
Vol. 0 No. 0 情報処理学会論文誌 1959

シミュレーテッドアニーリングを用いた自動プログラミング

藤 田 佳 久† 三 木 光 範††

橋 本 雅 文†† 廣 安 知 之††

本論文では，木構造により記述されたプログラムの生成を対象としたシミュレーテッドアニーリン
グ（SA）について検討する．SA では遺伝的プログラミング（GP）で用いられている突然変異を繰
り返し行うことでプログラムを生成する．Santa Fe trail 問題，Wall-following 問題，および 2 つ
の Symbolic Regression 問題に一定温度の温度スケジュールを用いる SA を適用した結果，ブロー
トが生じなかった．また，構文的イントロンが発生する可能性がある Santa Fe trail 問題，および
Wall-following 問題では，SA は良好な探索をすることができた．

Automatic Programming with Simulated Annealing

Yoshihisa Fujita,† Mitsunori Miki,†† Masafumi Hashimoto††

and Tomoyuki Hiroyasu††

In this paper, we examine Simulated Annealing (SA) to generate a program described by
tree structure. SA is a mutation-based method. SA with fixed temperature schedules applied
to the Santa Fe trail, Wall-following, and two Symbolic Regression problems. Bloating does
not occur in SA with fixed temperature schedules. In addition, SA obtained good solutions
in Santa Fe trail and Wall-following problems, which have the possibility of syntactic introns.

1. は じ め に

ロボットを制御するプログラムや関数などのコン

ピュータプログラムは，コンピュータを用いて自動生

成する場合がある．これは，コンピュータを用いるこ

とにより，あらかじめ人が想定できない状況にも対応

できるプログラムを生成できることや，複数台のロ

ボットが協調行動するような大規模・複雑なプログラ

ムを容易に生成することができるからである．

このようなプログラムをメタヒューリスティック手

法を用いて自動生成する代表的な手法として，遺伝的

プログラミング（Genetic Programming: GP）1)があ

る．GPは遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm:

GA）2) の遺伝子型を，木構造などの構造的表現が扱

えるよう拡張した手法であり，LISPの S式のような

木構造で記述できるプログラムを自動生成することが

できる．GPは選択・交叉・突然変異といった遺伝的

オペレータを繰り返し行うことで目的に適したプログ

ラムを生成する．これまでにGPは，ロボットの行動
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ルールや電子回路，関数，楽譜，画像フィルタなどを

木構造で表現することによって，ロボットの制御プロ

グラム3),4) や電子回路の設計5)，株価予測6)，音楽の

自動作曲7)，画像処理8) など様々な分野に応用されて

いる．

このようにメタヒューリスティック手法を用いたプ

ログラムの自動生成には，ほとんどの場合，GPが用い

られている．しかし，多くの最適化問題には，より効

率的に最適化を行うために，問題に適した探索手法が

用いられている．例えば，立体骨組の最適化9) やマイ

クロクラスタの最低エネルギー構造の予測10)などには

GAが用いられており，利得等化フィルタの最適化11)

や空港ターミナル領域での軌跡最適化12) などにはシ

ミュレーテッドアニーリング（Simulated Annealing:

SA）13) が用いられている．このことから，プログラ

ムの自動生成においても，問題に応じて探索手法を使

い分けることで，より効率的に最適化を行える可能性

があると考えられる．

そこで本研究では，GPの基となるGAと同じ代表

的なメタヒューリスティック手法の 1つである SAを用

いて木構造で表現できるプログラムの自動生成を行い，

標準的なGPと比較することで SAの可能性について

検討する．なお，本研究では，SAを用いたプログラ

1



2 情報処理学会論文誌 1959

ムの自動生成方法をシミュレーテッドアニーリングプ

ログラミング（Simulated Annealing Programming:

SAP）と呼ぶ．

SAの最大の特徴は，改良方向への遷移を認めるだ

けでなく，改悪方向への遷移も温度と呼ばれる制御パ

ラメータにより確率的に認めることである．これによ

り，SAは局所解を持つ問題でも最適解を得ることが

期待できる．

これまでに SA を用いたプログラムの自動生成の

研究は，O’Reillyら14),15) と Langdon16) によって行

われている．O’Reillyらの研究14),15)では新しい解候

補の生成方法に HVL-Mutate☆を用いることで SAは

GPと同等の性能を得ることができると報告されてお

り，Langdonの研究16) では the length neutral mu-

tation☆☆と呼ばれる新しい解候補の生成方法を用いる

ことで SAは GPの問題点であるブロート☆☆☆が生じ

ないと報告されている．このようにプログラムの自動

生成に SAを用いることは有効であると考えられる．

しかし，これらの研究では，SAの探索に多大な影

響を及ぼすパラメータである温度スケジュールについ

ては全く検討されていない．また，O’Reillyら14),15)

や Langdon16) の研究の後，SAを用いたプログラム

の自動生成の研究はされておらず，プログラムの自動

生成における SAの有効性はまだ十分に明らかになっ

ていないと考える．

本研究では，SAP において温度スケジュールを検

討し，標準的なGPと比較を行うことで，木構造で記

述できるプログラムの自動生成における SAの有効性

を明らかにする．

2. シミュレーテッドアニーリングプログラミ
ング（SAP）

シミュレーテッドアニーリングプログラミング（Sim-

ulated Annealing Programming: SAP）とは，金属

の焼き鈍しを模倣したメタヒューリスティック手法で

あるシミュレーテッドアニーリング（SA）を用いて，

木構造により記述されたプログラムを自動生成するこ

とを本研究では言う．SAPは GPにおける突然変異

をベースに探索を行う．

以下に SAPのアルゴリズムを示す．

STEP 1　　初期解候補の生成

初期解候補をランダムに生成し，その評価を行う．

☆ 木構造の変化をできる限り小さくする突然変異
☆☆ 挿入木のサイズを削除木のサイズとほぼ同等にする突然変異
☆☆☆ 探索が進むにつれてプログラムサイズが増大することであり，探

索の停滞や評価時間の増大をもたらす

Mutation point

Current candidate solution New candidate solution 

Deletion of the subtree

Insertion of a new subtree

図 1 SAP における新しい解候補の生成方法
Fig. 1 Generation method of a new candidate solution in

SAP

STEP 2　　生成処理

現在の解候補に対してGPの突然変異と同様の操作

を行うことで新しい解候補を生成し，その解候補を評

価する．具体的な生成方法は，現在の解候補に対して

ランダムに突然変異点を選択し，その点を根とする部

分木を削除し，ランダムに生成した部分木を挿入する

（図 1）．

STEP 3　　受理判定，状態遷移

現在の解候補の評価値 E と新しい解候補の評価値

E′との差分∆E(= E′−E)，および温度パラメータ T

により，新しい解候補に遷移するか否かの判定（受理

判定）を行う．受理判定には式 (1)に示すMetropolis

基準13) を用いる．

PAC =

{
1 if ∆E ≤ 0

exp(−∆E
T

) otherwise
(1)

ここで，PAC は受理確率であり，新しい解候補が改良

方向へ生成された場合は無条件で受理し，改悪方向へ

生成された場合でも確率的に受理する．改悪方向への

受理確率 PAC は，改悪幅∆E が小さいほど高く，ま

た，温度パラメータ T が大きいほど高いという特徴

を持つ．

STEP 4　　冷却

STEP2，および 3を所定の回数繰り返したならば，

温度パラメータ T を小さくする冷却を行う．冷却後

の温度 Tk+1 は，式 (2)によって決定する17)．

Tk+1 = γTk (0.8 ≤ γ < 1) (2)

ここで，γ は冷却率であり，Tk は現在の温度である．

冷却を行うことにより，改悪方向への遷移確率が低く

なる．

STEP 5　　終了判定

STEP2～4 を定められた回数行えば，探索を終了

する．

3. 温度パラメータが探索に及ぼす影響

3.1 温度パラメータの役割

SAの大きな特徴は，新しい解候補が改悪方向へ生
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(a)Santa Fe trail (b)Wall-following

図 2 テスト問題のフィールド
Fig. 2 Fields of test problems

成された場合でも，その解候補への遷移を確率的に認

めることである．この確率は式 (1)の Metropolis 基

準により決定され，その式から分かるように，改悪方

向への遷移確率は温度パラメータ T によって制御す

ることができる．この温度パラメータ T が大きい（高

温）場合，改悪方向への遷移を多く受理し，大域的な

探索が行われる．一方，温度パラメータ T が小さい

（低温）場合，改悪方向への遷移をほとんど認めず，局

所的な探索が行われる．

3.2 実験に用いるテスト問題

テスト問題は，GP の代表的なベンチマーク問題

である Santa Fe trail問題1)，Wall-following問題1)，

および複雑さが異なる 2 つの Symbolic Regression

問題（Simple Symbolic Regression 問題，Complex

Symbolic Regression問題）1) とする．

Santa Fe trail問題，およびWall-following問題は

構文的イントロンが発生する問題，すなわち，解を評

価する際に実行されないノードが含まれる可能性のあ

る問題である．また，Kozaの文献 1)では，Santa Fe

trail問題は 18ノードで，Wall-following問題は 145

ノードで解かれていることから，Wall-following問題

は Santa Fe trail問題より大規模な問題である．

一方，Symbolic Regression問題は構文的イントロ

ンが発生しない問題，すなわち，すべてのノードが解

の評価に影響を及ぼす問題である．

以下に，これらの問題について説明する．

3.2.1 Santa Fe trail

Santa Fe trail 問題とは，人工蟻 1 匹が図 2(a) に

示す 32× 32のマス目上に配置された餌を，限られた

エネルギー内でできるだけ多く獲得するプログラムを

生成する問題である1)．

非終端記号は｛IF-FOOD-AHEAD, PROGN2,

PROGN3｝，終端記号は｛LEFT, RIGHT, MOVE｝

である．IF-FOOD-AHEAD は引数を 2 つ持ち，人

工蟻の一マス前方に餌があれば第 1引数を，なければ

第 2引数を実行する．PROGNN は引数をN 個持ち，

第 1引数，第 2引数，· · ·，第N 引数の順に実行する．

この問題では，IF-FOOD-AHEADの連鎖により，構

文的イントロンが発生する．

評価関数 Eval 式 (3)は，餌の総数である Fmax(=

89)から人工蟻が獲得した餌の数 F を引いたものであ

り，すべてのエサを獲得すれば（Eval=0），探索が成

功したとする最小化問題である．

Eval = Fmax − F (3)

3.2.2 Wall-following

Wall-following問題1) とは，ロボットが不規則な壁

に囲まれた部屋で，壁に沿って移動するプログラムを

生成する問題である1)．部屋の環境は図 2(b) に示す

Kozaの文献 1)の環境と同様である．

非終端記号は｛IFLTE，PROGN2｝，終端記号は

｛S00，S01，S02，S03，…，S11，MSD，EDG，SS，

MF，MB，TR，TL｝である．IFLTEは引数を 4つ

持ち，第 1 引数の値が第 2 引数の値以下ならば第 3

引数を実行し，そうでなければ第 4引数を実行する．

S00～S11は各センサと壁との距離であり，SSはその

中の最小値である．MSD，および EDG は安全距離

を表しており，それぞれ 2.0，2.3の定数である．MF

は前進，MBは後退，TRは右旋回，TLは左旋回で

ある．この問題では IFLTEと終端記号の組合せによ

り，構文的イントロンが発生する．

評価関数 Eval 式 (4)は，壁際に設置されたタイル

の枚数である Nmax(= 56) からロボットが通過した

壁際のタイルの枚数 N を引いたものであり，すべて

のタイルを通過すれば（Eval=0），探索が成功したと

する最小化問題である．

Eval = Nmax − N (4)

3.2.3 Simple Symbolic Regression

Symbolic Regression問題とは，n組の入出力デー

タから未知の関数 fobj を同定する問題である1)．

Simple Symbolic Regression 問題は，その中でも

式 (5)に示す単純な関数 fobj を同定する問題である1)．

その関数 fobj の概形を図 3(a)に示す．

fobj(x) = x4 + x3 + x2 + x (5)

非終端記号は｛＋，×，－，％，sin，cos，exp，

rlog｝，終端記号は｛x｝である．

評価関数 Eval 式 (6)は，-1から 1の間を 0.1刻み

にした 21個の入力に対する出力誤差の絶対値の総和

であり，その総和が 0.01以下（Eval ≤ 0.01）の場合，

探索が成功したとする最小化問題である．prog は生

成されたプログラムである．
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(a)Simple Symbolic
Regression

(b)Complex Symbolic
Regression

図 3 同定する関数の概形
Fig. 3 Target functions

Eval =

20∑
i=0

∣∣prog(xi) − fobj(xi)| (6)

3.2.4 Complex Symbolic Regression

Complex Symbolic Regression 問題は，Symbolic

Regression問題の中でも式 (7)に示す複雑な関数 fobj

を同定する問題である18)．その関数 fobj の概形を

図 3(b)に示す．

fobj(x) = x3cos(x)sin(x)e−x (7)

(sin2(x)cos(x) − 1)

非終端記号は｛＋，×，－，％，sin，cos，exp，

rlog｝，終端記号は｛x，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，

0.7，0.8，0.9，1.0｝である．

評価関数 Eval 式 (8)は，0から 10の間を 0.1刻み

にした 101個の入力に対する出力誤差の絶対値の総和

であり，その総和が 2以下の場合（Eval ≤ 2），探索

が成功したとする最小化問題である．

Eval =

100∑
i=0

∣∣prog(xi) − fobj(xi)| (8)

3.3 温度パラメータが探索に及ぼす影響に関する

実験概要

SAPの温度パラメータが探索に及ぼす影響について

検討するために，一定温度の温度スケジュール19),20)

を用いて数値実験を行う．

Santa Fe trail問題，およびWall-following問題で

は温度 T を 2−6 から 26 までの間を等比的に分割し

た 13温度に対して，Simple Symbolic Regression問

題，および Complex Symbolic Regression問題では

2−12 から 26 までの間を等比的に分割した 19温度に

対して，それぞれ SAPによる探索を 50試行行う．評

価計算回数は Santa Fe trail問題，Wall-following問

題，および Complex Symbolic Regression問題は 40

万回であり，Simple Symbolic Regression問題は 10

万回である．

新しい解候補を生成する際に挿入する部分木の生成

方法は，GPの突然変異と同じ方法（最大の深さを 4☆，

非終端記号の選択率を 0.5）を用いる．この方法では，

Santa Fe trail問題では平均して深さ 1.5の部分木が，

Wall-following問題では平均して深さ 1.3の部分木が，

Simple Symbolic Regression問題，および Complex

Symbolic Regression問題では平均して深さ 1.7の部

分木が生成される．

3.4 温度パラメータが解に及ぼす影響

SAPの温度パラメータが解に及ぼす影響を図 4に

示す．図 4の横軸は温度，左軸は 50試行の最良解の

平均評価値，右軸は 50試行の最良解の平均プログラ

ムサイズ（ノード数）であり，評価値は 0に近いほど

良い値を示している．なお，最良解については，評価

値が同等の場合はプログラムサイズがより小さい方の

解を最良解としている．

図 4 より，温度パラメータは解の性能だけでなく，

プログラムサイズにも影響を及ぼしていることが分か

る．解の性能は，一定温度での探索により良好な解が

得られる温度領域（Santa Fe trail 問題では T = 22

付近，Wall-following問題では T = 21 付近，Simple

Symbolic Regression問題では T = 2−1 付近，Com-

plex Symbolic Regression 問題では T = 2−2 付近）

が存在していることが分かる（以下，このような温度

領域を重要温度領域19),20) と呼ぶ）．また，プログラ

ムサイズは，温度が低いほど大きいことが分かる．

3.5 温度パラメータがプログラムサイズの変化に

及ぼす影響

ブロートとは，探索が進むにつれてブログラムサイ

ズが増大する現象のことである21)．ブロートの発生

は，探索の停滞や探索時間，およびメモリ消費量の増

大をもたらす21)．これはプログラムサイズが大きくな

ると，探索空間が広がることやプログラムの評価時間

が長くなるからである．そのため，ブロートはGPの

最大の問題点とされており，新しい自動プログラミン

グ手法を開発する場合，ブロートについての議論を行

う必要があると考える．

そこで，SAPの温度パラメータがプログラムサイズ

の変化に及ぼす影響について検討する．3.3節の実験に

対して，100アニーリング期間中の平均プログラムサ

イズを算出し，それをプロットしたものを図 5に示す．

図 5の横軸は評価計算回数，縦軸はプログラムサイズ

である．図 5より，温度が低いほどプログラムサイズ

が大きく，広い探索空間で探索が行われていることが

分かる．特に，Wall-following問題，Simple Symbolic

☆ ルートノードの深さを 1 としている
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(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 4 温度が解に及ぼす影響
Fig. 4 Effect of the temperature on solution

Regression問題，およびComplex Symbolic Regres-

sion 問題では，改悪方向への遷移を認めない T = 0

の場合，探索が進むにつれてプログラムサイズが大き

くなっており，ブロートが生じていることが分かる．

一方，重要温度領域の温度（Santa Fe trail問題では

T = 22 付近，Wall-following問題では T = 21 付近，

Simple Symbolic Regression問題では T = 2−1付近，

Complex Symbolic Regression問題では T = 2−2 付

近）では，ブロートが生じていないことが分かる．

(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

1

4

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 5 温度がプログラムサイズの変化に及ぼす影響
Fig. 5 Effect of the temperature on the bloat

3.6 温度パラメータに関する考察

すべての問題において，温度が低いほどプログラム

サイズが大きく，広い探索空間で探索が行われた．こ

こでは，生成処理のオペレーション（部分木の交換）

が行われるノードの深さに着目して，このことについ

て考察する．

SAPでは，図 6に示すように，オペレーションが

行われるノードがルートノードに近い場合，新しく生

成される解候補のプログラムサイズは比較的小さくな

る（図 6は「木全体の深さに対するオペレーションが
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図 6 オペレーション時に挿入するノード数と削除するノード数
(Santa Fe trail)

Fig. 6 Number of insert and delete nodes during

operation

行われたノードの深さの比率（オペレーションが行わ

れたノードの深さ/木全体の深さ）」とその時に「挿入

されたノード数，および削除されたノード数」の関係

を示しており，横軸は 0に近いほどルートノード付近

でオペレーションが行われたこと表している）．また，

図 7に示すように，オペレーションが行われるノード

がルートノードに近い場合，これまでに評価をした多

くのノードが削除される代わりに，評価をしていない

ランダムに生成したノードが挿入されるため，評価が

悪くなる可能性が高い（図 7は「木全体の深さに対す

るオペレーションが行われたノードの深さの比率」と

その時に生成された解候補が「改良した割合，改悪し

た割合，同等の割合」の関係を示している）．

よって，温度が高いほどルートノード付近でオペ

レーションが行われたようなプログラムサイズが小さ

くなる解候補を受理しやすいため，高温ではプログラ

ムサイズが小さくなったと考えられる．一方，温度が

低いほどそのような解候補を受理しにくいために，低

温ではプログラムサイズが大きくなったと考えられる．

また，「適応度の悪化」と「プログラムサイズの減

少」の関係について検討する．その結果を図 8に示す．

図 8の横軸は生成処理が行われた時の適応度の差分で

あり，右へいくほど適応度の悪化を表している．図 8

より，評価が悪くなる解候補が生成されると，プログ

ラムサイズは平均すると小さくなっていることが分か

る．また，適応度が悪化するにつれてプログラムサイ

ズの減少量は大きくなっていることが分かる．以上よ

り，評価が悪くなる解候補に多く遷移することでプロ

グラムサイズが小さくなると考えれる．

4. 温度スケジュールが探索に及ぼす影響

4.1 温度スケジュールとは

一般的に SAでは，温度スケジュールに冷却を用い

図 7 新しい解候補が改良する割合，改悪する割合，同等の割合
(Santa Fe trail)

Fig. 7 Improvement rate, uphill rate, and equal rate

図 8 適応度の悪化とプログラムサイズの増減の関係 (Santa Fe

trail)

Fig. 8 Relations of deterioration of fitness and program

size

る．冷却を用いる温度スケジュールでは，温度を高温

から徐々に低温へ下げていくことで，大域的な探索か

ら局所的な探索へと徐々にシフトしていく．その初期

温度，すなわち最高温度はすべての局所解を抜け出す

ような十分高い温度に設定し，探索終了時の温度，す

なわち最低温度は解が収束するような低い温度に設定

する22),23)．これらは，最高温度が低すぎると局所解

からの脱出が困難となることや，最低温度が高すぎる

と局所的探索が十分に行われず最適解に到達すること

が困難になるからである．

一方，一定温度での探索によって良好な解が得られ

る温度領域が存在し，その温度スケジュールで得られ

る解が一般的な冷却を用いる場合より良好であること

も報告されている19),20)．

4.2 温度スケジュールが探索に及ぼす影響に関す

る実験概要

SAP の温度スケジュールが探索に及ぼす影響につ

いて検討するために，一定温度の温度スケジュールを

用いる SAP（以下，一定温度 SAP）と冷却を用いる

SAP（以下，冷却 SAP）の比較を行う．

一定温度 SAPで用いるパラメータを表 1に，冷却
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SAPで用いるパラメータを表 2に示す．ここで Tfixed

は一定温度，Tmax は最高温度，Tmin は最低温度，N

は冷却回数である．Tfixed は 3.3節の実験より求めた

最良値であり，Tmax，および Tmin はそれぞれ，最大

の改悪を 50%で受理する温度，最小の改悪を冷却期間

中に 1回は受理するような温度である22)．評価計算回

数，試行数，および新しい解候補を生成する際に挿入

する部分木の生成方法は 3.3節の実験と同様である．

4.3 温度スケジュールが解探索性能に及ぼす影響

解探索性能の結果を図 9に示す．図 9の横軸は評価

計算回数，縦軸は 50試行の最良解の平均評価値であ

り，評価値は 0に近いほど良好な値を示している．

図 9より，探索終了時における最良解の平均評価値

を比較すると，一定温度 SAP と冷却 SAP はほぼ同

等であることが分かる．

4.4 温度スケジュールがプログラムサイズの変化

に及ぼす影響

SAP の温度スケジュールがプログラムサイズの変

化（ブロートの有無）に及ぼす影響を図 10 に示す．

図 10の横軸は評価計算回数，縦軸は 100アニーリン

グ期間中の平均プログラムサイズを算出し，それをプ

ロットしたものである．

図 10より，冷却 SAPは，探索中盤以降ではプログ

ラムサイズが増大しており，ブロートが生じているこ

とが分かる．一方，一定温度 SAPは，ある一定のプ

ログラムサイズに収束しており，ブロートが生じてい

ないことが分かる．

4.5 温度スケジュールに関する考察

4.5.1 探索の特徴

最良解の平均評価値で比較を行うと，一定温度 SAP

と冷却 SAPはほぼ同等であった．ここでは，一定温

度 SAPと冷却 SAPの探索の特徴について探索履歴，

および得られた解の評価値を基に考察する．

Santa Fe trail問題において，一定温度 SAP，およ

び冷却 SAPで探索した時のある 1試行の評価値の履

歴を図 11に示す．図 11より，一定温度 SAPでは改

悪を常に一定の割合で認めながら探索を行っているこ

とが分かる．一方，冷却 SAPでは探索序盤は改悪を多

く認め，探索終盤はほとんど改悪を認めずに探索が行

われており，大域的な探索から局所的な探索へと徐々

にシフトしていることが分かる．

次に，Santa Fe trail問題に対して，それぞれの温

度スケジュールにおいて各試行で得られた最良解の評

価値を良い順にソートしたものを図 12に示す．図 12

より，最適解（評価値 Eval が 0の解）を得た試行数

は，一定温度 SAP では 39 試行であるのに対し，冷

(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 9 温度スケジュールが解探索性能に及ぼす影響
Fig. 9 Effect of the temperature schedule on search

performance

却 SAPでは 45試行であることから，最適解を得た試

行数で比較を行うと冷却 SAPの方が良好な結果とな

る．これは，冷却 SAPでは探索終盤で温度が低温に

なり，一定温度 SAPに比べ局所的探索が十分に行わ

れるためだと考えられる．ただし，図 12より，冷却

SAP では評価が大きく悪い解を得ている試行がある
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表 1 一定温度 SAP のパラメータ
Table 1 Parameter of SAP with fixed temperature

Santa Fe trail Wall-following Simple Symbolic Regression Complex Symbolic Regression

Tfixed 4 2 0.5 0.25

表 2 冷却 SAP のパラメータ
Table 2 Parameter of SAP with cooling

Santa Fe trail Wall-following Simple Symbolic Regression Complex Symbolic Regression

Tmax 35 16 4 7

Tmin 0.25 0.25 2−12 2−12

N 40 40 10 40

が，一定温度 SAPでは安定して良好な解を得ている

ことが分かる．これは，重要温度での一定温度 SAP

では局所解を比較的容易に抜け出すことができるのに

対し，冷却 SAPでは図 13に示すように重要温度領

域での探索において良好な解を得ることができなかっ

た場合に，局所解から抜け出しにくいためだと考えら

れる．

よって，冷却 SAPは局所的探索も十分に行うこと

ができるため最適解を得る割合は多くなるが，試行に

よって良好な解を得ることができないリスクもあるこ

とが分かる．一方，一定温度 SAPはすべての探索期

間において局所解を比較的容易に抜け出すことができ

るが，局所的探索が十分行われないことがある．

4.5.2 プログラムサイズの変化

すべての問題において，冷却 SAPでは探索中盤以

降，プログラムサイズが増大しておりブロートが生

じたのに対し，一定温度 SAPではブロートが生じな

かった．

これは，3.4節の実験結果より，温度が低いほどプロ

グラムサイズが大きくなることから，探索が進むにつ

れて温度が低くなる冷却 SAPではブロートが生じた

と考えられる．一方，重要温度領域での一定温度 SAP

では，一定の割合で改悪を認めながら探索するため，

ルートノード付近でオペレーションが行われたプログ

ラムサイズが小さくなる解候補にも常にある一定の確

率で遷移することで，ブロートが生じなかったと考え

られる．

5. SAPの有効性の検討（GPとの比較）

5.1 SAPの有効性に関する実験概要

標準的な GP，およびブロートが生じないとされる

GPとの比較を行い，SAPの有効性を検討する．SAP

の温度スケジュールは，4章の実験でブロートが生じな

かった一定温度の温度スケジュールを用いる．ブロー

トが生じないとされるGPには，Poliらの一様交叉や

一点交叉24)，Langdonの相同性交叉やサイズ平等交

叉25)，Crawford-Marksらの平等交叉26) など様々な

手法が提案されているが，ここでは数多くの研究で用

いられている「適合度計算にプログラムサイズを反映

される GP」を用いる．以後，適合度計算にプログラ

ムサイズを反映される GPを「GP-penalty」と呼ぶ．

実験に用いる SAPのパラメータを表 1に，それぞ

れの GPのパラメータを表 3に示す．ここで，M は

個体数，Pc は交叉率，Pm は突然変異率，K はトー

ナメントサイズ，E はエリート個体数，Dmax は最大

の深さである．Tfixed
☆，およびK は予備実験より求

めた値であり，M，Pc，Pm，およびDmax は一般的

に用いられている値1),21) である．GP-penaltyでは，

すべての問題において，評価関数 Eval にプログラム

サイズ× 0.001のペナルティを与える．

評価計算回数，試行数，および新しい解候補を生成

する際に挿入する部分木の生成方法は 3.3節の実験と

同様である．

5.2 SAPの解探索性能

実験により得られた探索成功率（50 試行において

最適解を得た割合）を図 14 に示す．Santa Fe trail

問題，および Wall-following 問題の最適解は，評価

値 Eval が 0 のプログラムである．Simple Symbolic

Regression 問題の最適解は評価値 Eval が 0.01 以下

のプログラム，Complex Symbolic Regression 問題

の最適解は評価値 Eval が 2以下のプログラムである．

図 14より，構文的イントロンが発生する Santa Fe

trail問題，およびWall-following問題では，探索終了

時における SAPの探索成功率はそれぞれ 0.78，0.52

であるのに対して，標準的なGPは 0.62，0.10，GP-

penaltyは 0.74，0.06である．従って，これらの問題

では，SAP は良好な探索ができていると言える．一

☆ 一定温度の最良値は問題ごとに異なるので，図 4 のような予備
実験は避けられない
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表 3 GP のパラメータ
Table 3 Parameter of GP

Santa Fe trail Wall-following Simple Symbolic Regression Complex Symbolic Regression

M 2000 2000 2000 2000

Pc 0.9 0.9 0.9 0.9

Pm 0.1 0.1 0.1 0.1

K 5 3 2 7

E 1 1 1 1

Dmax 17 17 17 17

方，構文的イントロンが発生しない Simple Symbolic

Regression問題，およびComplex Symbolic Regres-

sion 問題では，SAP の探索成功率はそれぞれ 0.44，

0.02であるのに対して，標準的な GPは 1.00，0.38，

GP-penaltyは 1.00，0.16である．従って，これらの

問題ではGPの方が良好な探索ができていると言える．

5.3 SAPのプログラムサイズの変化

SAP，およびGPの探索におけるプログラムサイズ

の変化（ブロートの有無）について検討するために，

探索中のプログラムサイズを比較する．GPの母集団

内の全個体の平均プログラムサイズの履歴と，SAPの

100アニーリング期間中の平均プログラムサイズの履

歴を図 15に示す．

図 15より，すべての問題において，標準的なGPで

は探索が進むにつれてプログラムサイズが増大してお

り，ブロートが生じていることが分かる．一方，SAP

は GP-penaltyと同様に，ある一定のプログラムサイ

ズに収束しており，ブロートが生じていないことが分

かる．

5.3.1 解のプログラムサイズの比較

ブロートが生じると，最終的に得られるプログラム

はサイズが大きくなり，冗長な表現が多く含まれると

考えられる．そこで，SAP，およびGPの探索で最終

的に得られたプログラムのサイズの平均を表 4 に示

す．ただし，評価値が同等の場合は，プログラムサイ

ズが小さい方の解を最良解としている．

表 4 より，GP においてすべての試行で最適解を

得た Simple Symbolic Regression問題を除き，SAP

はGP-penaltyと同様に，標準的なGPよりコンパク

トなプログラムを生成していることが分かる．特に，

SAP が良好な探索をした Santa Fe trail 問題，およ

びWall-following問題においては，SAPが生成した

プログラムは標準的な GP が生成したプログラムの

半分以下のサイズである．ただし，Simple Symbolic

Regression問題においては，GPの方がプログラムサ

イズが小さい．これは，この問題では評価計算回数 7

万回の時点でGPのすべての試行において最適値を示

す解が得られており，残りの約 3万回の評価計算の間

表 5 実験環境
Table 5 Execution environment

Processor Intel(R) Pentium(R)4 CPU 2.80[GHz]

Memory 512[MB]

Compiler java 1.5.0

で，より小さなプログラムサイズの解が探索されたた

めであると考えられる．

5.3.2 評価計算時間の比較

ブロートが生じると，探索時間が増大するとされて

いる21)．これは，プログラムサイズの大きいプログラ

ムほど，出力を得るまでに多くの時間を要するからで

ある．例えば，Symbolic Regression問題のような関

数木では，プログラムサイズが大きいほど多くの演算

処理が必要となり，出力を得るまでに多くの時間を要

する．

そこで，SAPが良好な探索をした Santa Fe trail問

題において，1試行（40万回の評価計算）に要する評

価計算時間を実際に測定した．ここでの評価計算時間

とは，プログラムの評価計算時間のことであり，新し

い解候補の生成や受理判定，交叉などの処理時間は含

んでいない．実験に用いた計算機の環境は表 5に示す

通りである．結果を図 16 に示す．図 16 より，SAP

ではGP-penaltyと同様に，標準的なGPの約 3分の

1の時間しかかかっていないことが分かる．

5.4 SAPの探索に関する考察

構文的イントロンが発生する Santa Fe trail 問題，

およびWall-following問題では，SAPは良好な探索

をすることができた．ここでは，構文的イントロンに

着目して，その理由について考察する．

構文的イントロンでのオペレーションは，評価にまっ

たく影響を及ぼさない．そのため，プログラムに占め

る構文的イントロンの割合が高くなるほど，そのよう

なオペレーションが行われる回数が増え，探索が停滞

する可能性が高くなる．

そこで，Santa Fe trail問題において，SAP，およ

びGPの探索中のプログラムに占める構文的イントロ

ンの割合を検討した．その結果を図 17に示す．図 17

の横軸は評価計算回数であり，縦軸はプログラムに占
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表 4 最良解の平均プログラムサイズ
Table 4 Average program size of the best solution

Santa Fe trail Wall-following Simple Symbolic Regression Complex Symbolic Regression

SAPfixed 20.3 22.5 16.1 39.7

GP 48.3 97.4 13.1 167.8

GPpenalty 28.9 36.2 13.0 70.0

(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 10 温度スケジュールがプログラムサイズの変化に及ぼす影響
Fig. 10 Effect of the temperature schedule on the bloat

(a)SAPfixed

(b)SAPcooling

図 11 ある 1 試行の一定温度 SAP と冷却 SAP の探索履歴
Fig. 11 Search histories of SAP with fixed temerature and

with cooling

図 12 最良解の評価値（Santa Fe trail）
Fig. 12 Evaluation value of best solutions

める構文的イントロンの割合である．図 17より，標

準的なGPでは探索が進むにつれてプログラムに占め

る構文的イントロンの割合が高くなっていることが分

かる．一方，SAPではGP-penaltyと同様に，ある一

定の割合に収束していることが分かり，標準的な GP

と比べその割合は約 8分の 1と小さい．

よって，SAPは標準的な GPと比べプログラムに
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Important temperature 3<T<5

図 13 最適解を得た試行と得られなかった試行の探索履歴（Santa

Fe trail）
Fig. 13 Search histories of SAP with cooling having ob-

tained the optimal solution and not having ob-

tained it

占める構文的イントロンの割合が少なく，探索に無駄

な構文的イントロンでのオペレーションも少なかった

と考えられる．従って，構文的イントロンが発生する

Santa Fe trail問題，およびWall-following問題では，

SAPは良好な探索をすることができたと考えれる．

以上より，構文的イントロンが発生し，かつ Santa

Fe trail問題，およびWall-following問題と同等の複

雑さの問題においては，少なくても SAPは GPと同

等の解探索性能であることが考えられる．

6. 部分木のサイズが探索に及ぼす影響

6.1 部分木のサイズが探索に及ぼす影響に関する

実験概要

5章までの実験では，新しい解候補を生成する際に

挿入する部分木の生成方法を「最大の深さを 4，非終

端記号の選択率を 0.5」としていた．ここでは，その

部分木の生成方法を「深さ 1～4の木を均等に生成す

る」とし，大きなサイズの部分木を挿入しても適切な

一定温度の温度スケジュールを用いる SAPはブロー

トが生じず，かつ良好な解を得ることができるのかを

検討する．なお，5章までの実験で用いていた前者の

生成方法は，問題で扱う非終端記号の引数の数がすべ

て 2なら平均して深さ約 1.4の小さな部分木を生成す

るため，ここでは小部分木法（small subtree）と呼

ぶ．一方，後者の方法は非終端記号の引数の数に関係

なく平均して深さ 2.5の大きな部分木を生成するため，

ここでは大部分木法（big subtree）と呼ぶ．

テスト問題は，大きなプログラムサイズを必ずしも

必要としない Santa Fe trail 問題，および大きなプ

ログラムサイズが本質的に必要な Complex Symbolic

Regression問題とする．用いたパラメータは 5.1節の

実験と同様である．

(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 14 探索成功率
Fig. 14 Probability of success

6.2 部分木のサイズが解探索性能に及ぼす影響

小部分木法を用いた SAP，大部分木法を用いた

SAP，および標準的なGPで探索を行った時の探索成

功率を図 18に示す．

図 18より，大部分木法を用いた SAPは，小部分木

法を用いた SAPと比べ，良好な探索をしていること

が分かる．特に，Complex Symbolic Regression 問
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(a)Santa Fe trail

(b)Wall-following

(c)Simple Symbolic Regression

(d)Complex Symbolic Regression

図 15 プログラムサイズの変化
Fig. 15 Impact of bloat

題においては，小部分木法を用いた場合では SAPは

GPに比べ大幅に劣っていたが，大部分木法を用いる

ことでGPとほぼ同等の性能を得ていることが分かる．

以上より，SAP では部分木の生成方法を検討する

ことで，更なる探索性能の向上が期待できると考えら

れる．

図 16 平均評価計算時間 (Santa Fe trail)

Fig. 16 Average evaluation time

図 17 プログラムに占める構文的イントロンの割合 (Santa Fe

trail)

Fig. 17 Ratio of syntactic introns in program

6.3 部分木のサイズがプログラムサイズの変化に

及ぼす影響

図 19に部分木の生成方法がプログラムサイズの変

化に及ぼす影響を示す．図 19の横軸は評価計算回数

であり，縦軸はGPでは母集団内の全個体の平均プロ

グラムサイズの履歴，SAPでは 100アニーリング期

間中の平均プログラムサイズを算出し，それをプロッ

トしたものである．

図 19 より，部分木のサイズを大きくすることで，

SAP はプログラムサイズが大きくなり，広い探索空

間で探索が行われていることが分かる．しかし，部分

木のサイズを大きくしても，適切な一定温度の温度ス

ケジュールを用いる SAPは，ブロートが生じていな

いことが分かる．

また，得られた最良解の平均プログラムサイズを

表 6に示す．表 6より，プログラムサイズが大きくな

りにくいと考えられる SAPにおいても，挿入する部

分木のサイズを大きくすることで，大きなサイズのプ

ログラムを得ることができることが分かる．

6.4 部分木のサイズに関する考察

適切な一定温度の温度スケジュールを用いる SAP

は，サイズの大きい部分木を挿入しても，ブロートが

生じないことが分かった．これは，一定温度の温度ス

ケジュールを用いることで，プログラムサイズが小さ
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(a)Santa Fe trail

(b)Complex Symbolic Regression

図 18 部分木のサイズが及ぼす探索性能の影響
Fig. 18 Effect of the subtree size on success rate

(a)Santa Fe trail

(b)Complex Symbolic Regression

図 19 部分木のサイズが及ぼすプログラムサイズの変化の影響
Fig. 19 Effect of the subtree size on bloat

表 6 部分木のサイズが及ぼす最良解の平均プログラムサイズ
Table 6 Effect of the subtree size on program size

Santa Fe trail Symbolic Regression

SAPsmall subtree 20.3 39.4

SAPbig subtree 29.9 134.1

GP 48.3 167.8

くなるようなルートノード付近でオペレーションが行

われた解候補にも，常にある一定の確率で遷移するた

めだと考えられる．

以上より，どのような部分木を挿入しても，適切な

一定温度の温度スケジュールを用いることで，SAPは

ブロートが生じないと考えられる．

7. ま と め

本論文では，シミュレーテッドアニーリングを用い

た自動プログラミング（SAP）の有効性を検討した．

数値実験の結果，適切な一定温度の温度スケジュー

ルを用いることで，SAP はブロートが発生しないこ

とが分かった．これは，一定温度を用いることで，挿

入される小さな部分木が大きな部分木と入れ替わる

ような解候補にも，常にある一定の割合で遷移するか

らである．また，構文的イントロンが発生する Santa

Fe trail問題，およびWall-following問題においては，

SAP は良好な探索をすることができた．これは，プ

ログラムサイズが小さくなるような解候補にも常にあ

る一定の割合で遷移するメカニズムにより，プログラ

ムに占める構文的イントロンの割合が低く，評価に影

響を及ぼさない構文的イントロンでのオペレーション

が行われる可能性が低いためである．また，新しい解

候補を生成する際に挿入する部分木の生成方法を検討

することにより，更なる SAPの探索性能の向上が期

待できることが分かった．

以上より，今後とも SAPの研究をする価値がある

と考えられ，メタヒューリスティック手法を用いた自

動プログラミング分野における探索手法の選択肢を広

げることができたと考えられる．

今後は，適切な一定温度の自動温度チューニングの

検討や，オペレーション方法の検討（挿入する部分木

の生成方法，突然変異点の選択方法など），GPとの

ハイブリッド探索手法の開発などを検討し，SAP の

更なる可能性，およびメタヒューリスティック手法を

用いた自動プログラミング分野における探索効率性に

ついて探究していく予定である．
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