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第1章

序論

近年,計算資源の増加に伴い,進化的計算手法(Evolutionary Computation ‥ EC)

を用いて,実世界の問題への応用が盛んに行われている. ECは遺伝的アルゴリズム

(GeneticAlgorithm : GA),進化戦略(Evolutionary Strategy : ES)
,および,進化

プログラミング(Evolutionary Programming : EP)などの総称であり,生物進化説の

枠組みを模倣することにより,適用問題における最適化や探索を実用的な時間内に行

う手法の一つである.また, GAにおいては,解を木構造で表現することにより,棉

造的知識の探索を行う遺伝的プログラミング(Genetic Programming : GP)や,複数

の解個体群を用いることにより,効率的な探索が実現できる共進化手法も提案されて

いる. ECによる解探索では,膨大な計算量を必要とするが,大域的な探索が可能なこ

とや適用問題に連続性や微分可能性を仮定する必要がないなどのため,幅広い分野で

の応用が期待されている.しかし,実世界への応用においては,より信頼性の高い解

が望まれるため,計算コストの削減と,より良質な解の探索が求められる.

本研究では,共進化アルゴリズムを用いたGPおよびGAにおける解探索手法を提

案する.生命進化論の一つであるウイルス進化論を模倣し,適用問題の解候補を持つ

宿主個体群と部分解を持つウイルス個体群の共進化により,効率的な解探索を行う手

法であるウイルス進化型GA (Virus Evolutionary GA : VE-GA)に基づき,解とな

る木構造をGAと同様に線形で解表現されたGPの局所探索手法の提案と, GAにお

いて,局所的探索手法の相違により,個体進化にどのような影響が生じるかを考察し,

適応的に局所探索手法を変更する手法を提案し,共進化アルゴリズムにおける解表現

と局所探索手法についての議論をする.

本章では, 1.1節に最適化問題とその解法を主に近似アルゴリズムについて,その有

用性と課題について述べる. 1.2節では,近似アルゴリズムの一手法である進化的計
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算手法,そして,その代表的な手法である遺伝的アルゴリズムに関して述べる.次に,

1.3節で遺伝的アルゴリズムの拡張モデルの一つである共進化手法について述べ, 1.4

節では, 1.1廊から1.3節をもとに,本研究の目的について議論する.最後に,1.5節

で本論文の構成を述べる.

本論文では,まず線形表現を用いたウイルス進化型遺伝的プログラミングの提案と,

その有効性を確認する.一般的なGPにおける解は木構造で表現され,木構造におけ

る遺伝的操作には多大なコストを要するため, GAのように線形で表現し,計算機へ

の負荷を低減した線形撃遺伝的プログラミング(LinearGP ‥LGP)が提案されている.

しかし, Linear GPにおいて線形で表現された解個体は遺伝子列と木構造の情報を保

持しているので,共進化においても構造情報を考慮する必要がある.そこで,解個体お

よび部分解個体を共に線形にすることにより解探索を行う共進化型GPを提案し,偶

数6bit関数生成問題とエージェント行動制御問題(ANT)に適用する. 2つの通用問

題における解の性質は異なっており,偶数6bit関数生成問題は最適解が複数の部分解

から構成され,エージェント行動制御問題は部分解より構成されることに大きな意味

を持たないため,その性質を考慮した提案手法の比較検討を行う.さらに,部分解の伝

播手法を適応的に変更する手法を提案し,その評価を行う.一般的な共進化型GAに

おいて,部分解の伝播手法は一つの手法のみであったり,ランダムに選択するなどで

あるが,部分解の伝播手法により,解個体の進化への影響が異なることから,部分解

の伝播による解適応度の変化に応じて適応的に伝播手法を変更する手法を提案し,経

路最適化問題である巡回セールスマン問題(TravelingSalesman Problem : TSP)に適

用し,各伝播手法の組み合わせにおける評価を行う.

1.1 最適化問題

一般に,最適化問題とは,与えられた制約条件における目的関数の最大(最小)化

する変数を求める問題,すなわち,与えられた問題に対して最もよい解を発見するこ

とを目的とする問題で,数学的に定義すると,パラメータ空間β上の関数として目的

関数プレ)(∬∈β)が与えられたとき,その最大値(もしくは最小値)J*,もしくはそ

のときのxの値x*を求める問題として定式化でき,最大化問題は以下の式(1.1),(1.2)

のように記述できる(図1･1[40】).
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r -maxx∈Df(I)

x* -

argma3;xeDf(x)

図1.1:最適化の枠組み

い,:t:.Tt

(1.1)

(1.2)

このような最適化問題は,集積回路設計,通信ネットワーク,自動プロダラミン9:

エンジン設計,スケジューリン7),工場のレイアウト ポートフォ1)オ選択など,工

学の分野だけでなく,経済学や社会学などのさまぎまな分野に現れ,最適化の重要性

は広く認識ざれている.さらに,近年のシステムの大規模.複雑化や設計･運用･解

析･制御の性能に対する要求の高度化により,一層の効率化･高信頼化･高機能化が

来められ,実用的な最適化に対する要求が高まっている.工学的に念頭においた最適

化は, (1)最適化理論および最適化アルゴリズム,(2)コンピュータの計算能九(3)実

システムの大規模ざ･複雑き, (4)システムのモデリング･シミュレーション技術の4

つの主要な要素が互いに強い影響を与えつつ発展し,実システムの最適化は,これら

の4つの要素の適切なバランスの上で実現されることが理想的である[10].

また,近年のコンピュータの計算能力の向上により,実用的な時間内に計算できる

情報量が飛躍的に高まり,より複雑な最適化が可能になったことや,実用的な近似手

法や微分可能性･連続性などを必要としないメタヒュ-リステイクスが開発されるな

ど,最適化を取り巻く環境が大きく変わりつつある.
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一方,ある集合の離散的な要素の最適な並べ方や順序を決定する組合せ最適化問題

では, NP困難性に代表されるように,大規模な問題においては,厳密な最適解を求

めることはきわめて困難であることが,計算の複雑さの理論により明らかにされてき

た【5】.したがって,最悪の場合には,大規模組合せ最適化問題の厳密な大域的最適解

を求めることは,今後のコンピュータ計算能力の飛躍的な向上を踏まえても,ほとん

ど絶望的であることを意味している.しかし,実際の問題において解を求める場合に

は,厳密な最適解である保証はなくても,精度が高い準最適解を実用的な時間で求め

ることができれば十分である場合が多いことから,コンピュータの計算能力の増大を

活用した近似解法の開発が重要な課題となっている.

ここで, NP困難性をもつ代表的な組合せ最適化問題の一つである巡回セールスマ

ン問題(TSP)を例として挙げる.

巡回セールスマン問題は,いくつかの都市とその都市間の距離が与えられたとき,各

都市は一回のみ経由するという条件のもとで,すべての都市を巡回し,出発した都市

に戻る最短経路を求める問題である.図1.2は,バツ印が各都市を表し,最適化後の

都市間の経路が結ばれたことを表している.

巡回セールスマン問題は,プリント基板の穴あけの経路を求める問題や,製造業に

おいて複数の機械を用いて複数の製品を生産するときの生産コストを求める問題など

に帰着することができ,その他にもクリスタルの構造分析,データアレイのクラスタ

化,ガスタービンエンジンの点検作業など多くの分野で応用されており,厳密な最適

解を求めることなく開発などに応用するなど,実用的な分野への活用が可能である.

図1.2: TSPにおける経路最適化例

以上のことをふまえた最適化における課題は,以下のようにまとめることができる

[10】.
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(1)計算困難問題,たとえばNP困難な大規模組合せ最適化問題などに対する実用

的な近似手法の開発

(2)コンピュータパワーの飛躍的増大をふまえた,最適化アルゴリズムとモデリン

グ･シミュレーション技術を結合した最適化の新たな枠組みの構築

(3)モデリング･シミュレーション技術との結合を前提とした最適化手法の開発と,

最適化手法との結合を前提としたモデリング･シミュレーション技術の開発による最

適化関連技術の発展的再構築

また,最適化のアルゴリズムは,一般的に厳密アルゴリズムと近似アルゴリズムに

分類でき,従来は厳密アルゴリズムでの解探索が主流であったが,近年のコンピュー

タ計算能力の向上により,近似アルゴリズムの研究が盛んに行われている.

1.1.1厳密アルゴリズム

厳密アルゴリズムは,数学を基礎とした数理計画法として構築され,線形計画法,

動的計画法,分岐限定法などがあるが,いくっかの手法では数え上げになる傾向があ

り,解くべき問題規模が小さい場合や,問題に関する情報が十分に得られ,実用的な

アルゴリズムが存在する場合などには有効であるが,それ以外の場合には,多項式時

間で終了することができないこともあるので, NP困難な問題を解くことに使用する

ことは実用的ではない.ここで,問題の難しさを表すPやNPについて説明しておく.

まず,クラスPは,多項式(polynomial)の頭文字をとったもので,多項式時間で解く

ことができる解きやすい問題を示しており,多項式時間アルゴリズムを1つ見つけれ

ば,クラスPに入っていることを証明することができる.しかし,多項式時間アルゴ

リズムをもたないことを証明することは容易ではないので,そのような問題に対して

は,答えがyesかnoかのいずれかである問題である決定問題(dercisionproblem)にお
いて,
yesであるための証拠が,入力サイズの多項式の大きさでおさえられるとき,そ

の決定問題はクラスNP(NondeterministicPolynomial)とよばれ,非決定性の計算機に

おし】て多項式時間で解ける問題のクラスを意味する.例えば,巡回セールスマン問題

の決定問題バージョンが効率的に解けるならば,クラスNPに含まれるすべての問題

が効率的に解けることが証明されている.非決定性の計算機において, P⊆NPであ

ることは明らかであるが, P≠NPであるか否かはわかっていない(図1.3[6]).その

意味で,巡回セールスマン問題の決定問題バージョンはクラスNPの中で最も難しい
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クラスに属する問題と考えられ,そのような問題クラスをNP-完全(NP-complete)と

よび, NP-完全問題よりも難しいものは, NP一困難(NP-bard)とよばれる.通常の巡回

セールスマン問題･最大安定集合問題･ナップサック問題は, NP一困難な問題である.

NP=P

NP完全

ニういう吋縫作ヰ】ある

ア,LんなL7)1(r[じている弊界

図1.3: PとNPの関係の2つの可能性(図の大きさがみんなの信じている度合を表す)

1.1.2 近似アルゴリズム

近似アルゴリズムは,メタヒュ-リステイクス(メタ解法,メタ戦略)ともいわれ,近

年のコンピュータ計算能力の向上と最適化問題の複雑化などの要因で注目されるよう

になった手法で,実用的な時間内で精度の高い解を探索することができる.図1･4【38]

は,メタヒュ-リステイクスにおける探索のイメージを示しており,解集団がさまざま

な領域の探索を行うことにより,局所的最適解や大域的最適解に辿り着いていること

を表している.特定の問題に高性能なアルゴリズムは,コンピュータの計算能力が低

い場合には有効であり,また,無限の計算能力を用意できるのであれば,ランダム探

索や全数探索による手法が有効であるが,コンピュータの計算能力は有限であり,ま

た,問題の特性について十分な知見が得られない未知の問題や,複雑な問題において

は,メタヒュ-リステイクスのように幅広い種類の問題に対して,比較的安定的な性

能を示すアルゴリズムが持つ役割は大きい.また,計算コストだけでなく,適用問題

をコンピュータで扱えるようにするモデル化のコストも考慮する必要がある.

メタヒュ-リステイクスの特徴の1つとしては,生命･生物現象,物理現象,生物

集団,社会行動現象などにアナロジーを持つものが多いことが挙げられ,以下のよう

なさまざまな手法が提案されている.
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〝

図1.4:メタヒュ-リステイクス解法の探索のイメージ

シミュレーテイッド･アニーリング物理現象の焼き鈍しを模倣した探索手法である.

焼き鈍しとは,高温でエネルギー状態が高い物質の粒子がランダムに散らばって

いる状態から,徐々に温度を下げることにより,最も低いエネルギー状態へ到達

し粒子の並びが整った形で整列される現象である.

タブ-サーチタブーリストとよばれろ探索を避ける点の集合を保持しつつ探索を行う

手法である.タブーリストは人間の記憶のような役割を果たし,探索した点への

移動を禁止することにより,局所的探索だけでなく,大域的な探索も行うことが

できる.

辻伝的アルゴリズム進化的計算手法の1つで,生物の進化過程を模倣した探索手法で

ある.適用問題の解を遺伝子列として表現し,複数の解候補間で交叉や突然変異
l

などの遺伝的操作による進化を施すことで解の探索を行う.

免疫アルゴリズム生体の免疫システムがもつ,侵入した抗原に対する防御の仕組みを

模倣して探索を行う手法である.免疫システムは,過去に排除した抗原を記憶す

ることにより素早く排除する機能や,初めて侵入した抗原に対する抗体を作り排

除する機能を持つことから,抗原を最適化問題の制約条件と目的関数,抗体を解

とすることにより,抗原と抗体の親和度を評価値として探索を行う.

ACO(Ant Colony Optimi2;ation)蟻の採餌行動を模倣することにより探索を行う

手法である.蟻は餌を発見した際にフェロモンを地面に散布して巣まで帰ること

により,餌がある方向を仲間に知らせることができ,フェロモンは蒸発するとい

う特性を持つので,散布されたフェロモンの濃度から最短経路が選択される.
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PSO(Particle Swarm Optimization)鳥などの群れ行動を模倣した探索手法であ

る.情報を群れ全体で共有し,個体が独立に行動するのではなく,個体情報と群

れ全体の共通情報を組み合わせることで,局所的情報と大域的情報により探索を

行う手法である.

また,メタヒュ-リステイクスは組合せ最適化問題の発見的近似手法としてだけで

なく,連続かつ多峰構造をもつ非線形最適化問題に対しても有用であることが検証さ

れ,幅広い分野への応用が期待されている.このようなメタヒュ-リステイクスにお

けるアルゴリズムは,自由度をもったいくつかのパラメータによって構成されるのが

一般的であることから,メタヒュ-リステイクスは｢ヒュ-リステイクにパラメータを

追加し,そこで生まれた自由度を用いて問題を巧みに解くためのテクニック｣や｢ユー

ザが設定する計算時間に応じて良い解を探索可能な近似手法｣として定義されている.

さらに,メタヒュ-リステイクスの多くは相互作用をもつ多点探索に基づいており,

探索性能･効率の向上,探索のロバスト性の向上,多目的最適化問題における非劣解

の同時探索など,従来の最適化手法にはないメリットを持っている[10],【11].

多点探索による探索性能･効率の向上探索点間の相互作用が,単一の探索点では不可

能な多様で豊かなダイナミクスを生み出すことが知られており,新たな近傍生成

が,大域的探索や効率的探索の実現に寄与している.

多点探索による探索のロバスト性の向上多点探索では,一部の探索点における評価値

情報が欠落した場合にも,他の探索点を用いて探索が継続できるため,探索にお

けるロバスト性が高い.

多点探索による非劣解の同時探索多目的最適化問題は,完全最適解が存在する特殊な

場合を除いて,他の解に比べて劣っていない解の集合であるパレート集合が最適

解となるので,多点探索では,各探索点がそのまま求める点の集合として対応付

けることができる.

以上のようにメタヒュ-リステイクスは,厳密アルゴリズムと比較すると,コンピュー

タ計算能力が向上した今日において実用的な手法であるといえる.
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1.1.3 多様化と集中化

メタヒュ-リステイクスは,解空間全体の探索を行うわけではないので,最適解が発

見されることもあれば,探索を行わなかった範臥こ最適解が存在したということも起

こりうるが,実用的な時間内に準最適解を発見することが目的なので,局所解に陥る

ことなく探索を行うことが必要である.したがって,探索範囲の集中化と多様化が重

要となる.集中化とは,良い解の周辺には良い解が存在するという概念のもとで,良

い解の周辺を集中的に探索することにより,さらに良い解を探すことで,これは良い

解同士の構造は似通っていることが多いという性質を利用したものである.この性質

は近接最適性原理(proximateOptimality Principle ‥ POP)とよばれ,工学における

最適化問題の解構造には,なんらかの偏りが存在しているということが経験的に知ら

れている【10].図1･5,1･6は,文献【11]において,巡回セールスマン問題における近接

最適性原理の成立について検証したものである.図1.5(a)は,最適解∬1と準最適解∬2

における巡回路を構成する部品(都市と都市を結ぶ道)の類似度を評価すると,87.5%

が一致していることを示しており,よい解同士には高い類似性があることを示唆して

いる.図1.5(b)では,あまりよくない解同士を比較したときには,高い類似性がみら

れないことを示している.さらに,図1.6は,大域的最適解との類似度と二つの解同

士の平均類似度の評価を表しており, Caselでは,優れた評価値をもつ解ほど大域的

最適解との共有部品が増加し, Case2では,優れた評価値をもつ解同士は,その値が

優れているほど共有部品が増加することを示している.

また,多様化とは,集中化とは反対に,より広い範囲を探索することにより,まだ

探索していないより良い解を探すことである.メタヒュ-リステイクスでは,この相

反する考えである集中化と多様化をバランスよく行うことがアルゴリズムの設計にお

ける課題の一つとなる.そこでメタヒュ-リステイクスの各手法を比較すると,一般

的なシミュレーテイッド･アニーリングやタブーサーチでは,単一個体により探索を

行い,遺伝的アルゴリズム,免疫アルゴリズム, ACO, PSOは複数点による探索を行

う手法に分類できる.単一個体による探索を行うシミュレーテイッド･アニーリング

およびタブーサーチを多様化という観点において比較した場合,複数点の探索による

手法に比べて,探索している解領域から離れた未知の領域を探索するための工夫が必

要となる.また,複数点による探索を行う各手法を比較すると,各手法とも集中化と

多様化を組み込んだ手法となっており,解の集合を求める多目的最適化問題などにお
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いて,容易に適用できるなどの利点がある.

_.-

-_十
∫l

r:(

r･"･

((i)よい解rlとェ｣の共有部品と筆削以度

.～ t

●
. ■∴

▲

■■･

＼＼

･
.

･...I.:.:'f?

■
_

■
●

一

●
●

■

/I

■＼!
●′■

▲

､}

87. 5t非1

共有部品(枝)

′

●

l

i
●

■ ●

●
▲

●

-

●
●

▲

Xl

(h)あまりよくない解x:;と3jの共有部品と薫別以度

iZ;-).()I,h')

共石部品(枝/)

図1.5:巡回セールスマン問題att48における共有部品と類似度

二II Ill l'tll ヽll

d■:;
†■▲=

l=ll

図1.6:巡回セールスマン問題att48における類似度の評価



1.1.最適化問題 11

1.1.4 多点探索によるメタヒューリステイクス

多点探索によるメタヒュ-リステイクスは,生命･生物現象,生物集団,社会行動

現象などにアナロジーを持つアルゴリズムであり,遺伝的アルゴリズム,免疫アルゴ

リズム, ACO, PSOなど多種多様なものが提案され,各手法ともさまざまな分野に適

用され,成果を挙げているが,各アルゴリズムにおける系統的な分類･整理,本質的

な相違などについては,十分な検討が行われていないのが現状である.そこで,ここ

ではまず,最適化手法において必要な評価尺度について検討する.評価尺度には以下

のようなものが挙げられる【6】.

性能に関するもの速さ,メモリ使用量,解の良さ

-般性に関するもの頑強性,パラメータに対する頑強性,汎用性

利便性に関するもの単純性,実装の容易さ,拡張の容易さ,モジュール化の容易さ

報道報告に関するもの新規性,重要性

各項目についてみていくと,性能に関するものにおいて,速さは最適解または準最適

解発見までの速さ,メモリ使用量はアルゴリズムの軽さを表し小型端末などでの利用

などでボトルネックとなる,解の良さはどれだけ最適解に近いかの精度の良さがある.

一般性に関するものにおいて,頑強性は問題の特性によって速さや解の良さが大き

く変わらず安定した結果を算出すること,パラメータに対する頑強性は広い範囲のパ

ラメータで安定してよい結果を算出すること,汎用性は広い範囲の問題特性に対して

適用可能なことがある.

利便性に関するものにおいて,単純性は解法の理解が容易で記述が簡単なこと,実

装の容易さはプログラミングが容易なこと,拡張の容易さは他の異なる種類の問題に

対しても容易に拡張できること,モジュール化の容易さは部品化しやすくプログラミ

ングなどで再利用が容易であること.

報道報告に関するものにおいて,新規性は斬新なアイデアであること,重要性は重

要な問題を対象としていること.

メタヒュ-リステイクスの設計には,以上のような評価尺度を考慮することが必要

となるが,各手法を比較するとしても,適用する問題の特性などへの依存や,そもそ

もの設計に柔軟性があるため短所を補うかたちでの改良が可能であることが多いため,
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すべての項目において定量的な比較が難しく,明確に優位性を示すことは困難である.

さらに,各手法を組み合わせたハイプリット化により多様化と集中化をバランスよく

行うほうが,個々の探索手法よりも高性能であることが示されており[10],このこと

は単一の手法のみに依存するべきではないことを示唆している.

ここで改めて各手法について考察してみると,ハイプリット化という点においては,

遺伝的アルゴリズムに代表される進化的計算手法に優位性があると考えることができ

る.進化的計算手法は,交叉や突然変異などの遺伝的操作による進化により解探索を

行う手法であるが,各遺伝的操作は一般的に独立して扱うことが可能であり,前述の

利便性に関しての単純性,実装の容易さ,拡張の容易さ,モジュール化の容易さなど

の観点からも,他の手法と比較してハイプリット化が容易であるといえる.これは他

の手法が進化的計算手法より性能的に劣るというわけではなく,各遺伝的操作が独立

という点においてはアルゴリズムの理論的な解析も他の手法に比べて容易であり,ま

た,最適化問題の解決においてハイプリット化が効果的であるという観点においても,

進化的計算手法で得た知見を足掛かりにして,他の手法の発展に貢献が可能であると

考える.

1.2 進化的計算手法

進化的計算手法は,交配,突然変異,淘汰などによる生物の進化メカニズムを模倣

した計算技法であり,さまざまな研究分野に応用されている.進化的計算手法の研究

には,次のように大きく二つの方向性がある[27ト【31].

エ学的目的最適化問題の解法や有益な構造の生成

科学的目的人工生命などにおける既存の生命のより深い理解,とくに生命にとって基

本的な属性の理解

工学的目的に関しては,上述までの議論においてその有効性は明確である.科学的

目的に関しては,生命のような複雑な現象をコンピュータでモデル化するによって,坐

物の振る舞いが的確に予測･制御でき,またそれらを工学的に利用することが期待さ

れる.実際に最適化問題だけでなく,学習,推論,プログラム自動生成,バイオイン

フォマテイクスなどに応用されている.本研究では,工学的目的の立場から進化的計

算手法について議論していく.
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1.2.1進化論

進化的計算手法はダーウィン進化論を主軸としているが,進化論にはダーウィン進

化論をはじめとして,以下のようにさまざまな説があり[3],アルゴリズムの設計にお

いて,それらからの多くの知見を導入した手法も提案されている.しかし,生物学な

どにおいては,各進化論の正当性については今なお議論されており,どの説が正しい

ということを言うことができないのが現状であるが,本研究では,工学的な立場から,

進化論の知見を利用することにより,より最適なアルゴリズムを設計することをめざ

している.

ダーウィン進化論突然変異と自然淘汰により種が進化するという説.

ラマルク進化論親個体が学習･経験したことが子孫に遺伝するという読.

中立進化説遺伝子の大部分の変化は,生物が生き残るために有利でも不利でもない中

立的な変化であり,その変化が蓄積することにより進化することになるという説.

連続共生読異なる種の生物が共生す■ることによって新しい種が誕生するという説.

今西進化論種が生存する場所を棲み分けることで進化が起こるという読.

断続平衡説進化は連続して起こるのではなく,長い停滞期間の後のある時期に急激に

生じるという説.

ウイルス進化論ウイルスが異なる種の間で遺伝子を運びこむことにより進化が起こる

という説.

1.2.2 進化的計算手法の種類

進化的計算は,次のようにさまざまな手法が提案されており,特に遺伝的アルゴリ

ズムや遺伝的プログラミングが盛んに研究されており,本研究では,その2つについ

て議論する.

｡遺伝的アルゴリズム(GeneticAlgorithm)

生物の進化を模倣した確率的探索アルゴリズムであり,さまざまな組合せ最適化

問題に応用され,その有効性が示されている.自然界における生物の進化過程に
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おいては,ある世代を形成している個体の集合(個体群)の中で,環境への適応

度の高い個体が高い確率で生き残れるように選択される.さらに,交叉や突然変

異によって進化した個体を含めて,次の世代の個体群が形成されていく. GAで

は個体群の中に含まれる個体の数を個体群サイズとよび,各個体はそれぞれ染

色体によって表現され,染色体は複数個の遺伝子の集まりによって構成ざれてい

る.生物では,特定の個数の染色体の集まりによって個体が決定されているが,

GAでは1つの染色体で個体を表現することが多い.染色体上では各遺伝子の置

かれている位置を遺伝子座とよび,各遺伝子のとることのできる遺伝子候補を対

立遺伝子という.また,染色体の構造は遺伝子型とよばれ,遺伝子によって定ま

る個体の形質は表現型とよばれる.

･進化的戦略(EvolutionStrategy)

染色体を実数ベクトルで表現し,ベクトルの各要素に等しく変移を施した上で淘

汰と行うことで,システムの最適パラメータを得る手法.

･進化的プログラミング(EvolutionaryProgramming)

入出力値の関係によって適応度が評価されるオートマトン集団を変移によって進

化させる手法.

･遺伝的プログラミング(GeneticProgramming)

GPはGAから着想を得て考えられた手法で染色体を構造的に表現し,複雑な数

式や概念,関係などを木構造で扱えるようにした手法でロボット制御,マルチ

エージェント学習,システム同定問題などのさまざまな分野で応用されている.

アルゴリズムはGAと同様に淘汰,交叉,突然変異を繰り返すことにより解の探

索を行なう. GAと異なる点の一つはGAでは個体が線形で表現されているのに

対しGPは個体を木構造で表現されているので, GAとは異なる方法で遺伝的操

作を行なわなければならないという点が挙げられる.

以上のような進化論･進化的計算手法を基に,さまざまな性能改善手法による拡来

が行われており,それらには次項のようなものがある.
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1.2.3 個体表現

一般的なGAにおいて扱う情報は,遺伝子型(GTYPE)と表現型(PTYPE)からな
り, GTYPEは遺伝的操作である交叉･突然変異などの換作対象であり, pTYPEは

GTYPEの適用問題における発現であり,適応度が決定される.

一般にGTYPEは文字列を並べることにより表現されるが,どのような文字列で表

現するかは設計者が決定することとなり,同じ問題でも設計者によって個体表現の仕

方は異なることもある.したがって, GAの個体表現には設計者の経験的な技術や解

くべき問題に応じて,解を遺伝子列として適切に符号化する必要があり,これらは解

探索性能に影響を与える.個体表現には,順列構造,ネットワーク構造,木構造など

の構造を持つものや,可変長にして世代交代が進むにつれて文字列を複雑化させ,長

くするアルゴリズムなども提案されている.以下に主な表現方法をまとめる[40].

グレイコード2進数による符号化では,桁上がりによる0と1の分布が大きく変化す

るため,突然変異により非運統性が生じる場合があり,探索性能に影響が生じ

る.そこで,
･1つのビットによる変化で非連続性が生じることがないようなグレ

イコードによる符号化が用いられる.しかし,有効な遺伝子列の並びが明確にな

らないため交叉による探索がうまくいかなくなる可能性がある.図1.7は, lo遭

数の2進コード,グレイコードへの対応を示しており, 2進コードにおいて桁上

がり(例えば, o111から1000)が生じた場合,大幅な遺伝子の変化が生じるが,

グレイコードではそのような変化が生じないことが分かる.

室枚
m
E]

2逢コード

OWO

グレイコ-ド &T 2進コード ･草葉イ‥淳■基経二
uO(≠ー El 1000 1100.

l
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(XX)1 O川)1 loot

i(nO

1101

tX)10 0011

(汁)lr)

EZZZ]
蔓..I

4

ーK)ll lー)ll 1110

0100 011r) 1100 1010

凹
(e-, OlO1 ()111 1:i 110l i(Ill

書6
左小一仙.〟▲一-

f7

0110

EZZZ]

OlO1 l4 lil() 1001

EZZZ] 1〔氾0

図1.7:グレイコードの例

点列4R造巡回セールスマン問題などの順番を扱う問題において,その順列を直接遺伝

子列とする符号化.巡回セールスマン問題のように,一つの都市を1回のみ巡回

するという制約がある場合には,一般的な交叉をすると, 2回巡回する都市や1
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度も巡回しない都市などが生じ 解としては成立しないこともあるので,傾列を

リスト形式の文字列に変換する手法や解として成立させるようにした部分写像交

叉や順序交叉などが提案されている.図1.8は,巡回セールスマン問題における

遺伝子型を示しており,都市a, c, b, e, dの順番に巡回していることを表して

いる.

a (I

蘭.(acbc(I)

図1.8:巡回セールスマン問題における噸回路の例

木･グラフ･ネットワ-ク書道人工知能におlする知識表現などにおいて額繁に用いら

れる構造の符号化.ノードやアークが遺伝子として表現されるが,単純な交叉や

突然変異による遺伝的振作では,構造が崩れる場合もあるので,そのようなこと

が起こらない手法を用いる必要がある.図1.9は,ネットワークで表現された遺

伝子p, qが,それぞれ部分集合に分割されるようすを表している.

図1.9:ネットワークの分割

実数価での符号化2進数などの離散的な変数を用いるのではなく,実数値をベクトル

として符号化. BLX一α, UNDXなど,実数の連続性などを活かすための遺伝的

操作が提案されている.図1.10は,遺伝子x, yを用いて, iおよび9が生成さ

れることを表している.

このように,解の表現にはさまざまな方法がある.本論文では,順列構造による個
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図1.10:算術交叉の適用例

体表現と木構造による個体表現において探索の集中化を行う手法を提案する.同手法

の詳細については,第2章および第3章を参照されたい.

1.2.4 進化的計算手法の拡張

進化的計算手法で高品質な解を得るためには,多様性を保つために十分な個体数を

用意する必要があるが,それにより計算機への負荷が増加し,解探索の効率低下を招

くおそれがある.そこで,多様性を維持するために,個体同士の交配を制限する手法

や,複数の個体群を用いる手法などが提案されている.また,進化的計算では複数の

個体を独立に扱うことが可能であるので,計算機への負荷を軽減するために並列化し

たモデルも提案されている.以下に,その主な手法を示す【31]【51】.

近傍モデル個体が格子状に配置され,交叉や選択は,基本的に隣接する個体間で行わ

れるモデル.図1.11では,楕円が各個体を示しており,線で結ばれた隣接個体

同士とのみ交叉や選択などの遺伝的操作が行われることを表している.

図1.ll:近傍モデル

Aモデル1つの島に生息する個体群間で交叉や選択が行われることにより,各島で独

自の進化が進むが,一部の個体において島間の移住が行われるモデル.図1.12
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は,複数の個体が存在する島同士が線で結ばれており,隣接した島間においての

み交叉や選択などの遺伝的換作が行われることを表している.

図1.12:島モデル

共進化モデル複数の個体群から構成され,個体群内での個体進化と個体群間での相互

作用により進化が行われるモデル.図1･1芦は,環境･種･個体が存在し,種は環

境からの影響と他の種からの影響(競争,共生,搾取など)を受け,それによる相

互作用により進化することを表している.共進化については,次項で詳述する.

図1.13:共進化モデル

並列化モデル複数のコンピュータを使用した並列化により解探索を行う.適応度計算

の並列化や,島モデルなどにおいて独立した島としての並列化などのモデルがあ

る.図1.14は,個体評価を一つのコンピュータで行うのではなく,複数のコン

ピュータに分散させて並列に行うことを表している.
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図1.14:並列化モデル

ここまで述べてきたように進化的計算手法は,その大きな枠組みである進化論,解

となる個体の表現,個体が生存する環境などに相当する拡張モデルがあり,実際の解

探索が行われる前に,適用問題の解進化が行われる個体の表現や生存環境の設定が必

要となる.それらにはさまざまな手法が提案され,多くの研究がなされており,適用

問題･個体表現･拡張モデルの組合せが解探索性能を左右する要因ともなるが,逆に

それが進化的計算手法の解探索や適用可能な問題範囲の広さなどの柔軟性をもたらし

てことなどからより詳細な研究が求められている.特に共進化は我々生命の進化要因

の一つであると考えられていることから,共進化による解探索の研究は進化的計算手

法のさらなる性能向上に寄与できると考えられる.

1.3 共進化アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム(GA)は生物の進化を模倣した確率的探索アルゴリズムであり,

さまざまな組合せ最適化問題に応用され,その有効性が示されている.自然界におけ

る生物の進化過程においては,ある世代を形成している個体の集合(個体群)の中で,

環境への適応度の高い個体が高い確率で生き残れるようk選択され,さらに,交叉や

突然変異によって進化した個体を含めて,次の世代の個体群が形成されていく.また,

適応の概念には以下のようなものがあるが【叫【42】,最適化問題たおける遺伝的アルゴ

リズムの適応は,主として進化や学習による適応に位置づけられる.

進化的適応生物が,環境変化に対応するために行う,非常に長期間に渡る遺伝的な調

整過程

生理的適応個体が,気候や食物の質の変化などに対応するために行う,生理的過程を

通しての調整過程

感覚器的適応感覚器が,検出対象である刺激の強度変化に対応するために行う調整
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過程

学習による連応動物が,多種多様な環境の変動への対処を可能とする過程

GAでは個体群の中に含まれる個体の数を個体群サイズとよび,各個体はそれぞれ

染色体によって表現され,染色体は複数個の遺伝子の集まりによって構成されている.

生物では,特定の個数の染色体の集まりによって個体が決定されているが, GAでは1

つの染色体で個体を表現することが多い.染色体上では各遺伝子の置かれている位置

を遺伝子座といい,各簿伝子のとることのできる遺伝子候補を対立遺伝子という.ま

た,染色体の構造は遺伝子型とよばれ,遺伝子によって定まる個体の形質は表現型と

よばれる.

1.3.1 GAの遺伝的操作

一般的なGAの遺伝的振作には淘汰,交叉,突然変異があり,それらは適用する問

題に応じて適切な方法を選択することが必要であり,次項なようなさまざまな手法も

提案されている.

淘汰

適応度の高い個体が次の世代に,より多くの子孫を残すという自然淘汰の考えでは,

個体の中で問題(環境)への適応度の良いものは増殖し,逆に悪いものは淘汰する.こ

のような考え方のモデルとしてルーレット戦略が提案されているが,その他にも以下

のような方法や期待値戦略やエリート保存戦略なども提案されている.ただし,適応

度が高いエリートばかりが多産で生き残りやすいシステムでは,環境の変化に適応出

来ず,頑健性がないシステムとなる.したがって,適応度が低い個体も次の世代に残

す必要もある.

ルーレット戦略個体の適応度に応じた確率で次世代の個体を選択する戦略で,適応度

が大きな個体が選ばれる確率が高くなり,適応度の低い個体は選択されにくくな

る.この戦略の問題点として,確率的に個体が生成されるため,その確率のゆら

ぎにより集団内で最良の個体が失われる可能性や,集団が収束に近づいたとき,

個体間で適応度の差が少なくなり,選ばれる確率がほぼ同じになるなどがある.
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ランク戦略個体の適応度そのものを用いるのではなく,個体を適応度の高い順に並べ

てその順番をもとに選択を行う戦略で,選択する個体を関数などを導入すること

により,選択の圧力を制御することができる.

トーナメント戦略s個の個体を組にして,それらの間で適応度の高いものを選択する

戦略で,トーナメントのサイズsを変化させることにより,選択の圧力を制御す

ることができる.

交叉

一般的に交叉とは個体群から二つの個体を選択し,その個体をそれぞれ親1
,親2

とした時に2つの親の染色体を組み替え, 2つの子孫を生成する操作である.

一点交叉(図1.15)では,染色体からランダムに交叉点を決定し,親1と親2の交叉

点以降に遺伝子列を交換した個体を子孫とする.その他にも以下のような方法や交叉に

は他にも以下ような方法や部分-敦交叉,順序交叉,周期交叉なども提案されている.

多点交叉一点交叉では1つの交叉点を選択し,その間の遺伝子列を交換する方法が,

多点交叉では複数の交叉点を選択し,その間の遺伝子列を交換する

一様交叉多点交叉のように交叉点を用いるのではなく, oと1からなるテンプレート

をランダムに生成し,それにもとづいて互いの文字を交換するかどうかを決定す

る方法である.

子孫1

子孫2

図1.15:一点交叉
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突然変異

突然変異は遺伝子を一定の確率で変化させる操作である.突然変異が無いと初期の

遺伝子の組合せ以外の解空間の探索が行なえないので,求めることのできる解にも限

界がある.しかし,突然変異によって有効な解の並びが破壊されてしまう可能性もあ

るので,解探索において補助的に使われる.一般的に突然変異を行なう確率は一定で

あるが,確率が高すぎるとランダムサーチとなってしまうので設計者が適切に設定す

る必要がある.代表的な手法には以下のようなものがある(図1.16).

変異選択された遺伝子座を対立遺伝子に変える.

逆位染色体から2つの遺伝子座を選択して,それぞれを入れ換える.

ト_I
変異点

===ニコ

突然変異

図1.16:突然変異

1.3.2 適応度計算

適応度は与えられた環境(問題)に対して個体がどれだけ適応しているか(解として

適切か)を算出したものである.したがって適応度を算出する式は問題に応じて設計者

が決定する必要があるので設定した式によってもシステムの性能に影響が現れる.過

応度の値をもとに環境に適応できた個体は生き残り増殖することがで普,適応できな

い個体は淘汰され消滅する.また,適応度は適合度と呼ばれる場合もあり,適応度が
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｢環境への適応度合｣という生物学の用語をもとにしているのに対して,適合度は｢目

狗(関数)への適合度合｣を意味し,ともに丘tnessに対応する用語である【40].進化

的計算の分野においては,特に区別なく用いられることが多いが,本研究では,遺伝

的プログラムにおいては,目標となるプログラムにどれだけ近い出力が得られるかと

いう意味で適合度,遺伝的アルゴリズムにおいては,どれだけ与えられた条件におい

て好ましい値が得られるかという意味で適応度を用いることとするが,特に異なる意

味で用いているわけではないことに注意されたい.

1.3.3 GAのアルゴリズム

GAは図1.17のようなアルゴリズムを世代や適応度などの設定した終了条件を満た

すまで繰り返す. GAでは淘汰によって局所的に解の探索を行ない,交叉や突然変異

によって解の探索範囲を広げる操作を繰り返すことによって最適解の探索を行なう.

個体群生成

淘汰

交叉

突然変異

適応度計算

終了条件

個体の染色体をランダムにⅣ個生成する.

適応度の高い個体ほど子孫を残せるようにする.

設定された交叉確率や方法により新たな個体を生成する.

設定された突然変異率や方法により新たな個体を生成する.

問題に応じて設定された計算方法に基づいて計算を行なう.

条件には世代や設定した適応度などが用いられる.

1.3.4 共進化

共進化とは,相互に影響を与えながら2種類以上の生物が進化することであり,実

際の生態系では,複数の種が存在し,それぞれが進化することによって,他の種におけ

る環境変化が生t3,それがさらに互いの環境に動的変化を促す.進化噸としては,顔

合,寄生(片利共生)
,共生(協調)の順に進化したと考えられている.一般的な遺

伝的アルゴルズムはダーウィン進化論のような,単一個体群(種)と環境における相互

作用による進化システムを基にしている.一方,共進化におけるアルゴリズムは複数

の個体群から構成されており,個体群内および個体群間における進化により,租の個

体群の適応度景観が変化する.基本的に,共進化では,協調と競争という2種類の基

礎的な相互作用に基づいており,種間の利益･不利益により相互作用の形態が表1.1の

ように分類される[叫.

また,さらに2種間の関係では,共生と競争に分類が可能であり,共生は,利益･
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｢個体群生成l

.≡
l終了 l

図1.17: GAの基本的なアルゴリズム

表1.1: 2種間における相互作用

種Bの種Aに対する影響

+(利益)
0
-(不利益)

種Aの種Bに

対する影響

+ 相利共生 片利共生 寄生

0 片利共生 中立 片害作用

寄生 片害作用 競争

不利益の関係から相利共生,片利共生,寄生に分類が可能である.競争もまた,特殊

な場合に片害作用がある. 2種間の共進化のモデルには次のようなものが考えられる.

各式は種Aの個体をxi,種Bの個体をy,･としたときの適応度関数を表している.本

研究では, 2種類の個体間での相利共生モデルを扱う.

●相利共生モデル

ー方の種の適応度が増加するとき,他方の種の適応度が増加するモデルであり,

一般的に以下のような適応度関数を用いる.多くの決定変数をもつ複雑な最適化

問題などに適用されてきた.
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maxifitnessA(xi)
- I(xi,yj)

max3･fitnessB(y31)
- I(xi,yj)

●競争モデル

ー方の種の適応度が増加するとき,他方の種の適応度が減少するモデルあり,檀

端な場合では以下のような適応度関数を用いる.ゲーム理論におけるゼロ和二人

ゲームに相当し,多目的最適化問題などに適用されてきた.

maxifitnessA(xi)
- I(xi,y3･)

maxjfitnessB(yj)ニーf(xi,yj)

●寄生モデル

最大化と最小化等の以下のような目的の異なる適応度関数を用いる.被食者一捕

食者の相互作用モデルであり,テスト解法問題やシミュレーションに基づく最

適設計問題などに適用されてきた.

maxifitnessA(xi)
- I(xi,y31)

minjfitnessB(yj)
- I(xi,yj)I

1.3.5 ウイルス進化論

進化論にはさまざまな説があることを前節で述べたが,ここでは共進化により,生

命が進化したとするウイルス進化論について述べる【1】【2】.ウイルス進化論において主

軸にしてい■る点は"進化は遺伝子の水平移動により起こる"ということである.種間で

水平移動した遺伝子は,その子孫へ受け継がれることがわかっている.以上のことか

ら,ウイルス進化論では,ウイルス感染による生物の個体間の遺伝子の水平移動とそ

の子孫への遺伝子の垂直移動が進化のプロセスとなっている.

このようなウイルスの特性を利用したものとしては,インシュリンの生成がある.イ

ンシュリンは,人の肺臓で作られているホルモンで,糖尿病はそのインシュリンが分
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泌されなくなる病気であり,治療のためインシュリンを注射する必要がある.それに

はヒトのインシュリンを使うのが最適であるが,直接インシュリンをヒトから集める

わけにはいかない.そこで,ヒトのインシュリンを作る遺伝子をヒトの染色体から切

り取って,ウイルスの遺伝子につな状 今度は,ウイルスがその道伝子を大腸菌へ運

び,その遺伝子を持つ大腸菌が複製されることにより,大量のインシュリンを作るこ

とが可能となるなどの応用が実際に行われている■[1】.

ダーウィン進化論との比較

ダーウィン進化論は生物学の世界では広く知られているが,その説には大きな問題

がある.それはダーウィン進化論は突然変異の横み重ねで生物が進化したとしている

が,もしそうならば進化の過程おいて現在の形までたどり着くまでの化石が存在する

はずだが今のところそのような化石は見つかっていない.そこで提唱されているのが

ウイルス進化論である.この仮説ではウイルス感染によって遺伝子が変更され全く異

なった特徴を持つ生物になってしまうこともあり得るので,ダーウィン進化論におけ

る化石が存在しないという不都合を説明することができる.

進化論 進化の要因

ネオ.ダーウィニズム 突然変異の積み重ね

ウイルス進化論 ウイルスによる遺伝子列の組み込み

表1.2:ダーウィン進化論とウイルス進化論との比較

ウイルス進化論におけるウイルスの役割

ウイルスの中には感染すると宿主のDNAの一部を取り込むことがあるものが存在

し,そのウイルスが他の宿主へ感染することで元の宿主の遺伝子を他の宿主に運ぶこ

とがある.このようにウイルスはDNAを運ぶのでベクターともよばれている.種の

進化は,そ?種が属する遺伝子の変化であり,ウイルス進化論では,ウイルス等のベ

クターが遺伝子の変化をもたらし,遺伝子の水平移動が進化の原因とされる.
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1.3.6 ウイルス進化型遺伝的アルゴリズム

ウイルス進化型遺伝的アルゴリズム(Vi工uSEvolutionary Genetic Algorithm ‥ VE-

GA)は,適用問題に対する解を持つ宿主個体群と,その部分解を持つウイルス個体群

から成り,互いの共進化により効率的な解探索を実現する手法の一つである.一般的

なGAはダーウィン進化論をもとにしたアルゴリズムを用いているが, VE-GAはウ

イルス進化論をもとにしたアルゴリズムである. VE-GAは基本的に2種類の個体群

から構成され,交叉,突然変異,淘汰の他にウイルスの遺伝的操作が導入されたGA

である.解候補として表される個体群を宿主個体群,部分解をもつ個体群をウイルス

個体群とし, 2つの個体群の相互作用による共進化に基づいている.一般的な進化的

計算は単一の個体群で交叉や突然変異,淘汰を行なうことにより個体群を進化させる

が,共進化は複数の個体群から構成されており,個体群内での個体の進化,さらには

個体群間での相互作用で進化するものであり,ある個体群の進化により他の個体群の

適応度の景観が変化するシステムである.またウイルスが持つ機能は宿主の遺伝子列

を取り込み,それを他の宿主に逆転写し,遺伝子の水平移動を行なうものとしている.

vE-GAでは交叉は大域探索,感染は由所的探索として用いられる.VE-GAの特長は

GAではスキーマを交叉や淘汰によって個体間に伝播しているのに対し,ウイルスの

遺伝的操作によって迅速に生成･伝播し,計算コストを削減できることである.

個体群の定義

VE-GAは宿主個体群とウイルス個体群が存在し,それぞれ以下のような特徴を持っ

ている.個体群の概念図を図1.18に示す.

●宿主個体群

一 解候補として表される個体群

一個体長をLとする(固定長)

一 環境に対する適応度を持つ

●ウイルス個体群

一 部分解を持つ個体群
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- ウイルスvの個体長Lvは可変であり,宿主の進化と共に個体長が伸びて

いき,宿主個体より短いものとする(Lv≦L)

一 環境に対する適応度と生命力を持つ

Crossover

Mutat iorL

I

Host 1

Incorporatlon

Viru5 コ

⊂⊂□

Infectiorl

flost N

図1.18:個体群の概念図

1.3.7 ウイルスの遺伝的操作

宿主個体群は,一般的なGAと同様に交叉･突然変異･淘汰により,宿主個体群

のみでの進化が行われる. それと同時に,ウイルス個体独自の遺伝的操作で宿主個

体と共進化することにより解探索を行う.ウイルスの遺伝的操作には以下のように感

染と取込がある.

ウイルス感染

感染とはウイルスの持つ遺伝子列を宿主個体に転写する操作である.この操作によっ

て宿主は感染前に持っていた遺伝子列を失い,その部分にウイルスの遺伝子列を持つ

ことになる(図1.19).また交叉や淘汰によって数世代かけて遺伝子列を個体群内に広

めるのではなく,他の宿主個体に転写することにより,速やかに個体群内に広めるこ

とが可能になっている.しかし,ウイルス感染は宿主個体群の多様性欠如の原因にな

り得るのでウイルスの個体数や感染数を適切に設定する必要がある.

また,ウイルス感染方法は単純にウイルスの遺伝子列を宿主に逆転写するだけでは

なく,交叉と同様に適用する問題に応じてその方法を変える必要がある.代表的な操
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感染前

宿主 =:=コ

u国璽
ウイルス l{ll

･･------I

図1.19:ウイルス感染

感染後

l-1

-

作として,以下のようにバイナリ表現された宿主に対する感染, pMX型,逆位型など

がある(図1.20).

ウイルス取込

取込とは,ウイルスの初期生成および生命力が0になった時に宿主個体の遺伝子列

の一部をウイルスに取り込む操作である(図1.21).取込を行った際にはウイルスの適

応度と生命力は設定された初期値に戻される.この操作により,ウイルスの遺伝子列

が宿主の進化に貢献しない場合や改悪するなどの場合に,新たな遺伝子列をもつこと

となる.したがって,宿主個体は,ウイルスとの共進化および宿主同士の遺伝的操作

により,より良い解を保持していれば,その遺伝子を取り込むこととなる.

1.3.8 ウイルスの適応度と生命力

ウイルスiは適応度fitvirusiと生命力Iifei,lとよばれるパラメータを持つものとし,

fitvirusiは宿主に感染することによって得られる宿主個体の適応度の変化量(改善度)

で表すこととする.また感染された宿主の集合を個体群Sとし, fithost3･をウイルス

感染前の宿主の適応度, fithosijを感染後の適応度とし,式(1.9),(1.10)によって計

算される.ただし,最大化問題と最小化問題では,式(1.10)における感染前と感染後

の適応度を入れ替える必要がある.

図1.22は,式(1･9)におけるウイルス個体と宿主個体についての概念図であり,一

つのウイルスが複数の宿主に感染し,その宿主の群れを宿主群βとすることを表して

いる. 1ifei,i+1は生命力減衰r(o<r < 1･0).とウイルスの適応度,前世代tでの生命力

とで決定され(式1.ll),この値が0になったらウイルスは新しい宿主を選び,取込を

行うことによって新しい遺伝子列を持つ個体となる.生命減衰率は過去の改善度に重
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z5イナリ表現された箱主に対する感染

荷主 10011

†感染
ウイルス *1**0

PMX型沖転写による感染

交換
｢｢

楕主 52413

†感染
ウイルス 235

逆仲型沖転写による感染

-{ト 11010

交摸
【iii

-}ト 52314 -{ト 12354

逆に並び変える 逆に並び変える
⊂===コ H

楕主 52413 -ー 52314 -← 52341

†感染
ウイルス 234

図1.20:感染方法例

み付けを与えるための係数でありγが小さいほど前世代における改善度は考慮されな

くなる.

fitvirusi - ∑fitvirusi,j
j∈S

(1･9)
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取込前

宿主 [=

l取込
ウイルス -

ウイルス●

-----

図1.21:ウイルス取込

fitvirusi,31- fithost,i- fithost,･

lifei,i+1- r X lifei,i+ fitvirusi

個体群s

(1･10)

(1･11)

取込後

I+~1

⊂=]

図1.22:ウイルス感染と個体群S

○宿主

●ウイルス

1.3.9 VE_GAのアルゴリズム

図1.23は, VEIGAの基本的なアルゴ1)ズムである.一般的なGAのアルゴ1)ズム

と異なる処理はウイルスによる感染･取込操作および,ウイルスの適応度,生命力の

算出であり,基本的な処理の流れはGAと同様である.
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図1.23: VE-GAにおけるアルゴリズム

ここまで述べてきたように,遺伝的アルゴリズムおよび共進化モデルであるウイル

ス進化型遺伝的アルゴリズムの遺伝的振作には淘汰,交叉,突然変異があり,さらに

その中においても探索性能や適用問題に応じた手法の違いがある.また,ウイルス進

化型遺伝的アルゴリズムにおいては感染,取込などの遺伝的操作もある. 1.2節で述べ

たことと同様に,これらの構成要素により進化的計算手法に柔軟性をもたらしている

が,その有効性についてはさらなる研究が必要であると考える.

1.4 本研究の目的

前節までは最適化問題,進化的計算手法,共進化アルゴリズムについて述べたが,本

節では本研究の目的について述べる.まず第1.1節では,最適化問題は工学･経済学･

社会学などに応用可能な重要な問題であり,その解法には厳密アルゴリズムと近似ア
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ルゴリズムが存在し,厳密アルゴリズムは大規模･複雑な問題や効率的な解法が未知

の問題に対しては実用的ではなく,一方,近似アルゴリズムは近年の計算機能力の向

上により,厳密アルゴリズムでは困難な問題においても準最適解の発見が可能な実用

的な手法であることを述べた.次に,近似アルゴリズムでの解探索には,解空間の探

索範囲を広げて探索するための多様化と,解が存在する可能性が高い範囲を集中的に

探索する集中化が重要であり,シミュレーテイッド･アニーリングやタブーサーチに代

表される単点探索手法においては,多様性を維持するための工夫が必要であるが,遺

伝的アルゴリズム,免疫アルゴリズム, ACO, PSOなどの多点探索手法は,複数の個

体により解の多様化の実現が容易であるなどの利点がある.さらに,多点探索による

近似アルゴリズムでは,評価尺度として解探索の速さや解の精度などの他にも利便性

として,実装･拡張･モジュール化の容易さがあるが,第1.2節で述べたように,遺伝

的アルゴリズムに代表される進化的計算は,交叉･突然変異･淘汰などの遺伝的操作

が独立していることにより,近傍･島･共進化･並列化モデルのような拡張も容易で,

利便性の要素を兼ね備えた手法であり,そのため他の近似アルゴリズムにおける知見

の実装も比較的容易に行うことができる.

進化的計算手法は,その手法自体が進化途上の手法であり,多様化,集中化,個体

表現(解表現),拡張モデル,遺伝的操作などにおいても,さらなる研究が求められて

いる.進化的計算手法は多点による探索を行うという点で,初めから多様性を持って

いるといえる.そこで本論文では,拡張モデルである共進化における個体表現および

遺伝的操作による集中化,すなわち,共進化アルゴリズムにおける解表現と局所探索

手法を観点として,解探索性能の向上を目的としている.

我々の実社会には,経済や法律など我々人類が築き上げてきたシステムが存在する

が,それらは人工的に作られたにも関わらず,その複雑な現象を我々が理解し,制御

することは困難であるのが現状である.そこで,生命の進化システムの知見を利用し,

我々が容易に想像することが困難なシステムの成り立ちを理解しようとする研究も盛

んに行われている.第1.2節において,生命の進化論にはさまざまな種類があること

を述べたが,我々生命の進化は,きまざまな程や自然環境との相互作用により生じた

と考えられており,それを模倣した共進化アルゴリズムを用いることは,最適化問題

を解く上でも有意義であると考える.また,第1.3節で述べた本論文で用いる共進化

アルゴリズムであるウイルス進化型遺伝的アルゴリズムは,個体が適用問題の部分解

を持つことにより,解の局所的な領域を集中化して探索を行うことが可能である.そ
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こで,進化的計算の性能を左右する個体表現においては,解が木構造で表現される遺

伝的プログラミングでの共進化アルゴリズムを提案する.個体表現の研究については,

第2章を参照されたい.さらに,遺伝的操作には第1.2節,第1.3節のようにさまざま

な手法があり,特に解である遺伝子列を直接操作する交叉は解の適応度に直接的な影

響を与える.そこで,遺伝子列を直接操作して局所的な探索を行う遺伝的操作である

感染操作手法を適応的に選択する共進化型遺伝的アルゴリズムを提案する.感染操作

による局所探索の研究については,第3章を参照されたい.

1.5 本論文の構成

本論文では,共進化アルゴリズムにおける解表現と局所探索手法を観点として, GP

およびGAにおける解探索手法を提案する.すなわち,生命進化論の一つであるウイ

ルス進化論を模倣し,適用問題の解候補を持つ宿主個体群と部分解を持つウイルス個

体群の共進化により,効率的な解探索を行う手法であるウイルス進化型GA (Virus

Evolutionary GA ‥VE-GA)に基づき,解とな島木構造をGAと同様に線形で解表現

されたGPにおける局所探索手法の提案と, GAにおいて,局所的探索手法の相違に

より,個体進化にどのような影響が生じるかを考察し,適応的に局所探索手法を変更

する手法を提案する.

まず,第2章では,線形表現を用いたウイルス進化型遺伝的プログラミングの提案

と,その有効性を確認する.一般的なGPにおける解は木構造で表現され,木構造に

おける遺伝的操作には多大なコストを要するため, GA.のように線形で表現し,計算機

への負荷を低減した線形型遺伝的プログラミング(LinearGP)が提案されている.し

かし, Linear GPにおいて線形で表現された解個体は遺伝子列と木構造の情報を保拷

しているので,共進化においても構造情報を考慮する必要がある.そこで,解個体お

よび部分解個体を共に線形にすることにより解探索を行う共進化型GPを提案し,偶

数6bit関数生成問題とエージェント行動制御問題(ANT)に適用する. 2つの適用問

題における解の性質は異なっており,偶数6bit関数生成問題は最適解が複数の部分解

から構成され,エージェント行動制御問題は部分解より構成されることに大きな意味

を持たないため,その性質を考慮した提案手法の比較検討を行う.

次に,第3章では,部分解の伝播手法を適応的に変更する手法を提案し,その評価

を行う.一般的な共進化型GAにおいて,部分解の伝播手法は一つの手法のみであっ
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たり,ランダムに選択するなどであるが,部分解の伝播手法により,解個体の進化への

影響が異なることから,部分解の伝播による解適応度の変化に応じて適応的に伝播手

法を変更する手法を提案し,経路最適化問題である巡回セールスマン問題(Traveling

salesman Problem : TSP)に適用し,各伝播手法の組み合わせにおける評価を行う.

最後に,第4章では,本研究の成果と今後の展望について総括する.
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第2章

線形表現を用いたウイルス進化型遺伝的

プログラミング

生命システムは複雑な働きを担いながらも,柔軟かつロバストなシステムを実現して

いる.そのような自然界のシステムを模倣したものに進化的計算がある.進化的計算

は生命進化を模倣したシステムで,遺伝的アルゴリズム(GeneticAlgorithm:GA)や遺

伝的プログラミング(GeneticProgramming‥GP)などがあり,最適化や学習などに適

用されている.特に遺伝的プログラミングは木やグラフなどの構造的な解表現が扱え

るため,プログラム生成や学習,推論などにも応用が可能である.しかし,構造を持

つことによる計算量の増加などの問題もある.また,進化的計算では,局所的な解探

索は良質な解を得るための重要な要素の一つであるが,解が構造を持つ場合において,

解の操作には遺伝子情報だけではなく構造情報も考慮する必要があるなどの課題があ

る.そこで本章では,構造的に表現された解を線形で表現した遺伝的プログラミング

において,部分解を持つ個体を導入した共進化型遺伝的プログラミングを提案し,効

率的な解探索を実現することができたことを述べる.

2.1 はじめに

近年,準化的計算手法は多種多様な問革へ応碍暴れており,数理的手法を利用し

たものなど様々な改良が加えられてきた. f29],糾i【71】.それらの主なものにGenetic

Algorithm (GA)やGenetic Progr皿ing (GP)がある. GAやGPのプロセスは主

に交叉と突然変異による環境適応と選択による適者生存にあるが,効率的な探索を実現

するための重要な要素の中に有効な部分解(スキーマ)の発見とそれらの個体間への伝

播がある.これは進化的計算手法において最も重要なテーマの一つである.なぜなら,
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得られたスキーマを個体間に広めることにより最適解を効率的かつ正確に求めること

ができるからである.このような観点から,スキーマの探索を有効に行う手法として

ウイルス進化型遺伝的アルゴリズム(Virus-Evolutionary Genetic Algorithm;VE-GA)

が提案されている【51】,【53】,[62],[63].VE-GAは宿主個体群とウイルス個体群を用いた

共進化アルゴリズムであり,ウイルス感染と取込により局所的なスキーマの探索と宿

主間へのスキーマの伝播を実現している.また, GPは人手によるプログラミングな

どの労力を軽減できるとして期待されている手法の一つである.しかし, GPにおけ

る解の探索には膨大な計算コストが掛かり,高機能なCPUやメモリ等の計算機能力

を必要とするという問題点がある.それらを解決する手法として線形表現によるGP

(Liner Genetic Programming ln C;LGPC)が提案されている[72】-[74】.LGPCでは

個体を木構造ではなくGAと同様に一次元(線形)で個体を表現することにより, GP

において問題点となる木構造の探索コストやメモリ消費量を軽減し,解探索の高速化

を実現する手法の一つである.

本章では線形で表現した宿主･ウイルス個体群を用いたGPにおいてスキーマを効

率的に広めるVE-LGP (Virus-EvolutionaryLinear Genetic Programming)を提案し,

数値シミュレーションにおいて従来手法と比べて有効な解が得られたことを報告する.

以下,次節ではVE-GAとLGPCの概要を述べ, 3節で提案手法を紹介する.そし

て, 4節では従来手法との比較実験とその結果について述べ.最後に本章のまとめを

行う.

2.2 従釆手法

2.2.1 ウイルス進化型遺伝的アルゴ[Jズム

VE-GAでは宿主個体群とウイルス個体群という二種類の個体群が互いの相互作用に

よる共進化により解の探索を行う.宿主は適用する問題における解候補を遺伝子列に

持ち,ウイルスは部分解を遺伝子列としている.部分解は対象とする問題の解の一部

しか表現していないので適用問題の解としては成立しない.ウイルスは感染操作によ

り自身の遺伝子列を宿主にコピーを行い,取込操作により宿主の遺伝子列の一部を自

身の遺伝子列とする.これらの操作によりVEIGAでは部分解を扱う局所探索を行い,

その結果として発見されたスキーマを感染により宿主個体群に高速に伝播させる.一

方,宿主同士は交叉により大域的な探索を行う.宿主はより良い解候補の探索を行い,
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ウイルスは宿主の適応度を向上させる部分解の探索を行う.

2.2.2 遺伝的プログラミング

GPはGAから着想を得て考えられた手法で染色体を構造的に表現し,複雑な数式

や概念,関係などを木構造で扱えるようにした手法でロボット制御,マルチエージェ

ント学習,システム同定問題などのさまざまな分野で応用されている.アルゴリズム

はGAと同様に淘汰,交叉,突然変異を繰り返すことにより解の探索を行なう.

GAと異なる点の一つはGAでは個体が線形で表現されているのに対しGPは個体

を木構造で表現されている(図2.1)ので,GAとは異なる方法で遺伝的操作を行なわな

ければならないということである.

GA

図2.1: GAとGPにおける個体例

GPにおける遺伝的操作

GPではGAと同様に交叉や突然変異によって個体を進化させる.しかし一般的な

GPは木構造で表現されているのでGAとは異なる方法で遺伝的操作を行なわなけれ

ばならない.

交叉

GPで用いられる交叉は親1,親2のそれぞれに染色体からランダムに交叉点を選

択し,選択されたノードを根とした部分木を交換する換作である(図2.2).
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親1

子孫1

現2

子孫2

図2.2: GPにおける交叉

突然変異

GPで用いられる突然変異はGAと同棲な考え方で行なわれるが,GPは木構造なの

でノードの変化は次のような場合がある(図2.3).
1.非終端ノード ー 非終端ノード

2.非終端ノード ー 終端ノード

3.終端ノード ー 非終端ノード

4.終端ノード ー 終端ノード

非終端ノードから終端ノードに変化する場合は終端ノードを根とする部分木を削除

する必要があり,逆に終端ノードから非終端ノードの場合には部分木を生成しなけれ

ばならない.

GPの同属点

一般的にC言語などを用いる場合, GPでは木構造にポインタを用いることにより

表現する.そうすることによって交叉や突然変異の遺伝的操作をポインタが指す場所
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突然変異後

⊂=>

突然変異後

⊂=>

突然変異点

突然変異後

[=>

突然変異点

図2.3: GPにおける突然変異

一生成

を変更することによって容易に行なえるという利点がある.しかし交叉点や突然変異

を行なう位置の探索,個体の評価をする際にはポインタを順にたどらなければならず,

その探索時間に多くのコストを要する.またポインタに要するメモリ量も考慮する必

要がある. GPは多様性を確保するために多くの個体が必要なので,大規模な問題に

は計算機の能力が低いと解が得られるまでに多くの時間を要してしまう.
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2.2.3 線形型遺伝的プE)グラミング

ー般的なGPにおいて個体は木構造を持ち, C言語で実装した場合はそれをボイン

タ-で表現することが多い.ポインターで表現することによって交叉や突然変異の遺

伝的操作を,ボインタ-が指す場所を変更することによって容易に行なえるという利

点がある.しかし,ポインターを用いた場合,計算機のメモリ量の問題や,遺伝的操

作を施す位置の探索や,個体の評価をする際にはポインターを順番に辿る必要があり,

その探索時間に多くのコストを要することになる(図2.4).表2.1にボインタによる長

所と短所を示す.個体の十分な多様性を確保するためには多くの個体が必要となるの

で,大規模な問題には計算機の能力が低いと解が得られるまでに多くの時間を要する

という課題がある.その短所を解決する手法の一つにLGPが提案されており,遺伝的

操作においても-般的はGPとは異なるにもかかわらず解探索において同等の性能を

示し,高速かつ低メモリ消費で解の探索が行なえるということが示されている.

図2.4: GPでのポインタによる個体表現例

長所 プログラムの構造を直感的に理解しやすい

ポインタの付け替えによつて交叉.突然変異が可能

短所 ポインタ分だけメモリ消費量が多い

遺伝的操作や個体の評価の際にポインタをたどる必要がある

表2.1:ポインタを用いるGPの長所と短所

一般的なGAでの個体表現は線形, GPでの個体表現は木構造である(図2.1)が,

LGPCでは,個体を配列で表現することによりメモリー量の節約と探索時間の削減を

実現している.
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個体表現の方法としては,引数の後に関数を書くPost丘Ⅹ形式と,その道のPre丘Ⅹ

形式が考えられるが, Postfix形式では払then_elseなどの制御文の実装が困難なので

LGPではPre丘Ⅹ形式が採用されている(図2.5).

Pos蛸x

P帽fix

XI X2･X3 +

+･XI X2 X3

図2.5: LGPにおけるPro丘Ⅹ形式とPre丘Ⅹ形式

配列により線形で表現された個体は,木構造と線形構造とで一意に変換可能である.

また,一つの個体は遺伝子情報と構造情報を持つことになり,この構造情報を持つこ

とにより交叉や突然変異を行っても生成される子個体は解としての構造を持つことが

できる(図2.6).構造情報はスタックに対するプッシュとポップの回数の差をスタック

カウントとして導入している.木構造として構文的に正しい個体ではスタックカウン

トの合計が必ず1になる.また部分木についても同様に1となる.

染色体

構造情報

+ - Ⅹ1一 Ⅹ1 Ⅹ2 *
Ⅹ3 Ⅹ4

ー1 -1
1
-1
1 1

-1
1 1

図2.6:配列による個体表現

LGPにおける一点交叉や突然変異はGPとは異なりGAの一点交叉･突然変異に似
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た操作を行なう.操作は以下のような手順で行なう(図2･7,2･8).

●一点交叉

(1)個体群から親となる個体を2個体選択する.

(2)構造情報の先頭から順に両個体の同じ遺伝子座において異なる値が見つかる

まで探索する(構造が全く同じ場合には再後尾まで探索)

(3)先頭からの構造情報が一致する染色体からランダムに1点を選択し,それを

交叉点とする

(4)交叉点で区切られた親個体同士の遺伝子列を交換し,生成された個体を子孫

とする

現1

染色体

構造情報

染色体

構造情報

+ - Xl - XI Xヱ
*
Ⅹ3 X4

-1 -1
1
-1 1

1
-1
1 1

染色体
構造情報

現2
+
+ XI X4 + X3 - XI X2

-1 -1
1 1

-1
1
-1
1 1

｣｣｣ I+交叉点+｣十

子孫1
+

- Ⅹ1 Ⅹ4 *
Ⅹ3 - Ⅹ1 Ⅹ2

-1 -1
1 1

-1
1
-1
1 1

子孫2

染色体

構造情報

事
+ Ⅹ1 - Ⅹ1 Ⅹ2

*
Ⅹ3 Ⅹ4

-1 ll
1 ll '1

1
-1
1 l

I-

図2.7:配列表現における交叉

●突然変異

(1)子孫の遺伝子列をランダムに選択
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(2)選択された遺伝子座を構造情報と矛盾がないように終端記号は終端記号をラ

ンダムに選び,非終端記号の場合も同様に非終端記号をランダムに選択する

染色体

構造情報

染色体
構造情報

+ - Ⅹ1 - Ⅹ1 Ⅹ2 * Ⅹ3 Ⅹ4

-1 -1
1
-1
1 1

-1
1 1

突然変異後

+ - Ⅹ1 * Ⅹ1 Ⅹ2 * Ⅹ3 Ⅹ4

-1 -1
1
-1
1 1

-1
1 1

図2.8:配列表現における突然変異

2.3 VE-LGPの提案手法

2.3.1個体群

VE-LGPではVE-GAと同様に宿主個体群とウイルス個体群の二種類の個体群を用

いる(図2.9).また,各個体はLGPと同様に線形の遺伝子列と木構造を表現するため

の構造情報を持っている. LGPを用いることによる優位性としては,通常のGPでは
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得られない部分木の取得や感染･取込操作における計算コストを削減することである.

例として図2.10に示すように, 【2-3-4】【5-6-7】という遺伝子列を取り込む場合,木構造

ではすべてのノードを経由して, 【1】だけ除外するなどの特別な振作が必要になりま

すが,線形では容易に取込操作が可能となる.多様な遺伝子列を生成することが探索

において必ずしも効果的というわけではないが,有効ではないウイルス個体は淘汰さ

れるため,提案手法において多様な遺伝子列を持つことで解が改悪される可能性が低

いと考えられる.また,取込時におけるコストを考えた場合,木構造では2→3→2→

4という経路を辿るこ.とにより遺伝子列が選択されるのに対し,線形では2→3→4と

いう経路だけで選択を行うことができる.さらに,感染時においてもノードの巡回が

不要なためコストを削減することが可能である.宿主個体数はウイルス個体数より十

分大きくして,感染により多様性が失わないようにする.また,ウイルス個体はラン

ダムに選択された宿主の遺伝子列から,部分解として取り込む列をランダムに選択す

ることにより生成されるので,個体長は取込を行なった宿主によりは短くなるが,そ

の他の宿主より長い場合もある.また,その個体長は初期世代では短いが世代が進む

につれて長くなるものとする.宿主個体の遺伝子列は木構造となっているが,ウイル

ス個体はランダムに選択された部分解なのでかならずしも木構造となるわけではない.

したがって,ウイルスの遺伝的操作は宿主の木構造を保つため次のように行う.

2.3.2 ウイルス個体の遺伝的操作

宿主個体は一般的なGPと同様に交叉と突然変異により進化するが, LGPCのよ

うに遺伝子列を線形で表現した個体にGAと同様な手法の交叉や突然変異などの遺伝

的操作を施すとほとんどの場合は木構造ではなくなってしまう.そこでLGPCでは構

造情報を持つことによりそれを回避している. VE-LGPにおいてもウイルス個体が遺

伝子列と構造情報を持つことにより,ウイルスの遺伝的操作を行っても,木構造が保

たれるようにした.ウイルスはVE-GAと同様に適合度と生命力を持ち,宿主の改善

度によってその値が求められ,その計算式もVE-GAと同じものを用いる.また,ア

ルゴリズムはGPにウイルスの遺伝的操作を加えたものとしている.
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荷主個体群

ウイルス個体群

図2.9:宿主個体群とウイルス個体群

Linear

:? {175T
'=-l

-_T-::

==:ニコ

==:ニコ

■t=-I--■-I-=■ト

図2.10:個体表現における多様性と取込コスト

ウイルス感染

ウイルス自身の遺伝子列を宿主にコピーする遺伝的操作をウイルス感染と呼ぶ.宿

主個体の遺伝子列は木構造を表しているので,構造が一致しない位置にウイルス感染

が行われると宿主の遺伝子列が木構造ではなくなってしまう.従ってウイルスが持つ

構造情報と-敦する位置にウイルス感染を行うこととする.ウイルスは選択した宿主

のランダムな位置から自身と同じ構造を持つ部分を探索し,一致した場合にウイルス



48 第2章 線形表現を用いたウイルス進化型遺伝的プログラミング

_I_:二-_v=TI二=__I=L≡L三
* Ⅹ3 Ⅹ4

ニu
il H

+
- Ⅹ1 Ⅹ2 Sin X3

-1 -1
1 1 0 1

+
*
Ⅹ3 Ⅹ2 Sin X3

-l ll
1 1 0 l

図2.ll:ウイルス感染

感染を行う.すべての構造情報と不一致な場合はウイルス感染は行わないものとする.

一般的なGAでは個体長は固定されているが, GPでは可変長である.したがって,ウ

イルス感染時に選択された宿主個体がウイルス個体の個体長よりも短い場合もある.

そのような場合もウイルス感染は行わないものとする.構造情報が異なる場合でも接

ぎ木などにより感染を行うことも考えられるが,それにより宿主の遺伝子列が巨大に

なりすぎてしまったり,感染操作に膨大な時間を要してしまうことも考えられるので,

本論文では接ぎ木はしないものとした.図2.11は構造情報が一致する時と不一致の場

合の感葦割こついて示している. virusiは宿主と同じ構造を持つので感染を行うことが

できるが, virusjは宿主が同じ構造を持っていないので感染を行うことができない.

ウイルス取込

ウイルスが宿主の遺伝子列をコピーして自身の遺伝子列とする遺伝的操作をウイル

ス取込と呼ぶ.この際,以前に保持していた遺伝子列は失うものとする. VE-LGPで

は図2.12に示すようにVE-GAと同様な方法で遺伝子列とその構造情報のコピーを行

うが,取込の位置はランダムに決定されるので,ウイルスの遺伝子はかならずしも木

構造となるわけではない.
virusiのように不連続な構造を持つ場合やvirusjのように

木構造となる場合もある.

2.3.3 二点交叉

ウイルス感染は選択した宿主遺伝子列を部分的に置き換え,新たな遺伝子列とする

操作なので,二点間の遺伝子列の置き換えを行う二点交叉と類似している.このよう

な観点からウイルス感染は特殊な二点交叉と言うことができる(図2.13).したがって,
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ウイルス

+ - Ⅹ1 - Ⅹ1 Ⅹ2 * Ⅹ3 Ⅹ4

-1 -1
1
-1
1 1

-1
1 1

A Ⅹ1 Ⅹ2 *

ー1
1 1

-1

Ⅹ1 - Ⅹ1 Ⅹ2

-1
1
-1
1 1

図2.12:ウイルス取込

ウイルス感染の有効性を示すためには二点交叉との比較も必要との考えから,従来手

法では提案されていなかった二点交叉を提案する.二点交叉における交叉点位置の選

択方法は,始めに従来の一点交叉と同様な方法で一点目の交叉点を選択し,二点目は

図2.14のように遺伝子列の末尾から一点目の点を選択した方法と同様な振作により交

叉点を選択する.構造情報が一致する部分から交叉点を選択しているので一点交叉と

同様に木構造が破壊されることはない.また,適用する問題における非終端記号の引

数により,かならずしも構造が一致して,二点交叉が行われるわけではないが,終端記

号部分の構造は常に-敦する部分があるので,二点交叉ができない場合は一点交叉が

行われる.このことを図2.15と表2.2を用いて示す.図2.15は,本論文で解が取り得

る木構造のパターン(次章以降での実験において,実験lではPittern1-4,実験2

ではPattern lのみが存在する)を表しており,表2.2は,図2.15における各パターン

同士の交叉方法を表している.表中の(1)-(4)は,図におけるPatternl-4を表して

いる.例えば, ○になっている(1)と(1)では,2点交叉が可能であることを表してい

る.また, (1)と(2)では,葉に最近の非終端記号の引数が異なるので,交差点として

終端記号のみが選択されるという制限が生じる.さらに, (1)と(3)では,根にある非

終端記号の引数が異なるので,葉の部分でのみが交叉点となり, 1点交叉となる｡以

上のことから, 2点交叉においては常に1点または2点交叉が行われる.
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EZ] (2) (3) (4)
EE] ○ △ × ×

(2) △ ○ × ×

(3) × × ○ △

(4) × × △ ○

○: 2点交叉

△:制限付2点交叉

×: 1点交叉

表2.2:各構造パターン同士の交叉方法

2.3.4 他の類似手法との比較

提案手法のように部分的に解を用いる手法に, Modular Acquistion(MA)やARGP

などがあるが,それらとの相違を表2.3に示す.また,優位性としては, MA,ARGP

のモジュールは進化の過程において解個体の交叉により次第に伝播と淘汰が行われる

のに対し,提案手法では部分解(ウイルス)の適合度による淘汰が行われ,有効な解を

持つものが生き残り,その遺伝子列を宿主間に広め,そうでないものは淘汰されるの

で迅速に有効な解を個体間に広めることができると考えられる.

図2.13:二点交叉とウイルス感染
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図2.14:二点交叉
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図2.15:解構造のパターン
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2.4 実験

2.4.1 実検環境

本論文では提案手法と従来手法において数値シミュレーションによる比較実験を行っ

た.宿主個体同様,ウイルス個体も淘汰されることにより有効な遺伝子列を持つ個体
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表2.3:各手法での部分解の取扱いにおける主な相違点

手法 選択方法 淘汰方法

MA ランダム 解個体の適合度により淘汰

ARGP 最良個体 解個体の適合度により淘汰

VE-LGP ランダム 部分解の適合度により淘汰

が生き残り,それを宿主間に伝播させる働きが期待できるが,有効な遺伝子列を持って

いてもかならずそれが有効な働きができる遺伝子座に感染できるとは限らないので宿

主の進化に貢献できず,逆に適合度を下げてしまう場合もある.しかし,最適解が類似

の部分解により構成されている問題であればウイルスがその部分解を取り込むことに

より,宿主間にそれを広める確率が増加することが期待できる.以上のことより,本論

文では最適解が部分解により構成され得る偶数6ビット関数生成問題(問題1)と部分

解より構成されることに意味をもたない問題としてANT (問題2)を扱った[71】,[75].

問題1において,宿主の最適解は部分解の集合により表現することができる(図2.16).

一方,問題2では宿主個体は遺伝子列を繰り返し使用することにより適合度が求めら

れるので部分解の集合による表現に意味を持たず,むしろ部分解を繰り返し使用する

ような遺伝子列は複雑さを増し,解の探索に悪影響となると考えられる(図2.17).し

たがって,問題1のような構造を最適解とする問題に対して提案手法はウイルス感染

により効率良くスキーマの伝搬が行え,より最適な解が得られると期待できる.一方,

問題2においてはウイルス感染による効果はあまり期待できないと考えられる.しか

し,未知な問題においてその解の性質をあらかじめ予測することは困難な場合が多い

ので,適用した手法が解の性質にかかわらず改悪しないことが必要である.両問題は

共に適合度の値が0に近いほど最適な解である.実験回数はそれぞれの手法で20回と

し,また,各パラメータは試行錯誤により決定した.以下に示す実験結果において,交

叉方法の'lor2', '1', '2',はそれぞれ'一点交叉または二点交叉', '一点交叉', '二点

交叉'を表している. 'lor2'ではランダムに'1'または'2'が選択されることを意味して

いる.
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X 1 X2 X4 X5

図2.16:解の性質(問題1) :偶数6bit関数は複数の偶数2bit関数から構成することが
できる

rf_Food_Ahead

/＼PROG N2 L∈FT

/へFORWARD RIGHT

図2.17:解の性質(問題2) :個体の持つ遺伝子列により1回の行動が決定されるので
繰り返し同じ遺伝子列が用いられる

2.4.2 偶数関数生成閉居とは

偶数関数生成問題と入力される変数の値(oまたは1)において1の数が偶数ならば1

を出力し,そうでなければoを出力する問題である.

表2.4のような入力と出力が与えられた時にすべての入力に対して正しい出力を行

なう図2.18のような関数が解の一つである.

偶数関数生成同席における解の性千

偶数関数生成問題は図2.19のように複数の偶数2bit関数の集まりで構成することが

でき,ウイルス感染が有効に行なえる場所が多いと考えられるので感染による宿主の
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表2.4:偶数2bit関数の出力

図2.18:偶数2bit関数の例

図2.19:偶数6bit関数

適合度上昇が期待できる.

終端記号と非終端記号

終端記号,非終端記号として用いる記号は以下の表2.5とする.非終端記号は論理

回路における論理ゲートを表し,終端記号は回路に入力される変数を表す. nは入力

される変数の数で, n-2ならば偶数2bit関数である.
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非終端記号 and Or nand nor ⅩOr not

引数 2 2 2 2 2 1

表2.5:偶数関数生成問題における終端記号と非終端記号

適合度計井

宿主iの適合度fithosti 8ま入力xjl, -

,Xjnに対して出力される値f(Xjl,
-

,Xjn)
とその入力に対する正しい出力yjとの誤差の絶対値をすべての入力の組合せについて

足したものとする.したがって適合度の値は小さいほど良く,適合度が0の個体が最適

解とみなぎれる.一方,ウイルスの適合度は,宿主の適合度を改善した値の和とする.

2n

fithosti- ∑ IY,･ -I(Xjl,-･ ,X,･n)J
3'-1

偶数6ビット関数生成間悪における実検パラメータ

(2･1)

実験パラメータは表2.10の値とする. VE-LGPはLGPにウイルス個体数とウイル

ス感染数,世代ギャップを加えたシステムとする.世代ギャップは感染を行なう世代間

隔を表し,世代ギャップ=3ならば3世代ごとに感染操作を行なうものとする.これ

らの値は思考錯誤的に決定した.

宿主個体数 1000

ウイルス個体数 100

ウイルス感染数 3

交叉率 0.8

突然変異 0.1

世代ギャップ 3

世代数 200

表2.6:偶数関数生成問題における実験パラメータ
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表2.7:宿主平均適合度と分散(実験1)
technique LGP VE-LGP

crossoVermethod 1or2 1 2 1or2 1 2

ateragefitness 4.0 5.9 5.3 2.6 3.7 3.6

dispersion 3.10 3.40 3.60 1.84 2.06 1.58

2.4.3 実挨結果1(偶数6ビット関数生成問題)

表2.7は実験1の各手法における宿主の平均適合度とその分散の結果を示している.

適合度においては各手法とも'lor2'の交叉方法が最も良い値を示し,次いで'2', '1'

という噸となった.また,提案手法はどの交叉方法においても従来手法より良い結果を

得ることができた.分散においても提案手法の方が従来手法より小さな値を示してお

り,提案手法の方が安定した探索を行うことができたと言える.図2.20は各世代での

最良宿主の適合度推移を示している.いずれの手法においても約30世代までは顕著な

違いはなく比較的なだらかに進化の曲線を措いるが,その後は提案手法が進化の速度

を早めている.ウイルスが有効な遺伝子列を持つためには取込元である宿主個体が進

化することにより,有効な遺伝子列を持つことが必要である.したがって, LGPにお

いてフlor2'が最も良好な結果を得ることができたことからもわかるようにVE-LGP

においても'lor2'が最も良い結果が得られたと言える.さらに,提案手法が良い結果

を得られた要因には宿主とウイルスの共進化があると考えられる.すなわち,宿主間

における交叉や突然変異による進化により生成された有効な遺伝子列をウイルスが取

り込み,それを宿主間に伝播することにより,さらに宿主が進化するということであ

る.また'1フでは構造が同じ遺伝子列から交叉点を選択するので,線形表現された染

色体の先頭部分の探索は初期の世代から積極的に行なうことができるが,遺伝子列の

後方部分の探索は進化が収束して遺伝子列の構造が比較的一様になる世代の後半に行

なわれるので,初期状態において遺伝子列の後方部分に比較的有益な部分解を持つと,

その遺伝子列を持つ個体に初期収束してしまう可能性があると考えられる.一方, '2'

では遺伝子列の先頭と後方からの探索を行っているので'1'に比べ遺伝子列全体の探

索をバランス良く行なえるが,木構造として有益な意味を持つ部分を'1'に比べて破

壊してしまう可能性も高い.したがって'lor2'はそれぞれの特長をうまく生かすこ

とができたのではないかと考えられる.
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図2.20:最良宿主適合度の遷移(実験1)

表2.8は宿主の平均個体長とその分散の結果を示している.平均個体長に関しては

LGP, VE-LGPともに交叉の方法に関わらずほぼ同様な数値を示しているが, VE-LGP

の方がいくぶん大きな値となっており,分散に関しても提案手法の方が値が大きく不

安定だと言える.図2.21は各世代での宿主の平均個体長の推移を示している.初期世

代はどの手法においてもほとんど同様な曲線を措きながら上昇しているが,約15世代

付近からそれぞれ独自の進化をしていることがわかる.また,交叉方法における推移

を比較すると,lor2,では世代の後半以降でも変化し続けてい畠ことがわかる.これ

は解の探索が積極的に行われていると考えられる.さらに提案手法の'l or 2'におい

ては終盤までわずかながらも変化している.これはウイルス取込と感染により,交叉

だけでは起こりえない遺伝子列の変化が生じ,新たな個体長を持つ宿主が生まれては

選択,淘汰を繰り返すことにより,わずかながらも変化を続けていると考えられる.

図2.22は各世代でのウイルスの平均適合度の推移を示している.宿主の進化ととも

にウイルスが有効な遺伝子列を宿主間に広めることによってウイルスの適合度も上昇

しているといえる. 'lor2'では世代の中盤(80から120世代)において他の交叉方法

より適合度が停滞しているにもかかわらず図2.20においては急激な進化が起こってい

る世代がある,このことから'lor2'の方が良い結果を得られる要因を示すことの手が
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図2.21:宿主個体長の推移(実験1)

かりになるのではないかと推測されるのでさらなる解析が必要である.また,図2.23

に適合度が高かったウイルスの例を示す.

2.4.4 Antとは

Antとは図2.24のような32×32のトーラス状の平面に89個の餌があり,エージェ

ントがSをスタートして限られたエネルギーの範囲内で,できるだけ多くの餌を獲得

するためのプログラムを生成する問題である.エージェントは向きを変えながら前方

に1マスずつ進み,自分の前方に餌があるかどうかは知覚することができる.

表2.8:宿主の平均個体長と分散(実験1)

technique LGP VE-LGP

crossoVermethod 1or2 1 2 1or2 1 2

aVeragegenesize 61.2 60.2 62.9 61.8 64.0 69.9

dispersion 45.7 38.8 43.0 47.8 67.3 43.1
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図2.22:ウイルス適合度の推移(実験1)
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図2.23:高適合度のウイルスの例

Antにおける解の性葺

Antでは,解となる遺伝子列がエージェントの行動の度に繰り返し使用されるので,

偶数関数問題とは異なり,複数の部分解により,解を構成することに明確な意味付け

をすることはできない.
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9

s認諾
●bF

図2.24: Antの環境

終端記号と非終端記号

終端記号,非終端記号として用いる記号は表2.9とし,図2.25に行動を図示する.

非終端記号 引数 意味

If_FoodAhead 2 目前のマスに餌があれば第1引数,

ない時は第2引数を実行

PROGN2 2 引数を順に実行

終端記号 意味

RⅠGHT 右に90○旋回

LEFT 左に90○旋回

FORWARD 1マス前に進む

表2.9: Antにおける終端記号と非終端記号
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FORWARD

FI16HT

Eg - Ej･
Jエージェント +進行方向 ●併

育-且 LE-EB-EB
PRO(;N2

,.RWf＼
EB一勝- E]9

1f Food Ahead

/＼軒-巨財 EE-且
FORWARD LEFT

僻がある沸合 併がない場合

図2.25:エージェントの行動

エージェントの行動プログラム

エージェントは図2.26のような行動プログラムをエネルギーが0になるまで繰り返

す.この行動プログラムではIf_ダoodAheadにより目前に餌がある場合は第1引数の

PROGN2が選択されFORWARD, RIGHTの順に行動を行ない,再びJfJoodAhead

に戻って行動を繰り返す.

If Food Ahead

/＼
pROGN2 LEFI

/＼
FO FtWAFt D FtfQ HT

図2..26:エージェントの行動プログラム例
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適合度計算

エージェントは一回行動するたびにエネルギーを1消費し,エネルギーの残量が0

になったら適合度が計算される.宿主iの適合度fithostiは初期状態でフィールド上

に置かれた餌の数FOODと獲得した餌の数foodiの差で求められる.したがって適合

度の値は小さい個体ほど解として適切とみなされる.餌は一度獲得されるとフィール

ド上から消されるので適合度が0の個体が最適解となる.ウイルスの適合度は,宿主

の適合度を改善した値の和とする.

fithosti- FOOD - foodi (2.2)

Antにおける実挨パラメータ

実験パラメータは表2.10とする. VE-LGPはLGPにウイルス個体数,ウイルス感

染数,世代ギャップを加えたシステムとする.これらの値は思考錯誤的に決定した.

宿主個体数 1000

ウイルス個体数 100

ウイルス感染数 2

交叉率 0.8

突然変異 0.1

世代ギャップ 5

世代数 100

初期エネルギー 400

表2.10: Antにおける実験パラメータ

2･4･5 実験結果2 (Ant)

表2.11は実験2における宿主の平均適合度とその分散の結果を示している.各手法

における結果に著しい相違はないが, '1'については各手法とも,他の交叉方法に比べ

て良好な解を得ることはできなかった.分散からも安定して有効な解が得られないと

いうことがわかる.提案手法と従来手法を比較すると, 'lor2'と'2'では,やや提案手

法の方が良好な結果を示しているものの,大きな差はない.しかし, '1'については提
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案手法の方が良好な解が得られたと言える.この点はさらなる解析が必要である.図

2.27は各世代での最良適合度の推移を示している.従来手法,提案手法ともに,1,香

用いた手法では他の交叉方法に比べて極端に悪い結果となっているが, '2'や'l or 2,

ではほぼ同様な遷移となっている.結果としては提案手法のほうがわずかに良い結果

を示しているが,この結果を見る限り解探索の性能に関してははとんど同等と言える.

しかし,これはウイルスを用いても改悪することがないということを示唆しているの

で,提案手法は適用問題における解の性質によらず使用できる可能性があることを示

している.

表2.12は宿主の平均個体長とその分散を示し,図2.28は各世代での宿主の平均個体

長の推移を示している.図2.28の初期世代においてはどの手法もほとんど同じ曲線を

表2.ll:宿主の平均適合度と分散(実験2)
technique LGP VE-LGP

crossoVermethod 1or2 1 2 1or2 1 2

･aVerage丘tness 15.0 26.1 15.7 14.7 20.5 15.1

dispersion 5.90 ll.77 4.32 4.66 9.09 5.64
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図2.27:最良宿主適合度の遷移(実験2)
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措きながら上昇しているが, 10世代を過ぎたころから極端にそれぞれ独自の進化をし

ている.平均個体長とその分散はともにそれぞれの手法でほとんど変わらない結果と

なった.

図2.29は各世代でのウイルスの平均適合度の推移を示している.ウイルスの適合度

は世代を経るにつれて高い値にはなっているが宿主の平均適合度の上昇にはあまり貢

献できていない.これは有効な遺伝子列を持っていない個々の宿主に対しての進化に

は責献しているが,そのことが新たな最適解の探索には繋がっていないと言える.

表2.12:宿主の平均個体長と分散(実験2)
tecbniqne LGP VE-LGP

crossoVermethod 1or2 1 2 1or2 1 2

averagegenesize 25.5 25.1 24.8 23.7 23.5 26.1

dispersion 20.8 23.9 15.0 24.4 22.1 15.4
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図2.28:宿主個体長の推移(実験2)
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図2.29:ウイルス適合度の推移(実験2)

2.5 まとめ

実験1,実験2の結果より提案手法は従来手法に比べ良好な解を得ることができたと

言える.実験1においては宿主とウイルスの共進化が効果的に行われたと考える.一

方,実験2においては提案手法がやや良好という結果にとどまった.それは問題1は

問題2とで求めら咋る解の性質が異なり,部分解の集合により形成されるものでない

ことが原因であると考えられる.しかし,ウイルス個体による遺伝的操作が効果的に

働かないと考えられる問題においても改悪することなく解の探索を行うことができた

ことは解の性質が未知の問題においても提案手法が適用できる可能性があることを示

唆している.

また,図2.21, 2.28において,遺伝子列の長さが増大するブロートが抑えられてい

るようにみえるが,これはウイルスがスキーマを保持していた場合,遺伝子として機

能しないイントロンを含むものより,イントロンを含まないものの方が個体長が短く,

宿主の構造と-敦する確率が高くなり,その遺伝子列を伝播させやすいのでブロート

の原因となるイントロンが個体間に広まる前にスキーマのみを伝播させる確率が高い

と考えられる.イントロンを含んでいる個体長が長い個体の場合には,宿主と構造が
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Parent 1

Offspring 1 Offspring 2 Host 2

図2.30:有効遺伝子列の伝播

-敦せずに感染が行われない可能性が高く,さらに,すでに個体間にスキーマが伝播し

た後には宿主の適合度に影響を与えないので,.そのようなウイルスは淘汰される.ま

た,ウイルスに感染されても宿主の個体長は変化しないので,個体長を増大させるこ

となくスキーマを広めることができる.例として図2.30のように宿主1の遺伝子列の

部分に有効な遺伝子列が含まれていると仮定すると,交叉による伝播では,有効な遺

伝子列はイントロンもいっしょに個体間に広まってしまう可能性が高いが,感染によ

る伝播では個体の大きさは変化しない.しかし,ウイルスが有効な遺伝子列のみを取

り込む可能性はあるが,その確率的には非常に低いため,有効な遺伝子列が交叉によ

り,ある程度個体間に広まった後にウイルスの働きによる進化が起こると考えられる.

以上のことより,提案手法ではスキーマの伝播をウイルスで個体長を変化させず迅速

に行うことにより,交叉による伝播が行われた子孫が生き残る優位性が低くなるため

ブロートを抑える働きができると考えられる.

2.6 おわりに

本章では線形表現を用いた遺伝的プログラミングにウイルス個体群を導入すること

により有効遺伝子列の速やかな伝播を行なう手法を提案し,その有効性を確認するた

めに偶数関数生成問題とエージェント行動制御問題(ANT)によるシミュレーション

実験を行い,その有効性を確認した.提案手法は従来手法に比べ偶数関数生成問題で



2.6.おわりに 67

は平均的に最適な解を得ることが出来きたが,問題の性質の異なるANTでは有効に

働くことができなかった.さらに今後の課題としては解の性質が異なる問題への適用･

解析,収束時間の比較,より大規模な問題における有効性を検討する必要がある.
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第3章

ウイルス進化型遺伝的アルゴリズムにお

ける感染手法による個体進化の相違に関

する一考察

遺伝的アルゴリズムでは交叉や突然変異などの遺伝的操作により,最適な解の探索を

行うが,各遺伝的操作にはさまざまな手法がある.交叉においては一点交叉をはじめ

として,二点交叉や一様交叉などが提案されているが,適用問題における解の性質に

より,その手法の解探索性能が異なるので,適用問題に応じて交叉方法を選択する必

要が生じる.しかし,あらかじめ解の性質を事前に知ることが困難な場合や,交叉に

おいても大域的な探索の要素と局所的な探索の要素があることから,進化の状況にあ

わせて交叉方法を変更した方が効果的な場合など,初期世代から交叉手法を固定する

のではなく,適応的に交叉方法を選択する手法などが研究されている.以上のことよ

り,部分解の局所探索を行うウイルス進化型の進化的計算におシ)ても,ウイルス感染

と宿主の交叉とでは,遺伝子列に与える構造的変化は類似していることから,交叉と

同様に進化の状況にあわせて方法を変更することで,より効果的な探索が行えること

が期待できる.そこで本章では,進化状況に応じて感染手法を適応的に変化させる手

法を提案し,従来手法と比較して良好な解が得られたことを述べる.

3.1 はじめに

遺伝的アルゴリズム(GeneticAlgorithm ‥ GA)はダーウィン進化論を模倣した確率的

探索手法の一つで,さまざまな組合せ最適化問題において適用されてきた[30】.しかし,

GAには早い世代で多様性か損なわれてしまう初期収束や個体間に有効な遺伝子列であ
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るスキーマを効率的に広めるために適用する問題の特性に合わせた交叉や突然変異と呼

ばれる遺伝的操作が行われる必要があるという問題点がある.また,進化論には今西進

化論,断続進化論などの多くの進化論があり,その中の一つにウイルス進化論がある.

ウイルス進化型遺伝的アルゴリズム(VirusEvolutionary Genetic Algorithm:VE-GA)

は,ウイルス進化論に基づいた最適化手法の一つで,多くの研究が成されている[51]

-[54】,[56],[57],[60】,[62】,[64],[65].VE-GAは適用問題の解候補となる宿主と,部分解

となるウイルスを遺伝子列として持つ二つの個体群から成り,それらの相互作用によ

る共進化により,大域的探索と局所的探索を行う. VE-GAではウイルスの遺伝的操作

である感染と取込により局所探索を行い,スキーマを個体間に高速に広めることがで

きる.ウイルスは自身の遺伝子列を感染操作により宿主にコピーし,取込操作により

宿主から部分解を取り込み,それを自身の遺伝子列とする. VEIGAでは交叉による大

域的な探索と,感染･取込による局所的な探索が行われる.宿主はより高い適応度を

得るための解探索を行い,ウイルスは宿主の適応度を上げるための部分解の探索を行

う.また,一般的なGAの遺伝的操作は選択･交叉･突然変異から成り,交叉はその

中でも重要な役割を持ち,一点交叉,二点交叉,一様交叉などさまざまな手法が提案

されている.一様交叉の万が一点交叉や二点交叉よりも親子の遺伝子的距離が大きい

ことが報告されているなど,それらの手法における解探索能力はそれぞれ異なり,過

用する問題の性質や遺伝子のコーディング 個体数,進化の状況にあわせた適切な手

法を選択することが重要であり,初期世代においては,遺伝子の多様性を広げること

により探索範囲を広げ,最適解が存在する領域の探索を行う必要があり, GAの施行

中に適切な交叉方法を選択する手法が報告されている[78]-[84].したがって,個体の

遺伝子列を部分的に変化させるという点において交叉と類似している感染は,交叉同

様に重要であると考えられ,宿主に感染する際に,世代途中で適切な感染手法を選択

することにより,効率的な探索を行うことが期待できる.

本章では,感染手法による個体進化の相違を比較,進化の状況により適応的に感染

手法を切り替える一手法である適応的感染手法を提案し,数値シミュレーションによ

る従来手法との比較を行ったことを報告する.以下,次節ではVE-GAにおける個体

秤,第3節に感染による進化の相違と予備実験,第4節では適応的感染手法について

の説明を行う.そして,第5節では実験結果について述べ,第6節で考察.最後に本

章のまとめを行う.
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3.2 VE-GAにおける個体群

VE-GAでは宿主個体群とウイルス個体群の二種類の個体群を用いる.遺伝的操作は

一般的なGAと同様に交叉と突然変異が宿主に適用され,ウイルスの遺伝的操作には

感染と取込がある.感染操作は有効な遺伝子列を宿主間に広める役目を持ち,交叉が

大域的な遺伝子列の探索を行う遺伝的操作であることに対して,感染は局所的探索を

行う操作である.また,宿主の遺伝子列をウイルス自身の遺伝子列とする振作を取込

と呼ぶ.ウイルス個体はランダムに選択された宿主の遺伝子列から,部分解として取

り込む列をランダムに選択することにより生成され,その個体長は初期世代では短い

が世代が進むにつれて長くなるものとする.ウイルスの遺伝子列は宿主の遺伝子列か

らランダムに生成されるので,それが有効な部分解である場合とそうではない場合が

生じる.それを評価するためにウイルスは宿主と同様な適応度および現在の遺伝子列

を保持するための生命力とを持っている.適応度は感染を行った宿主における感染後

と感染前の適応度差の総和として求められる.したがって,感染により宿主の適応度

が上がれば,進化に貢献していることとなり,ウイルスの適応度も上がる.生命力は

前世代での生命力と減衰率との構および適応度との和により求められる.したがって,

宿主の適応度への影響が無くても減衰率により,世代を経るにつれて生命力が減少す

ることとなる.生命力が0以下になれば,その遺伝子列は有効に働かないと評価され,

取込により新たな遺伝子を持つこととなる.各個体群おいて,宿主は高い適応度を持

つ解候補を探索し,ウイルスは宿主の適応度を上げる部分解を探索する役割を持つこ

ととなる.

3.3 感染手法における進化の相違

GAにおいて交叉は最も重要な遺伝的操作の1つであり,一点交叉,二点交叉,一様

交叉などさまざまな手法が提案されている.しかし,一様交叉の万が一点交叉や二点

交叉よりも親子の遺伝子的距離が大きいことが報告されているなど,それらの手法に

おいては解探索の特徴はそれぞれ異なり,適用する問題の性質や遺伝子のコーディン

グ個体数,進化の状況にあわせた適切な手法を選択することが重要であり, GAの施

行中に適切な交叉手法を選択する手法も報告されている[78]-【84].したがって,遺伝

子列の局所的な部分を入れ替える感染は,交叉と類似の働きを持ち,進化において重
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要な役割と果たすと考えられる.また,ウイルスは感染により,自身の遺伝子列を宿主

間に広めるが,その際には巡回セールスマン問題(TravelingSalesman Problem:TSP)

のように,単純に交叉などの遺伝的操作を行うと敦死遺伝子が発生する問題において

は,そのような遺伝子が生成されないように,感染が行われた部分以外にも遺伝子の

変化が生じる場合がある.したがって,感染はスキーマの伝播だけでなく,感染が行わ

れた部分以外のスキーマとなりうる重要な遺伝子列を破壊してしまう可能性が生じる.

そこで,感染操作によりスキーマを広めるだけでなく,進化の状況にあわせて,感染

が行われた部分以外の遺伝子列に多様性を持たせる手法や感染部分以外は極力変化が

生じないようにする手法を取り入れることが考えられる.すなわち,初期世代にはス

キーマの探索と多様性を広げる操作を行い,後の世代ではスキーマの維持と探索空間

の局所的探索を行うことが解探索において有効に作用すると考えられる. VE-GAの惑

染手法は逆位や挿入, PMXなどの手法が提案されており(図3.1),逆位感染はウイル

スの遺伝子列にしたがって,宿主において対応する遺伝子座までの遺伝子列の並びを

逆傾にする手津である.挿入感染はウイルス遺伝子列先頭の遺伝子座と-敦する宿主

の遺伝子座から,順次ウイルスの遺伝子列を挿入し,挿入された遺伝子列と重複する

宿主の遺伝子座を削除することにより,解としての整合性が保たれる. PMXはウイル

ス遺伝子座と一致する宿主の遺伝子座を交換する手法である.図3.1のように,宿主

とウイルスの遺伝子列は同一のものでも,感染の方法の違いにより,感染後の宿主遺

伝子列が異なる場合が生じ,それが進化に影響を与えることが考えられる.図3.1を

巡回セールスマン問題の巡回路で表現すると,図3.2のように,同一の巡回路を持つ

宿主とウイルスの間で感染が行われても,逆位･挿入･PMXのそれぞれの手法で,感

染後の巡回路に違いがあることがわかる.

3.3.1 予備実験

実検環境

始めに予備実験として,各感染手法を比較するために,逆位,挿入, PMXを単独で

施行した時にどのような違いがあるのかの比較実験を行った.それぞれのシステムは,

VE-GAにおいて交叉方法を部分-敦交叉とサイクル交叉,突然変異方法はランダムに

選択した2点の遺伝子座を交換する手法と逆位を用いた.適用問題は,致死遺伝子の

発生を回避するために,感染操作が行われる遺伝子列以外にも変化が生じる問題の-
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図3.1:ウイルス感染

つであるTSPを用い,都市数25および52において各50回の実験を行った.各パラ

メータは,宿主個体群の個体数は25都市では200, 52都市では400,交叉率o.8,逆位

率o.2,突然変異率は0.001とし,ウイルス個体群の個体数は25都市では10, 52都市

では20,感染個体数を5,世代ギャップを10とした.宿主個体数はウイルス個体数よ

り十分大きくして,感染により多様性が失わないようにする.また,感染個体数とは

ウイルスが1世代で感染を行う宿主の個体数を表しており,本稿ではこのパラメータ

を25都市において試行錯誤的に決定し, 52都市においては宿主個体数に対する総感

染数が25都市と同比率になるように設定した.全世代を通して感染個体数は一定であ

るが,宿主個体群の多様性が失われると,感染操作が行われても宿主遺伝子列に変化

が生じないため,感染操作による宿主およぴウイルスの適応度への影響は相対的に増

減することとなる.また,世代ギャップはウイルス感染が行われる世代間隔で, 5の場

合は5世代毎に感染が行われることを表す.予備実験において感染方法は全世代で変

更を行わないものとする.



74 第3章 ウイルス進化型遺伝的アルゴリズムにおける感染手法による個体進化の相違に関する一考寒
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図3.2: TSPにおけるウイルス感染

実験結果

図3.3は25都市での各手法の50回の試行における最良宿主個体適応度の平均値推移

を示している.この結果を世代における最良適応度の観点から見てみると, o世代から

1000世代付近まではPMX, 1000世代付近から1800世代付近までは挿入, 1800世代付

近以降は逆位が最適な値を示している.また,挿入とPMXを比較した場合,世代の初

期(o世代から1000世代付近)と終盤(3600世代付近から最終世代)においてはPMX,

中盤(1000世代から3600世代付近)においは挿入の方が良好な値を示している.さら

に,逆位と挿入,逆位とPMXとの比較においても,適応度の推移を示す曲線の交差

が生じる.これらのことより,感染手法が異なることで進化の過程が異なると言える.

すなわち,宿主個体群の進化状況により,進化に貢献するための適切な感染手法があ

り,それを用いることにより効率的な解探索が行われることが期待される. 52都市の

実験結果においても同様な傾向が見られた.以上のことより,感染手法の違いにより

進化速度と得られる結果が異なることがわかった.また,適用する問題の規模が異な

る場合でも各適応度推移の曲線が交差する現象が生じることも確認した.これらの相

違の原因としては, TSPは各都市を1回のみ巡回する問題なので,致死遺伝子が生成

されないように,ウイルスが感染を行う部分解以外の遺伝子列にも変化が生じる.し
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たがって,感染の際には部分解以外の遺伝子列の解破壊が生じることとなる.各感染

手法における解の破壊は,感染前の宿主遺伝子列に,ウイルス遺伝子列の並びが存在

せず,かつ,感染の際に影響が及ばないように,各遺伝子座が十分に離れているよう

な一般的な状態において,額度が高い順にPMX･挿入･逆位となる.これらのことを

図3.4に示すと, △はウイルス部分の遺伝子列と同様な並びとなる箇所､ ×はウイルス

部分以外の遺伝子列に並びの変化が生じた箇所を表し､ウイルスが持つ遺伝子列が有

効な部分解であると仮定した場合には､ △は有効な変化であり､ ×は未知の並びとな

るが､遺伝子列に変化が生じていることから､この議論においては遺伝子列が破壊さ

れたものとすると､感染が行われた時点での×の数が多い順にPMX･挿入･逆位とな

り､すなわち､それが破壊度の高い噸となる.下図では､ ×の下に点線のある三が､

感染後の×の数に該当し､ PMXは5､挿入は3､逆位は2となる｡また,図3.3が示す

ように,各感染手法の世代において得られる適応度は,初期世代から高い順に, PMX,

挿入,逆位となっている.また,世代を経るにつれて,表3.1のように,各感染手法の

世代において得られる適応度の大小関係が変化することがわかる.このように,感染

における解の破壊と適応度には何らかの相関があると考えられる.それは,初期世代

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generation

図3.3:予備実験(25都市)
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においては有効な遺伝子列が少なく,感染によって有効な解が破壊される頻度は低い,

したがって遺伝子列の頻繁な入れ替えが最も起こるPMXが解空間を広めることに働

き,良好な解が得られ,中盤においては, PMXは探索された解の破壊を伴うので,棉

対的に挿入が良好な値を示し,破壊度が低い逆位もゆっくりとではあるが,良好な解

の探索を行う.終盤では逆位がもっとも良好な結果となり,最終的には良好な順に逆

位, PMX,挿入となっているが,解の破壊は新たな解候補の探索に責献することがで

きるので,より解破壊が起こりやすいPMXの方が挿入よりも良好な解探索が行えた

と考えられる.しかし,これらの結果は適応度の平均値を示しているので,実験毎ま

たは適用する問題規模によっては進化の速度が異なり,単純に世代を区切り,感染手

法を変更することはできないので,感染手法を自動的に変更する必要性が生じる.

3.4 適応的感染手法

前節の予備実験結果を踏まえて,動的に感染手法を選択する一手法を提案する.提

案システムでは,一度に宿主に感染できる個体数は,式(3.1)のように一定数であり,

逆位

ウイルス

× × △ ×ー【B]による変化-I-MK.a.
【clによる変化

111/｢r1｢ヽ｢

-●ー0 1【底地】23 4 5l+
× △×

× △

△
:ウイルス部分の遺伝子列と同様な並びとなる箇所

×
:ウイルス部分以外の遺伝子列に並びの変化が生じた箇所

図3.4:各感染手法における破壊頻度

× △

△ ×
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表3.1:感染手法における世代と適応度の関係

適応度 世代:o-

低

I
高

逆位 逆位 PMX PMX 挿入

挿入 PMX 逆位 挿入 PMX

PMX 挿入 挿入 学位 逆位

逆位,挿入, PMXのうち2種類の手法を感染手法1,感染手法2のペアとし,そのペ

アとなった感染手法で感染を行うものとする. infsが感染する宿主個体数の和を表し,

infl,inf2はそれぞれ感染手法1,感染手法2による感染の回数, inf,は感染手法1ま

たは感染手法2がランダムに選択される回数を表している. inf,は一つの感染手法に

偏ることなく,適切な感染手法に切り替えるための役割を持つ.

in fs - infl + inf2 + inf, (3.1)

(0≦ infl,0
_<
inf2,1≦ in fr)

適応的感染の概念図を図3.5に示す.この図では,感染手法1が1個体,感染手法2

が2個体,ランダムが1個体に適用されていることを示している.各感染手法の感染

個体数は図3.6のアルゴリズムに従って,ウイルスの適応度に応じて決定される.そ

れぞれの感染手法時におけるウイルスの適応度は,感染手法1は丘tvirus_infl,感染手

法2は丘tvirusJnf2として表している.感染手法1により感染した時の方が適当度が

高い場合は,感染手法1による感染回数を増加させ,感染手法2による感染回数を減

少させる.感染手法2の方が高い場合は,その道となる.既存研究におけるGA施行

中に適切な交叉方法を見つける手法と提案手法との相違としては,ウイルス個体群に

よって有効な部分解が,より適切な感染手法により宿主間に高速に伝播可能なことが

挙げられる.

3.4.1 アルゴリズム

本システムにおける全体の基本的なアルゴリズムは1世代において部分的に個体の

入れ替えが行われる定常状態GA(steadystate GA:SSGA)にウイルスの遺伝的操作を

追加した図3.7のようになっており,各操作の詳細については以下のようになっている.
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図3.5:適応的感染の概念図

⊥f(fltvlrus_1nf■1 > fltvlrus_1nf2 &&

土nf_1 < 土nf_s - 土nf_r)(

++imf_1;

--inf_2;

) else

土f(f土tv土rus_1nfl < f⊥tv土rus_土nf2 &&

土nf_2 < 土nf_s
-

1nf_r)(

--1nf_1;

++⊥nf_2;

)

図3.6:感染個体数変更アルゴリズム

● Initialization

一
初期化.ランダムに生成された遺伝子列を持つ宿主と宿主の遺伝子列の一

部を持つウイルスを生成

. Selection, Crossover, Mutation

一 選択,交叉,突然変異
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+ Infection

一 宿主をランダムに選択して感染

● Calculate

一 宿主の適応度,ウイルスの適応度,各手法の感染個体数の値を求める

●丘thost,丘tvirus

一 宿主の適応度,ウイルスの適応度

● inf_j

- ウイルスの適応度により変更される各手法の感染個体数

+ life

- ウイルスの生命力

● Incorporation

一 宿主をランダムに選択して取込

● Replacement

一 淘汰

+ Termination-condition

- プログラムの終了条件.設定された世代まで実行されたら終了

本アルゴリズムでは,宿主個体群は一般的なGAと同様に交叉により大域的な探索

を行い,突然変異により解空間の拡大を行う.交叉や突然変異を用いず,ウイルスの

遺伝的操作のみで解探索を行う手法も提案されているが,ウイルス遺伝子列は宿主か

らの取込により生成されるので,ウイルスが有効な解を保持するためには宿主が有効

な解を保持していることが前提となる.したがって,本稿では宿主個体群において交

叉および突然変異を用いる手法を採用した.また,ウイルス個体群は淘汰が行われた

宿主,すなわち,有効な遺伝子列を保持することによって生き残った宿主から,取込

により部分解を取得し,さらに感染を行うことで宿主の適応度に変化が生じた度合い

により,その部分解の評価される.
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Begln

lnitialization

Repeat

Selection

Crossover

Mutat ion

lnfection

calculate(
fitbost

fitvirus

inf_ら

life

)
Replacement

･

Incorporation

Until Termination-condition = True

End.

図3.7:システム全体の基本的なアルゴリズム

3.5 実験

本論文では提案システムをSSGAと各感染手法(単独の感染手法,適応的感染手法)

のVE-GAとで比較実験を行った.単独の感染手法は,逆位,挿入, PMX.適応的感染

手法は,逆位&挿入, PMX&逆位,挿入&PMXである. A&Bのように, &で表現され

ている手法は,感染手法AとBによる適応的感染手法を表している.また,パラメー

タの設定は,式(3.1)における初期値はinfsを5とし,infl-2,inf2-2,inf,-1と

し,その他のパラメータについては予備実験と同様の値を用いた.

3.5.1 結果

表1に各実験の結果を示す.各値は25都市および52都市における, 50回の試行の平

均距離,最短距離,最長距離の値を示している.適応的感染手法はSSGAや組合せに

おける各単独による感染手法と比較して良好な結果が得られている.適用問題はTSP

なので,数値が低いほど良好な解ということになる.また,図3.8は25都市における

各手法の最良適応度の平均推移を示している. SSGAは他の手法に比べて進化の速度

が早いが,初期収束に陥っており,最終的に得られる値は他の手法に比べて悪いもの

となっている.一方,他のウイルスを用いた手法では初期世代において, SSGAと比

較して進化の速度は遅く,急激な進化は起こらないが,断続的な進化が起こっている
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図3･8:実験結果(25都市)

ことがわかる.また,適応的感染手法においては各組合せにおける単独の感染手法と

比べて改悪することなく,進化速度および探索される解においても良好な解が得られ

ている.

表1.実験結果

SSGA 逆位 挿入 PMX 逆位&挿入 pMX&逆位 挿入&PMX

25都市

平均 1882 1737 1790 1766 1725 1725 1753

最短 1703 1703 1703 1703 1703 1703 1703

最長 2198 1839 1940 1953 1811 1894 1934

52都市

平均 3241 2997 3150 3137 2991 2995 3102

最短. 3015 2877 2947 2915 2860 2923 2860

-最長 3602 3229 3500 3473 3228 3335 3200

3.6 考察

図3.9は各適応的感染手法における任意の試行について, A&BにおけるAの感染回

数の推移を示している.ただし,その他の試行においても同様な変動傾向が見られた.
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感染個体数は一定なので, A&BにおけるBの感染回数は, Aとは対称な推移を辿るこ

ととなる.

感染回数は挿入&PMXにおいては挿入の増加, pMX&逆位においてはPMXの減少

となっており,共にPMXが減少しているという結果となった.また,逆位&挿入にお

いては, 0世代から200世代, 500世代から1300世代, 2500世代から最終世代におい

ては逆位の感染回数が増加傾向にあり,その他の世代においては減少,すなわち挿入

が増加傾向にあることがわかる.このことから逆位&挿入においては,各感染手法の

感染回数は増加と減少と繰り返していることがわかる.これらのことより,逆位や挿

入が有効に働き, PMXは有効に働いていないようにみえるが,表1や図3.8の結果か

らは, PMXは挿入よりも良好なことや単独の逆位や挿入のみよりもPMXを組合せた

手法の方が良好であることから, PMXにより探索能力が向上していると考えられる.

各適応的感染手法における適応度と感染回数を重ねたものを図3.10から図3.12に示

す.図3.10において,初期世代では挿入が進化速度の点においては優位な適応度を示

しており,最終的には逆位の方が良好な結果を示しているが,適応度の推移と感染回

数の推移との相関性は見られない.また,全体的には逆位の感染回数が多い傾向にあ
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図3･9‥感染回数の推移(25都市)
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図3･10:適応度と感染回数の推移(逆位&挿入)

るが,挿入の感染回数が増加する部分もあるので,逆位による進化が停滞する場面で

は挿入により新たな領域への解探索が行われ,逆位&挿入が良好な結果になるのでは

ないかと考えられる.

図3.11において,探索結果はPMXよりも逆位の方が良好であるが, PMXに関して

は初期世代の進化速度の点では逆位よりも優位であるので,初期世代におV,てはPMX

の感染回数が多くなると考えられるが,そのような結果にはならなかった.また,図

3.12において,解探索の初期世代と終盤世代ではPMX,中盤世代では挿入が優位な

結果を示しているので,初期世代においてはPMXの感染回数が多くなると考えられ

るが,図3.11と同様にPMXの感染回数は減少する傾向にあった.また,図3.13は,

PMX&逆位におけるPMXの感染回数に対する適応度上昇個体の割合の推移を示して

おり,初期世代と最終世代付近において割合が上昇していることがわかる(挿入&PMX

においても同様な傾向となった)が,割合としては概ね50%以下となるため,PMXは

どのような個体に対しても平均的に良好な進化を促すのではなく,一部の個体に対し

て良好に働いていると考えることができる.

以上のことより,単独の感染手法だけで進化を行うよりも,複数の感染手法を組み
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図3･11:適応度と感染回数の推移(PMX&逆位)

合わせることにより,良好な解が得られることがわかった.また, PMXを用いた場合

には,逆位や挿入の適応度上昇個体割合も同様な上昇傾向を持つことから, PMXは他

の感染手法の進化を促進する働きがあることがわかった.

3.7 まとめ

本章では,感染手法による個体進化の比較,進化状況に応じて適応的に感染手法を

選択する共進化型遺伝的アルゴリズムにおける一手法を提案し,巡回セールスマン問

題によるシミュレーション実験を行い,感染手法による個体進化の相違と感染手法を

組み合わせることにより従来手法と比較して有益な解が得られることを確かめた.ま

た,感染手法の違いにより宿主の進化に与える影響が異なることや適応的感染手法の

ように複数の感染手法を組み合わせたアルゴリズムは,単独の感染手法を用いた場合

とは異なる進化をすることがわかった.このことより,さらに適切かつ高速に感染手

法を切り替えることが出来れば,より早い世代により良好な解の探索を行うことが期

待できると考えられる.また,さらに表1の実験結果における適応度の優位性が低い
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図3･12:適応度と感染回数の推移(挿入&PMX)

5000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generation

図3.13: PMXにおける適応度上昇個体割合の推移
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手法も,図3.8が示すように感染手法の違いは進化の速度に影響を与えることから,過

用問題の条件によってその優位性は異なる.例えば,実時間内で有用な経路を探索す

る場合などの,時間的制約がある問題では,早い世代で有効な解が探索できる手法に

優位性がある.したがって,最終的に探索される適応度による評価だけでなく,解探

索までの速さで評価することも考えられる.

3.8 おわりに

本章では2種類の感染手法における適応的な手法選択についての実験を行ったが, 3

種類による手法も考えられる.そこで, 3種類の感染頻度を各2回に固定し50回の試

行した結果,各都市における平均,最短,最長は, 25都市では, 1831, 1703, 2079,

52都市では, 3150, 2887, 3384となった.結果としては,他の感染手法と比べて優位

な結果とはならなかった.これは解の破壊度が大きい手法と小さい手法が常に適用さ

れることになるため,宿主の適応度を改悪する感染手法でも,感染手法の変更が行わ

れず,ウイルスはその遺伝子列を別の遺伝子列に入れ替え,再び改悪する手法での感

染を行い続けることが原因であると考えられる.したがって, 3つの感染手法を適応

的に変更することが必要となるが,どのタイミングで,いずれの感染手法を選択する

のかが課題となる.その方法としては,

(1)PMX,挿入,逆位の順に頻度を高くする手法:各手法を独立して適用した結果か

らは,初期世代よりPMX,挿入,逆位の順に適応度が高くなっているので,その順

に頻度が増加するようにする.

(2)他の2種類の手法をランダムに選択する手法

(3)他の2手法の内で最も適応度の向上されているものを選択する手法

(4)初期世代から,有効に働いている手法の情報を蓄模し,統計的に有効だと判断さ

れるものを選択する手法

などが考えられるが,各手法を実験により比較する必要がある.

さらに今後の課題としては,収束までの時間や他の最適化手法との比較,異なる問

題規模のTSPや他の最適化問題への適用などがある.
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進化的計算手法である共進化アルゴリズムにおいて,適用する問題の解表現および,そ

の探索を行う局所的探索手法は良質な解を求める上で重要な要素である.また,進化

的計算手法は最適化問題などに適用されることが多いが,最適化問題は工学的な分野

に留まらず,さまざまな分野において見られる問題であり,そのため,効率的な解探

索手法の確立は,多くの分野に貢献することが可能な研究分野の一つである.

第1章において,最適化問題に対する最適化手法であるメタヒュ-リステイクスの

一つの手法である進化的計算について詳述した.まず,最適化問題におけるメタヒュ-

リステイクスの重要性について述べ,生物進化説の枠組みを模倣した進化的計算手法

が,適用問題における最適化や探索を実用的な時間内に行うことに有効であることを

説明した.さらに,効率的に探索を行うための適用問題に対する解の表現手法や局所

探索手法について述べ,コンピュータの計算能力の向上などのさまざまな要素を考慮

した手法が要求されていることを説明した.

第2章においては,遺伝的プログラミングによる進化的計算において部分解を持つ

個体を導入することによる共進化アルゴリズムを提案した.適用問題における解の表

現に木やグラフなどの構造的なものを扱うことができる遺伝的プログラミングには,

構造を持つことによる計算量の増加などの課題があるが,構造的に表現された解を線

形で表現した遺伝的プログラミングにおいて,部分解を持つ個体を導入した共進化型

遺伝的プログラミングを提案し,効率的な解探索を実現することができたことを確認

した.

第3章では,共進化アルゴリズムにおいて部分解を持つ個体における遺伝的操作手

法の適応的に変更するアルゴリズムを提案した.遺伝的アルゴリズムでの交叉の違い

による解探索性能の相違が生じることから,共進化アルゴリズムにおける適用問題の
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部分解を持つウイルス個体の遺伝的操作である感染操作において,進化状況に応じて

感染手法を適応的に変化させる手法を提案し,従来手法と比較して良好な解が得られ

ることを確認した.

以上のように,本論文では,メタヒュ-リステイクスの一つである進化的計算手法

における,その代表的な手法である遺伝的プログラミングおよび遺伝的アルゴリズム

の共進化手法において,解表現と局所的探索手法について議論を展開し,適用問題に

おける解の探索性能に関する提示が行えたと考える.今後の研究の展望としては,今

後益々,最適化などを琴求される課題は大規模･複雑化すると考えられるため,実用

的な解を求めるためのより柔軟でロバストな手法の構築を目指す考えである｡

最後に,今後の応用が期待され,最適化研究において考慮に入れておくべき科学技

術についての説明をし,結びとしたい.

コンピュータの計算能力の向上により,これまで人間の能力では困難な問題に対し

て多くの解決が成されてきた.しかし,科学の発展によるさらなる問題の発見や,社

会システムの複雑化などによるシステム間の相互作用の発生などにより,生命科学･

生態系･経済などまだまだ多くの解決を要する分野がある.したがって,現代社会に

おいて応用が期待される分野にも視野を広げた手法の開発が必要となる.

以下に応用が期待される分野と研究課題について代表的なものを挙げる.

応用が期待される分野には以下のようなものがある.

●多目的最適化問題

現実世界において人の手による答えの導出が困難な問題の多くは多目的最適化問

題であり､その解を効率的に求めることは社会に貢献できる応用が期待できる分

野の一つである.進化的計算は多点探索であるため,多目的最適化問題の解であ

るパレート集合を表現することが容易である.

● ロボットシステム

ヒューマノイドに代表されるロボットシステムでは,ロボット自体が大規模で複

雑なシステムであるだけでなく,求められるタスクも従来の産業用機械のような

決まったものではなく,動的に環境や目標が変化する状況に対応できるものが期

待されている.このようなロボットシステムを人間がゼロから設計しても意図し

た通りのシステムを構築することは困難である.そこで進化的ロボテイクスな

ど,生命進化のプロセスを模倣した進化的計算の応用が期待されている.
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●生命科学

生命科学分野の発達により,生命システムの仕組みについて多くの解明が成され

ているが,それらは多くの要素の相互作用から成りたっているため容易には解析

出来ない.タンパク質の二次元構造予測や代謝系ネットワークの推定などにおい

て進化的計算が応用されている.

研究課題としては以下のようなものがある.

●並列化

進化的計算は複数の解個体による多点探索のため,比較的容易に並列化を行う

ことが可能である..並列化には,適応度計算の並列化･遺伝的操作の並列化･問

題分割による並列化などが挙げられるが,適用問題に応じた設計をする必要が

ある.

●ハイプリット化

メタヒュ-リステイクスによる最適化問題における解探索では,大局的探索と局

所的探索のバランスをとることが重要である.そこでメタヒュ-リステイクス同

士を組み合わせてハイプリット化することにより,他の手法の長所を取り入れ,

適用手法の短所を補うことにより,効率的な探索手法の設計を考える必要がある.

●対話型進化的計算

解に対する評価関数の定義が困難な問題において,人間がその評価に対話的に加

わることで淘汰の行う手法であり,デザインや音楽などの評価が主観的な芸術分

野で用いられることが多いが,多目的最適化問題における解の選択など,絶対的

な解評価が行えない問題への適用が考えられる.

●パラメータ設計

進化的計算では,符号化･交叉･突然変異･淘汰などの手法の選択の他にも,個

体数･交叉率･突然変異率などの数値的なパラメータも存在し,パラメータ設計

の自由度が高いことは進化的計算の利点ではあるが,その設定値により適用問題

の解決能力に大きな影響を及ぼすこともある.したがって,パラメータ設計の方

法論についても,実システムへの適応においては重要である.
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●理論的解析

進化的計算における理論的解析は少なく,代表的なものは有効な遺伝子列である

ビルディングブロックが進化により組み合わざることにより最適な解探索を行わ

れるというスキーマ定理である.また近年,すべての評価関数に適用できる効率

的なアルゴリズムは存在しないというNFL定理(NoFtee Lunch Theorem)など

も報告されており,進化的計算の理論的解析も必要である.

進化的計算の研究においては,効率的な解探索だけでなく,その設計パラメータの

柔軟性を活かしたシステム構築が必要である.すなわち,他の分野との相互作用や適

用問題において要求される解の信頼性などを考慮した設計をする必要がある.
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