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1 はじめに
分子計算に対する設計論として分子プログラミング
の研究成果が多く発表されてきた [1][2]。分子計算と
は生体分子が潜在的に持つ計算様式を分析し制御する
ことを目的とした研究領域であり、主にDNA、RNA、
タンパク質の化学反応に応用されている。この非常に
複雑な計算機構を情報科学の観点から解釈しモデル化
することで生体分子の化学反応の設計論を確立するこ
とを目的とした特定領域が分子プログラミングである。
しかし、生体における化学反応は精密なネットワー
クによって表現されるためプログラミングを行うこと
は非常に困難である。そこで本研究では、Variational

Autoencoder(VAE)[3]とMAP-Elites[4]を適用するこ
とでその複雑性の課題に取り組んだ。VAEは深層生成
モデルであり、エンコーダとデコーダの中間層である
潜在空間におけるデータの次元削減が行われる。MAP-
Elitesは Quality-Diversityアルゴリズム (またはイル
ミネーションアルゴリズム)の一つで、新しいタイプ
の探索アルゴリズムである。近年では、科学や工学な
ど様々な分野で探索アルゴリズムを使用している。探
索アルゴリズムにより予測は困難だがパフォーマンス
の高い解を見つけることができるため、分子の空間を
探索することで新薬を発見したり、より優れたモデル
のロボットの設計を探索したりということが可能であ
る。中でもこのMAP-Elitesは、従来のイルミネーショ
ンアルゴリズム (探索空間に分布する解のパフォーマ
ンスを全体的に把握することを可能にする探索アルゴ
リズム)よりも実装が簡単で理解しやすい上、よりパ
フォーマンスの高い解を発見するのに役立つことが確
認されている。
このような VAEの特性と MAP-Elitesの機能を組
み合わせることにより分子反応の探索を効果的に行う
システムを提案する。
2 モデル
時系列データに対して VAEで次元削減、その潜在
空間に Quality-Diversity アルゴリズムを組み合わせ
探索する実験を行った。この時系列データとは、PEN

DNA toolbox[5]により分子反応ネットワークを生成し、
それらをDNA Artificial Circuits Computer-Assisted

Design (DACCAD)[6]に渡すことでシミュレーション
を行い得られたものである (図 1)。これにより分子反応
のアナログ表現と時系列データを変換している。緑色
で表されるインヒビターは、特別な DNAシグナル鎖
を介して行われる抑制モジュールで、入力には含まれ
ないため、赤色ノードの数をネットワーク全体のノー
ド数と考える。
このような時系列データに対してVAEを適用した。
本研究で VAEは Kerasを用いて実装している。用意
したデータセットは、分子反応ネットワークのサイズ
が 1から 5、長さ 500の時系列とした。これは時系列
が特徴的な挙動を示すのに十分な長さを考慮している。

図 1: 分子反応ネットワークとそのシミュレーショ
ン結果の例

従って、これらの実験において 500次元を d次元に圧
縮する。機能性と圧縮率を評価する実験により次元を
決定する。そして時系列の特徴を反映したその潜在空
間について Quality-Diversity アルゴリズムを運用す
る。ここで化学反応ネットワークを取得しそのシミュ
レーション結果の評価を経て探索結果を得る。これに
より複雑なネットワーク表現に対するデータ探索を実
現した。
3 実験結果
3.1 次元削減
VAEによる次元削減を効果的にするため、潜在空間
が 2次元から 10次元の場合についてVAEの性能を評
価する実験を二つの観点で行った。VAEによるデータ
の復元がうまく機能しているか、さらに VAEの潜在
空間における分布が妥当に行われているか、である。
まず、用意したデータセットで訓練したVAEに、3種
類のサンプルデータをエンコードし、生成された (デ
コードされた)データの再現性を評価した (図 2)。青
色が入力したサンプルデータ、オレンジ色が生成され
たデータを表す。実験に用いたサンプルデータのうち、
単調増加関数と振動子についてデコードした結果を抜
粋している。訓練データは、ネットワークのサイズを
固定し (1から 5)ランダムに反応を発生させ作成して
いる。また、そこにネットワーク数 3で振動の特徴を
持つデータも加えることで多様性のあるデータセット
を用意している。2次元のように次元が低いと、特徴

図 2: VAEのデコード結果
的な挙動 (例えば振動子のピーク)さえ再現されていな
い。一方で、単純に次元を増しても再現がうまく機能
しない結果が確認された。4次元に比べ 10次元の結果
は再現率が低い。次に、潜在空間への圧縮が効果的か
を定量的な分析により評価した。一般的に用いられる
次元削減手法である PCAと比較実験を行った。次元
削減されたVAEの潜在空間とPCAの特徴空間に各々
K-means法によりクラスタリングすることでデータを
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5つに分類し、それに含まれる時系列の特徴を分析し
た。テストデータにおいて単調増加・減少関数、定数、
振動子、sigmoid関数の振る舞いを見せるデータにつ
いて分類を計上した (表 1・図 3)。これらの特徴は分
子反応ネットワークにおける実験結果として一般的に
よく観測されるため選択している。PCAは次元に依
らず安定した結果で、特徴量３次元に圧縮した場合で
最も高い 62.4%の正答率を示した。一方 VAEは次元
により性能にかなり差が生じ、4次元の結果は 65.6%

で PCAと VAEを合わせた中で最も高い正答率を示
した。これらの分類を可視化したのが図 3である。色
は時系列の種類ごとに分類された割合を表している。
VAEは振動子と sigmoid関数の特徴を持つ時系列を著
しく正確に分類している。増加・減少関数と定数の時
系列については近いラベリングが行われている。ここ
で注目したいのは、VAEの結果には色の薄い (100か
それに近い)セルが多くなっているということだ。つ
まり、VAEでは分類がより明確に成されている。

表 1: 分類の正答率 (%)

次元 3 4 5 6 7 8

PCA 62.4 55.2 56.0 58.4 57.6 57.6

VAE 44.0 65.6 55.2 55.2 53.6 62.4

図 3: 時系列における分類の可視化 (4次元)

そこで、分類がどのように機能しているか詳細を示
したのが図 4である。時系列における分類を色で表現
している。左の PCAによる結果ではラベリングが値
域に基づいている傾向が見られるが、VAEでは定数値
をとる時系列についてはその値による分類が行われて
いる。以上の実験から、VAEの復元機能と潜在空間に
おけるクラスタリングの正当性の評価から、VAEの潜
在空間を以下 4次元と定義する。

図 4: 時系列表現におけるラベリング (4次元)

3.2 データ探索
Qdpy[7]により実現したMAP-Elitesスタイルのア
ルゴリズムをこのVAEに適用した。このアルゴリズム
は、古典的な進化アルゴリズムが母集団を使用するの
と同様にコンテナ (グリッド)を使用し、探索した個体
の突然変異から得られた新しい解で反復的にグリッド
を埋めていく。これに目的関数を設定し、VAEの潜在

空間で探索を行った (図 5)。広範囲に渡り分布する最
適解を探索できていることが確認できる。また、ビン
の更新回数も計算量を鑑みても妥当である。なお、こ
のグリッドを表示する過程でDACCADによるシミュ
レーションを行っているため、色付けのされていない
セルが存在するのは PEN DNA toolboxで反応ネット
ワークの表現が存在しない場合があるためである。

図 5: 潜在空間における探索例

4 まとめ
本論文では、分子プログラミングの領域におけるデー
タ探索を行った。化学反応の時系列データを対象に効
果的な次元削減を行いQuality-Diversityアルゴリズム
を適用することで、高次元な数学的対象におけるデー
タの探索を可能にした。時系列データの特徴を持つ潜
在空間について探索を進めると同時に、化学反応ネッ
トワークにおけるシミュレーション結果を評価してい
るため、化学反応の実現性に基づいた探索が実現され
る。このシステムが実用的に機能していることが確認
された一方で、システムの部分的な向上の余地を残し
ている。また、この研究で用いたデータや評価関数は
試験的なものであるが、化学的実験によるデータに適
用や有効なカスタマイズといった大域的な拡張が期待
される。
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