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見つかったら、その人に捧げる

There ain’t no such thing as a free lunch.
Robert Heinlein, “The Moon is a Harsh Mistress”

1 FAQ（よくある質問）

我々は進化論的計算、特に遺伝的アルゴリズムや

遺伝的プログラミングをさまざまな問題に応用する

研究をしているが、次のような質問をよく受ける。

1. なぜその問題に遺伝的アルゴリズムを適用した
のか。

2. そもそも遺伝的アルゴリズムというのはよい探
索手法なのか。

最初のものは適切な質問だが、満足に答えることは

今のところできない。他のさまざまな探索アルゴリ

ズムと比較すれば、ある程度答えられるだろうが、

応用の場合にそのような比較をいつもしているのは

無駄である。応用において重視されるべきは、結果

であって手法ではない。

後の質問については、実はそれが適切な問いかど

うかをまず考えなければならない。そもそも、どん

な問題にも適用できるよい探索アルゴリズムという

のはあるのだろうか。ここではこの疑問について考

察する。理解を助けるためにたとえ話を用いている

が、政治的に正しくあるために、＊＊という記号を

使っている。この部分は何か適当なもの（女や男、

食材、ワイン、家具、家など）で置き換えて読んで

ほしい（いずれにしても“好み”などと言っている

時点で政治的に正しくないのかもしれない）。“＊

＊に入れる政治的に正しい例”で置き換えるのもい

いかもしれない。

理想の＊＊の探し方を研究したいんです。でも、自

分にしか役立たない方法だと論文になりませんし、

誰も聞いてくれないじゃないですか。だから、誰に

でも使える方法を見つけたいんですよ。題して、“
理想の＊＊の探し方–好みの違いを超えて–”

どんな問題も効率よく解けるようなアルゴリズム

（聖杯）の存在を暗に仮定しているような研究は過

去に多く行われてきた [6]（キリストが最後の晩餐で
用い、後に十字架の下で彼の血を受けたと言われる

聖杯の名がなぜ万能のアルゴリズムを指すのに使わ

れるのかは不明）。「問題Aに関して、探索アルゴリ
ズムBは他のいくつかのものより効率がよい」とい
う研究は多くあるが、発表されるアルゴリズムは問

題ごとに違っていて、聖杯と呼べるものは見つから

なかった。そして 1995年にWolpertとMacready
が no free lunch theorem (NFL)を発表し、これが
聖杯の存在へのアンチテーゼとされたのである。

ここではこのNFLについて考察する。以下では、
ふつうは多項式時間で処理できるなどのように絶対

的な意味で使われる“効率がよい”という言葉を、

相対的つまり“他の方法より効率がよい”という意

味で用いる。さらに言えば、計算資源に関する効率

は考察しない。そのため、扱う計算モデルを厳密に

する必要はないかもしれないが、一応チューリング・

マシンのもののみと考えておこう。量子計算のよう

な計算モデルはここでの考察の対象にはならないだ

ろう。

2 NFLの簡単な例

世の中にはいろんな好みを持った人がいるじゃない

ですか。僕がかわいいと思う＊＊をなんとも思わな

い人がいると思えば、ちょっとどうなんでしょうっ

ていう＊＊を熱烈に愛しちゃったりする人もいるわ

けです。それでも、考えられるかぎりすべての好み
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に対応できる“理想の＊＊の探し方”はありません

かねえ。

次のような問題 Ωを考えよう。
����

����
問題 Ω

0 から 7 の整数に対して 1から 5
の整数のいずれかを返すような関

数 f がある。f を 4回呼んでその
最大値を推測する最も効率のよい

方法はどのようなものだろうか。

直観的にはそのような方法は無さそうに見える。実

際にそのことを数学的に示したのが次の定理である。
����

����
定理 (No Free Lunch)

すべての評価関数に適用できる効

率のよいアルゴリズムは存在しな

い。

“すべての評価関数”というのは上の例で言えば“す

べての f ”ということである。この定理を証明する

前に、まずよく知られた探索アルゴリズム [5]を挙
げて、探索とはそもそもどのようなものなのかを説

明しよう。

3 探索アルゴリズム

“探索”というのは問題の解の候補の中からよい

ものを探し出すことである（同語反復という感じだ

が）。ここでは次のように、評価関数が定義された

問題を解く過程のことを探索と呼ぶことにする。

解の候補の有限集合をX、その要素のひとつを x

とする。評価関数 f はX から有限集合 Y への写像

である（Y の要素のひとつを yで表す）。Y の最大

値を与えるような xが問題の解で、それを見つけた

いのである。

このような探索問題を解くためのアルゴリズムに

は大きく分けて次の 2つがある。

• A∗アルゴリズムのように知識を用いて解を構成

するもの（適切なヒューリスティックスが必要）

• ある解の候補 xを与え、その評価・改良を繰り

返しならが解を見つけるもの（候補の評価値の

みを考慮して候補を改良する）

ここで扱うのは後者である。その中の代表的なもの

を次に挙げる。

3.1 山登り探索

山登り探索は次のような探索アルゴリズムである。

1. 適当な候補 xをランダムに生成する。

2. xの近傍でもっとも評価が高い点に移動するこ

とを繰り返す。

3. 極大値に到達したら 1に戻る。

十分な回数繰り返せば、いつかは最適解を見つけ

ることができるだろう。探索空間に局所的最大や高

原、峰が多くあるとうまく探索できない。

問題 Ωにおいて図 1のような f が与えられたと

しよう。我々はこの答えを知っているが、探索アル

ゴリズムは何も知らないところから探索を始める。

適当な解の候補を x = 2とする。f(2) = 2である。
x = 2の近傍を調べる。f(1) = 2, f(3) = 1である
から、山を上るために x = 1に移動する。f(0) = 3
であるから x = 0に移動するが、これで 4回 f を

呼び出したため探索は終わりである。見つかったの

は最大値（f(4) = 4）ではなく極大値でだった。

0

1

2
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4

5

0 1 2 3 4 5 6 7

local maximum

start

図 1: 山登り法の例

たまたま好みに合う＊＊が見つかったとします。そ

の周辺で最も好みに合う＊＊を探します。そういう

ことを繰り返せばいつか理想の＊＊にめぐり合える

ように思えます。（例えば＊＊が“女性”で周辺が

“合コン友達”の場合には、“幹事MAX”（合コン
では幹事が一番いい）という経験則があって、僕は

山を登れません。僕と正反対の好みを持つ人にとっ

てはいい話のように思うかもしれませんが・・・。絶

対的な女性の基準の有無については何も言っていま

せん。あくまで僕の好みの話です。）
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3.2 焼きなまし法

焼きなまし法は液体が凍る過程にヒントを得た探

索アルゴリズムである。

1. 適当な候補 xをランダムに生成し、T = 0と
する。

2. 現在の評価と近傍の評価の差を∆E とする。

3. ∆E > 0 ならば近傍に移動、そうでなくても
exp(∆E/T )の確率で近傍に移動する。

4. T をある決まった方法で減らし（冷却）、2に
戻る。

T が大きいうちは探索空間を動き回るが、T が小さ

くなるにつれて、だんだん動かなくなっていく。T

の減らし方には自由度があって、T を十分ゆっくり

下げるなら、最適解を見つけることができる。

3.3 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズムは生物の進化の過程にヒント

を得た探索アルゴリズムである。

1. 適当な候補 xをランダムに複数生成する。

2. 評価の高い候補を選択する。

3. 選択された候補をもとに次の候補を生成し、2
に戻る。

個体の数や候補の選択方法、次の候補の生成方法

（交叉や突然変異）に自由度がある。

みんな結局これに似たことをやっているわけです

よね。

3.4 ランダム探索

ランダム探索は文字通り、X からランダムに候

補 xを選んで f(x)を評価することを繰り返す方法
である（探索アルゴリズムとは言えないかもしれな

い）。先の問題Ωではどんな f についても同じよう

な探索効率になるのは明らかだろう。

「これから 5番目にここを通る女の子をナンパしろ」
みたいなのがこれです。試したことはありません。

3.5 考察の対象になること

何か探索したい問題があるとしよう（たとえば東

京での巡回セールスマン問題 (TSP)）。こういうも

のはもっと一般的な問題（たとえば TSP）の一例
である場合が多い。そこで以下では、一般的な問題

を “問題”、その一例を “インスタンス”と呼ぶこと
にする。ふつう我々は個々のインスタンスを解決す

るものではなく、問題つまりすべてのインスタンス

を効率よく解決する探索アルゴリズムを考えようと

する（そうでない場合もある）。

探索においては、まずインスタンスの解の候補を

空間（候補空間）の点に対応付けるようなコーディ

ング方法を決める。次に解の候補つまり点の評価値

を返すような評価関数を定義する。これによって探

索空間が定まる。そして探索アルゴリズムによって

実際に探索する。以上をまとめると図 2 のように
なる。NFLが直接かかわるのは点線の内側である。
塗りつぶされた部分は人間が工夫できる［しなけれ

ばならない］ところである。

探索について記述するために、以下のような記号

を導入する。NFLでは評価関数を評価した回数m

に対する効率を考えるため、探索履歴 dx
mには重複

がないようにしなければならない。

X: 候補空間
Y : 評価値空間
X ⊗ Y : 探索空間
a: 探索アルゴリズム
f : 評価関数 (X �→ Y )
F : すべての評価関数の集合
m: 評価関数を呼んだ回数
dm = {dx

m, dy
m}: 探索履歴

dx
m = 〈x1, x2, · · · , xm〉（if i �= j, xi �= yj）

dy
m = 〈y1, y2, · · · , ym〉

problem

(e.g. TSP)

search space

(X & Y)

solution

(candidate)

coding

method

search

algorithm

fitness

function

search

history

performance

of algorithm

code

distribution

of fitness func.

instance

(e.g. TSP in Tokyo)

図 2: 考察の対象

そもそも＊＊を評価できない場合はどうするんだろ

うなどいうのは考えすぎです。あくまでたとえ話で
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すから、一目見たら評価できるんだと思ってくださ

い（評価できない＊＊の評価値を低くするのも哀し

いですし）。

4 証明のアイディア

どういう＊＊と知り合ってきたかでその人の人生を

評価しましょう。いい＊＊にめぐり合えたら勝ち、

めぐり合えなかったら負けという感じに。単純すぎ

ると思う方は他の評価方法を採ることもできます

（看護婦ははずせないとか、よくわかりませんが）。

アルゴリズム aの効率 Perf は探索履歴 dy
mで決

まると考える。図 3のように dy
mは探索アルゴリズ

ム aと評価関数 f、それを呼び出す回数 mを与え

れば決まる。つまり、

Perf = Perf(dy
m)

= Perf(a, f, m)

である。

＊＊を探す場合は、探索アルゴリズムと好みを与え

るだけではその人がどんな人生を送るかは決まりそ

うにありません。出会いはもっと確率的ですし（僕

にはそう見えます。もっと運命と思ったほうがいい

のかもしれませんが）、自分の行動が世界を変える

こともありえますから。しかし、ここではあまり悩

まないで話を単純なままにしておきましょう。

平均効率を求めるために、すべての f についての

和をとる。図 4からわかるように dy
mと aを与えれ

ば dx
mが決まるため、f もある程度決めることがで

きる。つまり、

∑

f

Perf(a, f, m) ∝
∑

dy
m

Perf(dy
m, a)

=
∑

dy
m

Perf(dy
m)

となって、和はアルゴリズム aによらなくなる。

すべての好みを考えているので、勝手に持ってきた

＊＊遍歴でも、そういう人生を歩むと思われる好み

の持ち主がいるのです。ですから、すべての＊＊遍

歴を考慮することは、すべての好みを考慮すること

に近いのです。その人がどんな＊＊に出会ったかを

見れば、その人がどんな好みなのかは見当がつくで

しょう。

y2 y3 ymy1

x2 x3 xm xm+1x1

f f ff
a a aa

a

図 3: aと f を与えれば探索履歴が決まる [6]。

y2 y3 ymy1

x2 x3 xm xm+1x1

a a aa
a

ay2 y3 ymy1 , ,, + Algorithm

図 4: aと dy
mを与えれば dx

mは決まり、f も制限で

きる [6]。

5 簡単な証明

NFL を簡単に証明しよう [6]。a, f, m を指定す

ると、図 3のように dy
m が決まる。つまり、dy

m =
dy

m(a, f, m)である。また、図 4のようにして、任
意の dy

mと aから dx
mを決めることができる。dm =

{dx
m, dy

m}にはm組の (xi, yi)があるが、dx
mの中に

同じ点がないため、それらをすべて満たすような関

数は、F の中に |Y ||X|−m個ある (ただしm ≤ |X|)。
求めたいのは、アルゴリズムの効率 Perf(dy

m)
のすべての f に関する平均である。そのために
∑

f∈F Perf(dy
m(a, f, m))を計算する。この f に関

する和は dy
m に関する和に置き換えることができ

る。なぜなら、考えられる dy
m は全部で |Y |m 個

あって、そのひとつひとつに対して、dy
m と a を

与えたときに得られるような dm を満たす f は

|Y ||X|−m個あることがわかるからである。確かに、

|Y |m · |Y ||X|−m = |Y ||X|となって、すべての f を

尽くしていることがわかる。

よって、

∑

f∈F

Perf(dy
m(a, f, m))
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=
∑

dy
m∈Y m

∑

d
y
mと a から決まる
dmを満たす f

Perf(dy
m(a, f, m))

=
∑

dy
m∈Y m

|Y ||X|−mPerf(dy
m)

となるが、これは aによらない。結局、次の定理が

示されたことになる。

定理 ((NFL1))

∀a, a′, m
1

|Y ||X|
∑

f∈F

Perf(dy
m(a, f, m))

=
1

|Y ||X|
∑

f∈F

Perf(dy
m(a′, f, m)) (1)

どうも納得できないんですが、要するにすべての好

みに対応できる理想の＊＊の探し方はないというこ

とになってしまったみたいです。

6 確率理論を用いた証明

Wolpertらによる確率理論を用いた証明を紹介し
よう。ここでは扱わないが、この証明が探索アルゴ

リズムを扱うフレームワークを与えるかもしれない

[9]。
証明には確率理論の次の公式を用いる。

1. P (A, B) = P (A|B)P (B)（条件付確率の定義）

2. P (A, B|C) = P (A|B, C)P (B|C)

3. Aと C が独立なら P (A|B, C) = P (A|B)

4. Ai ∩ Aj = φ かつ
∑

i P (Ai) = 1ならば、

(a) P (E) =
∑

i P (E|Ai)P (Ai)

(b) P (E|F ) =
∑

i P (E|F, Ai)P (Ai|F )

f, m, a を指定したときに探索の結果が（勝手に

与えた）dy
m になる確率 P (dy

m|f, m, a)のすべての
f についての平均

1
|Y ||X|P (dy

m|f, m, a) (2)

が a によらないことを、mに関する数学的帰納法

で示す。

m = 1のとき、

P (y1|f, m = 1, a) = δ(y1, f(x1))

である。ただし、x1は aで与えられる。f(x1) = y1

となるような f は F の中に |Y ||X|−1 個あるため、
∑

f

P (y1|f, m = 1, a) = |Y ||X|−1

となって、(2)は aによらないことがわかる。

次にmのときに (2)が aによらないと仮定する。

公式 2を使うと、
∑

f

P (dy
m+1|f, m + 1, a)

=
∑

f

P (ym+1|dy
m, f, m + 1, a)P (dy

m|f, m + 1, a)

（公式 4bを使う）

=
∑

f

∑

xm+1

P (ym+1|dy
m, f, m + 1, a, xm+1)

×P (xm+1|dy
m, f, m + 1, a)P (dy

m|f, m + 1, a)

=
∑

f

∑

xm+1

δ(ym+1, f(xm+1))

×P (xm+1|dy
m, f, m + 1, a)P (dy

m|f, m + 1, a)

（公式 4bと 3を使う）

=
∑

f

∑

xm+1

∑

dx
m

δ(ym+1, f(xm+1))P (xm+1|dy
m, a, dx

m)

×P (dx
m|dy

m, f, m + 1, a)P (dy
m|f, m + 1, a)

（P (xm+1|dy
m, a, dx

m) = δ(xm+1, a(dm)) と公式 2、
P (dm|f, m + 1, a) = P (dm|f, m, a)を使う）

=
∑

f

∑

dx
m

δ(ym+1, f(a(dm)))P (dm|f, m, a) (3)

f についての和を先にとる。そのために、f を x ∈
dx

m の部分 g と x /∈ dx
m の部分 h に分けて考える。

そうすると (3)は、

=
∑

dx
m

∑

h

∑

g

δ(ym+1, h(a(dm)))P (dm|g, m, a)

=
∑

dx
m

∑

g

|Y ||X|−m−1P (dm|g, m, a)

（g についての和を f についての和に直す。ひとつ

の gに対して |Y ||X|−m個の f がある。公式 2と 4b
を使う）

=
∑

dx
m

1
|Y |

∑

f

P (dm|f, m, a)

=
1
|Y |

∑

f

P (dy
m|f, m, a)

となるが、仮定によりこれは aによらない。以上に

よって、数学的帰納法により (2)が aによらないこ

とが示された。まとめると、

定理 (NFL2) 　
∀a, a′, m

1
|Y ||X|

∑

f

P (dy
m|f, m, a) =

1
|Y ||X|

∑

f

P (dy
m|f, m, a′)

(4)

5



ということになる。

7 考察

7.1 効率の定義

どんな＊＊に出会ったかの履歴は重要ではなくて、

最後にいい＊＊にめぐりあえればいいと思う人もい

るでしょう。そういう場合でも NFLは成り立って
います。

NFL において、探索アルゴリズムの効率

Perf(dy
m)の詳細については何も仮定していない。

実際、何によって効率を測るかには柔軟性がある。

しかしながら、ここでいう効率は、異なる x に対

して f を評価した回数mに関するものだという点

で一般に言われる効率とはかなり異なっている。

ふつうアルゴリズムの効率として考えられるの

は、必要とする計算時間や記憶容量に対してどの程

度よい解が得られるかということである。たとえば

先に挙げたランダム探索、山登り探索、焼きなまし

法、遺伝的アルゴリズムなどは、同じ点を複数回評

価する可能性がある。NFLにおいてはそのような
ことは無視している。計算時間とmの関係がたと

え線型だとしても探索アルゴリズムごとに違ってい

るだろうからふつうに使われる効率に簡単に変換す

ることはできない。

探索アルゴリズムを修正して同じ点を評価しない

ようにすることはできるが、そのためには一度評価

した点をすべて記憶しておかなければならないうえ

に、そうしたところでふつうに使われる効率がわか

るようになるわけではない。

いずれにしてもNFLは計算資源に関しての効率
については何も主張していない。また、そのような

効率をすべての f について平均しようとしても、得

られる結果は意味のないものになるだろう。そのよ

うな場合にはランダム探索の効率がよくなる。なぜ

なら、ランダム探索は重複せずにたくさんの点を評

価できるからである。さらに言えば、x = 0, 1, 2, · · ·
と順に評価していくアルゴリズムのほうが乱数を

計算する必要がないぶん効率がよいことになるだ

ろう。

ここでは紹介しないが、すべての評価関数につい

ての平均ではなく分散など他の統計量を用いて効率

を定義しても、その平均はアルゴリズムによらない

[4]。

7.2 メタ・レベルの探索

NFLの主張は、すべての評価関数を効率よく最
適化する探索アルゴリズムはないということであっ

た。このことから、すべての評価関数 f について、

効率のよいアルゴリズムを効率よく見つけるような

アルゴリズムも無いように見える。もしそのような

効率のよい探索アルゴリズム bがあれば、その bに

よって効率のよい探索アルゴリズム aを求め、aに

よって f を最適化することができることになって

NFLに反することになるからである。しかしなが
ら、NFLはそこまでの主張はできない。NFLの対
象になるのはあくまで評価値だけをみて探索するア

ルゴリズムのみだからである。

7.3 確率的なアルゴリズムの場合

先に示した証明では、探索アルゴリズムは決定的

だと仮定されていた。それに対して、ランダム探索、

山登り探索、焼きなまし法、遺伝的アルゴリズムは

いずれも確率的なアルゴリズムである。これらの探

索アルゴリズムにもNFLを適用できるのかと疑問
に思うかもしれない。しかし、現在のコンピュータ

上にアルゴリズムを実装する場合には、乱数生成器

もアルゴリズムの一部だと思えばアルゴリズムは決

定的になるため問題ないだろう（実は、本当に確率

的な場合にも定理は簡単に拡張できる [8]）。

7.4 探索空間と評価関数を作り方

問題が与えられたときにそのインスタンスを解決

するための探索空間と評価関数、コーディング方法

（以下、3要素と呼ぶ）の作り方はさまざまである。

例えば問題 Ωのための探索空間の場合、X を 10
進数（0 ∼ 7）で表して、それを 1次元の空間（図
5）に並べることもできれば、2進数で表して 3次
元空間（図 6）に配置することもできる。x = 0に
局所的最大値を持つ図 5と比べれば、そのような点
を持たない図 6のほうが山登り探索にとっては扱い
やすいことが予想される（もちろん 1次元の候補空
間のほうが探索しやすいような問題 Ωのインスタ
ンスもあるだろう。これは NFLに似た話になって
いる）。つまり、問題に対して 3要素を固定してし
まうと、インスタンスによっては探索が困難になる

ということが起こりうる。

それならば、インスタンスが与えられたときに、

図 7の左側のような（以下、富士山型と呼ぶ）探索
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図 5: 問題 Ωの探索空間 (10進表記)
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図 6: 問題 Ωの探索空間 (2進表記)

空間を簡単に（たとえば多項式時間で）作る方法が

あればよいように思える。しかしながら、そのよう

な方法はおそらく存在しない。

もしそういうことが可能だとすると、NP完全問
題にそれを適用して富士山型の評価関数を作ること

ができる（NP完全問題とは候補が解かどうかを多
項式時間で決定できる問題の中でもっとも難しいと

思われている問題である [5]）。皮肉なことに、富
士山型の評価関数はここで扱っているような探索

アルゴリズムによってではなく統計的な方法によっ

て多項式時間で最適化できることがわかっている

[3]。そうすると、NP完全問題を多項式時間で解け
ることになり、一般に正しいと信じられている仮説

“ P�=NP完全”に反することになってしまう。

ただし、このことが富士山型の評価関数を作るこ

とができないことを意味しているわけではない。実

際それは可能であることが示されている [7]。ただ、
それが多項式時間ではおそらく不可能だということ

である。

図 7: どちらが探索しやすいかは明らかだろう。

8 聖杯はどこへ消えた？

すべての好みを考慮するっていうのはやっぱりやり

すぎなんじゃないでしょうか（これがこの記事の中

で最も政治的に正しくない発言でしょう）。世界の

人口は有限ですし。たとえ人類が永遠に続いたとし

ても・・・

NFLの主張は、すべての f ∈ F を効率よく最適

化できるようなうまい話は存在しないということで

あった。そして確かに問題 Ωはその一例になって
いる。実は F は探索空間で定義できる関数すべて

よりも小さく取ることができることがわかっている

が、その場合も F が組替えについて閉じているか

ぎり NFLは成立する [2]。
神性は多少損なわれてしまったわけだが、聖杯を

求める円卓の騎士はまず次の 2つの可能性（独立で
はない）を考えなければならない。

• ある問題のインスタンスの中で実際に解きたい
ものに対応する評価関数の集合が F を覆い尽

くさない可能性

• 問題のすべてのインスタンスに対応する評価関
数の集合が F を覆い尽くさないような探索空

間を作る可能性

おそらくこのどちらもふつうは成り立っているだ

ろうと思われる。そのような問題（の一部）につい

て最適な探索アルゴリズムを与えるためには何が必

要だろうか。図 2 に示したように、探索アルゴリ
ズム以外で人間が工夫しなければならないもの（探

索空間と評価関数、コーディング方法）は互いに関

連しており、最適なものを独立に作ることはできな

いだろう。先にみたようにインスタンスごとに探索

空間を変えたほうがよい可能性もある（自己言及的

に変化するアルゴリズムはうまく探索できるだろ

うか）。

そこでまず、探索アルゴリズムと探索空間、評価

関数を与えたときに、探索の効率をある程度推定す

る指標を考えたい。もしそのような指標があれば、
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それを用いて先にあげた 3つの要素を同時に考慮し
ながらよりよい組み合わせを探索することができる

だろう。

探索の過程で探索空間や評価関数が変化しないな

どの NFLにおける仮定を再検討することでも、何
らかのヒントが得られるかもしれない。

9 まとめ

効率のよい探索アルゴリズムを求めることへのア

ンチテーゼとしてのNFLとその証明、その意味す
る［しない］ことを見てきた。NFLは、
「万能の探索アルゴリズムは存在しない」

と表現されることが多いが、このような言い方には

誤解があり、正しく表現するには多くの仮定を明示

する必要があることもみてきた。最後にそれらをま

とめておこう。

• 候補空間、評価値空間は有限である。

• 探索履歴のみを見るような探索アルゴリズムに
限る。

• アルゴリズムの効率は評価関数の評価回数に関
するものである（同じ点を何度も評価する可能

性を考慮しない）。

• すべての評価関数に対して平均した場合の話で
ある（すべての問題に対して平均したという話

ではない）。

• アルゴリズムが探索空間や評価関数を変化させ
ることはないとしている。

見つかったけど [1]、どうしていいかわからないって？

TANSTAAFL.
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