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あらまし 我々は文字通りの意味での量子遺伝的アルゴリズムでは初めて、量子交叉を含むアルゴリズムを提案した

[arXiv: 1202.2026 (cs.NE)]。各遺伝的操作で量子論的並列性を活用するために、既存の量子遺伝的アルゴリズムとは

一線を画す技術的な改良を施した。例えば、Grover操作で使う平均に関する折り返し操作のコストの軽減のために擬

似スクランブラーを導入するなどした。本発表ではそれら改良点を解説する。
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Abstract We have recently developed a quantum genetic algorithm which has both quantum crossover and mu-

tation operations [arXiv: 1202.2026 (cs.NE)]. Improvements have been made on each of genetic operations so that

they are substantially different from those of existing quantum genetic algorithms. For instance, we have tailored

the inversion-about-average operation of the Grover routine by introducing a pseudo-scrambler so as to reduce the

internal cost. In this talk, we are going to present the details of improvements.
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1. は じ め に

量子風の古典遺伝的アルゴリズム [1]～[9] が活発に開発され

てきたのに比べて、文字通りの量子遺伝的アルゴリズムはあま

り注目を集めず、これまでに少数のアルゴリズム [10]～[15] が

提案されただけであった。また、それらのいずれも、全ての遺

伝的操作に量子論的並列性が利用されているわけではなかった。

特に、量子交叉は議論されてはいたが [11], [13]、構築方法の提

案はされていなかった。

遺伝的アルゴリズムは、数値的な最適化アルゴリズムの一つ

である。典型的な解くべき問題は、以下のようなものである。
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0, . . . , N − 1のインデックス iが割り当てられた N 個

体の染色体 xiがある。染色体の適応度 ∈ [0, 1]を計算

する関数 f が与えられている（ここでは適応度を規格

化している）。適応度 f(xi)が十分大きくなる xiを見

つけよ。

通常、N は各個体の染色体の長さ nに比べて指数的に大きいの

で、総当たりで探索するのは困難である。なお、適応度関数は、

内部計算量は小さいが最適な入力を見つけるのが困難な関数

を想定している [16]。例えば、節の数が C 個ある Conjunctive

Normal Form (CNF)が与えられたとして、ビット列で表され

る染色体を入力としたとき、B 個の節を充足するとする。する

と、充足した割合 B/C をその染色体 (を持つ個体) の適応度と

することができる。

遺伝的アルゴリズムの操作は、(i)選択、(ii)交叉、(iii)突然

変異に大別される [16], [17]。初期世代として、適当な染色体の

集合を考える。例えば、ランダムに生成した Ñ < N 染色体の

集合を使う。通常、Ñ � N である。ここでは、各個体が、n

ビット長の２進文字列の染色体一つで表されている場合を考え

ることにする。この初期世代から始め、各世代で (i)-(iii)の操

作を行って次の世代に適応度が高い染色体の個体数が多くなる

ように繰り返すことで、最終的に十分適応度が高い染色体を持

つ個体のインデックスを出力することができる。

(i)選択操作は、ある世代に含まれる染色体のうち、適応度が

大きいものを優先的に次の世代に繰り越すための操作であり、

適応度が大きな染色体の個体数を増大させ、適応度が小さな染

色体の個体数を減少させる。

この選択操作を量子的に行うために、既存の量子遺伝的アル

ゴリズム [11]～[15]はすべて、Grover探索 [18]の派生アルゴリ

ズムであるGrover-BBHT探索 [19]あるいはそれを用いた最大

を探索するアルゴリズム [20], [21]を使用している。しかし、い

ずれのアルゴリズムでも、Grover 探索で使われる折り返し操

作の内部構成が言及されていない。

Groverの繰り返し操作には、オラクル関数に基づく操作 (オ

ラクル操作)と母集団の平均状態に関する折り返し操作 (折り

返し操作)が使われる。適応度関数の内部計算量は小さいとい

う前提 [16]があるので、f(xi)がある閾値より大きな染色体を

ターゲット状態としてそれらの係数の符号を反転するオラク

ル操作には、poly(log N)の回路量しか要さない。しかし、折

り返し操作は、各世代の選択操作開始時点での集団に含まれ

るインデックスがばらけているため、単に Hadamard 変換を

1− 2|0〉〈0|に作用させるだけでは構成できない。
ある t代めの世代での選択開始前の集団 Gt に対応する重ね

合わせ状態を |st〉 =
∑

x∈Gt
cx|x〉 (ここで染色体 xの占有数を

|cx|2 とする。ただし、cx ∈ Cは
∑

x
|cx|2 = 1を満たす。)と

する。この世代の選択操作のために Grover探索で使われる折

り返し操作は、1− 2|st〉〈st| であるが、これは通例 [22]では適

当な量子ゲート Ut を使って Ut(1 − 2|0〉〈0|)U†
t の形で構成す

る。状態 |0〉を状態 |st〉に写す Ut の構成は、現在知られてい

る最も回路量の小さな構成方法 [23]を用いても、一般には回

路量 O(]Gt log N)を要する。(なお、Soklakovと Schack [24]

はこれが poly(log N)資源でできるという誤解を生む主張をし

ているが、彼らのアルゴリズムの内部回路量を正しく評価す

れば、実は O(]Gtpoly(log N))回路量を使っていることが分か

る。) ゆえに、既存の量子アルゴリズムの選択操作は、Grover

探索を用いているにも関わらず、たといO(1)クエリーしか消費

しない特別な場合 [12], [14] でも、O(]Gt log N) 回路量を要す

る。古典的な遺伝的アルゴリズムの選択にかかるコストと同じ

オーダーのコストを使っていることになる。なお、]Gt = N(文

献 [11], [13]での設定)であれば Ut として H⊗n が使えるので

選択操作に O(
√

Npoly(log N)) 資源しかかからないが、遺伝

的アルゴリズムを使うのは ]Gtが小さくても良いためであるか

ら、折り返し操作のコストを小さくするために ]Gt = N とす

るのは本末転倒である。

(ii)交叉は、集団から複数の個体を取り出して、染色体の部

分文字列を交換してから戻す操作である。もともとの Ñ 個の

染色体の集合の中で探索したのでは、探索すべき空間のごく一

部しか見ないことになる。交叉を行うことで、探索空間が広く

なる。本稿では染色体２つずつをペアにして交叉を行う場合を

考える。

量子遺伝的アルゴリズムでは、世代 tの開始時点での集団を

前出の重ね合わせ状態 |st〉として持っているので、一見、交叉
を並列化できそうである。しかし、文字列を二つ指定してその

部分文字列を交換するという操作は、結局多数の制御ビットを

使う制御操作になってしまい、一度に複数の交叉を行うことが

できない。量子並列性を交叉の並列化に使う議論はあったが、

具体的にアルゴリズムが提案されてはいなかった [11], [13]。

(iii)突然変異は、集団から染色体を適宜取り出して、その適

当な場所の文字を変化させて戻す操作である。本稿の設定では

適当な桁のビットを反転させる操作になる。突然変異の目的は、

交叉と同じく、探索できる空間の拡大である。

量子遺伝的アルゴリズムにおいて、少数の制御付きビットフ

リップを使って、制御ビットによって指定される多数の染色体

に同じ突然変異を同時に行うことは容易である。この点を明示

的に利用したアルゴリズム [15]がある (ただし、やはり量子交

叉は含んでいない)。

以上のように、既存の量子遺伝的アルゴリズムでは、選択操

作で Grover探索の能力が発揮できず、さらに、量子交叉の具

体的提案がなされていなかった。我々は、各遺伝的操作で量子

論的並列性が使われるように改良したアルゴリズム [25]を提案

する。まず、各世代の開始状態の生成に擬似的スクランブラー

を写像として使うという工夫により、折り返し操作の内部コス

トを多項式コストに抑え、選択操作において Grover探索の能

力が発揮されるようにする。次に、同一レジスタを２つ用意し、

量子ビットのラベルの割り振りの変更だけで簡便に量子交叉が

できることを示す。また、テンプレートに基づく量子突然変異

を提示する。最後に、提案するアルゴリズムとそれに対応する

古典アルゴリズムを計算量について比較評価する。
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2. 量子遺伝的操作の改良

各遺伝的操作で量子論的並列性を使う我々のアルゴリズムを

以下に示す。まずアルゴリズムの全容を述べ、続いて各遺伝的

操作の詳細を説明する。

2. 1 アルゴリズムの全容

※各染色体は長さ nのビット列である。また、正の整数 c < n

があり、Ñ = 2c � N = 2nであると想定している。

Algorithm 1

十分に大きな適応度とみなす閾値 fth を定める。

t←− 0.

REPEAT 1.-9.:

1. cビット長ビット列を nビット長擬似ランダム

ビット列に写す写像として、擬似的スクランブラー

R を構築する。これは、入出力がそれぞれ (a, 0) と

(a, R(a))である、可逆な poly(cn)ゲートで構成され

る回路として構築する (ここで aは cビット長ビット列

である)。Rは入力 00 · · · 0c−1を例外として 00 · · · 0n−1

に写すものとする。この Rは、次の tまで変更せずに

使う。具体的な構築方法は 2. 2節で説明する。

2. IF t = 0 THEN ランダムな cビット長ビット

列 γ を生成し、 set z ←− R(γ). (なお t 6= 0であれ

ば、zは (t− 1)世代の最終段階で選抜された最適な染

色体が保持されている。) ENDIF

3. ランダムな cビット長ビット列 γ′ を生成し、

set u←− R(γ′).

4. CALL init_reg(R, z) (定義は 2. 2 節) を２

回実行し、同一の状態２つを得る。その状態それぞれ

が |ϕ〉 = 1√
Ñ

∑
x∈X
|ax〉a|x〉であり、ax は x ∈ X へ

のポインターアドレス、ただし X = {R(q)}q ∪ {z}
(ここで q = 00 · · · 0c−21c−1, . . . , 10 · · · 1c−1)である。

なお、下付き文字 “a”はアドレス部分を表している。

このプロセス全体をユニタリー変換 Uinit と書く。す

なわち、|ϕ〉⊗2 = Uinit(|0〉a|0〉)⊗2である。

5. CALL quantum_crossover(l) (定義は 2. 3

節). これは、現在の量子レジスタの重ね合わせ状

態を成している状態の全ての組み合わせに対する 1点

交叉であり、交叉点は (l− 1)番目のビットと l番目の

ビットの間にある。ただし、|ϕ〉⊗2に作用する操作と

しては、恒等写像である。

6. 量子突然変異 (定義は 2. 4節) を量子レジスタ

に適用する。このプロセス全体をユニタリー変換 Umut

と書く。

まったく同じ突然変異を古典的操作として uに適用

する。

7. CALL quantum_selection(Uinit, Umut, u)

(定義は 2. 5 節) を量子レジスタに適用し、この関

数からの出力である染色体 zを得る。

8. IF f(z) >= fth THEN RETURN z

and EXIT ENDIF

9. t←− t + 1.

量子レジスタをリフレッシュする。

END REPEAT

2. 2 各世代の初期状態生成

ここではプロシージャinit_reg(R, z)を定義する。これは、

その世代の開始時点での個体集団を生成するプロシージャで

あり、擬似スクランブラー R を使って z 以外の個体染色体

をランダムに生成する。出力は z および生成されたランダム

染色体の重ね合わせ状態 |ϕ〉 = 1√
Ñ

∑
x∈X
|ax〉a|x〉 (ここで

X = {R(q)}q ∪ {z})である。

PROCEDURE init_reg(R, z):

(i) |0〉⊗c
a |0〉⊗n に H⊗c ⊗ I⊗n を適用し 、状態

1√
]X

∑2c−1

j=0
|j〉a|0 · · · 0〉を得る。

(ii) 擬似スクランブラー R を適用する。R :

|j〉a|0〉 7→ |j〉a|xj〉 はユニタリー変換であり、xj は

nビット擬似乱数である (j = 1, . . . , 2c − 1)。ただし

仮定により、|0〉a|0〉は |0〉a|0〉に写される。具体的な
Rの構成は下で述べる。

(iii) 00 · · · 0c−1-controlled Xz0 ⊗ · · · ⊗Xzn−1 を適

用して、|0〉a|0〉を |0〉a|z〉に写す。ここで、zkは zの

kビット目を表す (k = 0, . . . , n− 1)。

(iv) RETURN 現在の状態、つまり |ϕ〉.

Rの具体的な構成方法:

擬似スクランブラー Rは以下のように構成できる。(c + n)

量子ビットを考える。i ∈ {0, . . . , c − 1}に対して、ビット i

を制御ビットとして、ランダムテンプレート Ti にしたがって

標的ビット c, . . . , c + n − 1をビット反転する。ここで Ti は

100101100100のような、ランダムに生成された nビット長ビッ

ト列であり、1がビット反転、0が無反転に対応する。これを i

が 0から c− 1まで繰り返す。この構成が擬似スクランブラー

としての使用に耐えることは、文献 [25]の補遺で示した。

このようにして構成した Rの回路量は、O(cn)である。Rの

出力乱数の性質を改善する目的でより複雑な構成にしても、回

路量は poly(cn)で十分であるはずである。

2. 3 交 叉

ここではプロシージャquantum_crossover(l) を定義する。

これは、交差点がビット l − 1と lの間にある１点交叉を、考

え得るすべてのペアについて並列化したものである。プロシー

ジャが呼ばれる直前の量子レジスタは以下のような、同じ状態

２つの直積状態にある。

|ϕ〉⊗2 =

(
1√
]X

∑
x∈X

|ax〉a|xleft〉|xright〉

)

⊗

(
1√
]X

∑
x′∈X

|ax′〉a|x′left〉|x′right〉

)
.

ここで、xの左側 lビットを xleft、右側 n − lビットを xright
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と書いた。この状態で単純に中間の部分 |xright〉|x′left〉を考え
なければ、すべての組み合わせの交叉が完了している。中間部

分を |∗xx′〉と書く。また、|xleftx′right〉を主要部分 (main)とみ

なす。すると、

1

]X

∑
x∈X

∑
x′∈X

|axax′〉a|xleftx′right〉main|∗xx′〉. (1)

を得る。これで、すべての可能な組み合わせについての１点交

叉後の染色体と、元の染色体が含まれた重ね合わせ状態になっ

ている。つまり、交叉のためには量子ビットラベルを読み替え

るだけで良い。

PROCEDURE quantum_crossover(l):

(i) 状態 |ϕ〉⊗2 がある。元の量子ビットのラベル

が 0, . . . , 2c + 2n − 1 であるとする。ラベルを次

のように振り直す：0, . . . , c− 1︸ ︷︷ ︸
c

, 2c, . . . , 2c + l − 1︸ ︷︷ ︸
l

,

2c + n, . . . , 2c + 2n− l − 1︸ ︷︷ ︸
n−l

, c, . . . , 2c− 1︸ ︷︷ ︸
c

,

2c + 2n− l, . . . , 2c + 2n− 1︸ ︷︷ ︸
l

, 2c + l, . . . , 2c + n− 1︸ ︷︷ ︸
n−l

.

(ii) RETURN

2. 4 突 然 変 異

ここでは、プロシージャtmp_mutを定義する。これは、テン

プレートに基づく突然変異である。

PROCEDURE tmp_mut:

(i) 突然変異を起こすべきスキーマを指定するテン

プレート、例えば***0*1***1**0****1*を作る。これ

はランダムに作っても良い。これによって、集団の中

の染色体のうち、指定された場所に 0,1,1,0,1があるも

のを指定することになる。

(ii) 二つ目のテンプレート、例えば*X*************X***

を作る。ここで、 Xは一つ目のテンプレートでは*が

置かれていた場所にのみ置ける。(i)で指定した染色

体それぞれの、このテンプレートで Xが置かれたビッ

トについてビット反転を行なう。

(iii) RETURN

Note: 今までの世代で見つかった最適な染色体である

z を変化させたくない場合は、zが除外されるように

一つ目のテンプレートを選べば良い。

量子回路としては、この例では、“0-controlled 1-controlled

1-controlled 0-controlled 1-controlled NOT NOT”を、

テンプレートで指定した場所に従って配置すれば良い。要する

に、二つのテンプレートを適宜作って、それらに従って複数制

御ビット付き複数 NOTゲートを実行するだけである。

突然変異操作前の状態は式 (1)である。突然変異操作実行後

の染色体を (x̃leftx̃′right
)と書けば、全体の状態は突然変異操作

によって、

|ϕ̃〉 =
1

]X

∑
x∈X

∑
x′∈X

|axax′〉a|x̃leftx̃′right
〉main|∗xx′〉 (2)

になる。

2. 5 選 択

ここでは、プロシージャquantum_selection(Uinit, Umut, u)

を定義する。これは、染色体集団 {(x̃leftx̃′right
)}の中で最も適

応度 f(x̃leftx̃′right
)が大きな染色体を選択する操作である。

この直前の状態は式 (2)である。なお、整数定数 η >= 1を使っ

て、繰り返し回数 kterm = η × d(45/2)Ñ + (28/5)(log2 Ñ)2e
を与えておく。

PROCEDURE quantum_selection(Uinit, Umut,

u):

FOR k ←− 0 TO kterm − 1:

(i) ユニタリー変換

U1 = I ⊗ I ⊗ I − 2
∑

f(y)>=f(u)

I ⊗ |y〉〈y| ⊗ I

を構築する。ここで左右の I はそれぞれアドレス部分

の状態 |axax′〉 および状態 |∗xx′〉に作用する。U1 は

オラクル操作であり、次のように構築できる。

まず、量子レジスタに補助量子ビットブロック (I)

と (II)を取り付け、 その状態を |0 · · · 0〉(I)|−〉(II) に
する。ここで |−〉 = (|0〉 − |1〉)/

√
2である。個々の

x̃leftx̃′right
の適応度 f(x̃leftx̃′right

) をブロック (I) の

値として設定する。 これは f を量子回路として作

用させればできる。 この操作を Uf と書くことにす

る。そしてブロック (I)を、値 f(u)と比較する。もし

f(x̃leftx̃′right
) >= f(u)ならば量子ビット (II)をビット

フリップする。操作 Uf
† を行い (これで補助量子ビッ

トブロックと量子レジスタのエンタングルメントが解

ける)、補助量子ビットブロックを取り外す。

(ii) ユニタリー変換

U2 = I ⊗ I ⊗ I − 2|ϕ̃〉〈ϕ̃|

を構築する。これは折り返し操作であり、以下のよう

に構築できる。

U2 = UmutUinit[I−2(|0〉⊗c|0〉⊗n〈0|⊗c〈0|⊗n)⊗2]U†
initU

†
mut.

ただし、quantum_crossover(l)に従って量子ビット

ラベルの割り振りも変えている。

(iii) Grover-BBHT 探索 [19] を呼び出す。ただし、

標的状態の符号反転をするオラクル操作と、平均に関

する折り返し操作を、それぞれ、U1と U2で置き換え

て使用する。また、探索開始時の状態は |ϕ̃〉を使う。
(iv) レジスタのmain部分を測定し、染色体 u′を得

る。

IF f(u′) > f(u) THEN u←− u′ ENDIF

END FOR

RETURN u.

ここで、繰り返し回数ktermの説明をする。上のプロシージャが

行なうことは、関数出力を最大にする入力を求めるための量子探
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索 [20], [21]を、部分空間 span{|axax′〉a|x̃leftx̃′right
〉main|∗xx′〉}

で実行することに他ならない。Dürrと Høyer [20]が証明した

ように、もし繰り返し回数が d(45/2)
√

M + (7/5)(log2 M)2e
であれば、関数出力を最大化する入力が見つかる確率は少なく

とも 1/2である。ここで、M はインデックスの数である。我々

は、現在のプロシージャの実行前に交叉を実行していたため、

Ñ2の異なるアドレス axax′ が存在する。従って、kterm 回の繰

り返しの後では、染色体集団 {(x̃leftx̃′right
)} の中では適応度が

最大となる染色体が見つかる確率が、少なくとも 1− (1/2)ηに

なる。ゆえに、ηを適当な数、例えば 16程度にすると、ほぼ確

実にその染色体集団の中で適応度最大の染色体が得られる。

3. 計算量の比較評価

我々のアルゴリズムの計算量を示し、対応する古典アルゴリ

ズムの計算量と比較する。

3. 1 計算量評価

各遺伝的操作ごとの計算量は以下の通りである。

各世代の初期個体集団生成のコスト:

2. 2 節から、各世代の初期個体集団生成には、poly(cn) =

poly(log Ñ log N) 個の基本量子ゲートを使用することが分

かる。

交叉のコスト:

2. 3節から、全ての染色体の組み合わせについて１点交叉を

考えるのに必要な操作は、古典的なラベルの付け替えだけであ

る。つまり O(log N)時間しか要さない。

突然変異のコスト:

2. 4節で述べたように、突然変異は複数制御ビットで制御し

て複数標的ビットをフリップする操作であるので、O(log N)回

路量しかかからない。

選択操作のコスト:

2. 5節で詳述した選択操作では、交叉の結果発生する Ñ2個の

染色体から最も適応度の高い染色体を選ぶために、O(Ñ)クエ

リーを要する。そのクエリー１回ごとに U1と U2が呼び出され

る。適応度関数の内部計算量は poly(n)が想定されている [16]

ので、U1は poly(n)回路量で構成できることになる。U2は内

部で Uinitと Umut、およびそれらの逆変換を呼び出すが、たか

だか poly(log Ñ log N) 回路量しか要しない。ゆえに、選択操

作の時間量は O(Ñpoly(log Ñ log N))である。空間量は、適応

度関数の想定される内部空間量 poly(log N)のオーダーを越え

ない。

以上を総合して、一世代あたりの計算量は、時間量

が 、基本ゲ ート の数とオーダ ーが 一致するとし て 、

O(Ñpoly(log Ñ log N))、また、空間量が poly(log N)となる。

3. 2 対応する古典アルゴリズム

上述の我々の量子遺伝的アルゴリズム (Algorithm 1)と同じ

働きをする古典アルゴリズムは以下のようになる。Algorithm

1と同様に、各染色体は長さ nのビット列であり、また、正の

整数 c < nがあり、Ñ = 2c � N = 2nであると想定している。

Algorithm 2

適応度が十分大きいとみなす閾値 fth を定める。

t←− 0.

REPEAT 1.-8.:

1. 擬似スクランブラー R : {0, 1}c → {0, 1}nを古
典的な論理演算を使って構成する。2. 2節で述べた構

成方法がそのまま使える。

2. 2. 4節で導入した突然変異を写像M として、古

典的な論理演算で構成する。.

3. IF t = 0 THEN ランダムに γ ∈ {1, . . . , Ñ −
1}を一つ取ってきて、z ←− R(γ). (なお t 6= 0の場

合は、 zには (t− 1)世代の最終段階で選抜された最

適な染色体が保持されている。) ENDIF

4. ランダムに γ′ ∈ {1, . . . , Ñ − 1}を一つ取って
きて、 j ←− R(γ′).

5.

FOR a←− 0 TO Ñ − 1:

IF a = 0 THEN x←− z ELSE x←− R(a)

ENDIF

FOR b←− 0 TO Ñ − 1:

IF b = 0 THEN y ←− z ELSE y ←− R(b)

ENDIF

xと yを交叉させ、交叉後の染色体 vと w

を得る。

染色体M(x), M(y), M(v), M(w)の中で最

も適応度が高いもの gを得る。

IF f(g) > f(j) THEN j ←− g ENDIF

END FOR

END FOR

6. z ←− j.

7. IF f(z) >= fth THEN RETURN z

and EXIT ENDIF

8. t←− t + 1.

END REPEAT

このアルゴリズムでは各 tで、内部コストが poly(log Ñ log N)

である Rが O(Ñ2)回呼ばれている。よってこのアルゴリズム

は各世代について、O(Ñ2poly(log Ñ log N))時間を消費する。

空間量については、poly(log N)幅を使用する。

3. 3 比 較

我々が提案した量子遺伝的アルゴリズム (Algorithm 1)の一

世代あたりの時間量は O(Ñpoly(log Ñ log N))であり、対応す

る古典アルゴリズム (Algorithm 2) の一世代あたりの時間量

O(Ñ2poly(log Ñ log N)) と比べて因子 Ñ だけ小さい。空間量

は両方ともに poly(log N) である。

Algorithm 2の時間量については、古典演算を使って交叉で

すべての組み合わせを試しているので、Ñ2 という因子が現れ

るのは必然と言える。この因子が Algorithm 1では Ñ になる

のは Grover-BBHT 探索を用いる以上当然のように一見して

思えるが、決して当然の帰結ではない。量子探索の能力が発揮
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されているのは、平均に関する折り返し操作の内部コストが

log Ñ log N の多項式で抑えられているためであり、すなわち、

擬似スクランブラーを導入した成果である。

4. む す び

各遺伝的操作を改良した量子遺伝的アルゴリズムを構築し

た。まず選択操作については、そもそも既存の量子遺伝的アル

ゴリズムでは内部コストが正しく考慮されていなかった。我々

は Grover操作における平均に関する折り返し操作を多項式回

路量で構成する方法を導入し、量子選択操作として妥当な量子

性に基づく高速化を実現した。これには擬似スクランブラーの

写像としての導入が貢献している。また、これまでは量子論的

並列化の議論はあったものの古典交叉が使われていた交叉操作

について、量子交叉を明示的に導入した（注1）。さらに、テンプ

レートに基づく量子突然変異の構成方法も示した。

量子 “風”ではない、文字通りの量子遺伝的アルゴリズムの

研究は活発ではない。今後、近年様々に拡張されてきた古典遺

伝的アルゴリズムそれぞれに対応する量子アルゴリズムが研究

されることが望まれる。
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