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Abstract

Sωθ7・1吻纏mate　aig・励勉S伽θ∂θ碗吻・吻伽S・lve　large　C・癬伽’S・紬6伽

門門r（）SPsルa　Practi・σ1伽a蹴θ云舵吻opers　aiscass彪伽吻θs如θs吻ゆ伽

lOcal　・p伽α・砺3卸θγ鹿s・万∂θsα卿吻〃癬α伽吻PeOf・rms　g珈1　s6轍The

Prese伽蜘d　is　t・伽・〃θ伽競θσSθα励σ9θπθ伽ig・万伽Sπ晦蜘〃吻i・n

勿S吻4σ枷α伽Pa吻1　S・励窩吻（）SP　are　C・nsidered　t・∂θ伽SθS，　ana　a

P吻la伽⑳”uses　is　crea彪d　as　well　as　a　P吻励n　・f・andidete・S・励ns．　Search　f。r

as・1珈n　is・・naucte吻cr・∬・蹴伽伽szthstitu彪S吻9θπθ⑳・〃ZdS　f・r　the　IO。US

de・漉吻伽伽・助θ伽ental・resultS　u晦ranclo”吻generatea　CSPs卿θ伽物

御・Sθ伽eth・d　is　ftzster伽a　usual　ge瞬晦・万伽G助・find　a　S・IU伽漁伽

con伽癬伽吻（ゾ。α3P∫3伽．

1．　lntroduction

　　Constraint　satisfaction　problems　（CSPs）　are　search　problems　to　assign　discrete

values　to　variables　so　as　to　satisfy　all　given　constraints　［1］．　Several　approximate

algorithms　based　on　min－confiicts　heuristic　［1］　have　recently　been　proposed　to　solve

large　CSPs　in　a　practical　time　aY［CHC　［2］，　GSAT　［3］，　the　breakout　algorithm　［4］，

GENET　［5］，　EFLOP　［6］，　and　so　on）．　Techniques　to　escape　firom　10cal　optima　have
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been　discussed　in　these　papers，　but　there　are　very　few　meth・ds　that　actively　perf。rm

global　searches［7］［8］．

　　The　auth・rs　have　pr・P・sed　a　hybrid　search　meth・d　that　c・mbines　a　genetic，

algorithm（GA）with　min－conflicts　hill－climbing（MCHC［2］）taking　into　account　the

global　search　ability　of　GA［8］．　Deねiled　expedments　have　also　been　performed　to

prove　that　the　proposed　method　gives　higher　probability　of　finding　a　solution　than

randomly　restarting　MCHC，　the　when　constraint　density　of　a　CSP　is　so　low　as　to

bec・me　stuck　at　1・cally・ptimal　p・ints・The　rate・f　search・f　the　meth・d，　h・wever，

did　n・t　impr・ve　f・r　such　CSPs・In　this　paper，　we　pf・P・se　a　meth・d　t・impr。ve　the

rate　of　search　of　the　GA　which　is　a　part　of　the　hybl｛d　GA　described　in　reference［8］．

Search　in　usua1　GAs・based・n　ne・一Darwinian　ev・luti・na・y　the・ry，　isと・nducted　by

cr・ss・ver　and　muねti・n［9］・We　plan　t・impr・ve　the　rate・f　search　by　9iving　d辻ecti。n

t・ev・1uti・n・that　is　search，　using　cr・ss・ver　and　v辻al　infecti・n．　Anders・n　p・inted。ut

the　evolutionary　significance　of　vira1　infection　in　the　joumal　Nature［10］．　Nakahara　et

al・rep・丘ed　the　mechanism・f・rganic　ev・1uti・n　by　vira1　infecti・n　and　its　superi・鱒

to　mutation［11］．　So　the　subjects　of　this　paper　are　to　propose　an　effective　de五nition　of

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ロ

avlrus　and　an　algo：rithm　of　infection　for　CSPs．

In　this　paper　we　address　CSPs　wh・se　c・nstraints　are　expressed　by　sets・f　partial

solutions（defined　by　Haralick［1］）．　Partial　solutions　of　the　CSP　are　considered　to　be

vlruses，　and　a　population　of　viruses　is　created　as　well　as　a　popu．1ation　of　individuals　as

candidate　solutions・Infection　substitutes　the　genes　of　a　v辻us　fbr　individual・s　loci

decided　by　the　viru．s．　In　the　following　sectionsl　we丘rst　de五ne　the　problem　to　be

addressed　and　explain　our　strategies．　Second　we　define　the　viru．s　for　CSPs　and

describe　a　role　of　viral　infection　as　a　search　method　as　well　as　the　algorithm　of　the

P「oP・sed　meth・d・Finally・we　sh・w　experimenta1　results　t・pr・ve　that　the　pr・P・sed

method　is　faster　than　a　usual　GA　to五nd　a　solution　when　the　constraint　density　of　the

csp　is　low．

2．　Strategies

2．1．　Obj　ective　problem

CSP　is　a　general　term　of　a　problem　whose　whole　character　can　be　defined　by　10cal

constraints　among　the　components　of　the　problem．　Layout　problems，　timetabling

problems，　Boolean　satisfiability　problems　and　graph　coloring　problems　are　typical
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examples　of　CSPs．　In　this　paper　we　address　the　CSP　of　which　constraints　are

expressed　by　sets　of　partial　solutions　de丘ned　by』Haralick［6］．　Problems　to　reconstruct

3－Dm・dels・f　p・1yhedr・ns丘・m　three・曲・graphic　views・f　mechanical　c・mp・nents．

are　examples　of　this　type　of　CSPs．

　　ACSP　is　defined　by　a　quadruple（U，：L，T，R）．　Figure　l　shows　an　example　of　a　CSP．

Here，　U＝・｛X1，…，Xn｝is　a　set　of　variables　in　a　given　problem，　where．n　is　the　nUmber

of　variables．　The　terrn　L＝｛a，b，c，…｝is　a　finite　set　of　values，　and　each　member

corresponds　to　a　candidate　of　a　value　that　should　be　assigned　to　each　variable．　The

term　T＝｛T1，…，Tm｝is　a　set　of　constraint　relations　of　variables　where　m　is　the

number　of　constraints，　and　each’Tj＝（p，（D　means　that　there　is　a　constraint　between

the　p－th　variable　and　the　q－th　variable．　And　R＝｛R1，…，Rm｝is　a　set　of　Rj，　and　each

member　Rj　is　a　set　of　partial　solutions　that　can　be　assigned　to　variablesσ（P，Xq）

expressed　by　Tj．　For　example，　Rj＝｛（r1，r2），（r3，r4），…｝means（Xp，Xq）＝（r1，r2）or（r3，r4）・

・・ DIn　this　paper　we　address　only　binary　constraints．

N・genera1　effective　algdrithms　f・r　s・lving’ bSPs　exist，　as　it　is　NP－c・mplete　t。

decide　whether　a　CSP　has　a　solution　or　not．　In　order　to　consider　effective　algorithms，

CSPs　are　often　classified　into　several　types　according　to　the　relationship　between　m

and　n［2］［4］［8］．　In　this　paper　we　address　the　CSPs　so　that　the　size　of　the　search　space

の

1s　large　and　constraint　density　is　low；in　concrete　terms，　the　fbrmer　is　10　to　the　30－th

power　and　the　latter　is　less　than　or　equal　to　5．　This　type　of　CSP　is　considered　to　be

hard　to　solve　using　the　representative　exact　algorithm（DP　procedure［13］）or

approximate　algorithin（MCHC）．

U　＝　｛Xi，　X2，　X3，　X4｝，

L　＝　｛a，　b，　c，　d，　e｝，

T　＝　｛Ti，　T2，　T3，　T4｝，

　　　Ti＝（1，2），　T2＝（1，3），

R　＝　｛Ri，　R2，　R3，　R4｝，

　　　Ri＝｛（a，b），（e，c）｝，　R2＝

　　　R4　＝　｛（a，d），（a，e），（b，c）｝．

T3＝（3，4），　T4＝（1，4），

｛（a，c），（a，e）｝，　｝i，13　＝｛（c，e），（a，c）｝，

Solution　：　（Xi，X2，X3，X4）　＝　（a，b，c，e）．

Figure　1．　An　example　of　a　CSP
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2．2．　Solving　CSPs　using　GAs　and　problems

　　GAs　are　a　genera1　search　method　［9］．　They　use　analogs　of　genetic　operators　on　a　，

population　of　states　in　a　search　space　to　find　those　states　that　have　high　fitness

values．　ln　optimization　problems，　genetic　operators　and　coding　methods　are　designed

in　advance　so　that　the　individuals　may　satisfy　the　constraints．　ln　contrast，　the

objective　of　CSPs　is　to　find　an　individual　that　satisfies　the　constraints　by　regarding　the

number　of　satisfied　constraints　as　the　fitness　value．　Figure　2　shows，　as　an　example，

the　solution　of　CSP　in　Fig．　1　which　was　encoded　bn　the　GA．　We　will　henceforth

define　the　directional　search，　to　select　a　variable　and　assign　a　value　to　the　variable

according　to　some　plan，　and　discuss　the　efiiciency　of　search　in　GAs　using　it．

　　GAs　are　based　on　the　neo－Darwinian　evolutionary　theory；　search　is　conducted　by

selecting　individuals　which　have　fewer　constraint　violatiolls，　that　is　to　say　cor血icts，

from　those　individuals　generated　by　crossover　and　mutation．　Crossover　is　generally

considered　a　robust　search　means．　Offspring　may　inherit　partial　solutions　without

confiict丘om　their　parents，　but　no　information　to　decide　which　genes　are　panial

solutions　is　available．　From　a　search－strategic　point　of　view，　this　means　that　variables

are　randomly　selected　and　then　values　which　will　be　assigned　to　them　are　also

randomly　selected　from　genes　contained　within　a　population．　Therefore　search　by

crossover　in　GAs　can　not　be　considered　efficient．　Furthermore，　mutation　is　a　random

search　method　itself．　When　we　think　about　efficiency　of　global　search　that　is　the　most

important　characteristic　of　GAs；　we　must　admit　that　the　rate　of　search　is　low，　because

GAs　stress　random　search　rather　than　directional　search．

1

　　　　　　　Locus　（Variable）

2　3　4
　　　　Chromosome

（Candidate　solution）
c b a e

Gene　（Value）

Figure　2．　Coding　of　a　CSP　（UL　code）

　　It　can　be　considered　that　the　above　problem　is　directly　inherited　from　problems　of

the　neo－Darwinian　evolutionary　theory．　ln　our　study，　we　planed　to　improve　the　rate　of
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search　by　basing　the　vims　theory　of　evolution　［11］　summarized　in　the　next　section．

2．3．　The　virus　theory　of　evolution
ゆ

　　Nakahara　and　Sagawa　have　proposed　the　evolutionary　assumption　that　the　cause　of

evolution　is　viral　infection［14］．　Viruses　can　transfer　genes　from　one　organism　to

target　ones，　and　may　change　chromosomes　of　them．　In　the　neo－Darwinian

evolutionary　theory，　it　has　been　corlsidered　that　the　organisms　evolve　as　fbllows；the

fittest　characters　fbr　survival　are　produced　by　mutation，　and　these　characters　are

　　　　　　　　　　　　　　　の

1nhented　to　offspring．　However，　the　probability　that　mutated　do㎡nant　individuals

appear　and　increase　in　nature　is　very　low．　Nakahara　explains　this　problem　in　Ref

［11］．

　We　be五eve・that　vertical　gene　transfer　through　viral　infection　to　a　reproductive　cell，　as　we皿as

horizonta1　gene　transfer　through　viral　infection　among　individuals，　occurs　in　this　mechanism．　We　do

not　claim　that血is　theory　can　clarify　all　issues　pertaining　to　evolution．　Nevertheless，　our　new　viral

theory　of　evolution　does　resolve　fo　ur　points　not　fully　explained　by　Darwinism：　1）　the　rapid

evolution　of　species，　2）　the　rapid　extinction　of　species，　3）　evolution　progressing　in　a　specinc

direction　and　4）　parallel　segregation　taking　place．

2．4．　Strategies

　　Figure　3　shows　the　main　procedure　of　the　proposed　search　method　based　on　the

　　vlrus　theory　of　evolution．　The　procedure　is　the　same　as　usual　GA’s　except　fbr　using

vir’a1　infection　instead　of　mutation．　We　will　henceforth　call　this　method．GAVI（genetic

algorithm　with　viral　infection）．　Our　strategies　are　as　follows．

（1）　A　population　of　viruses　is　created　in　addition　to　a　population　of　individuals．

（2）　Panial　solutions　of　CSPs　are　considered　to　be　vimses．

（3）　lnfection　substitutes　the　genes　of　a　virus　for　individuals’　loci　decided　by　the　virus．

　　Figure　4　shows　an　example　of　infection　for　the　candidate　solution　in　Fig．　2．　The

丘rst　element（a，b）of　RI　in　Fig．1is　regarded　as　a　virus，　and　loci　l　and　20f　the

individual　are　substituted　for　a　and　b，　respectively，　according　to　Ti＝（1，2）．
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t

procedure　mainO｛
　　initialize　a　population　of　Np　individuals；

　　initialize　a　population　of　viruses；

　　set　infectivity　for　the　viruses；

　for　generaton　＝　1　to　Ng｛

　　　　calculate　the　fitness　values　of　the　individuals：
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’
　　　　selection：
　　　　　　　　　　　’

　　　　crossover；

　　　　infectionO；

　　｝

｝

procedure　infectionO｛

　　select　Np’　individual　at　random；

　プわr　k＝1to　Np’｛

　　　　select　the　virus　which　has　a　high　infection　rate；

　　　　sub　stitute　the　gene　of　the　virus　for　10ci　of　the　k－th　individual；

　　　　renew　the　fitness　value　of　the　ihdividual：
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

　　　　renew　the　infectivity　of　the　virus；

　　｝

｝

Figure　3．　The　algorithm　of　the　proposed　method

1　2　3　4

a b a e Candidate　solution　after　Infection

T

1　2

a b Virus

Figure　4．　An　example　of　infection
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3．　Proposed　method

3．1．　Coding　of　a　CSP
県

　　Let　the　gene　at　the　i－th　10cus　in　the　chromosome　of　the　k－th　individual　in　the

population　be　denoted　by　Gk（i）．　The　variable　and　value　of　CSP　are　usually　encoded　on

the　GA　as　a　locus　and　a　gene　respectively　（see　Fig．　2），　that　is，

Gk（i）　E　L （i　＝　1，…，　n） （1）

where　i　corresponds　to　a　variable　number．　We　will　henceforth　call　this　encoding　UL

code，　and　define　UL－search　to　search　for　values　which　should　be　assigned　to　variables

using　UL　code．

　　Another　encoding　method　is　as　follows：　constraint　relation　Tj　and　set　of　panial

solutions　Rj　are　encoded　as　10cus　and　allele　respectively，　that　is，

Gkts’）EE’Rj　O’＝1，…，m） （2）

where　j　corresponds　to　a　constraint　number．　Figure　5　shows　an　example　of　the

encoding　method　for　the　candidate　solution　in　Fig．　1．　We　will　henceforth　call　this

encoding　TR　code，　and　define　TR－search　to　search　for　the　elements　of　Rj　which

should　be　assigned　to　Tj　using　TR　code．

　　　　　　　Locus　（Constraint　reration）

（1，2）　（1，3）　（3，4）　（1，4）

　　　　　Chromosome

（Candidate　solution）

（a，　b） （a，　e） （c，　e） （b，　c）

Gene　（Partial　solution）

Figure　5．　Coding　of　a　CSP　（TR　code）
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3．2．　Definition　of　a　Virus

　　We　define　the　population　of　viruses　by　the　following　expression　（3），
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゆ

　　　　　　　　m

　　　　V＝UWj＝WiU一・UW．　（3）
　　　　　　　　j一一一・1

　　　　　　　where　Wj　＝　｛（Tj，y）lyEi　Rj｝．

When　all　the　elements　of　V　are　numbered　at　random　qnd　written　as　Vi，…，　VN　E　V；

Vr　（r＝1，…，N）　is　defined　as　a　virus．　As　an　example，　V　for　the　CSP　in　Fig．　1　as　follows．

　　　　V　＝　｛　（（1，2），（a，b）），　（（1，2），（e，c）），　（（1，3），（a，c）），　（（1，3），（a，e）），　（（3，4），（c，e）），

　　　　　　　　　　（（3，4），（a，c）），　（（1，4），（a，　d）），　（（1，4），（a，　e）），　（（1，4），fo，c））’｝　（4）

　　This　means　that　genes　in　TR　code　are　regarded　as　viruses，　so　viral　infection　is

merely　TR　search．　The　present　method　（GAVI）　expresses　a　candidate　solution　by　UL

code　and　searches　for　a　solution　using　viral　infection　instead　of　mutation　in　a　usual

GA．　C　onsequently，　GAVI　can　be　a　hybrid　method　which　combines　UL－search，　that　is

crossover，　with　TR－search　that　is　infection．

3・3．　Parameter

　　In　this　section　we　define　infection　rate　and　infectivity　as　parameters　of　GAVI．　First，

infection　rate　is　a　parameter　which　determines　the　ratio　of　the　number　of　crossovers

to　the　number　of　infections，　and　defined　as　follows．　lnfection　rate：　the　number　of

infected　individuals　with　viruses　divided　by　the　number　of　created　individuals　by

crossover．　Also，　infection　rate　means　the　ratio　of　the　number　of　trials．　for　UL－search

and　TR－search．

Table　1．　The　effect　of　infection　rate　a’nd　i　nfectMty　on　search　strategy

UL－search TR－search

Means

cirection

mumber　of　trials

　　　　　Selection

eitness　of　individual

@　　　　　Np×Ng

　　　　　　　Infection

@　　Infectivity　of　virus

mp　×　Ng　×　　Infection　rate

Np：Number　of　individuals，　Ng：Number　of　generations
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　　We　next　set　infectivity　for　all　viruses．　Let　viruses　be　selected　to　infbct　individuals

according　to　infectivity．　Let　the　infectivity　increase　（decrease）　as　the　result　of

　　　　　　　　の

rewntlng　a　chromosome　of　an　individual　with　a　virus　when　increasing（decreasing）the

fitness　value　of　the　individua1．　Infectivity　is　a　parameter　which　detemlines　the

d辻ection　of　TR－search，　and　corresponds　to　fitness　of　an　in〈iividual　in　UL－search．　Table

1　sh・Ws　the　effect・f　infecti・n　rate　and　infectivity・n　search　strategy・

3．4．　Algorithm

　　Figure　3　shows　the　algorithm　of　the　proposed　method，　where　the　population　size，

the　number　of　viruses　and　the　upper　bound　of　generations　are　denoted　by　Np，　Np’and

Ng，　respectively．　ln　Fig．　3，　first，　Np’　vimses　are　randomiy　generated　as　well　as　Np

individuals，　then　the　following　operations　are　repeated　until　a　solution　is　found　or　Ng

times．

（1）　Calculation　of　fitness

　　Fitness　values　for　all　individuals　are　calculated　using　the　following　expression　［8］．

　　　　　　　　　m

Fk　＝1一　£CONFkQ’）／m

　　　　　　　　j一　1

　　where　Tj　＝　（p，oj，　and　m　is　the　number　of　constraints，

coNFkG）　＝（2　g？，k．（／／［．1，1（q”ER’

（2）　Selection　and　crossover

　　These　operations　are　the　same　as　usual　GAs．

（3）　lnfection

　　First，　Np’　individuals　are　randomly　selected　from　a　population　of　Np　individuals，

where　the　infection　rate　equals　Np’ANTp．　Next，　the　procedure　after　the　”for”　statement

in　the　procedure　infection　in　Figure　3　is　executed　for　all　selected　individuals．
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4．　Experiments

4．1．　Experimental　method

　　To　evaluate　the　performance　of　the　proposed　method，　we　randomly　generated　1500

CSPs　and　tried　to　solve　them　under　the　following　conditions，

IUI　＝n　：so

ILI　＝4

1TI　＝　m　＝　49，　100，　150，　200，　250

　　　　（namely　d　＝　O．98，　2，　3，　4，　5）

IRmean　l　＝　2，　4，　6

　　　　　　　　　　　　　　　　　m

　where　I　Rmean　l　＝　21Rj　l／m・

　　　　　　　　　　　　　　　　　j－1

　　The　following　two　values　were　examined　on　a　HP　712／60　workstation，　and　all

algorithms　were　implemented　in　C　language．

（a）　Percentage　of　success　（90）：　The　number　of　solved　CSPs　divided　by　the　number　of

　　　searched　CSPs　×　100．

（b）　Mean　solution　time　（sec）：　The　mean　time　required　to　find　a　solution　with　respect

　　　to　successfu1　cases．

　　Roulette　selection，　where　the　selection　probability　was　fitness　squared，　with

conserving　the　elite　was　used　in　the　experiments．　And　uniform　crossover　was　also

used．　ln　addition，　the　mutation　rate　per　locus　of　the　GA　was　fixed　at　290　as　a　result　of

preparatory　experiments．

4．2．　Experimental　results

（1）　lnfection　rate

　　Table　2　shows　experimenta1　results　for　GAVI　on　those　CSPs　which　have　the　lowest

cons．traint　density　（d＝O．98）　in　the　range　of　the　infection　rate　＝　O　to　6090．　Table　2

1eads　to　the　following：　the　percentage　of　success　drops　when　infection　is　not

conducted，　but　is　about　the　same　when　the　infection　rate　is　greater　than　590，　then　the
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mean　solution　time　is　also　about　the　same．　lnfection　rate　is　a　peculiar　parameter　of

GAVI．　lt　can　be　considered　that　exact　optimization　for　the　parameter　is　not　necessary

while　adjustment　of　parameters　is　generally　dithcult　in　approximate　algorithms．

Table　2．　Experimental　results　for　infection　rate

Infection　rate　（％） 0 1 3 5 10 20 60

Percentge　of　success　（％）

lean　solution　time（sec）

43

@9

49

P2

50

P2

56

P3

56

P2

56

P1

57

P2

（2）　Comparison　of　GA　and　GAVI

　　Figure　6　shows　the　results，　where　the　infection　rate　is　equal　to　40％．．The

transverse　axis　is　the　constraint　density　defined　by　d＝m／n；it　is　known　that　CSPs　of

d＜5are　hard　to　solve．．　Each　point　is　the　average　of　300　CSPs．　The　following　are　seen

in　Fig．6：comparing　GA　with　GAVI，　the　percentage　of　success　is　about　the　same　over

the　entire　region；and　the　mean　solution　time　is　also　about　the　same　when　d＝4to

　　　5；mcontrast，　the　proposed　method　is　1．5　to　2　times　faster　than　GA　in　the　range　of　d

＝＝0．98to　2．
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Figure　6．　Experimental　results　for　GA　and　GAVI
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4．3．　Discussion

　　In　this　section　we　will　discuss　why　the　present　method　（GAVD　has　a　greater　rate　，

of　search　than　GA．　We　frrst　consider　size　of　search　space　as　a　index　showing　the

degree　of　difiriculty　to　find　a　s．olution．　Let　S　u　L　and　S．T　R　be　the　sizes　of　search　spaces

for　UL一　search　and　TR一一　search，　respectively．　They　can　be　expressed　as　follows，

SUL

STR

：　1Ll”

　　m
＝　II　IRjl　’N’　IRmeanlM　＝（IRrneanld）”．

　j－1

　　Here，　if　we　define　a　as　follows，　we　can　be　obtained　that　UL－search　is　more

efficient　than　TR－search　when　a　＜＜1　for　given　CSPs，　and　when　a　＞＞1　the　contrary　is

true．

a　＝　（SuL／STR）i／”　”y　lL1／lRmeanld （4）

Table　3　shows　the　average　value　of　a　at　I　Rmean　l＝　2，　4　and　6　for　each　constraint

density　in　Fig．　6．

Table　3．　Averaged　a　and　constraint　density　d

d 0．98 2 3 4 5

『α 1．2 0．45 0．19 0．09 0，043

　　As　GAVI　is　a　hybrid　search　method　that　combines　UL－search　with　TR－search．　it
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

may　be　natural　that　GAVI　has　a　greater　rate　of　search　than　GA　which　c　onducts　only

UL一　search　when　a　＞1　（i．e．　d＝＝O．98　in　Fig．　6（b））．　In　spite　of　a　〈1，　however，　GAVI　is

faster　than　GA　when　d｝1：2．　This　reason　is　to　introduce　infectivity　．of　a’
@virus　showing

the　direction　which　should　be　searched．　While　GA　decides　the　direction　by　only

fitness　of　an　individual，　GAVI　uses　both　fitness　and　infectivity．　As　the　result　of　this，

the　domain　which　should　be　searched　may　be　limited，　and　the　time　required　to　find　a

solution　may　become　small．
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　　It　has　been　generally　considered　that　it　is　difiicult　to　find　a　complete　solution　which

satisfies　all　constraints　using　GA，　because　their　ability　of　10cal　search　is　not　so　high．

GAVI　has　the　same　problem　as　this，　so　the　percentage　of　success　shown　in　Fig．　6（a）　，

is　not　so　high．　ln　addition，　as　we　mentioned　in　the　frrst　chapter，　we　proposed　GAVI

on　the　assumption　that　GAVI　was　combined　with　MCHC　which　is　a　representative

local　search　method．

5．　Conclusions

　　In　this　paper　we　proposed　a　solution　tb　constraint　satisfaction　problems　using　viral

infection　instead　of　random　mutation　in　genetic　algorithms．　We　performed

experiments　using　randomly　generated　CSPs　and　showed　that　the　mean　time　required

to　find　a　solution　is　better　than　usual　GAs．　ln　this　paper　we　addressed　the　CSP　of

which　constraints　are　expressed　by　sets　of　partial　solutions　defined　by　Haralick．

Problems　to　reconstruct　3－D　models　of　polyhedrons　from　three　orthographic　views　of

mechanical　components　are　examples　of　this　type　of　CSPs．　We　consider　that　the

proposed　method　is　also　effective　for　the　following　CSPs：　problems　whose　parts　of

constraints　are　expressed　by　the　set　of　partial　solutions；　and　problems　whose　panial

solutions　are　easy　to　find，　though　a　complete　solution　is　hard　to　obtain．・The　advantage

of　the　present　method　is　that　the　rate　of　search　can　be　improved　as　the　result　of

combining　two　different　coding　methods．　This　result，　it　seems，　may　be　applied　to

many　problems．　ln　our　forthcoming　study，　we　will　combine　the　present　method　with　a

local　search　method　and　perform　detailed　comparison　with　other　methods．　We　are

also　considering　to　applying　it　to　practical　problems　such　as　3－D　reconstructing　and

real－time　path　planning．
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