
Vol. 44 No. SIG 7(TOM 8) 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 May 2003

ウイルス感染を用いた遺伝的アルゴリズムによる
ニューラルネットワークの学習

佐 藤 始† 狩 野 均††

本論文では，ウイルス感染を用いた遺伝的アルゴリズムによるニューラルネットワークの学習方法
を提案する．GAでは個体集団全体での多様性を維持する方法の 1つとして，集団を複数の部分集団
に分ける島モデルが提案されている．島モデルでは部分集団間の遺伝情報の交換を，個体を移住させ
ることで行っている．しかし，移住の間隔が短すぎれば，集団を分けない場合と差がなくなってしま
う．逆に，移住の間隔が長すぎると進化が遅くなるという問題点がある．そこで，本論文では遺伝情
報の一部をウイルスとして抽出し，それをほかの部分集団の個体に感染させることで遺伝情報の交換
を行う．各部分集団の適応度の高い個体から抽出したウイルスを，ウイルス集団として保持し，ウイ
ルスの適応度に応じて感染力を変えることで効率的なウイルス感染を行う．また，論理式，5ビットパ
リティ問題，3ビット 2進カウント問題に対して本手法と従来手法を比較し，本手法の有効性を示す．

Learning of Neural Networks by Genetic Algorithms
Adopting Viral Infection

Hajime Sato† and Hitoshi Kanoh††

In this paper, we propose a learning method of neural networks by genetic algorithms (GA)
adopting viral infection. In GA, the island model that divides a population into some partial
populations is proposed as one of the methods which maintaining diversity in the whole popu-
lation. At the island model, emigrating an individual performs the exchange of genetic codes
between partial populations. However, if the interval of migration is too short, the difference
from the case where a group is not divided will be lost. On the contrary, when the interval of
migration is too long, there is a problem that evolution becomes slow. In this paper, a part of
genetic code is extracted as a virus, and genetic codes are exchanged by infecting it with other
partial population’s individual. The viruses extracted from the individual with high fitness
in each partial population is held as a population of viruses, and efficient viral infection is
performed by changing infection power according to the degree of the virus’s fitness. This
technique is compared with conventional techniques to logic formula, 5-bit parity problem,
and 3-bit binary digit count problem, and the effectiveness of this technique is shown.

1. は じ め に

全解探索が現実的に不可能な問題などに対し，高速

に準最適解を探索する解法の 1つとして遺伝的アルゴ

リズム1)（Genetic Algorithms：GA）があげられる．

GAはダーウィンの進化論に基づく，自然淘汰をモデ

ル化した確率的探索手法であり，主な特徴は多点探索

による大域的な探索能力にある．これにより，解空間

が多峰性を持つような場合でも局所最適解に陥る危険
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性が低減する．しかし，個体集団全体が一様になって

しまえば，一般的に局所最適解に陥る危険性が増すと

考えられている．

集団全体が一様になるのを防ぐ方法の 1つとして，

個体集団をいくつかの独立した部分集団に分ける島モ

デルが提案されている2)．このモデルでは各部分集団

間で，個体そのものを交換する “移住”という方法で

遺伝情報の交換が行われる．このモデルの利点は集団

全体の多様性の維持だけではなく，計算の並列化が容

易であるという点であり，各計算機間で行う移住操作

は，評価などの遺伝的演算に比べ計算量が少ないため

大きな効果が期待できる．しかし，移住操作を行う間

隔を短くすると集団全体での多様性が維持しにくく，

集団を 1つにした場合と差がなくなってしまう．逆に，

移住の間隔を長くしすぎると進化に遅延が生じるとい

82



Vol. 44 No. SIG 7(TOM 8) ウイルス感染を用いた GAによる NNの学習 83

う問題点がある．

そこで，本論文では GA によるニューラルネット

ワーク（Neural Networks：NN）の学習を対象とし

て，上記の問題を解決するため移住操作のかわりにウ

イルス感染操作を用いる方法を提案する．移住が個体

そのものを対象としているのに対し，ウイルス感染は

個体の遺伝情報の一部のみを対象としている．

ウイルス感染を用いた GAはすでに提案されてい

る3)∼7)．したがって本論文の主題は，NNの学習に対

する有効なウイルスの生成方法と感染のアルゴリズム

の提案，ならびにその有効性の検証である．

本手法では，個体集団を複数の島に分けることで集

団全体が一様になるのを防ぐ．また，各島の間での遺

伝情報の交換は，適応度の高い個体の遺伝情報の一部

をウイルスとして抽出し，これをほかの島の個体へと

感染させることで行う．また，ウイルスにも適応度を

持たせ，複数のウイルスからなるウイルス集団を生成

する．そして，ウイルスの適応度に応じて感染力を変

えることで効率良くウイルスを感染させる．これによ

り，探索能力の向上を図るものである．

以下では，まず研究分野の概要を述べる．次に，提

案する手法の詳細なアルゴリズムを示す．最後に，3

つのテスト問題に対する従来手法との比較実験結果か

ら，本手法の有効性を示す．

2. 研究分野の概要

2.1 問題の概要

NNは各ニューロンに結合している係数の重みを変

えることで，様々な問題を解くことが可能である．本

研究では，3層のフィードフォワード型の NNを対象

とする．NNのそれぞれの結合係数を，各遺伝子座に

実数値として格納することで染色体上にコード化する．

コード化方法を図 1に示す．ただし，各記号はつぎ

のとおりである．

uij：入力ニューロン i から

中間ニューロン j への結合係数

図 1 コード化
Fig. 1 Coding.

wjk：中間ニューロン j から

出力ニューロン k への結合係数

Sj：中間ニューロン j の結合係数の組

= {uij , wjk|i = 1, · · · , I k = 1, · · · , K}
cm
n：島mの n番目の個体（島については 2.3節参照）

I，J，K：入力，中間，出力層のニューロン数

M，N，C：島数，島の個体数，全体の個体数 = (M×
N)

また個体の適応度は，出力の値と教師信号の値との

2乗和誤差を評価する（式 (1)）．

fit = 1.0−
(

D∑
d=1

K∑
k=1

(td
k − od

k)

)
÷(D×K) (1)

ただし，各記号は次のとおりである．

fit = 適応度

D = 学習データの数

K = 出力層のニューロン数

td
k = d 番目の入力データに対する

k 番目の出力ニューロンの教師信号の値

od
k = d 番目の入力データに対する

k 番目の出力ニューロンの出力値

2.2 関 連 研 究

GAで NNの学習を行った例としては，NNの最適

な構造を GAで獲得する方法や，構造と重みを同時に

進化させる方法が多い8)∼10)．また，中間層のニューロ

ンごとに小集団を形成し，これらのニューロンを組み

合わせたNNを評価するという方法もある11)．これら

の方法では構造の最適化は GAで行うものの，NNの

重みの学習は誤差逆伝播法（Back Propagation：BP）

などの局所探索手法で行っている．

BPによる NNの学習は局所最適解に陥りやすいた

め，問題が多峰性をおびている場合，GAによる NN

の学習は大きな効果が期待できる．河内らは二倍体遺

伝と島モデルを併用した GAによる，NNの最適な構

造の獲得と学習を同時に行う方法を提案している12)．

1つの個体に対し，2本分の染色体を持たせる二倍体

と，島モデルにより集団の多様性を保ち，従来手法よ

りも高い確率で最適解を得られたことを示している．

また，Yangらは NNのベンチマーク問題の中でも

困難な問題である TSP（Two Spiral Problem）に対

して，MGG 13)（Minimal Generation Gap）を改良

した手法である FCEA（Family Competitive Evolu-

tionary Algorithms）を提案している14)．この手法は，

すべての個体が少なくとも 1 度は親に選ばれるもの

で，多様性の維持に優れ幅広い探索をすることができ

る．Yangらは，FCEAが TSPを安定して解けると
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いうことを確認している．しかし，幅広く探索を行う

分 BPや Simple GA（SGA）などに比べ探索にかか

る計算量が多いという欠点があると考えられる．

2.3 従来手法とその問題点

並列GAには，個体の評価の際に複数のプロセッサを

割り当てることで計算を高速化させる global master-

slaveモデルや，近傍の個体のみで小集団を形成する

cellularモデル，複数の独立した部分集団に分ける島

モデル，また，それらを組み合わせた hierarchicalモ

デルなどがある15)．

本論文では島モデルを対象とする．選択，交叉，突

然変異などの遺伝的演算を島ごとで独立に行うこと

で，集団全体での多様性を維持することができる．島

モデルを用いた GAの研究としては，移住のタイミン

グや移民の数，島のトポロジなどの研究が行われてい

る16),17)．また，動的に個体集団を分割していく方法

もある18)．一般的な島モデルのアルゴリズムは次のと

おりである．

Step1. 初期集団を生成する．

Step2. 個体集団を複数の島に分割する．

Step3. 島ごとに a～dの遺伝的演算を行う．

a. 選択

b. 交叉

c. 突然変異

d. 評価

Step4. 一定世代ごとに移住操作を行う．

Step5. 終了条件を満たすまで Step3，4を繰り返す．

従来の島モデルでは，移住操作を行う間隔を短くす

ると集団全体での多様性が維持しにくく，集団を 1つ

にした場合と差がなくなってしまい，間隔を長くしす

ぎると進化に遅延が生じるという問題点がある．しか

し，適切な移住の回数を設計する方法が提案されてい

ないため，実験によりパラメータをチューニングする

必要がある．

2.4 ウイルス進化論に基づくGA

ウイルス進化論とは，進化は世代間における通常の

遺伝（垂直遺伝）だけではなく，同世代での遺伝子の

交流（水平遺伝）がウイルス感染によって起こると考

える進化仮説で，中原らによって提案されたものであ

る19),20)．ウイルスによってほかの生物から運ばれた

遺伝子やウイルス自身の遺伝子によって，生物の染色

体が変化する．

ダーウィン進化論では，生存に有利な形質がランダ

ムな突然変異によって生じ，これが子孫に引き継がれ

ることによって生物は進化すると考えられている．し

かし，突然変異で優れた個体が出現し，かつ集団に広

まる確率は，きわめて小さい．これに対して，自然界

でウイルスが意味のある遺伝子のかたまりを運ぶこと

を認めれば，ダーウィン進化論では十分に説明できな

い多くの問題点がほぼ解決できると述べられている．

本手法では，個体集団とウイルス集団が互いに進化

を行うため，個体集団とウイルス集団は共進化に近い

関係といえる．Hillsによる研究では21)，解の集団と

問題の集団が互いに進化をすることで，汎化能力の獲

得を狙っている．本手法では，ウイルスの抽出元は解

集団であり，与えられた問題を解くことを目的として

いる．

狩野らは部分解列挙型の制約充足問題に対し，ウイ

ルス感染操作を導入したGAを提案している3),22)．部

分解の候補をウイルスとし，個体集団とは別にウイル

スの集団を生成している．突然変異の代わりにウイル

ス感染を起こすことで進化に方向性を持たせ高速化を

図っている．制約密度の低い問題において，通常のGA

と比較して探索速度が優れていることを示している．

また，人間の持つ知識をウイルスとして用いること

で，探索の効率を上げる研究も行われている．狩野ら

はカーナビゲーションシステムにおける経路探索にお

いて，幹線道路をウイルスとして用いた GA の提案

をしている23)．これは，人間が経路を選択する際，国

道などの主道路を軸に目的地までの道筋を決めること

から，あらかじめ主道路をウイルスとして登録してお

き，積極的にウイルス感染を行うことで探索の速度を

速める手法である．通常のダイクストラ法による探索

に比べ，高速に探索をすることができることを示して

いる．

久保田らはウイルス進化型 GAを提案している4)．

この手法はウイルス集団を生成し，ウイルスに生命力

を持たせるなど，ウイルスを生物としてとらえた手法

である．適応度の高い個体の遺伝子断片を，ウイルス

感染を用いてすばやく集団内に拡散することで探索の

高速化を図っている．また，ウイルスの感染率が高す

ぎると，初期収束に陥ってしまうことも示している．

似た手法として，ウイルスを生物としてではなく，

遺伝子を運ぶ生物器官の 1つとしてとらえた進化型ア

ルゴリズムの研究も行われている5)．この手法では，

遺伝子情報の断片を集団中に広げる点は同じだが，ウ

イルスは集団を生成せず毎回ランダムな位置でウイル

スが抽出される．GA よりも局所探索能力が向上し，

処理の軽さから計算時間も短縮したことを示している．

また，種を有するウイルス進化型GAの研究も行わ

れている6)．この手法では，交叉を種の中のみで行っ

ているため，本手法における島モデルによく似た手法
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であるといえる．本手法では島に分ける目的は，多様

性の維持であるのに対して，この手法では優秀な種に

探索の重点を移し，適応度の低い種を淘汰することを

目的としている点が異なっている．

格子近傍モデルにより多様性の維持をしつつ，ウイ

ルス感染を導入した研究も行われている7)．格子近傍

モデルは，二次元の格子上に各個体を配置するという

もので，交叉などの遺伝的演算を近傍の個体に限定す

ることで多様性の維持を行っている．各格子の個体の

進化を垂直遺伝とし，他の個体へと移動するウイルス

感染を水平遺伝としている．巡回セールスマン問題に

適したウイルスの構成方法を提案し，従来手法よりも

探索性能が上がったことを示している．

本論文では，ウイルスを適応度の高い個体から抽出

し，ウイルス集団を生成する．ウイルスは抽出元の遺

伝子座に影響せず，別の位置の遺伝子座にも感染させ

ることを可能とする．ウイルス感染を用いた GAを汎

用的な NNの学習に適用した例は見当たらない．そこ

で本論文では，NNに適したウイルスの構成方法を提

案する．ウイルスに関する遺伝的演算は，すでに提案

されている方法の組合せを最適化したものである．

3. 提 案 手 法

3.1 基 本 戦 略

島モデルを用いた GAは，従来移住という方法で遺

伝情報の交換を行ってきたが，本手法ではウイルスを

媒介とした遺伝情報の交換を提案する．ウイルスによ

る水平遺伝により進化を高速化しつつ，集団の多様性

を維持することで探索能力の向上を目指す．本手法の

基本戦略は次のとおりである．

( 1 ) 中間層の 1つのニューロンに結合している係数

の組みをウイルスとする（図 1 の Sj）．

( 2 ) 各島の適応度の高い個体からウイルスを抽出し，

ウイルス集団を生成する．

( 3 ) ウイルスの適応度に応じて，ウイルスの感染力

を決める．ウイルスの適応度は，感染前後での

被感染個体の適応度の差に応じて変化させる．

( 4 ) ウイルスが感染する遺伝子座の位置は，抽出元

の中間ニューロンの位置に依存せず，別の位置

にも感染する．

( 1 )～( 4 )より，進化の速い島の適応度の高い個体

の遺伝情報がほかの島にも広まることで，個体集団全

体での進化が加速される．ウイルスをスキーマと考え

ると，ウイルス集団は適応度の高いスキーマの集合と

いえる．したがって，ウイルス感染は適応度の高いス

キーマを集団中に広める効果があるといえる．

また，基本戦略 ( 1 )と ( 4 )により，抽出元の中間

ニューロンの位置に依存しないウイルス感染は，通常

の移住よりも幅広い探索が可能になると考えられる．

( 1 )において，図 1 の uij と wjk をそれぞれ別々

のウイルスとして抽出することも可能であるが，NN

において uij と wjk の 2つが 1つの組となって意味

をなすと考えたため，本手法ではウイルスの抽出単位

を Sj とした．また，交叉に関しては uij と wjk の間

で交叉を行った方が多様性が生じると考えられるが，

本手法では多様性の維持に島モデルを用いているため，

交叉では形質遺伝性に重点を置き中間ニューロン間を

交叉点とした．

3.2 本手法のアルゴリズム

本手法の全体のアルゴリズムを次に示す．本研究

では移住操作とウイルス感染操作の比較を行うため，

コード化や世代交代モデルなどは単純なものにした．

Step1. 初期個体集団を生成する．

Step2. 個体集団を複数の島に分割する．

Step3. 初期ウイルス集団を生成．（3.3節 ( 1 )参照）

Step4. 島ごとに a～dの遺伝的演算を行う．

a. 選択はルーレット戦略とエリート保存戦略を併

用した SGAとする．

b. 交叉は選択の結果選ばれた親から，中間ニュー

ロン間を交叉点とし，どちらかの遺伝情報（図 1

の Sj）をランダムに選び，子個体の遺伝情報と

する．1回の交叉で子個体は 1つだけ生まれるも

のとする（図 2）．

c. 突然変異は遺伝子座ごとに一定の確率で ±1.0の

範囲の一様乱数を加える．

d. 式 (1)を用いて適応度を計算する．

Step5. 各島にウイルス感染を行う（3.3 節 ( 2 )

参照）．

Step6. 終了条件を満たすまで Step4，5を繰り返す．

3.3 ウイルスの抽出と感染

( 1 ) ウイルスの抽出方法

適応度の高い個体からウイルスを抽出することで，個

図 2 交叉
Fig. 2 Crossover.
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体集団全体での進化の高速化を図る．ウイルスの抽出

は，適応度の低くなったウイルスを淘汰する際に用い

る．また，初期ウイルス集団の生成の際は，Step1～

3をウイルス集団サイズだけ繰り返す．

Step1. ランダムに島を選ぶ．

Step2. 選ばれた島の中で最も適応度の高い個体の

中間ニューロンをランダムに 1つ選ぶ．

Step3. 選ばれたニューロンの結合係数の組 Sj を

ウイルスとして抽出する．すなわち，i 番目のウ

イルスは vi = Sj となる．

( 2 ) ウイルス感染方法

ウイルスの適応度は，ウイルス感染後，被感染個体の

適応度の増減値を一定の倍率（α）でウイルスの適応

度に加算する（式 (2)）．ただし，ウイルス感染は被感

染個体の適応度が上昇したときのみ採用する．また，

ウイルス自身の進化として，個体と同じように突然変

異を起こす．ウイルスの適応度には上限（max）と下

限（min）を定め，下限を超えたときそのウイルスを死

滅させ，新しく再生成することでウイルスの淘汰を行

う．これにより，ウイルス集団は適応度の高いスキー

マの育成につながると考えられる．

Step1. ルーレット戦略を用いてウイルス集団から

ウイルスを 1つ選ぶ．

Step2. 島の中からランダムに 1個体選ぶ．

Step3. 選ばれた個体の中間ニューロンをランダムに

1つ選び，その部分の遺伝子の組をウイルスと置

き換える．ただし，被感染個体の適応度が下がっ

た場合，個体を感染前の状態に戻す．

Step4. 被感染個体の，感染前と感染後の適応度の

差を一定の割合でウイルスの適応度に加算する．

fit′v = fitv + (fit′ − fit) × α (2)

ただし，各記号は次のとおりである．

fit：被感染個体の感染前の適応度

fit′：被感染個体の感染後の適応度

fitv：ウイルスの感染前の適応度

fit′v：ウイルスの感染後の適応度

α：ウイルスの適応度の更新比率

Step5. ウイルスの適応度が上限を超えた場合，適

応度を上限値にする．下限を超えた場合は，その

ウイルスを破棄して，ウイルスを再抽出する．

Step6. ウイルスに突然変異を施す．突然変異の方

法は個体の場合と同じとする．

4. 評 価 実 験

4.1 対 象 問 題

本手法の性能を比較検討するために，BP，SGA，移

図 3 論理式
Fig. 3 Logic formula.

図 4 5ビットパリティ問題
Fig. 4 5-bit parity problem.

図 5 3ビット 2 進カウント問題
Fig. 5 3-bit binary digit count problem.

住モデル，ウイルス感染モデルのそれぞれの手法を用

いて，以下の 3つのテスト問題の探索を試みた．

実験 1：論理式（図 3）

2入力の論理和・論理積・排他的論理和を同時に出

力する NNを構築する．入力データは 2入力の 0/1の

組合せなので 4通りとなる．出力ニューロンにそれぞ

れ，論理和・論理積・排他的論理和を割り当てる．

実験 2：5ビットパリティ問題（図 4）

入力ビット列の偶数パリティを出力する NNを構築

する．入力データは 5ビットなので，32通りとなる．

実験 3：3ビット 2進カウント問題（図 5）

入力ビット列を 2 進数と考え，10 進数に変換した

ときに一致する出力層のニューロンのみが 1となる．

入力は 3ビットなので，出力層のニューロンは 8つと

なる．

4.2 実験条件と評価指標

3 つの対象問題の，それぞれの実験条件を表 1 に

示す．評価指標としては，学習成功率（suc，式 (3)）
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表 1 実験条件
Table 1 Experiment conditions.

実験 1 実験 2 実験 3

入力層のニューロン数 2 5 3

中間層のニューロン数 2 6 2

出力層のニューロン数 3 1 8

世代数 500 5000 1000

個体数 120 200 100

エリート保存数 上位 10%

交叉率 1.0

突然変異率 0.025 0.03 0.015

実験回数 1000 100 100

島数 4

ウイルス集団サイズ 20

ウイルスの初期適応度 0.5

適応度の更新比率 α 0.25

適応度の上限/下限 1.0/0.2

と学習成功時における，学習成功までにかかった評価

回数で本手法の性能を評価する．ただし，すべての入

力データの，すべての出力において誤差が 0.5未満と

なったとき学習成功と判定する．ウイルス感染を用い

る場合は，ウイルス感染時の評価も評価回数に加える．

また，BPにおける評価回数は，学習成功までにかかっ

た計算時間を，SGAにおける 1回の評価時間で割っ

たものとした．なお，本実験で用いた島のトポロジは

リング型とし，隣接する島間でランダムに選んだ個体

どうしを交換することで移住を行う．

suc =

(
L∑

l=1

a

)
÷ L (3)

a =

[(
D∑

d=1

K∑
k=1

f(|td
k − od

k|)
)

÷ (D × K)

]

f(x) =

{
1 (x < 0.5)

0 (x ≥ 0.5)

ただし，[ ]はガウス記号とする．

L：実験回数

D：学習データの数

K：出力ニューロンの数

td
k：d 番目の学習データに対する

k 番目の出力ニューロンの教師信号の値

od
k：d 番目の学習データに対する

k 番目の出力ニューロンの出力値

4.3 本手法の評価

比較対象となる各手法を表 2 に，実験結果を表 3，

表 4，表 5 に示す．これより，以下のことが分かる．

( 1 ) 実験 1，2，3ともに，BPはすべての GAよ

りも学習成功率が低いため，多峰性に富んだ問題には

表 2 比較手法
Table 2 Comparison methods.

BP 誤差逆伝播法．
SGA 集団を分割しない通常の GA．
SGA 　　　　　
+ウイルス集団

集団を分割しない SGAに対して，ウ
イルス集団を用いた場合．

移住（n世代ごと） 集団を分割して n 世代ごとに移住を行
う．本論文では隣接する島と 1 個体交
換するとで移住を行う．

ウイルス単体 　　
（同じ位置） 　　
（任意の位置）

ウイルス集団を生成せずに，抽出した
ウイルスは感染を行った後，すぐに破
棄する．（同じ位置）は，抽出元と同じ位
置のニューロンに感染させた場合．（任
意の位置）は，抽出元のニューロンの
位置に依存せず，任意の位置に感染さ
せた場合とする．

ウイルス集団 　　
［本手法］ 　　　
（変異あり） 　　
（変異なし）

ウイルス集団を生成する際，（変異なし）
はウイルスの突然変異を行わない場合．
（変異あり）は，ウイルスの突然変異を
行う場合．

表 3 実験 1 の結果
Table 3 Experimental results 1.

手法 学習性効率 評価回数
（%） （×103）

BP 71.0 1.19

SGA 73.9 8.05

SGA+ウイルス集団 76.6 7.87

移住（1 世代ごと） 79.1 7.95

移住（10 世代ごと） 83.7 8.35

移住（50 世代ごと） 88.6 10.38

ウイルス単体（同じ位置） 91.7 8.77

ウイルス単体（任意の位置） 96.7 8.26

ウイルス集団（変異なし） 97.7 9.63

ウイルス集団（変異あり） 98.3 8.94

表 4 実験 2 の結果
Table 4 Experimental results 2.

手法 学習性効率 評価回数
（%） （×105）

BP 34 1.50

SGA 47 4.75

SGA+ウイルス集団 53 4.56

移住（1 世代ごと） 53 4.59

移住（10 世代ごと） 55 4.95

移住（50 世代ごと） 47 4.87

移住（100 世代ごと） 54 4.68

移住（500 世代ごと） 50 5.31

ウイルス単体（同じ位置） 66 3.97

ウイルス単体（任意の位置） 79 4.21

ウイルス集団（変異なし） 82 4.44

ウイルス集団（変異あり） 86 4.63

不向きであると考えられる．

しかし，学習が成功したときの評価回数は GA より

も少なく，探索速度は GA よりも優れているといえ

る．実験 3では，局所解に陥ってしまい，すべての学

習データを正しく出力することはできなかった．
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表 5 実験 3 の結果
Table 5 Experimental results 3.

手法 学習性効率 評価回数
（%） （×105）

BP 0 -

SGA 46 4.71

SGA+ウイルス集団 48 4.69

移住（1 世代ごと） 52 4.52

移住（10 世代ごと） 54 5.11

移住（50 世代ごと） 50 5.30

移住（100 世代ごと） 63 5.65

移住（500 世代ごと） 62 5.53

ウイルス単体（同じ位置） 60 6.31

ウイルス単体（任意の位置） 60 6.27

ウイルス集団（変異なし） 65 5.91

ウイルス集団（変異あり） 77 6.37

( 2 ) 実験 1，2，3ともに，SGAの学習成功率は，

移住を用いた GAの学習成功率以下になっている．し

かし，それぞれの実験で移住の間隔が最も長いとき

は，SGAよりも学習成功までにかかる世代数は平均

で 119%長かった．

( 3 ) 単一集団に対するウイルス感染の効果を確認

するため，SGAと SGA+ウイルス集団を比較した．

すべての実験において，学習成功率と評価回数の両方

ともに SGA+ウイルス集団の方が優れていることが

分かる．

一方，島モデルを用いた場合（BP，SGA，SGA+ウ

イルス集団以外の手法）と SGA+ウイルス集団を比

較すると，評価回数は小さくなっているが，学習成功

率の方は低くなっている．これは，単一集団に対して

ウイルス感染を導入すると，収束性は向上するが多様

性の維持が難しくなり，局所最適解に陥りやすくなっ

たためと考えられる．

( 4 ) ウイルス単体（同じ位置）とウイルス単体（任

意の位置）の比較を行った．これは，通常の移住操作

では起こりえない別の位置への感染の有効性を確認す

るためである．

実験 1，2から，ウイルスを同じ位置のニューロンに

感染（同じ位置）させるよりも，任意の位置のニュー

ロンに感染（任意の位置）させることにより学習成功

率が向上していることが分かる．しかし，表 5から分

かるとおり，実験 3では差はでなかった．

( 5 ) ウイルス集団GAは，すべての実験において

ほかの手法よりも高い学習成功率を示している．ウイ

ルス集団において，ウイルスの突然変異を行わない場

合（変異なし）と，突然変異を行った場合（変異あり）

では，後者の方が高い学習成功率を示した．ウイルス

集団における選択と突然変異により，ウイルス集団そ

のものの進化が行われたことが，探索性能向上に貢献

図 6 各世代における最良適応度の推移
Fig. 6 Best fitness in each generation.

表 6 ウイルスのタイプ
Table 6 Virus type.

ウイルスタイプ ウイルス
A v1 = v2 � v5

B v3 = v4

C v6 � v7, v6 � v7

D v8 = v10

=：すべて等しい，�：1 カ所だけ違う

表 7 ウイルスの分布状況
Table 7 Virus distribution situation.

S1 S2

c1
e C -

c2
e B -

c3
e C D

c4
e A B

cm
e ：島 m の最良個体

-：ウイルス以外

していると考えられる．

しかし，学習成功までの世代数には大きな差はなく，

むしろ実験 3のように，移住操作を行った場合よりも

遅くなることもあった．

4.4 ウイルスの分布

次に，実際にウイルス集団がどのような形で保持さ

れているかを確認するために，実験 1 の学習中（75

世代目，図 6）のウイルス集団の状況を示す．ウイル

ス数を 10とし，ウイルス自身の突然変異は行わずに

確認した．ウイルス集団の各ウイルスを，それぞれ似

たウイルスどうしを同じウイルスのタイプとしてま

とめ，それらのウイルスが各島の最良個体中にどのよ

うに分布しているかを調べた．ここで似たウイルスと

は，結合係数の値がすべて等しいか，1カ所だけ違う

場合とする．ウイルス (v1, · · · , v10) を 4つのタイプ

(A, · · · , D) に分類することができた．まとめた結果

を表 6 に示す．

また，表 7 は各島の最良個体の染色体上に，どの

タイプのウイルスが存在しているかを示したものであ
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表 8 ウイルス感染と突然変異の効果の比較
Table 8 Comparison between infection with mutation.

突然変異の単位 ウイルス 学習成功率 評価回数
感染 （%） （×103）

遺伝子座 なし 73.9 8.05

中間ニューロン なし 69.4 9.44

遺伝子座 あり 76.6 7.87

る．c1
e の S1 と c3

e の S1 には，タイプ Cのウイルス

が存在していた．また，c2
e の S1 と c4

e の S2 には，

タイプ Bのウイルスが存在していた．この場合，タ

イプ Bと Cのウイルスは複数の島の最良個体中に含

まれていたことから，有効なスキーマであったと考え

られる．

特にタイプ Bのウイルスは，c2
e と c4

e で Si の位置

が異なっており，これは通常の移住では起こりえない

現象であると考えられる．このことから，ウイルス感

染操作は移住操作よりも幅広い探索を行うことが可能

であるといえる．

個体集団は各島で独立に進化を行う．その結果，解

を得るのに必要な機能の組合せを獲得する．この機能

をウイルスとして抽出し，他の島の個体に感染させる．

この際，任意の位置に感染するため，似た機能を持っ

たニューロンの位置が異なっていた場合でも感染をす

ることができる．また，ニューロン単位での感染のみ

なので，別の島どうしで同じ個体に収束する危険性が

少ないといえる．

4.5 ウイルス感染と突然変異の効果の比較

ウイルス感染の効果と突然変異の効果を比較するた

め，SGAに対して次のような実験を行った．突然変

異を起こす単位をウイルスと同じ Si とし，突然変異

を起こす際は Si に含まれるすべての係数に突然変異

を起こした．テスト問題は実験 1とし，他の実験条件

は表 1 と同じとする．

結果を表 8 に示す．表 8 から分かるとおり，中間

ニューロン単位にウイルス感染を行った場合が最も良

く，逆に，中間ニューロン単位に突然変異を行った場

合が最も悪くなった．この結果から，ウイルスの感染

は意味のあるスキーマの伝播であり，突然変異的な要

素を含むものの，単純に突然変異的な要素を強くして

いるものではないと考えられる．

5. お わ り に

本論文ではウイルス感染を用いた島モデル GAによ

る NNの学習方法を示した．本手法は，遺伝子座の位

置に依存せずに遺伝情報を伝播し，ウイルス集団を生

成することで，幅広く効率の良い探索を行うものであ

る．また，3つのテスト問題に対して，一般的な NN

の学習の方法である BPや，SGA，通常の移住操作を

用いた GAと比較した結果，学習成功率が優れていた

ことを確認した．

本論文で提案したウイルス感染を用いた GAは，学

習成功率に関しては性能の向上が見られたが，学習速

度に関しては大きな差は見られなかった．この点を改

善するためには，交叉・突然変異・感染のそれぞれの

操作が各世代において，個体の進化にどの程度影響し

ているかという解析が必要と考えている．また，局所

探索手法である BPを GAと組み合わせることでも，

探索速度の向上を図ることができると考える．

今後の課題としては，局所探索手法である BPを併

用した手法や，他のウイルス感染を用いた手法，特に

種を有するウイルス進化型 GA，格子近傍モデルを用

いた GAとの比較が重要であると考えている．また，

本手法を実用的な問題に適用することで，本手法の有

効性を確かめることも重要な課題と考える．

また，本手法は 1つのニューロンに結合している係

数の組をウイルスとして抽出するため，中間層の数を

増やした場合でも適用できるものと考える．
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