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ゼミ内容: 知的システムデザイン研究室の研究テーマの 1 つである，Evolutionary Computing(EC)，
また EC における Genetic Algorithm(GA)，Simulated Annealing(SA)についての理解を深めること
を目的としています．

1 はじめに

知的システムデザイン研究室の目的は「知的なシステ

ムを設計する」ことです．知的システムデザイン研究室

の研究の柱は，

• 知的化・コラボレーション

• 最適化

• 並列・クラスタ

の 3つであり，これらの 3つのテーマは，それぞれ密接
に関係しています．最適化という手法を用いて，より良

いシステムの設計を行います．システムの最適化には計

算パワーを必要とすることが多いので，現実的な時間で

解くためにもスピードアップは必須であり，並列化によ

る高速化をはかる必要があります．そして，知的化・コ

ラボレーション班では知的なシステムを作るためのツー

ルとして最適化，並列化を行います．

ECゼミでは，この研究室の研究の柱の一つである最
適化の一部の進化的計算について説明します．最適化ゼ

ミでは，制約条件などの最適化の研究の本質的な部分を

説明していましたが，ECゼミでは SA，GA，強化学習
のような，現在研究室で主に使っている進化的な最適化

手法を説明します．

2 EC

2.1 ECとは何か？

EC(Emaergent Computation)は最適化の方法の一種
である．最適化の手法としては，大きく分けて 2 つに
分けることができます．一つは「数理計画法」1と呼ば

れるもので，これは計算負荷が少ないが，制約条件が厳

しく，適用できる問題が限られているので実際問題では

使えないことが多いものです．それに対して，今回紹介

する EC(Emaergent Computaion:創発的計算)は，計算
量は膨大だが，広範囲な問題にも対応できるのが特徴で

1いくつかの制約条件のもとで，目的関数値を最小化 (あるいは最
大化) するような決定変数 x の値を見出すこと

す．つまり，計算パワーに任せて問題を解くというよう

な解決法です．

2.2 ECの特徴

• 長所

– 最適解でなくとも，準最適解 (比較的良い解)
でも，良い問題の場合，割合早く解が求まる．

– 解き方がわからない問題にも有効である．ま

た，目的関数の形がわからないが，設計変数

の値から，その目的関数の値はわかるものな

どに有効である．

• 短所

– 常に最適解が得られるとは限らない．

– 計算量が膨大になり，コンピュータの高速化

が要求される．

2.3 ECの手法

EC(進化的計算)としてどのような手法があるのか以
下に述べることにします．

• EC(Evolutionary Comutation)
進化型計算とは，生物進化を計算機上で模して，適

合，学習，最適化などの機能を実現しようという手

法です．進化型計算の研究は，いずれも 1960年代
に独立して始まった以下の 3つのグループの活動を
起源としています．

– 遺伝アルゴリズム

(Genetic Algorithm:GA)

問題の解を記号列として表現した個体を用い，

生物の遺伝的機構と自然選択を模擬して，個

体集合による離散的な探索空間での適応や最

適化を扱う．
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– 進化プログラム

(Evolutionary Programing:EP)

個体集合と選択を用いることについては GA
と共通しているが，新しい探索点の生成には

もっぱら突然変異を用いる．

– 進化戦略

(Evolutionary Strategy:ES)

実数関数の最適化を対象とし，個体表現には実

数値をそのまま用いる．EPと同様，個体集合
の選択と突然変異を主とする探索手法である．

• SA(Simulated Annealing)
SAは，最適化問題，特に組み合わせ最適化問題2の

ための汎用的近似解法の一つです．

3 Simulated Annealing(SA)

3.1 SAの概要

シミュレーテッドアニーリング (Simulated Annealing：
SA)は Kirkpatrikらによって提案された組み合わせ最
適化問題 (combinitorial optimization problems)のため
の近似解法の一つである．組み合わせ最適化問題とは，

最適化問題の中でも，解が整数などの集合，あるいは，

数列で与えられている場合の問題のことを言う．システ

ムの計画や運用などの効率化を考える場合，多くの問題

が組み合わせ最適化問題として定式化できるが，実際的

な問題の多くは厳密な最適解を求めるのは困難である．

そこで，この種の問題は満足できる解を求める近似解法

が適用されている．SAは，Fig. 1のように高温で溶融
状態にある金属を徐々に冷やすことによって，もとの金

属より欠陥の少ない優れた結晶構造を作る物理プロセス

(焼きなまし)を計算機上に模倣した手法である．

Fig. 1 原子の動き

最急降下法では，初期点の位置によって局所最適解に

陥る場合があり，一度局所最適解に陥ると抜け出せない．

それに対して，SAでは改悪の方向に進むことが一定の
制限の下で許可されているので，局所最適解からの脱出

が可能である (Fig. 2参照)．

3.2 SAのアルゴリズム

SAは，与えられた初期状態から出発して，エネルギー
が確率的に小さくなるように次々と状態を変化させ，最

終的には最適な状態になることが期待されるアルゴリズ

ムである．
2具体的には巡回セールスマン問題など

Fig. 2 局所最適解と大域最適解

3.2.1 SAの基本となるアルゴリズム

SAの基本的アルゴリズムは生成，受理，徐冷から成
り立つ．SAの基本的なアルゴリズムを Fig. 3に示す．

Fig. 3 SAのアルゴリズム

Fig. 3を文字にしてあらわすと次のようになる．

1. 初期設定

• 温度 T を初期化する (Tk＝ T0)．

• 初期状態 x0を与え，初期状態でのエネルギー

E を計算する．

2. 現在の温度 Tk で一定期間，次の処理を繰り返す．

• 現在の状態から次の状態 x′ を生成する．

• 次の状態 x′ でのエネルギー E′を計算する．

• エネルギーの差分 �E(= E′ − E)と温度 Tk

を用いて，次の状態を受理するか否かの判定

を行う．

• 受理する場合は次の状態に推移する (x′ が x

に，E′が E となる)．
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以上の処理をアニーリングと言う．

3. クーリング

• 一定期間アニーリングを行った後にクーリン
グを行い，次の温度 Tk+1を求める．

• 再びアニーリングを行う．

4. 終了

• 温度が十分に下がり，停止条件に達すればそ
のときの xを最適状態，E を最適値として終

了する．

3.2.2 生成処理

生成処理では，現在の状態 xが与えられ，次に推移す

べき状態 x′ を求める．この処理では，状態 xから出発

して状態 x′が生起する確率分布G(x，x′)を用いる．組
み合わせ最適化問題の場合は，状態 x′ は状態 xの近傍

にあたり，推移に優先性を与えない場合は 1式のように
等確率推移となる．

G(x，x′) =
1

n(x)
(1)

3.2.3 受理判定

受理判定は，次の状態 x′のエネルギーE′と現在の状
態 xのエネルギー差分�E(= E′ − E)，および温度パ
ラメータ T によって，次の状態への推移を受理するか

否かの判定を行う．通常は 2式のMetropolis基準が採
用される．

ACCEPT (E，E′，T ) =
{

1 if ∆E < 0
exp(−∆E

T ) otherwise

(2)
この基準が返す値は受理する確率で，’1’なら次状態

に推移し，’0’なら推移しない．この値は温度 T によっ

て変化し，Fig.4を見てもわかるように，温度 T は，エ

ネルギーが増大する方向への推移確率に重大な影響を与

えるパラメータである．このように温度が高い場合は悪

い状態への推移確率も大きくなり，反対に温度が低い場

合は良い方向に推移することになる．しかし，どんな温

度でも悪い方向への推移確率が’0’になるわけではない．

3.2.4 クーリング

クーリングでは，第 kステップの温度 Tk を与え次の

ステップの温度 Tk+1を返す．最適解の漸近収束性を保

証するためには 3式に示す対数型アニーリング以上に急
速に冷やしてはいけない．

Tk+1 =
T1

log k
(3)

しかし，それでは現実の応用はあまりにも計算スピード

が遅いため，運用上は真の最適解への収束を犠牲にして

Fig. 4 状態遷移の受理確率

4式に示す指数型アニーリングが用いられる．

Tk+1 = γTk(0.8 ≤ γ < 1) (4)

クーリングは，各温度で状態 xが平衡状態が実現するま

で“十分な探索”を行った後に実行する．この”十分な

探索”としては

1. 定めた回数だけ繰り返す．

2. 定めた受理 (または棄却)回数になるまで繰り返す．

3. 温度幅を十分小さくする場合は 1回受理するまで繰
り返す．

などの実装方法がある．どの方法が良いかはそれぞれの

実験で決める．

3.2.5 停止条件

SAの処理が停止するための条件には，次のような方
法がある．

1. 定めた回数 kf だけアニーリングを繰り返して停止

2. 受理がほとんど起こらなくなったら停止

3. 同じ状態が何度も生成されるようになったら停止

4. 温度が十分低くなったら停止

5. エネルギーの変化またはエネルギーそのものが十分
小さくなったら停止

3.3 SAの特徴

SAの特徴としては，以下のものが挙げられる．

3.3.1 長所

• 多くの最適化解法が局所最適解に陥ってしまうとい
う欠点を持っているのに対して，SAは容易に局所
最適解に陥らず，理論的には真の最適解が得られる

ことが証明されている．これは解が改良される方向

のみだけでなく，改悪の方向にも探索が進むという

仕組みによるものである (Fig.2)．
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• アルゴリズムが極めて汎用に出来ているため，広範
囲の問題に適応することができる．

• 目的関数に関する制約がほとんどなく柔軟である．
簡単に言うと，目的関数は微分可能でなくても，複

雑な式で求まるものであっても，確率的であっても

よい．

• 実装が容易である．

3.3.2 短所

• 最適解を求めるためには長い計算時間が必要であ
る．そのため，逐次処理のまま高速なアニーリング

を導入する高速化の研究，および並列化して高速化

を図る並列化の研究が近年見られる．

• 汎用解法であるために，問題を解くために必要な
パラメータチューニングなどを個別に行う必要があ

る．特に温度を制御するパラメータのチューニング

は非常に困難である．

3.4 SAの研究応用例

SAの応用例として，以下にいくつか紹介しておく．こ
の他にも SAを用いた研究がある．

• オペレーションズリサーチ分野でスケジューリング
問題 (ジョブスケジューリング)

• DNAマッピング

• 生産スケジューリング

4 Genetic Algorithm(GA)

4.1 GAの歴史

GAは，1960年代の終わりから 1970年代のはじめに，
J.Hollandと彼の同僚やミシガン大学の学生らによって，
自然界のシステムの適応過程を説明し，生物進化のメカ

ニズムを模擬する人工モデルとして提唱されてきた手法

であると見なされている．その後，応用面での実用的な

成果はあるものの，理論的な研究のは点がそれほど見ら

れなかったため，比較的最近になるまで世間からはそれ

ほど注目されなかった．しかし 1985年に，カーネギー・
メロン大学において，第 1回の遺伝的アルゴリズムに関
する国際会議が開催されたことが契機となり，最適化・

適応・学習のための方法論として急速に注目されはじめ，

多方面に応用されるようになってきている．

4.2 GAの概要とプロセス

4.2.1 GAの概要

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)

は，適応範囲の非常に広い，生物の進化を工学的にモデ

ル化し，また参考にした学習的アルゴリズムである．基

本的な GAとして，Goldbergによって提案された単純

GA(simple genetic algorithm: SGA)があり，そ
こから種々なバリエーションが提案されている3．

GAでは自然界における生物の進化過程と同様に，あ
る世代 (generation) を形成しているいくつかの個体

(individual) の集合，すなわち個体群 (population)
の中で，環境への適合度 (fitness)の高い個体が高い確

率で選択 (selection)される．その個体に対して，遺伝
子の交叉 (crossover)や突然変異 (mutation)が，あ

る確率で発生することによって次の世代の個体群が形成

されてゆき，最後に得られた個体群の中で最も適合度の

高い個体が最良システムとなる．

各個体は，それぞれ染色体 (chromosome) によ

って特徴付けられており，染色体は遺伝子 (gene)
の集まりで構成されている．また，通常 GA では
1染色体で 1個体を表現 する．染色体上で各遺伝子の
おかれている位置を遺伝子座 (locus)といい，対立遺伝

子 (allele)としては，2進数のビット {0,1}を用いるこ
とが多い．GAで扱う情報は遺伝子型 (GTYPE)と表

現型 (PTYPE)の二層構造からなる．

• GTYPE…GAのオペレータの操作対象，染色体の
構造にあたる (ex. 01110, 00110; 0,1のビット列)．

• PTYPE…環境に応じて PTYPEから適合度が決
まる，環境内での構造を示す (ex. 9, 5;具体的な値)．

なお，PTYPEから GTYPEへ写像することをコー
ド化4(coding)，逆に GTYPE から PTYPEへ逆写像
することをデコード化 (decoding)という．PTYPEに
よって適合度が決まり，その適合度が大きいものほど子

孫を作りやすく，小さいものほど死滅しやすい (淘汰)よ
うになっている．このことにより，次世代の各個体の適

合度は前世代よりも良いことが期待される．

4.2.2 GAのプロセス

1. 問題のモデル化：対象問題から, 染色体の遺伝子配
列・適合度関数・GAパラメータの数値を決定する．

2. 初期集団の生成：初期集団になる遺伝子型をランダ
ムに生成する．

3. 染色体の評価：その環境における各個体ごとの適合
度を算出する．

4. 適合度での選択：各個体の適合度に基いて次世代個
体を決定する操作．

5. 交叉処理：２つの染色体を互いに入れ替え，新しい
個体を生成する．

6. 突然変異操作：個体上のある遺伝子を一定の確率で
変化させる．

3分散 GA(DGA), 環境分散 GA(DEGA) など
4具体的には，binary-coding, Gray-coding などの手法がある．
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Fig. 5 GAの構成プロセス

7. 終了判定：終了条件を満たしていれば，母集団内の
適合度が最も高い染色体を解とする．

このような GAが古典的な探索法と大きく異なる点
は，Goldbergによれば，次の 4つの特徴にある．

• パラメータをコーディングしたものを直接利用する．

• 一点探索ではなく，多点探索である．
• サンプリングによる探索で，ブラインドサーチで
ある．

• 決定論的規則ではなく，確率的オペレータを用いる
探索である．

4.3 GAの特徴

4.3.1 GAの長所

• 任意の解の良さ (適合度)を一意に決められる問題
であれば適応できる (適応できる問題が広い).

• 組合わせ爆発を起こすような広大な探索空間を持つ
問題に対しても適用できる．

• 局所解をもつ問題 (騙し問題)に対しても有効である．

4.3.2 GAの短所

• 広域な探索は得意だが，局所探索は不得手である．
• より良い解を求めるには個体数を増やす必要がある
が，個体数を増やすと計算に時間がかかる．

• 早熟収束によって，局所解へ収束してしまう．
• パラメータの設定が複雑である．

4.4 GAの例・・・Onemax問題

Onemax問題とは染色体内においてすべての遺伝子が
1となることを最適解とする最もベーシックな問題のこ
とである．これにより，1のビットを多く持つ個体を高
く評価する事にする．

Fig. 6 GAによる探索の様子

Fig. 6に Onemax問題における GAの探索の様子を
示す．

1. 問題のモデル化：遺伝子長 5の染色体を 4つ生成
する．

2. 初期集団の生成：1で生成した染色体の遺伝子にラ
ンダムな数字 (0，1)を入れる．

3. 染色体の評価：Onemax問題の場合は 1が多くある
染色体ほど評価を高くする．例えば�は 4，�は 3，
�は 2，�は 1と評価する．

4. 適応度での選択：�＞�＞�＞�の順に適応度が高
いので，選択もこの順で選択されやすくする．Fig.
6 の場合，�，�，�，�が選択されている．

5. 交叉処理：複数の親 (一般にはふたつ)の持つ染色
体を交換し，別のより良い遺伝子を受け継ぐ新しい

個体を生成する．どの場所で交叉させるかはランダ
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ムであり，�と�は 2つ目の区切りで，�と�は 4
つめの区切りでそれぞれ遺伝子を交換している．

6. 突然変異操作：あらじかじめ定められた一定の割合
で，選ばれた個体の遺伝子を変化させる．Fig. 6の
場合，�の 4番目の遺伝子と�の 2番目の遺伝子が
変化している．

7. 終了判定：2から 6を終了条件を満たすまで繰り返
す．終了条件を満たせば終了．

4.5 GAの研究応用例と実用例

4.5.1 研究応用例

• 配合飼料の最適設計：実用の肉豚肥育用飼料の配合
設計問題

• 分子系統樹作成への応用：生物の系統分類に用いら
れる系統樹を,種々の生物から得られた DNA塩基
配列またはアミノ酸配列などの配列データどうしを

比較することにより作成する新しい手法としてGA
を応用

• DNA配列の機能部位のシグナルパターン抽出問題
への適用(隠れマルコフ＋ GA)：DNA-蛋白質間の
相互作用に関する考察や遺伝子同定における機能部

位の予測などに用いられる

4.5.2 実用例

• エアコン室温制御の最適設計

• バス仕様ダイヤ作成

• エレベータ群管理システム

• ボーリング位置配置 (地盤液状化などの問題に際
して)
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