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要約
本稿では，対話型遺伝的アルゴリズム（interactive Genetic Algorithm: iGA）の解候補が既に存在する対象問
題において，解候補の表現型が分布する空間（表現型空間）を自動生成する手法を提案した．提案手法では，既存
の解候補間の関連度を用いることで，iGAシステムの開発者側が各解候補へのラベル付けなどの作業を行うこと
なく，自動的に iGA探索の探索に必要な空間を構築する．解候補の関連度の算出には，Web上に蓄積された嗜好
情報を利用する．現在，ショッピングサイトやソーシャルブックマークなどWeb上のサービスには，多数のユー
ザの行動履歴が集積されており，その中には感性や嗜好に基づく情報が含まれている．本研究では，これらの情
報を集合嗜好と呼ぶ．ユーザはこの集合嗜好から生成された空間内で，iGAによって最適解の探索を行う．提案
手法の有効性を検証するため，ユーザの購買行動を反映しているとされる商品間の関連度をショッピングサイト
から集合嗜好として取得し，表現型空間を生成した．生成した空間の特徴を検証することで，空間の自動生成が
可能であることを確認した．また，ショッピングサイトを模擬した iGAシステムを構築して被験者実験を行い，
表現型空間から生成した設計変数空間上において，被験者が自身の嗜好に基づいた探索を行うことを確認した．

キーワード ： 対話型進化計算手法，対話型遺伝的アルゴリズム，モデリング，主成分分析
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Abstract

The paper proposes the automatic generation method of the phenotype-mapping space for the appli-
cations of iGA (interactive Genetic Algorithm). The proposed method constructs the search space for
iGA from the degree of association between the solutions. The iGA system developers do not need to
bear a burden of labeling each solution with the proposed method. The degree of association between
the solutions is calculated from the preference information accumulated on the Web. Recently, online
services such as shopping-sites and social-bookmark store a lot of users’ action logs. These informations
include the users’ Kansei and preference. We call these types of informations collective preference. The
users find their preference by iGA search in the space generated from the collective preference. To verify
the effectiveness of proposed method, we obtained the degree of association between the products from
the online shopping sites and made the phenotype-mapping space. This relationship reflects the users’
buying behavior. It was confirmed that the proposed method is able to generate the space automatically
by the analysis of the generated space. Furthermore, we performed the subjective experiments with the
iGA system which simulated a shopping site. From the experimental result, it was verified that the
subjects’ search log in the generated space was personalized by their own preference.

Key words ： interactive evolutionary computation, interactive genetic algorithm, modeling, principal
component analysis
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1 はじめに
対話型遺伝的アルゴリズム（interactive Genetic Al-

gorithm: iGA）1, 2, 3, 4) は遺伝的アルゴリズム 5) を
ベースとし，人間の嗜好，感性に基づいた最適化を行
う手法である．iGAは最適化の対象となる解候補を
ユーザに複数提示し，それらを評価させ，評価値が高
い解候補から新たな解候補を生成するという手続きを
繰り返す．これにより，ユーザの感性に応じた解候補
を探索することができるとされ，これまでにも画像の
感性検索 6, 7) や服飾デザイン 6, 8, 9, 10, 11) ，補聴
器フィッティング 12) など，人間の嗜好や直感的な判
断が重視される問題に応用されてきた．

GAの探索の特徴に，生物のもつ遺伝子と形質との
関係を探索に利用していることがあげられる．すな
わち，GAの探索においては，解候補の遺伝子が各探
索点として扱われ，これは遺伝子型と呼ばれる．一方
で，遺伝子型が形質として表現されたものは表現型と
呼ばれ，各解候補の評価はこの表現型に対して行われ
る．すなわち，問題が定式化された表現型の空間では
なく，別の遺伝子型の空間に解候補をマッピングして
探索は行われ，評価の際は元の表現型の空間に戻して
評価が行われる．よって，GAでは遺伝子型と表現型
の設計をうまく行うことで，効率良く解探索を行うこ
とができる．
対象問題を iGAによる最適化問題として定式化す
る場合，通常，表現型は明確である．一方で，探索を
行うための設計変数の定義は，問題に依存するため
困難である．例えば，服飾デザインを対象問題とした
iGAシステムを構築する場合，表現型は被服のデザ
インであり，生地の色や襟の形，袖の長さなどが設計
変数として考えられる．しかし，長さや色といった設
計変数は変数としての定量化が容易であるが，形や質
感などは定量化に統計的なアンケートを必要とするな
ど，コストがかかる．また，靴やカバンなどに対象問
題が変更されると，異なる設計変数を持つ最適化問題
として定式化しなければならない．iGAでは，設計
変数が変更されるとシステムの大部分を変更する必要
が生じる．iGAを適用させた多くの応用研究におい
て，汎用的なシステムの構築が難しいのはこの理由に
よる．
本研究では，Web 上のショッピングサイトにおい
て，ユーザの好みを商品提示に反映させるシステムを
iGAを用いて構築することを考える．しかし，先に
述べたように対象問題ごとに設計変数が異なるため，
対象となる商品毎に最適化問題を定式化し直し，その
設計変数に応じてシステムを個別に構築する必要があ
る．これは，非常に大きなコストがかかり，現実的に

このようなシステムにおいて iGAを導入することを
困難にしている．
そのため，対象問題に応じて設計変数を自動的に定
義することが可能であれば，ユーザの感性や直感など
を取り扱う多くの最適化問題で iGAを適用すること
が容易となる．本研究では，解候補の設計変数を定義
するために，解候補の表現型が分布する空間を自動的
に構築する方法を提案する．提案手法が適用される対
象問題には，解候補が既にデータとして存在し，これ
らの解候補間の関連度も取得可能であれば，特定の対
象問題に限らない．解候補間の関連度は，Web上に
蓄積された多数のユーザの嗜好情報から取得し，本研
究ではこれらを集合嗜好と呼ぶ．例えば，ショッピン
グサイトを例とした場合，商品の 1つ 1つが表現型で
ある．また，多くのショッピングサイトでは商品の説
明やレビュー，タグ情報，カテゴリ分類，商品の推薦
関係などの情報を公開している．これらの中にはユー
ザの嗜好や感性を反映しているものも含まれると考え
られ，商品の関連度を算出する材料となる．集合嗜好
によって生成された表現型の分布する空間は，人間の
感性を反映しており，この空間から算出された各解候
補の遺伝子型を用いることで，iGAによる探索が有
効に行われると考えられる．
本論文では，提案手法を説明した後，提案手法の有
効性を確認するために，ショッピングサイトから取得
した商品間の関連度を用いて iGAの探索空間を生成
し，検討した．また，生成した表現型空間における設
計変数の検討と iGAによる被験者実験を行い，被験
者の探索履歴について検証した．

2 対話型遺伝的アルゴリズム
2.1 対話型遺伝的アルゴリズムの概要
対話型遺伝的アルゴリズムは遺伝的アルゴリズムを
ベースとし，その評価系に人間の感性，嗜好を取り入
れた対話型進化計算手法の一つである．GAは探索母
集団中の複数の個体によって多点探索を行う最適化手
法であり，iGAにおいても複数の個体がインタフェー
スを通じてユーザに提示され，ユーザは各個体に対
して評価値を与える．その評価値を基に選択や交叉と
いった遺伝的操作を繰り返すことで，ユーザに提示す
る個体をよりユーザの感性，嗜好にフィットした組み
合わせへと進化させる．

2.2 アルゴリズムと個体の表現
図 1に iGAのアルゴリズムの流れを示す．遺伝的
操作を行う際，各個体は遺伝子型と呼ばれる {0, 1}の
ビットストリング 5) や実数値 13, 14, 15) の配列によっ
て表現される．一方で，評価部において各個体がとる
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図 1 iGAの流れ

図 2 Tシャツデザインシステムにおける遺伝子型と
表現型の写像関係

表現を表現型と言い，GAではパラメータとして目的
関数に入力され，iGAではユーザが評価を行うデザ
インや音としてインタフェースを通して提示される．
図 2に Tシャツデザインシステムを模擬した iGA
システム 16) における，遺伝子型と表現型の写像関係
を示す．このシステムでは，襟の形と生地の色といっ
た 2つの特徴によって，1枚の T シャツが定義され
るものとする．この特徴を数値化した設計変数から，
ユーザに提示される表現型の Tシャツ画像が生成さ
れ，そして，遺伝的操作を行うための遺伝子型がコー
ド化される．

2.3 対話型遺伝的アルゴリズムの課題
GAでは，交叉によって親個体の遺伝子型から子個
体の遺伝子型を生成する．このとき，親と極端に異な
る子個体が生まれるとランダムサーチと変わらないた
め，子個体は親個体の形質を受け継ぐか，もしくは平
均的な形質をとるべきである．特に対話型遺伝的アル

ゴリズムでは，ユーザが個体を評価するため，人間の
直感に従う適切な子個体が生成されないと，ユーザが
違和感を覚え，満足度を低下させることになる．
よって，iGAでは遺伝子型を定義するにあたって，
まず人間の感性から見て適切な近傍を持つように表現
型が分布する設計変数空間を構築する必要がある．そ
して，この設計変数の軸に従って子個体を生成するよ
うに，遺伝子型および遺伝的操作を決定することで，
親の形質を反映した，直感的に妥当な子個体が生成さ
れるようになる．
しかし，システム実装者が実際に設計変数空間を構
築する場合，以下のような課題が存在する．

1. 有力な設計変数の決定

個体を表現する各種のパラメータからGAによっ
て最適化する設計変数を特定する．例えば，服
飾デザインを対象問題とした場合，生地の色，模
様や質感，袖の長さ，襟の形，ボタンの色や形な
ど，衣類を表現する各種パラメータの中から目的
に沿ったパラメータを選定する必要がある．

2. 各設計変数の定量化

色や長さといった要素は，数値的に表現しやす
く，また人間の感性をある程度反映した指標が存
在する．例えば，色であれば，RGB表色系など
によって定量的な表現が可能である．しかし，模
様や形などの要素は，汎用的な尺度がない場合が
多く，その尺度構成には専門家の判断や，大量の
ユーザアンケート等が必要となる．

3. 対象問題毎のモデリング

1，2の課題は対象問題毎に解決される必要があ
る．例えば，衣類のデザイン iGAシステムを構
築する際に定義した設計変数を用いて，椅子のデ
ザイン iGAシステムを構築することはできない．
それぞれの問題領域によって，有意な設計変数は
異なる．

特に 3の問題は，iGAにおける汎用的なシステム
の構築を難しくしている．
また，商品推薦や感性検索などの場合，探索すべき
解候補が商品などの形で既に存在している．そのため，
設計変数の決定，定量化を行った後，各解候補の設計
変数値を測定する必要がある．これは，模様や手触り
といった予め電子化された設計変数の値でなかった場
合，対象となる解候補の数が多い程，値を測定するシ
ステム実装者にとって大きな負担となる．
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図 3 提案手法のイメージ

3 対話型遺伝的アルゴリズムのための表現
型空間の自動生成手法の提案

3.1 提案手法の概要
2.3 節で述べた問題を解決するため，本研究では，
商品推薦や感性検索など既に解候補が存在するアプリ
ケーションを対象に，解候補の関連度から設計変数空
間を自動的に生成する手法を提案する．従来の設計変
数空間の生成は，まず用いる設計変数を決定し，各設
計変数を軸とした空間と近傍を定義した上で，各解候
補をマッピングする作業に等しかった．これに対し，
提案手法では既存の解候補，および人間の感性から見
た解候補間の関連度を既存のリソースから算出するこ
とで，解候補の表現型が分布する表現型空間を自動的
に構築する．（図 3）
解候補の関連度を算出するため，多数のユーザの感
性や嗜好を反映した情報をWebから取得する．現在，
Web上には，多数のユーザの行動履歴，またユーザ
が発信した情報などが蓄積されている．オンライン
ショッピングサイトにおけるレビューやタグ情報，口
コミサイトの批評やソーシャルブックマークなど，こ
れらは少数の専門家による批評ではなく，多数のユー
ザやベンダの発信する情報である．本研究ではそれら
の多数のユーザの嗜好を反映した情報を，集合嗜好と
して定義する．
提案手法によって生成された表現型空間上における
解候補の座標から遺伝子型を算出することで，人間
の感性を反映した iGAの探索が行えるものと考えら
れる．

3.2 提案手法の手順
提案手法では集合嗜好から解候補同士の関連度行列
を求め，その各行を，各解候補の特徴ベクトルとして

とらえている．しかし，この特徴ベクトルの長さは，
扱う解候補の数に依存している．よって解候補の数が
莫大なものとなる場合，また，解候補の数が流動的で
ある場合には，各行をそのまま設計変数として用いる
ことは適切ではない．よって，提案手法では主成分分
析 17) を用いて関連度行列の次元数を適切なサイズに
削減し，表現型空間における各解候補の座標とした．
以下に，表現型空間の生成手順を示した．

Step.1 解候補間の関連度を定義し，その算出に必要
な集合嗜好をWeb上から取得する．

Step.2 解候補の関連度を算出し，関連度行列を生成
する．なお，行列の主対角線上は全て 1とする．

Step.3 主成分分析により，関連度行列の次元数を削
減する．削減後の次元数は，累積寄与率を元に決
定する．

1. 関連度行列から共分散行列を算出し，その
固有値，固有ベクトルを求める．

2. 固有値の降順に，予め定められた次元数分
だけ固有ベクトルを抽出し，回転行列を生
成する．

3. 元の関連度行列に回転行列を乗じ，表現型
空間行列を得る．この行列の各行を表現型
空間における各解候補の位置情報とする．

Step.1の関連度の定義と集合嗜好の取得は，各対象
問題毎に異なるため，システム開発者がそれぞれ対応
する必要がある．次節では，検討のための対象問題と
して商品の推薦を扱い，解候補の関連度をショッピン
グサイトから取得した商品間の推薦関係と定義し，実
際の推薦関係をWeb上から取得した．
また，Step.3において最終的に得られた解候補の位
置情報は，用いる交叉や突然変異のオペレータに合わ
せて遺伝子型に変換して，iGAシステムに組み込む．
本稿の 5章における実験では，この位置情報をそのま
ま遺伝子型として用い，実数値 GAを行った．

4 生成された表現型空間の検証
本章では，提案手法によって生成した表現型空間上
で iGAの探索が可能であるかを確認するため，まず
生成した空間の特徴について検証した．主に空間上に
おける解候補の分布の特徴，および表現型空間の次元
数の 2点から考察を行った．

4.1 検証データ
4.1.1 Amazonからの集合嗜好の取得
本研究では，解候補とその関連度の取得が可能な集
合嗜好の一例として，オンラインショッピングサイト
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のAmazon1が公開する商品間の推薦関係に着目した．
Amazonにおける商品間の推薦関係は，主に協調フィ
ルタリング 18, 19) に基づく．協調フィルタリングと
は，ある商品の組み合わせが購入される頻度が高い場
合，一方の商品を購入したユーザにもう一方の商品を
推薦するといった，ユーザの行動履歴から情報のフィ
ルタリングを行う手法である．従って，商品自体の属
性については着目しないため，従来のコンテンツフィ
ルタリング 20, 21) のように商品に対して何らかの特
徴値を設定する必要がない．この商品の推薦関係を解
候補間の関連度として定義することで，Amazonにお
けるユーザの購買行動を反映した空間が生成されるこ
とが期待される．
4.1.2 表現型空間の生成
本稿の対象問題は書籍とし，Amazon上におけるカ
テゴリ分類が異なる 3 種類の書籍の表現型空間を提
案手法により生成した．表 1に各表現型空間のパラ
メータを示した．
図 4に，取得した商品の推薦関係から表現型空間
における解候補の座標を求めるまでの流れを示した．
各 Stepについて，以下，具体的な説明を述べる．な
お，各 Stepは 3.2節にて述べた表現型空間の生成手
順と同期している．

Step.1 解候補間の関連度を商品の推薦関係と定義
し，Amazon の商品情報へのアクセスが可能な
API2を用いて関連度を取得した．このAPIによ
り，1つの商品につき 10商品までその推薦する
商品が取得できる．実際に推薦関係を取得するに
あたり，まず各空間の代表的な商品として，表 1
に示した始点の商品を定めた．これらは，それぞ
れのカテゴリにおいて，データ取得期間での売り
上げ順位がトップであった書籍である．始点の商
品から，表 1に示すステップ数で推薦関係によっ
てつながる商品の全てを取得し，互いの推薦関係
を求めた．

1 Amazon.com, Inc. http://www.amazon.com/
2 Amazon Product Advertising API, 以降 AmazonAPI と
表記
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図 4 商品の推薦関係に基づく表現型空間の生成 3

Step.2 取得した推薦関係から関連度を算出する手続
きについて，本実験では商品 Aが商品 Bを推薦
している場合，関連度を 1，推薦していない場合
は関連度を 0と定義した．

Step.3 生成した表現型空間の次元数は 5である．こ
れは 3つの表現型空間において，累積寄与率が
0.1を超える次元数である．一般には累積寄与率
は 0.6を超えることが望ましいと言われるが，本
稿では後述する被験者実験での検討を容易にする
ため，次元数を低く設定している．

今回の実験では，関連度を商品の推薦関係として定
義したが，この他にも，オンラインショッピングサイ
ト上での商品のレビューやタグ情報など，テキスト間
の類似度を関連度として定義することもできる．また，
対象問題がブログ記事の推薦であれば，解候補の関連
度を同じユーザにブックマークされている比率と定義
し，ソーシャルブックマークにおける公開ブックマー
クの情報を取得するなどの対応が考えられる．

4.2 表現型空間における解候補の分布の特徴
今回，Amazonから取得した解候補とその関連度か
ら生成された表現型空間では，著者と出版社が特定の

3 商品画像は AmazonAPI より取得

表 1 表現型空間のパラメータ

空間名 カテゴリ 始点の商品 取得期間 ステップ数 商品数

mystery ミステリー・サスペンス・
ハードボイルド

ブラックペアン 1988(下) 2009/12/31-2009/1/1 3 649

comic 少年コミック 鋼の錬金術師 24 2010/1/1-2010/1/2 4 309

science コンピュータサイエンス プログラマのための論理パズル 2010/1/3-2010/1/4 4 703
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(a) 横軸：第 1 次元，縦軸：第 2 次元

(b) 横軸：第 3 次元，縦軸：第 5 次元

図 5 mysteryの解候補の分布（著者）

次元において偏りを見せるなど，特徴的な分布が確認
された．
4.2.1 解候補の分布における著者の偏り
表現型空間mystery，comicでは，解候補の分布に著
者の影響が確認された．図 5(a)は表現型空間mystery
の第 1次元を横軸に，第 2次元を縦軸にとり，各解候
補の座標にその著者名を印字した散布図である．図
5(b)は，第 3次元と第 5次元を軸としている．各軸
に対し，著者を同じくする解候補が狭く分布している
様子が確認できる．例えば，著者を「松岡圭祐」とす
る解候補は，第 1次元に対して 0.7から 1.0の範囲内
で分布している．
この分布の特徴は sicence では見られなかったが，

comicでは同様の傾向が確認された．図 6にその例を
示す．
この分布は，Amazonのユーザが同じ著者の書籍を
買い揃えるという購買行動をとることが原因と考えら
れる．表 2では表現型空間毎に，解候補である書籍
の著者が空間の中で唯一ではない，即ち他の解候補と
著者を同じくする書籍の数と，それらが全体に占める

図 6 comicの解候補の分布（著者）

割合を示した．mysteryでは，他の解候補と同じ著者
を持つ解候補が 575であり，解候補全体に占める割合
0.886は，scienceの 3倍近い．同じ著者の解候補は，
互いに推薦し合う密な推薦関係を持つ傾向がある．そ
のため，主成分分析の結果，図 5に見られるような
はっきりとした分布を示す．scienceにおいて著者の偏
りが見られなかったのは，表 2に示したように，著者
を同じくする解候補が少なかったためと考えられる．
4.2.2 解候補の分布における出版社の偏り
表現型空間 scienceにおける解候補の分布では，出
版社の偏りが見られた．scienceの第 1次元，第 4次
元を軸とし，各解候補の出版社を印字したグラフを図
7に示す．横軸に対して，複数の出版社が狭い範囲に
分布している．これは，scienceに属する書籍の専門
性が高いため，出版社の傾向を重視することが原因と
考えられる．
このように，mystery，comicの表現型空間におい
ては著者が，scienceでは出版社が軸に対して狭く分
布する現象が見られた．これは，著者や出版社を重視
して iGAを行うユーザにとって，効率的な探索を行
うことができ，嗜好性の高い解候補が提示される可能
性を示している．

表 2 著者を同じくする解候補の比率

カテゴリ 同著者の解候補数 全体に占める比率

mystery 575 0.886

comic 216 0.699

science 213 0.303
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図 7 scienceの解候補の分布（出版社）

4.3 表現型空間の次元数の検討
mysteryにおける解候補の分布から，表現型空間の
適切な次元数とに関する考察を行った．
図 8は図 5(a)において解候補が密集した領域をそ
れぞれ 12.5倍，100倍に拡大したグラフである．図
8(a)では図 5と同様に，分布における著者の偏りが
確認されたが，図 8(b)ではその傾向が見られなかっ
た．これらの図 8で確認されなかった著者の一部は，
図 5(b)など他の次元の分布において，偏りを示した．
このように 1つの主成分，すなわち 1つの軸では有意
な著者数が限られている．
解候補の分布に対する著者の影響を調べるために，
元の関連度行列に対して，主因子法による分析をおこ
なった．主因子法によって各解候補は，ある特定の軸，
即ち主成分に対して持つ影響の度合いを因子負荷量と
して算出する．この因子負荷量が，危険率 0.10におい
て有意であった解候補を主成分毎に抽出し，その解候
補の著者を列挙したものを表 3に示した．表 3より，
各主成分に対して有意な因子負荷量を持つ著者の数は
1から 3である．また，全ての主成分に対して有意な

表 3 有意な解候補の著者

次元 著者

1 松岡圭祐，香月日輪，畠中恵
2 松岡圭祐，荻原浩
3 荻原浩，垣根涼介
4 垣根涼介
5 伊坂幸太郎（共著者：石田 衣良，市川拓司，

中田永一，中村航，本多孝好），畠中恵（共
著者：柴田ゆう）

(a) 横軸：第 1次元 [0.68-0.76]，縦軸：第 2次元 [0.64-
0.72]

(b) 横軸：第 1次元 [0.710-0.720]，縦軸：第 2次元 [0.640-
0.650]

図 8 mysteryの解候補の分布

著者はいなかった．このことから，より多くの著者に
ついて分布の偏りを示すには，より多くの主成分が必
要となることが分かる．しかし，表現型空間の次元数
を増やすことは，遺伝子型の次元数を増加させ，最適
化アルゴリズムである GAの解探索性能を低下させ
る．このトレードオフを解決する適切な次元数の決定
手法，または isomap22) など，より低次元で元の関連
度行列を表現する次元削減手法の検討が必要である．

5 表現型空間における iGAの探索の検討
5.1 実験概要
提案手法により生成された表現型空間にて，iGA
による探索が可能であるか検証するために，被験者
実験を行った．実験では，4.1節で検討したmystery，
comic，scienceの各表現型空間に対応する 3つの iGA
システム（以降，mysteryシステム，comicシステム，
scienceシステムと表記）を構築し，被験者に操作さ
せた．各解候補の遺伝子型は，それぞれの表現型空間
上における位置座標とした．
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実験結果から，以下の 2つの項目について検討した．

1. 個人の嗜好に応じた探索

提案手法によって生成した空間において，iGAに
よって個人の嗜好のランドスケープが構築される
か，また取得したランドスケープが被験者毎に
パーソナライズドされているかを検証した．

2. Amazonとの探索経路の違い

本実験では，探索空間の生成に，Amazonの推薦
関係を利用している．そのため，ユーザの探索履
歴を調査し，元データと異なる iGA独自の探索
が行われているかを検証した．

5.2 実験システム
5.2.1 評価インタフェース
本実験で構築した iGAシステムは，解候補を書籍
とした表現型空間を実装するため，書籍の iGAシス
テムとなる．実験システムの評価インタフェースを
図 9(a)に示す．評価インタフェースでは，スクロー
ルをせずに一覧できる解候補数として 16冊の書籍が
提示される．この書籍の中から，被験者は自身の嗜好
に合った書籍をクリックして選ぶ．このとき，一画面
において選択できる商品の最大数は，用いた GAの
アルゴリズムにより提示個体の半数と定めた 23) ．被
験者は 1個以上の個体を選択して，画面上部右の“次
へ”ボタンを押す．それにより，システムがユーザの
評価に基づいてGAによる遺伝的操作を行い，インタ
フェース上の商品を更新する．
被験者に対して提供する商品の情報を，表 4に示し
た．被験者が書籍の表紙にカーソルを合わせると，商
品の詳細な情報が記載された詳細画面（図 9(b)）が
ポップアップされる．詳細画面は，カーソルが離れる
と消去される．
5.2.2 遺伝的操作
提案手法は，既に存在する解候補を扱うため，交叉
や突然変異によって生成された子個体の遺伝子が，既
存の解候補の遺伝子型と一致しない場合もある．その
場合，生成した子個体の遺伝子型を，表現型空間上の
座標が最も近い解候補の遺伝子型によって置換する．

(a) 評価インタフェース

(b) 詳細画面

図 9 実験システム 4

このとき，置換する解候補は，その世代の全ての親個
体以外の解候補であるとする．これは直近に提示され
た個体について，被験者が記憶するためである．
単純な図形や色の最適化を行うといった，解候補が
より単純化された iGA23) では，表示された解候補に
対する被験者の記憶は曖昧である．しかし書籍など，
文字情報を扱う問題や被験者の知識を連想させる対象
問題では，被験者は直感だけでなく知識を活用して評
価を行うため，提示された解候補の特徴をよく記憶す
る．そのため，同じものが世代間で連続して提示され
た場合，被験者は同じ解候補を評価することに違和感

4 商品画像は AmazonAPI より取得

表 4 被験者に提示する商品情報

ウィンドウ 提示する商品の情報

評価インタフェース（図 9(a)） 表紙
詳細画面（図 9(b)） 表紙，表題，著者，価格，出版年，出版社，カスタマーレビュー
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を覚える，または，飽きてしまうといった意見が予備
実験で得られた．

5.3 実験手順
被験者は各システムに対し，4世代ずつ iGAによる
評価を行い，それを 1試行とする．3つのシステムの
操作順序は，被験者間でカウンタバランスをとった．
被験者数は 6名（男性 5名，女性 1名）である．実
験は以下の手順で行った．

1. 被験者への教示
被験者に書籍を選択するモチベーションを与える
ため，「明日は休日であり，その日に読書する本
をオンラインブックストアで探す」という内容の
教示を与えた．

2. iGAシステムの操作
被験者が iGAシステムを 1試行操作する．

3. 満足度に関するアンケート
最終提示画面に対する満足度について，被験者が
以下の 5段階評価のアンケートに答える．

(a) とても満足している
(b) 満足している
(c) 不満
(d) とても不満
(e) 特に思うことはない

4. 終了判定
全てのシステムについて試行した場合，実験を終
了する．終了しなければ，2に戻る．

5.4 実験結果
5.4.1 個人の嗜好に応じた探索の検討
表現型空間において，個人の嗜好によってパーソナ
ライズドされた探索が行われるか検証するため，各

表 5 GAパラメータ

パラメータ 値

個体数 16

次元数 5

世代数 4

交叉手法 BLX − α14)

交叉率 1

α 0.2

突然変異手法 一様突然変異
突然変異率 0.2

(a) 被験者 A
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(b) 被験者 B

図 10 最終世代の分布の比較（mystery 第 1次元-第
2次元）

22%

17%

39%

22%

とても満足している
満足している
不満
とても不満
特に思うことはない

図 11 満足度

ユーザの探索履歴から嗜好のランドスケープを取得
し，被験者間で比較した．また，そのランドスケープ
が正しくユーザの嗜好を反映しているか，アンケート
によって調査した．
図 10は，mysteryシステムにおける被験者Aと被
験者 Bの探索履歴である．空間の第 1次元，および
第 2次元において，第 1世代に提示された解候補を黒
三角，第 4世代で提示されたものを白丸でプロットし
た．被験者 A，Bの初期個体は同一である．しかし，
最終世代においては被験者 Aは第 1次元に，被験者
Bは第 2次元に対して提示個体が狭い範囲に分布し
ていた．この探索結果について，被験者アンケートの
結果，被験者A，Bともに「満足している」と回答し
た．このことから，生成した表現型空間上において，
被験者固有の嗜好のランドスケープを抽出できたもの
と考えられる．
軸に強く依存したランドスケープは少なかったが，
他の被験者間においてもそれぞれ異なる探索結果が得
られた．図 11は，各被験者の空間毎のアンケート結
果を総計したものである．「満足している」（「とても
満足している」を含む）との回答が全体の半数を超え
ており，探索の結果が被験者の嗜好に沿うものであっ
たと確認できた．なお，不満と答えた被験者の意見に
は，「カテゴリに対して馴染みがなかったので判断し
難い」といった対象問題そのものに対する不満などが
あった．
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図 12 被験者Bの第 4世代における提示画面（comic）
5

5.4.2 Amazonとの探索経路の違いの検討
iGAによる探索が，表現型空間の元データである

Amazon の推薦とは異なる探索経路をとることを確
認するため，ユーザが好ましいと評価した解候補の
中に，Amazonにおける関連度が高い解候補だけでな
く，iGAによってのみ探索された解候補が含まれてい
るか検討した．

5 商品画像は AmazonAPI より取得

図 12は，被験者Bが comicシステムを操作した際
の第 4世代の提示画面である．この世代において被験
者 Bが選択した個体を丸で示した．商品上部に Aを
示した個体は，第 3世代で選択された個体とAmazon
における関連度が高い商品（以降，関連個体と呼ぶ）
である．即ち，被験者が選択した個体との推薦関係が，
Amazonの APIによって取得された個体を意味する．
被験者が第 4世代で選択した個体にも，関連個体が
含まれる．しかし，iGAによってのみ探索された個体
（以降，非関連個体と呼ぶ）も被験者による評価を受
けており，この被験者においては，設計変数空間の元
となった Amazonの推薦関係とは異なる探索が iGA
によって行われ，それが被験者に評価されたと言える．
表 6は 2世代目から 4世代目の提示個体に占める，
非関連個体の比率である．iGAによってのみ探索され
た個体が，各被験者，各システムにおいても，半数以
上提示されている．また，非関連個体が，被験者の評
価した個体中に占める比率を示した表が，表 7であ
る．評価された非関連個体の比率について，全体の平
均をとると 0.390であった．関連個体が，前の世代に
おいて被験者によって評価された個体と類似度の高い
個体であることを考えると，非関連個体の比率として
0.390は十分な値であると言える．
これにより，提案手法によって生成された空間にお
ける iGAでは，元データにおける解候補間の関連度
とは異なる探索を行っていたと言える．また，その探
索結果が被験者の評価に適うものであることが示さ
れた．

表 6 提示個体に占める非推薦解候補の比率（第 2世代-第 4世代）

システム 被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E 被験者 F

comic 0.583 0.479 0.521 0.813 0.875 0.667

mystery 0.646 0.750 0.479 0.521 0.542 0.938

science 0.375 0.604 0.750 0.729 0.708 0.708

average 0.535 0.611 0.583 0.688 0.708 0.771

表 7 被験者毎の評価個体に占める非推薦解候補の比率（第 2世代-第 4世代）

システム 被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E 被験者 F

comic 0.250 0.304 0.389 0.556 0.625 0.714

mystery 0.400 0.385 0.118 0.087 0.308 1.000

science 0.412 0.375 0.417 0.538 0.417 0.600

average 0.354 0.355 0.308 0.394 0.450 0.771
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6 結論
本稿では，表現型がすでに複数のユーザによって評
価され，それらの解の関係が得られている問題を対象
とし，iGAにおける汎用的な設計変数空間の構築手
法について提案した．今までの iGAシステムの設計
変数空間は，対象問題が異なるごとに最適化問題を定
式化し直し，実装側が手作業でシステムを再構築して
きた．本研究では，既存のユーザの嗜好，感性に関す
る集合的なリソースを集合嗜好として定義し，これら
から解候補の関連度を取得し，解候補が分布する表現
型空間を生成した．この表現型空間を用いた探索空間
では，ユーザの感性を反映した iGAの探索が可能で
あると考えられる．
提案手法の有効性を示すために，探索対象である個
体の設計変数をWeb上の情報から生成するシステム
を構築し，実験を行った．実験では，対象問題として
商品推薦を用い，Amazonから取得した書籍間の推薦
関係から関連度行列を生成し，主成分分析により各書
籍の表現型を算出した．
提案手法により生成された表現型空間の特徴を検
証するため，Amazonの書籍の推薦データを用いて，
mystery，comic，scienceの 3つの表現型空間を生成
した．mystery，comicの設計変数空間においては著
者の値が軸に対して狭い範囲に分布する現象が見られ
た．scienceでは出版社の値に同じ傾向が見られた．こ
れは著者や出版社を重視した iGAを行うユーザが効
率的な探索を行える可能性を示している．しかし，一
方で著者などの解候補の情報をより適切に表現型空間
に反映するには，設計変数の高次元化が必要となる．
これは iGAにより有効な探索を行うための設計変数
の低次元化には反する特徴だった．
また，生成された表現型空間においてユーザがどの
ような探索を行うのか検証するため，生成した表現型
空間を用いた書籍の iGAシステムを構築し，被験者
実験を行った．探索履歴から，被験者間で探索傾向が
異なっており，被験者固有の嗜好のランドスケープが
取得されていることを確認した．アンケート調査の結
果において，探索結果に対して満足と答えたケースは
半数を超え，被験者固有の嗜好に基づく探索が行われ
たと考えられる．また，表現型空間を作るための関連
度を取得した元データとの違いを比較し，iGAによっ
てのみ探索された結果が被験者の評価を受けることを
確認した．
今後の課題としては，表現型空間を生成するにあた
り，効率的に軸を抽出する手法と，また適切な次元数
について調査を行う．そして，生成した空間での探索
の精度を上げる iGAの遺伝的操作のオペレータにつ

いて検討する．
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