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libRCGA: 動力学モデルの高速なパラメータ推定
のための遺伝的アルゴリズムライブラリ

前田 和勲1,2 Fred C. Boogerd3 倉田 博之2,4

概要：生化学システムの動的な振る舞いを知るためには動力学モデルの構築が不可欠である．しかし，モ
デルを構築するには，モデルに含まれる動力学パラメータを推定する必要があり，この部分がモデル構築

のボトルネックになっている．我々は，この問題を解決するために，遺伝的アルゴリズムの C言語ライブ

ラリ libRCGA を開発した．このライブラリの特徴は，並列計算可能であること，確率的ランキングが使え

ることの２点である．本稿では，libRCGAの特徴を紹介するとともに，libRCGA が既存のライブラリよ

りも高い性能を持つことを示す．libRCGAは，http://kurata21.bio.kyutech.ac.jp/maeda/index.htmlあ

るいは GitHubで入手できる．

1. はじめに

動力学モデルの構築は，生化学システムの動的な振る舞

いを解析するのに不可欠である [1]．解析に用いることがで

きる現実的な動力学モデルを構築するには，モデルの挙動

が実験データと一致するように動力学パラメータの値を推

定する必要がある．これは逆問題の１つであり，パラメー

タ推定問題と呼ばれる [2]．現在でもパラメータ推定は動

力学モデル構築のボトルネックとして残されている．

パラメータ推定には高い計算コストがかかる．動力学

モデルは常微分方程式 (Ordinary Differential Equation:

ODE)で表現されることが多い．モデルの挙動と実験デー

タの一致性を定量化するためには，ODEを数値積分する

必要があり，これには大きな計算コストがかかる [3]．ま

た，パラメータ推定問題には強い非線形性があり，多数の

局所解が存在する（多峰性である）ことが多い [2]．このた

め，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)のよう

な集団に基づく確率的最適化アルゴリズムが適している．

このようなアルゴリズムは，一般に大きな計算コストがか

かる．従って，パラメータ推定には高性能な計算環境が不

可欠である．

動力学モデルが現実的であるとみなされるにはパラメー

タ推定の実験データ以外にも基本的な生物学的な制約を満
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たす必要がある．例えば，生物ではほとんどの代謝物濃度

は 10 mM以下であるし，分子の結合解離反応は酵素反応

よりも遥かに速い．制約付き最適化問題の定式化を使うこ

とで，このような生物学的知見をパラメータ推定問題に組

み込むことができる [4]．しかし，多くの最適化アルゴリズ

ムは制約なし最適化問題を念頭に設計されている．

動力学モデルのパラメータ推定を高速化するために，

我々は，実数値遺伝的アルゴリズム (Real-coded genetic

algorithm: RCGA) の C 言語ライブラリ libRCGA を開

発した [5]．libRCGA では，Unimodal Normal Distribu-

tion Crossover/Minimal Generation Gap (UNDX/MGG)

と Real-coded Ensamble Crossover star/Just Generation

Gap (REXstar/JGG)の２つがMessage Passing Interface

(MPI)を使って並列実装されている．このため，libRCGA

を用いることで高性能計算環境上で高速なパラメータ推定

を実現できる．また，確率的ランキングを使うことで制約

付き最適化問題も効率的に解くことができる．本稿では，

libRCGAの特徴を紹介するとともに，libRCGA が既存の

ライブラリよりも高い性能を持つことを示す．

2. 方法

2.1 パラメータ推定問題

パラメータ推定問題は，次の制約付き最適化問題として

扱うことができる．

minimize f(x), (1)

subject to g(x) ≤ 0, (2)

xlb ≤ x ≤ xub (3)
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ここで，x = (x1, x2, ...)は設計変数ベクトル，f は目的関

数，g = (g1, g2, ...)は制約関数ベクトルである．gi > 0の

とき，i番目の制約が満たされていないことを示す．xlb と

xub は，それぞれ設計変数の下限と上限を決めるベクトル

であり，これらによって探索空間が決まる．式 2を満たす

空間は可能領域 (feasible region)と呼ばれる．制約なし問

題では式 2は省略される．

2.2 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム (GA)は，生物の進化を模倣した最

適化アルゴリズムの１つである [6]．基本的な手順は次の

通りである．

( 1 ) 初期集団を生成する．ここで，集団内の各個体は設計

変数ベクトルである．

( 2 ) 集団内からいくつかの個体を選び出す．選び出された

個体は親個体と呼ばれる．

( 3 ) 親個体をもとにして子個体を生成する．

( 4 ) 良い子個体を選択する．制約付き最適化においては，

良い個体とは，小さい目的関数値と制約関数値を与え

る個体のことを指す．

( 5 ) 選択した子個体で集団内の親個体を置き換える．

( 6 ) 終了条件が満たされたら終了する．そうでなければ，

ステップ (2)に戻る．

多くの場合，十分に良い個体が得られた場合や，事前に決

められた最大世代数に達した場合に GAは終了する．動力

学モデルのパラメータ推定では，RCGAが用いられる．こ

の場合，それぞれの個体は１組の動力学パラメータを表す

実数値ベクトルとなる．そして，ステップ (4)における良

い個体とは，実験データとの良い一致を与える動力学パラ

メータ値のベクトルである．

2.3 libRCGA

パラメータ推定問題は計算コストがかかるので，スーパー

コンピュータのようなマルチコア-マルチノード計算環境の

計算性能を引き出すことが重要である．これを達成するた

めに，我々は libRCGAを開発した [5]．libRCGAを用いる

ことで，C言語や並列計算，RCGAの深い知識がなくても

高性能計算環境で高速なパラメータ推定を行うことができ

る．libRCGAの全体像を図１に示す．libRCGAは現在，

UNDX/MGGと REXstar/JGGという２つの RCGAを実

装している．制約付き最適化問題のために，確率的ランキ

ングを使用できる．RCGAは，逐次あるいは並列プログラ

ムとして実行できる．libRCGAはMPI以外に外部のソフ

トウェアやライブラリを必要としないので，Linux/UNIX

だけでなく Windows や macOS でも利用できる．また，

スーパーコンピュータに限らず多くのコンピュータで利用

できる．

libRCGA

REX
star
/JGGUNDX/MGG

逐次 並列

単純ランキング 確率的ランキング

図 1 libRCGA の全体像．

2.3.1 UNDX/MGG

UNDX/MGG は，交叉法に UNDX[7]，世代交代法に

MGG[8]を使うRCGAである．UNDX/MGGは，動力学モ

デルの構築で長く使われてきた [9], [10], [11], [12], [13], [14]．

UNDXは，親個体の性質を子個体にうまく伝えることがで

きる．MGGは，緩やかな世代交代によって探索が局所解

に陥ることを防ぐ．UNDX/MGGは，局所解に陥りにく

いが探索が遅い．

2.3.2 REXstar/JGG

REXstar/JGGは，交叉法にREXstar，世代交代法に JGG

を使う RCGAである [15]．REXstar/JGGは，最近では代

謝モデルのパラメータ推定 [16]や遺伝子ネットワークの推

定 [17]に用いられている．REXstar は，親個体の情報をも

とにして，より良い個体が得られそうな領域に子個体を生

成する．JGGは，子個体の生成に使われた親個体全てを子

個体で置き換える．このため，REXstar/JGGは素早い探

索が行える．

2.3.3 制約付き最適化問題の取り扱い

UNDX/MGGとREXstar/JGGは，制約なし最適化問題

を解くためのアルゴリズムである．ここでは，UNDX/MGG

と REXstar/JGGを使って制約付き最適化問題を扱う方法

について説明する．制約が満たされているか調べるため

に，一般にペナルティ関数 ϕが用いられる．

ϕ(x) =

n∑
i=1

[max{0, gi(x)}]2 (4)

ここで，xは設計変数ベクトルであり，gi は i番目の制約

関数，nは制約関数の数である．i番目の制約が満たされて

いるとき gi ≤ 0となる．従って，ϕ = 0のとき全ての制約

が満たされていることを示す．制約付き最適化問題では，

この ϕと目的関数 f（式 1参照）を同時に小さくする必要

がある．問題は，この２つの指標を使ってどのように個体

をランキングするかである．

最も単純なランキング方法は次のようなものである．次

の２つの条件のうち１つでも満たせば，個体 x1 が個体 x2

よりも良い個体とみなされる [18]．

ϕ(x1) < ϕ(x2), (5)

ϕ(x1) = ϕ(x2) AND f(x1) < f(x2) (6)

このランキング方法では，常に ϕが f よりも重要とみなさ
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表 1 制約なしベンチマーク問題 [15] における探索成功回数．それぞれの最適化アルゴリズム

を各問題に対して 100 回適用した．改良 (µ, λ)-ES には libSRES，UNDX/MGG と

REXstar/JGG には libRCGA を用いた．

探索成功回数

設計変数の数 悪スケール性 変数間依存性 多峰性 改良 (µ, λ)-ES UNDX/MGG REXstar/JGG

Sphere 100 なし なし なし 100 100 100

Scaled Sphere 100 あり なし なし 100 0 100

Ellipsoid 100 あり なし なし 100 0 100

Cigar 100 あり なし なし 100 0 100

k-tablet 100 あり なし なし 100 0 100

MM Benchmark 100 あり あり なし 100 0 100

Rosenbrock (star) 50 なし あり なし 0 100 91

Rosenbrock (chain) 100 なし あり なし 87 0 100

Ackley 50 なし あり あり 13 100 100

Bohachevsky 50 なし なし あり 0 92 100

Rastrigin 20 なし なし あり 0 73 87

Schaffer 20 なし あり あり 0 0 100

Schwefel 10 なし なし あり 21 77 54

れている．本稿では，このランキング法を単純ランキング

と呼ぶことにする．この方法の問題点は，探索初期におい

て ϕ > 0の個体が集団内から淘汰されてしまい，探索空間

の限定された領域しか探索されなくなることである [19]．

確率的ランキングは f と ϕの重みのバランスをとること

で単純ランキングの問題を解決する [19]．確率的ランキン

グでは，２つの個体の比較は f と ϕどちらかに基づいて行

われるが，実際にどちらに基づくかは比較ごとにランダム

に決められる．f が使われる確率 (Pf )が ϕが使われる確

率よりも若干低くなるように設定した場合，確率的ランキ

ングは効果的に働くことが知られている．確率的ランキン

グは，バブルソートに似たアルゴリズムによって実装でき

る [19]．

2.4 libSRES (既存のライブラリ)

本稿では，libRCGAの性能を評価するために libSRES

との比較を行う．libSRESは，Jiらによって開発された確

率的ランキング進化戦略 (Stochastic Ranking Evolution

Strategy: SRES)の C言語ライブラリである [20]．SRES

は，改良 (µ, λ)-進化戦略 (ES)と確率的ランキングを組み

合わせたものである．改良 (µ, λ)-ESでは，交叉ではなく，

親個体の変異によって子個体が生成される．これまでに

SRESが動力学モデルのパラメータ推定において高い性能

を示すことが報告されている [21]．このため，いくつかの

ソフトウェアが libSRESをパラメータ推定エンジンとして

採用している [22], [23], [24], [25]．

3. 結果と考察

本稿で示す全ての計算機実験には，スーパーコンピュータ

Shirokane3の Intel Xeon E5-2670 v3 (2.3 GHz)を用いた．

3.1 ベンチマーク問題

libRCGAの性能を評価するために，表１の 13個の制約

なしベンチマーク問題に対して libRCGAのUNDX/MGG

と REXstar/JGGを適用した．f ≤ 10−6 となる設計変数

ベクトルが得られた場合に探索が成功したとみなした．比

較対象として libSRESの改良 (µ, λ)-ESもベンチマーク問

題に適用した．

表 1に示すとおり，改良 (µ, λ)-ESは，Rosenbrock (star)

と多峰性の問題 (Bohachevsky，Rastrigin，Schaffer)にお

いて全ての試行で探索に失敗した．一方，UNDX/MGG

は悪スケールの問題 (Scaled Sphere，Ellipsoid，Cigar，k-

tablet，MM benchmark)と Rosenbrock (chain)，Schaffer

において，全ての試行で探索に失敗した．これに対して，

REXstar/JGGは全ての問題で探索に成功した．

次に，表 2の 13個の制約付きベンチマーク問題に対し

て改良 (µ, λ)-ES，UNDX/MGG，REXstar/JGGを適用し

た．ϕ = 0かつ f が既知の最小値から 1 % 以内となる設計

変数ベクトルが得られた場合に探索が成功したとみなした．

改良 (µ, λ)-ES と確率的ランキングを組み合わせた場

合，全ての問題に対して探索に成功した．これに対して，

UNDX/MGGとREXstar/JGGでは，確率的ランキングを

組み合わせた場合でも少なくとも１つの問題で探索に失敗

した．

以上の結果をまとめると，制約なしベンチマーク問題に

おいて，REXstar/JGGは改良 (µ, λ)-ESや UNDX/MGG

よりも優れている．一方，制約付きベンチマーク問題に関

しては，改良 (µ, λ)-ESが最も優れている．

3.2 パラメータ推定問題

次に，実際のパラメータ推定問題に対する libRCGAの性

能を評価するために，Three-stepモデルとHIVモデルとい
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表 2 制約付きベンチマーク問題 [19], [20]における探索成功回数．それぞれの最適化アルゴリ

ズムを各問題に対して 100 回適用した．改良 (µ, λ)-ES には libSRES，UNDX/MGG

と REXstar/JGGには libRCGAを用いた．”単純”は単純ランキング，”確率的”は確率

的ランキング (Pf = 0.45) を表す．確率的ランキングを組み合わせた改良 (µ, λ)-ES は

SRES として知られている．
探索成功回数

改良 (µ, λ)-ES UNDX/MGG REXstar/JGG

設計変数の数 制約数 単純 確率的 単純 確率的 単純 確率的

ex1 13 9 100 99 8 2 99 99

ex2 20 2 12 13 1 0 4 5

ex3 10 1 93 100 100 100 0 100

ex4 5 6 100 100 100 100 100 100

ex5 4 5 39 100 100 100 21 0

ex6 2 2 100 100 100 100 100 100

ex7 10 8 100 100 100 100 100 100

ex8 2 2 100 100 100 100 100 100

ex9 7 4 100 100 100 100 100 100

ex10 8 6 100 100 93 0 100 43

ex11 2 1 100 100 100 100 100 100

ex12 3 1 100 100 100 100 100 100

ex13 5 3 0 84 0 100 0 11

100 101 102 103 104 105

計算時間 (秒)
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10-4
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104

108

目
的
関
数

100 101 102 103 104 105

計算時間 (秒)

10-2

10-1
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101

102

目
的
関
数

Three-step HIV

改良 (m, l)-ES
UNDX/MGG

REX
star

/JGG

A B

改良 (m, l)-ES

UNDX/MGG

REX
star

/JGG

図 2 目的関数 f の収束曲線．(A) Three-stepモデル，(B) HIVモデル．試行回数はアルゴリ

ズムごとに５回である．ランキングには確率的ランキング (Pf = 0.45) を用いた．従っ

て，ここで示した改良 (µ, λ)-ES は，SRES として知られるものと同じである．

う２つの動力学モデルのパラメータ推定を行った．この２

つのモデルは，最適化アルゴリズムの性能評価のために広

く用いられているものである [20], [21], [26], [27], [28], [29]．

目的関数 f は，モデル予測と実験データの自乗誤差の総和

である．

Three-stepモデルは，３つの酵素反応からなる直鎖状代

謝経路の動力学モデルである．このモデルは８つの ODE，

36の未知動力学パラメータを持つ．パラメータ推定の目的

は，16個の時系列実験データをモデルが再現できるように

することである．本来 Three-stepモデルのパラメータ推

定は制約なし最適化問題だが，本稿では，３つの酵素が似

た性質を持つことが既知であると仮定し，24個の制約を持

つ制約付き最適化問題とした．

HIVモデルは，HIVプロテイナーゼ反応とその阻害の動

力学モデルである．このモデルは９つの ODE，20の未知

パラメータを持つ．パラメータ推定の目的は，５つ時系列

データをモデルが再現できるようにすることである．本来

HIVモデルのパラメータ推定は制約なし最適化問題だが，

本稿では，阻害剤が基質よりも強く酵素に結合するといっ

た一般的な生物学的知識を制約として組み込むことで，12

の制約を持つ制約付き最適化問題とした．

改良 (µ, λ)-ES，UNDX/MGG，REXstar/JGGをThree-

step問題とHIV問題に適用した．計算機実験は Shirokane3

上で行い，31個の計算コアを使用した．Three-step問題にお

いて，REXstar/JGGは f < 10−3を 17分以内で達成した（図

2A）．一方，改良 (µ, λ)-ESは，f < 10−3を達成するのに少

なくとも 63分かかった．また，UNDX/MGGでは f = 397

が最小であった．HIV 問題において，REXstar/JGG は，

f ≈ 0.02を 15分以内で達成できた（図 2B）．一方，改良

(µ, λ)-ESと UNDX/MGGで得られた最小の f はそれぞ

れ 0.559と 0.562であった．

以上をまとめると，REXstar/JGGは，パラメータ推定
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図 3 並列数と台数効果．(A) Three-stepモデル，(B) HIVモデル．試行回数はアルゴリズム

ごとに５回である．シンボルは平均値，エラーバーは ± 標準偏差である．ランキングに
は確率的ランキング (Pf = 0.45) を用いた．従って，ここで示した改良 (µ, λ)-ES は，

SRES として知られるものと同じである．

問題において改良 (µ, λ)-ESと UNDX/MGGよりも優れ

ている．

3.3 並列化による計算速度向上の評価

一般に，逐次プログラムを X 個のプロセスに並列化し

た場合，計算速度の向上は X 倍よりも低くなる．これは

プログラム中に並列化できない部分があったり，並列化数

が上がるほどプロセス間の通信が増えたりするためであ

る．そこで，並列化によって libRCGAのUNDX/MGGと

REXstar/JGGの計算速度が実際にどれほど向上している

のか調べるための計算機実験を行った．具体的には，上記

の Three-step問題と HIV問題における計算時間をもとに

して台数効果を計算した．台数効果は次の式で計算できる．

台数効果 =
並列プログラムの計算速度
逐次プログラムの計算速度

=
逐次プログラムの計算時間
並列プログラムの計算時間

(7)

台数効果 = X の場合，逐次プログラムに比較して並列プ

ログラムの計算速度が X 倍であることを示す．

Three-step問題と HIV問題の両方において並列数が増

えるほど台数効果が向上した (図 3)．Three-stepモデルに

おいて，32 並列の場合の台数効果は，改良 (µ, λ)-ES で

18±5.5，UNDX/MGGで 15±1.0，REXstar/JGGで 18±0.5

であった (平均 ±標準偏差)．HIV問題では，改良 (µ, λ)-

ES，UNDX/MGG，REXstar/JGGの全てにおいて，32並

列の場合の台数効果は 27±0.3であった．

Three-stepモデルで台数効果が低い理由は次のように説

明できる．libRCGAの RCGAはマスターワーカーモデル

を使って並列化されている．並列数が nの場合，m個の

個体の評価 (目的関数 f と制約関数 gの計算)を n − 1個

のワーカープロセスで分担する．各ワーカーは，それぞれ

m/(n− 1)個の個体を評価するので，各ワーカーに配分さ

れる計算コストは一見すると等しいように思える．しかし，

パラメータ推定問題において，個体の評価にはODEの数値

積分が含まれる．このため，同じ数の個体が与えられても

実際の計算コストはワーカーごとに異なる．計算の終わっ

ていないワーカーを待つ時間は，計算の終わったワーカー

にとっては空き時間になってしまう．特に，Three-stepモ

デルは動力学パラメータの探索範囲が広く，動力学パラ

メータ値によって数値積分にかかる計算コストに大きなば

らつきがある．このため，Three-stepモデルでは台数効果

が向上しにくい．ワーカーにタスクを一括して渡すのでは

なく，計算の終わったワーカーに優先的にタスクを割り振

ることで台数効果がさらに改善できるかもしれない．

4. おわりに

本稿では，C言語ライブラリ libRCGAを紹介し，その

性能評価を行った．libRCGAを用いることで，高性能計

算環境において高速なパラメータ推定が行える．．また，確

率的ランキングを使うことで制約付き最適化問題も効率的

に解くことができる．

我々は，動力学モデルのパラメータ推定を高速化する目

的で libRCGAを開発したが，libRCGAは汎用的なRCGA

のライブラリであるので，パラメータ推定以外の最適化問

題にも適用できる．
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