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In this paper, we propose an unique genetic algorithm (GA) using symbiotic evolutionary viruses and discuss about its adaptive
infection technique. Our idea is based on the scheme theorem. Generally, the search mechanism of GA is that genetic operations
build schemes. However, it is difficult for genetic operation to deal with schemes directly. Our idea have both of genetic
operations and virus operations which directly deal with schemes. Also, we apply the proposed GA to an optimal search
problem, and show that solution search capability of the proposal method is better than that of SGA (Simple GA).
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1. は じ め に

筆者らはこれまで，GAにおけるスキーマ定理に着想を得た
共生進化ウイルスを用いた GAを提案してきた(3)(4)．本手法は
スキーマ定理に着想を得ている．スキーマ定理とは，交叉や突
然変異を行いながらルーレット方式の選択により，適応度の高
いスキーマが増加するというものである(1)(2)．しかしながら，選
択，交叉はスキーマを直接的には扱っていない．また，突然変異
はスキーマを直接的に扱っているが，そのランダム性から，ス
キーマの保持，有効利用といった動作は行わない．そこで，この
スキーマ定理に着想を得，スキーマの保持および有効利用を目
的とした手法として，久保田らの手法，半田らの手法が提案さ
れている(5)(6)．久保田らの手法は，ウイルス感染によりスキー
マを個体に直接的に伝播するモデルである．このとき，ウイル
スは個体のスキーマを取り込み，それを他の個体に伝播する機
能を持つ．これにより個体間の遺伝子列の水平伝播を実現して
いる．また半田らの手法は，解探索を行う GAと共にスキーマ
を探索する GAをもつ．
一方本手法は，解候補として表現される個体群と個体の一遺

伝子となり得るウイルス群からなる．本手法の進化は，ウイル
スが個体に感染することによる個体の変化，その変化に基づく
ウイルスの学習という個体とウイルスの共生関係に基づく．こ
のとき，ウイルスは自らの遺伝情報を個体に伝播する機能のみ
を持ち，ウイルスの学習とは，どのウイルスが解探索に有用な
ウイルスであるかの評価を得ることである．また本手法は，ウ
イルスの学習進度に合わせ，複数のウイルスを個体に感染させ
る適応的感染手法をもつ．これにより高オーダのスキーマの構
築・伝播をめざす．よって本手法は，ウイルスは自らを個体に
伝播する機能だけを持つ点，ウイルスはそれにより学習を行う
点，またその学習により有用なスキーマを探索する点で先に示
した二つの手法と異なる．
以下，本手法を単峰性関数の最小値探索問題に適用する．そ

して，SGA（simpleGA）との比較実験を通して本手法の挙動・
有用性について検証する．また，適応的感染手法について，そ
の効果を検証する．

2. 遺伝的アルゴリズム

2.1 基本動作 GAの遺伝演算手順は，その使われ方によ
り様々な形態がある．ここでは，基本的な GAの遺伝演算手順
の概略を述べる。
まず，GA では, 求めたいパラメータなどを遺伝情報として

遺伝子で表す．この遺伝子の組み合わせ染色体とし，解候補と
なる一個体とする．GA は，基本的に選択（selection），交叉
（crossover），突然変異（mutation）の 3つの遺伝演算を行う．そ
の手順は以下のようになる．

1. 初期集団の生成

2. 終了条件が満たされるまでループ
(a) 適応度の評価
(b) 選択
(c) 交叉
(d) 突然変異

まず，初期集団の生成を行う．一般には，決められた個体数の
染色体をランダムに生成する．この際，個体数の決定や染色体
の長さ，コーディングの方法などは設計者にゆだねられている．
初期集団が生成されると，それぞれの個体について適応度の評
価を行う．この適応度評価の方法は，取り扱う問題によって異
なり，それぞれの問題の目的に対して適切な適応度関数を設定
する必要があるが，確立された方法は存在しない．そして，各々
の個体の適応度 f をもとに，交叉を行う個体をその適応度にあ
わせて選択する．選択には様々な手法が提案されているが，代
表的な手法は適応度比例戦略である．これは，ルーレット戦略
とも呼ばれ，各個体は適応度に比例して選択確率が与えられる．
ある個体 iの適応度を fi とすると，選択確率 pselecti は式 (1)
で表される．

pselecti =
fi

n�
j=1

fj

(1)

その他よく用いられる手法として，エリート保存戦略がある．
これは，集団中の最も適応度の高い個体をそのまま次世代に残
す手法である．これにより，その時点で最も良い解が交叉や突
然変異で破壊されないという利点がある．しかし，エリートの
遣伝子が急速に集団内に広がる可能性が高いため，局所解に陥
りやすい．そのため，一般的にこの戦略は，他の選択戦略と組
み合わせて使われる．交叉は，選択された 2つの個体の染色体
を組み替え，新たな個体を作る操作である．交叉方法は 1点交
叉（単純交叉），複数点交叉などがある．次に，ある確率で突
然変異を加える．突然変異は，染色体のある遺伝子をほかの値
に置き換えるものである．突然変異は，ある程度は必要である
が，高すぎるとランダムサーチとなってしまう．また全くない
と，初期集団が持つ遣伝子の組み合わせしか探索空間がないの
で，探索に限界がある．

2.2 スキーマ定理 GA において，個体にみられる特徴
的な遺伝子構造をスキーマ（scheme）と呼ぶ．GAでは，この
スキーマを交叉により組み合わせることで，解の探索が進行す
ると考えられる．遺伝子をバイナリ表現した場合，スキーマは
{0, 1, ∗}を要素とした部分的なビット・パターンとして定義さ
れる．なお，∗ は，任意の値を表す don’t care 記号である．例
えば，スキーマH1(1 ∗ 0 ∗ 01∗)は，I1(1100010)，I2(1001011)
などの 8 つの遺伝子型（3 つの ‘∗’に対するビットの全ての組
み合わせ）に含まれる．



さらに，スキーマの次元（order，o）および定義長（defining
length，δ）は，次のように定義される．

• 次元：スキーマ H に含まれる don’t care 記号 ∗ 以外の記
号の数 o(H)；上の例では，o(H1) = 4.

• 定義長：スキーマH に含まれる don’t care記号を除く記号
間の距離の最大値 δ(H)；上の例では，δ(H1) = 5.

m(H, t)を，世代 tにおいて集団中に存在するスキーマH の個
数とする．さらに，f(H)を，スキーマ H を含む個体の平均適
応度とし，f を集団中の個体全体の平均適応度とする．この時，
世代 t + 1い存在するスキーマ H の個数の期待値を式（2）に
示す．

m(H, t + 1) ≥ m(H, t)
f(H)

f
(2)

しかし，スキーマは交叉や突然変異で破壊される可能性があ
るので，それらを考慮する必要がある．あるスキーマが交叉に
より破壊される確率は，交叉確率を pc とすると，pc

δ(H)
l−1

で表
せ，突然変異による破壊の確率は，突然変異確率を pm とする
と，o(H)pm で表せる．これらの遺伝演算によるスキーマ破壊
を定量的に表したのがスキーマ定理である．このスキーマ定理
を式（3）に示す．

m(H, t + 1)

≥ m(H, t)
f(H)

f(t)

�
1 − pc

δ(H)

l − 1
− o(H)pm

�
(3)

式（3）では，遺伝操作によって破壊されるスキーマのみが考
慮されており，これらの演算によって新たに生成されるスキー
マに関する項が含まれていない．

3. 共生進化ウイルスを用いた GA

3.1 感染操作 ここでは，感染について説明する．本手
法では，ウイルスは遺伝情報および感染位置情報を持つ．感染
位置情報とは，そのウイルスが感染することのできる個体の遺
伝子座をさす．ここで，遺伝情報は 1bitのバイナリで構成され，
その種類数は個体のコーディングに依存する．本手法では，解
候補をバイナリで表現できる問題に対しアプローチを行ってい
るため，ウイルスの持つ遺伝情報は 0もしくは 1となる．よっ
て，同じ感染位置情報 pk をもつウイルスは 2 つ存在する．以
下，これらのウイルスを対立ウイルスと呼ぶ．このように構成
されるウイルス群を Fig.1 に示す．ここで，n は個体の遺伝子
長となり，k = 1, 2, · · ·nである．また感染とは，遺伝情報 gj，
感染位置情報 pk を持つウイルス vk の場合，感染される個体m
の遺伝子座 pk の遺伝情報をウイルスの遺伝情報 i に書き換え
ることとなる．これを Fig.2 に示す．このとき，ウイルスは評
価値 virusvalueを得る．これは感染による個体の適応度変化
に依存する．感染するウイルスを k，感染された個体をm，そ
の集合を S，個体mの感染前後の適応度をそれぞれ fitnessm，
fitness′m とする．このときウイルス k の評価値 virusvaluek

は Eq.(4)となる．

virusvaluek =

�
m∈S(fitness′m − fitnessm)

#{S} (4)

3.2 適応的感染手法 ここでは，ウイルスの学習進度に
合わせ，複数のウイルスを 1つの個体に感染させる手法につい
て説明する．これを適応的感染手法と呼ぶ．Fig.3に適応的感染
手法を用いた感染処理手順を示す．Fig.3において，

1 感染される個体をランダムに選択する．
2 すべてのウイルスから，対立ウイルスの viruvalue の
差が一定以上のものを探す．ここで一定の差を持つ対
立ウイルスとは，対立ウイルスをそれぞれ vk，v′

k，そ

Table 1 Simulation parameters

Gene cording Gray cording

Selection Roulette selection

Crossover Two point crossover

Mutation Bit revers mutation

Population size 100

Gene length 100

Crossover rate 0.9

Mutation rate 0.01

Termination condition 1000 generations

Number of infection times 5

Minimum virusvalue 0.1 · 10−10

Parameter C 100

れぞれの virusvalueを virusvaluek，virusvalue′k とす
るとき，virusvaluek ≤ virusvalue′k であったならば，
virusvaluek − virusvaluek′ ≤ virusvalue′k · C となる
対立ウイルスのことを指す．なお，Cはパラメータであり，
あらかじめ決定しておく必要がある．そして，これらの対
立ウイルス間で，virusvalue が大きい方のウイルスを選
択する．

3 手順 2で選択されたものを除く対立ウイルスに対し，対立
ウイルス間の virusvalueの差が小さければ小さいほど選
択されやすい選択確率を用いて対立ウイルスを 1つ選択す
る．次にその対立ウイルス間で virusvalueが大きければ
大きいほど選択されやすい選択確率を用いてウイルスを選
択する．

4 手順 2, 3で選択されたウイルスの感染・評価を行う．

以上の手順で 1つの個体に感染を行う．これを規定感染回数繰
り返し，1世代における感染の終了とする．

3.3 GAの処理手順 感染を用いた GAの手順を Fig.4に
示す．Fig.4において，まず GAと同様に初期集団の生成，選択，
交叉，突然変異を行い次世代の個体群候補を生成する．そして
その個体群に対し感染を行い，次世代の個体群を生成する．こ
れを終了条件が満たすまで行う．

4. 数 値 実 験

4.1 実験環境 本論稿では，関数の最小値探索問題を通
して提案手法と SGA の比較実験を行い，本手法の有用性，お
よび適応的感染手法によるウイルスの挙動を検証する．使用す
る関数は Sphere関数を改良したものを用いる．これを Eq.5に
示す．なお，nは次元数であり，本実験では n = 10とした．ま
た定義域は-5.11≤ xi ≤5.12とした．

f(�) = −
n�

i=1

(xi + 1)2 (5)

また GAへの適用について，使用したパラメータ等を Tabel
1に示す．ここで number of infection timesは 1世代に感染され
る個体数となる．minimum virusvalue は，個体を改悪する感
染によりウイルスの選択確率が負になることを防ぐために設定
した．

4.2 実験結果 Fig.5に本手法と SGAの最良値の推移を
示す．ここで，探索初期段階では，本手法，SGA共に同じよう
な最良値をとり，探索が進むに連れて 90世代目あたりから，本
手法が SGAより良い最良値をとることがわかる．また Fig.6よ
り，手順 fixed virusesで選択されたウイルス数が探索が進むに
連れて増加している．これによりウイルスの学習が行われてい



る事がわかる．また，個体に高オーダのスキーマが伝播される
ことがわかる．ここで Fig.7より，同感染位置情報をもつ両方
のウイルスの virusvalue が minimun virusvalue をとる感染
位置数は探索初期段階で増加を示し，探索が進むに連れ 400世
代目あたりから減少しているのがわかる．一方 Fig8 より，同
感染位置情報をもつウイルスの片方が virusvalue が minimun
virusvalue をとる感染位置数は，探索初期段階から増加を示
し，探索が進んでも減少する事がない．これにより，同感染位
置情報をもつウイルスの片方が有用なウイルスであれば，学習
が進むにしたがってそのウイルスは良い評価を受けることがわ
かる．しかしながら，探索中期では有用なウイルスとそうでな
いウイルスが，おなじmimimum virusvalueをとることがある．
これは，有用なウイルスが一度の個体を改悪する感染により，
その virusvalueがminimun virusvalueとなる可能性がある為
である．

5. む す び

本稿では，共生進化ウイルスを用いた GAを提案し，その有
用性・挙動について検証した．そこで，適応的感染手法にもと
づく個体への高オーダのスキーマの伝播，有用なウイルスの学
習の進行について確認した．しかしながら，探索中盤で有用な
ウイルスとそうでないウイルスの評価が同じになることがある．
今後の課題として，これら有用なウイルスとそうでないウイル
スに異なる評価を与えることの出来る評価・学習手法の検討が
挙げられる．
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