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「進化計算の新展開特集号」 解 説

進化計算におけるリンケージ同定

棟朝 雅晴*
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1. はじめに

遺伝的アルゴリズムにおいて最も重要な遺伝的操作で
ある交叉を効果的に適用するためには、互いに関連する
遺伝子を密に符号化することが必要とされている。なぜ
なら、ビルディングブロックを構成する遺伝子が密に符
号化されていない場合、単純な交叉によりそれら有用な

ビルディングブロックが容易に破壊され、交叉が正しく
働かないためである。しかしながら、一般の問題におい
て密な符号化を保証することは困難な場合も多いので、
互いに関連する遺伝子を同定し、その情報をもとにした
交叉を行うリンケージの同定・学習に関する手法が数多
く開発されている。以下では、我々が開発してきた、非
線形性尺度および非単調性尺度にもとづくリンケージ同
定手法を中心として、リンケージ同定に関連する手法を
サーベイする。

2. リンケージとは

遺伝学において、「リンケージ (linkage)」は「2つも
しくはそれ以上の対立遺伝子が次の世代へ同時に継承さ
れる傾向」と定義される [1]。現実の生物の遺伝子を観
測、解析するという観点からは、この定義は意味のある
ものであるが、これをそのまま進化計算へ適用すると、
それら遺伝子が符号化された文字列内で近くに存在する
という意味となり、単なる符号化の結果を示すだけで、
問題を解くという観点からは有用な定義とは言い難い。
我々に求められているのは、進化計算において問題を解
くため、いかにしてビルディングブロックを生成、交換
するかであるため、我々は進化計算における「リンケー
ジ」の定義を「2つもしくはそれ以上の遺伝子座におけ
る遺伝子が、解くべき問題に関して有用な部分解 (ビル
ディングブロック)を構成する傾向」と定義することと
する。また、「密なリンケージ」(tight linkage)とは有用
な部分解を構成する遺伝子が個体の文字列上で互いに近
くに符号化され、存在することを意味し、1点交叉など
古典的な交叉オペレータを用いる際に重要な前提条件と
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なる。
例えば、以下に示される 2つの個体において、下線部

の遺伝子が有用な部分解を構成するものと仮定すると、

(a) (b)
11010100101 11010100101
00101101100 00101101100

1点交叉を適用するとき、(a)の場合には問題が生じな
いが、(b)の場合には高い確率で部分解が破壊されてしま
う。(a)のような状況をリンケージが密である (tight)と
いい、(b)のような状況をリンケージが疎である (loose)
という。リンケージが疎となる符号化を避けることが、
遺伝的アルゴリズムにおける古典的な指針の一つである。
しかしながら、現実の問題において密なリンケージを保
証する符号化が困難な場合も多く、いくつかの問題にお
いては原理的に不可能である。例えば、ネットワーク構
造の最適化問題などでは、2次元のネットワーク構造を
1次元の文字列に強制的に符号化すると、問題の有する
隣接関係をすべて保持することは不可能である。遺伝的

操作を工夫することで、有用な部分解を保持できる場合
もあるが、そのような遺伝的操作を開発することは、す
なわち問題を人手により部分的に解くことに相当する。
そこで、人手により符号化や遺伝的操作を工夫する代わ
りに、より包括的なアプローチにより有用な部分解の破
壊を防ぎつつ効果的に探索をすすめる手法の開発が求め
られている。リンケージ同定手法とは、解くべき問題の
情報として、適応度のみを用いてリンケージを検出、も
しくはリンケージ集合を生成することで、交叉によるビ

ルディングブロック破壊を防ぎ、効果的な遺伝的探索を
実現する方法論の総称である。

3. リンケージ同定以前

密なリンケージの重要性は遺伝的アルゴリズムが提案

された当初から認識されており、逆位 (Inversion)操作
によるリンケージの探索が試みられていたが、リンケー
ジの探索とビルディングブロックの探索を同時に行うこ
とができないため、適切なリンケージを生成することが
困難であった。

Goldbergによるmessy GA[2]では、ビルディングブ
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ロックを直接処理することで、リンケージの問題を解決
することができる。しかしながら、そのために、初期個
体群として長さ kのスキーマとしてすべての組み合わせ
を生成する必要があり、実用的なアルゴリズムとはなら
なかった。

HarikらによるLinkage Learning GA[3]においては、
円環状に符号化された個体と、2点交叉に類似した遺伝
的操作を用いることで、あるビルディングブロックに着
目した場合に、それを構成する遺伝子が自動的に密に集

まることを理論的に示している。ただし、この条件が満
たされるためには、それぞれのビルディングブロックの
適応度全体に関する寄与度合いに十分な差が必要であり、
一様な適応度寄与を有するビルディングブロックについ
ては、うまく動作しないことが知られている1。
また、Karguptaによるgene expression messy GA[4]

では、それぞれの遺伝子について摂動を行い、その局所
最適性を調べることで、間接的にリンケージの情報を抽
出している。具体的には、それぞれの遺伝子に対して、

それが発現するかどうかの重みを割り当て、摂動による
適応度の悪化度合いをもとに重みを計算している。

4. 非線形性尺度にもとづく手法

リンケージ同定の基本的な考え方は「遺伝的アルゴリ

ズムにとって探索が易しい遺伝子座のペアについては、
交叉によりそれぞれ独立して探索可能であるため、分離
可能である。逆に難しい遺伝子座については、交叉によ
り有用なビルディングブロックが失われる可能性がある
ため、リンケージとしてまとめる必要がある。」という
ものである。
リンケージ同定手法として最初に開発された LINC

(Linkage Identification by Nonlinearity Check)[5] で
は、任意の遺伝子座のペア (i,j)に対して遺伝子の摂動
を行い、それによる適応度の変化量が、非線形の効果と
なるかどうかを判別することで、リンケージの同定を行
う。具体的には、十分なサイズを有する集団P 内のすべ
ての個体 sに対して、以下を計算し、

Δfi(s)= f(..s̄i.....)−f(..si.....) (1)

Δfj(s)= f(.....s̄j ..)−f(.....sj ..) (2)
Δfij(s)= f(..s̄i.s̄j ..)−f(..si.sj ...), (3)

それらを用いて、

Δfij(s) �= fi(s)+fj(s) (4)

となる sが存在する場合に、遺伝子座のペア (i,j)に
ついてリンケージが存在するものと判断する。現実の問
題においては、厳密に等式が成立するかどうかを調べる
代りに誤差 ε > 0を許し、

1この問題点を解決するため、イントロン (解釈されな
い遺伝子)を挿入する方法などが提案されている。

|Δfij(s)−(Δfi(s)+Δfj(s))|> ε (5)

が満たされるかどうかを調べる。
ここで重要なのは、1つの個体で判定するのではなく、

十分なサイズの集団中の個体すべてに対して非線形性を
有するかどうかの判定を行う点である。理論解析の結果、

ビルディングブロックの最大長がkで抑えられるとき2、
O(k2k) という比較的少ない個体数で正しいリンケージ
が同定できることが示されている。
具体的なLINCのアルゴリズムは以下の通り単純なも

のとなる [24]。
(1) 初期集団 P としてO(k2k)個の個体をランダムに
生成する。

(2) i = 1,···,lに対して (3)∼(6)を繰り返す
(3) j = i+1,···,lに対して (4)∼(6)を繰り返す
(4) 集団P 内の全ての個体 sに対して以下を繰り返す
(5) Δfi(s), Δfj(s), Δfij(s)を計算する
(6) |Δfij(s)−(Δfi(s)+Δfj(s))|>εを満たせば (i,j)
のペアをリンケージとして保存する。

(7) 得られたリンケージのペア(i,j)からリンケージ集
合を生成する。

より一般的な枠組みとして、非線形性の尺度（エピス
タシス尺度）を定義することで、より柔軟なリンケージ同
定を行うLIEM (Linkage Identification with Epistasis
Measure) が提案されている [7]。LIEMのエピスタシス
尺度は以下の式により定義される。

eij = max
s∈P

|Δfij(s)−(Δfi(s)+Δfj(s))| (6)

ここで、eij は遺伝子座ペア (i, j) に関するエピスタシ
ス尺度であり、この値が大きいほど、非線形性が強くリ
ンケージとなる可能性が高いことを示している。逆に
eij = 0の場合には、LINCの条件において完全な線形性
に相当し、リンケージが存在しないことを示している。
LIEMのアルゴリズムは以下の通りとなる [24]。
(1) 初期集団 P としてO(k2k)個の個体をランダムに
生成する。

(2) 全ての遺伝子座のペア (i,j)に関して、式 (6)にし
たがいエピスタシス尺度 eij を計算する。

(3) それぞれの遺伝子座 iに関して、以下の (4)∼(5)を
実行する。

(4) iを固定して eij を jに関して値の大きい順にソー
トする。

(5) eijの値の大きい順に、その遺伝子座 jを k個取出
し、iに関するリンケージ集合とする。

2ビルディングブロックの最大長 kは、GA一般におい
てその問題の難しさを定義する上で本質的なパラメー
タであり、l� k (l: 個体の長さ)となることが選択交
叉型のGAで問題が解けるための条件である。これは、
GAの初期集団サイズがO(2k)となる理論式からも導
き出される [24]。
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5. 非単調性尺度にもとづく手法

線形・非線形の条件は、遺伝的アルゴリズムにとって
必ずしも本質ではない。たとえば、ある遺伝子の摂動に
よる適応度の改善と別の遺伝子の摂動による改善がなさ
れる場合、それらの遺伝子を同時に摂動させた時、必ず
しも適応度の改善が線形和とならなくてもよく、線形和

以上の改善がなされるような場合にも、遺伝的操作によ
り、容易に探索を行うことができる。
以上の考えをもとに開発されたのが、LIMD (Linkage

Identification with non-Monotonicity Detection)[6]で
あり、以下の単調性条件が満たされない場合に遺伝子
座ペア (i, j) を同じリンケージ集合に属するものと判断
する。

if (Δ fi(s)> 0 and Δfj(s)> 0)
then (Δfij(s)> Δfi(s) and Δfij(s)> Δfj(s))(7)

if (Δ fi(s)< 0 and Δfj(s)< 0)
then (Δfij(s)< Δfi(s) and Δfij(s)< Δfj(s))(8)

これにより、非線形性条件に比べ、より広範囲の問題

について正しいリンケージ情報を検出することが可能と
なった1。
また、LIEMにおけるエピスタシス尺度を、LIMDの

条件をもとにしたものと置き換えた手法として、LIEM2

(Linkage Identification with Epistasis Measure con-
sidering Monotonicity)[8] が提案されている。LIEM2

におけるエピスタシス尺度は、LIMDの条件が満たされ
る点からの距離として求められ、以下の式で定義される。

eij = max
s∈P

g(Δfij(s),Δfi(s),Δfj(s)). (9)

g(x,y,z)=

⎧⎪⎨
⎪⎩

tr(y−x)+ tr(z−x), (y > 0,z > 0)
tr(x−y)+ tr(x−z), (y < 0,z < 0)

0, otherwise
(10)

tr(x)=

{
x, (x≥ 0)
0, (x< 0)

(11)

LIMD、LIEM2のアルゴリズムについては、それぞれ
LINC, LIEMと同様となる。

6. さまざまな拡張

リンケージ同定について上記のような「古典的な」手
法が提案された後、さまざまな拡張が試みられている。代
表的な手法として、Coffinらにより提案されたgLINC[9]
では、遺伝子単体ではなく、遺伝子のグループ単位での、

1例えば、LINCで正しいリンケージ集合が検出可能な、
部分関数の線形和で表される関数 (ただし、それぞれ
の部分関数の遺伝子がランダムに符号化されていても
良い)に加えて、それをn 乗した関数 (それぞれの部分
関数が正である場合)についても正しいリンケージ集
合が検出可能であることが示されている。

より高次の摂動を行うことでリンケージ同定を行ってい
る。また、Heckendornらは、摂動の概念をより一般化
したLimited Probing[10]を提案している。
さらに、階層型の問題構造に対応した、階層型のリン

ケージ同定手法 hLIEM (hierarchical LIEM)が提案さ
れている [12]。hLIEMにおいては、徐々にリンケージ
集合をマージしていくことで、階層型の問題構造に対応
した木構造のリンケージ集合を生成することができる。
hLIEMはネットワークの設計問題に適用され、従来型
のGAや単純なリンケージ同定と比べて、高い最適化性
能を有することが示されている [13]。
リンケージ同定においては、それぞれの遺伝子座の

ペア (i,j)についてリンケージが存在するかどうかを判
定するが、そこで得られた結果をもとに、リンケージ集
合（互いに関連し、密に符号化されるべき遺伝子座の集
合）を生成する必要がある。リンケージに重複が存在し
ない場合は問題ないが、重複が存在する場合はそれを除
去した上で、互いに重複しないリンケージ集合を生成

する必要がある。LIMD-TD (Tightness Detection)[6]
では、それぞれの遺伝子座において、それらの関連性の
強さを求め、それをもとに重複を除去する。具体的には
LIMDにより生成された遺伝子座 (i,j)のペアに関する
リンケージの情報から、それぞれの遺伝子座 i に関する
リンケージ集合を生成した上で、以下で定義される密な
度合 (tightness)を求め、それがある一定の閾値未満の
場合に、リンケージ集合から除去する。

tightness(i,j)=
n1(i,j)

n1(i,j)+n2(i,j)
(12)

ここで、n1(i,j)は i, j の両方を含むリンケージ集合
の数、n2(i,j)は i, j のいずれかを含むリンケージ集合
の数である。この方法は閾値の設定が難しいという欠点

がある。
YuらによるDSM-GA[11]は、LINCなどにより得られ

たリンケージ同定の結果を、依存関係行列 (Dependency
Structure Matrix, DSM) [dij ] (リンケージの条件を満
たす場合 dij =1, 満たさない場合 dij =0) として表現し、
以下に示される評価尺度を最小とするリンケージ集合へ
の分割を求める手法である。

fDSM(M)= (nc log(nc)+log(nn)
nc∑
i=1

cli)

+(|S|(2log(nn)+1)) (13)

ここで、M はモデル (リンケージ集合)、ncはリンケー
ジ集合の数、nn は遺伝子座の数、cliはそれぞれ i番目
のリンケージ集合に含まれる遺伝子座の数、Sは dij =1
となるが、リンケージ集合による分割に当てはまらない
要素の数である。
さらに複雑なリンケージの重複構造を有する場合に

は、後述するリンケージ重複を考慮した交叉手法が提案
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されている。

7. 実数値GAにおけるリンケージ同定

以上で紹介されてきたリンケージ同定手法は、基本的
に二進符号化によるビット列を対象としている。実数値

GAに対するリンケージ同定手法についても、いくつか
の手法が提案されている。

Tsutuiらは、実数値GAにおける単体交叉と組み合
わせてリンケージを同定するLISS (Linkage Identifica-
tion with Single Stage Evolution)と LIMS (Linkage
Identification with Multi Stage Evolution)を提案し、
比較検討を行っている [14]。これらのアルゴリズムでは、
PICI (Piecewise Interval Correlation by Iteration)ア
ルゴリズムを用いた相関関係の検出にもとづいてリン

ケージの同定を行っている。
また、実数値 GAにおけるリンケージ同定手法とし

て、手塚らによりLINC-RおよびLIDI-Rが提案されて
いる [15]。LINC-Rにおいては、LINCにおける非線形
条件の判定と同じ条件を用いており、遺伝子の摂動を実
数値に合わせて設計している。LIDI-Rは適応度差分の
符号に着目してリンケージ同定を行う手法であり、差分
の符号独立性に関する条件（LIMDの単調性に類似した
条件）をもとにそれが成り立たない場合に、リンケージ

が存在するものと判断する。
摂動を行う場合、ビット列においては 0→ 1 または

1→ 0となるが、実数値の場合には摂動に関する任意性
があり、完全に解空間を網羅することが原理的にできな
い。上記の手法においては、適切な摂動を行うため、リ
ンケージを検出可能な確率をもとにした理論的考察を行
い、必要な集団サイズを求めている。

8. 確率モデルとの融合

リンケージ同定に関連する手法として、確率モデル
構築型の GA（分布推定アルゴリズム, Estimation of
Distribution Algorithm (EDA)とも呼ばれる）があげ
られる。ここでは、その詳細について議論しないが、例
えば、BOA (Bayesian Optimization Algorithm)[16]で
は、集団から選択を行った後の「有望な」個体集団の遺
伝子分布から、それを最もよく説明する（具体的には
Baysian-Dirichletメトリックなどの尺度を基準に判断す
る）ベイジアンネットワークを生成し、それによる条件
付き確率モデルをもとにして、次世代の個体集団を生成
する。この場合、リンケージに相当する情報はベイジア
ンネットワークの構造として学習がなされることとなる。

HarikによるECGA (Extended Compact GA)[17]に
おいては、最小記述長 (Minimum Description Length)
原理にもとづいた複雑度を定義し、それを最小化するモ
デルとしてリンケージ集合を求めている。具体的には、
確率モデルを記述するために必要な記述長としてのモデ
ル複雑度と、集団をそのリンケージ集合で分割した場合

にエントロピーをもとにした集団複雑度の和を最小化す
るリンケージ集合を求めている。
また、確率モデルの考え方と、リンケージ同定にお

ける摂動を組み合わせた手法としてD5 (Dependency
Detection for Distribution Derived from Df)[18] が提
案されている。D5 は従来型のリンケージ同定と確率モ
デル構築型のGAの両方の良さを取り入れたリンケージ
同定手法の実現を目指して開発された。LINC, LIMDな
ど従来型のリンケージ同定においては、遺伝子座のペア

に対して遺伝子の摂動を行う必要があるため、個体の長
さを lとすると、O(l2)の適応度評価が必要となる。ま
た、確率モデル構築型のGAでは、選択後の個体に対し
て確率モデルの構築を行うため、適応度全体への寄与が
少ないビルディングブロックに関するリンケージ情報の
検出が難しくなること、モデル構築の計算量が大きくな
るなどの問題点がある。

D5においては、遺伝子座のペアではなく、それぞれの
遺伝子に対して摂動を行った後、その摂動による適応度

の変化量にもとづいて集団内の個体のクラスタリングを
行い、生成されたそれぞれのクラスタにおいて、エント
ロピー基準にもとづいたリンケージ同定を行う。D5 の
アルゴリズムを以下に示す。
(1) n個の個体からなる集団P を初期化する
(2) i= 1,2,···,lについて以下の (3)∼(5)を繰り返し実
行する

(3) P 内のそれぞれの個体 sについて i番目の遺伝子
を摂動させた場合の適応度の変化量Δfi(s)を計算
する

(4) P 内の個体をΔfi(s)の値に基づきクラスタリング
する

(5) クラスタリングされた個体のエントロピーに基づ
き、リンケージ集合を生成する

D5ではクラスタリングとして重心法を用いているが、
他の手法も用いることができる。上記のアルゴリズムの
(5)において、クラスタリングされたそれぞれのクラス
タCpにおいてエントロピー基準に基づき、以下のアル

ゴリズムを実行して、i番目の遺伝子座に関するリンケー
ジ集合Viを生成する。ここで、kはリンケージ集合のサ
イズの最大値、E(W )は集合W の個体集団のエントロ
ピーである。
(1) すべてのクラスタCpについて (2)∼(7)を実行する。
(2) |W2|< kを満たす間、(3)∼(6)を繰り返す。
(3) W1 = {1,2,···,i−1,i+1,···,l}, W2 = {i}とする。
(4) すべての j ∈W1についてEj = E(W2∪{j})(エン
トロピー)を計算する。

(5) h = argminj∈W1
Ej を求める。

(6) W1 = W1−{h}; W2 = W2∪{h}とする。
(7) Wp = W2; Ep = E(W2)とする。
(8) p′ = argminpEpを求める。
(9) リンケージ集合をVi = Wp′ として求める。
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D5 の特長として、適応度全体に対して寄与度合いの
小さなビルディングブロックを正しく検出するとともに、
リンケージ同定に必要な適応度の評価回数をO(llogl)に
抑られる点があげられる。特に解くべき問題のサイズが
大きくなった場合に、D5は他のリンケージ同定手法、確
率モデル構築型GAと比べて大きなメリットを有するこ
ととなる。

9. リンケージ重複を考慮した交叉

リンケージ同定によりリンケージ集合を求めたのち、
その情報をもとに交叉を適用する。求められたリンケー
ジ集合に重複が存在しない場合には、単純にリンケー
ジ集合ごとにまとめて遺伝子を交換することでビルディ
ングブロックを破壊することなく交叉を行うことができ

るが、リンケージ集合に重複が生じた場合には交叉に
よりビルディングブロックが破壊される可能性がある。
LIMD-TDやDSM-GAでは、遺伝子座ペアに関するリ
ンケージの情報から重複のないリンケージ集合を生成す
ることで、ビルディングブロックの破壊を回避している
が、解くべき問題が本質的に重複するリンケージ構造を
有するような難しい問題である場合、強制的に重複のな
いリンケージ集合を生成することで、問題の有する情報
が失われてしまう可能性がある。そこで、重複するリン

ケージ集合の生成を許しつつ、できる限りビルディング
ブロックの破壊を防ぐための手法が提案されている。

Yuらによる手法 [19]では、リンケージ集合をノード、
それらの重複関係をリンクとして表現したネットワーク
を生成し、その最小カットを求めて、それにもとづいた
分割により交叉を行うことで、ビルディングブロックの
破壊をできる限り防ぐ交叉手法が提案されている。この
手法はリンケージ集合の重複に柔軟に対応できるが、問
題によっては最小カットのパターンが限られ、交叉の多

様性が失われる可能性があるという欠点が存在する。
Yu らの手法を改良した CDC (Context Dependent

Crossover)[20]では、リンケージ集合の重複関係を表す
ネットワークの最小カットを求める際に、実際に交叉を
行う個体ペアの遺伝子の情報を考慮してネットワーク構
造を再構成することで、ビルディングブロック破壊を防
ぎつつ、多様な交叉パターンを確保することができる。
具体的には、ある個体ペアに対して交叉を行う際に、Yu
らの手法により生成されたリンケージ構造のネットワー

クから、その個体ペアにおいて交叉を行った場合にビル
ディングブロック破壊が起こらない (すなわち、リンケー
ジの重複部分における遺伝子の値が個体ペア間で同一で
あり、交叉において重複の影響が生じない)重複関係に
相当するリンクを除去した後に最小カットを求める。
リンケージ同定手法とCDCを併用することで、複雑

なリンケージ構造を有し、従来型のGAやリンケージ同
定手法などで解くことが極めて難しいような問題に対し
て、重複したリンケージ構造を最大限活用しつつ、適切

な交叉を適用しすることが可能となった。
具体的な適用例としては、D5にCDCを組み合わせた

最適化アルゴリズム D5+CDCにより、地理的な制約、
通信リンクの制約、トラフィック条件など複雑な制約条件
を有するネットワーク設計問題において、従来型のGA
や、単純なリンケージ同定、階層型のリンケージ同定の
すべてを上回る品質の解を得ることに成功している [21]。

10. リンケージ同定の並列化

確率モデル構築型 GAにおいては、確率モデルに関
する情報を共有する必要があるため、並列化には工夫が
必要であるが、リンケージ同定アルゴリズムは、それぞ
れの遺伝子座（ペア）ごとに処理を行うため、並列化が
極めて容易である。確率モデル構築型 GAの並列化に
ついては、PBOA(Parallel BOA)[22]などが提案されて
いる。PBOAでは、BOAにおいて計算負荷の多くを占
めているベイジアンネットワークの探索を並列化してい
る。リンケージ同定の並列化についてはいくつかの手法
が提案されているが、代表的なものは、pLINC (parallel
LINC)[23]である。また、D5 の並列化に関する研究も
なされており、問題長が数十万ビットに達するような大
規模問題において、リンケージ構造を同定し、最適解を
得ることに成功している。

11. おわりに

本解説記事においては、進化計算において重要な研究
分野の一つとなりつつあるリンケージ同定について、そ
の古典的な手法から、最新の成果まで概略を述べた。最

新のアルゴリズムである、D5+CDCでは、問題の有す
る複雑な構造を、リンケージ集合という形で少ない計算
量により効果的に同定するとともに、重複を有するリン
ケージ集合に対応した高性能な交叉オペレータにより、
ビルディングブロックの破壊を防ぎつつ、高品質な解を
生成することができる。
リンケージ同定や確率モデル構築型GAに関する研究

の進展により、問題の構造を「遺伝子解析」の形で分析
しつつ最適化を行う次世代の進化計算アルゴリズム、最

適化アルゴリズムの発展が期待される。今後の研究の方
向性としては、実問題へのさらなる適用と、その効果の
検証、問題の有する構造とリンケージ同定との関係に関
する理論的研究、確率モデル構築型GA とリンケージ同
定との関連に関する研究、多目的最適化におけるアルゴ
リズムの開発などがあげられる。
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