

体は生成された子個体で淘汰される.そ の後,螺 旋交叉,

そ して突然変異 と処理される.螺 旋交叉[5]で は,そ の

実行後,親 個体 と子個体 を合わせた集団からルーレッ ト

選択2に より螺旋交叉率rHXに 応 じた数の個体 を選び出

し,そ れらを次世代へ残す ものとした.な お,螺 旋交叉

の処理を決定する設定項目[5]は,以 下のようにした.

【親個体の選択】エ リー ト個体 を除 く個体集団のうち,

古典的交叉の親として選ばれなかった個体の集団か

らランダムに螺旋交叉率rHXに 応 じた数の個体 を

非復元抽出し,親 個体集団とする.

【親個体の配置】親個体の配置は,ラ ンダムとする.

【主幹 ノー ドの決定】主幹ノー ドは,最 深葉ノー ドが主

幹 ノー ドの終端 となるように設定する.

【ダミーノー ドの挿入位置】ダ ミー ノー ドは,最 深葉

ノー ドの直前に挿入する.

突然変異では,ま ず突然変異率 に応 じた数の個体 をラン

ダムに選び出し,そ の個体の部分木を,ラ ンダムに生成

した新たな部分木 と置 き換 えた ものを新たな個体とする.

なお,突 然変異率は1%と した.ま た,す べ ての遺伝的

操作(選 択,古 典 的交叉,螺 旋交叉,突 然変異)の 後,

GP特 有のブロー トを抑制するための冗長ノー ドの除去,

および効率的な探索 を目的 とした終端ノー ドにおける定

数 に対する局所探索 を行 うものとした.終 了条件 として

は,探 索が成功 したか,進 化が5,000世 代に達 した時点

で探索を終了するもの とした.

3.3 実験結果 と考 察

各 関数 につい て,関 数同定 の成功率(同 定成功 率)

が最 も高かったときの交叉率 である最適交叉率(Best

crossover rate)と,そ の ときの同定成功率(Success

rate)を まとめたものを,Table 1に 示す.同 表では,最

適交叉率は 「rCX+rHX」 の形式で示 し,同 定成功率は

30回 の試行 において適応度が1.0に 達 した割合である.

適応度が一度 も1.0に 達 しなかった場合 については,そ

の関数の最適交叉率は"―"と 表示 している.

3.3.1 同定成功率の比較

同定成功率 を比較すると,大 きく4ケ ースに分類 で

きる.ま ずケースAで は,GPCX,GPCX+HXと もに同

定成功率が20%以 下 と極端 に低い.こ れは,今 回用い

たアルゴリズムでは問題が難 しす ぎたため にほとん ど

の試行 において関数を同定できず,両 者の違いによる差

が現れにくくなっている.ま たケースBで は,GPCX,

GPCX+HXと もに同定成功率が85%以 上 と高い値 を示し

ている.こ れは,問 題がやさしすぎたためにほとんどの

試行 において関数を同定で きてお り,前 者同様,差 が現

1個 体Sの 適応度fitness(S)は
,次 式 に よって定義 され る.

ここで,Kは 入力デ ータ数,δ(xk)はO(xk)とT(xk)と の非類

似性 を表 し,次 式 によって求め る.

ただ し,xkはk番 目の入力 デー タであ り,O(xk)はSが 表す 関

数 にxkを 入力 して得 られた出力値,T(xk)は 目標関数の 出力値

であ る.
2 各個体が選択 される確率 を決め るルーレ ット盤 は

,予 備実験 を も

とに,各 個体 の適 応度 を二乗 した値 を用 いて作 成 した.

Table 1 Experimental results on GPCX and GPCX+HX
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れにくくなっている.上 記以外で同定成功率がほぼ等 し

いケースCで は,Fig.1に 示す関数f14の 例 から読み

取 れるように,rCXが 減少するに従い,ほ ぼ一様 に同

定成功率が減少 してお り,古 典的交叉が同定成功率 に強

く影響 していることがわかる.Table 1の 最適交叉率に

注 目す ると,GPCXで は関数f4を 除 くすべての関数で

rCXが100%あ るいは90%で ある.GPCX+HXに おいて

も,rCXは90%～70%で あ り,高 いrCXに おいてよい

結果を示 している.本 実験では,rCXとrHXと の和が

100%と なるように設定 しているため,rCXが 高い とき

によい結果が得 られるケースでは,結 果的にrHXは 低

いものとなる.こ のため,螺 旋交叉が十分に適用 されず,

その効果が得 にくい状況になっているものと考えられる.

この点については,今 後詳細に検討 してい く必要がある.

一方でケースDで は
,GPCX+HXの 同定成功率がGPCX

を大 きく上回ってお り螺旋交叉の効果が確認できる.こ

れは,Fig.2に 示す関数f6の 例 からも読み取れ,ケ ー

スCと は異な り,rCXを 変化させても一様 に同定成功

率は低 く,こ のことからrCXが 同定成功率に及 ぼす影

響は弱 く,古 典的交叉がほとんど効果がないことがわか

る.螺 旋交叉の効果が大 きく現れている関数では,rHX

が40%～60%で あ り,rCXは ケースCと 比べて低 くなっ

ている.こ れらの結果は,先 行研究[2,3]と 同様,螺 旋交

叉の導入が個体の多様性 を維持 し,局 所解か らの脱出に

貢献で きた結果であると考えられる.一 方,rHXが 高す

ぎると同定成功率が低下することも確認で きた.こ のよ

うな現象が起 きた理由としては,螺 旋交叉 による過剰 な

多様化が考えられ,螺 旋交叉 を効果的に組み込むには適

切なrHXの 設定が必要であることを示唆 している.

3.3.2 平均同定成功世代に関する考察

Table 1の 最適交叉率において,適 応度が1.0に 達 した

世代(同 定成功世代)の 平均値について考察する.Fig.3

は,同 定成功世代の平均値におけるGPCX+HXに 対する

GPCXの 比率 を示 している.同 図より,関 数f3,f6,f7,

f8,f10,f13,f14,f15,f16,f18,f20で,GPCXの 平

均同定成功世代がGPGX+HXの1.4倍 以上であることが

わかる.そ れ以外の関数 についても,関 数 五,f12を 除

いた関数で,比 率が1.0を 上回ってお り,GPCX+HXは

多 くの関数でGPCXよ りも早い世代で解 を探索で きてい

ることがわかる.し か しながら,螺 旋交叉を併用 した場

合にはルー レット選択が加わることから,GPCX+HXの

適応度評価回数がGPCXに 比べ多 くなる.こ の点をふま

えた平均同定成功世代の評価 については,今 後,適 応度

評価回数 を等 しくしたうえで詳細に評価 してい く必要が

あると考 えている.

4. お わ りに

本研究では,GPに おける螺旋交叉の有無による探索

性能への影響を調べるため,関 数同定問題 を用いて評価

実験 を行った.実 験の結果,螺 旋交叉を導入することに

より,古 典的交叉のみでは十分に探索で きない問題の一

部 に対 して,同 定成功率を大幅に改善できてお り,螺 旋

交叉が有効であることがわかった.そ の際,古 典的交叉

と螺旋交叉 を同程度の割合で用いることで効果 を発揮す

ることもわかった.

しか しながら,関 数によっては螺旋交叉の導入効果が

見 られないものもあ り,今 後 は,GPに おける螺旋交叉

による多様性の維持について詳細 に分析 したい.
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Fig. 1 Transition of success rate in the case of f14

Fig. 2 Transition of success rate in the case of f6

Fig. 3 Ratios (GPCX/GPCX-HX) on average generation 
for searching an optimal solution
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