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熱力学的選択ルールを用いた
遺伝アルゴリズムにおける多様性の維持

東京工業大学 大学院総合理工学研究科 喜多 - 1

1 はじめに

遺伝アルゴリズム(GeneticAlgorithm,GA)[1,2,3】は生物の遺伝と進化に着想を得てJ.Holland

らによって開発されてきた適応 ･最適化手法であり,とりわけ組合せ最適化や非線形最適化など

従来手法では困難とされてきた最適化問題への接近法として注目されている.GAでは問題の解

を個体に見たて,複数の個体からなる個体群に図 1に示すように,適応度の評価,選択,交叉,

突然変異といった遺伝演算を繰り返して解の進化を進める.

このうち,選択演算には,従来,個体の適応度(解としての評価値)に比例して次世代に残す子

孫の数を決定する適応度比例選択が用いられてきた.しかしながら,この選択演算では探索の初

期段階で高い適応度を持つ個体が存在すると,その子孫が急速に増加し,個体群の大半を占める

ことがある.このとき交叉を主たる探索演算とする GAでは探索が停滞してしまう(初期収束の

問題).この間題に対して従来は適応度をスケーリングすることや,適応度の値そのものではなく,

その順位を用いた選択を行うことで淘汰圧を調整し,多様性の維持をはかってきた.しかしなが

ら,これらの手法は適用対象とする問題や計算機や計算時間など,計算に利用可能な資源に応じ

て多くの試行錯誤による調整を必要とする.

これに対して筆者らは個体群の多様性をエントロピーとして明示的に評価し,自由エネルギー

最小化原理に基づきこれを系統的に制御する ｢熱力学的遺伝アルゴリズム (Thermodynamical

GeneticAlgorithms,以下 TDGA と略す)｣を開発した [6,7】･TDGAは明示的,系統的な多様

性の維持を実現しており,単に最適化問題での解の探索性能を改善するだけではなく,多目的最

適化,動的環境への適応など広範囲の応用に対して適用可能な選択演算であるという特徴を有し

ている.

2 熱力学的遺伝アルゴリズム

2.1 GA とシミュレーテツド ･アニーリング

GA は生物の適応進化に範を得て構成された計算法である.これに対し,シミュレーテッド･

アニーリング(simulatedannealing,以下 SA)【4】は高温の物質を徐々に冷却することにより単結
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図 1:遺伝アルゴリズム

晶などのエネルギーの低い状態を得る焼きなまし (アニーリング)という物理的操作に範を得た

計算手法である.

GAとSAとを比較すると,GAが多点で並列的に解を探索し,交叉という特徴的な演算が利

用可能であるのに対して,SAは単一の点を用いた逐次的な探索を基本とし,多点の並列探索へ

の拡張性は低い.一方,GAでは適応度に応じた ｢複製｣を基本とする選択演算を用いるが,収

束の効果的な制御は必ずしも容易ではない.これに対し,SAでは収束の制御は温度パラメータ

の調整に集約されており,理論的な理解も進んでいる.また実際的にも温度パラメータ調整によ

る収束の制御は比較的容易である.

そこで GAの多点探索,交叉の利用とSAの持つ収束の制御性の良さを兼ね備えたアルゴリズ

ムを構成することにより,より効果的な探索を実現することが期待される.本稿で紹介する熱力

学的遺伝アルゴリズム (TDGA)は GAの多点探索の特徴を活かすことを目的とし,SAから着想

を得て,選択演算の中で解の多様さをエントロピーとして評価し,活用しようというものである.

以下,TDGAを構成するヒントとなっている熱平衡システムにおける自由エネルギー最小化原理

について述べたのち,アルゴリズムの具体的構成について紹介する.

2.2 TDGAの考え方

熱平衡にあるシステムではその状態の確率分布はGibbs分布に従うが,これは次に示す自由エ

ネルギーFを最小化する分布であることが知られている.

F - (E)-TH
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(E) - ∑p(x)E(x)
x∈X

H --∑p(I)logp(I)
x∈X

ここで p(x)はシステムが状態 ∬∈x にある確率を,E はシステムが状態 xにあるときのエネ

ルギーの値を,Tは温度をそれぞれ表す･また (E)は平均エネルギー,H はエントロピーであ

る2.熱平衡にあるシステムの持つこの性質を ｢自由エネルギー最小化原理｣と呼ぼう.

エネルギー関数を最適化問題の目的関数と考えると,これは自由エネルギー (1)式の右辺第 1

項にエネルギー関数の平均値が現れる.また第 2項に現れるエントロピーは確率分布が多くの状

態に,より一様に広がっていると高い値を,一部の状態に集中していると低い値をとる.従って

自由エネルギー最小化原理をGAの観点から解釈すると,(1)式右辺第 1項に表される目的関数の

最小化 (GAにおける適応度関数の最大化)の追求と,第 2項に表されるシステムの多様性の維

持のエントロピーの増大という形での追求とを同時に目指す原理であると考えることができ,こ

れらを温度 T をパラメータとして調和させたものと考えられる.

そこで,TDGAでは,ある世代の個体群から次世代の個体群を形成する際に個体群の平均エネ

ルギーとエントロピーを評価し,自由エネルギーが最小となるように個体の選択を行う.具体的

なアルゴリズムについては次節に述べる.そしてSAと同様,温度 Tをアニーリングにより徐々

に低下させることで探索の重点化を実現する.

ただし,実用的なアルゴリズムの構成には個体数の有限性や計算効率などを考慮した実装が必

要となる･TDGAではアルゴリズムの具体化に際して以下のような工夫が行われている [7ト

1.TDGAではシステムの可能な状態数 IXJ,すなわち解空間の大きさに比べて圧倒的に少な

い数の個体を用いてエントロピー H を評価しなければならない.このためエントロピー H

を各遺伝子座毎のエントロピー Hiの和として近似的に評価する.すなわち

H と ∑Hi
1

Hi ニ ー∑ Pijlogpij
j

ここで Hiは遺伝子座 iのエントロピー,pijは遺伝子座 iでの対立遺伝子 jの頻度である.

2.自由エネルギー Fを最小化する個体群の形成を Fに関する欲張 り法 (Greedymethod)を

用いて近似する.

3.TDGAにおける選択の演算量はエントロピーの評価や欲張り法による最適化などを含むた

め従来手法に比べて多 く,個体数をN,,遺伝子座数をM としたとき,世代当たりo(N,2M)

となる.そこで計算量を低減するためにエントロピー評価に必要な対数計算を事前に数表に

しておくことや,対立遺伝子の頻度を逐次的に計算するなどのアルゴリズムの工夫により高

速化をはかっている.

2熱力学ではエントロピーの表記にもっぱら記号 Sを用いるが,筆者らは文献 【5]に従い情報理論でのエントロピー
を表す記号 〟 を用いた.
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2.3 TDGAのアルゴリズム

TDGAのプロトタイプアルゴリズムは以下のように構成される.

1･個体群サイズ N,,最大世代数 Ng温度 Tのアニーリングスケジュール T(i)を定め,世代

数を初期化 t-oL,初期個体群 P(0)をランダムに形成する.

2.温度の設定 T-I(i)

3.P(t‖こ交叉,突然変異を施し7)o(i)を作る.P(i)に突然変異を施し7)p(i)を作る.

7)′(i)-7)o(i)∪7)p(i)∪(7)(i)のエリート)

4.Leti-1,and7)(i+1)-¢.

5.Let7)(i+1,i,h)エア(i+1)∪(h)ここで hは ア′(i)の第 h個体を表す･

すべての h-1-2Np+1について7)(i+1,i,h)の自由エネルギー F を計算し,最小の

自由エネルギーを与える個体

hmin-argmhinF(7)(i+1,i,h))

を7)(i+1)に加える.すなわちP(i+1)-7)(i+1)∪(hmin)

･6lLeti-i+1･もしi<N, ならステップ 5.へ･

7･Lett-i+11もLt<Ngならステップ 2･で,そうでなければ終了･

畠 TDGA による組合せ最適化

3.1 ナップサック問題への適用

TDGA の基本的な性能を調べるためナップサック問題を例題に数値実験を行った 【7トナップ

サック問題とは,重さ aiと価値 ci,i-1,-･,N が与えられた N個の荷物から制限重量 bの範

囲で価値を最大にする荷物群を選ぶ問題であり,以下のように定式化される.

〟

xiE.0,貫き≡1,･･･,N ∑ ciXi

〟

subjectto ∑aiXi≦b
F!-一il

数値実験は以下のような設定で行った:

･問題のサイズ(荷物数):30.

･比較対象‥TDGA(温度 T-1,5,10,20,50)と単純 GA(SGA)[2].なお,TDGAでは,そ

の挙動を把握するためにアニーリングは行わず温度を固定した.また,SGAでは最適解の

発見確率がなるべく高くなるように予備実験により適応度をスケーリングしてある.

●感度解析:個体数,突然変異率.
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乱数の系列を変えて行った30回の試行での最適解の発見割合の突然変異率と個体数についての

依存性を図 2に示す.ただし図が煩雑になるので T=50の場合は省略した.また,図 3には世

代に伴う遺伝子座毎のエントロピーの変化の様子を示す.

図2(a)を見ると温度をr -20と高くした場合は最適解の発見確率は低い･これは温度が高い

ため選択がエネルギーの減少よりもエントロピーの増加に寄与する個体を選びやすき,その結果,

エネルギー値の低い解が生成されにくいことによる.図 3(d),(e)を見れば,T-20や T-50

の場合には世代を経ても多くの遺伝子座でエントロピーが高く維持されていることがわかる.

一方,温度をT-1,5と低くした場合にも図 2(a)より,とくに突然変異率の低い領域で最適

解の発見確率が低いことが判る.これは温度が低いため,探索の初期の段階で多様性を絞ってし

まい,解空間の探索が十分にできないことによる.図 3(a),(b)を見れば,これらの温度では大

半の遺伝子座でエントロピーが急速に減少していることがわかる.

これに対して,両者の中間であるT-10では図 2(a)より突然変異率にあまり依存すること

なく最適解の探索ができていることが,また図 2(b)より,SGAに比べて少ない個体数で探索に

成功することがわかる.図 3(a),(b)を見れば,この温度ではコストパフォーマンス ci/aiが中

間的な値を持つ荷物に関しては高いエントロピーを保つ一方で,そうでない荷物に対しては比較

的早い段階でエントロピーが低下している.ci/aiの中間的な荷物については最適解の探索におい

てそれらのさまざまな組合せを試みる必要があり,TDGAがこれを効果的に実現している.
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図 2:ナップサック問題でのTDGAとSGAの比較

3.2 巡回セールスマン問題への適用

組合せ最適化問題の中で実用性の高い問題として割当型の問題が挙げられる.ここではその代

表例である巡回セールスマン問題 (TravelingSalesmanProblem,TSP)を取り上げTDGAを適

用した 【8]･TSPとは相互間の距離が定められたいくつかの都市について,これらを一巡する巡

回路で経路の総延長が最小のものを探す問題である.
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(a)TDGA,T-1 (b)TDGA,T-5 (C)TDGA,T-10

軒 =キ ー1 =t 轟

(d)TDGA,T-20 (e)TDGA,T-50 (f)SGA

図 3:遺伝子座毎のエントロピーの変化.遺伝子座は荷物のコストパフォーマンス ci/aiで整列し

てある.

3.2.1 エントロピーの評価

TDGA をTSPに適用するに際して,以下のようなエントロピーの評価方法を用いた.

･N,個体の群を形成する巡回路群について,都市 iに注目し巡回路群に含まれる枝でこの都

市に接続される2Np 本の枝の分布から都市 iのエントロピー Hiを次式で評価する･

Hi - -∑ pi,･logpi,･
3

Pi3'

ここで Nijは巡回路群中に含まれる都市 iと都市 jを接続する枝の本数である･

●個体群のエントロピーをすべての都市のエントロピーの総和として評価する.すなわち

H-∑Hi
i

(10)

3.2.2 アニーリングスケジュール

温度については,探索の進展とともに平均エネルギー (E)およびエントロピー H の値を観察

しながら適応的に温度を低減する以下のアニーリングスケジュールを採用した.

●初期温度の決定

1.温度 Tを適当に定める.

2.初期個体群のエントロピーを Ho,これに温度 Tで選択を施した後のエントロピーを

Hb(T)とする･
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3.HL(T)≦Ho≦H;(T′)となる 2つの温度 T,T/が見つかれば TIを初期温度として

終了.

4･Ho>HL(T)ならば T を増加させて (例えば 2倍にして)ステップ 2･に,また

Ho≦HL(T)ならばTを減少させて (例えば 1/2にして)ステップ 2･にもどる･

●温度の低減

1.その世代までで温度 Tを一定に保っていた期間中の最小の平均エネルギーとエントロ

ピーを(E)min,Hmi｡とする･

2.現在の世代での選択後の平均エネルギー (E)とエントロピーH を求める.

3.(E)min<(E)とHmin<Hがともに満たされれば,温度 Tでの熱平衡状態が達成さ

れたと考え,温度を 0.9倍する.

3.2.3 数値実験

本手法について数値実験を以下のような設定で行った.

･例題にはTSPLIB【9】の 51都市問題 (ei151,図 4(a)参照)を用いた.

｡個体数は 1000,世代数は 600とした.

･交叉方法として CycleCrossover(CX),PartiallyMappedCrossover(PMX),EdgeRecom-

bination(EX),サブツアー交換交叉 (SXX),枝交換交叉 (EXX)を用いた [3ト

●交叉演算の差を明確にするため突然変異は用いない.

･比較対象として単純 GA(SGA)による最適化を同じ交叉方法を用いて行った･単純 GAで

は適応度として巡回路長の逆数を用い,交叉方法毎に適応度の線形スケーリングにより淘汰

圧を調整した.TDGAでは巡回路長をそのままエネルギーとし,交叉方法毎の諸パラメー

タの調整は行っていない.

実験結果を 図 4に示す.横軸は世代,縦軸は乱数系列を変えた 30回の試行における各世代で

の最良巡回路長の平均値である.同図よりTDGAでは交叉方法毎の調整を行っていないにもか

かわらず,交叉方法毎に淘汰圧を調整した単純 GAよりもよい結果を得ていることがわかる.

また,局所探索法とTDGAとのハイブリッド化により500都市規模の問題に対して最適解を

発見することにも成功している.

4 おわりに

本研究で提案した熱力学的遺伝アルゴリズム (TDGA)によりGA における収束の制御を系統

的に行うことが可能となり,最適化問題への GAの効果的な適用が可能となった.なお,TDGA

は多目的最適化 【10】や環境変動への適応 [11,12】など最適化問題以外の応用に対しても統一的に

適用可能なアルゴリズムであることを付け加えておく.
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図 4:51都市 TSPに対する数値実験結果
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