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第 1章

序論

1.1 進化的計算手法
最適化問題とは与えられた制約条件のもとで，指定された関数 (目的関数) の値が最小

または最大となるような変数の値 (最適解) を求める問題である．配送計画や施設配置，

生産スケジューリング，学校時間割の編成など，実社会における数理的問題の多くは最適

化問題に帰着できる．そのため，この問題を解くための効果的なアルゴリズムを開発する

ことは極めて重要である [1, 2]．

最適化問題の中でも線形計画問題など特定の問題クラスにおいては，効率的に最適解を

求めることができる．また，大域的単峰性のある関数であればニュートン法や最急降下法

により容易に最適解を求めることができる．離散最適化問題においてもナップサック問題

や巡回セールスマン問題など特定の問題では，分枝限定法や動的計画法を用いることで実

用的な時間内で最適解を求められることが知られている．しかしながら最適化問題の多く

は NP 困難に属するため，効率的に厳密な最適解を求めることは極めて難しい．そのた

め，最適ではないものの実用上十分な目的関数値を持つ解 (準最適解) を求めるための近

似解法や発見的アルゴリズムが広く研究されている [3, 4, 5, 6]．

最適化問題の準最適解を求めるための手法として，自然界に生育する生物の適応プロセ

スに着想を得た進化的計算手法が提案されている．進化的計算手法の処理概要を図 1.1に

示す．進化的計算では，候補解 (個体) の集合を保持し，評価値の高い個体が残るように

集団を更新していく．集団の更新は，現在の集団から評価値の良い個体を選択し，それら

の個体の情報を元に新たな個体を生成し，集団内の評価値の悪い個体と入れ替えるという

流れで行われる．どの進化的計算手法においても基本的な処理手順は以上のとおりである

が，個体の選択方法や生成方法の違いによって様々なバリエーションがある．

進化的計算の中でも特に，生物の遺伝と進化の仕組みに着想を得た遺伝的アルゴリズム
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図 1.1 進化的計算の概念

[7, 8, 9]は数多くの実問題に応用され，高い性能を示している．その他にも，蟻の食料採

集行動を参考にした Ant Colony Optimization (ACO) [10, 11, 12]や，鳥や魚の群れ行

動を応用した Particle Swarm Optimization (PSO) [13]など様々なアルゴリズムが提案

されている．

1.2 進化集団の構造
進化的計算はあらかじめ定められた関数の最適解を探索する問題においては一定の成功

を収めていると言える．このような枠組みについて，進化する集団の構造という点に注目

してみる．集団の構造には，複数の進化集団が形成する構造 (集団間構造と呼ぶ) と，単

一集団内の個体が形成する構造 (集団内構造と呼ぶ) の 2 つのレベルがあると考えられる

(図 1.2)．集団間構造は，基本的には独立して進化する集団の間でどのような情報がやり

取りされるか，どの集団とどの集団が情報のやり取りを行うかを表現するものである．集

団内構造は，集団内の各個体が探索空間上においてどのような位置関係をとるかを表現す

るものである．基本的な進化計算手法の枠組みについて集団構造を見てみると，単一の集

団を用いているため集団間構造は無く，集団内構造は集団内の個体が最適解一点に集まる

ように進化するという単純な構造になっている．

集団構造を拡張した進化的計算手法についても広く研究されている．集団間構造を拡張

した手法としては，分散遺伝的アルゴリズム (distributed GA: DGA) [14, 15]が広く知

られている．この手法では，複数の集団が同時に進化を行うことで探索性能を向上させて

おり，また各集団が基本的には独立して進化するために並列化効率が非常に高い．集団間

の相互作用として，集団内の個体と他集団内の個体が交換される移住という処理がある．

どの集団からどの集団へ移住を行うかを決定する集団間構造が探索性能に大きく影響する
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Interpopulation structure
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図 1.2 進化集団の構造

ことから，様々な構造が提案されている [15, 16]．

集団間構造を拡張することで進化的計算の適用範囲を拡大した手法としては，共進化ア

ルゴリズム (Coevolutionary Algorithm: CA)[17]がある．この手法では集団内の個体は

他集団内の個体との相互作用に基づいて評価され，その評価結果によって各集団が共に進

化してゆく．このような構造により，ゲームの戦略の進化など，解を相対的にしか評価で

きない問題にうまく適用することができる．

集団内構造を拡張した手法としては，集団内の個体を複数のサブ集団 (ニッチ，niche)

に分けて探索を行うニッチング法 (niching) が広く研究されている [18, 19]．実応用にお

いては多峰性を有する関数を最適化しなければならないことが多く，探索領域内の複数の

最適解を網羅的に探索できるこのような手法がよく用いられる．また多目的最適化問題に

おいてはパレート最適解と呼ばれる解の集合を発見しなければならないため，集団内の個

体が各パレート解に分散して配置されるように進化させる必要がある．これを行うための

手法も数多く提案されている [20, 21, 22, 23, 24]．

集団内構造に関連する GAの理論的解析として，スキーマ定理 [7]が挙げられる．この

定理は GAのうち最も基本的とされる単純 GA (simple GA) において，集団が探索空間

をどのように探索していくかを示したものである．スキーマとは個体を構成するビットス

トリングの部分列を定式化したものである．スキーマ定理により，世代が進行するにつ

れ，集団全体の平均評価値よりも評価値の高いスキーマを持つ個体が指数関数的に増加し

ていくことが示されている．このようなスキーマは特別にビルディングブロック [25] と

呼ばれる．集団内構造の観点からは，探索空間内での個体同士の位置関係は共通のスキー
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マをどの程度有しているかに対応付けられる．特に空間上において近くに位置する個体同

士は，共通のスキーマを多く持っているといえる．スキーマが集団内で増殖し全個体が共

通のスキーマを有するようになったとき，集団内の個体が一点に集まるような集団構造と

なる．

1.3 本研究の目的
本研究では進化する集団の集団間構造と集団内構造に基づき，進化的計算手法の拡張を

行うことを目的とする．また，単純な最適化ではない問題クラスを対象とした効果的な手

法を開発することで，進化的計算の適用可能範囲を拡大することを目指す．

まず集団間構造に着目し，複数の集団が密に相互作用し共に進化していく共進化アルゴ

リズム (CA) の改良を行う．一般的な進化的計算手法が対象とする問題では，各候補解の

評価値はあらかじめ定められた目的関数に基づいて算出されるが，CAでは各個体間の相

互作用に基づいて評価値が算出される．このような構成により，通常の進化的計算手法を

適用しづらい問題クラスを取り扱うことができるため，この手法の性能を向上することで

進化的計算の適用範囲を拡大できると考えられる．

次に集団内構造に着目し，各個体が探索空間中の複数の最適解に対して均等に配置され

るよう進化させる，多峰性関数の最適化を行う手法を開発する．実問題の多くは多峰性を

有する関数最適化問題と考えられ，その場合，複数の最適解を正確に発見することが求め

られる．このことから，効果的な計算手法を開発することは応用面からも重要である．

1.4 本論文の構成
本論文の構成は次の通りである．

第 2章では，集団間構造に着目し，共進化アルゴリズム (CA) の改良について述べる．

本章では，確率モデルを用いた進化的計算手法である確率モデル構築型遺伝的アルゴリズ

ム (Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm: PMBGA)を CAに取り入れたア

ルゴリズムを，確率モデル構築型共進化アルゴリズム (Coevolutionary Algorithm with

Probabilistic Model-Building: CA-PMB) と名付けることにする．その一実装として

PMBGA の最も基本的な手法である PBIL (Population-Based Incremental Learning)

を CAの枠組みに取り入れた CA-PBILを示し，CAのベンチマークとしてよく用いられ

る非推移的ナンバーズ・ゲームを用いて性能評価を行う．

第 3章では，集団内構造に着目し，多峰性関数最適化のための拡張手法として，孤立個

体に基づく変異操作を導入した差分進化 (Differential Evolution: DE)[26, 27] を提案す
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る．差分進化を用いる理由として，アルゴリズムが単純な処理のみで構成されるため実装

と拡張が比較的簡単に行えること，多くの最適化問題において高い性能を示していること

が挙げられる．8つの 2次元多峰性関数をベンチマークとして用いた計算機実験により，

提案手法とこれまでに提案されている拡張手法の性能を比較する．

最後に 4章で本論文をまとめ，今後の展望について述べる．
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第 2章

確率モデル構築型共進化アルゴリズ
ムの開発

ゲームの戦略を進化させるような応用例では，戦略に対する絶対的な評価値を定めるこ

とは難しいため，相対評価のみに基づいて進化を行う共進化アルゴリズム (Coevolution-

ary Algorithm: CA) が提案されている．CAは集団間構造を拡張した手法であり，集団

内の個体は他集団内の個体との相互作用に基づいて評価される．

本研究では，確率モデルを用いた進化的計算手法である確率モデル構築型遺伝的ア

ルゴリズム (Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm: PMBGA) [28] を CA

に取り入れたアルゴリズムを，確率モデル構築型共進化アルゴリズム (Coevolutionary

Algorithm with Probabilistic Model-Building: CA-PMB)と呼ぶことにする．PMBGA

は解の生成確率を表現する確率モデルを保持し，これを更新しながら解空間を探索する手

法の総称である．この手法の利点として，変数間の関係を明示的に取り扱った効果的な探

索が行えることが挙げられる．よって，これを CAに組み込むことにより性能を向上させ

ることができると考えられる．

本章では，PMBGAの最も基本的な手法である PBIL (Population-Based Incremental

Learning) を CA の枠組みに取り入れた CA-PBIL (Coevolutionary Algorithm with

Population-Based Incremental Learning) を実装し，CA のベンチマークとしてよく用

いられる非推移的ナンバーズ・ゲームを用いて挙動の分析を行う．計算機実験により，進

化の停滞や評価値の低い解への収束など，ゲームの非推移性に起因する不適切な共進化が

起こりうることを示す．さらに，各集団の学習率が異なるように設定することにより，非

推移性を応用した望ましい進化挙動が得られることを示す．
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2.1 共進化アルゴリズム
共進化アルゴリズム (CA) は生態系における捕食被食，共生，寄生などのさまざまな共

進化現象に着想を得た進化的計算の拡張手法である．予め定められた目的関数を用いて個

体の評価を行うのではなく，複数の個体の相互作用に基づいて評価が行われる点に特徴が

ある．

一般的な進化的計算手法を効果的に適用できないような問題を，CAを用いることでう

まく解決できる場合が多くある．一例として，クラス分類問題などのような解評価に訓練

事例を要する問題が挙げられる．このような問題では，事例データの総数が膨大である場

合，すべてのデータを用いた目的関数値の算出は計算コストが大きくなる．また，算出に

用いるデータの数を限定するにしても，効果的な探索に必要となるデータを選び出すこと

が必ずしも容易ではない．これに対して CAでは，問題に対する解を最適化するだけでな

く，解を評価する訓練事例データの最適化も同時に行う．これにより，訓練事例の集団は

より難しい事例データとなるように最適化され，解の集団はそのようなデータ集団に対し

ても適切に処理できるような強固な集団へと最適化される，というように適切な処理が行

われる．

CAはまずソーティングネットワークの設計問題に適用され，遺伝的アルゴリズムを用

いて作成されたネットワーク構成に比べて比較器の少ない効率的な構成を設計することに

成功した [17]．この他にも，クラス分類問題に対するニューラルネットワークの進化 [29]

や，ゲームプレイヤーの戦略の進化 [30]，移動ロボットにおける追跡・逃走行動の共進化

[31]などに応用されている．

標準的な CA は，遺伝的アルゴリズム (GA) の構成を参考に実装されている．GA で

は，候補解の集合を保持し，各解が評価値の高いものとなるように集合内の解を変更して

Solution 1

Solution 2

SolutionN1

Crossover
Mutation

Solution 1

Solution 2

SolutionN2

・
・
・

・
・
・

E(s, t)

Crossover
Mutation

Solution set 1 Solution set 2

図 2.1 共進化アルゴリズムの構成
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いく．変更の操作としては，集合内から評価値の高い解を複数選択し，その個体の情報を

もとに新たな解を作り出す交叉や，集合内の解に微小な改変を行うことで新たな解を作り

出す突然変異，個体集団から評価値の低い解を削除する選択処理がある．

CAと一般的な GAの違いは，解の評価値を求める際に予め定められた目的関数が用い

られるのではなく，他の個体との相互作用によって得られる利得に基づいて評価値が算出

されることである．本研究で対象とする CAの構成を図 2.1に示す．この構成では 2つの

解集合 S1 および S2 を用いる．集合内の解 sは他方の集合内にある全ての解との相互作

用に基づいて評価される．解 sの評価値 F (s)は以下の式で与える．

F (s) =


∑
t∈S2

E(s, t) if s ∈ S1

∑
t∈S1

E(s, t) if s ∈ S2
(2.1)

ここで，E(s, t)は解 sが解 tとの相互作用により得られる利得であり，適用する問題に基

づいて定められる．一般的な進化的計算では F (s) が問題によって直接定義されるため，

この点において CAと異なる．

クラス分類問題のような訓練事例データを用いるような応用例では，S1 を分類器集合，

S2 を訓練事例集合とする．s1 ∈ S1, s2 ∈ S2 とすると，E(s1, s2)は分類器 s1 が訓練事例

s2 を正しく分類できるかどうかを表し，正しく分類できた場合は 1，できなかった場合は

0，というように設定する．反対に E(s2, s1)は，正しく分類できた場合は 0，できなかっ

た場合は 1，というように設定する．このように利得を定義すると，F (s1)は事例集合 S2

のうち正しく分類できる事例の数となり，値が大きいほど性能の高い分類器であるといえ

る．F (s2)は分類器集合 S1 のうち s2 を正しく分類できない解の数となり，値が大きいほ

ど分類が難しい事例であるといえる．

ゲームへの応用例ではプレイヤーがとる戦略を解とみなし，E(s, t)は戦略 sに基づい

て行動するプレイヤーが戦略 tに基づいて行動するプレイヤーと対戦した時の勝敗，ある

いは得られる点数を表す．

集団の構造として，本研究では 2つの進化集団が相互作用する構造を用いた．クラス分

類問題における分類器集団と訓練事例集団のように，多くの応用例では各集団が非対称性

を持つため，このような構造を採用することが一般的である．ゲームの戦略を進化させる

ような例では単一の集団のみを用いることも可能である．この場合，各個体の評価値は集

団内の他個体と対戦を行うことで算出される．しかしながら，単一集団では適切な進化挙

動が得られなくなる場合があることが報告されている [32]．以上を踏まえ，本研究では 2

つの進化集団構造を用いることとした．
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2.2 確率モデル構築型遺伝的アルゴリズム
確率モデル構築型遺伝的アルゴリズム (PMBGA) は分布推定アルゴリズム (Estima-

tion of Distribution Algorithm: EDA) とも呼ばれる GA の拡張手法である．GA で

は新たな解は，交叉処理 (Crossover) と突然変異処理 (Mutation) により生成される．

PMBGAではこれらの処理が，解の生成確率を表現する確率モデルの構築と構築したモ

デルに基づく解の生成に置き換えられている．この手法の利点として，変数間の関係を明

示的に取り扱った効果的な探索が行えることが挙げられる．

代表的な手法として，各変数値の割り当て確率を表す確率ベクトルの値を学習する

Population-Based Incremental Learning (PBIL)[33]，compact GA (cGA) [34]，Uni-

variate Marginal Distribution Algorithm (UMDA) [35]や，2変数間の条件付き確率が

連なったモデルを用いるMutual Information Maximization Input Clustering (MIMIC)

[36]，2 変数の同時確率を用い，カイ二乗統計量に基づいて変数間の独立性を判断する

Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA) [37]，ベイジアンネットワークを

モデルとして用いる Bayesian Optimization Algorithm (BOA) [38]などがある．

2.2.1 Population-based incremental learning

PBILは PMBGAの比較的簡単な実装の 1つである．図 2.2にアルゴリズムの概念を

示す．このアルゴリズムでは解をビットストリングとして扱う．さらに，確率モデルとし

ては各ビットに 1が割り当てられる確率を表す確率ベクトル pを用意し，この値を更新し

てゆく．以下では，pi(i = 1, . . . , L)を確率ベクトル pの i番目の要素の値とする．pi は

1 0 0 1 1

0 1 0 0 1

1 0 0 1 0

Probability vector

1 0 1 1 0

Best

Generate

Update

0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

pi ← pi · (1.0− LR) + besti · LR

まず，確率ベクトル pにしたがって
は解のサンプル数を決めるアルゴリズムのパ

pi � pi · (1.0�MS) + rand (0, 1) · MS

Solution set

図 2.2 PBILの概念
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pi ← 0.5, i = 1, . . . , L

while Termination condition not met do

S ← N solutions generated by p

best← argmaxs∈SF (s)

pi ← pi · (1.0− LR) + besti · LR, i = 1, . . . , L

for i = 1, . . . , L do

if rand < MP then

pi ← pi · (1.0−MS) + rand(0, 1) ·MS

end if

end for

end while

図 2.3 PBILの処理手順

[0, 1]の値をとり，生成される解の iビット目に 1が割り当てられる確率を表す．Lは解

のビット長である．

図 2.3 に PBIL の処理手順を示す．まず，確率ベクトルの各要素は 0.5 に初期化され

る．その後，計算時間や反復回数などによって定義される終了条件を満たすまで以下のよ

うに探索処理を繰り返す．

まず，確率ベクトル pにしたがって N 個の解を生成する．N は解のサンプル数を決め

るアルゴリズムのパラメータである．次に，生成された解集合 S から評価値が最も大き

い解 bestを取り出し，この解の情報に基づいて確率ベクトルの値を更新する．確率ベク

トルの要素 pi は以下の式に従って更新される．

pi ← pi · (1.0− LR) + besti · LR (2.2)

ここで，besti は生成した解集合の中で最も高い評価値を持つ解の，i ビット目の値であ

る．LRは学習率と呼ばれる学習の速度を決めるパラメータであり，(0, 1]の値を取る*1．

最後に，各ビットごとに確率MP で突然変異と呼ぶ処理を行う．これは確率ベクトル

の値をランダムに変化させることで，局所解への収束を防ぐものである．この処理では確

率ベクトルの要素 pi は以下の式に従って更新される．

pi ← pi · (1.0−MS) + rand (0, 1) ·MS (2.3)

*1 文献 [33] では最も低い評価値をもつ解の情報も活用した更新式が示されているが，本論文では最良解の
みを用いて更新を行う実装を用いる．
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ここで，rand(0, 1)は 0または 1を等確率で出力する乱数である．MS は pi の更新量を

決めるパラメータであり (0, 1]の値を取る．

2.3 提案手法: 確率モデル構築型共進化アルゴリズム
本研究では，GAに基づく処理を行う一般的な CAの構成を，PMBGAに基づく確率

モデル構築型の構成に変更した，確率モデル構築型共進化アルゴリズム (CA-PMB)を提

案する．CA-PMBの構成を図 2.4に示す．CA-PMBでは PMBGAと同様に確率モデル

を保持し，モデルに従って個体を複数生成し，生成された個体の情報に従って評価値の高

い個体の生成確率が上昇するようにモデルの更新を行う．PMBGAの特徴として，変数

間の依存関係を明示的に取り扱った効果的な探索が行えることが挙げられる．また CAに

おいては，表現力の高いモデルを用いることにより，他集団の構成を予測しそれに対抗す

る個体を効率的に生み出すようなモデルが構築されることが期待でき，これにより相乗的

に性能を向上できると考えられる．

本論文では CA-PMB の一実装として，探索手法として PBIL アルゴリズムを用いる

CA-PBILを示す．図 2.5に CA-PBILの処理手順を示す．このアルゴリズムでは解集合

S1，S2 を生成するためにそれぞれ確率ベクトル p1，p2 を用意し，これを用いて解の生

成を行う．基本となる処理手順は図 2.3に示す PBILアルゴリズムに基づいており，各解

の評価を式 (2.1)に従って行う．

・
・
・

・
・
・

Solution 1

Solution 2

SolutionN1

Solution 1

Solution 2

SolutionN2

E(s, t)

Generate

Update

Generate

Update

Solution set 1 Solution set 2

図 2.4 確率モデル構築型共進化アルゴリズムの構成
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p1
i ← 0.5, i = 1, . . . , L1

p2
i ← 0.5, i = 1, . . . , L2

while Termination condition not met do

S1 ← N1 solutions generated by p1

S2 ← N2 solutions generated by p2

best1 ← argmaxs∈S1F (s)

best2 ← argmaxs∈S2F (s)

p1
i ← p1

i · (1.0− LR1) + best1i · LR1, i = 1, . . . , L1

p2
i ← p2

i · (1.0− LR2) + best2i · LR2, i = 1, . . . , L2

for i = 1, . . . , L1 do

if rand < MP1 then

p1
i ← p1

i · (1.0−MS1) + rand(0, 1) ·MS1

end if

end for

for i = 1, . . . , L2 do

if rand < MP2 then

p2
i ← p2

i · (1.0−MS2) + rand(0, 1) ·MS2

end if

end for

end while

図 2.5 CA-PBILの処理手順

2.4 性能評価実験

2.4.1 非推移的ナンバーズ・ゲーム

本論文では，2 人対称ゼロ和ゲームである非推移的ナンバーズ・ゲーム (Intransitive

numbers game) [39]を用いて CA-PBILの挙動を分析する．非推移的ナンバーズ・ゲー

ムはWatsonと Pollackによって提案された，問題の非推移性が共進化アルゴリズムに及

ぼす影響を調べるための抽象モデルである．非推移性とは解の強弱関係に推移律が成立し

ない性質をいう．代表的な例としてジャンケンゲームが挙げられる．ジャンケンではグー

はチョキに勝ち，チョキはパーに勝つが，グーはパーに負けるため推移律が成立しない．
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このような性質は進化の堂々巡りを発生させ，解の適切な共進化を妨げる．

ナンバーズ・ゲームをベンチマーク問題として用いる理由には，単純な問題で分析がし

やすいこと，ベクトルの全成分の和を解の絶対的な良さを表す指標にできることが挙げら

れる．このことから，共進化アルゴリズムの比較評価や分析を行うためによく用いられて

いる [39, 32]．

2.4.1.1 定義
ナンバーズ・ゲームの解は n次元のベクトルで表され，ベクトルの各要素は区間 [0, k]

の値を取る．さらに，解 sが解 tとの相互作用により得られる利得 E(s, t)を，以下のよ

うに定義する．

E(s, t) = sign

(
n∑

i=1

gi

)
(2.4)

ただし，

gi =

{
si − ti if hi = minj hj

0 otherwise
(2.5)

hi = |si − ti| (2.6)

とする．関数 signは入力が正の数ならば 1を，負ならば −1を，0ならば 0を出力する．

利得 E(s, t)の定義より，ナンバーズ・ゲームにおける 2つの間の利得は，差が最小で

ある次元に注目し，その次元の値が大きい解が 1 (勝ちと呼ぶ)，小さい解が −1 (負けと

呼ぶ)となり，両解共に同じ値ならば 0 (引き分けと呼ぶ)となる．ベクトルの各要素の値

が大きいほどより多くの解から利得を得ることができるため，最大値 k を各要素に持つ

ベクトル (k, k, . . . , k)が最適解である．また，ナンバーズ・ゲームでは推移律が成立しな

い．たとえば 2次元ナンバーズ・ゲームにおける 3つの解 (3, 6)，(1, 5)，(4, 4)を考える

と，(3, 6)は (1, 5)に勝ち，(1, 5)は (4, 4)に勝つが，(3, 6)は (4, 4)に負ける．

上記のゲームに加えて，利得 E(s, t)を以下のように変更したゲームも用いる．

E(s, t) = step

(
n∑

i=1

gi

)
(2.7)

関数 stepは入力が 0より大きければ 1を，0以下であれば 0を出力する．以下ではこの

利得関数を用いたゲームを改変型ナンバーズ・ゲームと呼び，元の定義によるゲームを原

型ナンバーズ・ゲームと呼ぶ．

図 2.6に 2次元ナンバーズ・ゲームにおける勝敗を決定する領域を示す．この図は中央

の座標に位置する解がどの領域上の解に勝つかを表している．中央の解は白色の領域にあ

る解には勝ち，利得 1を得る．灰色の領域にある解には負け，原型ナンバーズ・ゲームで
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図 2.6 勝敗領域

は利得 −1を，改変型ナンバーズ・ゲームでは利得 0を得る．黒色の実線にある解とは引

き分けとなり，利得 0を得る．また，黒色の破線上にある解との勝敗はランダムに決定さ

れる．

2.4.1.2 ビットストリングによる解の表現
PBILはビットストリングで表される解を扱うアルゴリズムであるため，ナンバーズ・

ゲームに適用するためにはこれをベクトル表現に変換する方法を定義する必要がある．本

研究では以下のような変換方法を用いる．次元数 n，要素の最大値 k のナンバーズ・ゲー

ムに対する解を表現する場合を考える．このときは解のビット長を L1 = L2 = nk とす

る．そして各次元の値は，1ビット目から k ビット目までの総和を第 1次元の値，k + 1

ビット目から 2k ビット目までの総和を第 2次元の値，というように割り当てる．

例として，次元数 n = 2，最大値 k = 10のナンバーズ・ゲームを考える．この場合は

解のビット長 L1 = L2 = 20とし，1ビット目から 10ビット目までの総和が第 1次元の

値となり，11ビット目から 20ビット目までの総和が第 2次元の値となる．

なお，本論文では次元数 n = 2，最大値 k = 100 のゲームに対して CA-PBIL を適用

し，その挙動を分析する．この場合，解を表すビットストリングの長さは L1 = L2 = 200

となる．



第 2章 確率モデル構築型共進化アルゴリズムの開発 15

2.4.2 挙動パターンの分析

まず，生成される解の平均値がどのように推移するか調べるために以下のように各

パラメータを設定して計算機実験を行った．学習率 LR1 = LR2 = 0.01，サンプル数

N1 = N2 = 100とし，突然変異確率はMP1 = MP2 = 0.0として処理を行わない設定と

した．反復回数を 10000回とし，100回の試行を行った．この実験では，各集合 S1 およ

び S2 に含まれる解の平均値の推移を調べる．

2.4.2.1 原型ナンバーズ・ゲーム
まず，原型ナンバーズ・ゲームにおいて現れる挙動パターンの分析を行った．このゲー

ムにおいては，片方の次元の進化が停滞するパターンと，低い値へ収束するパターンが現

れた．図 2.7にそれぞれのパターンの例を示す．

図 2.7 (a) に進化が停滞するパターンの例を示す．序盤では各次元の値が徐々に大きく

なっていくため，適切な共進化が起こっているが，中盤になると片方の次元において値が

上昇しなくなる．これは過度の特殊化 (Over-specialization) [39]と呼ばれる現象である．

一方の次元の差が他方に比べて小さくなると，差の小さい次元のみを用いて利得の決定が

行われ，差の大きい次元が利得に影響しなくなる．よって差の小さい次元は進化するが，

大きい次元の進化は停滞してしまう．

図 2.7 (b) に低い値への収束現象の様子を示す．このような挙動は，解の評価が他の

解との相対的な指標に基づいて行われることが原因となって発生することから，相対

主義 (Relativism) と呼ばれている [39]．この原因は次のように説明できる．例として，

a = (4, 7) と b = (5, 5) の 2 つの解を考える．差の小さい次元は第 1 次元であるので，b

が正の利得を得る．ここで，a′ = (3, 6)という aから変化した解を考える．a′ と bを比べ

ると差の小さい次元は第 2次元であるので，a′ が正の利得を得る．よって，aは a′ に置

き換わるべきである．その後，b′ = (4, 4)という解は a′ との対戦により正の利得を得る

ことができるので，bは b′ に置き換わるべきである．これを繰り返すことにより，それぞ

れの解は低い値へと進化していく．

2.4.2.2 改変型ナンバーズ・ゲーム
次に，改変型ナンバーズ・ゲームにおいて現れる挙動パターンの分析を行った．図 2.8，

2.9，2.10，2.11 に，生成される解の推移パターン例を示す．これらは最終的に現れる挙

動ごとにわけて，それぞれの例を示した．平均値の推移を見ると，その挙動は探索の序

盤・中盤・終盤で異なり，次のように 3段階に分けることができる．
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図 2.7 原型ナンバーズ・ゲームにおける推移パターン例
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1. 適切な共進化 (反復回数 500程度まで)

2. 片方の次元の進化が停滞する (反復回数 500～2000程度)

3. 4つのパターンに分かれる (反復回数 2000～)

（a）2.の状態が続く

（b）停滞していた成分が低い値に収束する

（c）停滞していた成分が高い値に収束する

（d）停滞していた成分が振動を始める

序盤では各次元の値が徐々に大きくなっていくため，適切な共進化が起こっていると

いえる．しかし，中盤になると過度の特殊化により片方の次元において値が上昇しなく

なる．

その後，終盤では 4 つの挙動パターンが現れる．表 2.1 に各パターンの発生回数を示

す．4つのパターンのうち，進化の停滞と低い値への収束が多く起こっている．また，各

パターンが発生するメカニズムを次節以降に示す．

2.4.2.3 進化の停滞
図 2.8に進化の停滞の様子を示す．このパターンでは，過度の特殊化現象により停滞し

た次元の評価値がそのまま推移するこの状態では各個体の評価は停滞が起こっていない次

元しか用いられなくなる．

2.4.2.4 低い値への収束
図 2.9 に低い値への収束現象の様子を示す．このパターンでは，過度の特殊化現象に

より停滞していた次元の評価値がある時点から減少しはじめ，最終的には 0 に近い値と

なる．

この現象が起こるメカニズムは次のように説明できる．図 2.9において反復回数 1500

回目の部分に注目すると，p1 から生成される解の平均値は (60, 100) であり，p2 では

表 2.1 各挙動パターンの発生回数

パターン 発生回数

過度の特殊化による進化の停滞 38

停滞していた次元が低い値に収束 49

停滞していた次元が高い値に収束 4

停滞していた次元が振動する 9
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図 2.8 過度の特殊化による進化の停滞
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(80, 100) である．よって，第 2 次元で利得の決定が行われ勝敗は引き分けとなる．この

状態では，S2 において (61, 98)のような解が生成されると，第 1次元で利得の決定が行

われるようになるため，この解は S1 内の解に対して勝利することが期待される．そのた

め，S2 においてはそのような値を取るような解が優位となり，確率ベクトルがそのよう

に更新されていく．すると p1 では第 1次元の期待値 60がより低い値を取るように確率

ベクトルを更新することで，第 2次元で利得の決定が行われるようにする．

2.4.2.5 高い値への収束
図 2.10に高い値への収束現象の様子を示す．このパターンでは，過度の特殊化現象に

より停滞していた次元の評価値がある時点から上昇しはじめ，最終的には 100に近い値と

なる．

この現象も相対主義によるものであり，発生のメカニズムは次のように説明できる．図

2.10 において反復回数 1500 回目の部分に注目すると，p1 から生成される解の平均値は

(80, 100)であり，p2 では (90, 100)である．よって第 2次元で利得の決定が行われ，勝敗

は引き分けとなる．この状態では，S1 において (91, 98)のような解が生成されると，第 1

次元で利得の決定が行われるようになるため，この解は S2 内の解に対して勝利すること

が期待される．そのため，S1 においてはそのような値を取るような解が優位となり，確

率ベクトルがそのように更新されていく．すると p2 を第 1次元の期待値 90がより高い

値を取るように確率ベクトルを更新することで，第 2次元で利得の決定が行われるように

する．

2.4.2.6 振動
図 2.11に振動現象の様子を示す．このパターンでは，過度の特殊化現象により停滞し

ていた次元の評価値がある時点から振動をはじめる．なお，図 2.11の例では高い値に移

行してから振動しているが，低い値に移行してから振動状態に移ることもある．このパ

ターンでは低い値への収束現象と，高い値への収束現象が交互に起こっていると考えら

れる．

2.4.3 突然変異処理の効果

ここでは，PBILにおける突然変異処理を行った場合，アルゴリズムの挙動にどのよう

影響があるか計算機実験により確認する．

まず，突然変異操作のみを繰り返した場合の挙動を調べる．この実験では，長さ

N = 100 の確率ベクトルを用意し，これに対し式 (2.3) に示す突然変異操作を行い続け
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た時の，各ビットの総和の期待値
∑N

i=1 pi の推移を調べる．突然変異量 MS = 0.005，

反復回数は 10000 回とし，各突然変異確率 MP ごとに 1 試行を行った．確率ベクトル

の各要素の初期値は pi = 1.0(i = 1, . . . , N)の場合と，pi = 0.0の場合について調べた．

図 2.12に結果を示す．確率ベクトルの初期値にかかわらず，反復回数を重ねるごとに期

待値が 50 に近づいているのがわかる．このことから，突然変異操作のみを繰り返すと

(k/2, k/2, . . . , k/2)の解に収束するといえる．なお，このような効果は一般的な GAの突

然変異においても発生することが知られている [39]．

次に，学習率 LR1 = LR2 = 0.01，サンプル数 N1 = N2 = 100，突然変異確率

MP1 = MP2 = 0.001，突然変異による更新量 MS1 = MS2 = 0.005，反復回数 50000

とした上で，アルゴリズムを実行した．

図 2.13に各ゲームにおける挙動パターン例を示す．原型ゲームにおいては停滞パター

ンが現れる．改変型ゲームにおいては，特定の値へ収束することがなく，動的な挙動を繰

り返す．これは突然変異処理により発生したランダム性により，前節で示した 4つの挙動

パターンが様々なタイミングで発生するためと考えられる．

また，突然変異確率を高く設定した場合にはすべての試行において停滞パターンが現れ

た．この場合，停滞する次元の値は対戦する集団との差を保ちながら 50に近づいていく．

これは，前述の突然変異操作の特性によるものである．図 2.14に例を示す．なお，この

例では突然変異確率MP = 0.05とした．

2.4.4 異なる学習率での共進化

ここでは，学習率 LR1 と LR2 を異なる値に設定した場合の挙動を調べる．まず

改変型ナンバーズ・ゲームにおいて，学習率 LR1 = 0.01，LR = 0.02，サンプル数

N1 = N2 = 100，突然変異確率MP1 = MP2 = 0.0，反復回数 10000回とした場合の試

行を 100回行い，第 3段階における 4つの各挙動パターンの発生回数を調べた．表 2.2に

結果を示す．このようなパラメータ設定では進化の停滞と高い値への収束のみが発生して

表 2.2 学習率が異なる場合の各挙動パターンの発生回数

パターン 発生回数

過度の特殊化による進化の停滞 14

停滞していた次元が低い値に収束 0

停滞していた次元が高い値に収束 86

停滞していた次元が振動する 0
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いる．特に望ましい挙動である高い値への収束の割合がかなり高い．

このメカニズムは次のように説明できる．まず，学習率が大きい S2 の第 1次元が 100

に収束し，第 2次元は過度の特殊化現象により停滞したとする．ただし，第 2次元につい

ては学習率が大きいことから S1 よりも大きい平均値で停滞する．次に，学習率が小さい

S1 の第 1次元の値が S2 の進化に遅れて追従し，100に近い値となる．すると，第 1次元

が 100に近くなり，かつ第 2次元では S2 よりも値が小さい状況になる．この状況は高い

値への収束現象を引き起こすものであり，よってこの現象が高い頻度で現れる．

次に，LR2 を変えた時の探索性能の変化を調べる実験を行った．この実験では，各学習

率において 100 回の試行を行ない，最適解 (100, 100) を発見できた試行の回数で性能を

評価する．パラメータは学習率 LR1 = 0.01，サンプル数 N1 = N2 = 100とし，突然変

異率はMP1 = MP2 = 0.0とした．学習率 LR2 は 0.01から 0.03まで 0.001刻みで変化

させる．反復回数は 10000回とした．

図 2.15に LR2 に対する最適解発見回数の変化を示す．学習率に差をつけることで最適

解発見頻度が向上するが，大きく設定すると低下してしまう．これは学習率が大きいと初

期収束を起こしてしまうためである．以上の結果から，異なる学習率を適切に設定するこ

とが探索性能を向上させる上で有効であると考えられる．



第 2章 確率モデル構築型共進化アルゴリズムの開発 23

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  1000  2000  3000  4000  5000  6000  7000  8000  9000 10000

e
x
p
e
c
te

d
 v

a
lu

e

iteration

MP=0.01
MP=0.02
MP=0.03
MP=0.04
MP=0.05

(a) 初期値 1.0

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  1000  2000  3000  4000  5000  6000  7000  8000  9000 10000

e
x
p

e
c
te

d
 v

a
lu

e

iteration

MP=0.01
MP=0.02
MP=0.03
MP=0.04
MP=0.05

(b) 初期値 0.0

図 2.12 突然変異処理による収束



第 2章 確率モデル構築型共進化アルゴリズムの開発 24

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  10000  20000  30000  40000  50000

v
a

lu
e

 o
f 

e
a

c
h

 d
im

e
n
s
io

n

iteration

S1’s dimension 1

S1’s dimension 2

S2’s dimension 1

S2’s dimension 2

(a) 原型ナンバーズ・ゲーム

 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  10000  20000  30000  40000  50000

v
a

lu
e

 o
f 

e
a

c
h

 d
im

e
n

s
io

n

iteration

S1’s dimension 1

S1’s dimension 2

S2’s dimension 1

S2’s dimension 2

(b) 改変型ナンバーズ・ゲーム

図 2.13 突然変異処理を行った場合の挙動パターン例
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S ← Randomly initialized N solutions

while Termination condition not met do

S′ ← {}

while |S′| 6= N do

s1, s2 ← 2 solutions sampled with replacement from S using roulette selection

s′1, s
′
2 ← crossover(s1, s2)

mutation(s′1)

mutation(s′2)

S′ ← S′ ∪ {s′1, s′2}

end while

S ← S′

end while

図 2.16 遺伝的アルゴリズムの処理手順

2.4.5 通常の共進化アルゴリズムとの比較

本節では遺伝的アルゴリズム (GA) [7, 8, 9]を集団の更新に用いる通常の CAの挙動を

分析し，提案手法である CA-PBILの挙動と比較する．

2.4.5.1 遺伝的アルゴリズムの概要
図 2.16に GAの処理手順を示す．このアルゴリズムにおいても PBILと同様に，ビッ

トストリングの個体を扱う．まず，ランダムに生成したN 個体により集団 S を構築する．

その後，計算時間や反復回数などによって定義される終了条件を満たすまで以下のように

探索処理を繰り返す．

次世代の個体は以下のように生成する．まず，集団 S から評価値に基づいたルーレッ

ト選択により，交叉を行う 2個体 s1，s2 を復元抽出する．この際には，評価値をそのま

ま用いて選択確率を決定することもできる．しかしながら，適切な探索を行うために選択

圧を調節することを目的として，元の評価値に適当な変換を行うスケーリング手法を用い

ることが一般的である．本実験では線形スケーリングを用いた．変換後の評価値を以下の

ように定義する．
F ′

S(s) = aSF (s) + bS (2.8)
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ただし，
aS =

c

maxt∈S F (t)−mint∈S F (t)
(2.9)

bS = 1− c

maxt∈S F (t)−mint∈S F (t)
min
t∈S

F (t) (2.10)

とする．c ≥ 0はアルゴリズムの制御パラメータであり，選択圧の強さを表している．最

小値 0のときは，集団中の個体をランダムに選択することに対応する．

スケーリングした評価値に基づき，個体 sを次の確率で選択する．

p(s) =
F ′

S(s)∑
t∈S F ′

S(t)
(2.11)

ルーレット選択により 2個体を抽出したあと，これらの個体に対して交叉処理を行うこ

とで新たな個体 s′1，s′2 を生成する．交叉の方法は，個々のビットを確率 0.5で選択し，選

択されたビットの値を一方の親から受け継ぎ，残りを他方の親から引き継ぐ一様交叉 [40]

を用いた．さらに，生成した個体に対して突然変異処理を行う．この処理では，個体の各

ビットを一定の確率MP で反転させる．以上の処理を次世代集団 S′ のサイズが N とな

るまで繰り返し，最後に，集団 S を S′ に置き換える．

2.4.5.2 挙動パターンの分析
CA-PBIL の場合と同様に，生成される解の平均値がどのように推移するか調べる

ために以下のように各パラメータを設定して計算機実験を行った．突然変異確率は

MP1 = MP2 = 0.0として処理を行わない設定とした．世代数を 10000とし，100回の

試行を行った．パラメータ cは，選択圧が弱い場合 (c = 0.1) と強い場合 (c = 4.0)につ

いて，それぞれ挙動を調べた．

図 2.17に原型ナンバーズ・ゲームにおける進化挙動の例を示す．なお，各試行ごとに

10000世代までアルゴリズムを実行したが 1000世代以降では一定の値に留まるため，こ

の図ではその時点までの推移を示している．CA-PBILの場合に比べて探索初期の段階で

一定の値に留まるが，これは評価値に基づくルーレット選択を繰り返すことで，集団内の

多様性が急速に失われるためである．このため選択圧が弱い場合，進化の速度が遅くなる

ため最適解 (100, 100) 付近に到達する前に一定の値に留まってしまう．c = 0.1 の場合，

どの試行においても図 2.17 (a) のように停滞する挙動パターンとなった．

c = 4.0と選択圧が強い場合，CA-PBILの場合と同様に様々な挙動パターンが現れた．

表 2.3 に原型および改変型ゲームにおける各パターンの発生回数を示す．なお，図 2.17

(b) のように 1試行の間に低い値への収束パターンと高い値への収束パターンの両方が 1

度でも現れた場合，振動パターンとみなした．最終的には前述の選択の効果により，どの

試行においても一定の値に留まった．
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表 2.3 通常の共進化アルゴリズムにおける各挙動パターン発生回数

パターン 原型ゲーム 改変型ゲーム

過度の特殊化による進化の停滞 21 21

停滞していた次元が低い値に収束 31 40

停滞していた次元が高い値に収束 32 17

停滞していた次元が振動する 8 7

両方の次元が低い値に収束 8 15

CAでは，CA-PBILに比べて各挙動が一定の割合で発生している．特に原型ナンバー

ズ・ゲームにおいては，CA-PBIL はほとんどの試行において停滞パターンが現れたが，

CAではその他のパターンも多く現れている．また CA-PBILではほとんど現れない，両

方の次元が低い値に収束するパターンがどちらのゲームにおいても高い割合で発生して

いる．

また CAを用いた場合，最適解 (100, 100)はどの試行においても発見できなかった．こ

れは前述のとおり，ルーレット選択によって多様性が失われることが大きな要因である．

選択圧 cを調整することではこれを回避することは難しい．cが小さい場合，図 2.17 (a)

のように停滞してしまう．大きくしすぎると評価値が高い個体ばかりがルーレット選択に

より抽出されてしまい，同様に多様性は失われてしまう．また，突然変異処理を行うこ

とで多様性を維持することも考えられるが，CA-PBILと同様に動的な挙動を繰り返した

り，停滞することによりうまく探索できない．その他に，集団サイズを大きくすることも

多様性維持の方法として挙げられるが，評価値を算出するための計算量が増大するという

問題がある．以上により，ナンバーズ・ゲームにおいては通常の CA よりも CA-PBILの

方が容易に最適解を発見でき，効果的であると考えられる．
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図 2.17 通常の共進化アルゴリズムの挙動例
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2.5 まとめ
本章では PMBGAを CAに組み込んだ，確率モデル構築型共進化アルゴリズム (CA-

PMB) を提案し，その一実装として，確率ベクトルをモデルとして用いる PBILアルゴ

リズムを CAに組み込んだ CA-PBIL を示した．さらに，2次元の非推移的ナンバーズ・

ゲームを用いてアルゴリズムの挙動を実験的に分析した．実験結果より，GAをベースと

した一般的な共進化アルゴリズムにおいて確認されていた過度の特殊化現象による進化の

停滞が提案手法においても発生することがわかった．さらに，相対主義の影響による 4パ

ターンの挙動が現れることを示した．これにより不適切な方向への共進化や，値の振動

による進化の停滞が見られた．さらに，2つの集団で異なる学習率を適切に設定すること

で，この現象を応用した望ましい共進化を引き起こせることを示した．

今後の課題としては，ナンバーズ・ゲームの次元数を増やすなど広汎な問題設定におい

て，多種のパラメータ設定を試すことに詳細なアルゴリズムの分析を行うことが挙げられ

る．また本研究では GA に基づく通常の CAとの簡単な性能比較を行ったが，その拡張

手法など他手法との性能比較や，ソーティングネットワーク設計問題など他の問題を用い

た性能評価を行う必要がある．特に，異なる学習率により探索性能を向上させる方法が実

問題においても有効であるかについては詳しく調べなければならない．さらには，今回

示した CA-PBIL以外の，より高い探索性能をもつ PMBGA手法を用いたアルゴリズム

を実装することが挙げられる．提案した CA-PMBは表現力の高い確率モデルを用いるこ

とにより，相乗的な探索性能向上が期待できる．CA-PBILで用いているモデルは最も単

純なものであるため，BOA[38]などを組込んだより複雑なモデルを用いる CAを実装し，

実際にそのような効果が現れるのか評価を行う必要がある．
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第 3章

孤立個体に基づく変異操作を導入し
た差分進化の開発

本章では単一集団内における個体間の構造に着目し，集団内の個体が探索空間中にある

複数の最適解に分散して配置するような進化手法について検討する．このような計算は多

峰性関数最適化と呼ばれる．多峰性関数の最適化では解空間中に存在する複数の最適解を

網羅的に発見する必要がある．機械学習におけるクラス分類問題 [41] や遠地地震波の解

析問題 [42]のような実問題は，多峰性の高い最適化問題であると考えられる．これらは複

数の大域的および局所的最適解を持ちえ，多くの場合においてそれらをなるべく多く正確

に発見することが望ましい [43]．

本研究では進化計算手法の一種である差分進化 (Differential Evolution: DE) [26, 27]

に着目し，この手法を基として多峰性関数最適化を行える拡張手法を開発する．差分進化

を用いる理由として，アルゴリズムが単純であるため実装と拡張が比較的簡単に行えるこ

と，多くの最適化問題において高い性能を示していることが挙げられる．

本章では多峰性関数最適化行うための差分進化の拡張として DE/isolated/1 を提案す

る．この手法では現在の集団の中で孤立している個体に基づいて新たな個体を生成する．

このように設定することで，新しい個体は孤立個体の近くに生成される．その後，新たに

生成された個体が現在の個体よりも良好な評価値を持っていれば，その個体に置き換わ

る．従って，候補解は各世代において集団内で孤立している領域に向かって積極的に移住

を行うようになる．これにより，解空間内の各最適解に均等に個体を割り当てられると考

えられる．
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3.1 差分進化
本節では一般的な差分進化 (DE) の処理手順について説明する．なお以下の記述は文献

[44]を参考にしている．DEの処理手順を図 3.1に示す．この手法では集団 Xc 内の個体

xi,c を順に選んで処理を行う．選ばれた個体を target個体と呼ぶ．そして，変異操作と交

叉操作によって新しい個体が生成される．その後選択操作によって，新しく生成した個体

が target個体よりも良い評価値を持っていれば，target個体を新しい個体に置き換える．

ここでは，DEの処理中に扱われるいくつかの個体を以下のように呼ぶ．

• target 個体 ~xi,c: 現在の集団 Xc から選ばれた個体．

• donor 個体 ~vi: 変異操作によって生成される個体．

• base 個体: 変異操作の中で差分ベクトルにより摂動を与えられる個体．

• trial 個体 ~ui: donor個体と target個体の交叉によって生成される個体．

input:

f(~x) - The function to be minimized

F - Scaling factor

Cr - Crossover rate

NP - Population size

procedure:

Xc ← Randomly initialized vectors

[~x1,c, ~x2,c, · · · , ~xNP,c]

while (not termination condition) {

Xn ← Xc

for (i← 1 to NP ) {

~vi ← Mutation(i, Xc, F )

~ui ← Crossover(~xi,c, ~vi, Cr)

Selection(i, Xc, ~ui, Xn, f )

}

Xc ← Xn

}

Output the best vector in Xc

図 3.1 DEの処理手順
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3.1.1 初期化

最初に，N 次元のベクトル (個体) の集合である初期集団を生成する．指定された各次

元の最小値と最大値の範囲内で一様乱数によって個体を生成する．集団 Xc 内にある i番

目の個体 ~xi,c が持つ j 番目の要素は以下の式に従って初期化される．

xi,j,c = xj,min + randi,j [0, 1] · (xj,max − xj,min) (3.1)

ここで，xj,min は j 番目の要素の最小値であり，xj,max は最大値である．randi,j [0, 1]は

0から 1の値を取る一様乱数であり，個体の要素ごとに異なる値を取る．

3.1.2 変異 (Mutation)

変異操作では現在の集団からランダムに選ばれた個体を用いて，donor 個体 ~vi を生成

する．図 3.2 に変異操作の概念を示す．一般的な DE では，DE/rand/1 と DE/rand/2

の 2種類の演算が用いられる．DE/rand/1は以下の式に従って donor個体を生成する．

~vi = ~xri
1,c + F ·

(
~xri

2,c − ~xri
3,c

)
(3.2)

また，DE/rand/2は以下の式に従って個体を生成する．

~vi = ~xri
1,c + F ·

(
~xri

2,c − ~xri
3,c

)
+ F ·

(
~xri

4,c − ~xri
5,c

)
(3.3)

個体番号 ri
1，ri

2，ri
3，ri

4，ri
5 は相互に異なる整数であり，{1, 2, . . . , NP} \ {i}からランダ

ムに選ばれる．F はスケーリング係数と呼ばれるアルゴリズムの制御パラメータである．

Dim. 1

Di
m

. 2

�vi

�xri
1,c

�xri
2,c

�xri
3,c

�xri
2,c � �xri

3,c

F · (�xri
2,c � �xri

3,c)

図 3.2 変異操作 (DE/rand/1) の概念
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ランダムに選択した個体間の差分ベクトルを用いて新たな個体を生成することが DEの

最も特徴的な点である．このようなベクトルを用いることで，探索の進行状況に合わせた

適応的な個体生成が行える．探索の序盤では各個体は探索領域内に散らばって配置される

ため，差分ベクトルは長くなりやすい．この場合，新しい個体は現在の個体から離れた位

置に生成されるため，探索領域全体に渡る大域的な探索が行われる．逆に探索の終盤では

各個体は最適解付近に集中しているため，差分ベクトルは短くなりやすい．この場合，新

しい個体は現在の固体に近い位置に生成されるため，最適解付近での局所的な探索が行わ

れる．

3.1.3 交叉 (Crossover)

交叉操作では target個体 ~xi,c と donor個体 ~vi を組み合わせることで，trial個体 ~ui を

生成する．一般的な DEでは exponentialと binomialと呼ばれる 2種類の処理のいずれ

かが用いられる．図 3.3に各処理の概念を示す．

exponential 処理では，まず [1, D]の範囲で整数 n をランダムに抽出する．D はベク

トルの要素数である．そして，以下に示す処理により別の整数 L ∈ [1, D]を抽出する．

L← 0

do {

L← L + 1

} while (rand[0, 1] ≤ Cr and L < D)

Output L

Cr はアルゴリズムの制御パラメータである (交叉率と呼ぶ)．この値を用い，trial 個体

Donor
vector

Target
vector

Trial
vector

overwrite

n
L

(a) Exponential

Donor
vector

Target
vector

Trial
vector

overwrite

(b) Binomial

図 3.3 交叉操作の概念
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~ui を以下の式に従って決定する．

uj,i =

{
vj,i j = 〈n〉D, 〈n + 1〉D, . . . , 〈n + L− 1〉D
xj,i,c otherwise

(3.4)

ここで 〈〉D は Dを法とした剰余関数である．

binomial 処理では，trial 個体の各要素は確率 Cr で donor 個体の値を引き継ぎ，確

率 1 − Cr で target 個体の値を引き継ぐ．Cr はアルゴリズムの制御パラメータである．

trial個体 ~ui は以下の式で得られる．

uj,i =

{
vj,i randi,j [0, 1] ≤ Cr or j = jrand

xj,i,c otherwise
(3.5)

ここで，jrand ∈ [1, 2, . . . , D]は一様乱数によって選ばれた要素番号であり，~ui は少なく

とも一つの要素を trial個体 ~vi から引き継ぐようになっている．

3.1.4 選択 (Selection)

選択処理では target 個体と trial 個体のどちらが次世代の集団に残るかを決定する．

trial個体の目的関数値が target個体の値以下であれば，対応する target個体を置き換え

る．次世代の個体 ~xi,n は以下の式に従って決定する．

~xi,n =

{
~ui f(~ui) ≤ f(~xi,c)

~xi,c f(~ui) > f(~xi,c)
(3.6)

3.2 多峰性関数最適化向け差分進化の既存手法
多峰性関数の最適化問題を解くための DEの拡張手法はこれまでにもいくつか提案され

ている．Thomsenは CrowdingDEと SharingDEの 2つの拡張手法を提案し，一般的に

用いられる 14 のベンチマーク問題において CrowdingDEが良好な性能を示すことを報

告している [45]．DE with local selection (DELS) [46] では現在の個体の近くに新しい

個体を生成する．このような局所的な選択により，集団を複数の孤立に進化するニッチに

分けることができる．Epitropakisらは現在の個体に隣接する個体の近くに新たな個体を

生成する DE/nrand/1と DE/nrand/2を提案している [43]．さらに，制限付きトーナメ

ント選択を導入した DE[47]や，種分化を導入した DE[48, 49]が提案されている．

以下では比較的単純な拡張により多峰性関数最適化を実現している DELS，DE/n-

rand/{1,2}，CrowdingDEについて説明する．DELSと DE/nrand/{1,2}では変異操作

を元の DEから変更しており，CrowdingDEでは選択操作を変更している．
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3.2.1 DE with local selection

DELS [46]では変異操作に用いる base個体として，target個体を用いる．これにより

集団中の各個体は常にその個体自身からの変異個体と比較されることになる．

この変異操作は以下のように記述できる．

~vi = ~xi,c + F ·
(
~xri

2,c − ~xri
3,c

)
(3.7)

3.2.2 DE/nrand/{1,2}

Epitropakis らは，現在の個体に隣接する個体の近くに新たな個体を生成する DE/n-

rand/1 と DE/nrand/2 を提案している [43]．DE/nrand/1 の変異操作は以下のように

記述される．
~vi = ~xnearest,c + F ·

(
~xri

1,c − ~xri
2,c

)
(3.8)

また，DE/nrand/2の変異操作は以下のように記述される．

~vi = ~xnearest,c + F ·
(
~xri

1,c − ~xri
2,c

)
+ F ·

(
~xri

3,c − ~xri
4,c

)
(3.9)

ただし，
nearest = arg min1≤j≤NP,j 6=i‖~xi,c − ~xi,c‖ (3.10)

である．

3.2.3 CrowdingDE

CrowdingDE[45]では選択操作を変更している．この手法では，trial個体 ~ui とのユー

クリッド距離が最も短い個体を集団から抽出し，~ui の目的関数値が抽出した個体よりも

小さければ置き換えを行う．この処理は以下のように記述できる．

~xz,n =

{
~ui f(~ui) ≤ f(~xz,c)

~xz,c f(~ui) > f(~xz,c)
(3.11)

ただし，
z = arg min

1≤j≤NP
‖~xj,c − ~ui‖ (3.12)

である．なお，1度も抽出されなかった個体はそのまま次世代集団に残る．
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3.3 提案手法: DE/isolated/1

本章では孤立個体に基づく変異操作を導入した DE を提案する．この手法では現在の

集団の中で孤立している個体に基づいて新たな個体を生成する．このように設定すること

で，新しい個体は孤立個体の近くに生成される．その後，新たに生成された個体が現在の

個体よりも良好な評価値を持っていれば，その個体に置き換わる．従って，候補解は各世

代において集団内で孤立している領域に向かって積極的に移住を行うようになる．これに

より，解空間内の各最適解に均等に個体を割り当てられると考えられる．

本節では，多峰性関数の最適化に向けた DEの拡張である DE/isolated/1を提案する．

この手法の特徴は，変異操作中の base個体として，集団内で孤立している個体を選ぶと

いう点である．これにより，trial個体は孤立個体の近くに生成される．従って，target個

体は選択操作により孤立している領域に向かって移住することになる．

図 3.4に，一次元の問題における一般的なニッチング手法と提案手法の動作の比較を示

す．一般的なニッチング手法では，同じ谷に配置された各個体はその谷を下り集まる傾向

がある．これに対して提案手法では，各個体は積極的に他の谷に移住する．

図 3.5に提案手法の擬似コードを示す．次の節では，この手法の設計指針について説明

する．

x

f(x)

(a) 既存手法

x

f(x)

(b) 提案手法
図 3.4 既存手法と提案手法の動作の比較
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input:

f(~x) - The function to be minimized

F - Scaling factor

Cr - Crossover rate

NP - Population size

Nd - The number of candidate

differential vectors

Nw - Threshold of rejected trials

procedure:

X ← Randomly initialized vectors

[~x1, ~x2, · · · , ~xNP ]

while (not termination condition) {

for (i← 1 to NP ) {

~vi ←

8

<

:

~xri
1

+ F · (~xri
2
− ~xri

3
) isolated = i ∧ nw ≥ Nw

~xisolated + F · (~xri
1
− ~x′

ri
1
) otherwise

~ui ← Crossover(~xi, ~vi, Cr)

~xi ←

8

<

:

~ui f(~ui) ≤ f(~xi)

~xi f(~ui) > f(~xi).

}

}

Output X

図 3.5 DE/isolated/1の擬似コード

3.3.1 孤立個体に基づく変異操作

DE/isolated/1で用いられる変異操作では，集団内で孤立している個体を base個体と

して選び出す．この処理は以下のように表される．

~vi = ~xisolated + F ·
(
~xri

1
− ~x′

ri
1

)
(3.13)

ここで，isolatedは孤立個体の個体番号であり，以下の式に従って決定する．

isolated = arg max1≤j≤NP

{
min

1≤k≤NP,j 6=k
||~xj − ~xk||

}
(3.14)

これは，集団内の隣接する個体への距離が最も大きいものが孤立個体として選ばれること

を意味している．
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差分ベクトルの第 2 項 ~x′
ri
1
は ~xri

1
に隣接する Nd 個の個体の中でランダムに選び出

した個体である．Nd ∈ [1, 2, . . . , NP − 1] はアルゴリズムの制御パラメータである．

Nd = NP − 1とした場合，target個体も選択される可能性があるという違いはあるが，

一般的な DEとほぼ同等な設定となる．第 2項の設計意図は，trial個体を確実に孤立個

体の近くに生成するということである．一般的な DEでは，差分ベクトルは集団内からラ

ンダムに抽出した個体から生成される．このような設定では，抽出された各個体が探索空

間内の異なる谷に配置されている場合，探索空間内の山を飛び越えるようなベクトルが生

成されてしまう．提案手法においてこのような設定を用いると，trial 個体が孤立個体の

近くに生成されにくくなる．

孤立個体の決定方法については，式 (3.14) のように隣接する個体との距離を用いる他

に，以下に示すような集団の重心からの距離を用いて決定する方法や，他個体との平均距

離に基づいて決定する方法も考えられる．

• 集団の重心からの距離

isolated = arg max1≤j≤NP

{∣∣∣∣∣ 1
NP

NP∑
k=1

~xk − ~xj

∣∣∣∣∣
}

(3.15)

• 他個体との平均距離

isolated = arg max1≤j≤NP

{
1

NP

NP∑
k=1

|~xk − ~xj |

}
(3.16)

しかしながら，これらの方法は集団の重心に近い個体が孤立個体として選ばれにくい性質

がある．このため，図 3.6のような状況においても中心の個体は孤立個体として選択され

ず，他の領域に新たな個体が生成されてしまう．これを踏まえ，孤立個体の決定方法とし

ては式 (3.14) を用いることとした．

x

f(x)

図 3.6 集団中心付近にある孤立個体の例
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3.3.2 集団の即時更新

通常の DEでは集団は各個体の次世代個体がすべて生成された後で更新される．言い換

えれば，新しく生成される個体は別の記憶領域 Xn に保存され，その後，集団を格納する

記憶領域 Xc を上書きするということである．提案手法においてこのような更新処理を行

うと，次世代の集団は現世代での孤立個体の近くに一斉に集まってしまい，初期収束を引

き起こす．

このような状況を引き起こさないように，集団を即座に更新するようにした．この更新

処理では，選択処理によって target個体が新しく生成された個体に置き換わる場合，即座

に集団が更新される．言い換えれば，集団を格納するために 1つ記憶領域X のみを用い，

すべての処理はこの記憶領域内の個体に対して操作を行うということである．従って，孤

立個体に関する情報も即座に更新されることになる．

3.3.3 局所最適解からの脱出

孤立個体に基づいた変異操作について，探索の停滞を引き起こす状況が考えられる．図

3.7のように孤立個体が局所最適な領域に配置されており，集団内の他個体がその領域よ

りも評価値の良い領域に配置されているとする．この場合，trial 個体は孤立個体の近く

に生成され悪い評価値を持つため，すべての trial個体は選択操作により棄却されてしま

う．このような状況を避けるためには，孤立個体は局所最適な領域から別の領域に移動し

なければならない．しかしながら，すべての trial個体はその個体の近くに生成されるた

め，その領域から脱出することは難しい．

そこで脱出するための機構として，trial個体が特定の回数棄却された場合には，孤立個

体に対して通常の DE で用いる変異操作を適用することで局所解から脱出するようにし

Isolated

x

f(x)

図 3.7 局所最適解での停滞
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た．改良した変異操作は以下のように表される．

~vi =

~xri
1
+ F ·

(
~xri

2
− ~xri

3

)
isolated = i ∧ nw ≥ Nw

~xisolated + F ·
(
~xri

1
− ~x′

ri
1

)
otherwise

(3.17)

ここで，nw(≥ 0)は現在の孤立個体を使用している間に棄却された trial個体の数であり，

集団内の個体が新たに生成された個体に置き換わった場合に 0に初期化される．Nw は通

常の変異操作を行うかどうかを決める閾値である．Nw = ∞と設定することは式 (3.13)

で表される元の変異操作を用いることに対応する．

3.4 性能評価実験

3.4.1 各手法の動作比較

まず提案手法 DE/isolated/1が実際に積極的な移住を行なっているか確かめるために，

以下のような 1次元多峰性関数 (Deb 1) を用いて計算機実験を行った．

f(x) = − sin6(5πx) (3.18)

図 3.8に関数の形状を示す．最適解集合は x∗ = {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}である．

提案手法に加え，前述の拡張手法 CrowdingDE[45]，DE with local selection (DELS)

[46]，DE/nrand/1[43] についても実験を行い，各手法の動作を比較した．DE の制御パ

ラメータは次のように設定した．集団サイズ NP を 100，世代数を 1000とした．スケー

リング係数と交叉率はそれぞれ F = 0.5，Cr = 0.9とし，交叉操作には binomial処理を

用いた．DE/isolated/1においては差分ベクトルの候補の数 Nd = NP − 1，棄却される

trial個体の閾値は Nw =∞とした．

-1

-0.9

-0.8

-0.7

-0.6

-0.5

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

 0

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

f(x
)

x

図 3.8 1次元 Deb 1関数
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(d) DE/isolated/1

図 3.9 各手法の進化軌跡

図 3.9に各手法の進化軌跡の一例を示す．この図では集団中の各個体の進化軌跡を重ね

て表示している．既存の拡張手法では集団中の各個体がニッチを形成し独立して探索を進

めるため，最終的には各最適解に留まっている．これに対して提案手法では世代全体を通

して最適解間での移住が行われている．

3.4.2 探索性能の比較

次に提案手法の性能を評価するために，8つの 2次元多峰性関数をベンチマークとして

用い性能評価実験を行った．また，既存の DEの拡張手法，CrowdingDE [45]，DE with

local selection (DELS) [46]，そして DE/nrand/{1,2} [43]と性能を比較した．なお，実

験の設定は文献 [43]を参考にした．

3.4.2.1 ベンチマーク関数
文献 [43]で用いられているものと同じ 8つの多峰性関数をベンチマークとして用いる．

表 3.1にこれらの関数と解の定義域を示す．また，図 3.10に関数の形状を示す．

関数 F1 と F2 には少ない数の不規則に配置された大域的最適解がある．最適解の数は

それぞれ 3 と 4 である．関数 F3 は 18 個の大域的最適解と 742 個の局所最適解を持つ．
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表 3.1 ベンチマーク関数
Function Mathematical formula Domain

Branin
F1(~x) =

“

x2 − 5.1
4π2 x2

1 + 5
π x1 − 6

”2

+10
`

1 − 1
8π

´

cos (x1) + 10

x1 ∈ [−5, 10]

x2 ∈ [0, 15]

Himmelblau F2(~x) =
`

x2
1 + x2 − 11

´2
+

`

x1 + x2
2 − 7

´2
~x ∈ [−6, 6]2

Shubert
F3(~x) =

P5
i=1 i cos ((i + 1) x1 + i)

·
P5

i=1 i cos ((i + 1) x2 + i)
~x ∈ [−10, 10]2

Six-hump camel back
F4(~x) =

„

4 − 2.1x2
1 +

x4
1
3

«

x2
1

+x1x2 +
`

−4 + 4x2
2

´

x2
2

x1 ∈ [−1.9, 1.9]

x2 ∈ [−1.1, 1.1]

Vincent F5(~x) = − 1
2

P2
i=1 sin (10 log (xi)) ~x ∈ [0.25, 10]2

Deb 1 F6(~x) = − 1
2

P2
i=1 sin6 (5πxi) ~x ∈ [0, 1]2

Deb 3 F7(~x) = − 1
2

P2
i=1 sin6

„

5π

„

y
3
4
i − 0.05

««

~x ∈ [0, 1]2

Modified Rastrigin F8(~x) = 20 +
P2

i=1

`

x2
i + 10 cos (2πxi)

´

~x ∈ [−5.12, 5.12]2

関数 F5 には 62 個の大域的最適解があり，x の値が大きくなるにつれて隣り合う解同士

の距離も大きくなる．関数 F6 には 52 個の大域的最適解が均等に配置されており，局所

解はない．関数 F7 は同じ数の大域的最適解を持つが，各最適解間の距離は原点に近づ

くにつれて小さくなる．関数 F8 は関数最適化問題のベンチマークとしてよく知られる

Rastrigin関数を改造したものであり，均等に配置された 4つの大域的最適解を持ち，96

個の局所的最適解を持つ．

3.4.2.2 評価指標
各手法の性能を評価するために，発見率 (peak ratio, PR) と成功率 (success ratio,

SR)の 2つの評価指標を用いる．発見率は以下のように定義する．

発見率 =
発見した大域的最適解の数
関数が持つ大域的最適解の数 (3.19)

なお，ある最適解とのユークリッド距離が指定した距離 ε (精度レベルと呼ぶ) 以下であ

る個体が集団内にあれば，その解は発見したとみなす．

成功率は以下のように定義する．

成功率 =
全最適解を発見した試行の数

全試行数 (3.20)

ある試行において全ての最適解を発見することは，その試行の最終世代における発見率が

1となることに対応する．

これらの定義に従って，最終世代における発見率の平均値と成功率によって各手法の性

能を評価する．さらに文献 [43]と同じように，あらかじめ精度レベルを指定した上で，全
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図 3.10 各関数の形状
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ての大域的最適解を発見するまでに要する世代数についても評価した．また，各手法の実

行中の挙動を調べるために各世代における発見率の推移について調べた．

3.4.2.3 パラメータの設定
各関数と各精度レベルにおいて 100 回の試行を行った．精度レベルは ε =

{10−3, 10−4, . . . , 10−8} とした．DE の制御パラメータは次のように設定した．集団サ

イズ NP を 100，世代数を 1000 とした．CrowdingDE, DELS, DE/nrand/1，そして

DE/nrand/2 については一般的な設定である F = 0.5 と Cr = 0.9 の値を用いた．これ

らは文献 [43]と同様の設定である．すべての手法において交叉操作には binomial処理を

用いた．

提案手法である DE/isolated/1においては，F = 0.9，Cr = 0.9とした．F を他の手

法に比べ大きい値に設定するのは，3.3.1節で示した隣接個体に基づいた差分ベクトルの

抽出方法では，そのベクトルの大きさが小さくなりやすいためである．差分ベクトルの候

補の数 Nd は 5とした．棄却される trial個体の閾値は Nw = 150とした．これらの値は

事前実験の結果により決定したが，最適な値とは限らない．

3.4.2.4 実験結果
表 3.2および 3.3に各ベンチマーク関数における実験結果を示す．なお，表中の値で太

字になっているものは，各精度レベルにおける最良の結果を表している．提案手法は精

度レベル ε を厳しく設定した場合に，他の手法に比べ良好な性能を示している．レベル

が ε ≤ 10−6 の時には，提案手法は 7個の関数 (F1 – F7) において最も良い性能を示して

いる．

提案手法は特に Vincent関数 (F5) と Deb 3関数 (F7) において良好な性能を示してい

る．これらの関数には探索空間内に大きい谷と小さい谷が混在している．初期集団の生成

の際に個体のほとんどは大きい谷に配置され探索資源の配分に偏りが生じるため，既存の

手法では小さい谷の中にある最適解を発見することが難しい．

modified Rastrigin関数 (F8) においては，提案手法の性能は他の手法に比べ多少低く

なっている．これはいくつかの試行において全ての最適解を発見することに失敗している

ためである．この原因は，集団内で孤立している個体が複数いる場合においても，隣接す

る個体との距離が最も大きいものだけを孤立個体として抽出しているためであると考えら

れる．この場合，孤立個体として選ばれなかった個体は選択処理によって失われる可能性

がある．その他の理由としては，3.3.3節で説明した局所解からの脱出機構が必要な個体

まで移動させていることが考えられる．脱出機構を行うかどうかを決める閾値 Nw を小

さく設定して実験を行ったところ，探索性能が低下することを確認している．しかしなが
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ら，3.3.3節で説明したとおり閾値を高く設定しすぎた場合においても，探索の停滞が生

じるため性能は低下する．適切な設定は与えられた問題に依存しているため，Nw をアル

ゴリズムの実行中に調節する機構を導入することが，提案手法の改良として考えられる．

表 3.4 に，関数 F1，F2，F4，F8 における各手法の収束速度を示す．精度レベルは

ε = 10−3 とした．なお，これらの値はすべての最適解を発見できた試行の結果のみをも

とに算出しており，いくつかの手法においては 100%の成功率に到達できていないことに

注意が必要である (F1 関数における CrowdingDE，及び F8 における DE/isolated/1)．

特に局所解を含む関数 F4 と F8 において，提案手法の収束速度は既存の手法よりも遅い

ことがわかる．これは閾値 Nw を小さく設定することによって改善できる可能性がある

が，そのような設定では前述のとおり性能低下が起こりうる．

3.4.3 各手法の発見率の推移

各手法の実行中の挙動を調べるために世代数を 5000に設定した上で発見率の推移を調

べた．手法の制御パラメータは前述の実験と同じ値を使用した．

図 3.11，3.12，3.13，3.14に精度レベル ε = 10−3 とした時の発見率の推移を示す．こ

れは 100回の試行の平均値である．なお，表中の値で太字になっているものは，各関数に

おける最速の結果を表している．特に局所最適解を持つ関数 F3，F4，F8 において，提案

手法の収束速度が他の手法に比べ遅いことがわかる．なお表 3.4の結果からもわかるよう

に，CrowdingDE はどの関数においても比較的収束速度が遅い傾向がある．表 3.2，3.3

の結果において精度レベルを小さく設定した場合にこの手法の性能が低下しているのは，

指定したレベルの距離まで収束できていないためである．

アルゴリズムを長期にわたって実行した場合，集団が最適解に収束した後はその配置を

維持し続けるような挙動が望ましいといえる．提案手法である DE/isolatd/1の推移に注

目すると，Himmelblau関数 (F2) と Shubert関数 (F3) において 1000世代程度までは

高い発見率を保っているが，その後低下してしまう．この点においては CrowdingDEは

収束した後の発見率の値は一定となっており，望ましい挙動を行なっている．その他の手

法は特に Shubert関数において顕著なように，発見率が 1となる最適配置に収束した後

に低下する場合があり，その配置を維持できていない．図 3.12 (a) の Shubert関数の結

果に注目すると，DE/nrand/1は 400世代程度で 1に近い発見率を示している．しかし

ながら，その状態を維持できず，世代を重ねるごと低下している．そのため 1000世代目

の結果を切り出した表 3.2の結果においては良好な値を示していない．以上のことから，

発見した最適解を別の記憶領域に保持しておくなどの機構が必要といえる．
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図 3.11 F1，F2 関数における発見率の推移
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図 3.12 F3，F4 関数における発見率の推移
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図 3.13 F5，F6 関数における発見率の推移
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図 3.14 F7，F8 関数における発見率の推移
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3.5 まとめ
本論文では多峰性関数の最適化を行う DEの拡張手法として DE/isolated/1を提案し，

8つの多峰性関数をベンチマークとして用い性能評価実験を行った．実験結果より，提案

手法は既存の DEの拡張手法に比べ概ね良好な性能を示すことが分かった．

今後の課題としては，より高次元な問題や実問題を用いた実験を行うこと，制限付き

トーナメント選択を導入した DE[47] や種分化を導入した DE[48, 49] など他の手法との

性能比較を行うことがあげられる．これらの実験を通して，提案した機構の特性や，アル

ゴリズムの長所および短所について詳しく調べる必要がある．

また，提案手法を更に改良することも課題である．一つの改良案としては前述のとお

り，幅広い種類の問題を効果的に解けるように閾値 Nw を自動的に調節する機構を組み

込むことがある．3.4.3節で示したように，発見した最適解を保持する機構も必要である．

さらに，計算時間を削減することも重要である．式 (3.14) において集団中の孤立個体を

抽出することは，時間計算量の大きい最近傍探索を行なっていることを意味する．そこ

で，kd-tree [50]のような効率的な探索アルゴリズムを導入することで高速化が可能であ

る．また，locality sensitive hashing [51]のような近似アルゴリズムを用いることでさら

に高速化できると考えられるが，この場合には近似誤差が探索に与える影響について注意

しなければならない．
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表 3.2 関数 F1 – F4 における性能比較

(a) Branin (F1)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 1.000 1.00 0.993 0.98 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−4 1.000 1.00 0.157 0.01 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−5 1.000 1.00 0.003 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−6 1.000 1.00 0.000 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−7 1.000 1.00 0.000 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−8 1.000 1.00 0.000 0.00 0.820 0.55 1.000 1.00 1.000 1.00

(b) Himmelblau (F2)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−4 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−5 1.000 1.00 0.395 0.07 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−6 1.000 1.00 0.003 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−7 1.000 1.00 0.000 0.00 0.990 0.96 1.000 1.00 0.995 0.98

10−8 1.000 1.00 0.000 0.00 0.173 0.02 1.000 1.00 0.883 0.76

(c) Shubert (F3)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 0.992 0.93 0.164 0.00 0.953 0.41 0.718 0.01 0.998 0.97

10−4 0.994 0.92 0.004 0.00 0.489 0.00 0.727 0.00 0.999 0.99

10−5 0.997 0.94 0.000 0.00 0.014 0.00 0.733 0.01 0.997 0.96

10−6 0.994 0.91 0.000 0.00 0.000 0.00 0.714 0.01 0.921 0.54

10−7 0.996 0.94 0.000 0.00 0.000 0.00 0.712 0.01 0.166 0.00

10−8 0.994 0.93 0.000 0.00 0.000 0.00 0.708 0.00 0.002 0.00

(d) Six-hump camel back (F4)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−4 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−5 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−6 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−7 1.000 1.00 0.215 0.07 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−8 1.000 1.00 0.000 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00
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表 3.3 関数 F5 – F8 における性能比較

(a) Vincent (F5)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 0.966 0.60 0.587 0.00 0.508 0.00 0.359 0.00 0.339 0.00

10−4 0.959 0.62 0.065 0.00 0.431 0.00 0.331 0.00 0.240 0.00

10−5 0.957 0.58 0.001 0.00 0.239 0.00 0.304 0.00 0.062 0.00

10−6 0.966 0.61 0.000 0.00 0.029 0.00 0.268 0.00 0.001 0.00

10−7 0.955 0.57 0.000 0.00 0.001 0.00 0.211 0.00 0.000 0.00

10−8 0.942 0.37 0.000 0.00 0.000 0.00 0.084 0.00 0.000 0.00

(b) Deb 1 (F6)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 1.000 1.00 1.000 1.00 0.980 0.58 0.984 0.63 0.988 0.73

10−4 1.000 1.00 1.000 1.00 0.975 0.52 0.986 0.69 0.981 0.61

10−5 0.999 0.98 1.000 1.00 0.965 0.36 0.984 0.66 0.985 0.69

10−6 1.000 1.00 0.551 0.02 0.949 0.18 0.983 0.64 0.984 0.65

10−7 1.000 0.99 0.008 0.00 0.893 0.06 0.979 0.61 0.984 0.64

10−8 1.000 1.00 0.000 0.00 0.435 0.00 0.972 0.44 0.983 0.67

(c) Deb 3 (F7)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 0.999 0.98 1.000 1.00 0.957 0.29 0.804 0.00 0.840 0.01

10−4 1.000 0.99 0.638 0.00 0.898 0.03 0.749 0.00 0.286 0.00

10−5 1.000 1.00 0.018 0.00 0.384 0.00 0.654 0.00 0.004 0.00

10−6 0.999 0.97 0.000 0.00 0.008 0.00 0.478 0.00 0.000 0.00

10−7 0.999 0.97 0.000 0.00 0.000 0.00 0.110 0.00 0.000 0.00

10−8 0.999 0.98 0.000 0.00 0.000 0.00 0.004 0.00 0.000 0.00

(d) modified Rastrigin (F8)

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

ε PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

10−3 0.985 0.97 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−4 0.988 0.98 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−5 0.985 0.97 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−6 0.995 0.99 0.963 0.85 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−7 0.980 0.97 0.053 0.00 1.000 1.00 1.000 1.00 1.000 1.00

10−8 0.970 0.94 0.000 0.00 0.940 0.82 1.000 1.00 1.000 1.00

表 3.4 収束速度の比較

DE/isolated/1 CrowdingDE DELS DE/nrand/1 DE/nrand/2

Ave. St.D. Ave. St.D. Ave. St.D. Ave. St.D. Ave. St.D.

F1 276.46 24.03 790.17 84.03 189.32 15.94 135.32 12.88 227.64 20.57

F2 196.31 17.08 537.02 39.17 215.75 20.91 158.32 18.22 289.51 26.34

F4 219.08 24.67 284.37 32.79 95.58 13.83 73.85 10.73 94.66 12.09

F8 402.00 75.80 149.67 14.45 178.27 15.71 113.98 10.50 150.92 12.12
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第 4章

結論

本論文では，進化する集団の構造に基づき，進化的計算手法の拡張を行った．集団の構

造には，複数の進化集団が形成する集団間構造と，集団内の個体が形成する集団内構造の

2つのレベルがあると考えられる．集団間構造を拡張する手法として共進化アルゴリズム

に PMBGAを取り入れた確率モデル構築型共進化アルゴリズムを提案し，集団内構造を

拡張する手法としては多峰性関数最適化に向けた差分進化の拡張手法 DE/isolated/1 を

提案した．それぞれの手法について，計算機実験を通して挙動の分析と探索性能の評価を

行った．

第 2章では，集団間構造の拡張として確率モデル構築型共進化アルゴリズムを提案し，

その一実装として PBILアルゴリズムを CAに組み込んだ CA-PBILを示した．そして，

非推移的ナンバーズ・ゲームを用いてアルゴリズムの挙動を実験的に分析した．実験結果

より，問題の非推移性に起因する様々な進化挙動が引き起こされ，適切な共進化が妨げら

れる場合があることが分かった．本実験では単純なゲームを用いてこの現象を確認した

が，実問題のほとんどは同様な性質を有していると考えられる．さらに，この性質を利用

することで望ましい共進化挙動を引き起こす一方法として，2つの集団で異なる学習率を

設定するという方法を発見した．ただし，この方法の性能は利得関数をどのように定義す

るかに依存しており，必ずしも効果的に働くわけではない．実応用においてはその点も考

慮し，利得関数の設計についても慎重に行う必要がある．

第 3章では，集団内構造に着目し，各個体が探索空間中の複数の最適解に対して均等に

配置されるよう進化させる，多峰性関数の最適化について検討した．本章では多峰性関数

の最適化を行う差分進化の拡張手法として DE/isolated/1を提案し，8つの多峰性関数を

ベンチマークとして用い性能評価実験を行った．実験結果より，提案手法は既存の拡張手

法に比べ概ね良好な性能を示すことが分かった．特に大小の谷が混在する関数において，

既存手法に比べ大幅な性能向上に成功した．これは積極的な移住を繰り返すことで各最適
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解に割り当てられる個体数の均等化を図るメカニズムがうまく働いたためであると考えら

れる．しかしながら，提案手法は元のアルゴリズムと比べて処理が煩雑になってしまい，

実装が比較的難しいものとなった．それに伴い計算量も通常の差分進化に比べ多くなって

いる．また，アルゴリズムの挙動を決定するための制御パラメータが増えている点も短所

としてあげられる．実応用を考えるとアルゴリズムの実装と利用の容易さは重要な要素で

あるため，探索性能を保ちつつ，より単純化された改良手法を検討するべきである．

本研究では進化的計算における集団間構造と集団内構造に着目し，これらを拡張した手

法を開発した．研究を通して，集団構造を適切に制御することが探索性能を引き出す上で

非常に重要であることを示した．集団間構造については，利得関数の定義や，どのような

進化集団を用意し相互作用させるかなど，集団間の関係を適切に設定しなければならな

い．また集団内構造については，所望の構造を得るための進化方法について，適用する問

題の特徴を考慮した上で適切なものを選定する必要がある．

この研究の発展として，集団間と集団内の拡張を同時に施した手法を開発することが挙

げられる．本研究では集団間構造の拡張と集団内構造の拡張を独立に行ったが，本来こ

れら 2 つのレベルの構造は相互に依存しており，その組合せが探索性能に大きく影響す

る．例えば共進化アルゴリズムにおいては一方の集団内にある個体の多様性を維持するこ

とで，性能が向上することが報告されている [52]．このことから，第 3 章で提案したよ

うな集団内構造を持つ手法を組み込むことで性能を向上させられると期待できる．また，

分散遺伝的アルゴリズムにおいても集団間の関係だけでなく，各集団内でどのような探

索を行うかが全体の性能に大きく影響することから，様々な拡張手法が研究されている

[53, 54, 55]．これらの例にとどまらず，適切な集団構造を効果的に扱える手法を開発す

ることで，大規模複雑な実問題の解決に進化的計算手法を応用できるようになると考えら

れる．
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