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遺伝的アルゴリズムによるネットワーク特性量に着目

したネットワーク設計法

花田 良子，佐藤 史隆，廣安 知之，三木 光範，鈴木 泰博

本研究では，ネットワークの特性量を目的関数とした最適化問題として定式化し，ネットワークを設計する．設計さ
れたネットワークの持つ特性と複雑ネットワークの持つ特性とを調査，比較して検証することで，一般的に複雑ネッ
トワークが有する特性は何に起因しているかを探求するアプローチを提案する．本論文では，その基礎的な検討とし
て，最適化手法に遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithms：GA）を用いた場合のネットワーク生成の検討と，設
計したネットワークを複雑ネットワークの視点から検討する．本論文で目的とした特徴は，平均パス長やクラスター
係数である．設計したネットワークを検討した結果，これらの目的には一部トレードオフの関係が存在することが明
らかとなり，単一目的の GA よりも多目的 GA の適用により検討することが適当であることが明らかとなった．

In this study, designing networks is formulated as an optimization problem with objective functions re-

garding characteristics of networks. We introduce an approach to find the contributing factors to construct

complex networks by comparing and examining the characteristics between generated networks and the

complex network. In this paper, we apply a genetic algorithm (GA) as optimization method and examine

the network design focusing on characteristics of the complex network as basic studies for our proposal

approach. Here the average shortest movement distance and/or the cluster coefficient are used as objective

functions to construct networks. Through the experiments, it was clear that there was trade-off between

these two factors and the multi-objective design was more appropriate than single-objective one, for applying

our approach to real networks.

1 はじめに

近年，航空路のネットワークや人間関係のネット

ワークといった現実に存在するネットワークが複雑

ネットワークの特徴を有することが観察されている

[2]．また，それらのネットワークの生成過程におい

て，いかに複雑系の特徴を獲得するのか詳細な特徴の
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検討が注目を集めている．

例えば，タンパク質の相互作用を理解するために，

タンパク質群が構成するネットワークを複雑ネット

ワークの一種であると仮定し，その視点から検討す

る研究が進んでいる [2]．多くの実在するネットワー

クがスケールフリー・ネットワーク [1]のようなベキ

級数の特徴を持つことも知られ始めているが，ネット

ワークの発生，成長の要因など，未知な部分が多く存

在し，これらの研究が精力的に進められている．

複雑ネットワークの解析の手段として，ネットワー

クの設計に基づくアプローチがある．これは，ネット

ワークを発生させる要因を仮定し，ある条件の下で成

長をシミュレーションすることでネットワークの特性

を推測する手法であり，以下のような研究が行われて

いる．

• ルールに基づくネットワーク設計
スケールフリー・ネットワークのような特徴的な
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ネットワークを発生させるような，ネットワーク

の設計におけるルールに関する研究 [19]，ネット

ワークを成長させる際におけるルールの与え方

の検討に関する研究 [13]のように，ルール設定に

よる研究などがある．

• 最適化に基づくネットワーク設計
ネットワーク設計を最適化問題として定式化を

行い，ネットワークを生成する．最短経路，特定

のネットワークについてコストと遅延時間といっ

た複数の目的を最適化してネットワーク設計を行

う研究 [12]などがある．

本論文のアプローチは後者であり，ネットワーク設

計を最適化問題として定式化を行う研究を応用する．

ネットワークの特性量を目的関数として，最適化を用

いてネットワークを設計した後，その生成されたネッ

トワークを調査，検証するというアプローチを提案す

る．本研究では，目的関数となる特性量は任意である

が，ここでは平均パス長やクラスター係数を用いて，

提案するアプローチの有効性を検討する．ここでは，

プリミティブな特性量を用いているが，例えば，航空

路のネットワークにおける距離，ハブ空港，また，タ

ンパク質の相互作用ネットワークをモデル化した場

合のネットワークの特性の 1 つであるエネルギーフ

ローと距離とを同等に見ることができるため，実問題

への応用性が期待できる．最適化には，遺伝的アルゴ

リズム (Genetic Algorithm: GA) [8]を採用し，初期

個体にランダムネットワークを設計し，交叉，突然変

異を適用することで，目的を満たすネットワークを設

計する．GAを採用する理由は以下のとおりである．

(1) 解表現を工夫することでネットワークをダイ

レクトに操作できる

(2) 初期の探索ステップで解が未進化な状態でも，

完全な解候補として扱うことができる

(3) 多点を用いた探索のため，多目的問題への拡

張が容易

(3) については，実問題には多目的要因が多く見

られ，複数の特性を目的関数として与えた場合には，

ネットワーク (ノード間のリンク)の発生の原因およ

び成長のメカニズムもそうなる可能性があると推測

されるためである．本論文の後半において，遺伝的ア
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図 1 ネットワーク構成例

ルゴリズムにより多目的最適化問題として捉えるこ

との有用性について示し，さらに多目的遺伝的アルゴ

リズムを適用し，検討を行う．

2 ネットワーク特性量

ネットワークは，中継点である各点のノード（Node）

と，それらをエッジ（Edge）によりつなぎ合わせる

こと，つまりリンク（Link）させることにより構成

される．このネットワークを特徴づけるために，様々

な特性量が用いられる．ここでは，複雑ネットワーク

に関連するネットワーク特性量として代表的な平均パ

ス長，クラスター係数，次数分布の 3 つについて述

べる．

2. 1 平均パス長

ノード間の距離である最短パス長 (Path Length)

は，ネットワーク中のある 2つのノード間について，

辿っていく最小のエッジ数と定義される．また，ネッ

トワークに存在するすべてのノード間の最短パス長

を平均したものを，そのネットワークにおける平均パ

ス長と定義する [3]．ネットワークの簡略図を図 1 に

示す．

本来，ネットワーク特性量として用いられるパス長

は，ノード間の距離を含めない．しかし，現実には

ノード間に距離のあるケースが多いと考えられる．そ

こで本研究ではネットワーク作成の一例として各ノー

ド間の距離の最適化によりネットワークを作成する場

合を含めている．本研究では，その距離を平均最短移

動距離と定義し，式 1に平均最短移動距離 D の定義

式を示す．式 1において，ノード数を n，ノード iか

らノード j までの最短移動距離を Dij と表す．なお，

制約条件として本研究で扱う問題モデルではノード

数，エッジ数を固定する．
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D =
1

n(n − 1)

n∑
i=1

n∑
j=1

(
Dij

)
(i ̸= j) (1)

最短経路を求めるアルゴリズムには，ダイクストラ

法 [5]，ワーシャル・フロイド法 [14]，A*探索 [10]など

が挙げられる．本研究では，予備実験を行い，疎なグ

ラフ†1に対して有効であるとされ，かつ全てのノード
間の最短経路を求めるのに適しているとされるダイ

クストラ法を用いる．

2. 2 クラスター係数

クラスター係数はネットワークの中でノードが塊

になっている度合いである．ここで，クラスターと

は，3つのノードがそれぞれ 1本のエッジを介してつ

ながっている場合を示す．クラスター係数 C は，各

ノード i が持つクラスター係数 Ci の平均値であり，

式 2に示す式で定義される [21]．また，式 2において，

ノード数を N，ノード iが持つエッジ数を ki，クラ

スター数を Ei と表す．

C ≡ 1

N

N∑
i=1

Ci Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
(2)

2. 3 次数分布

次数分布とは，ネットワークにおけるノードごとの

エッジ数（ノードの次数）の分布のことである．多く

の大規模なネットワークは，ランダムグラフが予期す

るポアソン分布には従わず，ベキ乗則に従い，スケー

ルフリー性を持つことが明らかになってきている．

3 GAのネットワーク設計への適用

本章では，ネットワーク設計をする際に用いる遺伝

的アルゴリズムの概要，および実際に適用する際の検

討事項について述べる．

3. 1 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithms : GA）

は生物の進化のメカニズムを模倣した最適化手法で

†1 ノード数 N の時に N(N − 1)/2よりエッジ数が少な
いグラフ．

ある [8]．自然界では，環境に適合できない生物は死

滅していくが，環境に適合した個体は生き残り，子孫

を増やしていく．GAは，この自然界のメカニズムを

モデル化し，与えられた環境に最もよく適合したも

の，すなわち目的関数に対して最適値を与えるよう

な解を計算機上で求めようとする最適化手法である．

GAでは遺伝的オペレータ（選択，交叉，突然変異）

を繰り返すことにより，最適化を行う．GAの特徴の

1つとして，多点探索による大域的な解探索が可能で

あるということが挙げられる．よって，GAは，膨大

な探索空間を持つネットワーク構成を作成する問題に

適していると考えられる．また，ネットワークがラン

ダムな状態から複雑ネットワークへと進化するととら

えた場合，GAでの探索過程がその進化を擬似的にシ

ミュレートできることも期待できる．

3. 2 GAを適用する際の検討事項

本研究では，ネットワーク構成をGAにより設計す

る．その際に特に検討すべき項目は次の通りである．

• 交叉手法
• 突然変異手法
• 評価方法
• 解の多様性を維持するメカニズム
本節では，本研究で適用した方法について述べる．

これらの方法は既存方法であるが，対象問題に対して

どのような GAを設計するかが重要な点となる．

3. 2. 1 交叉手法

本研究が対象とする問題モデルでは，制約条件とし

てノード数，エッジ数が固定される．しかし各個体に

対して 1 点交叉や多点交叉などの一般的な交叉手法

を適用すると，固定されているエッジ数が制約条件か

ら外れてしまい，個体が壊れてしまう可能性がある．

そこで，このような問題を解決するために本研究で

は，以下に示す交叉手法を用いる．

—————————————————————–
【交叉】

Step1. 交叉の対象となる親 2個体について共通のエッ
ジと異なるエッジに分ける．

Step2. 共通するエッジは両方の子個体にそのまま残し，
残りのエッジは親個体間の異なるエッジをランダムに
選択する．

—————————————————————–
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図 2 交叉手法の概念図

用いる交叉手法の概念図を図 2に示す．この交叉手

法により，親個体の形質を受け継いだ子個体の生成が

期待できる．

3. 2. 2 突然変異手法

3. 2. 1項で述べた交叉と同様に，通常の突然変異法

を適用すると，固定されているエッジ数の制約条件を

満たさなくなる場合がある．そこで，突然変異を行っ

た後に，エッジ数が増減した場合には，制約条件を満

たすまでランダムに選びだされたビットを反転させる

操作を行う．

3. 2. 3 評価方法

本研究で着目するネットワーク特性量は，ノード間

の最短経路およびクラスター係数である．そのため，

GA の適合度 fDistance，fCluster は式 1 の D，式 2

の C をそれぞれ使用し，式 3，式 4とした．

fDistance = 1/D (3)

fCluster = C (4)

実在する多くのネットワークは，平均パス長が短

く，クラスター係数が大きな値を示す傾向があること

が知られている [2]．このことから，最短経路を目的

関数とした式 3 では，最小化問題としてスケーリン

グを行い，クラスター係数を目的関数とした式 4 で

は，最大化問題としてスケーリングを行っている．

4 GAを用いたネットワーク設計

複雑ネットワークは，2章において説明したネット

ワーク特性量を調査すると，クラスター係数が大き

表 1 パラメータ

世代交代モデル 　MGG

個体数 600

染色体長 5050

交叉回数 25

交叉率 1.0

サブ母集団数 1

突然変異率 1 / (染色体長)

選択手法 ランキングルーレット選択

く，かつランダムグラフのように小さな平均パス長を

持つことや，スケールフリーな次数分布を示す場合が

多い [2]．そこで，あるネットワーク特性量を最適化

したネットワークを作成し，他のネットワーク特性量

を調査することは有意義であると考えられる．

本章では，ネットワークの調査の一例として，テス

ト問題に対して GA を適用する．2 章に示した目的

関数をそれぞれ用いてネットワークを作成し，ネット

ワーク特性量間の変化を見ることにより，ネットワー

クの調査を行う．

提案した GA を検証するために，任意のノードの

配置，およびエッジ数を例題として与える必要があ

る．ここでは，ノードの配置として，巡回セールスマ

ン問題におけるベンチマーク集 TSPLIB [18] に収録

されている都市配置を用いている．本実験では例題

eil101の都市配置を用いた．この例題においてノード

数は 101 であり，これに対してエッジ数を 400 とし

た場合について実験を行った．この問題を eil101-400

とよぶこととする．

本研究では，予備実験により世代交代モデルに

Minimal Generation Gap（MGG） [16]を使用した．

実験に用いたパラメータを表 1 に示す．終了条件は

評価計算回数 1.5 × 107 とした．MGG における複

製選択後の交叉回数は 25とする．すなわち各世代に

50個の子個体を生成し生存選択を行う．

4. 1 平均最短移動距離の最適化

本節では，目的関数を平均最短移動距離としてネッ

トワークを作成し，クラスター係数の変化を見る．図
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図 3 平均最短移動距離およびクラスター係数の変化　　

目的関数：平均最短移動距離

3に，平均最短移動距離およびクラスター係数の変化

を示す．縦軸は平均最短移動距離とクラスター係数，

横軸は最適解更新回数を示している．また，後に示す

図 6(a)に最適化後のネットワーク構成を示す．

図 3より，平均最短移動距離の最適化が進むととも

に，クラスター係数が増加傾向にあることが確認で

きる．これは，平均最短移動距離の最適化が進むと，

図 6(a)から，比較的近いノード同士がリンクする場

合が多く確認でき，これによりランダムネットワーク

である初期個体と比較してクラスター性が高くなって

いることが要因であると考えられる．以上の実験よ

り，平均最短移動距離とクラスター係数には関連性が

あると考えられる．そこで，次節では，目的関数をク

ラスター係数として実験を行う．

4. 2 クラスター係数の最適化

本節では，目的関数をクラスター係数としてネッ

トワークを作成し，平均最短移動距離の変化を見る．

図 4 に平均最短移動距離およびクラスター係数の変

化を示す．また，後に示す図 6(b)に最適化後のネッ

トワーク構成を示す．

図 4より，クラスター係数の最適化を行った場合，

平均最短移動距離にはほとんど変化が見られないこ

とが確認できる．これはクラスター係数の最適化を

行った場合，図 6(b)からも確認できるように，ノー

ドの配置に関係なくクラスターを形成しようとする

ために，平均最短移動距離に影響しなかったと考えら

図 4 平均最短移動距離およびクラスター係数の変化　　

目的関数：クラスター係数

れる．しかしながら，図 3，図 4を比較すると，クラ

スター係数の最適化を行った場合は，平均最短移動距

離の最適化を行った場合よりもクラスター係数の大き

なネットワークを作成していることが確認できる．

5 多目的最適化によるネットワーク設計

4. 1節，4. 2節において示したように，目的関数と

なりうるネットワーク特性量は複数ある．本章では，

複数の目的を同時に最適化する多目的最適化問題と

して扱い，その有効性を示す．

5. 1 多目的最適化問題

最適化問題において目的関数が複数存在する場合，

その問題は特に多目的最適化問題と呼ばれる．

複数の目的関数の間にトレードオフの関係がある場

合，すべての目的関数を同時に最小化する解は存在し

ない．よって多目的最適化では「ある目的関数値を改

善するためには，少なくとも他の 1 つの目的関数値

を改悪せざるを得ない解」を求める．このような解の

概念は経済学者 Paretoによって導入されたため，パ

レート最適解（Pareto-optimal Solution）と呼ばれ

る [15]．

多目的最適化問題を解く方法としては，複数の目的

のそれぞれに重み付けを行い両方を同時に最適化す

る方法と，多目的遺伝的アルゴリズムを用いて最適化

を行う手法などが考えられる．
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図 5 平均最短移動距離およびクラスター係数の変化　　

目的関数：平均最短移動距離＋クラスター係数

5. 2 重み付けによるネットワーク設計

本節では平均最短移動距離，クラスター係数のそ

れぞれに重み付けを行い両方を同時に最適化する方

法を用いた．重み付けとしては以下の式を用い，GA

では f の最小化を行う．

f =
D

a
× WD − C

b
× WC (5)

式 5において平均最短移動距離を D，クラスター

係数を C，WD，WC をそれぞれの重み付けの値とす

る．また，平均最短移動距離とクラスター係数の値の

スケールが異なり，2つの値のバランスをとるための

係数 a，bを用いている．これは例題に依存し，ここ

では経験的に，a=50，b=1とした．

図 5に (WD，WC)=(0.5，0.5) としたときの平均

最短移動距離およびクラスター係数の変化を示す．ま

た，図 6(c)にその際の最適化後のネットワーク構成

を示す．

図 5 より，平均最短移動距離が減少傾向，クラス

ター係数が増大傾向であることが確認できる．

また，重み別に平均最短移動距離，クラスター係数

がどのように変化しているかを図 7および図 8にそ

れぞれ示す．図 9 に横軸を平均最短移動距離，縦軸

をクラスター係数とした最終結果のプロット図を示

す．重みは (WD，WC)=(1.0，0.0)，(0.7，0.3)，(0.5，

0.5)，(0.3，0.7)，(0.0，1.0)の 5通りであり，(WD，

WC)=(1.0，0.0)，(0.0，1.0) の時は，それぞれ平均

(a) 平均最短移動距離 (b) 

(c) 

クラスター係数

(W  ,W  )=(1.0,0.0)D C (W  ,W  )=(0.0,1.0)D C

平均最短移動距離 + クラスター係数
(W  ,W  )=(0.5,0.5)D C

図 6 最適化後のネットワーク構成

W  :0.0 D W  :1.0 C 

W  :0.3 D W  :0.7 C 

W  :0.5 D W  :0.5 C 

W  :1.0 D W  :0.0C 

W  :0.7 D W  :0.3C 

図 7 各目的関数における平均最短移動距離の変化

最短移動距離のみ最適化した場合，クラスター係数の

み最適化した場合となる．

図 7 より，平均最短移動距離とクラスター係数を

同時に最適化を行った場合，平均最短移動距離のみ最

適化を行った場合よりも距離は大きいが，クラスター

係数のみ最適化を行った場合よりも小さな距離のネッ

トワークが作成できていることが確認できる．また，

WD を大きく置いた場合ほど，平均最短移動距離の
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W  :0.0 D W  :1.0 C 

W  :0.3 D W  :0.7 C 

W  :0.7 D W  :0.3C 

W  :0.5 D W  :0.5 C 

W  :1.0 D W  :0.0C 

図 8 各目的関数におけるクラスター係数の変化

W  :0.0 D W  :1.0 C 

W  :1.0 D W  :0.0 C 

W  :0.7 D W  :0.3 C 

W  :0.5 D W  :0.5 C 

W  :0.3 D W  :0.7 C 

図 9 最適化後の結果

小さなネットワークを作成できていることが分かる．

次に図 8より，平均最短移動距離とクラスター係数

を同時に最適化を行った場合，クラスター係数のみ最

適化を行った場合よりもクラスター係数は小さいが，

平均最短移動距離のみ最適化を行った場合よりもクラ

スター係数の大きなネットワークを作成できているこ

とが確認できる．また，WC を大きくすると，クラス

ター係数の大きなネットワークを作成できているこ

とが分かる．よって多目的最適化により，平均最短移

動距離とクラスター係数のネットワーク特性量を同

時に最適化した場合に，平均最短移動距離が小さく，

クラスター係数のより大きなネットワークを作成でき

ることが確認できた．

図 9からも，それぞれの重みで特徴的なネットワー

クが作成できていることが確認でき，平均最短移動距

離とクラスター係数の間にトレードオフの関係があ

ることが予想される．

以上のことから，多目的最適化によりネットワーク

設計を行うことが有効であるといえる．しかしなが

ら，重み付けを行うことによるネットワーク設計は，

その重み付けの調整が非常に難しい．そこで，多目的

遺伝的アルゴリズムを用いてネットワーク設計を行

うことを試みる．多目的遺伝的アルゴリズム等によ

り図 9に示すような形でパレート最適解 [7]を提示す

ることは，Kumarらのコストや遅延時間のトレード

オフ関係のあるネットワーク設計を行う研究 [12]にお

いても有効性は示されている．本研究では，平均最短

移動距離とクラスター係数の 2 目的最適化問題に多

目的遺伝的アルゴリズムを適用する．次節において，

多目的遺伝的アルゴリズムの概要や適用，およびその

結果について述べる．

5. 3 多目的遺伝的アルゴリズムによるネットワー

ク設計

GAは多点探索であるため，従来の 1点探索による

手法と異なり一度の探索で複数存在するパレート最

適解を求めることが可能である．

パレート最適解集合を求める多目的 GA に関

する研究は，Fonseca らの MOGA [6]，Horn らの

NPGA [9], Srinivas らの NSGA [17] に代表される

ような，多様性を維持することを重点においた研究

から，近年では Zizler らの SPEA2 [20] や Deb らの

NSGA-II [4]など，多様性だけでなく精度と解探索速

度の向上を求めるアルゴリズムが開発されている．ま

た，設計変数空間における多様性を考慮した多目的遺

伝的アルゴリズムとして SPEA2+（Strength Pareto

Evolutionary Algorithm 2+）[11]がある．本研究で

は，SPEA2+を用いる．

ここでは，5. 2節と同様に平均最短移動距離とクラ

スター係数の 2目的の最適化を試みる．

対象問題には，これまでと同様に，TSPLIB [18]に

収録されている eil101の都市配置をノード配置とし

て用いる．この都市配置に対してエッジ数を 400 と

した場合（eil101-400）について実験を行う．実験に

用いたパラメータを表 2に示す．最大世代数は 1500

とした．
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表 2 パラメータ

個体数 800

交叉率 　　 1.0

染色体長 5050

突然変異率 　　 1 / (染色体長) 　

W  :0.0 D W  :1.0 C 

W  :0.3 D W  :0.7 C 

W  :0.5 D W  :0.5 C 

W  :0.7 D W  :0.3 C 

W  :1.0 D W  :0.0 C 

重み付け

多目的GA

図 10 多目的 GA と GA による結果の比較

5. 2節に示すGAにより重み付けを行って得られた

図 9に示す結果と，多目的 GAによる結果の両方を

重ね合わせたものを図 10に示す．横軸は平均最短移

動距離を示し，縦軸はクラスター係数を示す．

図 10から，多目的 GAにより，より小さな平均最

短移動距離，かつクラスター係数の大きな領域にお

いて，多様な特徴あるネットワーク構成を一度に設計

できていることが確認できる．また，重み付けを行っ

て最適化を行った場合と比較すると，平均最短移動距

離についてはほぼ同等のネットワーク構成が得られ

ており，クラスター係数は全体的に高く，ほぼ同じ移

動距離を有するネットワーク間で係数にバリエーショ

ンのある集合が得られていることがわかる．

次に，平均最短移動距離について縮尺を拡大した結

果を図 11に示す．また，図 12に図 11の世代別の解

探索の様子を示す．それぞれ，横軸は平均最短移動距

離を示し，縦軸はクラスター係数を示す．

図 11からも，多様な特徴あるネットワーク設計が

できていることが分かるが，平均最短移動距離の軸に

おいて不連続となることが確認できる．この不連続に

なる場合については，図 12から，解探索初期から不

連続となっており，進化していることが分かる．この

A

B

C

D

図 11 多目的 GA による結果

図 12 多目的 GA による世代別の解探索の様子

ことから，不連続になっているそれぞれのグループで

特徴が異なっていると予想できる．そこで，図 11に

おいて最も平均最短移動距離の小さなネットワーク，

クラスター係数の最も大きなネットワークに加え，不

連続になっているそれぞれのグループを代表するネッ

トワーク設計について，図 13にそのネットワーク構

成を示す．図 13 の各記号は，図 11 に示した記号と

対応している．

図 13から，各グループ（ネットワークA・Bとネッ

トワーク C・D）では，特徴が大きく異なることが確

認できる．Bと Cではクラスター係数ではほぼ差は

無いにも関わらず，平均最短移動距離に差があり，構

造にも大きな違いが見られる．そこで，ネットワー

ク B，Cに関する次数分布を図 14に示す．縦軸は各

ノードが持つエッジ数を示し，横軸は順位を示して

いる．
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(a) A (b) B

(c) C (d) D

図 13 得られたネットワーク構成

図 14 次数分布

図 14からネットワーク構成 Cではエッジを多く集

める巨大なハブとなるノードが確認できるが，ネット

ワーク構成 Bではそのような傾向が見られず，比較

的同程度のエッジを集めるノードが多い．このこと

から，図 11において，平均最短移動距離で不連続と

なっている各グループでは特徴が全く異なっている．

このように，GA や多目的 GA を用いた最適化に

よるネットワーク設計により，目的関数となっている

ネットワーク特性量以外にも新たな特徴の発見が数

多く見られる．これらのことから，GAや多目的 GA

を用いた最適化によるネットワーク設計とその解析

は，複雑ネットワークの特性の調査に有効であると考

えられる．また，本研究では TSPの都市配置をネッ

トワーク設計のテスト問題として用いたが，現実にあ

るネットワークのモデル化を行い，適用することでよ

り有効な実験を行うことが可能であると考えられる．

さらに，TSPの都市配置の場合と異なってノード間

に距離がない場合についても，適用は容易である．

6 まとめ

本論文では，複雑ネットワークの特性や挙動を理解

するために，最適化手法である GA を用いて，様々

な特徴を持つネットワークを設計し，調査することを

目的とした．ネットワーク特性量の 1 つである平均

最短移動距離，クラスター係数の最適化によりネット

ワーク設計を行い，それぞれの場合について関係性

の調査を行った．その結果，平均最短移動距離の最適

化を行った場合，初期個体であるランダムネットワー

クの状態と比較してクラスター係数が上昇する傾向

があった．また，多目的最適化を用いて複数のネット

ワーク特性量を同時に最適化し，ネットワーク設計を

行うことが有効であることを示した．

このように重み付けにより多目的最適化を行った

が，多目的 GA 等によりパレート解の提示を行うこ

とがさらに有効であると考えられる．そこで，多目的

GAを用いて，ネットワーク設計を行い，調査を行っ

た．その結果，GAを用いた場合よりも効率よく多く

の特徴あるネットワークの設計を行うことができた．

また，クラスター係数については，GAを用いた場合

よりも精度の高い最適化を行うことができた．この実

験により，クラスター係数の高いネットワークほど，

巨大なハブを持つネットワークを設計できる傾向にあ

ることが確認できた．

今後の課題として，並列処理を用いることで大規模

な問題においても対応することや，テスト問題ではな

く実問題に適用することが挙げられる．
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