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1

第 1章

はじめに

1.1 研究の背景

関数最適化問題は, 目的関数 f : RD → Rが与えられた時に目的関数値 f(x)を最小化する

D 次元の実数値ベクトル x = (x1, ..., xD)T を求める, 工学分野において一般的かつ重要な最

適化問題である. 最適解が解析的に求まる関数最適化問題インスタンスは少ないため, これま

でに様々な最適化手法が提案されている. しかし, 目的関数が非凸関数であった場合, 最適解を

求めることは困難である.

目的関数 f が凸関数かつ微分可能である場合は, ニュートン法を始めとする f の勾配情報

を利用する探索手法が有用である. しかし, f が微分不可能である場合は適用することが困難

であり, また非凸関数においては大域的最適解に収束する保証は無い. 1960年代に提案された

Nelder-Mead法 [167] や Hooke-Jeeves法 [103] などの解 xの目的関数値 f(x)のみを利用し

て探索を行う決定的直接探索法は, 現実的な計算資源 (実行時間や解評価回数) においてユー

ザが許容できる精度の解を求めることを目的とする. これらの手法は比較的低次元な問題にお

いては 2016年現在においても有用であるものの, 次元数の増加に伴い探索性能が比較的劣る

ようになる [92]. また, 多峰性関数において局所的最適解に陥らずに大域的最適解を求める探

索能力は高いとは言えない.

ランダムサーチ [31] や擬似焼きなまし法 [121] といった目的関数値 f(x)のみを利用して探

索を行う確率的最適化手法は, 対象問題が多峰性関数であっても計算資源を際限なく与えた場

合に限り大域的最適解への収束が保証されている. また, これらの手法は目的関数 f の勾配情

報を利用しないため, 対象問題の目的関数が微分不可能であったとしても適用可能である. し

かし, 擬似焼きなまし法においては大域的最適解への収束が保証されるためには, 改悪解への

移動受理確率を制御する温度パラメータの冷却スケジュールを非常に遅く減少させる必要があ

るため, 多くの場合において最適性が保証される条件で探索を行うことは現実的でない.

進化アルゴリズム (Evolutionary Algorithm, EA) は複数の解を用いて探索を行う近似

的最適化アルゴリズムの総称である. 直接探索法と同様に, EA は目的関数値 f(x) のみ

を利用して探索を行う. 関数最適化問題に対する EA は, Genetic Algorithm (GA) [102],

Evolution Strategy (ES) [15], Evolutionary Programming (EP) [260], Covariance Matrix
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Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) [96], Estimation of Distribution Algorithm

(EDA) [201, 206], Particle Swarm Optimization (PSO) [120], Ant Colony Optimization

[50, 214], Artificial Bee Colony (ABC) [116, 117], Differential Evolution [220, 221] など,

これまでに様々な枠組みが提案されている. また, 複数の解を保持して探索を行うので,

Nelder-Mead 法などの局所探索法と比べて局所解に探索が陥る可能性が低いと期待されてい

る. EA は 1960 年代から研究されており [65, 66], 1960 年代に Fogel により EP [68], 及び

Rechenbergと Schwefelにより ES [15] が, 1970年代には Hollandによって GA [102] がそ

れぞれ提唱されている. その後, 計算機性能の向上に伴い, 1990年代ごろからより活発に EA

の研究が始められ, 2016年現在までに数多くの EAの提案, 及びその実問題への適用事例が報

告されている.

EA の実用上の問題点として, ある最適化問題における EA の探索性能が自身の制御パラ

メータの設定に大きく依存することがあげられる [54, 146, 56, 119]. 単純な GAを例にとっ

ても, 多峰性の問題では局所解に探索が誤って収束されないように集団数を十分大きく, また

多様性を維持するために突然変異率を高く設定する必要がある. 一方, 多峰性問題に適したパ

ラメータ設定, すなわち多様性維持を重視した設定を使用した場合, 単峰性の問題では探索の

収束速度が遅いため, 計算資源を多く費やしてしまうこととなる. そのため, 小さな集団数, 及

び低い突然変異率が単峰性の問題では好ましい. このように, 対象問題がどのような問題性質

を有するのかによって, 適切な EAのパラメータ設定は大きく変化する. そのため, EAを最適

化ツールとして使用するユーザは, 解きたい対象問題ごとに EAのパラメータ設定を適切に調

整する必要がある.

この問題に対して, EAの探索中に対象問題, 及び探索状況に適したパラメータ設定を求める

パラメータ制御がこれまでに研究されている [54, 119]. EAにおけるパラメータ制御法の枠組

みは, 次の 3つに分類される [54]:

1. 決定的パラメータ制御 (deterministic parameter control)

2. 適応的パラメータ制御 (adaptive parameter control)

3. 自己適応的パラメータ制御 (self-adaptive parameter control)

より詳しくは 4章で説明するが, パラメータ制御法を用いた EAはユーザによるパラメータ設

定の調整を必要とせずとも, ある程度良好な探索性能が期待される.

Differential Evolution (DE) [220, 221, 188] は 1995 年に Storn と Price によって提案さ

れた, 主に関数最適化問題を対象とした EAである. 多くの EAとは異なり, DEは生物進化,

及び特定の生物の振る舞いからではなく, Nelder-Mead 法の反射操作に着想を得た手法であ

る. DEは比較的単純な枠組みでありながら, 他の EAと比べ比較的良好な性能を示すことが

報告されている [43]. 例えば, 最も基本的な DEアルゴリズム [221] は, 1996年に開催された

IEEEの進化計算系の会議である IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) の

境界制約付き関数最適化問題のコンペティションでは 3位 [19], 1997年では 1位 [187], 2005
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年では 10次元の部門では 2位を占めている*1. その他にも, DEアルゴリズムを改良した手法

が, 2006年と 2010年の制約付き最適化問題において 1位*2, 2009年の多目的最適化問題では

1位を占めている*3. このような背景から, 近年では DEについての研究数が増加している.

先に述べたとおり, 一般的に EAの探索性能は使用するパラメータ設定に大きく依存するこ

とが知られている. この一般認識に反して DEが提案された当初は, DEの探索性能は制御パ

ラメータの設定に対してロバストであると報告されている [220, 221]. しかし, 後年の研究結

果から, 多くの EAと同様に DEの探索性能も使用するパラメータ設定に大きく依存すること

が判明した [71, 196, 274, 27]. ここで, 基本的な DEの制御パラメータは集団数 N , スケール

係数 F , 交叉率 C である. F は差分突然変異の大きさを調整し, C は親個体から子個体へと受

け継がれる決定変数の数を制御する.

多くの実問題においては対象問題の情報が事前に知ることのできない black-box optimiza-

tion 環境であるため, 対象問題ごとにこれらのパラメータ設定を調整する必要がある. しか

し, 実問題においてはパラメータチューニングが困難な状況が多々ある. 例えば, 実問題にお

いては目的関数 f による解評価にかかる計算コストが高価である場合があり [112], このよう

な実問題にて幾度も DEを実行することは現実的ではない. また, 適切なパラメータ設定を調

整するためには, DEに関する知識が必要である. そのため, 最適化手法に関する知識が乏しい

が DEを最適化ツールとして利用することのみが目的のユーザに, 大きな負担をかけることに

なる. 以上に述べたように, パラメータ設定問題は DEの実用化に当たり大きな課題となって

いる.

このような背景から, 探索中に自動的にパラメータ設定が調整されユーザによるパラメータ

チューニングが不要な DE におけるパラメータ制御法が, 2005 年ごろから徐々に研究され始

めた. 先に述べた EAにおける分類と同様に, DEにおけるパラメータ制御法は, (1) 決定的パ

ラメータ制御, (2) 適応的パラメータ制御, (3) 自己適応的パラメータ制御に分けられる. その

中でも, 現在の探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整する, (2) 適応的パラメー

タ制御に関する研究が近年増加しており, DEにおけるパラメータ制御法の主流となっている

[43]. また, jDE [27], EPSDE [157], JADE [267], MDE [110] といったこれまでに優れた適応

DEがいくつか提案されている.

1.2 本論文の目的と内容

多くの優れた適応 DEが提案されている一方, その適応手法に関する知見は乏しい. ほぼ全

ての先行研究 [27, 189, 157, 267, 110] は新たな適応 DEを提案し, ベンチマーク集合にてそ

の探索性能を評価するに留まっており, なぜ提案する適応 DEが既存手法よりも良い性能を示

すのかといった考察や解析はしていない. そのため, 異なるパラメータ適応手法間でなぜ探索

*1 https://www.lri.fr/~hansen/cec2005.html (2016年 1月 25日確認)
*2 http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC-06/CEC06.htm, http://www3.ntu.edu.

sg/home/epnsugan/index_files/CEC10-Const/CEC10-Const.htm (2016年 1月 25日確認)
*3 http://dces.essex.ac.uk/staff/zhang/moeacompetition09.htm (2016年 1月 25日確認)

https://www.lri.fr/~hansen/cec2005.html
http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC-06/CEC06.htm
http://www3.ntu.edu.sg/home/epnsugan/index_files/CEC10-Const/CEC10-Const.htm
http://www3.ntu.edu.sg/home/epnsugan/index_files/CEC10-Const/CEC10-Const.htm
http://dces.essex.ac.uk/staff/zhang/moeacompetition09.htm
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性能に優劣が発生するのか, 優れた適応手法を設計するためには何が重要であるのかといった

ことは不明である.

適応 DE の適応手法の振る舞いを調査した研究は, 少なからず行われている [27, 30, 189,

267, 157, 36]. しかし, 先行研究の多くは適応メタパラメータ (F,C の生成に使用される, 適

応手法により直接調整されるパラメータ), 又は生成された F,C の値を探索の経過ごとに図示

し, 視覚に基づく定性的な議論にとどまっている. このような視覚に基づく解析法は, ある問題

インスタンスにおいて特定の適応手法がどのように振る舞うのかを大まかに把握するには有用

である. しかし, それ以上の議論, すなわち特定の適応手法が優れた性能を示す理由を解明す

るためには, あまり有用ではない. また, Karafotiasらに指摘されているように DEだけでは

なく EA全体においても, あるパラメータ適応手法が有用な理由を明らかにした研究は少ない

[119].

また, CMA-ES [96] にリスタート戦略を導入した restart CMA-ES [9, 88, 149] が, 現在の

black-box optimization環境における関数最適化問題に対する state-of-the-artな手法であり

[92], 適応 DEの探索性能はそれに及ばないとされている [43]. そのため, 適応 DEは比較的単

純なアルゴリズムであり良好な探索性能を示すものの, EAを実問題における最適化ツールと

して利用するユーザの最初の選択肢としては考えづらい.

上記に述べた適応 DEにおける 2つの問題点に対して, 本論文の目的は次のとおりである:

1. 先行研究では適応 DEの適応手法を定性的にしか解析できていなかったのに対して, 本

論文では定量的に解析する枠組みを確立する. この枠組みを用いて適応手法を解析する

ことで, 従来の定性的な解析方法では得られなかった, どの適応手法が優れた適応性能

を有するのか, 高性能な適応手法を設計するためには何が求められているのか, 及び特

定の問題クラスにおける適応 DEの探索失敗現象といった事項を解明する.

2. 上記により得られた適応手法に関する知見を元に, 現在の state-of-the-artな EAであ

る restart CMA-ESと同等以上に効率的な適応 DEを設計する. これにより, 適応 DE

が実問題における最適化ツールとして, より多くのユーザに使用されることを目指す.

(1) の目的のために, 適応 DEのパラメータ適応能力の解析のための, 理想化されたパラメー

タ適応の軌跡である oracle パラメータを用いた新たなシミュレーション法を提案する (5章参

照). 本シミュレーション法ではパラメータ値を独立して評価することが可能であり, これまで

難しかったパラメータ適応手法の適応能力についての議論を可能とする. また, 異なる適応過

程におけるパラメータ系列間の距離の概念を新たに導入し, ハイブリッド関数 [231, 132, 136]

における適応 DE のパラメータ適応の振る舞いを解析する (7 章参照). これにより, ハイブ

リッド関数にて適応手法がパラメータ適応に失敗したために, 適応 DEの探索が失敗する現象

を明らかにし, 適応 DEの問題点を指摘する.

(2) の目的のために, DEにおける交叉オペレータの分析と評価を行う (8章参照). その結果

から, 近年良好な性能を有することが報告されている DEの exponential交叉は, 誤った性能

評価がされている可能性が高いことを指摘する. 各章にて得られた知見を元に, 新しい効率的

な適応手法を提案する (6章参照). 目的関数値 f(x) のみを利用する伝統的な探索手法, 及び
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restart CMA-ESと比較し, より探索性能が優れていることを示す.

1.3 本論文の構成

本論文の構成は次のとおりである. 2 章, 3 章, 及び 4 章は本論文の研究背景を, 5 章, 6 章,

7 章, 8 章は本論文の成果を報告している. また, 付録 A では関数最適化問題に対する伝統

的な探索手法, 付録 B 章では Zaharie によるフラットランドスケープにおける DE の収束性

解析, 付録 C 章では 5 章と 6 章にてアルゴリズムの探索性能評価のために使用した BBOB

benchmarksについて述べている. 付録 D章では著者の発表文献をまとめている.

2章. Black-box optimization環境における関数最適化問題とその探索手法

本論文が対象とする, black-box optimization環境における関数最適化問題について述

べる. また, 本問題に対する探索手法として直接探索法, 及び EAについて説明する. 最

後に, 本問題に対する探索手法の性能評価方法について述べる.

3章. Differential Evolution

本論文にて扱う, EAの一手法である Differential Evolution (DE) [220, 221] について

述べる. 始めに基本的な DE アルゴリズムについて説明し, 次に DE の突然変異戦略,

交叉手法や世代交代モデルといった各オペレータの特徴, 及び性質について説明する.

最後に, 探索空間の変換操作に対する不変性や各交叉手法の性質といった DEの理論的

な性質について述べる.

4章. EA, 及び DEにおけるパラメータ設定問題とパラメータ制御

本章では, 本論文の対象である DEにおけるパラメータ制御法について主に述べる. 始

めに, EAにおけるパラメータ設定問題について説明する. 次に, パラメータ設定問題の

解決方法であるパラメータチューニングとパラメータ制御について, それぞれ説明する.

特に後者については, (1) 決定的パラメータ制御, (2) 適応的パラメータ制御, (3) 自己適

応的パラメータ制御の 3つのアプローチについて詳細に述べる. その後, DEにおける

パラメータ設定問題, 及びパラメータ制御に関する先行研究を説明する.

5章. 適応 DEの適応手法の解析

適応 DEの適応手法を (i) ベンチマーク問題集における性能評価, (ii) 本章にて提案す

る新たなシミュレーション法により解析する.

(i) の目的は「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良し悪しを評価し, ど

の適応 DEの適応手法が一般的に, 又は特定のオペレータを用いた場合に優れているの

かを明らかにすることである. 8種類の突然変異戦略と 2種類の交叉手法の組み合わせ,

計 16種類のオペレータにおける適応手法の探索性能を, BBOB benchmarks [93] にて

評価する. その結果から, 適応手法間の優劣関係は使用するオペレータに大きく依存し,

あらゆるオペレータにおいて優れた性能を示す適応手法は無いことが判明した.

(ii) の目的は「適応手法」の良し悪しを「遺伝的オペレータ」とは独立して評価し, ど

の適応手法が優れた適応性能を有するのか, 高性能な適応手法を設計するためには何が
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求められているのかを明らかにすることである. 「遺伝的オペレータ」と「適応手法」

の組み合わせの良し悪しは (i) の実験にて比較的容易に検証可能であるが, 「適応手法」

のみを独立して評価することはいくつかの理由から困難であり, 著者の知る限りこれま

で行われていない. その最も大きな障害は, 適応手法が生成したパラメータ値自体の良

し悪しを判別することが困難な点である. この問題点を解消するために, 理想的なパラ

メータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いた新たなシミュレーション法

を提案する. 提案シミュレーション法ではパラメータ値を独立して評価することが可能

であり, これまで困難であったパラメータ適応手法の適応能力についての議論を初めて

可能とする. 本シミュレーション法により従来の適応 DEのパラメータ適応能力を解析

することで, 既存の適応手法には問題点があることを明らかにする.

6章. Success-History based Adaptive Differential Evolution

5章で明らかになった既存の適応手法の問題点を考慮した, DE のための新たな適応手

法である Success-History based Adaptive DE (SHADE) を提案する. SHADE では

探索中に得られた対象問題に適したパラメータ設定をメモリに保存し, このメモリ内の

要素を用いて新たにパラメータを生成することで, 制御パラメータの自動調整を行う.

始めに, 5 章にて提案する oracle パラメータを用いたシミュレーション法における

SHADEのパラメータ適応性能を計測する. その結果から, 既存の適応 DEが適応に失

敗する oracleパラメータが世代ごとに急激に変化するモデルにおいても, SHADEは良

好な適応性能を有することを示す.

次に, ベンチマーク問題集において既存の適応 DE と比較することで, SHADE の有

用性を示す. さらに, SHADE は有限差分法を用いた準ニュートン法や Nelder-Mead

法 [167] といった目的関数の勾配情報を必要としない伝統的な探索手法よりも優れ

ており, 近年の black-box optimization 環境における state-of-the-art な EA である

BIPOP-CMA-ES [88] に匹敵する性能を有することを示す.

7章. ハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応の振る舞いの解析

6 章では SHADE を提案し, 既存手法と比較することでその有用性を実証するが,

SHADEがあらゆる問題に対しても完璧に対応可能な, 万能な適応手法であると主張し

ているわけではない. 本章では SHADEを含む, 適応 DEの適応手法がハイブリッド関

数 [231, 132, 136] においてパラメータ適応に失敗する現象を扱う.

具体的には, ハイブリッド関数における, SHADEを含む適応 DEの (1) 探索性能, 及び

(2) パラメータ適応の挙動を解析する. (1) については, 適応 DE をハイブリッド関数

に適用した結果, 問題性質が互いに異なるベンチマーク関数から構成されたハイブリッ

ド関数は, 適応 DE にとって困難な問題であることがわかった. この理由を明らかにす

るため, (2) にて適応 DEのパラメータ適応の振る舞いを解析する. まず, この目的のた

めに, 適応過程におけるパラメータ系列間の距離に基づくパラメータ適応の解析方法を

新たに提案する. そして, 提案手法を用いてハイブリッド関数における適応手法のパラ

メータ適応の振る舞いを解析し, 適応 DEの探索が失敗する現象を明らかにする.

8章. DEにおける交叉オペレータの分析と評価
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5章と 7章では, 適応 DEの適応手法の解析を行う. また, 6章では新たな適応手法であ

る SHADEを提案する. 以上の章は適応手法を興味の対象としていたのに対して, 本章

では DEにおける交叉オペレータの分析と評価を行う.

本章ではまず, DE の代表的な交叉手法である exponential 交叉は, Rosenbrock 関数

f(x) =
∑D−1

i=1

(
100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2

)
などの人工的に作成したベンチマーク関

数に存在する, 依存関係にある決定変数が変数番号上において隣接しているという非現

実的な性質を利用可能である点を指摘する. そして, この非現実的な性質を解消した場

合, exponential交叉の探索性能は binomial交叉と比べ劣るようになることを示す. ま

た, バイアスを持たない Shuffled Exponential Crossover (SEC) [188] を含む大規模な

交叉オペレータの実験的評価を行い, (1) 多くのベンチマーク関数において binomial交

叉が最も良好な性能を有し, (2) SECは exponential 交叉と比べて同等以上の性能を持

つことを示す.

9章. おわりに

本論文にて得られた研究成果をまとめる. また, 今後の課題についても言及する.
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第 2章

Black-box optimization環境における
関数最適化問題とその探索手法

本章では, 本論文にて扱う関数最適化問題, 及び本問題に対する探索手法について述べる. 始

めに, 2.1.1節にて関数最適化問題の定義について説明する. ここでは, 本論文の対象問題であ

る black-box optimization 問題についても述べる. 次に, 2.2 節では, 関数最適化問題の探索

手法が直面する問題性質について説明する. 2.3 節では, black-box optimization 環境におけ

る関数最適化問題に対する伝統的な探索手法について簡単に述べる. なお, より詳細な説明, 及

び目的関数の微分情報を用いた探索手法については, 付録 A章を参照されたい. そして, 2.4節

にて進化アルゴリズムについて述べ, 最後に 2.5節にて black-box optimization 問題に対する

探索手法の性能評価方法について説明する.

2.1 関数最適化問題

本節では, 本論文にて扱う関数最適化問題の定義について述べる. 始めに 2.1.1 節にて一般

的な関数最適化問題を定式化し, 2.1.2節にて線形計画問題, 及び非線形計画問題について述べ

る. 次に 2.1.3節にて境界制約付き関数最適化問題について説明する. 最後に, 2.1.4節にて本

論文が対象とする black-box optimization 環境における境界制約付き関数最適化問題につい

て述べる. なお, 2.1.1, 2.1.2, 2.1.3節の各定義や数式表記などは [277, 279, 278] を参考にして

いる.

2.1.1 関数最適化問題の定式化

目的関数 f : RD → R, 及び実行可能領域 S ⊆ RD が与えられた時に, 目的関数 f を最小化

する解 x = (x1, ..., xD)T (D 個の決定変数から成る実数値ベクトル) を求める問題を, 関数最

適化問題と呼ぶ. 一般的な関数最適化問題は, 以下のように記述できる:

min
x

f(x),x ∈ S (2.1)
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式 (2.1) は最小化問題に限定しているが, 最大化問題 max
x

f(x) を扱う場合においても,

max
x

f(x) = −
(
min
x
−f(x)

)
と変換可能であるため, 一般性を失わない. x ∈ S ならば x を

実行可能解と呼び, x /∈ S であれば xを実行不可能解と呼ぶ. 以下, 本論文では特に断りが無

い限り, 簡便のため実行可能解を単に解と呼ぶ.

次式を満たす解 x∗, つまり目的関数 f を最小化する解 x∗ を大域的最適解と呼ぶ:

f(x∗) ≤ f(x),∀x ∈ S (2.2)

ここで, 最適解の目的関数値 f(x∗) を最適値と呼ぶ. 式 (2.1) にて定めた関数最適化問題は,

最適解 x∗ を実行可能領域 S の中から求める問題と言い換えることができる. また, ある解

xl ∈ S の近傍 Sn(xl)について次式が成り立つ時, xl を局所最適解と呼ぶ:

f(xl) ≤ f(x), ∀x ∈ S ∩ Sn(xl) (2.3)

ここで, Sn(xl) = {x|ϵ > ∥xl − x∥}であり, ϵは任意の正数, ∥x∥は xのユークリッドノルム

を表す. 全ての局所最適解 xl において, 目的関数値が最小となる局所最適解解 xl を大域的最

適解 x∗ と解釈することができる. 以下では, 簡便のため大域的最適解 x∗ を単に最適解, 局所

最適解 xl を単に局所解と呼ぶ.

2.1.2 線形計画問題と非線形計画問題

M 個の不等式制約条件 g1, ..., gM , 及び L 個の等式制約条件 h1, ..., hL が与えられた場合,

式 (2.1)の実行可能領域 S は, S = {x | ∀i : gi(x) ≤ 0, ∀j : hj(x) = 0}と表せられる. この

時, 目的関数 f が xの一次関数であり, M 個の不等式制約条件, 及び L個の等式制約条件が x

の一次式で与えられる問題を線形計画問題と呼ぶ. 単体法が 1947年に提案されて以来, 線形計

画問題はオペレーションズリサーチの分野において長年研究されており, 効率的に最適解を求

める手法が開発されている.

一方, 目的関数 f , 及び各制約条件が非線形である場合を非線形計画問題と呼ぶ. 非線形計画

問題の中でも, 対象問題が凸関数*1かつ二階微分可能であれば, 停留点と最適解が一致するた

め, 勾配ベクトルとヘッセ行列を求めることにより, 比較的容易に最適解を求めることが可能

である. しかし, 非線形計画問題において対象問題が非凸関数であった場合, 最適解を求めるこ

とは困難である.

2.1.3 境界制約付き最適化問題

解の各決定変数 xj , j ∈ {1, ..., D} ごとに上限値 xmax
j , 及び下限値 xmin

j が以下のように与

えらえれる問題を, 境界制約付き最適化問題と呼ぶ:

S = {x | xmin
j ≤ xj ≤ xmax

j , j = 1, ..., D} (2.4)

*1 任意の 2つの解 x1,x2, 及び任意の正数 α, β > 0について, f
(

αx1+βx2

α+β

)
≤ αf(x1)+βf(x2)

α+β
が成り立つ

時, 目的関数 f は凸関数であると呼ぶ. 凸関数においては局所解 xl が 1 つのみ存在するため, 局所解 xl と最
適解 x∗ が一致する.
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境界制約は多くの実問題において与えられる一般的な制約であり, 境界制約付き最適化問題

は標準的な関数最適化問題である. 実行不可能解 x /∈ S については f(x) = ∞とすれば, 式

(2.4)は S ∈ RD として与えられる無制約最適化問題に変換可能である. また, ある決定変数

xj が [xmin
j , xmax

j ] の範囲外の値をとった場合は, 超えた方の境界値で置き換える, すなわち

xj = xmin
j , または xj = xmax

j などとすれば, 容易に実行不可能解を実行可能解に修正できる.

境界制約付き最適化問題において, 目的関数 f が局所解 xl で微分可能であり, 式 (2.3)が成

り立つのであれば, 次式が成立する:

∇f(x) = 0 (2.5)

ここで, ∇f(x) =
(

∂f(x)
∂x1

, ..., ∂f(x)
∂xD

)T
である. また, 式 (2.5)を一次の最適性条件と呼び, 局

所解であればこの条件を満たす. しかし, 停留点 (鞍点) においても式 (2.5)が成り立つことか

ら, 目的関数 f が凸関数である仮定がない場合は十分条件ではない. 目的関数 f が xl で二階

微分可能であり, 式 (2.3)が成り立つのであれば, 式 (2.5), 及びヘッセ行列 ∇2f(x) *2 が半正

値対称行列*3となる. これを 2次の最適性条件と呼ぶ.

2.1.4 本論文が対象とする black-box optimization問題

本論文では特に断りの無い限り, 2.1.3 節にて述べた境界制約付き最適化問題に加え, 式

(2.1) にて目的関数 f が明示的に与えられず, 目的関数値 f(x) しか利用できない black-box

optimization 環境 [88] を扱う. Black-box optimization 環境は多くの実問題において現れ

うる. 例えば, ロボットにおけるマルチセンサの統合処理 [115], 翼形状設計 [174], 車体設計

[129] など計算機シミュレーションにより解 xの目的関数値 f(x)を計算する場合, f は式とし

て与えられない.

Black-box optimization 環境では目的関数 f の勾配情報, 及び関数最適化問題を解くに

あたって次節で説明する重要な問題性質を, 事前に利用, 及び知ることはできない. Fitness

Distance Correlation (FDC) [113] や Dispersion Metric [152] といった地形解析法を使用す

ることで, 目的関数値 f(x)から対象問題がどのような問題性質を有するのかを, ある程度推測

することができる. しかし, 地形解析法は多くの解評価を必要とするため, 解評価のための計算

コストが高価であり計算資源を潤沢に費やせない場合は, 現実的ではない.

Black-box optimization 環境では勾配情報を利用できないため, A.1 節にて述べる最急降

下法やニュートン法は適用不可能である. 伝統的な探索手法には, A.1.3 節にて説明する

*2 目的関数 f の二階偏微分係数を要素とするヘッセ行列∇2f(x)は, 次式のように与えられる:

∇2f(x) =


∂2f(x)
∂x1∂x1

. . .
∂2f(x)
∂x1∂xD

.

..
. . .

.

..
∂2f(x)
∂xD∂x1

. . .
∂2f(x)
∂xD∂xD

 (2.6)

なお, ∇2f(x)は対称行列である.
*3 全ての固有値が正, 又は 0の対称行列を半正値対称行列と呼ぶ. なお, 行列Aが半正値対称行列であれば, 任意
の xに対して xTAx ≥ 0となる.
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目的関数値空間において推定した勾配ベクトルを用いた準ニュートン法, 2.3 節にて述べる

Nelder-Mead法 [167], Hooke-Jeeves法 [103], Simulated Annealing [121] などがあげられる.

2.2 関数最適化問題の探索手法が直面する問題性質

本章では, 2.1.4節にて述べた black-box optimization環境における関数最適化問題に取り

組むにあたっての重要な問題性質である, 次元数, 単峰性/多峰性, 大域的単峰性/大域的多峰

性, 変数分離化/変数分離不可, 悪スケール性について順次述べる.

2.2.1 次元数

対象問題の次元数 D が高くなるほど, 実行可能領域 S =
∏D

j=1 Sj が指数的に拡大される

ため, 探索アルゴリズムによる探索が困難となる. そのため, 1, 2 次元と低次元な問題では有

用な手法が, 必ずしも 10 ,20 次元といった問題においても優れているとは限らない. 例えば,

1965 年に提案された Nelder-Mead 法 [167] は, 対象問題が 2 次元であれば近年開発された

state-of-the-artな探索手法に匹敵する性能を示すが, 3次元以上では他手法と比べて劣る傾向

が見られる [92].

また, black-box optimizationの文献では 100 ∼ 1, 000次元規模の問題を特別に高次元最適

化問題と呼び, 他の問題と区別して研究に取り組まれている [100, 132]. また, 高次元最適化問

題においてはアルゴリズムの計算量が膨大となるため, 準ニュートン法や CMA-ES [96] など

のいくつかの手法は適用するのが困難となり, 計算量を減らすような何かしらの工夫が求めら

れる [142, 199].

2.2.2 単峰性, 及び多峰性

探索空間中に局所解 xl が一つしか存在せず, xl と最適解 x∗ が一致する性質を単峰性と呼

ぶ. 反対に, 局所解が 2つ以上存在する性質を多峰性と呼ぶ. 多峰性関数においても, 局所解の

数や深さに応じて, 定性的に「弱い多峰性」や「強い多峰性」などと呼ぶことがある.

局所解が多数存在する多峰性関数においては, 最急降下法などの局所探索手法は局所解に

誤って収束してしまい, 最適解を求めるのに失敗する可能性が高い. そのため, 多峰性の性質を

持つ多峰性関数は, 単峰性の性質を有する単峰性関数よりも難しい問題クラスであると考えら

れている. この認識は, 関数最適化問題のみではなく組合せ最適化問題においても共通である.

2.2.3 大域的単峰性, 及び大域的多峰性

本節では, 2.2.2節で述べた単峰性, 及び多峰性といった性質とは異なり, 大域的に見た場合

における探索空間の構造について述べる. 探索空間を巨視的に見たとき, 大域的には単峰性に

見える問題性質を大域的単峰性と呼ぶ [21]. ここで, 2.2.2節で述べた単峰性とは異なり, 微視

的においては局所解が無数に存在する多峰性関数であっても構わない. この問題クラスにおい
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ては, 最適解に近づくにつれほぼ単調に局所解の質が向上していく, つまり目的関数値が改善

されていく性質が見られる.

一方, 巨視的に多峰性である問題性質を, 大域的多峰性と呼ぶ [130]. ここで, 1990年代にお

いては騙し構造と呼ばれていたが, 近年の関数最適化問題に対する EAの研究では大域的多峰

性と呼ばれることが多い. 大域的多峰性を持つ関数においては, 最適解から離れた領域に有望

な局所解が存在する. 一般的に, 大域的多峰性を有する問題に探索手法を適用した場合, 最適

解を含まない方の谷に探索が収束してしまうため, 難しい問題クラスであると考えられている

[108, 153].

2.2.4 変数分離化, 及び変数分離不可

決定変数を各次元 j ∈ {1, ..., D}ごとに分離し,
∑D

j=1 fj(xj)のように目的関数を分解する

ことで, D 次元の最適化問題を D 個の 1次元の最適化問題に分解可能な性質を変数分離化と

呼ぶ. この性質を明示的に利用する手法を用いた場合, 2.2.1 節にて述べた次元数増加の影響

を, ほとんど無視できる. しかし, 変数分離化な性質を有する実問題が存在することは少ないと

考えられている [203, 252, 93].

反対に, 複数の変数同士が互いに依存関係を有し, 分解出来ない性質を変数分離不可と呼ぶ.

一般的に, 変数分離化な問題は各次元ごとに探索を行えるため容易であり, 複数の変数間の依

存関係を考慮する必要のある変数分離不可な問題は困難であるとされている [97]. このような

背景から, 全ての変数が依存関係にあるようなベンチマーク関数が 2005年頃から使用され始

めた [223, 93].

しかし, 近年では全ての変数同士が依存関係にあるのは不自然であることが指摘され

ている [231, 132]. それについて, Tan らは実問題においては変数を部分的に分解可能な

partial separability [82] の性質が頻繁に現れうると述べている [231]. ここで, 目的関数 f を

f(x) =
∑m

j=1 gj(xj)のようにm個の部分関数 gj (j ∈ {1, ...,m}) に分解可能である場合, そ

のような関数は部分的に分解可能であるという. ここで, xj は gj についての xの互いに異な

る決定変数から構成されるベクトルである. 対象問題が部分的に分解可能であり, かつどの決

定変数同士が依存関係にあるかを正確に特定し分類可能であれば, f をm個の部分問題として

扱うことができる [256, 172]. しかし, 決定変数同士の依存関係を把握するためには相応の解

評価を繰り返す必要があるため, 解評価コストが高価な場合は現実的なアプローチではない.

2.2.5 悪スケール性

各設計変数ごとに目的関数 f への貢献度合いが大きく異なる問題性質を, 悪スケール性と

呼ぶ. これは, 例えばメートル (長さ) とグラム (重さ) のように, それぞれ異なるスケールを

持つ決定変数を有する問題において現れうる [176, 7]. 正値対称行列H に対して目的関数が

f(x) = 1
2x

THxと表せられた時, H の条件数*4が 1より大きければ, 目的関数 f は悪スケー

*4 固有値の最大値と最小値の割合を条件数と呼ぶ.
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ル性を有するという [97].

一般的に, 悪スケール性を有する問題は探索が困難である. 目的関数値空間の等高線が楕円

形になるため, 付録 A.1.1 節にて述べる最急降下法は直前の移動方向と直交する方向に移動,

つまりジグザグに移動することになるため, 多くの解評価回数を要する. また, EAを悪スケー

ル性を有する関数に適用した場合, 目的関数への影響力が強い設計変数が始めに最適化され,

影響力の弱い設計変数の探索が十分に行われないため, 例え単峰性関数であったとしても集団

が初期収束を起こしてしまう可能性が, 手法によっては高い [97].

2.3 関数最適化問題に対する伝統的な直接探索法

対象問題の目的関数 f の微分情報が利用可能, かつ f が凸関数であった場合は, 付録 A.1に

て述べられているニュートン法などの手法が有用である. しかし, 目的関数値 f(x) の情報し

か利用できない black-optimization環境, 又は f が非凸関数であった場合は, そのような手法

は適用不可能, 又は効率的な探索が期待できない場合がある. このような背景から, 対象問題の

目的関数値 f(x)のみを利用して探索を行う手法が研究されており, 1958年にランダムサーチ

[31] が提案されて以降, Hooke-Jeeves法 [103], Rosenbrock法 [200], Nelder-Mead法 [167],

Solis-Wets法 [215], 疑似焼きなまし法 [121] などがこれまでに提案されてきた [122].

次節の 2.3.1 節では, その中でも最も一般的な手法の一つであり, かつ 3 章にて説明する

Differential Evolution (DE) [220, 221] の基礎となった Nelder-Mead法 [167] について述べ

る. なお, その他の手法については, 付録 A.2節を参照されたい.

2.3.1 Nelder-Mead法

Nelder-Mead法 [167] は, 1965年に NelderとMeadにより提案された, 勾配情報を利用し

ない決定的探索アルゴリズムである. Nelder-Mead法では D + 1個の探索点から構成される

単体を反射, 拡張, 縮小といったオペレータにより新たな探索点を生成し, 現探索点集合におけ

る最悪探索点と比較, 置換することで探索を行う.

Algorithm 1 に, Nelder-Mead 法を示す. ここで, xm,t は最大目的関数値を持つ xD+1,t

を除く探索点 {x1,t, ...,xD,t} の重心である. また, xr,t は反射 (reflection), xe,t は拡張

(expansion), xc,t は縮小 (contraction) の操作により生成された新たな探索点である. αr, αe,

αc はそれぞれ反射, 拡張, 縮小オペレータに使用する制御パラメータである. 提案論文 [167]

にて行われたパラメータ設定の調査では, αr = 1, αe = 2, αc = 0.5が最も適切であった.

Nelder-Mead法は比較的古く提案された単純な手法であるが, 対象問題の次元数が 2次元程

度であれば, 近年提案された state-of-the-art な進化アルゴリズムと同等以上の性能を持つこ

とが報告されている [92]. また, 5次元程度の問題においては, 他の局所探索法と比較しても良

好な探索性能を示す [184]. しかし, それ以上の次元数の問題に適用した場合, 良好な性能は望

めない. また, 1次元の凸関数においてのみ局所解に収束する保証を持ち [125], 2次元におい

ても拡張操作を省略した Nelder-Mead法は同様の保証を有するが, D ≤ 3においては不明で
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Algorithm 1: Nelder-Mead法

1 t← 1;

2 D + 1個の探索点 {x1,t, ...,xD+1,t}を探索空間 S 中に一様ランダムに生成する;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 各探索点を f(x1,t) ≤ ... ≤ f(xD+1,t)となるように目的関数値に基づき並び替える;

5 xm,t = 1
D

∑D
i=1 x

i,t;

// 反射操作

6 xr,t = xm,t + αr(x
m,t − xD+1,t);

7 if f(x1,t) ≤ f(xr,t) and f(xr,t) < f(xD+1,t) then

8 xD+1,t+1 = xr,t;

9 else if f(xr,t) < f(x1,t) then

// 拡張操作

10 xe,t = xm,t + αe(x
r,t − xm,t);

11 if f(xe,t) < f(xr,t) then

12 xD+1,t+1 = xe,t;

13 else

14 xD+1,t+1 = xr,t;

15 else

// 縮小操作

16 xc,t = xm,t + αc(x
m,t − xD+1,t);

17 if f(xc,t) < f(xD+1,t) then

18 xD+1,t+1 = xc,t;

19 else

// 全ての探索点を縮小する

20 for i = 1 to D + 1 do

21 xi,t+1 = (xi,t+x1,t)
2

;

22 t← t+ 1;

ある. さらに, Nelder-Mead法を実行することにより得られる解の精度は, 特に多峰性関数に

おいては初期探索点に強く依存する.

2.4 進化アルゴリズム

進化アルゴリズム (Evolutionary Algorithm, EA) は複数の解を用いて探索を行う近似

的最適化アルゴリズムの総称である. 関数最適化問題に対する EA は, Genetic Algorithm

(GA) [102], Evolution Strategy (ES) [15], Evolutionary Programming (EP) [260], Covari-

ance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) [96], Estimation of Distribution

Algorithm (EDA) [201, 206], Particle Swarm Optimization (PSO) [120], Ant Colony Opti-

mization [50, 214], Artificial Bee Colony (ABC), [116, 117] Differential Evolution [220, 221]
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など, これまでに様々な枠組みが提案されている.

直接探索法と同様に, EAは目的関数値 f(x)のみを利用して探索を行う. 勾配情報を利用し

ないため, 対象問題が微分不可能であったとしても適用可能であるため, 広い問題クラスに適

用可能である. また, 複数の解を保持して探索を行うので, SAなどの局所探索法と比べて局所

解に探索が陥る可能性が低いと期待されている.

本章では, 特に代表的な EAの手法である GA, ES, CMA-ES, PSOについて説明する. 始

めに 2.4.1節にてビットストリング GAについて述べ, 2.4.2節にて実数値 GAについて説明

する. 次に, 2.4.3節にて (1 + 1)-ES, 2.4.4節にて CMA-ESについて述べる. 最後に, 2.4.5節

にて PSOについて説明する. なお, 本章内にて用語を統一するため, 各手法ごとの独自の表現

を避け, 解を個体, 新たに生成した解を子個体, 反復を世代などと呼んでいる.

2.4.1 ビットストリング GA (Bit String GA)

Genetic Algorithm (GA) [102] は, 生物の進化から着想を得た EAである. 交叉, 突然変異

といった遺伝的オペレータを使用して子個体を生成し, 現世代 tの集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}
内の各個体の目的関数値に応じて, 次世代 t+ 1の集団 P t+1 に生存する個体を決定する.

GAは他の EAと同様に, ナップサック問題, TSPなどの様々な最適化問題に適用可能であ

る. 近年において, GAを最適化問題に適用する際は, 多くの場合は対象問題の解をそのまま個

体として扱う. 一方, 比較的初期の GA研究においては, 解 (例えば TSPの場合は巡回路) を

{0, 1}ベクトルに変換し, これを個体として扱っていた [102, 70].

1975年に提案されたビットストリング GA [102] では, 関数最適化問題の解である D 次元

実数値ベクトル x = (x1, ..., xD)T を, {0, 1}のバイナリベクトルで表現し, これを個体として

扱う. 交叉や突然変異といったオペレータはバイナリベクトルで表現された個体に適用される.

一方, 目的関数 f により個体を評価する際には, 再びバイナリベクトルを実数値ベクトルに変

換する.

これまでに様々な GAモデルが提案されているが, 最も一般的な steady state GAの枠組み

におけるビットストリング GAを以下で説明する. 各世代 tにおいて, 何らかの方法で集団 P t

から, 交叉の親個体 xa,t,xb,t となる個体を選択する. ここで, 親個体の選択は重複を許さない

非復元選択が一般的である. 選択方法としては, ランダム選択, ルーレット選択, トーナメント

選択, ランキング選択などがあげられる. ランダム選択では, 集団中の個体を一様ランダムに 2

個体選択する. ルーレット選択では, 各個体の目的関数値に比例する確率で個体を選択する:

pi,t =
1/f(xi,t)∑N
j=1 1/f(x

j,t)
(2.7)

ここで, pi,t は個体 xi,t が選択される確率である. ルーレット選択では, 目的関数値 f(x)が低

い個体ほど, 選択される確率が高くなる*5. トーナメント選択では, 集団中の個体を NT 個ラ

*5 ルーレット選択は, 3.3.1 節にて述べる, 順序を保持した目的関数値の変換に対する不変性を持たない. そのた
め, 近年ではルーレット選択はほとんど使用されていない.
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ンダムに選択し, その中で最も低い目的関数値を有する個体を選択する. ランキング選択では,

まず各目的関数値に従い f(x1,t) ≤ f(x2,t) ≤ ... ≤ f(xλ,t)となるように各個体を並び替える.

そして, 各個体のランクに基づき選択確率 pを決定する. 次式はランキング選択の実装例であ

り, 並び替えられた個体 xi,t の選択確率 pi,t を表す:

pi,t =
N − i+ 1∑µ

j=1(N − j + 1)
(2.8)

次に, 選ばれた親個体 xa,t,xb,t に交叉オペレータを適用することにより, 子個体 xc,t を生

成する. 代表的な交叉手法には, 1点交叉, 2点交叉や一様交叉などがあげられる. 1点交叉で

は, {1, ..., Db}の範囲の中から一様ランダムに交叉点を選択し, その交叉点を基準に xa,t,xb,t

の要素を交換する. ここで, Db は個体のベクトル長である.

一様交叉では, 各成分 j = 1, ..., Db ごとに一様分布に従う区間 [0, 1]の乱数 rand[0, 1]を生

成し, 乱数値が 0.5以下であれば xa,t の要素を, そうでなければ xb,t の要素を子個体 xc,t に受

け継ぐ:

xc,t
j =

{
xa,t
j if rand[0, 1] ≤ 0.5

xb,t
j otherwise

(2.9)

交叉により生成された子個体 xc,t は, 突然変異オペレータが適用される. 各成分 j ごとに,

予め定めた突然変異確率 pm ∈ [0, 1]に従い, 突然変異を行うか否かを決定する. バイナリ表現

型の GAにおいて一般的なビット反転突然変異では, xc,t
j が 0ならば 1, 1ならば 0というよう

に記号を反転させる.

子個体 xc,t の生成後, xc,t はバイナリ表現から実数値表現に変換され, 目的関数により評価

される. その後, 集団 P t から置き換え対象となる個体 xr,t を任意の方法で選択する. 一般的

に, ランダム選択やルーレット選択といった, 先述の親個体の選択方法と同様の方法を使用す

る. ただし, 親個体の選択では有望な個体, すなわち低い目的関数値を有する個体ほど選択され

やすいバイアスを使用していたが, 置き換え対象となる個体を選択する場合は, 有望でない個

体, すなわち高い目的関数値を有する個体ほど選択されやすいようバイアスをかける. 例えば,

式 (2.8)のランキング選択は, 次のように修正される:

pi,t =
i∑µ

j=1(j)
(2.10)

選択された個体 xr,t と子個体 xc,t の目的関数値を比べ, もし f(xc,t) ≤ f(xr,t) であれば,

xr,t+1 = xc,t とする. 最後に, 以上に述べた steady state GAを, Algorithm 2に示す.

関数最適化問題において, 本節で説明したビットストリング GA の性能は乏しい. これは,

真の探索空間とビットストリング GAの変換された探索空間の構造が異なり, 決定変数同士の

依存関係や悪スケール性といった情報が失われるため, 交叉, 突然変異といったオペレータを

行ったとしても親個体が持つ有用な情報を子個体に引き継げないためである. グレイコード表

現を用いることでこの問題は多少解決されることが知られているが, 根本的な解決とはならな

い. この問題を解消した, 次節で説明する実数値 GAの研究に引き継がれる形で, 実用的な関

数最適化問題に対するビットストリング GAの研究は, 近年ではほとんど行われていない.
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Algorithm 2: Steady State モデルを使用したビットストリング GA

1 t← 1;

2 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の各個体を探索空間 S 中に一様ランダムに生成する;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 集団 P t から, 2個体選択し親個体とする;

5 親個体に交叉オペレータを適用し, 子個体 xc,t を生成;

6 子個体 xc,t に突然変異オペレータを適用;

7 集団 P t から, 置き換え対象となる 1個体 xr,t を選択;

8 if f(xc,t) ≤ f(xr,t) then

9 xr,t+1 = xc,t;

10 t← t+ 1;

2.4.2 実数値 GA

ビットストリング GA の限界が指摘されるようになり, 実数値ベクトル x をそのまま個体

として扱う実数値 GA (Real-Coded GA) の開発が行われるようになった. 一般的に実数値

GA は突然変異を使用せず, 交叉オペレータのみで子個体を生成する. 代表的な実数値 GA

の交叉手法には, Simulated Binary Crossover (SBX) [45], Blend Crossover (BLX-α) [58],

Parent Centric Blend Crossover (PBX-α) [151], Simplex Crossover (SPX) [243], Unimodal

Normal Distribution Crossover (UNDX) [175], Parent Centric Crossover (PCX) [46] など

がある.

ここでは, 一般的な BLX-α, PBX-α, PCXについて説明する. BLX-αでは, 子個体 xc,t の

各要素 xc,t
j は, 2個体の親個体 xa,t, xb,t の各変数の区間 [xa,t

j , xb,t
j ] を α倍拡張した範囲内に

一様ランダムに生成される:

xc,t
j = rand[min(xa,t

j , xb,t
j )− αI,max(xa,t

j , xb,t
j ) + αI] (2.11)

ここで, I = |xa,t
j − xb,t

j |である. また, αの推奨値は 0.5である.

BLX-α の子個体が生成されうる分布の中心は, 2 個体の親個体 xa,t, xb,t の平均 mt =
xa,t+xb,t

2 と一致する. 一方, PBX-α では, xa,t と xb,t のいずれかをランダムに選択し, 選ば

れた個体を中心とする:

xc,t
j = rand[xp,t

j − αI, xp,t
j + αI] (2.12)

ここで, xp,t
j は xa,t と xb,t の選択された方の j 番目の要素である. なお, PBX-αの提案論文

[151] における αの推奨値は 1.0である.

上記の BLX-α, 及び PBX-αでは集団中の 2個体の親個体を使用して子個体を生成した. 一

方, PCXでは集団中の任意の µ個体 {x1,t, ...,xµ,t} を親個体集団とする. ここで, µ ≥ 2であ
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る次式に PCXの交叉方法を示す:

xc,t = xp,t + wζd
p,t +

µ∑
i=1,i̸=p

wηDte
i,t (2.13)

xp,t は親個体集団 {x1,t, ...,xµ,t} から任意の方法で選択した個体である. dp,t は親個体集団

の重心mt = 1/µ
∑µ

i=1 x
i,t から xp,t に向かう方向ベクトル dp,t = xp,t −mt である. Dt は,

xp,t を除く µ− 1個体から dp,t への垂直距離 Di,t の平均である. ei,t は xp,t を除く µ− 1個

体の, dp,t への直交部分空間を張る正規直交基底である. wζ , wη は平均 0, 分散 σ2
ζ , σ

2
η の正規

分布に従う乱数である. 親個体数 µの推奨サイズは 3, σ2
ζ , σ

2
η の推奨値は共に 0.1である.

[46] では, 子個体分布の中心が親個体集合の重心に一致する交叉手法を mean centric

crossover, 親個体集合のいずれかの親個体に一致する交叉手法を parent centric crossoverと

呼び, 分類している. BLX-α, SPX, UNDXが mean centric crossover, SBX, PBX-α, PCX

が parent centric crossoverに分類される. Mean centric crossoverは集団を探索領域 S に一

様ランダムに初期化した場合, S の中心付近に収束しやすい. そのため, 最適解 x∗ が探索空間

の中心付近に位置する場合は高精度の解を求めやすい一方, 境界付近に位置する場合は良好な

結果が望めないことが指摘されている [67, 238].

実数値 GA において, 交叉手法と並んで重要な要素は世代交代モデルである. 世代交代モ

デルは, どのように親個体集合を選択し, 交叉により新しく生成した子個体をどの基準にて

現世代の個体と置き換えるかを決定する. これまでに, CHC [58], Minimal Generation Gap

(MGG) [205], Just Generation Gap (JGG) [2], Generalized Generation Gap (G3) [46] な

どが提案されているが, 最も一般的な G3を Algorithm 3に示す. ここで, λは子個体生成数

であり, PCX を用いた場合の推奨値は λ = 2 である. これまで様々な実数値 GA の交叉オ

ペレータ, 世代交代モデルが提案されているが, 交叉に PCX, 世代交代モデルに G3 を用い

た G3-PCX が現在の state-of-the-art とされている. G3 を世代交代モデルに使用した場合,

PCXの子個体分布の中心となる親個体 xp,t は, 集団中の最良個体 xbest,t とすることが推奨さ

れている [46]. これは, 最良個体付近に子個体を常に生成することを意味し, 単峰性関数におい

ては高速な収束を示す. その一方, 多峰性関数においては局所解に誤って収束してしまう可能

性が高く, また例え低次元な単峰性関数であったとしても, 他の EAと比べ巨大な集団サイズ

を必要とするなど, 課題が多い [182].

2.4.3 ES

Evolution Strategy (ES) [15] は, 1960年代に Schwefel, Rechenberg, Bienertによって工

業設計問題を解くために提案された, 主に関数最適化問題を対象とした EAである. (µ, λ)-ES

など, 様々なバリエーションが存在するが [15], 以下では最も基本的な (1 + 1)-ESについて説

明する.

(1 + 1)-ESでは, 他の EAとは異なり 1個体しか探索に利用しない. 各世代 tにおいて, 個
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Algorithm 3: G3

1 t← 1;

2 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の各個体を探索空間 S 中に一様ランダムに生成する;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 最も低い目的関数値を有する個体 xbest,t と µ− 1個体を集団 P t からランダムに選択し, 親個

体集団とする;

5 λ個の子個体を交叉により生成する;

6 集団 P t からランダムに 1個体 xr,t 選択;

7 λ個の子個体と xr,t の集合において, 最も低い目的関数値を有する個体 xcbest,t を選択;

8 if f(xcbest,t) ≤ f(xr,t) then

9 xr,t+1 = xcbest,t;

10 t← t+ 1;

体 xt に突然変異操作を加えることで, 変異個体 ut を生成する:

ut = xt + σ · randn(0, I) (2.14)

ここで, randn(0, I)は多変量標準正規分布に従う, 各成分ごとに独立な乱数である. σ は突然

変異の大きさを決めるステップサイズである.

変異個体 ut の生成後, 目的関数値を算出し, 現在の個体 xt よりも優れていた場合のみ世代

交代を行う:

xt+1 =

{
ut if f(ut) ≤ f(xt)

xt otherwise
(2.15)

ここで問題となるのが, σ の設定である. σ を対象問題ごとに適切にパラメータチューニン

グする必要があるが, σ を適応的に調整する方法として, 1/5 success rule が提案されている.

1/5 success rule では, 世代交代を行う式 (2.15) において, f(ut) ≤ f(xt) となった場合を成

功, f(ut) > f(xt) であった場合を失敗と呼ぶ. この適応戦略では, 突然変異が成功する率を

1/5になるように σ を調整する. 1/5 success ruleでは, D 世代ごとに, 過去 H 世代における

成功, 及び失敗した回数を保持し, H 世代ごとに突然変異の成功率 rs を求める:

rs =
過去 H 世代間に成功した回数

過去 H 世代間に成功した回数+過去 H 世代間に失敗した回数
(2.16)

ここで H の推奨値は H = 10D である. そして, rs の値に基づき, σ を更新する:

σ =


cσ if rs < 1/5

σ/c if rs > 1/5

σ otherwise

(2.17)

ここで, c ∈ [0, 1]は σ の増減幅を決定する制御パラメータである. cの推奨値は 0.87である.

成功率 rs が 1/5より高ければ σ を減少させ, 1/5未満であれば σ を増加させる.
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Algorithm 4: (1 + 1)-ES

1 t← 1;

2 xt, σ を初期化する;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 式 (2.14)により変異個体 ut を生成;

5 式 (2.15)により xt+1 を求める;

6 if t modulo D == 0 then

7 式 (2.17) により σ を更新;

8 t← t+ 1;

最後に, 以上に述べた (1 + 1)-ESの全体を Algorithm 4に示す. (1 + 1)-ESは非常に単純

な手法であるため実装が容易である利点を持つが, 1個体しか使用していないため大域的探索

性能に乏しい. また, 変数間の依存関係を考慮していないため, 変数分離不可な問題に対応する

ことが困難である. これらの問題点を解決するために, 次節で述べる CMA-ES [96] が提案さ

れた.

2.4.4 CMA-ES

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) [96] は, 前節で説明した

ESをより洗練させた手法である. 近年の関数最適化問題に対する state-of-the-artな手法とし

て知られている [92]. CMA-ES では, 平均ベクトルm = (m1, ...,mD)T , 共分散行列 σC の

多変量正規分布に従う乱数を用いた突然変異により, 新たな子個体を生成する. そして, 各子個

体の目的関数値を考慮し, 分布の平均をm, 突然変異の大きさを σ, 分布の形状を D ×Dの共

分散行列 C を更新することで, 新たな突然変異分布を得る. この操作を探索終了条件を満たす

まで繰り返す.

これまでに多くの CMA-ESアルゴリズムが提案されているが [95, 96, 94, 111], 以下では,

[87] の解説により説明されている近年標準的な CMA-ESである, (µw, λ)-CMA-ESについて

述べる. なお, 以下の説明にて使用する制御パラメータの推奨設定を表 2.1に示している. 表

中の µeff については, 後述の重みベクトル w = (w1, ..., wµ)に対して, µeff = (
∑µ

i=1 w
2
i )

−1

である.

探索の開始時 t = 1において, mt を探索空間内に一様ランダムに生成し, Ct = I, pσ,t = 0,

pc,t = 0とする. また, 探索領域 [A,B]D について, σt = 0.5(A−B)とする. なお, CMA-ES

は 3.3.1節にて説明する探索空間の線形変換に対する不変性を有するため, 探索領域を D 次元

の超立方体 [A,B]D に正規化を行ったとしても, 探索性能に問題は無い.

各世代 t の始めに Ct を固有値分解し, Ct = BtDt(Bt)T を得る. ここで, Bt は固有

ベクトル, Dt は各要素が固有値の対角行列 (固有値ベクトル) である. その後, 各個体 xi,t
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表 2.1: (µw, λ)-CMA-ESにおける推奨パラメータ設定 [87].

パラメータ名 設定

子個体数 λ = 4 + ⌊3ln(D)⌋, µ = ⌊λ/2⌋

σ の更新 cσ =
µeff+2

D+µeff+3
, dσ = 1 + 2 max

(
0,
√

µeff−1

D+1
− 1

)
+ cσ

C の更新 cc = 4
D+4

, µcov = µeff , ccov = 1
µcov

2

(D+
√

2)2
+

(
1− 1

µcov

)
min

(
1,

2µeff−1

(D+2)2+µeff

)

(i ∈ {1, ..., λ}) は次式により生成される:

xi,t = mt + σtB
tDt(Bt)T randn(0, I) (2.18)

ここで, λは個体数である. randn(0, I)は多変量標準正規分布に従う, 各成分ごとに独立な乱

数である. また, 式 (2.18) の右辺は randn(m, σt(C
t)2)と同意義である.

λ個の子個体を生成し目的関数により評価した後, 各目的関数値に従い f(x1,t) ≤ f(x2,t) ≤
... ≤ f(xλ,t)となるように各個体を並び替える. その後, 次に述べるようにmt, σt, C

t を更新

する.

次世代 t + 1の突然変異分布の中心となる平均ベクトルmt+1 は, λ個の子個体から上位 µ

個体の重み付き平均により得られる:

mi,t+1 =

µ∑
i=1

wix
i,t (2.19)

wi =
ln(µ+ 1)− ln i∑µ

j=1 (ln(µ+ 1)− ln j)
(2.20)

ここで, µ は親個体数であり, µ ≤ λ である. また, wi は w1 ≥ w2 ≥ ... ≥ wµ > 0 であり,∑µ
i=1 wi = 1である.

次世代の突然変異の大きさを制御するステップサイズ σt+1 は, 次式により更新される:

pσ,t+1 = (1− cσ)p
σ,t+1 +

√
cσ(2− cσ)µeffC

t,−1/2m
t+1 −mt

σt
(2.21)

σt+1 = σt exp

(
cσ
dσ

(
∥pσ,t+1∥

E∥randn(0, I)∥
− 1

))
(2.22)

(2.23)

ここで, E||randn(0, I)||は randn(0, I)のユークリッドノルムの期待値であり, 通常はその近

似値 E||randn(0, I)|| ≈
√
D(1− 1/4D + 1/21D2)が使用される.

最後に, 突然変異分布の形状を制御する共分散行列 C+1 の更新を行う:

hσ,t+1 =

1 if
∥pσ,t+1∥√

1−(1−cσ)2(t+1)
< (1.5 + 1

D−0.5 )E∥randn(0, I)∥

0 otherwise
(2.24)
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Algorithm 5: CMA-ES

1 t← 1;

2 pσ,t = 0, pc,t = 0, Ct = I, σt = 0.5(A−B)とする;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 式 (2.18)に従い, mt, σt,C
t を用いて λ個の子個体を生成;

5 各個体の目的関数値に基づき, 個体を並び替える;

6 式 (2.19)によりmt+1 を更新;

7 式 (2.21), (2.22)により σt+1 を更新;

8 式 (2.24), (2.25), (2.26)により Ct+1 を更新;

9 t← t+ 1;

pc,t+1 = (1− cc)p
c,t+1 + hσ,t+1

√
cc(2− cc)µeff

mt+1 −mt

σt
(2.25)

Ct+1 = (1− ccov)C
t +

ccov
µcov

(
pc,t+1(pc,t+1)T + δ(hσ,t+1)C

t
)

(2.26)

+ ccov

(
1− 1

µcov

) µ∑
i=1

wiOP

(
xi,t+1 −mt

σt

)
(2.27)

ここで, OPは外積を表す. また, δ(hσ,t+1) = (1− hσ,t+1)cc(2− cc)である.

最後に, 以上の説明をまとめた (µw, λ)-CMA-ESを Algorithm 5に示す. CMA-ESは軸変

換に対して回転不変性を持つことから, 変数分離不可な問題に対しては他の EAよりも高い性

能を示す [94, 10]. 特に, 単峰性関数における性能は, 他の EAよりも優れている. また, 強い

悪スケール性を有する場合は凸関数においても A.1.3節にて説明した準ニュートン法よりも高

い探索性能を示す [10].

CMA-ESの問題点は, 個体数 λの適切な設定が対象問題の問題性質に大きく依存すること

である. 対象問題が単峰性関数であれば, λを小さくすれば収束速度が向上する. 一方, 多峰性

関数であった場合は λを大きく設定しなければ, 探索が局所解に誤って収束する可能性が高く

なる. しかし, black-box optimization においては, 対象問題の景観を事前に知ることは不可

能であるため, 対象問題ごとに適切にパラメータチューニングを行う必要がある.

このパラメータ設定問題を解消するために, 決定的に集団数 λを調整する戦略がいくつか提

案されている. リスタート毎に集団数 λを 2倍づつ増加させる IPOP-CMA-ES [9], それに加

えて初期ステップサイズ σ1 を減少させる NEW IPOP-CMA-ES (NIPOP-CMA-ES) [149],

IPOP-CMA-ES と multi-start の CMA-ES の 2 つの戦略を使用する BIPOP-CMA-ES[88]

などの枠組みが, 代表例としてあげられる.

2.4.5 PSO

Particle Swarm Optimization (PSO) は 1995年にKennedyと Eberhartに提案された, 生

物の群れの振る舞いから着想を得た進化アルゴリズムである [120]. 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}
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Algorithm 6: PSO

1 t← 1;

2 各個体 {x1,t, ...,xN,t}, 及び各速度ベクトル {v1,t, ...,vN,t}を初期化;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 for i = 1 to N do

5 vi,t = wvi,t + c1U
1,i,t(xpbest,i,t − xi,t) + c1U

2,i,t(xgbest,t − xi,t);

6 xi,t+1 = xi,t + vi,t+1;

7 for i = 1 to N do

8 if f(xi,t+1) ≤ f(xpbest,i,t then

9 xpbest,i,t+1 = xi,t+1;

10 t← t+ 1;

の各個体 xi,t は速度ベクトル vi,t, 及び探索中に得られた最良探索点 xpbest,i,t を持つ.

実数値 GA においては交叉オペレータと世代交代モデルが主なアルゴリズムの構成要素で

あったように, PSOにおいては速度ベクトルの更新方法 (新たな解の生成方法) と, 個体群の

トポロジーが重要な要素である. 速度ベクトルの更新方法には, Inertia weight model [210],

Constriction coefficients [37] や Fully Informed Particle Swarm (FIPS) [158], 個体群のト

ポロジーには gbest model [120, 210], lbest [222] などがこれまでに提案されている. 以下で

は [210] にて提案された最も基本的な gbest/inertia weight modelについて述べる.

探索の開始時 t = 1において, 集団 P t と各個体の速度ベクトルと最良探索点を初期化する.

そして, 各世代の始めに, 次式により速度ベクトルを更新する:

vi,t+1 = wvi,t + c1U
1,i,t(xpbest,i,t − xi,t) + c1U

2,i,t(xgbest,t − xi,t) (2.28)

ここで, w は慣性項, c1, c2 は制御パラメータである. U1,i,t,U2,i,t は D ×D の対角行列であ

り, 各要素はそれぞれ [0, 1]区間内の一様乱数により与えられる. また, xgbest,t は集団 P t にお

いて最も低い目的関数値を有する xpbest, つまり f(xgbest,t) ≤ f(xpbest,i,t), ∀xpbest,i,t ∈ P t

である.

速度ベクトルの更新後, 各個体の現在の探索点の更新を行う:

xi,t+1 = xi,t + vi,t+1 (2.29)

新たな探索点を目的関数にて評価した後, xpbest,i,t を更新する:

xpbest,i,t+1 =

{
xi,t+1 if f(xi,t+1) ≤ f(xpbest,i,t)

xpbest,i,t otherwise
(2.30)

以上のステップを終了条件を満たすまで繰り返す. 最後に, Algorithm 6にここで記述した

PSO アルゴリズムを示す. PSO アルゴリズムは比較的単純な手法であり実装が容易なため,

関数最適化問題に対する EAの中でも最も研究数が多い手法の一つである. しかし, 式 (2.28)

にて各決定変数ごとに独立して摂動を求めているため, 複数の変数が依存関係にある変数分離
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不可な問題に対応できない [97]. また, 常に最良探索点に向かう方向に新たな探索点を生成す

るため, 多峰性関数における探索性能が乏しい [135].

2.5 探索手法の性能評価のためのベンチマーク集合

本節では, 関数最適化問題に対する EAの性能評価方法について述べる. 始めに, 2.5.1節に

て実験的な性能評価を使用する背景について述べ, ベンチマーク関数を用いた性能評価の妥当

性について議論する. 次に, 2.5.2節にてベンチマーク関数を使用した場合に起こりえる性能誤

評価, 及びその解決方法について説明する. 最後に, 2.5.3節にて, 近年の代表的なベンチマー

クセット, 及び本論文にて主に使用する BBOB benchmarksについて説明する.

2.5.1 ベンチマーク関数を用いた性能評価の妥当性

対象問題の目的関数 f が二階微分可能である場合における, 最急降下法 (A.1.1 節参照) と

ニュートン法 (A.1.2節参照) の探索性能の優劣について考える. この場合, 最急降下法は一次

収束, ニュートン法は二次収束であるので, ニュートン法が明らかに優れていると言える. 一

方, 確率的探索手法である EAの探索性能に優劣をつけることは, 容易ではない. 特定の手法間

における特定の性質を有する関数, つまり限定的な状況下において「なぜ手法 Aは手法 B よ

りも優れているのか?」を理論的に説明する方法論は, これまでに提案されている [3]. しかし,

理論的に一般的な問題クラスにおける手法間の優劣を判定することは困難である. また, 全て

の問題において他の手法よりも平均性能が良い手法は存在しないことが No Free Lunch の定

理より知られている [254].

上記の背景から, EAの探索性能を比較するには, 計算機実験による実験的評価が一般的であ

る. 例えば, 信号処理 [219], ロボットにおけるマルチセンサの統合処理 [115], 電磁気学 [195],

web検索におけるランキング関数の学習 [22], 集積回路設計 [141] など, 特定の実問題に適用

し, 得られた解の質で性能に優劣をつける方法が考えられる. しかし, ソフトウェア, 及びハー

ドウェア上の問題から, 他の計算機環境において得られた結果を再現することは容易ではない.

また, その場合は得られた実験結果を一般化することが困難である. 例えば, ある論文におい

て, その著者が実問題 P において, 手法 Aと手法 B を比較し, 手法 Aの方が優れているとす

る. この結論は, 実問題 P においてのみ有効な結論であり, 別の実問題 P ′ においてはあてはま

らない. また, 後年, 別の著者が新たに手法 C を設計し, 手法 A, B との比較を試みたとする.

この時, 全く同じ実問題 P にて手法を評価する必要があるが, その著者に実問題 P に関する知

識, 及び実装できる環境が整っていない場合, これは非常に困難である.

以上のように, 実問題を用いて EA の性能を評価することは困難である. そのため, 2.2 節

で述べた実問題に現れうる問題性質を有する, 人工的に作成したベンチマーク関数を用いた性

能評価が一般的な方法である. ここで, ベンチマーク関数は f(x) =
∑D

j=1 x
2
j のように与えら

れる. 代表的なベンチマーク関数には Sphere関数 f(x) =
∑D

j=1 x
2
j , Rastrigin関数 f(x) =∑D

i=1

(
x2
i −10cos2π(xi)+10

)
, Rosenbrock関数 f(x) =

∑D−1
i=1

(
100(xi+1−x2

i )
2+(xi−1)2

)
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などがある. これらのベンチマーク関数は, 実問題に現れうる問題性質を端的に有するように

設計されている. 例えば, Sphere関数は単峰性, Rastrigin関数は多峰性, Rosenbrock関数は

変数分離不可といった性質を有する. このような関数における EAの性能を評価することによ

り, 「単峰性関数である Sphere関数において, 手法 Aは手法 Bよりも優れていた. この結果

から, 対象問題が単峰性の性質を有する場合, 手法 Aの方が有効である.」や,「一方, 多峰性関

数である Rastrigin関数では, 手法 Bの方が手法 Aよりも優れていた. このことから, 対象問

題が複数の局所解を有する場合は手法 Bを使用するべきである」といった, より一般性のある

定性的な知見が得られる. また, ベンチマーク関数の定義は比較的単純な数式により与えられ

るため, 任意の計算機環境においても実装が容易であり, 実験を再現することは難しくない.

2.5.2 ベンチマーク関数を使用した場合に起こりえる性能誤評価, 及びその解

決方法

2.5.1節では, ベンチマーク関数を用いた性能評価の妥当性について述べた. しかし, 人工的

に作成したベンチマーク関数は, EAの性能を誤評価する危険性があることが指摘されている

[67, 203, 252, 231, 138, 154]. 最も大きな問題点は, 人工的なベンチマーク関数はしばしば実

問題では一般的ではない性質を暗に有することである. 以下では, この性質を「非現実的な性

質」と呼ぶ. 例えば, [260] などのベンチマークセットで見られる古典的な関数の多くは, 次の

ような非現実的な性質を持つことが知られている [138]:

1. 最適解が全ての変数において同じ値を取る,

2. 最適解が原点 (0, ..., 0)T と一致する,

3. 最適解が探索範囲の中心付近に存在する

これらの非現実的な性質を利用する手法は, 過大評価されてしまう恐れがある. 例えば, 最適

解が全ての変数において同じ値を取る関数 (性質 1) では, 探索中に得られた良解 xにおいて,

ある次元 i ∈ {1, ..., D}における決定変数 xi を他の次元 j の決定変数 xj に xj = xi とコピー

するオペレータを有するアルゴリズムによる, 効率的な探索が可能である. このような手法に

は, それぞれ [138, 139] で指摘されているよう, MAGA [272] や Best-so-far ABC algorithm

[17] などが挙げられる.

また, 最適解が原点 (0, ..., 0)T と一致する関数 (性質 2) は, 新たな解 xを原点に近づける,

又は原点と一致させるようなオペレータを使用すれば, 関数の景観に影響されることなく, 必

ず最適解を求めることが可能である. Liangらは,最適解が原点にあるという性質のために課

題評価されてしまった手法の実例として, MAGA [272] をあげている [138]. また, 近年提案さ

れた Fireworks Algorithm [226] も, 原点付近に新たな個体を生成するようなオペレータを使

用しており, そのために特定の問題において性能が過大評価されていたことが, [270] にて指摘

されている.

最適解が探索範囲の中心付近に存在する関数 (性質 3) では, 探索空間の中心を偏重して探

索するような手法を用いた場合, 効率的に探索できる [67]. 例えば, BLX-α [58], UNDX [175]
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や SPX [243] といった実数値 GAの mean centric crossoverは, 子個体分布の中心が親個体

の重心に一致するため, 初期化領域の中心に集団が収束する傾向がある. そのため, 集団を探

索領域に一様ランダムに初期化した場合, (3) の性質を持つ関数を容易に探索することができ

る. また, 速度ベクトルの生成に複数の particleの重心を使用する PSOアルゴリズムも, 同様

の傾向が見られることが指摘されている [164].

先述の 3 つの非現実的な性質以外にも, 多くの関数において最適値 f(x∗) が 0 であること

が指摘されている [223]. このような関数では, 集団中の個体の目的関数値が 0 に近づくほど

最適解に近づいていると判断でき, この情報を探索に利用することが可能である*6 [242]. ま

た, Rastrigin関数のように規則的に局所解が存在する場合, 一定のステップサイズで探索が行

える可能性があることが, MacNishに指摘されている [154]. De Jong’s benchmarks [114] や

13 classical functions [260] に含まれるベンチマーク関数は, 変数分離可な性質を有する関数

が比較的多く, 変数分離不可な関数は少ない. そのため, 前者の性質に特化した手法がこうした

ベンチマーク集合では有利になり過大評価してしまう恐れがあることを, SalomonとWhitley

らは指摘している [203, 252]. この問題に対して, Salomon [203] は D × D の回転行列を使

用する方法を, Whitley ら [252] は変数分離不可な関数で複数の決定変数をラッピングする

方法を提案している. しかし, Tan らは実問題においては変数を部分的に分解可能な partial

separability (2.2.4 節参照) の性質が頻繁に現れうるとし, 全ての変数同士が依存関係にある

のは不自然であると指摘している [231, 132]. 実問題には大域的単峰性関数と大域的多峰性関

数 (2.2.3節参照) が現れうる. しかし, Lunacekらは既存の多くのベンチマーク関数は前者に

分類され, 後者の問題性質を有する関数がほとんど無いことを指摘している [153]. 解決策とし

て, 同論文において Lunacek らは大域的単峰性を有するベンチマーク関数を大域的多峰性関

数に変換する方法を提案している.

2.5.3 代表的なベンチマーク集合と BBOB benchmarks

全ての問題において他の手法よりも平均性能が良い手法は存在しないことが, No Free

Lunch の定理より知られている [254]. そのため, 2.2節にて述べた各問題性質における EAの

性能を評価する必要があり, 様々な問題性質を有する複数の関数から成るベンチマークセット

による実験的性能評価が一般的である. 以下は近年の代表的なベンチマークセットである:

• De Jong’s benchmarks [114]

• 13 classical functions [260]

• CEC2005 benchmarks [223]

• CEC2013 benchmarks [137]

• CEC2014 benchmarks [136]

*6 [242] が対象問題例としてあげている学習誤差を 0 にするパラメータを求める問題では, f(x∗) = 0 となる
可能性が高い. そのため, f(x∗) = 0 な関数が非現実的であるとは, 一概には言えない. しかし, black-box

optimization環境における手法の探索性能を評価するには, f(x∗) = 0であることを前提とすることは好まし
くない.
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• CEC2010 LSGO benchmarks [231]

• CEC2013 LSGO benchmarks [132]

• SOCO benchmarks [100]

• BBOB benchmarks [93]

De Jong’s benchmarks, 13 classical functionsは前節で述べた「非現実的な性質」を有する

ベンチマーク関数を多く含んでいるため, 今日では使用される頻度は減少している. CEC2010

LSGO benchmarks, 及び SOCO benchmarks は 1000 次元規模の高次元最適化問題に対す

る手法のためのベンチマーク集合である. また, CEC2005/2013/2014 benchmarks, 特に

CEC2005 benchmarksは今日において最も広く使用されているベンチマーク集合である. し

かし, CEC2005 benchmarksは black-box optimization環境の関数最適化問題のコンペティ

ションのために設計されたベンチマーク集合である. そのため, 2.5.1節にて述べた 「単峰性

関数である Sphere関数において, 手法 Aは手法 Bよりも優れていた. この結果から, 対象問

題が単峰性の性質を有する場合, 手法 Aの方が有効である.」といった, 一般性のある定性的な

知見を得ることが目的な場合には, このようなベンチマーク集合が必ずしも適しているとは限

らない.

一方, BBOB benchmarksはこのような目的のために, Hansenらによって設計されたベンチ

マーク集合である. BBOB benchmarksは国際会議Genetic and Evolutionary Computation

Conference (GECCO) の 2009 年, 2010 年, 2012 年, 2013 年, 2015 年に開催されたワー

クショップ「Black-Box-Optimization-Benchmarking」にて, どの手法がどの関数クラスに

おいて優れているか, 又は black box optimization 環境を想定した全ての関数クラスにお

いて優れている手法について議論するために使用されている. また, Hansen らが管理す

る COmparing Continuous Optimisers (COCO)*7 というウェブサイト上に, 過去の Black-

Box-Optimization-Benchmarkingに参加した手法の実験データが公開されているため, 手法

間の比較が容易である.

BBOB benchmarks は 24 個のベンチマーク関数 f1 ∼ f24 から構成されており, f1 ∼ f5

は変数分離可な関数, f6 ∼ f9 は弱い悪スケール性関数, f10 ∼ f14 は強い悪スケール性関数,

f15 ∼ f19 は大域的単峰性の多峰性関数, f20 ∼ f24 は弱い大域的構造を有する関数である. 表

2.2に, BBOB benchmarks [91, 93] の 24個の関数 f1 ∼ f24 の大まかな問題性質 [159] を示

す. 各ベンチマーク関数の定義, 詳細な問題性質, どのような性能を計測する意図でその関数

は設計されたかといった詳細は, 付録 C を参照されたい. 表 2.2から, f1 ∼ f5 を除くベンチ

マーク関数が, 一般的に探索が困難とされる変数分離不可な関数であることがわかる. また,

plateauの問題性質以外は f1 ∼ f24 によりほぼ均等に網羅されていることがわかる.

以上に述べた利点から, 本論文ではベンチマーク集合として BBOB benchmarks を使用す

ることにした.

*7 http://coco.gforge.inria.fr/

http://coco.gforge.inria.fr/
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Differential Evolution

本章では, 本論文にて扱う EA の一手法である Differential Evolution (DE) [220, 221] に

ついて述べる. DE は初めに 1995 年にテクニカルレポート [220], 次に 1997 年に論文誌論

文 [221] として Storn と Price に発表された. 2.4 節にて述べた多くの EA とは異なり, DE

は生物進化, 及び特定の生物の振る舞いからではなく, 2.3.1節にて説明した Nelder-Mead法

の反射操作に着想を得た手法である. DE は関数最適化問題を対象とする多くの EA と同様

に, DE の集団 P t = {x1,t, ...,xN,t} の各個体 xi,t (i ∈ {1, ..., N}) は, 対象問題の解ベクト

ル xi,t = (xi,t
1 , ..., xi,t

D )T で表現される. ここで, N は集団数であり, D は次元数である. そ

して, 集団 P t の個体間の差分ベクトルを使用する突然変異, 及び交叉を用いて新たな子個体

ui,t*1を生成する. 各個体番号 iにおいて, 個体 xi,t と子個体 ui,t を対比較することにより, 世

代交代を行う.

DE は以上のような比較的単純な枠組みでありながら, 他の EA と比べ比較的良好な性能

を示すことが報告されている [43]. 例えば, 3.1 節にて説明する基本的な DE アルゴリズム

は, 1996年に開催された, IEEEの進化計算系の会議である IEEE Congress on Evolutionary

Computation (CEC) の境界制約付き関数最適化問題のコンペティションでは 3 位, 1997 年

では 1位, 2005年では 10次元の部門では 2位を占めている. その他にも, DEアルゴリズムを

改良した手法が, 2006年と 2010年の制約付き最適化問題において 1位, 2009年の多目的最適

化問題では 1位を占めている. このような背景から, 近年では DEについての研究数が増加し

ている.

本章では始めに 3.1節にて基本的な DEアルゴリズムについて説明し, 3.2節にて DEの突

然変異戦略, 交叉手法や世代交代モデルといった各オペレータの特徴, 及び性質について説明

する. 最後に 3.3 節にて, 不変性, 各交叉手法の性質といった DE の理論的な性質について述

べる.

*1 DEにおいては子個体を「trial vector」, trial vectorを生成する過程で発生する変異個体を「mutant vector」
と呼ぶ. しかし, 用語を本論文内にて統一することで可読性を向上させるため, trial vectorを子個体, mutant

vectorを変異個体と呼ぶこととした.
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3.1 基本的な Differential Evolutionアルゴリズム

本節では基本的な DEアルゴリズム [220, 221] について述べる. 始めに 3.1.1節にて [221]

にて記述されている最も古典的かつ基本的な DE アルゴリズムについて説明する. その後,

3.1.2 節にて任意の突然変異戦略, 及び交叉手法を使用できるように一般化した DE アルゴリ

ズムについて述べる.

3.1.1 最も基本的な DEアルゴリズム

本節では, [221] にて DE/rand/1/binと呼ばれている, 基本的な DEアルゴリズムを説明す

る (Algorithm 8). ここで, [220, 221] では DE/X/Y /Z というような表記方法を使用してい

た. 「DE」は DEアルゴリズムであること, 「X」は差分突然変異を加えられる個体の選択方

法,「Y」は差分突然変異に使用する差ベクトルの数,「Z」は交叉手法である. しかし, この表

記方法は柔軟性に乏しく近年においてはあまり使われていないため, 本論文では使用しない.

まず, 探索の開始時 t = 1 において, 各個体 xi,t, i ∈ {1, ..., N} は探索領域内 S =

[xmin
j , xmax

j ]D, j ∈ {1, ..., D}に一様ランダムに初期化される (Algorithm 8, 1行目):

xi,t
j = (xmax

j − xmin
j ) rand[0, 1] + xmin

j (3.1)

ここで, rand[0, 1]は区間 [0, 1]の一様分布に従う乱数である. 集団の初期化後, 以下に述べる

突然変異戦略を用いた変異個体の生成, 親個体と変異個体の交叉による子個体の生成, 生存選

択といった手順を, 探索の終了条件を満たすまで繰り返す. ここで, ユーザが定めた計算資源

(最大評価回数, 実行時間など) を使い切った場合, あるいはユーザが許容できる精度の解が求

まった場合などが, 一般的な探索終了条件である.

各世代 tにおいて, 個体 xi,t ごとに変異個体 vi,t を集団中の複数の個体に突然変異戦略を適

用することで生成する (Algorithm 8, 4行目):

vi,t = xr1,t + Fi,t (x
r2,t − xr3,t) (3.2)

ここで, スケール係数 Fi,t ∈ (0, 1]は突然変異の大きさを調整する制御パラメータである. 通

常の DEでは, 特に断りの無い限り, Fi,t = F と全ての個体で同一の値を取る. r1, r2, r3 は i

と互いと異なるように {1, ..., N}からランダムに選択した個体番号である*2. また, 式 (3.2)は

rand/1と呼ばれる突然変異戦略である.

次に, 親個体 xi,t と変異個体 vi,t に binomial交叉を適用することで, 子個体 ui,t を生成す

る (Algorithm 8, 5行目). Binomial交叉を Algorithm 7に示す. ここで, rand[0, 1]は [0, 1]

区間内に一様ランダムに生成した乱数, randi[1, D]は {i, ..., D}からランダムに選択した決定
変数番号である. Algorithm 7に示す binomial 交叉において, 変異個体 vi,tの最低でも 1変数

*2 DEの提案論文 [221] では, 差ベクトルが加えられる xr1,t を base vectorと呼んでいた. しかし, この呼称は
近年ではほとんど使われていないため, 本論文でも特に使用しないこととした.
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Algorithm 7: Binomial 交叉

1 jrand ← randi[1, D];

2 for j = 1 to D do

3 if rand[0, 1) < Ci,t 又は j == jrand then

4 ui,t
j = vi,tj ;

5 else

6 ui,t
j = xi,t

j ;

Algorithm 8: [221] にて述べられている基本的な DEアルゴリズム

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 while 探索終了条件を満たしていない do

3 for i = 1 to N do

4 式 (3.2)により変異個体 vi,t を生成;

5 xi,t と vi,t に Algorithm 7の binomial交叉を適用し, 子個体 ui,t を生成;

6 for i = 1 to N do

7 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

8 xi,t+1 = ui,t;

9 else

10 xi,t+1 = xi,t;

11 t← t+ 1;

が子個体 ui,t に受け継がれることが, jrand により保証されている. また, 交叉率 Ci,t ∈ [0, 1]

は親個体 xi,t と変異個体 vi,t のどちらの要素をより多く子個体 ui,t に継承させるかを調整す

る制御パラメータである. 先述の F と同様に, 通常の DEでは特に断りの無い限り, Ci,t = C

と全ての個体で同一の値を取る. これら 2 つの特徴が, GA における一様交叉と異なる点で

ある.

全ての個体が子個体を生成した後, 次世代 t+1に残る個体を決定する (Algorithm 8, 6 ∼ 10

行目). DEでは, 各個体 xi,t と子個体 ui,t を比較し, 優れている方の個体が次世代 t+ 1の集

団に残る:

xi,t+1 =

{
ui,t if f(ui,t) ≤ f(xi,t)

xi,t otherwise
(3.3)
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3.1.2 一般化した基本的な DEアルゴリズム

3.1.1節では, [221] にて述べられている基本的な DEアルゴリズムを説明した. DEの提案

論文 [221] では, 突然変異戦略に rand/1, 交叉手法に binomial交叉を使用することを前提と

していたが, これまでに様々なオペレータが提案されている [220, 59, 188, 267, 43]. そこで,

本節では任意の突然変異戦略, 及び交叉手法を使用できるように一般化した基本的な DEアル

ゴリズムについて述べる.

Algorithm 8 を一般化した基本的な DEアルゴリズムを Algorithm 9に示す. また, 近年代

表的な突然変異戦略を表 3.1に示す. Algorithm 9の 3行目において, 表 3.1のいずれかの突

然変異戦略を使用することで, 変異個体 vi,t を生成する.

r1, r2, r3, r4, r5 は i と互いと異なるように {1, ..., N} からランダムに選択した個体番号で
ある. xbest,t は世代 t における集団 P t において, 最も低い目的関数値を有する個体, つまり

f(xbest,t) ≤ f(xi,t), ∀xi,t ∈ P t である. xpbest,t は集団 P t を評価値に基づき降順に並び替

え, 上位 max(⌊N × p⌋, 2) 個体からランダムに選択した個体である. また, p ∈ [0, 1] である.

current-to-pbest/1と rand-to-pbest/1の x̃r2,t, x̃r3,t は, 集団 P t とアーカイブAt の集合か

らランダムに選択した個体である. 式 (3.3)の生存選択にて, 子個体 ui,t との比較に敗れた親

個体 xi,t はアーカイブ At = {y1,t, ...,yA,t}に追加される. また, アーカイブ At に属する個

体数がアーカイブサイズ Aを超えた場合は, {1, ..., A}からランダムに選択した個体がアーカ
イブAt から除外される.

Algorithm 9の 4行目において, xi,tと vi,tにAlgorithm 7の binomial交叉, Algorithm 10

の exponential交叉, 後の 8章にて述べる Algorithm 22の Shuffled Exponential Crossover

(SEC) のいずれかの交叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成する.

3.2 DEの各オペレータの特徴

本節では, DEの突然変異戦略, 交叉手法や世代交代モデルといった各オペレータの特徴, 及

び性質について説明する. 3.2.1 節にて突然変異戦略, 3.2.2 節では交叉手法について述べる.

3.2.3節では DEの世代交代モデルについて説明する.

3.2.1 突然変異戦略の特徴, 及び性質

他の EAと比べた際の特徴

GAや ESの遺伝的オペレータは生物進化から, PSOの速度更新方法は鳥などの群の振る舞

いに着想を得たのに対し, DE の差分突然変異は Nelder-Mead 法 [167] の反射操作に着想を

得ている [221]. そのため, DEは EAに分類されるものの, 探索中に確率モデルを構築し新た

な個体をサンプリングする EDA [201, 206] と同様に, 生物進化から直接発想を得た手法では

ない.

一般的な GAでは交叉の必要性が問われているが [216], 2.4.2節にて述べた一般的な実数値
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Algorithm 9: Algorithm 8を一般化した基本的な DEアルゴリズム

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 while 探索終了条件を満たしていない do

3 for i = 1 to N do

4 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

5 xi,t と vi,t に Algorithm 7の binomial交叉, Algorithm 10の exponential交叉

のいずれかの交叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

6 for i = 1 to N do

7 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

8 xi,t+1 = ui,t;

9 else

10 xi,t+1 = xi,t;

11 t← t+ 1;

表 3.1: DEの代表的な 8つの突然変異戦略. 通常の DEでは特に断りの無い限り, Fi,t = F と

全ての個体で同一の値を取る.

突然変異名 定義

rand/1 vi,t = xr1,t + Fi,t (x
r2,t − xr3,t)

rand/2 vi,t = xr1,t + Fi,t (x
r2,t − xr3,t) + Fi,t (x

r4,t − xr5,t)

best/1 vi,t = xbest,t + Fi,t (x
r1,t − xr2,t)

best/2 vi,t = xbest,t + Fi,t (x
r1,t − xr2,t) + Fi,t (x

r3,t − xr4,t)

current-to-rand/1 vi,t = xi,t + Fi,t (x
r1,t − xi,t) + Fi,t (x

r2,t − xr3,t)

current-to-best/1 vi,t = xi,t + Fi,t (x
best,t − xi,t) + Fi,t (x

r1,t − xr2,t)

current-to-pbest/1 vi,t = xi,t + Fi,t (x
pbest,t − xi,t) + Fi,t (x

r1,t − x̃r2,t)

rand-to-pbest/1 vi,t = xr1,t + Fi,t (x
pbest,t − xr1,t) + Fi,t (x

r2,t − x̃r3,t)

GAにおいては交叉が主探索オペレータであり, 突然変異は集団内の個体の多様性維持のため

の補助的なオペレータである (2.4.2節参照). そのため, 洗練された実数値 GAにおいては交

叉のみで十分な探索を行えるため, 突然変異を使用していない [175, 243, 46]. 一方, DEにお

ける差分突然変異は交叉と同等に重要な主探索オペレータである.

DEの突然変異戦略では表 3.1に示すように集団の個体の差ベクトルを利用している. その
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Algorithm 10: exponential 交叉

1 ui,t = xi,t, k ← 1, j ← randi[1, D];

2 repeat

3 ui,t
j = vi,tj , j ← 1 + j modulo D, k ← k + 1;

4 until rand[0, 1) < Ci,t かつ k < D;

ため, 一様ランダムに集団が初期化されたために個体が探索空間の広範囲に疎に点在する探索

序盤では, 個体同士の距離が離れているために差ベクトルが大きい, つまり与えられる摂動が

探索空間に対して比較的大きくなる. 一方, 探索が経過するにつれ個体が探索空間の特定領域

に収束していくため, 加えられる摂動が比較的小さくなる. そのため, CMA-ES (2.4.4節参照)

のように突然変異の大きさをステップサイズ σ を用いて明示的に制御せずとも, DE では突然

変異の大きさを探索の経過に合わせて調整することができる. また, 一般的に実数値 GAにお

ける突然変異の大きさは探索状況に依らず一定であるが [48], DEでは先述のように探索状況

に応じて突然変異の大きさが変動する.

以上の説明の実例として, 通常の DE アルゴリズム (Algorithm 8 参照) を 10 次元の

Rastrigin 関数 f(x) =
∑D

i=1

(
x2
i − 10cos2π(xi) + 10

)
に適用した際の, (a) 最良解 xbsf と

最適解 x∗ の目的関数の誤差値 |f(xbsf ) − f(x∗)|, 及び (b) 各世代における差ベクトルの

ユークリッドノルム ∥(xr1,t − xr2,t)∥の平均値の推移を図 3.1に示す. なお, 実行可能領域は

[−5.12, 5.12]D である. 探索が経過するにつれ, 差分突然変異の大きさもほぼ単調に縮小して

いることが, 図 3.1からわかる.

PSOでは式 (2.28)に示すように現探索点からの各個体の過去の最良探索点 xpbest,i,t, 及び

全ての個体の過去の最良探索点 xgbest,t に対する差ベクトルを使用する. そのため, 個体間の

差ベクトルを利用するという点では, DE の差分突然変異は PSO の速度ベクトルの更新に類

似している. しかし, PSOでは慣性項 w を用いて 1世代前の移動方向を考慮するのに対して,

DEでは前世代の移動方向を特に利用しない. また, PSOでは各決定変数ごとに独立して一様

乱数を発生させ移動幅を決定するのに対し, DEではスケール係数 F により全ての決定変数の

移動幅のスケールは同一である.

各突然変異戦略の特徴

表 3.1 に示した, rand/1, rand/2, best/1, best/2, current-to-rand/1, current-to-best/1,

current-to-pbest/1 [267], rand-to-pbest/1 [266] の 8 つの突然変異戦略の特徴について述べ

る. 変異個体 vi,t を, 最良個体 xbest,t の付近に生成する best/1 と best/2, 対象個体から

xbest,t に向かうように生成する current-to-best/1は, rand/1, rand/2などに比べてより局所

的探索能力が強い戦略である. 反対に, rand/1, rand/2のように集団からランダムに選択した

個体 xr1,t の付近, 及び xr1,t への方向に変異個体 vi,t を生成する current-to-rand/1は, 大域

的探索能力に優れた戦略である. rand/1, rand/2, best/1, best/2と比べ, current-to-rand/1

と current-to-best/1は親個体 xi,t に差ベクトルを加えるため, xi,t 付近に変異個体 vi,t を生
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図 3.1: 通常の DEアルゴリズム (Algorithm 8参照) を 10次元の Rastrigin関数に適用した際の, (a)

最良解 xbsf と最適解 x∗ の目的関数の誤差値 |f(xbsf ) − f(x∗)|, 及び (b) 各世代における差ベクトル

のユークリッドノルム ∥(xr1,t − xr2,t)∥の平均値の推移. 突然変異戦略に rand/1, 交叉に binomial交

叉を使用し, N = 50, F = 0.5, C = 0.1とした. 横軸は評価回数の経過を表し, 15試行分のデータを示

している. なお, 15試行全てにおいて最適解を求めることに成功している.

成しやすいという特徴がある. また, DEの突然変異戦略では, rand/1より rand/2, best/1よ

り best/2の方といったように, 加える差ベクトルの数が多い程, より多様性に富んだ変異個体

vi,t を生成しやすい.

current-to-pbest/1は current-to-rand/1と current-to-best/1を, 制御パラメータ pを導入

することで一般化した突然変異戦略である. p ∈ [0, 1] は局所的探索能力と大域的探索能力を

調整するパラメータであり, p = 1では current-to-rand/1, p = 0ではほぼ current-to-best/1

となる. そのため, current-to-pbest/1 は p を適切に設定することで, 探索能力のバランスが

取れた効率的な突然変異戦略となり得る. これは rand-to-pbest/1 についても同様のことが

言える. また, サイズ A > 1 のアーカイブ A を使用した場合, 単純に生成可能な差ベクトル

(xr1,t −xr2,t)の数が (N − 2)(N − 3)から (N − 2)(N +A− 3)へと増加するので, 多様な解

を生成しやすい.

表 3.1以外にも, 各個体の目的関数値の重み付けを用いた trigonometric mutation [59], 一

定の確率で使用する突然変異を変更する either-or [188], リングトポロジーを用いた突然変異

戦略 [40], ランク選択を用いた突然変異 [224, 78] などが, これまでに提案されている.

3.2.2 DEにおける交叉の種類と交叉率 C の影響

DE の代表的な交叉手法である binomial 交叉と exponential交叉は, それぞれ GAにおけ

る一様交叉と 1, 2 点交叉に類似している. 両者の相違点は, 遺伝される決定変数の数の分布

(3.3.2節参照), 及び遺伝される決定変数が変数番号上において連続的か否かである [188, 140].

比較的初期の研究では, binomial交叉は exponential交叉と比べ優れていると報告する研究が

多い [220, 161]. 2005年 ∼2010年頃までの DEに関する研究においても, 多くが binomial交
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(c) C = 0.9
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(d) C = 1

図 3.2: 2次元の Sphere関数において, 世代交代を行わない DEアルゴリズムにより生成された 2, 000

個の子個体の分布. 突然変異戦略に rand/1, 交叉に binomial 交叉を使用し, 集団数 N = 10, F = 0.5

とした. (a), (b), (c), (d)にて, それぞれ C を 0, 0.5, 0.9, 1.0としている. なお, [224] の Figure 1, 及

び [43] の Figure 4 を参考に再実験を行い, 新たに作成した.

叉を使用している [196, 27, 28, 257, 267, 189]. 一方, 近年では exponential 交叉の有用性を

報告する研究が数多く存在する [170, 99, 29, 269, 128, 268]. 特に, Soft Computing Journal

の D = 50, 100, 200, 5000, 1, 000 規模の高次元関数最適化問題に対する EA の特集号*3に掲

載された SOUPDE [251], DE-D40 + Mm [73], GODE [246], GaDE [258], jDElscop [29],

SaDE-MMTS [269], MOS [128] といった 7つの DEアルゴリズムは, 全て exponential交叉

を使用している. この結果から, Zhaoと Suganthanは高次元問題においては exponential 交

叉の方が binomial交叉よりも優れていると結論づけている [268].

交叉率 C は, 親個体 xi,t と変異個体 vi,t の, どちらの要素を子個体 ui,t により多く受け継

がせるかを制御する. C が低ければ, 親個体 xi,t の要素が多く子個体 ui,t に受け継がれる, つ

まり, いくつかの決定変数が新たな要素に置き換わる. 一方, C が高ければ, 変異個体 vi,t の

*3 http://sci2s.ugr.es/EAMHCO (2015年 11月 10日確認)

http://sci2s.ugr.es/EAMHCO
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要素が多く子個体 ui,t に受け継がれる, つまり, 多くの決定変数が新たな要素に置き換わる.

C = 0.0では, 1次元ごとの探索が可能となるため変数分離化な多峰性関数において適切な設

定である. 一方, C = 1.0では軸変換に対する回転不変性 (3.3.1節参照) を持つため, 変数分離

不可な問題において適切な設定である.

C の影響を確認するため, 図 3.2に, D = 2の Sphere関数 f(x) =
∑D

i=1 x
2
i において世代

交代を行わない DEアルゴリズムにより生成された 2, 000個の子個体の分布を示す. ここで,

図 3.2は, [224] の Figure 1, 及び [43] の Figure 4を参考に再実験を行い作成した. 突然変異

戦略に rand/1, 交叉に binomial 交叉を使用し, 集団数 N = 10, F = 0.5 とした. 図 3.2(a),

(b), (c), (d)にて, それぞれ C を 0, 0.5, 0.9, 1.0としている. C の値が低いほど垂直, 又は水

平方向に並んだ子個体が生成されやすいが, C の値が増加するにつれこの傾向が見られなくな

ることが, 図 3.2よりわかる.

3.2.3 DEにおける世代交代モデル

DEにおいては, 個体番号 i ∈ {1, ..., N}ごとに親個体 xi,t と子個体 ui,t を比較する. そし

て, 子個体が親個体よりも優れていた場合のみ, つまり f(ui,t) ≤ f(xi,t) であった場合のみ,

xi,t+1 = ui,t となる. そのため, DEの世代交代モデルは探索中に得られた最良個体 (最良解)

を現集団 P t に常に保存する, エリート戦略である. また, 各個体番号 iごとに子個体の生成と

世代交代を独立して行うため並列性が高い [190].

このような親個体と子個体の対比較に基づく世代交代は, GA の枠組みにおいて, 多峰性関

数での複数の局所解を得るための手法であるニッチング法の枠組みで 1995 年に提案された

Deterministic Crowding [155], 及びそれを GPUを用いた超並列計算機環境向けに洗練させ

たモデル [241] においても採用されている. また, EDA [239] と ACO [240] の枠組みにおい

ても, 類似した世代交代モデルが提案されている.

エリート戦略である点に関して, 更新した探索点の目的関数値を考慮しない PSO (2.4.5節

参照) や, 探索点を保持しない CMA-ES (2.4.4節参照) といった非エリート戦略の EAとは異

なる. 同じエリート戦略という意味では, G3を始めとする steady state型の GAの世代交代

モデル (2.4.1, 2.4.2節参照) と類似点がある. しかし, GAの多くの世代交代モデルは集団中

から置き換え候補個体を選択するため, 選択圧が強く, 集団中の個体の多様性が失われやすい

[205]. 一方, DEでは親個体の要素をある程度受け継いだ子個体により親個体を置き換えるた

め, エリート保存戦略でありながら集団中の個体の多様性を維持することが期待できる. また,

DEの世代交代は親個体 xi,t と子個体 ui,t の目的関数値の比較により決定的に行われる. これ

に対して, SA (付録 A.2.3節参照) の改悪解への移動を確率的に許容する戦略を DEの世代交

代モデルに導入することで, 多峰性関数における DEの探索性能を向上できるという報告があ

る [42].

式 (3.3)に示す通り, f(ui,t) ≤ f(xi,t)と, 子個体と親個体の目的関数値が等しい場合におい

ても, xi,t+1 = ui,t となる. このため, 目的関数値空間の一部が平坦になる性質 (plateau) を

含んでいたとしても, DEは停滞することなく探索を行える. 実際, 式 (3.3)において, ≤を <
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とした場合, plateauの性質を含む問題では探索性能が劣化する [188].

3.3 DEの理論的な性質

3.2 節では, DE の突然変異戦略, 交叉手法や世代交代モデルといった各オペレータの特徴,

及び性質を関連文献, 及び関連手法をあげながら説明した. 対して, 本節では DEの理論的な

性質について述べる.

始めに 3.3.1節にて探索空間の変換操作に対する不変性について述べ, 3.3.2節では binomial

交叉と exponential 交叉の性質について説明する. なお, Zaharie [262] による集団数 N , ス

ケール係数 F , 交叉率 C の関係とフラットランドスケープにおける収束性の解析については,

付録 B章を参照されたい.

3.3.1 不変性

目的関数, 及び探索空間の変換について不変性を持つ手法は, 変換後の問題においても同様

の探索性能を有することが保証されている. 例えば問題 Aと変換後の問題 A′ において, もし

行った変換操作に対して対象手法が不変性を有するのであれば, Aと A′ での探索性能は変わ

らない. つまり, 問題 Aに対する理論的, 及び実験的な方法にて得られた結果を, 特別な手順を

加えること無く問題 A′ に適用できる. そのため, 関数最適化問題に対する探索手法では, 不変

性は重要な性質である [86, 74]. ただし, [10] において述べられているように, 不変性を持つ手

法が, 持たない手法よりも探索性能が優れているとは限らない.

DEは以下の 3つの関数最適化問題において重要な不変性を有する:

1. 探索空間の線形変換に対する不変性 (linear transformation)

2. 順序を保持した目的関数値の変換に対する不変性 (order-preserving transformation)

3. 座標軸の回転に対する不変性 (rotation transformation)

ここで, 上記全ての不変性を有する手法には, DE以外にも CMA-ESがあげられる [86, 10].

探索空間の線形変換に対する不変性 (不変性 1) については, 例えば探索領域 S =

[xmin
j , xmax

j ]D, j ∈ {1, ..., D} を, α > 0 について S = [α · xmin
j , α · xmax

j ]D のように α

倍拡大したとしても, 探索過程が不変となる性質である. DE, 及び 2章にて紹介したほとんど

の手法が, この不変性を有する *4.

順序を保持した目的関数値の変換に対する不変性 (不変性 2) については, DEは個体間の目

的関数値の比較に基づき探索を行う. 例えば, 探索終了までに生成した解を, 各目的関数値によ

り f(x1) ≤ f(x2) ≤ ...のように並び替えたとする. この時, 単調関数 g について目的関数 f

を g ◦ f = hと変換したとしても, h(x1) ≤ h(x2) ≤ ...と順序は保持されているので, DEの

探索過程は変換後の関数 hにおいても変わらない. DEのみではなく, ほとんどの EAがこの

*4 例えば, β > 0について ut = xt + β randn(0, 1)として新たな探索点 ut を生成する手法は, (1) の不変性を
持たない. 一方, ut = xt + β (xmax − xmin) randn(0, 1)とするような手法は (1)の不変性を有する.
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性質を有する *5. 一方, A.1節にて紹介した BFGSを始めとする目的関数の勾配情報を利用す

る探索手法は, この不変性を持たない [10].

最後に 座標軸の回転に対する不変性 (不変性 3) とは, D × D の回転行列 R について,

f : x → f(x)と fR : Rx → f(Rx)においても, 探索過程が変わらない性質である. 回転不

変性を有する探索手法は, 変数分離可な関数, 及び変数分離不可な関数においても探索性能は変

わらない. 2.4節にて述べた EAの中では, SPXと PCXを用いた実数値 GA, 及び CMA-ES

が回転不変性を有するが, ビットストリング GA と PSO はこの性質を持たない. DE は使用

する交叉手法に依らず C = 1とした場合, この回転不変性を有する [188].

3.3.2 交叉

本節では, 3.1節にて紹介した DEの binomial交叉と exponential交叉の理論的な性質につ

いて, 主に [188, 263, 140] を参考に述べる.

Binomial 交叉では, D 回の独立したベルヌーイ試行を行い, 変異個体 vi,t から子個体 ui,t

に受け継がれる決定変数を決める. ここで, 受け継がれる決定変数の数を確率変数 Lとおくと,

L の確率関数 P (L = h) は D と C により決定される二項分布となる [188, 263]. すなわち,

P (L = h) = hCD(C)h(1 − C)D−h である. ただし, Algorithm 7の 3行目の jrand の存在の

ため, 必ず 1つの決定変数が vi,t から受け継がれるので, P (L = h)は正しくは次のとおりで

ある [140]:

P (L = h) = h−1CD−1C
h−1(1− C)D−h (3.4)

ただし, 式 (3.4)は 3次元以上において成り立つ.

変異個体 vi,t の各決定変数 vtj (j ∈ {1, ...., D})が子個体に受け継がれる確率 pm は, 単純に

考えると C である. しかし, 先述と同様に Algorithm 7の 3行目の jrand の存在のため, 必ず

vi,t から 1つの決定変数が, 1/D の確率で受け継がれることが保証されているため, 実際には

次式のようになる [263]:

pm = C

(
1− 1

D

)
+

1

D
(3.5)

また, 確率 pの事象を n回行う二項分布の期待値は npとなるため, Lの期待値 E(L)は次の

ように求まる [263]:

E(L) = D · pm
= (D − 1)C + 1 (3.6)

次に, exponential交叉について考える. exponential交叉では, 確率 C で起こりえる成功事

象, 及び確率 1− C で起こる失敗事象から構成されるベルヌーイ試行を, 失敗事象が発生する,

*5 (2) の不変性を持たない EA の例として, 目的関数値を直接利用する式 (2.7) のルーレット選択を用いた GA

があげられる [74]. 同様の理由で ABC [116] もこの不変性を持たない. 一方, 式 (2.8)のランキング選択を用
いた GAは, (2)の不変性を有する.
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(d) D = 10
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(e) D = 20
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(f) D = 40

図 3.3: D = 2, 3, 5, 10, 20, 40 における, binomial 交叉と exponential 交叉の C (横軸) に対する交叉

長 Lの期待値 E(L) (縦軸) の推移. E(L)は次元数Dにて正規化している. なお, [263] の Figure 1, 及

び [140]の Figure 10を参考に新たに作成した.

又は試行回数が D となるまで繰り返す. そのため, exponential交叉の Lの確率関数は幾何分

布に従い, P (L = h) = (1 − C)Ch となる [263]. しかし, Algorithm 10 に示す exponential

交叉では, {1, ..., D} から一様ランダムに選択した交叉の始点となる決定変数は, 必ず子個体

ui,t に受け継がれる. そのため, P (L = h) = (1 − C)Ch−1 と修正する必要がある. また,

Algorithm 10において L = Dとなった場合, 試行が停止することを考慮しなくてはならない.

以上をまとめた, exponential交叉の Lの確率関数は次のように与えられる:

P (L = h) =

{
(1− C)Ch−1 if h < D

CD−1 otherwise (if h = D)
(3.7)

また, 期待値 E(L)は式 (3.7)より, 以下のように求まる:

E(L) =

(
(1− C)

D−1∑
h=1

(
h Ch−1

))
+D

(
CD−1

)
=

1− CD

1− C
(3.8)

最後に, D = 2, 3, 5, 10, 20, 40 における, binomial 交叉と exponential 交叉の C に対する

E(L)の推移を, 図 3.3に示す. なお, 図 3.3は [263] の Figure 1, 及び [140]の Figure 10を

参考に新たに作成した. 図 3.3 から, D = 2 においては binomial 交叉と exponential 交叉の

E(L) は完全に一致していることがわかる. 一方, 次元数の増加に伴いそれぞれの交叉手法の
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特徴が明確になる. binomial交叉においては C と E(L)は線形であるが, exponential交叉で

は非線形である. そのため, 同一の C 値においても次元数によって E(L)/D が大きく異なる.

特に, D = 20, 40においては, C = 0.8付近を堺に E(L)/D が急激に増加していることがわか

る. この結果は, exponential交叉においては対象問題の次元数に応じて C を適切に調整する

必要があり, 値の範囲によっては E(L)が C に対して鈍感, 又は敏感となりえることを意味し

ている.
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第 4章

EA, 及び DEにおけるパラメータ設定
問題とパラメータ制御

3章で説明した DEは, 比較的単純なアルゴリズムでありながら優れた探索性能を有するこ

とが報告されている. 一方, DEの探索性能は自身の制御パラメータ (集団数 N , スケール係数

F , 及び交叉率 C) の設定に大きく依存し, 対象問題ごとに適切に設定できない場合は良好な結

果が望めないという問題を抱えている. このパラメータ設定問題は DEだけではなく, ほぼ全

ての EAが抱えている問題である.

本章ではパラメータ設定問題に対する解決策である EA, 及び DEにおけるパラメータ制御

について主に述べる. これにより, 後述の 5 ∼ 8章の準備とする.

始めに, 4.1 節にて DE を除く EA におけるパラメータ設定問題について説明する. 次に,

4.2節にて, パラメータ設定問題の解決方法であるパラメータチューニング (4.2.1節) とパラ

メータ制御 (4.2.2節) について, それぞれ説明する. 特に後者については, (1) 決定的パラメー

タ制御, (2) 適応的パラメータ制御, (3) 自己適応的パラメータ制御の 3 つのアプローチにつ

いて詳細に述べる. その後, 4.3節にて DEのパラメータ設定問題について説明し, 4.4節にて

DEにおけるパラメータ制御に関する研究をまとめる. 最後に 4.5節にて, 近年の代表的な適

応 DEについて述べる.

4.1 進化アルゴリズムにおけるパラメータ設定問題

2015年現在において, 制御パラメータを一つも持たない EAは, ほぼ存在しない. Harikと

Loboの Parameter-less GA [98] のように, 制御パラメータを有さないと主張する手法はこれ

までにいくつか提案されている [23, 77]. しかし, ロバストな探索が期待されるパラメータ設定

(集団数や突然変異率など) を EA の設計者が提示することにより, ユーザが設定すべきパラ

メータ設定が無いという意味での「Parameter-less」であり, 真の意味での「Parameter-less」

ではない.

一般的に, ある最適化問題における EAの探索性能は, 自身の制御パラメータの設定に大き

く依存する [54, 146, 56, 119]. 単純な GAを例にとっても, 多峰性の問題では局所解に探索が
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誤って収束されないように集団数を十分大きく, また多様性を維持するために突然変異率を高

く設定する必要がある. 一方, 単峰性の問題において多峰性問題に適したパラメータ設定, す

なわち多様性維持を重視した設定を使用した場合は探索の収束速度が遅いため, 計算資源 (最

大評価回数や実行時間など) を多く費やしてしまうこととなる. そのため, 小さな集団数, 及び

低い突然変異率が単峰性の問題では好ましい. このように, 対象問題がどのような問題性質を

有するのかによって, EAの適切なパラメータ設定は大きく変化する. そのため, EAを最適化

ツールとして使用するユーザは, 解きたい対象問題ごとに EAのパラメータ設定を適切に調整

する必要がある.

しかし, 実問題においては解の評価にシミュレーションなどを使用するため, 一つの解を評

価するのに膨大な計算時間がかかるような問題が存在する [112, 208]. 実例として, 翼形状設

計 [174], 回路設計 [141], 車体設計 [129]などがあげられる. それぞれ 1つの解を評価するのに

かかる時間は, [174] では約 11分, [141] においては 10 ∼ 12分, [129] では約 60分である. こ

うした実問題において, パラメータ設定を調整するために膨大な計算資源 (解評価の制限) を

使用することは現実的に困難である. この問題はスーパコンピュータなどの超高性能計算機を

使用することにより, ある程度解決できるように思われる. しかし, 計算機の高速化に応じてよ

り高精度なシミュレーション (例えば, 超音速機の飛行シミュレーション [171]) が実現可能と

なるため, 解評価にかかる計算時間は結果としてこれまでと大差が無い場合がある. そのため,

将来においても上記に述べた問題点が本質的に解消されることは, ほとんど無いと考えられる.

理論的に最適なパラメータ設定を得ようという試みは, EAの研究初期においていくつか存

在する [13, 76, 101, 37]. しかし, そのようなアプローチは極端に単純な特定の問題においての

み有用であり, 現実的には有用ではないと Eibenらに指摘されている [54]. 加えて, [213] にて

指摘されているように, 考えうる全ての問題に対して最適な EAのパラメータ設定は No Free

Lunchの定理 [254] から存在しない. また, 探索序盤であれば有望な探索領域を特定するため

に大域的な探索が好ましいが, 少しでも精度の高い解を求める能力が必要とされる探索終盤で

は局所的な探索能力が求められるため, 適切なパラメータ設定は対象問題のみならず EAの探

索状況にも依存する. つまり, 最適なパラメータ設定 θ∗ は探索を通して固定されず, 世代 tに

依存する θ∗t という形式で与えられる. そのため, 理論的に最適なパラメータ設定を使用したと

しても, 後述のパラメータ制御を用いた手法に劣る可能性がある [235, 265, 39].

また, 本研究にて取り扱う black-box optimization環境 (2.1.4節参照) においては, 対象問

題がどのような景観, 性質を有するのかを事前に知ることはできず, 先の例のように特定の問

題性質を有する関数においてのみ効率的なパラメータ設定を使用することは, 危険性が高い.
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4.2 パラメータチューニングとパラメータ制御

本節では, パラメータ設定問題に対するアプローチである, パラメータチューニング*1 *2と

パラメータ制御について述べる. ここで, パラメータチューニングとパラメータ制御は, 1999

年に行われた Eibenらによるサーベイ論文 [54] で使われた名称, 分類方法であり, 以下のよう

な階層を持つ:

1. パラメータチューニング (parameter tuning)

2. パラメータ制御 (parameter control)

(1) 決定的パラメータ制御 (deterministic parameter control)

(2) 適応的パラメータ制御 (adaptive parameter control)

(3) 自己適応的パラメータ制御 (self-adaptive parameter control)

パラメータチューニングは, 対象問題に EAを適用する以前に, いくつかのベンチマーク関数

にて対象問題における EA の性能が向上するようなパラメータ設定を求める方法である. 一

方, パラメータ制御は対象問題において EAが探索している最中に, 対象問題, 及び探索状況に

適したパラメータ設定を求める方法である. 1990年代頃までは, パラメータ設定問題に対する

アプローチを体系立てて分類する方法がほとんど存在しなかったため, 用語の混同が見られた

[54]. しかし, 上記の Eibenらによる分類により, それぞれのアプローチの差異や特徴が明確に

なった.

本節では, Eibenらによる分類方法に従い, 各アプローチの説明をする. 始めに 4.2.1節にて

パラメータチューニングについて述べた後, 4.2.2節にてパラメータ制御について説明する.

4.2.1 パラメータチューニング

最適化問題としてのパラメータチューニング

パラメータチューニングは, チューニング対象となる探索アルゴリズム A, Aのチューニン

グ対象となる k 個のパラメータ設定の範囲Θ ⊆ Θ1 × ... ×Θk, 訓練問題集 I = (I1, ...)を入

力として与えられた時, 出力として I における Aの探索性能が最も良くなるようなパラメータ

設定 θ∗ = (θ∗1 , ..., θ
∗
k)を求める最適化問題として定式化できる [107]. ここで, パラメータ設定

θがどの程度優れているかを効用と呼ぶ. 一般的に, EAにおいては探索中に得られた最良解の

質や最適解に到達するまでに費やした計算資源 (解評価回数や計算時間) にて効用を判定する.

パラメータチューニングを最適化問題として扱った場合, 任意の直接探索手法を適用するこ

とで探索が行えるが, 効用を最大化するパラメータ設定 θ∗ を求めることは容易ではない. 例

えば GA における突然変異率は実数値型, 集団数は整数型, 交叉オペレータはカテゴリカル

*1 現在では, より広義な意味でアルゴリズムコンフィグレーション (algorithm configuration) と呼ばれること
もある [107].

*2 パラメータチューニングはオフラインチューニング, パラメータ制御はオンラインチューニングとも呼ばれる
ことがある [69].
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型*3で表現される. そのため, Aのチューニング対象となるパラメータ設定 θは, 単一の型のベ

クトルで表現することが難しい. また, Hooke-Jeeves法 (A.2.2節) や Nelder-Mead法 (2.3.1

節) などの決定的探索手法の場合は問題にならないが, 疑似焼きなまし法 (A.2.3節) や EAの

ような確率的探索手法では, 実行毎に計測される効用が異なる. そのため, 例え同一の訓練問題

インスタンスにおいても, 得られる効用にノイズが含まれる. さらに, パラメータ設定 θ の効

用を計測するためには, 実際に対象アルゴリズム Aを訓練問題集 I にて実行する必要がある.

例えば Aを I の 1問にて 1回実行するのに 10秒かかったとする. この時, |I| = 360であっ

た場合は, I の全てのインスタンスにおいて Aを実行するのに 1 時間程度かかる. このような

場合, パラメータ設定 θ の効用を計測する上限回数を数万回に設定することは現実的に困難で

あり, 高々数百程度しか設けることができない, つまり限られた計算資源の下で探索を行う必

要がある. これらの要因が, パラメータチューニングを困難とさせている.

自動パラメータチューナー

パラメータチューニングのために,これまでに数多くの手法が提案されてきた [56]. ユーザに

よる手動チューニングを除いた場合,恐らく最も古いアプローチとして 1986年にGrefenstette

によって提案された GAのパラメータ値空間を探索する GA (meta-GA) があげられる [81].

その後, 実験計画法 [1] やラテン超方格サンプリング [165] といった少サンプル数における効

率的なサンプリング法に基づく枠組みが提案された.

2000 年代の始めに, F-race [20], Sequential Parameter Optimization (SPO) [18], Rele-

vance Estimation and VAlue Calibration of EA parameters (REVAC) [166]などの自動パ

ラメータチューナーが開発された. ここで, 自動パラメータチューナーでは, チューニング対象

アルゴリズム A や訓練問題集 I といった入力を受け取った後, 何らかの方法でパラメータ設

定 θ を生成し, θ を用いた探索アルゴリズム Aを訓練問題集 I の中の 1つ以上の問題インス

タンスで実行することで, θ の効用を判断する. このパラメータ設定の生成と評価を繰り返し,

最後にチューナーの探索にて得られた最良のパラメータ設定 θbest を出力する.

しかし, θ の要素は先に述べた実数値型, 整数型, カテゴリカル型のいずれかの型に分類さ

れるが, SPO を始めとする多くの自動パラメータチューナーはカテゴリカル型を扱えないと

いう欠点があった. これに対して, 2009年に提案された ParamILS [107] は, パラメータ設定

の全ての要素をカテゴリカル型に変換して探索を行うことで, 全ての型を扱うことが可能で

あった. ParamILSの成功後, Gender-based GA (GGA) [5], Iterative F-Race (irace) [148],

Sequential Model-based Algorithm Configuration (SMAC) [106]など様々な自動チューナー

が今日に至るまで提案されている.

一般的に, 自動チューナーは訓練問題集 I を対象問題の代表的な分布としてみなし, その問

題の分布に対してアルゴリズム Aの性能がロバストになるようなパラメータ設定を求めるこ

とを試みる. そのため, 自動チューナーにより得られたパラメータ設定を使用した場合, もし

*3 順序の意味や異なるパラメータ間の距離などの情報が明示的に与えられない, 離散的なパラメータの型 [148].

DEにおける突然変異戦略 (表 3.1の rand/1, rand/2など)や, 交叉手法の種類 (binomial交叉, exponential

交叉) などがカテゴリカル型のパラメータの例としてあげられる.
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ユーザーの解きたい対象問題が訓練問題集 I の構成要素に類似していれば, 実際にアルゴリズ

ム Aをチューニングせずとも良好な結果が期待できる. しかし, 4.3節にて述べるように対象

問題, 及び現在の探索状況ごとに探索手法の適切なパラメータ設定が大きく異なる場合, パラ

メータチューニングによるアプローチが必ずしも成功するとは限らない.

4.2.2 パラメータ制御

1999年に行われた Eibenらによるサーベイ論文 [54] では, 探索中にパラメータを動的に変

化させるパラメータ制御の枠組みを, さらに次の 3つに分類している:

1. 決定的パラメータ制御 (deterministic parameter control)

2. 適応的パラメータ制御 (adaptive parameter control)

3. 自己適応的パラメータ制御 (self-adaptive parameter control)

以下では, 上記 3つのパラメータ制御について, それぞれ説明する. なお, 関数最適化問題が

対象問題ではない EAも含まれていることに注意されたい. また, 本節では数多くのパラメー

タ制御手法が描写されるため, 各手法の特徴を把握しづらい可能性がある. そのため, 表 4.1に

本節にて説明する EAの各パラメータ制御手法の概要を示す.

1. 決定的パラメータ制御

決定的パラメータ制御では, 現在の探索状況を考慮せずに, 予め定めたスケジュールに従い

決定的にパラメータ設定を変更する. 例えば, GAにおいて探索経過 (実行時間や使用した評価

回数) に従い突然変異率を減少させていく手法 [64] などが, 決定的パラメータ制御に分類され

る. また. 探索が経過するにつれ改悪解への移動を受理する確率が減少していく SA (A.2.3節

参照) も, この決定的パラメータ制御に分類されると考えれる.

GA 以外にも, PSO においては速度更新式 (式 (2.28)) の慣性項 w を探索経過と共に減少

[210], 又は増加 [271] させる制御方法が設計されている. これらは, 探索序盤では大域的探索

能力に適したパラメータ設定を使用し, 探索の経過に伴い徐々に局所的探索能力が強い設定に

変更していくという枠組みに基づいている.

集団数については, 世代の経過に従い徐々に減少させる方法 [127], 予め定めた探索資源を使

い切った際に集団数を α%に縮小させる方法 [72] などが提案されている. [127] や [72] は集

団数を減少させるが, 反対に世代が経過する度に個体を集団に追加する方法 [44], リスタート

毎に 2倍づつ増やす方法 [9] なども提案されている.

以上に述べたアプローチは, 探索の経過に従い何らかの制御パラメータを増加, 又は減少さ

せていた. それ以外にも, 突然変異率や交叉率を世代数 tに対する正弦波によって調整する方

法 [118], PSOにおける慣性項 w を一様ランダムに生成する方法 [52], GAにおける集団数を

増減, 減少を繰り返してのこぎりの歯のように変動させる方法 [123] などが提案されている.
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表 4.1: 4.2.2節にて説明する各パラメータ制御手法の概要. ここで, 本来ならば「適応的パラ

メータ制御」に分類されるべきはずの手法に, 「自己適応的パラメータ制御」という名称がつ

けられている場合が少なくない [267]. そこで, 本表では名称ではなく, 実際のアルゴリズムか

ら判断してパラメータ制御手法を分類した.

制御方法の分類 手法名 対象 EA 対象パラメータ

Decreasing-IW [210] PSO 慣性項 w

Increasing-IW [271] PSO 慣性項 w

Random-IW [52] PSO 慣性項 w

[64] GA 突然変異率

決定的パラメータ制御 SVPS [127] GA 集団数

saw-tooth GA [123] GA 集団数

GL-25 [72] 実数値 GA 集団数

IPSO [44] PSO 集団数

IPOP-CMA-ES [9] CMA-ES 集団数

ES [118] ES 任意の制御パラメータ

1/5 success rule [15] ES ステップサイズ σ

Self-adaptive [235] GA 突然変異率

AER [4] 実数値 GA 交叉拡張率

適応的パラメータ制御 Self-adaptive [49] 実数値 GA 交叉拡張率

GAVaPS[6] GA 集団数

APGA [14] GA 集団数

D-MAB [38] GA 交叉手法

AOS [63] GA 交叉手法

Self-adaptive ES [16] ES ステップサイズ σ

EP [16] EP ステップサイズ σ

FEP [260] EP ステップサイズ σ

自己適応的パラメータ制御 Self-adaptive [47] 実数値 GA 交叉拡張率

Self-adaptive [12] GA 突然変異率

Adaptive CCG [204] GA 遺伝される決定変数の数

GASAP [55] GA 集団数
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2. 適応的パラメータ制御

適応的パラメータ制御では, 現在の探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整す

る. 最初に設計された適応的パラメータ制御は, 恐らく 2.4.3節にて述べた (1 + 1)-ESの 1/5

success rule [15] である. 1/5 success ruleでは, 式 (2.14)に表せられる突然変異にて, 摂動の

大きさを調整するステップサイズ σ を単純な仮定の下で適応的に変化させる. より洗練された

適応手法を用いた手法としては, CMA-ES [96] (2.4.4節参照) があげられる.

GA においては, これまでに様々な適応方法が提案されている [218, 235, 49, 4]. Thierens

の適応方法 [235] では, 個体ごとに突然変異率 pm を割り当て, (1) pm, (2) pm を減少させた

率, (3) pm を増加させた率のそれぞれの突然変異率の設定で子個体を生成する. そして, 最良

の目的関数値を持つ子個体の pm を次世代の個体に受け継がせる. [49] では実数値 GA (2.4.2

節参照) において, 生成した子個体が親個体よりも目的関数値が低ければ交叉拡張率を高く, 反

対に目的関数値が高ければ交叉拡張率を低くするという, Nelder-Mead法 (2.3.1節参照) に類

似した適応方法を提案している. 同様に実数値 GAにおいて, [4] では選択した親個体集団の

重心と, 交叉オペレータにより生成した子個体集団の中で目的関数値が優れている上位個体の

重心を計測し, その重心の移動距離に基づき交叉拡張率を適応的に調整している.

集団数を適応的に変化させる方法として, Genetic Algorithm with Varying Population

Size (GAVaPS) [6] が 1994 年に提案された. GAVaPSでは, 各個体に lifetime を導入し, 集

団に一定の世代以上生存した個体を削除する. GAVaPSの提案後, それを基にした様々な改良

制御法が提案されている [14]. しかし, GAVaPS を始めとする集団数適応法を使用した場合,

集団数の設定が不必要となる代わりに 5 ∼ 6個の新たな制御パラメータを導入することになる

問題点が 2005年に Loboと Limaに指摘されている [145]. このことから, 集団数のパラメー

タ制御には近年では先に述べた決定的なアプローチを採用する傾向が見られる.

突然変異率や集団数といった実数型, 及び整数型で表現される制御パラメータ以外にも, 交

叉方法などのカテゴリカル型のパラメータを適応的に調整する Adaptive Operator Selection

(AOS) に関する研究がされている [236]. Spears は一点交叉と一様交叉のどちらの交叉手法

を使用するかを各個体ごとに割り当て, 適応的に選択している [217]. AOSにおいては, 使用す

るオペレータ候補 o1, o2, ...をどのような基準で選択するのかが問題となる. [38] では AOSを

multi-armed bandits問題として扱い, Upper Confidence Bound (UCB) [8] に基づく適応的

選択法を提案している. Fialhoらは AOSを (1) オペレータ候補 o1, o2, ...の報酬をどのよう

与えるのか, (2) 報酬に基づきどのように選択するべきかの 2つの課題に分け, これまでに提案

されてきた適応的選択方法を実験的に解析している [63].

3. 自己適応的パラメータ制御

最後に, 自己適応的パラメータ制御では, 各個体 xi,t ごとにその個体が使用するパラメータ

設定 θi,t を保持している. そして, 交叉や突然変異といった遺伝的オペレータをパラメータ設

定 θi,t にも適用し生存選択を行う. このように優れたパラメータ設定を解とともに探索するこ

とで, 対象問題に適したパラメータ設定へと調整する.
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最も代表的な自己適応的パラメータ制御法として, Self-adaptive ES [16] があげられる. 1/5

success rule (2.4.3 節参照) とは異なり, 突然変異にて摂動の大きさを調整するステップサイ

ズ σ にも突然変異を加える:

σ′
t = σt exp (τ · randn(0, 1)) (4.1)

ここで, τ ∈ [0, 1] は学習率である. 式 (4.1) により生成した新たな σ′
t を用いて, 式 (2.14) の

突然変異操作を行う. その後, 変異個体 ut が個体 xt よりも目的関数値が低かった場合のみ

σt+1 = σ′
t とし, そうでなければ σt+1 = σt とする. この Self-adaptive ES とほぼ同様の適

応方法が Evolutionary Programming [16, 260] においても採用されている. また, [47] では

Self-adaptive ESの適応手法を実数値 GAに導入している.

その他にも, Bäckは解 xの決定変数 (x1, ..., xD)ごとに突然変異率 p = (p1, ..., pD)を用意

し, 交叉や突然変異といった操作を pにも適用し, pを自己適応的に調整する方法を提案して

いる [12]. [204] では, GAにおいて交叉により受け継がれる決定変数の数を制御するパラメー

タを, 実数値 GAの交叉オペレータ [45] を用いて新たに生成している. [55] では, 各個体に集

団数を決定するパラメータ pを割り当て, 各世代において全個体の pの値に基づき集団数を決

定する, 自己適応的集団数調整法を提案している.

以上では自己適応的パラメータ制御法について述べたが, Zhang と Sanderson に指摘され

ているとおり, Self-adaptive DE [27] (後述の 4.5.1節参照) のように本来ならば「適応的パラ

メータ制御」に分類されるべきはずの手法が, 「自己適応的パラメータ制御」という名称で呼

ばれる場合が少なくない [267]. この混同のため, パラメータ制御が適応的であるか自己適応的

であるかは, 名称からだけでは判断し難い.

4.3 DEにおけるパラメータ設定問題

4.1節にて述べたとおり, 一般的に EAの探索性能は使用するパラメータ設定に大きく依存

することが知られている. この一般認識に反して DEが提案された当初は, DEの探索性能は

制御パラメータの設定に対してロバストであると報告されている [220, 221]. しかし, 後年の

研究結果から, 多くの EAと同様に DEの探索性能も使用するパラメータ設定に大きく依存す

ることが判明した [71, 196, 274, 27]. ここで, 基本的な DEの制御パラメータは集団数 N , ス

ケール係数 F , 交叉率 C である.

2002 年に報告された Gämperle らのパラメータ調査研究 [71] が, 恐らく DE のパラメー

タ設定問題を扱う最も古い事例である. Gämperle らは 2, 5, 20 次元の Sphere, Rastrigin,

Rosenbrock関数において, 通常の DEアルゴリズム (Algorithm 8) の適切なパラメータ設定

を調査しており, 集団数 N は {3D, ..., 8D}の範囲内, F = 0.6, C は [0.3, 0.9]の範囲内にて設

定するのが良いと結論づけている [71]. 一方, Rönkkönenらは, F は (0.4, 0.95]の範囲内, C

は対象問題が変数分離化であれば [0.0, 0.2], 変数分離不可であれば 0.9付近が経験的に良いと

述べている [196]. Zielinski らは目的関数による解評価の計算コストが比較的安価な 16 次元

の実問題において実験を行い, F = 0.7, C = 0.9が良いとしている [274]. また, 集団数 N は
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(b) Rosenbrock関数 (D = 10)

図 4.1: C = 0.1, 及び 0.9 とした通常の DE アルゴリズム (Algorithm 8) を 10 次元の Rastrigin 関

数と Rosenbrock 関数に適用した結果. 横軸は評価回数の経過, 縦軸は探索中に得られた最良解の目的

関数値 f(xbsf ) と最適値 f(x∗) の誤差値 |f(xbsf ) − f(x∗)| である. 突然変異戦略に rand/1, 交叉に

binomial交叉を使用し, 集団数 N = 100, F = 0.5とした. 15試行分のデータを示している.

30が適切であったとしている. Brestらの調査 [27] では, F と C が互いに依存関係にあり, そ

れぞれの値を考慮する必要があるとしている. 悪スケール性を有する変数分離不可な単峰性関

数における Augerらの調査 [10] では, N = 10D, F = 0.8, C = 1が適切であるとしている.

同時に, F と C の適切な設定は対象問題によって大きく異なるため, 通常の DEアルゴリズム

は扱いづらいと指摘している.

以上の DEのパラメータ設定に関する調査結果をまとめると, DEの適切なパラメータ設定

は対象問題ごとに異なるため, DE を実問題に適用する際は, ユーザは対象問題に適したパラ

メータ設定を求めるために試行錯誤を繰り返す必要があると言える. 実例を示すために, 図 4.1

に, C = 0.1, 及び 0.9とした通常の DEアルゴリズム (Algorithm 8) を 10次元の Rastrigin

関数と Rosenbrock関数に適用した 15試行分のデータを示す. 集団数 N = 50, F = 0.5とし

た. 変数分離化な Rastrigin関数において, C = 0.1では全ての試行で最適解を求めることに成

功しているのに対し, C = 0.9では全試行で失敗している. 一方, 変数分離不可な Rosenbrock

関数ではこの結果は反対となる. C = 0.9の場合は全ての試行で最適解を求めることに成功し

ているが, C = 0.1では全ての試行で失敗している. このように DEの適切なパラメータ設定

は対象問題の問題性質に大きく依存し, 解きたい問題ごとに適切にパラメータチューニングを

行う必要がある.

4.4 DEにおけるパラメータ制御

4.3節にて述べたように, 多くの EAと同様に DEの適切なパラメータ設定は対象問題の問

題性質に強く依存する. 多くの実問題においては対象問題の情報が事前に知ることのできない

black-box optimization環境であるため, 各実問題ごとにパラメータチューニングを行う必要

がある. しかし, 実問題においてはパラメータチューニングが困難な状況が多々ある. 例えば,
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表 4.2: 4.4 節にて説明する, DE における各パラメータ制御手法の概要. ここで, 本来ならば

「適応的パラメータ制御」に分類されるべきはずの手法に, 「自己適応的パラメータ制御」とい

う名称がつけられている場合が少なくない [267]. そこで, 本表では名称ではなく, 実際のアル

ゴリズムから判断してパラメータ制御手法を分類した.

制御方法の分類 手法名 対象パラメータ

DERSF, DETVSF [41] F

SaDE [189] F

SaNSDE [259] F

決定的パラメータ制御 Randomized scale factor [133] F

CoDE [247] F と C

BiDE [249] F と C

FiADE[75] F と C

IDP [232] F と C

jDE [27] F と C

jDE2 [26] F と C

aDE [169] F と C

SaDE [189] C

SaNSDE [257] F の生成方法と C

CDE [244] F と C

適応的パラメータ制御 EPSDE [157] F , C, 及び突然変異戦略

JADE [267] F と C

MDE [110] F と C

ZEPDE [60] F と C

DADE [144] F と C

GaDE [258] F と C

µJADE [33] F と C

SDE [173] F

自己適応的パラメータ制御 DESAP [233] F , C, 集団数

DEGL [40] 突然変異戦略の貪欲性
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実問題においては目的関数 f による解評価にかかる計算コストが高価である場合があり [112],

このような実問題にて幾度も DEを実行することは現実的ではない. また, 適切なパラメータ

設定を調整するためには, DEに関する知識が必要である. そのため, 最適化手法に関する知識

は乏しいが, DEを道具として利用することのみが目的のユーザに大きな負担をかけることに

なる. このパラメータ設定問題は, DEの実用化に当たり大きな問題となる.

以上の背景から, 探索中に自動的にパラメータ設定が調整され, ユーザによるパラメータ

チューニングが不要な DEのパラメータ制御法が, 2005年ごろから徐々に研究され始めた. 最

初に提案された手法は, 主に GA や PSO の研究分野において提案されてきた適応手法から

着想を得た手法であった [41, 143, 233]. 例えば, 適応的ではないが, 決定的パラメータ制御

に分類される手法として, Dasら [41] が 2005年に提案した DE with Random Scale Factor

(DERSF) と DE with Time Varying Scale Factor (DETVSF)があげられる. DERSFでは

各世代において F を (0.5, 1)の範囲内に一様ランダムに生成する. DETVSFでは初期世代の

F を 1.2に設定し, 最終世代にて F = 0.4となるように世代の経過に対して線形に F の値を

減少させる. 以上に述べた DERSFと DETVSFは, いずれも PSOの枠組みにて提案された

慣性項の決定的制御法 [211, 52] を DE に流用した手法である. 同様に, [143] では GA の枠

組みにて提案されたファジィ制御を用いて制御パラメータを適応的に調整する方法 [131] を基

に, Fuzzy Adaptive DE (FADE) を提案している. また, Teo は様々な自己適応型 GA 手法

から着想を得た, F と C に加えて集団数 N も自己適応的に調整する DE with Self-Adapting

Populations (DESAP) を設計している [233].

しかし, 2006年に提案された jDE [27] (後述の 4.5.1節参照) の成功をきっかけに, DE独自

のスキーマに合った適応 DEが設計されるようになった. 以下では, DEにおけるパラメータ

制御法を, 1. 決定的パラメータ制御 (4.4.1節), 2. 適応的パラメータ制御 (4.4.2節), 3. 自己

適応的パラメータ制御 (4.4.3節) といった各分類ごとに述べる. また, 表 4.1と同じく, 表 4.2

に本節にて紹介する DE における各パラメータ制御法の概要を示す. なお, 4.4.2 節にて述べ

る, 近年の代表的な適応 DEである jDE [27], EPSDE [157], JADE [267] については, 4.5節

にて詳細に説明する.

4.4.1 決定的パラメータ制御

現在の探索状況を考慮せずに, 予め定めたスケジュールに従い決定的にパラメータ設定を変

更する決定的パラメータ制御については, 先に説明した Das らの手法 [41] の他にも, 様々な

手法がこれまでに提案されている. Self-adaptive DE (SaDE) [189] では, 各世代 t, 及び個体

xi,t ごとに平均 0.5, 標準偏差 0.3の正規分布に従う乱数により Fi,t を生成している. 同様のア

プローチが Yangらにおいても提案されている [259]. Composite DE (CoDE) [247] では, 各

世代において各個体 xi,t に rand/1/bin, rand/2/bin, current-to-rand/1の 3つの突然変異戦

略を, 予め用意した F と C の 3つのペア*4 とランダムに組み合わせ, 3つの子個体を生成す

*4 {F,C}について, {1.0, 0.1}, {1.0, 0.9}, {0.8, 0.2}である.
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る. ここで, 各ペアは経験的に良いとされる F と C の組み合わせである. Wangらは二峰性分

布に従いランダムに各個体 xi,t の Fi,t と Ci,t を生成する BiDEを提案している [249]:

Fi,t =

{
randc(0.65, 0.1) if rand(0, 1) < 0.5

randc(1.0, 0.1) otherwise
(4.2)

Ci,t =

{
randc(0.1, 0.1) if rand(0, 1) < 0.5

randc(0.95, 0.1) otherwise
(4.3)

ここで, randc(µ, σ)は位置パラメータ µと尺度パラメータ σ のコーシー分布に従う乱数であ

る. [249] と同様の手法が, [133] においても提案されている.

Ghosh らは各世代 tの集団において, 目的関数値が最も低い個体 xbest,t との目的関数値の

差 |xi,t −xbest,t|を利用して, 各個体に F と C を割り当てる Fitness-Adaptive DE (FiADE)

を提案している [75]*5. また, 個体を目的関数値に基づき並び替え, 得られたランクを用いて各

個体の Fi,t と Ci,t を生成する Individual-Dependent Parameter (IDP) が [232] にて提案さ

れている.

4.4.2 適応的パラメータ制御

現在の探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整する適応的パラメータ制御につ

いては, DEではこれまでに様々な手法が提案されているが, 概ね以下のような枠組みである.

以下では, 式 (3.3)に示した生存選択において, 親個体 xi,t よりも優れた子個体 ui,t を生成で

きた場合, つまり f(ui,t) ≤ f(xi,t)となった場合を「成功」と呼び, そうでない場合を「失敗」

と呼んでいる:

(i) 各世代 tにおいて, 集団中の各個体 xi,t に何らかの方法で Fi,t, Ci,t を割り当て, そのパ

ラメータを使用した突然変異, 及び交叉操作により子個体 ui,t を生成する

(ii) ui,t を目的関数により評価し f(ui,t)を得て, Fi,t と Ci,t のペアが成功したか否かを式

(3.3)により判定する

(iii) 各世代 tの終了時に, 成功した Fi,t と Ci,t のペアを, 何らかの形で次世代 t + 1のパラ

メータ適応に反映される

以上の (i) パラメータ Fi,t, Ci,t の生成, (ii) 成功か失敗かの判定, (iii) 次世代へのフィード

バックといった一連の試行錯誤を繰り返すことで, 探索状況に適したパラメータ設定へと調整

していく.

ここで, DEにおける適応的パラメータ制御では, 「対象問題, 及び現在の探索状況に適した

パラメータ設定を使用したために, 優れた子個体を生成することができた」という仮定の下,

*5 決定的パラメータ制御の定義は, 「現在の探索状況を考慮せずに, 予め定めたスケジュールに従い決定的にパ
ラメータ設定を変更する調整方法」である. 一方, FiADE [75], 及び IDP [232] は目的関数値, 及びランク情
報を利用するため, 「現在の探索状況を考慮」していると言え, 適応的パラメータ制御に分類される可能性があ
る. しかし,「予め定めたスケジュールに従い」パラメータ設定を生成しているため, FiADEと IDPを本論文
では決定的パラメータ制御に分類する.
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成功したパラメータ設定を何らかの形で次世代に反映させる. この考えは, 4.2.2節にて述べた

他の EAのいくつかの適応的パラメータ制御 [235, 49, 15] においても使われている. ただし,

CMA-ES (2.4.4節参照) や [4] にて提案された適応的実数値 GAのように解空間における個

体間の距離などは, 適応 DEでは利用されていない *6.

Self-adaptive DE (jDE) [27] では探索中は基本的には子個体 ui,t の Fi,t, Ci,t は親個体 xi,t

から受け継がれる. しかし, それらのパラメータ設定は予め定めた一定の確率でランダムに変

更され, 成功した場合のみ変更後のパラメータを受け継ぐ. また, いくつかの jDEの改良手法

が提案されている [26, 169].

SaDE [189] では先述のように F はランダムに生成するが, C については過去に H 世代に

おいて成功した C 値の中央値*7を平均とする正規分布に従う乱数にて, 各世代ごとに各個体の

Ci,t を生成する. Self-adaptive Neighborhood Search DE (SaNSDE) [257] では, F を正規

分布, 又はコーシー分布に従い生成するかの割合を制御するパラメータ, 及び C を SaDEと同

様の適応方法で自動調整する.

Competitive DE [244] では, 先述の CoDEのように予め K 個の F と C のペアを用いる.

そして, 各ペアが世代 t までの成功した回数 nk,t, k ∈ {1, ...,K} を保持し, 世代 t において

k 番目のペアが使用される確率 pk,t を pk,t =
nk,t+ϵ∑k

j=1(nj,t+ϵ)
として求める. ここで, ϵ > 0 は

pk,t = 0となる場合を防ぐための十分に小さな定数である.

EPSDE [157] は F と C について, それぞれ [0.4, 0.9], [0.1, 0.9]の範囲から離散的に 0.1刻

みで保管されている F -pool, C-poolを使用する. F と C に加えて, 突然変異戦略の適応も同

様のプールを用いて行う. 探索の始めに, 各プールからランダムに各個体 xi,t にパラメータを

割り当てる. そして探索中は, 個体 xi,t ごとに割り当てられている Fi,t, Ci,t の組合せを用い

て子個体 ui,t を生成する. 成功した場合は Fi,t, Ci,t の組合せは次世代の個体 xi,t+1 へと受け

継がれる. 一方, 失敗した場合は各プールからランダムに新たなパラメータが再度割り当てら

れる.

JADE [267] は F と C の自動調整のため, それぞれ適応パラメータ µF ∈ (0, 1], µC ∈ [0, 1]

を使用する. 各世代 tの始めに, 個体 xi,t ごとに Fi,t と Ci,t をそれぞれ µF と µC を位置パラ

メータ, 平均とするコーシー分布, 正規分布に従う乱数にて割り当てる. そして, 世代 t の終

了時に成功した F と C に基づき, µF , µC を更新する. このようにサンプリングと更新を繰

り返しながら探索を行うことで, µF , µC は対象問題, 及び現探索状況に適したパラメータ設

定に徐々に近づくことが期待される. また, いくつかの JADE の改良手法が提案されている

[60, 144, 258, 33, 110].

*6 いくつかの適応 DEでは, 親個体から子個体の目的関数値の改善値 |f(ui,t)− f(xi,t)|を用いて, 各成功した
パラメータ設定に重み付をし次世代に反映させる方法が提案されている [257, 179]. ただし, 方法を用いた場
合, DEは 3.3.1節にて述べた順序を保持した目的関数値の変換に対する不変性を失う.

*7 平均値を使用する実装法も存在する [191].
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4.4.3 自己適応的パラメータ制御

最後に, 個体 xi,t ごとにその個体が使用するパラメータ設定を保持する自己適応的パラメー

タコントロールについて述べるが, 4.2.2節にて述べた GAや ESなどの EAと比べ, DEの枠

組みではあまり研究されておらず, 著者の知る限り以下に述べる 3件しか存在しない. このこ

とから, DEにおけるパラメータ制御研究は, 先に述べた決定的パラメータ制御, あるいは適応

的パラメータ制御にほとんどの場合分類されると言える.

Omranらは, 式 (3.2)の rand/1突然変異戦略を用いて各個体 xi,t の Fi,t を新たに生成する

Self-adaptive DEを提案している [173]. ただし, [173] では C の自己適応は行わない. また,

先に述べた Teoの自己適応的 DE [233] も Omranらと同様の方法で F と C を調整する. F

と C の自己適応ではないが, [40] では突然変異戦略の貪欲性を制御するパラメータを rand/1

突然変異戦略を用いて生成するという, 自己適応的調整を採用している.

4.5 近年の代表的な適応 DEの詳細な説明

本節では 4.4.2節にて簡潔に説明した jDE [27], EPSDE [157], JADE [267] について, より

詳細に説明する. なお, この 3手法は近年において代表的な適応 DEであるため, 次章以降の

本論文において, 比較手法として使用することとした.

4.5.1 Self adaptive DE (jDE)

2006年に提案された jDE*8 [27] は Algorithm 8に示す古典的な DE [221] に適応手法を導

入した適応DEである. つまり, jDEでは突然変異戦略には rand/1, 交叉手法には binomial交

叉を使用する. 4.4節にて述べた FADE [143]と比較して, jDEは単純なアルゴリズムでありな

がら良好な探索性能を示すことが報告されている [27]. jDEは近年の適応 DEの標準的手法と

して考えられており, 様々な研究に比較対象として使用されている [189, 157, 267, 247, 110].

jDE では, 集団 P t = (x1,t, ...,xN,t) の各個体 xi,t はそれぞれ Fi,t, 及び Ci,t を保持する.

探索の開始時 t = 1においては, 各個体 xi,t のパラメータは Fi,t = 0.5, Ci,t = 0.9と初期化さ

れている (Algorithm 11, 2行目). 探索中, 子個体 ui,t の Fi,t, Ci,t は基本的に親個体 xi,t か

ら受け継がれる. しかし, それらのパラメータ設定は次の更新式 (4.4), (4.5)で示すように, 予

め定めた一定の確率で各世代ごとにランダムに変更される (Algorithm 11, 5 ∼ 12行目):

F ′
i,t =

{
rand[0.1, 1] if rand[0, 1] < τF

Fi,t otherwise
(4.4)

*8 「jDE」という名称は [27] の中では使用されておらず, 単に「Self-adaptive DE」と呼ばれている. その後,

数多くの他の適応 DE と区別するために, jDE という名称が付けられた. ここで, jDE の「j」は, 第一著者
(Janez Brest) の first nameの頭文字であると思われる.
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Algorithm 11: jDE

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 各個体 xi,t について, Fi,t = 0.5, Ci,t = 0.9とする;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 for i = 1 to N do

5 if rand[0, 1] ≤ τF then

6 F ′
i,t = rand[0.1, 1];

7 else

8 F ′
i,t = Fi,t;

9 if rand[0, 1] ≤ τC then

10 C′
i,t = rand[0, 1];

11 else

12 C′
i,t = Ci,t;

13 式 (3.2)の rand/1を用いて vi,t を生成;

14 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7) を適用し, ui,t を生成;

15 for i = 1 to N do

16 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

17 xi,t+1 = ui,t, Fi,t+1 = F ′
i,t, Ci,t+1 = C′

i,t;

18 else

19 xi,t+1 = xi,t, Fi,t+1 = Fi,t, Ci,t+1 = Ci,t;

20 t← t+ 1;

C ′
i,t =

{
rand[0, 1] if rand[0, 1] < τC

Ci,t otherwise
(4.5)

更新式 (4.4), (4.5)において, τF , τC ∈ (0, 1]はそれぞれ F,C のパラメータ適応を制御するパ

ラメータであり, 値が高いほど頻繁にランダム生成した新たなパラメータが使用されることと

なる.

式 (4.4), (4.5) により生成した F ′
i,t, 及び C ′

i,t を用いて突然変異戦略に rand/1, 及び

binomial 交叉を使用することで, 子個体 ui,t を生成する (Algorithm 11, 13 ∼ 14 行目).

全ての個体が子個体を生成した後, 世代交代を行うが, この際成功した場合のみ, つまり

f(ui,t) ≤ f(xi,t) となった場合のみ, 次世代の xi,t+1 へと F ′
i,t と C ′

i,t は受け継がれる

(Algorithm 11, 15 ∼ 19行目). これにより, 過去の探索にて成功したパラメータ設定を保持し

つつも, 一定の確率で新たなパラメータ設定を試すことが可能である.

4.5.2 Ensemble of Mutation and Crossover Strategies and Parameters in DE

(EPSDE)

Mallipeddi らに提案された EPSDE [157] は, F と C に加えて突然変異戦略の適応も行

う. EPSDEでは, F と C について, それぞれ [0.4, 0.9], [0.1, 0.9]の範囲から離散的に 0.1刻
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Algorithm 12: EPSDE

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 F -pool = {0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9};
3 C-pool = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9};
4 S-pool = { rand/1, best/2, current-to-rand/1 };
5 各個体 xi,t について, Si,t, Fi,t, Ci,t を各プールからランダムに割り当てる;

6 while 探索終了条件を満たしていない do

7 for i = 1 to N do

8 Fi,t を用いた突然変異戦略 Si,t により vi,t を生成;

9 xi,t と vi,t に交叉率 Ci,t の binomial交叉 (Algorithm 7) を適用し, ui,t を生成;

10 for i = 1 to N do

11 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

12 xi,t+1 = ui,t, Si,t+1 = Si,t, Fi,t+1 = Fi,t, Ci,t+1 = Ci,t;

13 else

14 xi,t+1 = xi,t;

15 各個体 xi,t+1 について, Si,t+1, Fi,t+1, Ci,t+1 を各プールからランダムに割り当て直

す;

16 t← t+ 1;

みで保管されている F -pool, C-pool を使用する. 同様に, 突然変異戦略については rand/1,

best/2, current-to-rand/1を保持する S-poolを用いる. EPSDEは同研究グループにて提案

された SaDE [189] と比べ, 比較的単純なアルゴリズムでありながら, SaDEや jDE [27] を含

む他の適応 DEよりも優れた探索性能を有することが報告されている.

探索の開始時 t = 1においては, 3つの各プールから一様ランダムに各個体 xi,t にパラメー

タを割り当てる (Algorithm 12, 5行目). そして探索中は, 各個体 xi,t ごとに割り当てられて

いる Si,t, Fi,t, Ci,t の組合せを用いて子個体 ui を生成する (Algorithm 12, 8 ∼ 9行目).

全ての個体が子個体を生成した後, 世代交代を行うが, この際成功した場合のみ, つまり

f(ui,t) ≤ f(xi,t) となった場合は, 次世代の xi,t+1 においても Si,t, Fi,t, Ci,t を使用する. 一

方, 失敗した場合は S-pool, F -pool, C-poolから再度ランダムに新たなパラメータが割り当て

られる (Algorithm 12, 15行目). jDEでは新たに生成したパラメータ設定は, 成功した場合の

み次世代へと受け継がれるが, EPSDEでは失敗した場合のみ次世代にて使用するパラメータ

設定を新たに生成する.

4.5.3 Adaptive DE (JADE)

2009 年に提案された JADE*9 [267] は, 今日において比較的良好な性能を示す適応 DE で

あり, いくつかの JADEの改良手法も提案されている [60, 144, 258, 33]. [267] では, 独自の

*9 JADEの「JA」は, 提案者である Jingqiao Zhangと Arthur C. Sandersonのファーストネームの頭文字を
合わせたものであると考えられる.
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Algorithm 13: JADE

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 µF ← 0.5, µC ← 0.5;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 SF ← ∅, SC ← ∅;
5 for i = 1 to N do

6 Fi,t = randc(µF , 0.1);

7 Ci,t = randn(µC , 0.1);

8 current-to-pbest/1 (表 3.1) を用いて vi,t を生成;

9 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7) を適用し, ui,t を生成;

10 for i = 1 to N do

11 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

12 xi,t+1 = ui,t, Fi,t → SF , Ci,t → SC ;

13 else

14 xi,t+1 = xi,t;

15 if SF ,SC ̸= ∅ then
16 µF ← (1− c) · µF + c ·meanL(S

F );

17 µC ← (1− c) · µC + c ·meanA(S
C);

18 t← t+ 1;

パラメータ適応手法の他に, 新たな突然変異戦略として current-to-pbest/1 (表 3.1) を提案し

ている.

JADEでは F と C の自動調整のため, それぞれに対して適応手法により直接調整されるパ

ラメータである適応メタパラメータ µF ∈ (0, 1], µC ∈ [0, 1] を使用する. 探索開始時 t = 1

においては, µF と µC はそれぞれ 0.5 に初期化されている (Algorithm 13, 2 行目). 各世代

t の始めに, 各個体 xi,t の Fi,t と Ci,t は, µF と µC を用いてそれぞれ次のように生成する

(Algorithm 13, 6 ∼ 7行目):

Fi,t = randc(µF , 0.1) (4.6)

Ci,t = randn(µC , 0.1) (4.7)

ここで, randc(µ, σ) は位置パラメータ µ と尺度パラメータ σ のコーシー分布に従う乱数,

randn(µ, σ)は平均 µ, 標準偏差 σ の正規分布に従う乱数である. Fi,t の値が Fi,t > 1の場合

は Fi,t = 1とし, Fi,t ≤ 0の場合は再び式 (4.6)を用いて生成を行う. 生成された Ci,t の値が

[0, 1] 区間外の場合は, 超えた方の境界値で置き換えられる. 両裾が正規分布よりも広いコー

シー分布を F の生成に使用するのは, 初期収束を防ぐために多様な F の値を DEでは必要と

するからである.

Fi,t, 及び Ci,t を用いて current-to-pbest/1突然変異戦略, 及び binomial交叉を使用するこ

とで子個体 ui,t を生成する (Algorithm 13, 8 ∼ 9 行目). 全ての個体が子個体を生成した後

に世代交代を行うが, この際成功した場合のみ, つまり f(ui,t) ≤ f(xi,t) となった場合のみ,
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Fi,t → SF , Ci,t → SC とする (Algorithm 13, 12行目). ここで, SF ,SC は世代 tにおいて

成功した F と C の集合である.

各世代の終了時に, SF ,SC に基づき次の更新式 (4.8), (4.9) を用いて µF , µC を更新する

(Algorithm 13, 15 ∼ 17行目):

µF ← (1− c) · µF + c ·meanL(S
F ) (4.8)

µC ← (1− c) · µC + c ·meanA(S
C) (4.9)

更新式 (4.8), (4.9) において, c ∈ [0, 1] は学習率であり, c の値が高いほど直近の世代の

SF ,SC が µF , µC に反映されることとなる. また, meanA(·)は算術平均, meanL(·)は階数 2

のレーマー平均 (Lehmer mean)*10 である. 低い F の値を集団中の全ての個体が使用した場

合は初期収束を起こしやすいため, 集合の高い値に偏りやすいレーマー平均を µF の更新に使

用している. このように式 (4.8), (4.9)によるパラメータ生成と式 (4.8), (4.9)によるパラメー

タ更新を繰り返すことで, µF , µC は対象問題, 及び現在の探索状況に適したパラメータ設定に

徐々に近づいていくことが期待される.

*10 階数 2 のレーマー平均は次のように求められる: meanL(S) =

∑
s∈S s2∑
s∈S s

. ここで, S = (s1, ..., s|S|) は

SF ,SC のいずれかである.
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第 5章

適応 DEの適応手法の解析

4章にて述べたように, 多くの EAと同様に DEの適切なパラメータ設定は対象問題の問題

性質に強く依存する. そのため, 探索中に自動的にパラメータ設定が調整されユーザによる

パラメータチューニングが不要なパラメータ制御法が近年活発に研究されている. 4.4節では

DEにおけるパラメータ制御法を, (1) 決定的パラメータ制御 (4.4.1節), (2) 適応的パラメー

タ制御 (4.4.2節), (3) 自己適応的パラメータ制御 (4.4.3節) といった各分類ごとに紹介した.

その中でも, 現在の探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整する, (2) 適応的パラ

メータ制御に関する研究が近年増加しており, DEにおけるパラメータ制御法の主流となって

おり [43], これまでにいくつかの優れた適応 DEが提案されている. しかし, 多くの優れた適

応 DEが提案されている一方, その適応手法に関する知見は乏しい.

本章では適応 DEの適応手法を (i) ベンチマーク問題集における性能評価, (ii) 本章にて提

案する新たなシミュレーション法により解析する. (i) の目的は「遺伝的オペレータ」と「適応

手法」の組み合わせの良し悪しを評価し, どの適応 DEの適応手法が一般的に, 又は特定のオ

ペレータを用いた場合に優れているのかを明らかにすることである. 16 種類のオペレータに

おける適応 DEの適応手法の探索性能を, BBOB benchmarks [93] にて評価する. その結果か

ら, 適応手法間の優劣関係は使用するオペレータに大きく依存し, あらゆるオペレータにおい

て優れた性能を示す適応手法は無いことがわかった. また, 本来の適応 DEの枠組みにおいて

使用されることが前提とされているオペレータ以外を用いた場合, 各文献にて報告されている

探索性能と比べ劣る傾向が確認された.

(ii) の目的は「適応手法」の良し悪しを「遺伝的オペレータ」とは独立して評価し, どの適

応手法が優れた適応性能を有するのか, 高性能な適応手法を設計するためには何が求められて

いるのかを明らかにすることである. 「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良

し悪しは (i) の実験にて比較的容易に検証可能であるが, 「適応手法」のみを独立して評価す

ることはいくつかの理由から困難であり, 著者の知る限りこれまで行われていない. この目的

のため, 理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いた新たなシミュ

レーション法を提案する. 提案シミュレーション法ではパラメータ値を独立して評価すること

が可能であり, これまで困難であったパラメータ適応手法の適応能力についての議論を可能と

する. 本シミュレーション法により従来の適応 DE のパラメータ適応能力を解析することで,
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既存の適応手法の問題点を明らかにする.

5.1 はじめに

4.1節にて述べたとおり, 一般的に EAの探索性能は使用するパラメータ設定に大きく依存

する [146, 54]. また, 4.3節にて説明したように, 多くの EAと同様に DEの探索性能も用い

る制御パラメータに大きく依存することが知られている [71, 196, 274, 27]. ここで, 基本的な

DEの制御パラメータは集団数 N , スケール係数 F , 交叉率 C である. DEの適切なパラメー

タ設定は対象問題ごとに異なるため, ユーザは対象問題に適した DEのパラメータ設定を求め

るために試行錯誤を繰り返す必要がある.

これは DEの実用化にあたり大きな問題となるため, 近年ではパラメータ設定を探索中に自

動的に調整するDEのパラメータ制御法に関する研究が数多く行われている (4.4節参照). EA

におけるパラメータ制御法は, (1) 決定的パラメータ制御 (4.4.1節), (2) 適応的パラメータ制

御 (4.4.2節), (3) 自己適応的パラメータ制御 (4.4.3節) といった 3種類に大別できるが, DE

においては (2) 適応的パラメータ制御に関する研究が主流である [43]. 近年の代表的な適応

DEには, jDE [27], SaDE [189], EPSDE [157], JADE [267], MDE [110] などがあげられる.

しかし, 多くの優れた適応 DEが提案されている一方, その適応手法に関する知見は乏しい.

例えば, ほぼ全ての先行研究 [27, 189, 157, 267, 110] では, 適応 DE を新たに提案しベンチ

マーク集合にてその探索性能を評価している. そして, 提案する適応 DEは有用であると結論

づけている. 一方, なぜ提案する適応 DEが既存手法よりも良い性能を示すのか, どのような

特徴を有するのかといった考察や解析はしていない. そのため, 異なるパラメータ適応手法間

にてなぜ探索性能に優劣が発生するのか, 優れた適応手法を設計するためには何が重要である

のかといったことは不明である. また, 適応手法のパラメータ適応の振る舞いを調査した先行

研究はいくつか存在するが, 極めて限定的な情報しか得ることができていない.

以下の 5.1.1節, 及び 5.1.2節では, それぞれ適応手法の性能評価, 及びパラメータ適応の振

る舞いの解析についての問題点を, 先行研究をあげながら述べる. 最後に 5.1.3節にて, これら

2つの問題点に対する本研究の概要を説明する.

5.1.1 適応手法の性能評価の問題点

適応 DE は複数の構成要素から成るが, 一般的に「適応 DE」という単語はこの複合し

たアルゴリズムを意味する. 例えば, 4.5.3 節にて解説した「JADE」 は, 突然変異戦略に

current-to-p-best/1, 交叉手法に binomial 交叉, そして JADE独自の適応手法を使用した複

合体を指す. 同様に, 4.5.1節にて述べた「jDE」 [27] は, 突然変異戦略に rand/1, 交叉手法に

binomial 交叉, 適応手法に jDE独自のものを使用した複合体のことである.

こうした複合体同士の比較 (例えば, jDE と JADE の比較) は数多く行われているものの,

純粋に適応手法同士 (例えば, jDEと JADEの適応手法の比較) を比較した研究は少ないこと

が, 近年指摘されている [273, 51]. そのため, 優れた「適応 DE」が提案されている一方, どの
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「適応 DEの適応手法」が優れているか, また様々なオペレータと各適応手法を組み合わせた際

の探索性能は良く知られていない.

Zielinskiらは jDE [27] や SaDE [189] などの適応 DEアルゴリズムの構成要素を組み換え,

どの構成要素がアルゴリズムの探索性能に貢献しているのかを調査している [273]. 総計 8種

類のアルゴリズムを制約付き最適化問題のベンチマーク集合にて評価し, SaDEの適応手法が

比較的良好であると結論づけている. Drozdikらは多目的最適化問題に対するいくつかの適応

DEの適応手法を, 多目的 DEアルゴリズムである Differential Evolution for Multiobjective

Optimization (DEMO) [194] の枠組みに導入し, 多目的最適化問題にて性能比較をしている

[51]. 一般的に適応 DE の適応手法は F と C の両方のパラメータを自動調整するが, Segura

らは F についての適応手法のみを比較した [207]. 3つの適応 DE (cDE [244], jDE, JADE)

の F の適応手法, 及び正規分布とコーシー分布に従う乱数にて F を生成する手法を比較した.

このような本来の枠組みから適応手法を独立させて性能評価をするアプローチは, Ant Colony

Optimization (ACO) [178] や Adaptive Operator Selection (AOS) [63] の枠組みにおいて

も行われている.

しかし, 先行研究 [273, 51] では, 制約付き最適化問題や多目的最適化問題に焦点を当てて

おり, 最も基本的な単目的最適化問題における調査はしていない. さらに, いずれの先行研究

[273, 51, 207] においても, 突然変異戦略と交叉手法には数種類程度の限られた組み合わせし

か使用していない. これらのことから, 数多くの適応 DEが提案されている一方, どの適応 DE

の適応手法が一般的に, 又は特定のオペレータを用いた場合に優れているのかは未だに明らか

にされていない.

5.1.2 適応手法の解析の問題点

適応 DE の適応手法の振る舞いを調査した研究は, 少なからず行われている [27, 30, 189,

267, 157, 36]. しかし, 先行研究の多くは適応メタパラメータ (F,C の生成に使用される, 適

応手法により直接調整されるパラメータ), 又は生成された F,C の値を探索の経過ごとに後述

の図 5.6のように図示し, 視覚に基づく定性的な議論に留まっている. 視覚に基づく解析法は,

ある問題インスタンスにおいて特定の適応手法がどのように振る舞うのかを大まかに把握する

には有用である. しかし, それ以上の議論, すなわち特定の適応手法が優れた適応性能を示す

理由を解明するためには, あまり有用ではない. また, Karafotiasらに指摘されているように,

DEだけではなく EA全体においても, ある適応手法が有用な理由を明らかにした研究は少な

い [119].

適応手法の解析を難しくさせている最も大きな障害は, 適応手法が生成したパラメータ値自

体の良し悪しを判別することが困難な点である. 「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の良し

悪しは生成した新たな解 xの目的関数値 f(x)により判断可能であるのに対して,「適応手法」

のみを独立して評価することは, 非常に困難である.

例えば, p = {p1, ..., pn}を適応手法により生成された, EAの n個のパラメータ集合である

とする. DEの場合は n = 2であり p = {F,C}である. EAではパラメータ集合 pを用いた
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遺伝的オペレータにより, 新たな解 xを生成する. DEでは, 突然変異戦略と交叉手法がこの

遺伝的オペレータに該当する. そして新しく生成した解 xは, 対象問題の目的関数 f にて評価

することで, 目的関数値 f(x)を得る. この時, 遺伝的オペレータとパラメータ集合 pを生成し

た適応手法の良し悪しは, 解 xの良し悪し, すなわち目的関数値 f(x)により判別可能である.

一方, 適応手法を遺伝的オペレータとは独立して評価することは困難である. これは, (1) パラ

メータ値空間 Sp ⊆ Rn, (2) 解空間 Sx ⊆ RD, (3) 目的関数空間 Sf ⊆ Rという 3つの空間が

存在し, それぞれを分けて考えることが通常はできないためである.

一般的に, 良好な f(x)を有する xを生成できたのは遺伝的オペレータとパラメータ集合 p

の相乗効果のためであり, 分離して考えることは困難である. また, 遺伝的オペレータの確率的

な性質から, 本来ならば適切なパラメータ pを用いたとしても必ず良解を生成できるとは限ら

ず, 反対に不適切な pを使用したとしても良い解を生成する可能性は存在する. 以上の要因か

ら, 「遺伝的オペレータ」とは独立に「適応手法」の良し悪しを決定するのは困難である.

5.1.3 本章の概要と構成

本章では 5.1.1節, 及び 5.1.2節で述べた適応 DEの適応手法の問題点を, (i) ベンチマーク

問題集における性能評価, (ii) 本章にて提案する新たなシミュレーション法により取り組む.

なお, 本研究では近年の代表的な適応 DEである jDE [27], EPSDE [157], JADE [267], MDE

[110] の適応手法を調査対象とした.

(i) の目的は「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良し悪しを評価し, どの適

応 DEの適応手法が一般的に, 又は特定のオペレータを用いた場合に優れているのかを明らか

にすることである. 16 種類のオペレータにおける適応 DE の適応手法の探索性能を, BBOB

benchmarks [93] にて評価する. これにより, 5.1.1節にて述べた, どの適応 DEの適応手法が

優れているか, また様々なオペレータと各適応手法を組み合わせた際の探索性能, 各適応手法

の特徴などのこれまで不明であった点を明らかにする.

(i) では「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせに興味の焦点を当てていたのに

対して, (ii) の目的は「適応手法」の良し悪しを独立して評価し, 特定の適応手法が優れた探索

性能を示す理由, 高性能な適応手法を設計するためにはどのような機能が求められているのか

を明らかにすることである. 「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良し悪しは

(i) の実験にて検証可能であるが, 「適応手法」のみを独立して評価することは 5.1.2節にて述

べた理由から困難であり, 著者の知る限りこれまで行われていない. 最も大きな障害は, パラ

メータ値空間と解空間を分離して考えることが困難, つまり適応手法が生成したパラメータ値

自体の良し悪しをオペレータから独立して判別することが困難な点である. これを解消するた

めに, 理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いた新たなシミュ

レーション法を提案する. 提案シミュレーション法ではパラメータ値を独立して評価すること

が可能であり, これまで困難であったパラメータ適応手法の適応能力についての議論を可能と

する. 本シミュレーション法により従来の適応 DE のパラメータ適応能力を解析することで,

既存の適応手法の問題点を明らかにする.
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Algorithm 14: 一般化した jDEの適応手法

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 各個体 xi,t について, Fi,t = 0.5, Ci,t = 0.9とする;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 for i = 1 to N do

5 if rand[0, 1] ≤ τF then

6 F ′
i,t = rand[0.1, 1];

7 else

8 F ′
i,t = Fi,t;

9 if rand[0, 1] ≤ τC then

10 C′
i,t = rand[0, 1];

11 else

12 C′
i,t = Ci,t;

13 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

14 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7), 又は SEC (Algorithm 22) のいずれかの交

叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

15 for i = 1 to N do

16 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

17 xi,t+1 = ui,t, Fi,t+1 = F ′
i,t, Ci,t+1 = C′

i,t;

18 else

19 xi,t+1 = xi,t, Fi,t+1 = Fi,t, Ci,t+1 = Ci,t;

20 t← t+ 1;

本章の構成は以下のとおりである. 始めに 5.2 節にて, 本章で解析対象とする 4 つの適応

DE (jDE, EPSDE, JADE, MDE) の適応手法を一般化させた枠組みについて述べる. 先に述

べた目的 (i) のために, 5.3 節にて様々なオペレータを使用した場合における各適応手法の探

索性能を, BBOB benchmarksにて評価する. 次に, 目的 (ii) のために, 5.4節では理想的なパ

ラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いたシミュレーション法を提案する.

そして, 5.5節にて提案シミュレーション法による適応手法のパラメータ適応能力の評価実験

を行う. 最後に 5.6節にて本章をまとめる.

5.2 一般化した適応 DEの適応手法

本節では, 本章にて解析対象とする jDE [27], EPSDE [157], JADE [267], MDE [110] の適

応手法を一般化させた枠組みについて述べる. これにより, 後の 5.3節, 5.4節, 5.5節の準備と

する.

8.1節で述べたとおり, 本研究の興味は「適応 DE」ではなく, 「適応 DEにおける F , C の

適応手法」である. そのため, 例えば MDE では current-to-pbest/1 と類似した current-to-

gr best/1という突然変異戦略や, p-best 交叉という独自の交叉方法を使用しているが, 表 3.1,
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Algorithm 15: 一般化した EPSDEの適応手法

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 F -pool = {0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9};
3 C-pool = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9};
4 各個体 xi,t について, Fi,t, Ci,t を各プールからランダムに割り当てる;

5 while 探索終了条件を満たしていない do

6 for i = 1 to N do

7 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

8 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7), 又は SEC (Algorithm 22) のいずれかの交

叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

9 for i = 1 to N do

10 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

11 xi,t+1 = ui,t, Fi,t+1 = Fi,t, Ci,t+1 = Ci,t;

12 else

13 xi,t+1 = xi,t;

14 各個体 xi,t+1 について, Fi,t+1, Ci,t+1 を各プールからランダムに割り当て直す;

15 t← t+ 1;

及び Algorithm 7, 22に示す任意の突然変異戦略, 及び交叉手法が使用できるよう, 柔軟な枠

組みに修正する必要がある. つまり, 適応 DEという複合体から適応手法という構成要素のみ

を抜き取り, 任意のオペレータを使用できるように修正する. このようなアプローチは, 5.1.1

節にて述べたとおり, 先行研究 [273, 178, 51, 207] でも行われている. ここで, jDE, EPSDE,

JADE, MDEの「F , C の適応手法」ではなく, 「様々な構成要素から成るアルゴリズム全体」

については, 4.5節を参照されたい.

Algorithm 14, 15, 16, 17 に, jDE (Algorithm 11), EPSDE (Algorithm 12), JADE

(Algorithm 13), MDE*1を一般化した枠組みを示す. ここで, Algorithm 17 において,

meanP (S) =
(

1

|S|

∑
s∈S s1.5

) 1
1.5 である.

Algorithm 14, 15, 16, 17は任意の突然変異戦略, 及び交叉手法を使用できるように, 元のア

ルゴリズムに修正されている. 以下, 本章では Algorithm 14, 15, 16, 17に示した一般化され

た適応 DEの適応手法を解析対象とする.

5.3 実験 1: BBOB benchmarksにおける適応手法の探索性能の

比較

本節では, 様々な突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおける適応 DEの適応手法の性能

を, BBOB benchmarks [91, 93] にて評価する. 本節の目的は,「遺伝的オペレータ」と「適応

手法」の組み合わせの良し悪しを評価し, これまで不明であった (5.1.1節参照), 各適応 DEの

*1 本来のMDEは JADEのアルゴリズムと類似しているため, 4.5節でのアルゴリズムの記載は省略した.
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Algorithm 16: 一般化した JADEの適応手法

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 µF ← 0.5, µC ← 0.5;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 SF ← ∅, SC ← ∅;
5 for i = 1 to N do

6 Fi,t = randc(µF , 0.1);

7 Ci,t = randn(µC , 0.1);

8 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

9 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7), 又は SEC (Algorithm 22) のいずれかの交

叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

10 for i = 1 to N do

11 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

12 xi,t+1 = ui,t, Fi,t → SF , Ci,t → SC ;

13 else

14 xi,t+1 = xi,t;

15 if SF ,SC ̸= ∅ then
16 µF ← (1− c) · µF + c ·meanL(S

F );

17 µC ← (1− c) · µC + c ·meanA(S
C);

18 t← t+ 1;

構成要素とは独立してどの適応手法が優れているのか, 様々なオペレータと各適応手法を組み

合わせた際の探索性能を明らかにする.

5.3.1 実験設定

本節の性能評価実験では, ベンチマーク集合に BBOB benchmarks [91, 93] を使用した.

BBOB benchmarksについては, 2.5.3節, より詳しくは付録 C節を参照されたい.

次元数 D は 2, 5, 10, 20 とした. 最大評価回数は 104 ×D 回とし, 試行回数は 15 回とした.

上記を含む全ての実験設定は全て BBOB benchmarksが定めた規定に従っている. また, 手法

の性能評価指標には COCO software*2 を用いて作成した累積経験分布関数 [91, 93] を使用し

た (付録 C.3節参照).

各適応手法のパラメータ設定には, 各参考文献の推奨値を用いた. jDEでは τF = 0.1, τC =

0.1, EPSDE では F -pool= {0.4, ..., 0.9}, C-pool= {0.1, ..., 0.9}, JADEでは c = 0.1とした.

Poš́ık と Klema の BBOB benchmarks における JADE の性能評価に関する先行研究 [185]

を参考に, 集団数 N は 5×D とした. 突然変異戦略には表 3.1に示す 8つの戦略を使用した.

current-to-pbest/1と rand-to-pbest/1の 2つの制御パラメータは p = 0.05, A = N とした

*2 http://coco.gforge.inria.fr/

http://coco.gforge.inria.fr/
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Algorithm 17: 一般化したMDEの適応手法

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 µF ← 0.5, µC ← 0.5;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 SF ← ∅, SC ← ∅;
5 for i = 1 to N do

6 Fi,t = randc(µF , 0.1);

7 Ci,t = randn(µC , 0.1);

8 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

9 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7), 又は SEC (Algorithm 22) のいずれかの交

叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

10 for i = 1 to N do

11 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

12 xi,t+1 = ui,t, Fi,t → SF , Ci,t → SC ;

13 else

14 xi,t+1 = xi,t;

15 if SF ,SC ̸= ∅ then
16 cF ← rand(0.0, 0.2], cC ← rand(0.0, 0.1];

17 µF ← (1− cF ) · µF + cF ·meanP (S
F );

18 µC ← (1− cC) · µC + cC ·meanP (S
C);

19 t← t+ 1;

[267, 266]. また, 交叉手法には Algorithm 7, 22に示す binomial 交叉と, 後の 8章にて説明

する Shuffled Exponential Crossover (SEC) を使用した. 3 章にて述べたとおり DE におけ

る交叉手法としては exponential交叉が一般的であるが, 後の 8章にて指摘する問題点を有す

るため, 本章では除外した.

適応 DEの適応手法の比較手法として, 通常の DE (Algorithm 9) を用いた. ここで, 通常

の DEについては, F = 0.5, C = 0.9とした. この F と C の設定は, DEアルゴリズムの標準

的な設定として, 幅広く使用されている [27, 193, 267].

本章の実験では, 全ての DEアルゴリズムにリスタート戦略を導入した. ここで, リスター

ト戦略は EAの探索停滞時に集団や制御パラメータを再初期化することで, 探索をやり直す枠

組みである [70]. DEにおけるリスタート戦略の枠組みはこれまでにいくつか提案されている

が [179, 255, 134, 264], 本章では以下の (1), (2)に示す, Zhabitskyと Zhabitskayaに提案さ

れたリスタート戦略 [264] にて使用された戦略を採用した. 本章ではさらに (3) を加えた*3.

*3 リスタート条件 (1), (2) のみの場合, いくつかの多峰性関数において, 探索が明らかに停滞しているにも関わ
らず, 停滞を感知できない場合が予備実験において見られた. そのため, 本論文では (3) を新たに加えた. また,

(3) のみと (1), (2), (3) 全てを導入した DEアルゴリズムを比較したところ, 大きな性能差は見られなかった
もののいくつかの関数においては後者のほうが優れている場合があった. そのため, 3つのリスタート条件全て
を導入することにした.
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DEアルゴリズムの探索中に次のリスタート条件 (1), (2), (3) のいずれかを満たした場合, 集

団の全ての個体や適応メタパラメータを再初期化し探索をリスタートする:

(1) 解 xに基づくリスタート条件

次の ∆xj が十分小さい場合, 解空間において DE の探索が十分収束していると見なし

リスタートする. 本論文では εx = 10−12 とした.

∃j ∆xj < εx max
i=1,...,N

{xi
j} (5.1)

∆xj = max
i=1,...,N

{xi
j} − min

i=1,...,N
{xi

j} (5.2)

(2) 解の評価値 f に基づくリスタート条件

次の ∆f が十分小さい場合, 目的関数空間において DEの探索が十分収束していると見

なし, リスタートする. 本論文では εf = 10−12 とした.

∆f < εf | max
i=1,...,N

{fi}| (5.3)

∆f = | max
i=1,...,N

{fi} − min
i=1,...,N

{fi}| (5.4)

(3) 最良解の更新頻度に基づくリスタート条件

最後のリスタートからの最良解の更新が nstop 回の評価回数を費やしても行われなかっ

た場合, 探索を停滞と見なしリスタートする. nstop の値は予備実験において多くの場合

適切であった nstop = 500×Dとした.

5.3.2 実験結果

図 5.1 ∼ 5.4 に, 突然変異戦略に rand/1, rand/2, best/1, best/2, current-to-rand/1,

current-to-best/1, current-to-pbest/1, 及び rand-to-pbest/1 (表 3.1参照), 交叉手法に bino-

mial 交叉 (Algorithm 7) と SEC (Algorithm 22) を用いた場合における, 2, 5, 10, 20次元の

BBOB benchmarksの 24個のベンチマーク関数 f1 ∼ f24 における実験結果を示す. 図 5.1 ∼
5.4では, 通常の DE (Algorithm 9), 及び 4つの一般化した適応 DE (jDE, EPSDE, JADE,

MDE) を比較している. また, 8つの突然変異戦略における最大評価回数 104 ×D での時点で

の平均順位を, 交叉手法ごとに図 5.5に示す.

以下では, 各手法の実験結果を要約する:

通常の DE

図 5.1 ∼ 5.2から, binomial交叉を用いた場合は D = 2と対象問題が低次元である際

に比較的良好な性能を示す. しかし, D = 5, 10, 20と次元数が増加した際の性能は乏し

い. この傾向は, 図 5.5からも確認できる.

一方, SECにおいては, 次元数に依らずに比較的良好な探索性能を示している. 例えば

D = 20 の rand/1, best/1, best/2, current-to-pbest/1, rand-to-pbest/1 の結果のよ

うに, 特定の次元数, 及び突然変異戦略との組み合わせにおいては, 比較手法中最良の性
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能である. 図 5.5においても, D = 2では 4位, D = 5ではMDEと同順で 4位である

が, D = 10では 3位, D = 20では 2位と D = 10, 20では他の適応 DEと比べても劣

らない性能を示している.

jDE

図 5.1 ∼ 5.4から, rand/1, rand/2を使用した場合, 交叉手法に依らず jDEは比較的良

好な性能を示している. これは, jDEは本来 rand/1の使用を前提に設計された適応手

法であるためだと思われる. その他にも, 例えば図 5.4(b)の current-to-best/1/SECに

おける結果のように, 特定の次元数, 及び突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおい

て, 最も良い性能を示している.

また, 図 5.5から, ここで比較した適応 DEの中では最も古くに提案された手法である

にも関わらず, 次元数, 及び使用する交叉手法に依らずに jDEは比較的良好な性能を示

している. Binomial 交叉においては D = 2, 5 で最も良く, D = 10, 20 では JADE に

次いで良い. また, exponential交叉を用いた場合は, D = 5, 10では EPSDEに次いで

良く, D = 2, 20では最良の性能を示している.

EPSDE

図 5.1 ∼ 5.2 から, binomial 交叉を用いた場合は, D = 5 においては best/1, 及び

current-to-rand/1を用いた場合の結果のように特定の突然変異戦略の下では良好な性

能を示すものの, 全体的に他手法に劣っている. 特に, D = 2, 20においては, 図 5.5で

は通常の DEよりも劣る性能を示している.

一方, exponential交叉においては (図 5.3 ∼ 5.4), D = 5, 10では比較的良好な性能を

示し, 図 5.5から最良の順位を示していることがわかる.

JADE

Binomial 交叉を使用した場合, JADE は比較的良好な性能を示す傾向が見られた. 図

5.1 ∼ 5.2 から, D = 10, 20 において, rand/1, rand/2 における結果と D = 10 での

current-to-pbest/1における結果を除き, 最良の性能を示している. この傾向は, 図 5.5

からも確認できる. ここで, rand/1, 及び rand/2 における JADE の乏しい性能は, 先

行研究 [267, 207] での実験結果と一致する.

しかし, SEC を用いた場合, ほぼ全ての突然変異戦略において JADE の性能が他手法

と比べ劣るようになる傾向が顕著に見られた. 特に, D = 10, 20においては, ほとんど

の場合, 比較手法中最も劣る性能を JADEは示している (図 5.3 ∼ 5.4).

MDE

使用する交叉方法を問わず, 図 5.1 ∼ 5.4, 及び図 5.5から全体的にMDEは他手法と比

べ劣る性能を示している. また, 4.4 節にて説明したとおり, MDE は JADE に類似し

たパラメータ適応手法であるが, SECを用いた場合の D = 10, 20における結果を除き,

多くの突然変異戦略において JADEよりも劣っている.
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図
5.
1:
突
然
変
異
戦
略
に

ra
n
d
/
1
,
ra
n
d
/
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,
b
es
t/
1
,
及
び

b
es
t/
2
,
交
叉
手
法
に

b
in
o
m
ia
l
交
叉
を
用
い
た
場
合
に
お
け
る
,
通
常
の

D
E

(A
lg
o
ri
th
m

9
),
及
び

4
つ
の
一
般
化

し
た
適
応

D
E

(j
D
E
,
E
P
S
D
E
,
J
A
D
E
,
M
D
E
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の
比
較
結
果

(上
か
ら
,
D

=
2
,5
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0
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0
).

B
B
O
B

b
en

ch
m
a
rk
s
の

2
4
個
の
関
数

f 1
∼

f 2
4
に
お
け
る
実
験
結
果
か
ら
作
成

し
た
累
積
経
験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
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い
る
こ
と
を
意
味
す
る
.
横
軸

は
対
応
す
る
評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
っ
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あ
り
,
対
数
ス
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ル
を
取
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る
.
よ
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詳
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は
,
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録

C
.3
節
を
参
照
さ
れ
た
い
.
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E
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比
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果
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ら
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=
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B
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b
en
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m
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s
の

2
4
個
の
関
数
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∼

f 2
4
に
お
け
る
実
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結
果
か
ら
作
成
し
た
累
積
経
験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
て
い
る
こ
と
を
意

味
す
る
.
横
軸
は
対
応
す
る
評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
っ
た
値
で
あ
り
,
対
数
ス
ケ
ー
ル
を
取
っ
て
い
る
.
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は
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節
を
参
照
さ
れ
た
い
.
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図
5.
3:
突
然
変
異
戦
略
に

ra
n
d
/
1
,
ra
n
d
/
2
,
b
es
t/
1
,
及
び

b
es
t/
2
,
交
叉
手
法
に

S
E
C
を
用
い
た
場
合
に
お
け
る
,
通
常
の

D
E

(A
lg
o
ri
th
m

9
),
及
び

4
つ
の
一
般
化
し
た
適
応

D
E

(j
D
E
,
E
P
S
D
E
,
J
A
D
E
,
M
D
E
)
の
比
較
結
果

(上
か
ら
,
D

=
2
,5
,1
0
,2
0
).

B
B
O
B

b
en

ch
m
a
rk
s
の

2
4
個
の
関
数

f 1
∼

f 2
4
に
お
け
る
実
験
結
果
か
ら
作
成
し
た
累
積
経

験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
て
い
る
こ
と
を
意
味
す
る
.
横
軸
は
対
応
す
る

評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
っ
た
値
で
あ
り
,
対
数
ス
ケ
ー
ル
を
取
っ
て
い
る
.
よ
り
詳
細
は
,
付
録

C
.3
節
を
参
照
さ
れ
た
い
.
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然
変
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に
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手
法
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S
E
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用
い
た
場
合
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お
け
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通
常
の

D
E

(A
lg
o
ri
th
m

9
),
及
び

4
つ
の
一
般
化
し
た
適
応

D
E
の
比
較
結
果

(上
か
ら
,
D

=
2
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0
,2
0
).

B
B
O
B

b
en

ch
m
a
rk
s
の

2
4
個
の
関
数

f 1
∼

f 2
4
に
お
け
る
実
験
結
果
か
ら

作
成
し
た
累
積
経
験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
て
い
る
こ
と
を
意
味
す
る
.

横
軸
は
対
応
す
る
評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
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た
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で
あ
り
,
対
数
ス
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を
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る
.
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は
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図 5.5: 最大評価回数 104 ×D の時点での, 8つの突然変異戦略を使用した場合の交叉手法ごとの平均順

位 (D = 2, 5, 10, 20). 平均順位が低いほど, どの突然変異戦略においても平均的に優れていることを意

味する.

5.3.3 考察

本節では, 5.3.2 節にて得られた実験結果について考察する. 本研究にて使用した jDE,

EPSDE, JADE, MDE は, 本来 binomial 交叉の使用を前提として設計された適応手法であ

る. そのためか, JADEのように交叉手法を SECに変えた途端に性能が大幅に劣化する適応

手法も見られた. これは恐らく, 3.3.2節にて説明したとおり, 交叉により子個体に受け継がれ

る決定変数の期待値 E(L)が, binomial交叉と SEC*4では異なるためであると考えられる. ま

た, SECにおいては対象問題の次元数が増加した場合, 値の範囲によっては E(L)が C に対し

て鈍感, 又は敏感となりえることも, JADEの乏しい性能の要因の一つであると推測される.

MDE [110] の提案論文では, jDE, JADEなどよりもMDEは優れていると結論づけている

が, 本実験ではMDEの適応手法は多くの場合において jDE, JADEに劣っていた. そのため,

MDE全体の優れた性能は, current-to-gr best/1と p-best 交叉の組み合わせによる相乗効果

によるものだと考えられる. 一方, jDEは使用する突然変異戦略と交叉手法の組み合わせに依

らず, 比較的良好な性能を示していた. また, jDE, EPSDE, JADE, MDEの提案論文では, い

ずれも探索中においてパラメータの変更を行わない通常の DE (Algorithm 9) よりもこれらの

適応 DEは優れていると結論づけているが, 本実験では突然変異戦略と交叉手法の組み合わせ

によってはこの限りではなかった. この傾向は, SECを用いた D = 20における結果では顕著

となった.

全体的に, あらゆる突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおいて他手法よりも優れている

*4 SECの E(L)は, exponential交叉と同様である (8章参照).
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適応手法は, 本実験では確認されなかった. このことは, 特定のオペレータの組み合わせに適

した適応手法を使用することの有用性を示唆している, 有益な知見である. 例えば, 突然変異

戦略を適応的に選択する枠組みがこれまでに提案されてきているが [189, 157, 62, 79], 著者の

知る限り, 選択されたオペレータに依らずに同一の適応手法を使用している. この点について,

本実験で得られた知見から, 各オペレータに適した適応手法を使用することでさらなる性能向

上が期待できる.

多くの先行研究 [189, 267, 157, 110] では, 次元数に依らず提案手法が優れていると結論づ

けており, 次元数に対する性能変化について議論した研究は, 著者の知る限りほとんどない. し

かし, 図 5.1 ∼ 5.4, 及び図 5.5から適応手法の優劣関係は次元数に依存することがわかる. こ

のことから, これまではベンチマーク関数ごとの優劣しか議論していなかったが, 適応手法の

性能評価をする際には次元数についても考慮する必要があると言える.

5.4 Oracle パラメータに基づくシミュレーション法

5.3節では, 様々な突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおける適応 DEの適応手法の性

能を, BBOB benchmarks [91, 93] にて評価した. これにより,「遺伝的オペレータ」と「適応

手法」の組み合わせの良し悪しを評価し, どの適応 DEの適応手法が一般的に, 又は特定のオ

ペレータを用いた場合に優れているのかを明らかにした. しかし, 適応手法の違いが DEアル

ゴリズムの探索性能差に影響を及ぼす理由は不明である. 例えば, 5.3節の binomial交叉を用

いた場合における実験結果から, 「JADEの適応手法は優れている」ということは言える. し

かし, 「なぜ JADEの適応手法は優れているのか?」という点に関しては明らかではない.

本節ではこの問題に取り組むために, 「適応手法」の良し悪しを「遺伝的オペレータ」とは

独立して評価する枠組みとして, oracle パラメータを用いた新たなシミュレーション法を提

案する. oracle パラメータは理想的なパラメータ適応の軌跡の代理であり, 任意の oracle 関

数によって与えられる. 複数の oracle関数を使用することで, 様々な形状, 及び傾向を有する

oracle パラメータへの適応手法の追従能力に関する知見が得られる. これにより, これまで困

難であったパラメータ適応手法の適応能力についての議論を可能とする.

始めに, 5.4.1 節にて伝統的な視覚に基づく適応手法の解析方法の限界について述べる. 次

に, oracle パラメータの概念を説明するための準備として, 5.4.2 節にて優れた適応手法と理

想的なパラメータの定義について述べる. そして, 5.4.3節にて oracle パラメータを用いたシ

ミュレーション法を説明する. 最後に, 5.4.4節にて提案シミュレーション法の妥当性について

議論する.

5.4.1 視覚に基づく適応手法の解析法の限界について

5.1.2 節にて述べたとおり, 適応 DE の適応手法の振る舞いを調査した先行研究は少なから

ず存在するが [27, 30, 189, 267, 157, 36], それらの多くは適応メタパラメータ, 又は F,C の

値を図に示し, 視覚に基づく定性的な議論にとどまっている. 視覚に基づく解析法の限界につ
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いて議論するために, jDE, EPSDE, JADE, MDEを BBOB benchmarksの 10次元の f3, f8

に適用した際の, 探索経過に対する各適応手法の適応メタパラメータの推移を図 5.6 に示す.

なお, 突然変異戦略には current-to-pbest/1, 交叉手法には binomial交叉を使用している. 横

軸から, f3 では JADE, MDE, jDE, EPSDE, f8 では JADE, MDE, EPSDE, jDEの順によ

り少ない評価回数で最適解に到達できていることがわかる.

先行研究 [27, 30, 189, 267, 157, 36] ではこのようにして適応手法を解析しようと試みてい

た. しかし, 図 5.6からわかることは, 次の定性的な情報のみである:

(i) 異なる適応 DEの適応手法は, 異なる適応プロセスを示す.

(ii) 適応手法は, 異なる問題ごとに異なる適応プロセスを示す.

(iii) 同一の問題においても, 探索経過状況に応じて適応メタパラメータは異なる値を示す.

以上の 3 点から得られる情報は限られており, 適応手法の違いがなぜ DE アルゴリズムの探

索性能差に影響を及ぼすのかは不明である. 例えば, 5.3節の binomial交叉を用いた場合にお

ける実験結果から, 「JADEの適応手法は優れている」ということは言える. しかし, 「なぜ

JADE の適応手法は優れているのか?」という点に関しては明らかではなく, 図 5.6 を用いて

これを定量的に説明することは, 容易ではない. 以上に議論したように, 視覚に基づく適応手法

の解析法から得られる情報は限られており, このアプローチにより DEアルゴリズムの探索性

能と適応手法の性能を解析することは困難である.

5.4.2 優れた適応手法と理想的なパラメータの定義

5.4.1 節にて議論したとおり, 多くの先行研究で行われている視覚に基づく適応手法の解析

法では, DEアルゴリズムの探索性能と適応手法の性能を結び付けて議論することは困難であ

る. これは, 5.1.2節にて述べたとおり, 良好な目的関数値 f(x)を有する解 xを生成できたの

は, 遺伝的オペレータと n個の制御パラメータの集合 p = {p1, ..., pn}の相乗効果のためであ
り, 適応手法の良し悪しを遺伝的オペレータとは独立して評価することは困難なためである.

そこで, oracle パラメータを用いた新たなシミュレーション法を本章では提案する. oracle

パラメータは理想的なパラメータ適応の軌跡の代理であり, 任意の oracle関数によって与えら

れる. これまでは, 5.3節にて行ったように解 xの目的関数値 f(x)からパラメータ pの良し

悪しについて議論しており, p を独立して評価することは困難であった. 一方, 本シミュレー

ション法では pを独立して評価することが可能であり, これまで難しかったパラメータ適応手

法の適応能力についての議論が可能である.

本節では oracle パラメータを説明するための準備として, 理想的な (ideal) パラメータ θ∗

について述べる. まず, 本研究では「理想的な適応手法」を次のように定義する:

理想的な適応手法の定義 理想的な適応手法は, 異なる対象問題, 及び変化する探索状況にお

いて理想的なパラメータを生成可能である.

次に「優れた適応手法」を以下のように定義する:
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(d) MDE

図 5.6: current-to-pbest/1/binを用いた各適応 DEの適応手法を 10次元の f3, f8 に適用した際の, 評

価回数の経過に対する適応メタパラメータの推移. 15 試行中の最適解に到達できた各試行について, そ

れまでに費やした評価回数が中央値である 1試行のデータを示している. jDEについては全ての個体に

割り当てられている F , C の値の中央値, EPSDEについては各世代において成功した F , C の値の中央

値を図示している. また, JADE, MDEについては µF , µC の値を示している.

優れた適応手法の定義 優れた適応手法は, 上記の理想的な適応手法に近いパラメータを生成

可能である.

DEの制御パラメータである F , C の適切なパラメータ設定は対象問題ごとに異なり, かつ探

索状況に応じて刻々と変化することが, 一般的に知られている [71, 196, 274, 27, 267]. その

ため, 上記の定義はこれまでの DEのパラメータ調査研究, 及び適応 DEの設計に関する知見

から逸脱することのない定義である. また, 上記の定義は適応 DEのみならず, 他の EAにお

いても当てはまると考えられる. 上記のような優れた適応手法を組み込んだ DEアルゴリズム

は, 優れた探索性能を実現できると考えられる.

次に, 上記の定義に沿った, 適応手法の評価方法を考える. 本章の 5.3 節では 8 つの突然変

異戦略と 2つの交叉手法を組み合わせた計 16種類のオペレータの下で jDE, EPSDE, JADE,

MDEの適応手法を評価した. 一方, ここでは使用する突然変異戦略や交叉手法といったオペ

レータとは独立した適応手法の評価方法について考える. まず, 上記の定義における「理想的

なパラメータ」を次のように定める:

理想的なパラメータの定義

探索中のある地点において, 予め定めた DEアルゴリズムの性能評価指標を最適化する

パラメータを, 理想的なパラメータと呼ぶ.
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ここで, DEアルゴリズムの性能評価指標とは, 探索中に得られる解の質 [136], Expected Run

Time (ERT) [91, 93], anytime性能 [275] などの任意の指標である.

適応手法を解析する上で, 理想的なパラメータ値 θ∗ の概念は有益である. 例えば, 5.3節で

も使用した jDE, EPSDE, JADE, MDEの適応手法を実行し, θ∗ にどの程度近いパラメータ

値を生成できるかを調査すれば, 「DEアルゴリズムの性能評価指標」とは独立して, 適応手法

の良し悪しを定量的に評価可能である. また, 突然変異戦略や交叉手法といったオペレータか

らも独立した, 一般性のある知見が得られることが期待される.

しかし, 上記で定めた理想的なパラメータ値 θ∗ を知ることは, いくつかの理由から困難で

ある. まず, 適切なパラメータ値は探索状況に応じて変化するため, 例えば F = 0.5, C = 0.9

といったような固定された値ではない. そのため, 各探索経過地点, 例えば評価回数の経過

1, 2, 3, ...ごとに, θ∗1 , θ
∗
2 , θ

∗
3 , ...のように異なる理想的なパラメータ値が存在する. しかし, これ

までにどのようなパラメータ値を使用して個体を生成してきたかによって探索状況が変化する

ため, ある地点 tにおける θ∗t を独立して求めることはできない. そのため, 理想的なパラメー

タ列 θ∗ = (θ∗1 , θ
∗
2 , θ

∗
3 , ...)を求めることは困難である.

5.4.3 Oracleパラメータを用いたシミュレーション法

5.4.2 節にて述べたとおり, 適応 DE の適応手法を解析するために理想的なパラメータ列

θ∗ = (θ∗1 , θ
∗
2 , θ

∗
3 , ...)は有用であるが, 実際に θ∗ を得ることはほぼ不可能である. そこで, 本研

究では θ∗ の代換え案として, θ∗ の代理を人為的に作成し, これを用いて適応手法の性能を評

価するシミュレーション法の枠組みを提案する. ここで, 任意の oracle 関数によって与えられ

る人工的に作成した θ∗ を, oracleパラメータ θo = (θo1, θ
o
2, θ

o
3, ...)と呼ぶ.

実際の問題における θ∗ を適応手法が追従しているかを確認することは困難であるが, もし

θ∗ が例えば直線, 正弦波, 又はランダムウォークの性質といった「ある傾向」を持つことを前

提とした場合, 適応手法がその傾向にどの程度追従できるかを把握できる. これにより, ベンチ

マーク関数, 対象問題の次元数, 使用するオペレータの種類といった様々な要因とは独立に, 適

応手法の適応能力が解析可能である.

4.4.2節にて述べたとおり, 多くの適応 DEでは各世代 tの集団中 P t = {x1,t, ...,xN,t}の
各個体 xi,t, i ∈ {1, ..., N}に何らかの方法で Fi,t, Ci,t を割り当て, そのパラメータを使用し

て子個体 ui,t を生成する. そして, 成功したパラメータ, つまり式 (3.3)に示す DEの生存選

択において親個体 xi,t よりも優れた子個体 ui,t を生成できた Fi,t, Ci,t を何らかの方法で次世

代 t+ 1のパラメータ適応に反映させる. このような (1) パラメータ Fi,t, Ci,t の生成, (2) そ

の評価 (成功か失敗かの判定), (3) 次世代へのフィードバックといった一連の試行錯誤を繰り

返すことで, 探索状況に適したパラメータ値へと調整していく. このとき, (2) の生成したパラ

メータ値が成功か否かの判定を前節で述べた oracleパラメータを用いて行う*5.

*5 DE の特徴として, 式 (3.3) に示すように親個体 xi,t よりも優れた子個体 ui,t を生成できた場合, つまり
f(ui,t) ≤ f(xi,t) となった場合, 必ず xi,t+1 は ui,t となる. 本シミュレーション法はこの DE の決定的な
生存選択モデルを前提とし, その特徴を利用している. 一方, 2.4節で述べた生存選択が決定的ではない GAな
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Algorithm 18: Oracle パラメータを用いたシミュレーション法の概要

1 t← 1;

2 while 最大サンプリング数を満たしていない do

3 θot を予め定めた oracle関数により求める;

4 for i = 1 to N do

5 JADEにおける式 (4.6), (4.7)のように, 各適応 DEの適応手法のサンプリング法により,

パラメータ θi,t を生成;

6 for i = 1 to N do

7 if rand[0, 1] ≤ pa(θi,t) then

8 θi,t を成功とする;

9 else

10 θi,t を失敗とする;

11 JADEの µF と µC の更新式である式 (4.8), (4.9)のように, 各適応 DEの適応手法により, θ

に関する適応メタパラメータを更新;

12 t← t+ 1;

Oracle パラメータを用いたシミュレーション法の概要を Algorithm 18に示す. ここで, パ

ラメータ θi,t は, 各個体 xi,t の (i) Fi,t, (ii) Ci,t, (iii) Fi,t と Ci,t の対のいずれかを意味する.

各世代 tの始めに, oracle パラメータである θot を予め定めた oracle関数により求める*6. こ

こで, 本研究で使用した oracle 関数については, 後述の 5.5.1 節を参照されたい. Algorithm

18の line 4–5にて, 例えば jDEならば式 (4.4), (4.5), JADEならば式 (4.6), (4.7)といった

ように, 解析対象となる各適応手法に従い θi,t を生成する. 次に, line 6–10にて生成したパラ

メータ θi,t が成功したか否かを評価する. 本研究では以下の式により定めた pa(θi,t) ∈ [0, β]

の確率で θi,t を成功とする:

pa(θi,t) = max(−αdi,t + β, 0) (5.5)

ここで, di,t, i ∈ {1, ..., N} は θi,t と世代 t における oracle パラメータ θot の距離 di,t =

|θi,t − θot |である. また, αと β は本モデルの制御パラメータであり, αは傾きを, β は pa(θi,t)

の最大値を調整する. 距離 di,t の値が小さいほど, つまり θi,t が oracleパラメータ θot に近い

ほど, 成功する確率値 pa(θi,t)は高くなる. また, di,t = 0, つまり θi,t = θot にて pa(θi,t)は最

大確率値 β となる. 反対に di,t の値が大きいほど, つまり θi,t が θot から遠くに位置するほど,

成功する確率値 pa(θi,t)は低くなる.

各世代 t の終わりに, Algorithm 18 の line 6–10 の判定に従い, 例えば JADE ならば式

(4.8), (4.9)のように, 各適応手法に従い θi,t に関する適応メタパラメータを更新する.

最後に, 本シミュレーションモデルにおける適応手法の性能評価指標は, 次式で求められる

どの一部の他の EAの場合, 本シミュレーション法をそのまま適用することはできない.
*6 Oracleパラメータを費やした評価回数に依存させることも可能であるが, 本研究では経過世代数 tに依存させ
ることにした.
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図 5.7: 10次元の f3, f8 に current-to-pbest/1/binを用いた JADEを適用した際に生成した, 成功, 及

び失敗した全てのパラメータの図. 左が F , 右が C に関する図であり, 横軸は評価回数の経過, 縦軸は

F,C の値を表す. また, 成功したパラメータ列についての平滑化スプライン曲線も示している. 15試行

中の最適値に到達できた各試行について, それまでに費やした評価回数が中央値である 1試行のデータを

示している.
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図 5.8: 10 次元の f3, f8 に current-to-pbest/1/bin を用いた JADE を適用した際に生成した, 成功し

たパラメータ列の平滑化スプライン曲線からの距離に対する成功率の推移. 左が F , 右が C に関する図

である. 15試行にて得られた全てのデータを使用している.

成功したパラメータ数の割合 rs ∈ [0, 1]である:

rs =
成功したパラメータの数
生成したパラメータの数

(5.6)

rs の値が大きいほど, 理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracleパラメータ列 θo を

沿うように適応手法は機能できる, つまり 5.4.2節にて定めた「優れた適応手法」であること

を意味する. 異なる適応手法を実行することにより得られた rs の値を比較することにより, こ

れまで困難であった適応手法の適応能力についての議論が可能と成る.

5.4.4 Oracleパラメータを用いたシミュレーション法の妥当性

本節では, 5.4.3節にて説明した oracleパラメータを用いたシミュレーション法の妥当性に

ついて議論する.

本シミュレーション法は, 5.4.2 節で定義した「優れた適応手法」という指標の下に成り立

つ. 本来ならば理想的なパラメータ列 θ∗ を使用することが望ましいが, 5.4.2節で述べたよう

に θ∗ を知ることはほぼ不可能である. そのため, 探索過程の一部が一次関数, 周期的な関数,

ランダムな関数でモデル化できたとした場合, そのようなパラメータの変動に追従可能かを検
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証するために, 様々な oracle パラメータの形状を用意してシミュレーションを行う必要があ

る. 後述の 5.5節では, 一次関数, sin関数, ランダムウォークの 3種類の特徴的な oracle関数

を用いて実験を行うが, より現実的な, つまり理想的なパラメータを再現するような oracle関

数の導入は, 今後の課題としてあげられる.

式 (5.5)では oracleパラメータからの距離が離れるほど, 生成したパラメータ θ が成功する

確率値 pa(θ)が低くなる. これは理想的なパラメータ θ∗ からの距離が離れるほど現在の探索

状況に不適切なパラメータであり, 良い個体を生成し式 (3.3)の生存選択による個体の入れ替

えが起こる可能性が低くなることを仮定している. 以下ではこの設定, 及び仮定の妥当性につ

いて述べる.

図 5.7 に 10 次元の f3, f8 に current-to-pbest/1/bin を用いた JADE を適用した際に生成

した, 成功, 及び失敗した全てのパラメータの図を示す. ここで, 本研究にて使用した 4 つの

適応 DE (jDE, EPSDE, JADE, MDE) の適応手法の内, 5.3節の実験では JADEが比較的良

好な性能を示していたため, JADEをここでは使用することにした. また, 成功したパラメー

タ列についての平滑化スプライン曲線も示している. これは理想的な oracle パラメータ列の

粗い近似とみなすことができる. JADEでは式 (4.6), 及び (4.7)に示すように, コーシー分布,

及び正規分布に従う乱数を使用して F , 及び C をそれぞれ生成している. そのため, ある程度

多様なパラメータを生成しているが, 平滑化スプライン曲線から離れるほど失敗しているパラ

メータが多いように思える.

これをより詳しく調査するために, 図 5.8に 10次元の f3, f8 に current-to-pbest/1/binを

用いた JADEを適用した際に生成した, 成功したパラメータ集合についての平滑化スプライン

曲線からの距離に対する成功率の推移を示す. 図 5.8から, F , C といったパラメータの種類,

及びベンチマーク関数に依らず, 成功したパラメータ集合の平滑化スプライン曲線からの距離

が離れるほど, ほぼ単調に成功率が下がっている.

以上より, 理想的な oracleパラメータから離れるほど, 良い個体を生成する確率が減少, つ

まり生成したパラメータ θ が成功する確率が低くなるという仮定は, 現実と乖離することはな

いと考えられる. そのため, 式 (5.5)はある程度妥当なモデルと考えられる.

5.5 実験 2: oracleパラメータを用いたシミュレーション法によ

る適応手法の適応能力の解析

Oracle パラメータを用いたシミュレーション法を 5.4 節にて提案した. 本節では, 提案シ

ミュレーション法による適応 DE の適応手法のパラメータ適応能力の評価実験について述

べる.

5.3節では様々なオペレータを使用した場合における各適応手法の探索性能, つまり「遺伝

的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良し悪しを BBOB benchmarksにて評価した.

一方, 本節では「適応手法」の良し悪しを「遺伝的オペレータ」から独立して評価し, 特定の適

応手法が優れた探索性能を示す理由, 高性能な適応手法を設計するためにはどのような機能が
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求められているのかを明らかにすることを目的とする.

始めに 5.5.1 節にて, oracle 関数の設定を含む本節の実験設定について述べる. 次に, 5.5.2

節では 3種類の oracle関数における実験結果について説明する. 最後に 5.5.3節にて, 本節に

て得られた結果と 5.3節での BBOB benchmarksにおける実験結果について考察する.

5.5.1 実験設定

5.3節での実験と同様に, jDE, EPSDE, JADE, MDEの 4つの適応 DEの適応手法を評価

対象とした. 式 (5.6)にて定めた成功したパラメータ数の割合 rs を, 各適応手法の性能評価指

標に用いた. 最大評価回数は 5 × 104 回とし, 試行回数は 101 回とした. 集団数 N は 50 と

した.

EPSDE と jDE を除き, 各適応手法の制御パラメータは, 5.3.1 節にて述べた設定と同

じ値を使用した. EPSDE は F と C について, それぞれ [0.4, 0.9], [0.1, 0.9] の範囲から

離散的に 0.1 刻みで保管されている F -pool, C-pool を使用する. そのため, EPSDE は

この範囲外のパラメータを生成することが不可能である. 公平な比較のため, 他の適応

手法と同じ範囲にするために, F , C のプールともに [0.0, 1.0] の範囲から離散的に 0.1

刻みで設定, すなわち F -pool = {0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}, C-pool =

{0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}とした. また, jDEは Fi,t を式 (4.4)を用いて

[0.1, 1.0]の区間内に生成するが, EPSDEと同様の理由で [0.0, 1.0]区間内に変更した. JADE,

MDEの適応メタパラメータの初期値に合わせ, oracleパラメータの初期値 θo1 は 0.5とした.

それに伴い, jDEの Ci,t の初期値を 0.5, EPSDE の初期パラメータセットはランダム生成で

はなく 0.5 とした. JADE の学習率 cなどの制御パラメータの設定の妥当性に関する議論は,

後の 6.5.2節を参照されたい.

式 (5.5)において, αと β は本シミュレーションモデルの制御パラメータである. αの値を

0.5, 1, 3と変えて予備実験をしたところ, α が増加するにつれ単調に成功率が減少していく傾

向が, ほぼ全ての適応手法において見られた. しかし, 定性的な傾向には影響がほとんど無かっ

たため, α = 1における結果のみを示す. 一方, β については [0.1, 1.0]の範囲にて 0.1刻みで

変化させた.

Oracle関数の設定

本節の実験にて使用する oracle関数について述べる. 世代 tにおける oracleパラメータ θot

は, 以下で説明する oracle関数 o(nt)により与えられるものとする. nt は世代 tまでに費やし

た評価回数を最大評価回数で割った値であり, nt ∈ (0, 1]である. ここで, oracleパラメータを

用いたシミュレーション法においては, 世代 tや評価回数は探索の経過を表すのではないこと

に注意されたい.

Oracle関数 o(nt)の設計には (1) 一次関数*7, (2) sin関数, (3) ランダムウォークの 3種類

*7 指数関数を oracle 関数 o(nt) に使用する実験を行ったが, 一次関数を用いた実験結果と大きな差は見られな
かった.
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の異なる関数を使用した. F , C に依らず, パラメータ θ の範囲は [0.0, 1.0]とし, oracleパラ

メータ θo が取り得る範囲は [0.1, 0.9]とした.

始めに, (1) 一次関数を用いた 2種類の oracle関数を次に示す:

oinc(nt) = 0.4nt + 0.5 (5.7)

odec(nt) = −0.4nt + 0.5 (5.8)

ここで, 式 (5.7), (5.8)は, 0.5からそれぞれ 0.9, 及び 0.1まで線形に増加, 及び減少する関数

である. 式 (5.7), (5.8) において傾きを 0.4としたのは, 先述の oracleパラメータ θo が取り得

る範囲 [0.1, 0.9]内に, oinc(nt), odec(nt)の値が収まるようにするためである. 単調に増加, 及

び減少する 2種類の oracle関数 oinc(nt), odec(nt)を使用することで, 各適応手法の適応傾向

に偏りがあるかどうかを調査する.

次に, (2) sin関数を用いた oracle関数を以下に示す:

osin(nt) = 0.4 · sin(ωnt) + 0.5 (5.9)

式 (5.9) において, 振幅は 0.4, 初期位相は 0.5 とした. そして, 角周波数 ω の値を 10, 20,

30, 40 と変更することで, oracle パラメータの変動具合の強弱を調整した. sin 関数を用いた

oracle 関数 osin(nt) により, 周期的に変化する oracle パラメータを各適応手法がどの程度ま

で追従できるかを調査する.

最後に, (3) ランダムウォークを用いた oracle関数を以下に示す:

orw(nt) = orw(nt−1) + s · rand[−1, 1] (5.10)

ここで, orw(n1) = 0.5である. sはランダムウォークのステップサイズを表しており, 各世代

ごとに加えられる摂動の大きさを調整する. 本実験では, sを 0.01から 0.1まで, 0.01刻みで

変化させた. ただし, orw(nt)の値が境界値 [0.1, 0.9]のいずれかを超えた場合は, 以下のよう

に超過分を反射させることで修正した:

orw(nt) =

{
2× 0.9− orw(nt) if orw(nt) > 0.9

2× 0.1− orw(nt) if orw(nt) < 0.1
(5.11)

また, 101 試行分のランダムウォークのデータを予め用意し, 各手法における実験環境を統一

した. 式 (5.9)の sin関数を用いた oracle関数 osin(nt)とは対照的に, orw(nt)にて実験を行

うことで, 不定に変化する oracleパラメータに各適応手法がどの程度まで追従可能かという知

見が得られる.

5.5.2 各 oracle関数における実験結果

本節では, 式 (5.7), (5.8), (5.9), (5.10) の各 oracle 関数における実験結果を述べる. なお,

Algorithm 18のパラメータ θ を, (i) C, (ii) F , (iii) F と C のペアの 3通りに変えて実験を

行ったところ, 各適応手法間における結果の傾向に変化はほとんど見られなかった. そのため,

本章では (i) C の結果のみを記載する.
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図 5.9: 式 (5.7), 及び (5.8)に示す oracle関数 oinc(nt), 及び odec(nt)を用いたシミュレーション実験

の結果. 横軸は式 (5.5)における β の値, 縦軸は式 (5.6)の rs の 101試行の平均値である. rs の値が高

いほど適応性能が高い手法であることを表す. また, 図中のエラーバーは標準偏差を表す.

一次関数に基づく oracle関数 oinc(nt), odec(nt)における実験結果

図 5.9に, 式 (5.7), (5.8)に示す一次関数を oracle関数として使用した実験結果を示す. ここ

で, oracle関数 oinc(nt)と odec(nt)の違いは, oracleパラメータが増加するか減少するかとい

う点である. jDE, EPSDE, JADEは両関数においてほとんど rs に変化は無い. 一方, MDE

は, oinc(nt)での結果と比べ, odec(nt)では β ≥ 0.3にて rs が減少する傾向が見られる.

両関数において, β の値が 1.0 に近づくほど全ての手法にて単調に rs も上昇している.

β = 0.1 では全ての適応手法にほとんど差はみられない. 一方, β が高くなるにつれて,

oinc(nt)と odec(nt)の両関数にて jDEの性能が, 比較的劣るようになる. 反対に, EPSDEの

rs は次第に高くなる, つまり他手法と比べ優れた性能を示している.

sin関数に基づく oracle関数 osin(nt)における実験結果

図 5.10に, 式 (5.9)に示す sin関数に基づく oracle関数 osin(nt)にて ω = 10, 20, 30, 40と

した場合の実験結果を示す. ここで, ω の値が増加していくほど, つまり図 5.10(a), (b), (c),

(d)の順に, oracleパラメータに適応手法が追従していくことが困難となる.

全ての ω の値において, β の値が 1の時は EPSDEが最も高い rs を示している. しかし, β

の値が低くなるほど, 他手法と比べ EPSDEは劣るようになる. 一方, JADEは β の値が低い

場合においても, 比較的高い rs を示す. ただし, JADEが他手法と比べて優位となる β の範囲

は, ω の値が大きくなるにつれて狭まっていく傾向が見られる.

ランダムウォークに基づく oracle関数 orw(nt)における実験結果

図 5.11に, 式 (5.10)に示すランダムウォークに基づく oracle関数 orw(nt)における実験結

果を示す. ここで, 1 世代におけるランダムウォークのステップサイズの大きさを制御する s
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図 5.10: 式 (5.9)に示す oracle関数 osin(nt)を用いたシミュレーション実験の結果. 横軸は式 (5.5)に

おける β の値, 縦軸は式 (5.6)の rs の 101試行の平均値である. rs の値が高いほど適応性能が高い手法

であることを表す. (a), (b), (c), (d)は, 式 (5.9)の角周波数 ω の値を 10, 20, 30, 40と変更した場合の

結果である. また, 図中のエラーバーは標準偏差を表す.

の値が増加していくほど, oracleパラメータに適応手法が追従していくことが困難となる.

図 5.11(d)から, β = 1の場合は図 5.9と図 5.10の結果と同様に, EPSDEが比較的良好で

ある. しかし, 図 5.11(a), (b), (c) に示すように β = 0.1, 0.2, 0.3 においては最も劣る性能を

EPSDEは示している. 一方, sが増加するにつれ rs が単調に減少していくものの, JADEは

多くの β と sの設定の下, 最も優れた性能を示している. また, MDEと JADEについては, β

と sの値に依らず, MDEが劣っている.

5.5.3 考察

本節では 5.5.2 節にて得られた各 oracle 関数における実験結果, 及び BBOB benchmarks

における適応手法の探索性能を比較した 5.3節の結果について議論する.

5.3 節にて行った, 8 種類の突然変異戦略と 2 つの交叉手法の組み合わせにおける各適応手

法の性能評価実験では, binomial 交叉では JADE, SECでは EPSDEと jDEが比較的優れて
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図 5.11: 式 (5.10)に示すランダムウォークに基づく oracle関数 orw(nt)を用いたシミュレーション実

験の結果. 横軸は一世代におけるランダムウォークのステップサイズの大きさを制御する s の値, 縦軸

は式 (5.6) の rs の 101 試行の平均値である. rs の値が高いほど適応性能が高い手法であることを表す.

(a), (b), (c), (d)は, 式 (5.5)における β の値を 0.1, 0.2, 0.3, 1.0と変更した場合の結果である. また,

図中のエラーバーは標準偏差を表す.

いた. 「JADE」 [267] は突然変異戦略に current-to-pbest/1, 交叉手法に binomial交叉, 適

応手法に「JADEの適応手法」を使用した複合体である. JADEの提案論文 [267] ではこの複

合体である「JADE」の探索性能が優れていると結論づけているが, 正確には「JADEの適応

手法」が binomial交叉においては優れていたために,「JADE」の良好な性能が実現されたと

言える. しかし, JADEの適応手法が優れている理由を説明することは容易ではない. 多くの

先行研究は図 5.6のように適応メタパラメータを図示し, 視覚に基づく適応手法の解析を試み

ていた. しかし, 5.4.1節にて議論したとおり, このようなアプローチによりアルゴリズムの探

索性能と適応手法の性能を結び付けて議論することは困難である.

そこで, 5.4 節では理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用い

た新たなシミュレーション法を提案した. 5.5 節にて得られた実験結果では, jDE, EPSDE,

MDEの適応性能が乏しいシミュレーションモデルにおいて, JADEは優れた性能を示してお

り, 5.4.2節にて定めた「優れた適応手法」に比較手法の内では最も近いことが確認された. そ
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0 10000 20000 30000 40000 50000

Number of evaluations
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
JADE

Oracle
µ

0 10000 20000 30000 40000 50000

Number of evaluations
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
MDE

Oracle
µ

(e) orw(nt) (s = 0.1)

図 5.12: 各 oracle 関数を用いたシミュレーション実験における, JADE とMDE の適応プロセスの比

較 (β = 0.1). JADEとMDEにおける適応メタパラメータ µの値を示している. 横軸は評価回数, 縦軸

はパラメータの値を表す. 101 試行における, 式 (5.6) の rs が中央値となる 1 試行のデータを示してい

る. なお, oracle関数 orw(nt)では 1から 101試行の各試行ごとに異なる oracleパラメータのインスタ

ンスを使用しているため, 図中の oracleパラメータは JADEとMDEにて異なる. 同一のインスタンス

における比較結果は図 5.13を参照されたい.

のために, 5.3 節のベンチマークセットを用いた評価実験において, JADE は優れた探索性能

を示していたと言える. 言い換えると, 5.3節におけるベンチマークセットにおいて JADEが

優れた探索性能を示していた理由は, 各探索状況における理想的なパラメータを近似する能力

が優れていたためであると考えられる. しかし, 例えば図 5.1に示す突然変異戦略に rand/1を

用いた実験では, JADEは他の適応手法と比べて劣る探索性能を示していたように, 以上の結

論は万能ではない. そのため, oracleパラメータを用いたシミュレーション法における結果と

実際のベンチマーク集合における実験結果がどの程度の相関を有するのか, より詳細な調査が

今後の課題として残される.

5.5.2節で示した実験結果から, oracle パラメータに追従することが容易な β = 1.0という

実験設定においては, EPSDEが優れていた. これは, β = 1.0という非現実的に高い最大成功
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図 5.13: ランダムウォークに基づく oracle 関数を用いたシミュレーション実験における, JADE と

MDEの適応プロセスの比較 (β = 0.1). 横軸は評価回数, 縦軸はパラメータの値を示し, µの値をプロッ

トしている. (a), (c) については, JADEにおいて, 101試行における式 (5.6)の rs が中央値となる 1試

行におけるインスタンスにおけるデータを示している. 一方, (b), (d) については, MDEにおいて, 101

試行における式 (5.6)の rs が中央値となる 1試行におけるインスタンスにおけるデータを示している.

確率値と, 失敗しない限り同じパラメータを使い続けるという EPSDEの性質が合ったための

結果だと考えられる. 反対に, β = 0.1などの低い最大成功確率値においては, JADEが比較的

優れていた. これは, 過去数世代において成功したパラメータ列の付近に新たなパラメータを

生成する JADEは, β が低い場合においても oracleパラメータの近辺に重点的にパラメータ

を生成できたためであると考えられる. ここで, binomial交叉により突然変異個体 vi,t から子

個体 ui,t へと受け継がれる決定変数の数の期待値 E(L) は, 図 3.3 に示すとおり線形であり,

C の値が増加, 減少するに比例して E(L)も増加, 減少する. 一方, SECにおける E(L)は, 対

象問題の次元数が増加した場合, 値の範囲によっては E(L)が C に対して鈍感 , 又は敏感とな

りえる. このことから, binomial交叉において JADEが優れていたのは, C の値と E(L)が比

例関係にあり, 過去数世代において成功したパラメータ列の付近に新たなパラメータを生成す

る JADEに適していたためだと考えられる. 反対に, SECにおいて EPSDEが優れていたの

は, E(L)が C の狭い範囲において急激に変動するため, 失敗した場合はランダムにパラメー

タを再初期化し, 失敗しない限り同じパラメータを使い続けるという EPSDEの機能が適して

いたためだと考えられる.

MDEは JADEと類似した適応手法であるにも関わらず, 多くの場合 JADEよりも劣って

いた. これについてさらなる議論をするために, 図 5.12に β = 0.1における各 oracle関数に

おける JADEとMDEの適応プロセスを示す. また, oracle関数 orw(nt)での同一インスタン

スにおける比較結果は, 図 5.13に示している. 図 5.12(a), (b)から, 比較的緩やかに oracleパ
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ラメータが変動するモデルにおいては, JADEの µはほぼ oracleパラメータと重なっている

ことがわかる. また, 図 5.12(d)から, 世代 tごとに不規則に oracleが変動するモデルにおい

ても, ある程度追従することができている.

一方, MDE においては世代の経過に対して oracle パラメータが緩やかに変化する図 5.12

(b), (d) においても, 適応メタパラメータ µ が oracle パラメータからやや離れている. この

oracleパラメータを追従する能力の違いが原因となり, JADEとMDEの各モデルに対する優

劣の変化が発生したのだと考えられる. また, 5.3節にて行われた BBOB benchmarksにおけ

る実験では, 多くの場合MDEは JADEに劣っていたが, このパラメータ適応能力が性能差の

要因であったと考えられる.

しかし, 図 5.12 (c), (e)のように oracleパラメータが世代 tごとに急激に変化するモデルに

おいては, JADEとMDEの両手法とも対応することがほとんどできていない. このことから,

既存の適応 DEの適応手法を改善する余地が残されていると言える. そのため次の 6章では,

この既存の適応手法の問題点を考慮した, DE のための新たな適応手法である Success-History

based Adaptive DE (SHADE) を提案する.

5.6 おわりに

近年, 現探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整する適応的パラメータ制御に

関する研究が, DEにおけるパラメータ制御法の研究の主流となっている [43]. また, 4.5節で

述べたように, これまでにいくつかの優れた適応 DEが提案されている. しかし, 多くの優れ

た適応 DEが提案されている一方, その適応手法に関する知見は乏しい. そこで, 本章では近

年の代表的な適応 DEである jDE [27], EPSDE [157], JADE [267], MDE [110] の適応手法

の解析を行った.

第一に, 5.3節では 8種類の突然変異戦略と 2種類の交叉手法の組み合わせの計 16種類のオ

ペレータにおける各適応手法の性能を, BBOB benchmarks [91, 93] を用いて評価した. 実験

結果から, 本来の枠組みにおいて使用されることが前提とされている突然変異戦略と交叉手法

の組み合わせ以外のオペレータを用いた場合, 各文献にて報告されている性能と比べ劣る傾向

が見られた. 例えば, JADEでは本来 binomial 交叉の使用を前提として設計された適応手法

であるためか, 交叉手法を SEC に変えた途端に性能が大幅に劣化していた. 一方, jDE は使用

する突然変異戦略と交叉手法の組み合わせに依らず, 比較的良好な性能を示していた. しかし,

一般的に適応 DEは通常の DE (Algorithm 9) よりも探索性能が優れているとされているが,

対象問題の次元数, 及び用いる突然変異戦略と交叉手法の組み合わせによっては通常の DEに

劣る傾向が確認された.

第二に, 5.5節では理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いた

新たなシミュレーション法により適応手法を解析した. 始めに伝統的な視覚に基づく適応手

法の解析法の問題点を指摘し, 次に理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラ

メータを用いた新たなシミュレーション法を提案した. 本シミュレーション法ではパラメータ

値を独立して評価することができ, これまで難しかった適応手法の適応能力の解析を可能とす
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る. つまり, 提案シミュレーション法では, ベンチマーク関数, 対象問題の次元数, 使用するオ

ペレータの種類といった様々な要因とは独立に, 適応手法の性能評価がある程度可能である.

実験結果から, 世代の経過に対して緩やかに変化する oracle パラメータにすら適応すること

が難しい適応 DEがあることがわかった. また, この結果を基に, 5.3節にて行われた BBOB

benchmarksにおける実験結果における各手法間の性能差について議論した.

本章では生成したパラメータ θ と oracleパラメータ θo の距離に線形に比例して成功と判定

される確率が減少する, 式 (5.5)のみをシミュレーションに使用した. 最も単純な線形式を用

いて一定の結果を得られたことにより, 提案シミュレーションモデルの妥当性はある程度実証

されたと考えられるが, ガンマ分布や正規分布などの様々な確率分布を用いた同様の実験を行

い, その差異を調査することが今後の課題として残される.

Algorithm 18 のパラメータ θ について, F,C の両方を使用した場合においても, それぞれ

同じ oracle関数を使用していた. しかし, 実際では F と C に求められる適応能力の傾向は異

なると考えられる. そこで, F と C のそれぞれに対して異なる oracle関数を用いた場合, 適応

手法はどのような傾向を示すのかを調査することが今後の課題として考えられる.

通常の DEにおける F と C の理論的な解析研究は付録 B章に示すように少なからず行われ

ている. 一方, 適応手法におけるパラメータ適応に対する理論的な研究は, 著者の知る限りこ

れまでにほとんど行われていない. これは 5.1.2節にて述べたとおり, 適応手法を遺伝的オペ

レータとは独立して評価することは困難なためである. しかし, 適応手法を独立して評価可能

な本シミュレーション法により, これまで困難であった適応手法の理論的な解析が可能となっ

たと考えられる. 適応手法の追従能力と oracle関数の傾き (例えば, ランダムウォークを用い

た oracle関数 orw(nt)では, パラメータを平滑化した際の傾き) の関係性の解析などが, 今後

の課題として残される.

特定の適応 DE の適応手法を実験的に解析するツールとして, 本研究にて提案した oracle

パラメータを用いたシミュレーション法は今後の適応手法の設計に有用なアプローチである

と言える. 本章では F,C のパラメータ適応手法のみを扱ったが, 突然変異戦略の適応手法

[189, 157, 79, 62], 及びその他の制御パラメータの適応手法 [40, 261] を解析する際にも有用

であると思われる. さらに, EA全体においても特定の適応手法が優れた適応性能を示す理由

を解明した研究は少ないため [119], 本シミュレーション法を用いることにより新たな知見が

EA全体においても得られることが期待できる. ACO [178] や AOS [63] を始めとする他の適

応 EAへの応用は, 今後の課題として考えられる.
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5章では, 現在の探索状況の情報を基に使用するパラメータ設定を調整する適応的パラメー

タ制御を用いた適応 DEの解析を行った. その結果, 既存の適応 DEの適応手法にはいくつか

の問題点があり, 改善の余地が残されていることがわかった.

そこで, 本章では既存の適応手法の問題点を考慮した, DE のための新たな適応手法である

Success-History based Adaptive DE (SHADE) を提案する. SHADEでは探索中に得られた

対象問題に適したパラメータ設定をメモリに保存し, このメモリ内の要素を用いて新たにパラ

メータを生成することで, 制御パラメータの自動調整を行う. 5章にて使用した既存の適応 DE

と比較することで, SHADE の有用性を示す. また, DE以外の black-box optimization環境

における関数最適化問題に対する state-of-the-artな手法と比較する.

なお, 本章は著者が第一著者である先行研究 [227, 229] に基づいている.

6.1 はじめに

EAにおけるパラメータ制御法は, (1) 決定的パラメータ制御 (4.4.1節), (2) 適応的パラメー

タ制御 (4.4.2節), (3) 自己適応的パラメータ制御 (4.4.3節) に大別される [54] (4章参照). そ

の中でも, DE においては (2) 適応的パラメータ制御に関する研究が近年増加しており, パラ

メータ制御法の主流となっている [43]. また, 4.5節で述べたように, これまでにいくつかの優

れた適応 DEが提案されている. しかし, 多くの優れた適応 DEが提案されている一方, その

適応手法に関する知見は乏しかった. これに対して, 5章では適応 DEの解析を行った. その結

果, 既存の適応 DEの適応手法にはいくつかの問題点があり, 改善の余地が残されていること

がわかった.

第一に, これまで提案されてきたほぼ全ての適応 DEの適応手法は, 特定の突然変異戦略, 及

び交叉手法の組合せを使用することを前提として設計されている. そのため, そのオペレータ

の組合せ以外を使用した場合, 探索性能の低下が手法によっては見られた. 例えば, JADEで

は本来 binomial 交叉の使用を前提として設計された適応手法であるためか, 交叉手法を SEC
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(後述の 8章参照) に変えた途端に性能が大幅に劣化していた. また, 一般的に適応 DEは通常

の DE (Algorithm 9) よりも探索性能が優れているとされているが [27, 157, 267, 110], 対象

問題の次元数, 及び用いる突然変異戦略と交叉手法の組み合わせによっては通常の DEに劣る

傾向が見られた.

第二に, 理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いたシミュレー

ション法において, 世代の経過に対して緩やかに変化する oracleパラメータにすら適応するこ

とが難しい適応 DEが存在することがわかった. 例えば, 図 5.12(b)に示すように, MDEは世

代の経過に対して緩やかな正弦波状に変化する oracleパラメータにおいてすら, 追従すること

に失敗している. また, 図 5.12 (c), (e)のように oracleパラメータが世代 tごとに急激に変化

するモデルにおいては, 5.3節の実験にて binomial交叉を用いた場合比較手法の中では良好な

探索性能を示した JADEにおいても, 適応することがほとんどできていない.

上記の考察から, 既存の適応 DEの適応手法は改善の余地が残されていると言える. そこで,

本章では既存の適応手法の問題点を考慮した, DE のための新たな適応手法である Success-

History based Adaptive DE (SHADE) を提案する. SHADE では探索中に得られた対象問

題に適したパラメータ設定をメモリに保存し, このメモリ内の要素を用いて新たにパラメータ

を生成することで, 制御パラメータの自動調整を行う. 5章にて使用した既存の適応 DEと比

較することで, SHADEの有用性を示す. また, DE 以外の black-box optimization環境にお

ける関数最適化問題に対する state-of-the-artな手法と比較する.

本章の構成は次の通りである. 始めに 6.2 節にて提案手法である SHADE について説明す

る. 次に, 6.3節にて oracleパラメータを用いたシミュレーション法における SHADEの適応

性能を評価する. その後, 6.4節にて BBOB benchmarksにて従来の適応 DEとの比較を行う.

6.5節ではメモリサイズ H の設定の違いが SHADEの探索性能に与える影響を調査する. ま

た, 6.6 節では SHADE に集団数 N にパラメータ制御法の一手法である決定的集団数減少法

を導入した, L-SHADEを提案する. Black-box optimization環境における関数最適化問題の

state-of-the-artな探索手法との比較を 6.7節にて行い, 最後に 6.8節にて本章をまとめる.

6.2 Success-History based Adaptive DE (SHADE)

本節では, 本章の提案手法である SHADEの枠組みについて述べる. 始めに 6.2.1節にて近

年の代表的な適応 DEである JADEやMDEなどの適応メタパラメータ µF , µC を使用する

適応手法の問題点について述べる. 次に, 6.2.2節にて SHADEを説明する. 最後に, 6.2.3節

にて既存の適応手法との関連性, 及び SHADEの利点について述べる.

6.2.1 JADE, MDEなどの適応メタパラメータ µF , µC を使用する適応手法の

問題点

5.3節にて行った, 様々なオペレータを用いた各適応手法の BBOB benchmarksにおける性

能評価実験では, binomial 交叉を用いた場合, JADE は比較的良好な探索性能を示していた.
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また, 5.5節にて行った oracle パラメータに基づくシミュレーション実験においても, JADE

は比較手法の中では良好な適応性能を示していた. しかし, そのような JADE の適応手法で

あっても, 6.1節にて述べたとおり, 十分な適応能力を有するとは言い難い. 本節では JADE,

及びMDEなどの適応メタパラメータ µF , µC を使用する適応手法の問題点について述べる.

JADE, 及びMDEでは F と C の自動調整のため, それぞれ適応メタパラメータ µF , µC を

使用する (4.4.2節参照). 各世代 tの始めに, 個体 xi,t ごとに Fi,t と Ci,t をそれぞれ µF を位

置パラメータとするコーシー分布, µC を平均とする正規分布に従う乱数にて割り当てる. そし

て, 世代 tの終了時に成功したパラメータ集合 SF ,SC に基づき, µF , µC を更新する.

しかし, DEの確率的な性質から, 「理想的な」パラメータとは大きく異なる F,C でも親個

体よりも優れた子個体を生成し SF ,SC にそのようなパラメータが含まれる可能性は十分にあ

る. このような場合に式 (4.6), (4.7)により µF , µC の更新を行うと, 更新後の µF , µC は対象

問題, 及び現在の探索状況に適したパラメータ設定とは異なる値へと変化してしまう可能性が

ある. この好ましくない現象は, JADEの学習率 c ∈ [0, 1]を十分に小さく設定することで, 防

ぐことができる. しかし, cを小さく設定し過ぎた場合, 世代ごとの SF ,SC の情報を利用する

ことがほとんどできず, µF , µC が初期値からほとんど変動しない, つまりパラメータ適応手法

がうまく機能しない恐れがある. JADE, 及びMDEは, 学習率 cの設定に関するこのようなジ

レンマを有する.

6.2.2 SHADE

6.2.1節での議論を元に設計した, 本章の提案手法である SHADEの枠組みについて本節で

は述べる. なお, 4.4節で説明したような, 適応 DEを含むパラメータ制御機能を付加した DE

アルゴリズムは, 多くの場合特定の突然変異戦略と交叉手法の組合せを使用することを前提と

している. それに対して本節で述べる SHADEは, 任意の突然変異戦略と交叉手法の組合せを

使用できるよう, 柔軟な枠組みとなるよう設計した.

SHADEは, F と C についてそれぞれ大きさ H のメモリMF ,MC を用いてパラメータ適

応を行う. ここで, MF = (MF
1 , ...,MF

H ), MC = (MC
1 , ...,MC

H )であり, 全ての要素を 0.5に

初期化, つまり j ∈ {1, ..., H}についてMF
j ← 0.5,MC

j ← 0.5とする (Algorithm 19, 2行).

なお, MF
j ∈ (0, 1], 及びMC

j ∈ [0, 1]である.

各世代 tにおいて, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の個体 xi,t ごとに, まず {1, ..., H}の範囲か
ら一様ランダムにメモリ番号 ri を選択する (Algorithm 19, 7行). そして, ri 番目のメモリの

要素MF
ri ,M

C
ri を用いて, 各個体 xi,t の Fi,t と Ci,t を生成する (Algorithm 19, 8, 9行):

Fi,t = randc(MF
ri , 0.1) (6.1)

Ci,t = randn(MC
ri , 0.1) (6.2)

ここで, randc(µ, σ) は位置パラメータ µ と尺度パラメータ σ のコーシー分布に従う乱数,

randn(µ, σ)は平均 µ, 標準偏差 σ の正規分布に従う乱数である. Fi,t の値が Fi,t > 1の場合

は Fi,t = 1 とし, Fi,t ≤ 0 の場合は再び式 (4.6) を用いて生成を行う. Ci,t の値が [0, 1] 区間
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外の場合は, 超えた方の境界値で置き換えられる. F , C の生成にコーシー分布, 正規分布を使

用する理由, 及び生成した Fi,t, Ci,t の修正方法などは, 4.5.3節にて説明した JADEと同様で

ある.

そして, 各個体 xi,t は割り当てられた Fi,t と Ci,t を使用し, 表 3.1, 及び Algorithm 7, 22に

示す任意の突然変異戦略, 及び交叉手法により子個体 ui,t を生成する (Algorithm 19, 10, 11

行). 集団中の全ての個体が子個体を生成した後に世代交代を行うが, この際成功した場合の

み, つまり f(ui,t) ≤ f(xi,t) となった場合のみ, Fi,t → SF , Ci,t → SC とする (Algorithm

19, 14行目).

多くの適応 DEでは, 生存選択において親個体 xi,t よりも優れた子個体 ui,t を作成できた場

合を「成功」と呼ぶ. そして, 成功したのは使用した Fi,t と Ci,t のパラメータ設定が, 対象問

題, 及び現探索状況に適していたためと仮定し, これらを何らかの方法で適応手法にフィード

バックする. SHADEにおいては, 各世代 tの終了時に成功した Fi,t, Ci,t の集合 SF ,SC の階

数 2のレーマー平均 meanL(S
F ), meanL(S

C)を用いて, メモリMF ,MC の k ∈ {1, ..., H}
番目の要素MF

k ,MC
k を更新する (Algorithm 19, 18, 19行)*1:

MF
k ← meanL(S

F ) (6.3)

MC
k ← meanL(S

C) (6.4)

ここで, k は更新するメモリの要素を決定するパラメータである. 探索開始時 t = 1 では

k = 1であるが, 以後更新を行う度に 1づつ増加し, k > H となった場合は再度 k = 1とする

(Algorithm 19, 20行).

以上の (1) メモリMF ,MC を用いた Fi,t, Ci,t の生成, (2) 個体 xi,t ごとに割り当てられ

た Fi,t, Ci,t を使用して子個体 ui,t を生成, (3) 成功したパラメータ集合 SF ,SC を元にメモリ

MF ,MC の一要素を更新といった手順を, 終了条件を満たすまで繰り返す. これにより, メモ

リMF ,MC には対象問題, 及び現在の探索状況に適した, かつ多様な F,C のパラメータ設定

が含まれていくことが期待される.

6.2.3 既存の適応 DEと比べた SHADEの新規性や利点について

本節では既存の適応 DE との関連性, 及び SHADE の利点について述べる. SHADE で

は各世代 t の始めに, 個体 xi,t ごとにランダムに選択したメモリ MF = (MF
1 , ...,MF

H ),

MC = (MC
1 , ...,MC

H )の要素を位置パラメータ, 及び平均とするコーシー分布, 及び正規分布

に従う乱数により Fi,t と Ci,t を生成する. そして, 世代 t の終了時に SF ,SC に基づき, 式

(6.3), (6.4)によりメモリMF ,MC の一要素を更新する.

成功したパラメータ集合 SF ,SC を利用するという点では JADE に類似しているが,

SHADEではメモリMF ,MC の一要素を更新するのみである. そのため, 先に述べたような

*1 C ∈ [0, 1]であるため, SC の全ての要素が 0であり, 式 (6.4)のレーマー平均の計算時にゼロ除算が発生する
可能性がある. これを防ぐため, プログラム上の実装では ∀SC

j = 0|SC
j ∈ SC の場合は, MC

k ← 0 としてい
る.
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Algorithm 19: SHADE

1 t← 1, 集団 P t = {x1,t, ...,xN,t}の初期化;

2 各メモリMF = (MF
1 , ...,MF

H ), MC = (MC
1 , ...,MC

H )の全ての要素を 0.5に初期化;

3 k ← 1;

4 while 探索終了条件を満たしていない do

5 SF ← ∅, SC ← ∅;
6 for i = 1 to N do

7 {1, ..., H}からランダムに ri を選択;

8 Fi,t = randc(MF
ri , 0.1);

9 Ci,t = randn(MC
ri , 0.1);

10 表 3.1の任意の突然変異戦略により変異個体 vi,t を生成;

11 xi,t と vi,t に binomial交叉 (Algorithm 7), 又は SEC (Algorithm 22) のいずれかの交

叉手法を適用し, 子個体 ui,t を生成;

12 for i = 1 to N do

13 if f(ui,t) ≤ f(xi,t) then

14 xi,t+1 = ui,t, Fi,t → SF , Ci,t → SC ;

15 else

16 xi,t+1 = xi,t;

17 if SF ,SC ̸= ∅ then
18 MF

k ← meanL(S
F );

19 MC
k ← meanL(S

C);

20 k ← (k moduloH) + 1;

21 t← t+ 1;

理想的なパラメータから外れたパラメータ設定が SF ,SC に含まれていた場合においても, 唯

一の適応パラメータである µF , µC を SF ,SC に近づけるように更新する JADEとは異なり,

SHADEではH 個の要素から成るメモリMF ,MC の一要素のみが影響を受けるだけである.

仮にMF ,MC の一要素が理想的なパラメータから外れていた場合でも, 式 (6.1), (6.2) に示

すように個体 xi,t ごとに一様ランダムに選択したメモリの要素MF
ri ,M

C
ri を元に Fi,t, Ci,t を

生成するため, その要素が選択される確率は 1/H であり, H が大きくなるほどその影響は小

さいと考えられる.

また, 世代 tにおいて成功したパラメータ集合 SF ,SC のレーマー平均値を直接MF ,MC

の要素に代入する SHADEでは, SF ,SC の情報, つまり現探索状況に適していると思われる

パラメータ設定を次世代 t + 1において即座に利用することができる. 以上の理由から, 6.2.1

節にて述べた JADE, 及びMDEなどの適応メタパラメータ µF , µC を使用する適応手法が抱

える問題点を SHADEは解消していると考えられる. 実際に, 次の 6.3節にて述べる oracleパ

ラメータを用いたシミュレーション法による解析にて, SHADE は JADE や MDE などと比

べ適応手法として優れていることを実証する.
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(b) oracle関数 odec(nt)

図 6.1: 式 (5.7), 及び (5.8)に示す oracle関数 oinc(nt), 及び odec(nt)を用いたシミュレーションにお

ける SHADE と他の適応 DE との比較結果. 横軸は式 (5.5) における β の値, 縦軸は式 (5.6) の rs の

101試行の平均値である. また, 図中のエラーバーは標準偏差を表す.

6.3 Oracleパラメータを用いたシミュレーションにおける適応

性能の評価

本節では, 5.4.3 節にて述べた oracle パラメータを用いたシミュレーション法により,

SHADE のパラメータ適応能力を解析する. 始めに 6.3.1 節にて (1) 一次関数, (2) sin 関数,

(3) ランダムウォークの 3種類の異なる oracle関数における結果を報告し, 次に 6.3.2節にて

考察を行う.

6.3.1 各 oracle関数における実験結果

以下では, 3 種類の異なる oracle 関数 (5.5.1 節参照) を用いたシミュレーションにおけ

る SHADEと 5章で解析対象とした 4つの適応 DE (jDE [27], EPSDE [157], JADE [267],

MDE [110]) の比較結果について述べる.

SHADE のメモリサイズ H については, JADE の学習率 c = 0.1 の設定を参考に H = 10

とした*2. 後に説明する 6.5 節にて, H = {1, 3, 5, 7, 10, 15, 20, 40, 80, 160} として BBOB

benchmarks にて性能評価実験をしたところ, SHADE の探索性能, 及び適応性能は H の設

定に依存することがわかった. また, 多くの場合 H ∈ {5, ..., 20} が適切な設定範囲であり,

H = 10という設定を使用しても問題は無いことがわかった. なお, その他の全ての実験設定

は 5.5.1節にて述べた設定と同様にした.

*2 JADEの µF , µC の更新式 (4.8), (4.9)において, ある世代における成功したパラメータ集合 SF ,SC の影響
は, 約 1/c世代後に消失する [267]. そのため, c = 0.1とした場合, 1/0.1 = 10と約 10世代で SF ,SC の影
響がほぼ無くなる. 一方, SHADE のメモリ更新式 (6.3), (6.4) では多くの場合 H 世代後に SF ,SC の影響
が消失する. 以上のことを考慮し, SF ,SC の有効期間が JADEとほぼ同等になるように, H = 10とした.
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(b) ω = 20
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(c) ω = 30
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図 6.2: 式 (5.9) に示す oracle 関数 osin(nt) を用いたシミュレーションにおける SHADE と他の適応

DE との比較結果. 横軸は式 (5.5) における β の値, 縦軸は式 (5.6) の rs の 101 試行の平均値である.

(a), (b), (c), (d)は, 式 (5.9)の角周波数 ω の値を 10, 20, 30, 40と変更した場合の結果である. また,

図中のエラーバーは標準偏差を表す.

式 (5.7), (5.8) の一次関数, 式 (5.9) の sin 関数, 式 (5.10) のランダムウォークを用いた

oracle 関数における実験結果を, 図 6.1, 6.2, 6.3 にそれぞれ示す. 図 6.1 から, 一次関数に基

づく oracle関数 oinc(nt)と odec(nt)の両者において SHADEの rs は JADE, 及びMDEに

劣っていることがわかる. ここで, oracle関数 oinc(nt)と odec(nt)の違いは, oracleパラメー

タが増加するか減少するかという点である. さらに, odec(nt)における結果を示す図 6.1(b)に

おいて, β ∈ [0.8, 1.0] では比較手法中最も劣る性能を SHADE は示している. 図 6.1(a), (b)

において SHADEの性能が異なるのは, 集合の高い値に偏りやすいレーマー平均をメモリM

の更新に使用しているためだと考えられる.

図 6.2 は sin 関数に基づく oracle 関数における結果を示している. ここで, ω の値が増加

していくほど, つまり図 6.2(a), (b), (c), (d) の順に, oracle パラメータに適応手法が追従し

ていくことが困難となる. SHADE は ω > 20 において, β = 1 の場合に最も劣る. しかし,

β ∈ [0.1, 0.6]では, SHADEは他の手法よりも優れた性能を示している. この傾向は, ω の値
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(c) β = 0.3
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図 6.3: 式 (5.10)に示すランダムウォークに基づく oracle関数 orw(nt)を用いたシミュレーションにお

ける SHADEと他の適応 DEとの比較結果. 横軸は一世代におけるランダムウォークのステップサイズ

の大きさを制御する s の値, 縦軸は式 (5.6) の rs の 101 試行の平均値である. (a), (b), (c), (d) は, 式

(5.5)における β の値を 0.1, 0.2, 0.3, 1.0と変更した場合の結果である. また, 図中のエラーバーは標準

偏差を表す.

が増加するほど, つまり oracleパラメータが短い期間で急激に変化するようになるほど, 強く

見られるようになる.

最後に, 図 6.3 は式 (5.10) に示すランダムウォークに基づく oracle 関数 orw(nt) における

結果を示している. 1 世代におけるランダムウォークのステップサイズの大きさを制御する

s の値が増加していくほど, oracle パラメータに適応手法が追従していくことが困難となる.

SHADEは β = 1では jDEと同様の性能を示すものの, β = 0.1, 0.2, 0.3では jDE, EPSDE

よりも全ての sの値において優れている. JADEと SHADEの比較では, ランダムウォークの

ステップサイズ s が小さい場合, つまり oracle パラメータが緩やかに推移する場合は JADE

の方が高い成功率を示す. 反対に sが 0.05付近より高い場合, つまり oracleパラメータが世

代ごとに急激に変動する場合は, JADEは SHADEと比べ劣るようになる. また, SHADEと

MDEについては, β と sの値に依らずにMDEが劣っている.
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(c) os(nt) (ω = 40)
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(d) orw(nt) (s = 0.04)
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図 6.4: 各 oracle関数を用いたシミュレーション実験における, SHADEと JADEの適応プロセスの比

較 (β = 0.1). 横軸は評価回数, 縦軸はパラメータの値を示し, JADE では µ, SHADE ではメモリM

の全ての要素をプロットしている. 101 試行における, 式 (5.6) の rs が中央値となる 1 試行のデータを

示している. なお, oracle関数 orw(nt)では 1から 101試行の各試行ごとに異なる oracleパラメータの

インスタンスを使用しているため, 図中の oracle パラメータは SHADE と JADE にて異なる. 同一の

インスタンスにおける比較結果は図 6.5を参照されたい.

6.3.2 考察

本節では, 6.3節にて述べた各 oracle関数における実験結果について議論する. 実験結果か

ら, β = 0.1などの低い最大成功確率値においては, SHADEと JADEが比較的優れていた. こ

の 2手法において, β = 0.1においても JADEは図 6.1, 図 6.2(a), 図 6.3(a)の s ∈ [0.01, 0.03]

などの oracleパラメータの形状が単純なモデルでは SHADEよりも高い rs を示していた. 一

方, SHADEはそれ以外の oracleパラメータの追従が困難なモデルにおいて, JADEよりも良

好であった.

これについてさらなる議論をするために, 図 6.4に β = 0.1における各 oracle関数における
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(c) orw(nt) (s = 0.1)
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図 6.5: ランダムウォークに基づく oracle 関数を用いたシミュレーション実験における, SHADE と

JADEの適応プロセスの比較 (β = 0.1). 横軸は評価回数, 縦軸はパラメータの値を示し, JADEでは µ,

SHADE ではメモリM の全ての要素をプロットしている. (a), (c) については, JADE において, 101

試行における式 (5.6) の rs が中央値となる 1 試行におけるインスタンスにおけるデータを示している.

一方, (b), (d) については, SHADEにおいて, 101試行における式 (5.6)の rs が中央値となる 1試行に

おけるインスタンスにおけるデータを示している.

JADEと SHADEの適応プロセスを示す. また, oracle関数 orw(nt)での同一インスタンスに

おける比較結果は, 図 6.5に示している. 図 6.4(a), (b)から, 比較的緩やかに oracleパラメー

タが変動するモデルにおいては, JADEの µはほぼ oracleパラメータと重なっていることが

わかる. 一方, SHADEのメモリM の要素は oracleパラメータの周囲を覆うように幅広い値

を保持しながら追従している. この違いが, 図 6.1 に示したように, 単純なモデルにおいては

JADEが SHADEと比べて優れていた理由として考えられる. 反対に, 図 5.12(c), (e)のよう

に oracle パラメータの変動が急なモデルでは, JADEの µは明らかに適応に失敗している. 一

方, SHADEは概ね oracleパラメータに適応することができている. つまり, JADEに対して

SHADEは保持すべき適応メタパラメータにある程度の幅を持たせることにより, 急激な環境

の変化にも対応できるロバストさを獲得していると言える.

6.4 BBOB benchmarksにおける SHADEの性能評価実験

6.3 節では, 5.4.3 節にて述べた oracle パラメータを用いたシミュレーション法による,

SHADEのパラメータ適応能力の評価を行った. 実験結果から, 既存の適応 DEの適応手法が

追従することが困難である複雑な oracle パラメータの形状においても, SHADE はある程度

適応可能であり良好な性能を示すことがわかった. そのため, もし 5.4 節にて述べた, 「理想
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のパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータ集合 θo を沿うように機能できる適

応手法は, 5.4.2節にて定めた優れた適応手法である」という仮説が正しければ, ベンチマーク

集合における性能評価実験においても SHADEは優れていることが期待できる. そこで, 本節

では様々な突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおける SHADEの性能を, 5.3節と同様に

BBOB benchmarks (2.5.3節, 又は付録 C節参照) にて評価することにした.

始めに 6.4.1節にて通常の DE (Algorithm 9), 及び 4つの適応 DE (jDE, EPSDE, JADE,

MDE) と SHADEの比較結果を述べる. 次に, 6.4.2節にて得られた結果について考察する.

6.4.1 実験結果

以下では, SHADEの性能評価実験の結果について述べる. なお, 本実験では, 5.4節と同様

に SHADEのメモリサイズ H を H = 10とした. その他の設定は, 全て 5.3節での実験設定

と同様とした.

図 6.6 ∼ 6.9 に, 突然変異戦略に rand/1, rand/2, best/1, best/2, current-to-rand/1,

current-to-best/1, current-to-pbest/1, 及び rand-to-pbest/1 (表 3.1参照), 交叉手法に bino-

mial 交叉 (Algorithm 7) と SEC (Algorithm 22) を用いた場合における, 2, 5, 10, 20次元の

BBOB benchmarksの 24個のベンチマーク関数 f1 ∼ f24 における実験結果を示す. また, 8

つの突然変異戦略における最大評価回数 104 ×Dでの時点での平均順位を, 交叉手法ごとに図

6.10に示す.

図 6.6 ∼ 6.9 から, 例えば突然変異戦略に best/1, 交叉手法に binomial 交叉を用いた

D = 2, 5 における結果 (図 6.6(c)) のように特定の次元数, 及び特定の交叉手法と突然変異

戦略の組み合わせを使用した場合は他手法に劣る場合があるものの, 多くの場合において

SHADE は比較的良好な性能を示している. このことは, 図 6.10 において, 全ての次元数,

及び交叉手法の下で比較手法中最良の平均順位を示していることからも確認できる. 特に,

binomial交叉を用いた場合, D = 10, 20にて 8つの全ての突然変異戦略を用いた場合におい

て最も良い性能を示している.
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図
6.
6:
突
然
変
異
戦
略
に

ra
n
d
/
1
,
ra
n
d
/
2
,
b
es
t/
1
,
及
び

b
es
t/
2
,
交
叉
手
法
に

b
in
o
m
ia
l
交
叉
を
用
い
た
場
合
に
お
け
る
,
S
H
A
D
E
と
通
常
の

D
E

(A
lg
o
ri
th
m

9
),
及
び

4

つ
の
一
般
化
し
た
適
応

D
E

(j
D
E
,
E
P
S
D
E
,
J
A
D
E
,
M
D
E
)
の
比
較
結
果

(左
か
ら
,
D

=
2
,5
,1
0
,2
0
).

B
B
O
B

b
en

ch
m
a
rk
s
の

2
4
個
の
関
数

f 1
∼

f 2
4
に
お
け
る
実
験
結

果
か
ら
作
成
し
た
累
積
経
験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
て
い
る
こ
と
を
意
味

す
る
.
横
軸
は
対
応
す
る
評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
っ
た
値
で
あ
り
,
対
数
ス
ケ
ー
ル
を
取
っ
て
い
る
.
よ
り
詳
細
は
,
付
録

C
.3
節
を
参
照
さ
れ
た
い
.
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突
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異
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略
に
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,
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び
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,
交
叉
手
法
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o
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l
交
叉
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用
い
た
場
合
に
お
け
る
,

S
H
A
D
E
と
通
常
の

D
E

(A
lg
o
ri
th
m

9
),
及
び

4
つ
の
一
般
化
し
た
適
応

D
E
の
比
較
結
果

(左
か
ら
,
D

=
2
,5
,1
0
,2
0
).

B
B
O
B

b
en
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m
a
rk
s
の

2
4
個
の
関
数

f 1
∼

f 2
4
に

お
け
る
実
験
結
果
か
ら
作
成
し
た
累
積
経
験
分
布
関
数
の
図
を
示
し
て
い
る
.
縦
軸
に
つ
い
て
の
値
が
高
い
ほ
ど
よ
り
多
く
の
関
数
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
お
い
て
高
い
精
度
の
解
が
得
ら
れ
て
い

る
こ
と
を
意
味
す
る
.
横
軸
は
対
応
す
る
評
価
回
数
を
次
元
数
で
割
っ
た
値
で
あ
り
,
対
数
ス
ケ
ー
ル
を
取
っ
て
い
る
.
よ
り
詳
細
は
,
付
録

C
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節
を
参
照
さ
れ
た
い
.
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図 6.10: SHADEを含む 6手法における, 最大評価回数 104 ×D の時点での, 8つの突然変異戦略を使

用した場合の交叉手法ごとの平均順位 (D = 2, 5, 10, 20). 平均順位が低いほど, どの突然変異戦略にお

いても平均的に優れていることを意味する.

6.4.2 考察

本節では, 6.3節と 6.4.1節にて行った 2つの実験結果に対する考察を行う. 6.3節では, 5章

にて提案した理想化されたパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを用いたシ

ミュレーション法により, SHADE の適応能力を調査した. その結果, jDE, EPSDE, JADE,

MDE といった既存の適応 DE の性能が乏しい, 世代の経過に対して急な変動を示す oracle

パラメータにおいても, SHADE はある程度追従が可能であることがわかった. そのため,

SHADEは 5.4節にて述べた優れた適応手法であると考えられる.

6.4.1 節にて行った, 8 種類の突然変異戦略と 2 つの交叉手法の組み合わせにおける各適応

手法の, BBOB benchmarks を用いた性能評価実験では, 多くの場合 jDE, EPSDE, JADE,

MDEと比べて SHADEが優れていた. また, 5.3節の実験では JADEのように交叉手法を変

えた途端に性能が大幅に劣化する手法も見られたが, SHADEは binomial交叉と SECの両者

において良好な性能を示していることから, 汎用性の高い適応手法であると考えられる. この

評価実験において SHADEが優れた性能を示していた理由は, 各探索状況における理想的なパ

ラメータを近似する能力が SHADEは優れていたためであると, 先述の結果から言える.

6.5 SHADEにおけるメモリサイズ H の影響

6.3節と 6.4節では, SHADEの制御パラメータであるメモリサイズ H は, JADEの学習率

cの推奨値 c = 0.1に合わせてH = 10としていた. しかし, H = 10という設定は適切か否か,
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図 6.11: 様々なメモリサイズ H を用いた SHADEの性能比較結果 (D = 5, 20). BBOB benchmarks

の 24個の関数 f1 ∼ f24 における実験結果から作成した累積経験分布関数の図を示している. 縦軸につ

いての値が高いほどより多くの関数インスタンスにおいて高い精度の解が得られていることを意味する.

横軸は対応する評価回数を次元数で割った値であり, 対数スケールを取っている. より詳細は, 付録 C.3

節を参照されたい.

また異なる H の設定が SHADEの探索性能にどのような影響を与えるのかは不明である. そ

こで, 本節では SHADEの制御パラメータであるメモリサイズ H の設定が与える影響を調査

する.

始めに 6.5.1 節にて, BBOB benchmarks におけるメモリサイズ H の設定の探索性能への

影響を調査し, 次に 6.5.2節にて oracle パラメータを用いたシミュレーション法における同様

の調査を行う.

6.5.1 BBOB benchmarksにおけるメモリサイズ H の設定が探索性能に与え

る影響の調査

本節ではBBOB benchmarksにおけるメモリサイズH の設定が SHADEの探索性能に与え

る影響を調査する. 本実験では, H = {1, 3, 5, 7, 10, 15, 20, 40, 80, 160}とし, その他の設定は
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全て 6.4節と同様にした. また, 交叉手法には binomial交叉, 突然変異戦略には最も基本的な

rand/1と, 6.4節の実験にて SHADEに比較的適していることがわかった current-to-pbest/1

の 2手法を使用した.

図 6.11に, D = 5, 20における様々なメモリサイズ H を用いた SHADEの性能比較結果を

示す. 図から, D = 5にて rand/1では H = 3, current-to-pbest/1では H = 1が比較的良好

な性能を示している. また, H = 5, 7, 15, 20における性能は H = 10とほとんど差は見られな

い. しかし, D = 5, 20, 及び rand/1 と current-to-pbest/1 を使用した場合において, 多くの

場合 H = 80, 160 が探索過程, 及び最終的に得られる解の質の両面で他の設定に劣っている.

このことから, SHADEの探索性能は H の設定にある程度依存し, 適切な H の設定は対象問

題の次元数, 及び使用するオペレータに依存すると言える. また, 多くの場合 H ∈ {5, ..., 20}
が適切な設定範囲であり, 6.3節と 6.4節にて使用した H = 10という設定を用いても, 特に問

題は無いと考えられる.

6.5.2 Oracleパラメータを用いたシミュレーション法における, メモリサイズ

H の設定が適応性能に与える影響の調査

6.5.1 節では, BBOB benchmarks におけるメモリサイズ H の設定が SHADE の探索性

能に与える影響を調査した. 対して, 本節では oracle パラメータを用いたシミュレーショ

ン法におけるメモリサイズ H の設定が適応性能に与える影響を調査する. 本実験では,

H = {1, 3, 5, 7, 10, 15, 20}とし, その他の設定は全て 6.4節と同様にした. なお, その他の全て

の実験設定は 5.5.1節にて述べた設定と同様にした.

図 6.12に一次関数 oinc(nt), sin関数 osin(nt), ランダムウォーク orw(nt)の 3種類の oracle

関数における実験結果を示す. なお, sin関数 osin(nt)の角周波数 ω については, ω = 40とし

ている. また, ランダムウォーク orw(nt) では最大成功確率値 β を 0.1 としている. 図から,

oinc(nt)における結果を除き, H = 1での場合が rs 値が最も高く, H が増加するにつれ次第

に rs 値が減少していくことがわかる. この結果から, oracle パラメータを用いたシミュレー

ション法では, H = 1が最も適切であると言える.

しかし, これは 6.5.1 節にて行った BBOB benchmarks での実験にて得られた H ∈
{5, ..., 20} が適切であるという結果に反する. SHADE における本実験で得られたこのよ

うな結果は, JADE の学習率 c のパラメータ設定においても同様の傾向が確認された. この

結果から, 5.5節, 及び 6.3節での実験では, 各適応手法のベンチマーク集合における性能評価

実験にて得られた推奨値を使用していたが, oracleパラメータを用いたシミュレーション法に

おいても適切な設定であるとは限らないと言える. そのため, 実際の問題とシミュレーション

環境における適切なパラメータ設定の関連性に関するさらなる調査が, 今後の課題として残さ

れる.
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図 6.12: 様々なメモリサイズ H を用いた SHADE の oracle パラメータを用いたシミュレーション法

における性能比較結果. 一次関数 oinc(nt), sin 関数 osin(nt), ランダムウォーク orw(nt) の 3 種類の

oracle関数における実験結果を示している. osin(nt)については ω = 40, orw(nt)では β = 0.1として

いる. 縦軸は式 (5.6) の rs の 101 試行の平均値である. (a), (b) での横軸は式 (5.5) における β の値,

(c) では一世代におけるランダムウォークのステップサイズの大きさを制御する sの値を表す. また, 図

中のエラーバーは標準偏差を表す.

6.6 L-SHADE: 決定的集団数減少法を用いた SHADE

6.4節では SHADEを従来の適応 DEの適応手法と BBOB benchmarksにて比較すること

で, その有用性を確認した. また, 6.5節ではメモリサイズ H の設定が SHADEの探索性能に

与える影響を調査した. いずれの実験においても, 集団数 N は探索を通して N = 5×D と固

定していたが, 一般的に同一の対象問題においても適切なパラメータ設定は探索状況に応じて

異なる. そのため, N についてのパラメータ制御法を導入することで, SHADEの探索性能を

さらに改善できると考えられる. そこで, 本節では集団数 N にパラメータ制御法の一つである

決定的集団数減少法 [127] を導入した際の効果を検証する.

パラメータ制御法は (1) 決定的パラメータ制御, (2) 適応的パラメータ制御, (3) 自己適応的

パラメータ制御の 3つに分類されるが, 4.2.2節にて述べたように, 集団数 N のパラメータ制

御には (1) の決定的パラメータ制御法が使用されることが近年では多い. 一般的に, F や C と

は異なり現世代の集団数の良し悪しを判定することは容易ではなく, 探索中に得られた情報を

元に適切な集団数を調整することは困難であるため適応には複雑な制御機能が必要となる. そ

の結果として, 集団数の設定が不必要となる代わりに 5 ∼ 6個の新たな制御パラメータを調整

しなければならない [145]. このため, 予め定めたスケジュールに従い決定的にパラメータ設定

を変更する (1) 決定的パラメータ制御法が, 集団数の制御においては比較的有用である.

4.2.2節にて述べたように, EAにおける集団数の決定的パラメータ制御法はこれまでにいく

つか提案されているが [127, 72, 44, 9], 本節では Laredoらに提案された世代の経過に対して

決定的に集団数 N を減少させる方法 [127] を使用することにした. ここで, [127] で提案され

た手法は本来 GAでの使用を前提としているが, 柔軟な枠組みであるため DEにおいても使用
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可能である. また, DEにおいても決められた世代数ごとに集団数を半分つつ減少させる制御

法が, 比較的良好な性能を示すことが報告されている [28].

Laredoらの手法 [127] では, τ と ρという 2つの制御パラメータを用いて集団数の減少スケ

ジュールを決定していたが, ここでは最も単純な線形に集団数を減少させるスケジュールを採

用した. 以下では, この制御法を Linear Population Size Reduction (LPSR) と呼び, LPSR

を導入した SHADEを L-SHADEと呼ぶ. LPSRでは, 探索開始時 t = 1における初期集団数

Ninit から探索終了時の Nfin まで, 世代 tの経過に対して線形に集団数を減少させる. 各世代 t

の終了時に, 次世代 t+ 1の集団数 Nt+1 を以下のように求める:

Nt+1 =

⌊
(Nfin −Ninit)

nt

nmax
+Ninit

⌋
(6.5)

ここで, nmax は最大評価回数, nt は世代 t 終了時までに費やした評価回数である. Nfin は

使用する突然変異戦略に必要な最小集団数である. 例えば表 3.1 において, rand/2 であれば

Nfin = 6, current-to-pbest/1 ならば Nfin = 4 である. なお, この LPSR は探索の状況を一

切考慮せずに決定的に集団数を調整する決定的パラメータ制御法であり, 適応的パラメータ制

御法ではない (4.2.2 節参照). ここで, 擬似焼きなまし法 (A.2.3 節参照) と同様に, 探索が開

始される事前に最大評価回数 nmax が定まっていない場合, L-SHADEを使用することは困難

である. また, 想定された最大評価回数未満で探索を停止した場合, L-SHADE よりも通常の

SHADEの方が高精度の解を得られる可能性がある.

図 6.13 に, D = 2, 5, 10, 20 における L-SHADE と SHADE の性能比較結果を示す.

SHADE, 及び L-SHADE の両手法において, 交叉手法に binomial 交叉, 突然変異戦略に

current-to-pbest/1 を使用した. これは, 6.4 節の実験にて比較的良好な性能を示した組合せ

である. なお, L-SHADE については, 予備実験から Ninit = 20 × D とした. その他の設定

は, 全て 6.4 節で述べた SHADE と同様にした. D = 5, 10, 20 において, 最大評価回数の時

点, つまり探索終了時では L-SHADE は SHADE よりも優れた性能を示している. このこと

から, LPSRを導入することにより SHADEの探索性能を向上させることは可能であると言え

る. しかし, 探索過程における性能は, L-SHADEは明らかに SHADEよりも劣っている. こ

れは, 探索序盤から中盤においては集団数が巨大であり, L-SHADEの探索の収束が遅いため

であると考えられる. 一方, 集団数が減少される探索終盤では, 局所的な探索が進んだために良

解を求めることに成功したのだと思われる.

以上のことから, 対象問題において使用可能な最大評価回数が探索の事前に判明しており,

探索開始から最大評価回数を使い切り探索が停止するまでの期間にて得られる解の質を考慮し

なくてもよい環境では, L-SHADEは SHADEよりも優れていると言える.
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図 6.13: L-SHADEと SHADEの性能比較 (D = 2, 5, 10, 20). 両手法において, 交叉手法に binomial

交叉, 突然変異戦略に current-to-pbest/1 を使用している. BBOB benchmarks の 24 個の関数

f1 ∼ f24 における実験結果から作成した累積経験分布関数の図を示している. 縦軸についての値が高い

ほどより多くの関数インスタンスにおいて高い精度の解が得られていることを意味する. 横軸は対応す

る評価回数を次元数で割った値であり, 対数スケールを取っている. より詳細は, 付録 C.3節を参照され

たい.

6.7 Black-box optimization環境における関数最適化問題の

state-of-the-artな探索手法との比較

本章で行われたこれまでの実験結果から, 提案手法である SHADE は従来の適応 DE よ

りも比較的優れていることがわかった. 一方, 2.4.4 節にて紹介した CMA-ES [96] にリス

タート戦略を導入した手法が, black-box optimization 環境における関数最適化問題に対す

る state-of-the-artな手法である [92]. この restart CMA-ESの枠組みよりも優れた探索性能

を持つ DEアルゴリズムは, 著者の知る限り既存研究には存在しない. そのため, SHADEが

restart CMA-ESを始めとする他の EAと比べた際の探索性能を評価することは興味深い. ま

た, 準ニュートン法 (A.1.3節参照) や Nelder-Mead法 (2.3.1節参照) といった目的関数の勾

配情報を必要としない伝統的な探索手法と比べ, SHADEがどの程度の性能を有するのかを確

認することは有意義である. そこで, 本節では DE以外の black-box optimization環境におけ

る関数最適化問題に対する探索手法と SHADEの性能を比較する.
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比較手法には, 以下に述べる 12手法を用いた:

1. Random Search (RS) [31] 付録 A.2.1節参照.

2. fminbnd [183] 商用ソフトウェアであるMATLABの fminbnd関数 (黄金分割法に基づく

直線探索手法) を利用した手法.

3. BFGSの公式を用いた準ニュートン法 (BFGS) [197] 付録 A.1.3節参照. なお, 実装には商

用ソフトウェアであるMATLABの fminfunc関数を利用している.

4. Nelder-Mead法 (Nelder) [167, 89] 2.3.1節参照.

5. NEW Unconstrained Optimization Algorithm (NEWUOA) [186, 198] 2006 年に Powell

に提案された, 各反復において目的関数の二次モデルを構築し最小化する信頼領域法に

基づく決定的探索方法 [186].

6. ビットストリング GA (SimpleGA) [168] 2.4.1節参照.

7. Particle Swarm Optimization (PSO) [210, 57] 2.4.5節参照

8. Generalized Generation Gap with Parent-Centric Crossover (G3-PCX) [46] 2.4.2節参照.

9. Memetic Algorithms Based on Local Search Chains (MA-LS-C) [162, 163] 交叉手法に

BLX-α (式 (2.11)), 世代交代モデルに steady state (Algorithm 2) を用いた 実数値

GAに, 局所探索法として CMA-ES (2.4.4節参照) を組み込んだ手法.

10. BI-population CMA-ES (BIPOP-CMA-ES) [88] 2.4.4節参照.

11. Hybrid CMA-ES (HCMA) [150] BIPOP-CMA-ES*3に未評価の解の目的関数値を予測

する surrogate モデル [149] を導入し, さらに NEWUOAと変数分離可な関数を効率的

に探索可能な直線探索法である STEP [225] を適応的に使用する手法. 探索開始後はま

ず NEWUOA を決められた評価回数だけ実行し, その後 surrogate モデルを導入した

BIPOP-CMA-ESと STEPを同時に実行する. そして, ある一定の期間にてより優れた

解を獲得できた方の手法に, 残りの全ての計算資源 (評価回数) を与える. なお, HCMA

は複数のアルゴリズムを使用する Algorithm Portfolio [105] の枠組みに分類される.

12. 通常の DE (Algorithm 9) 突然変異戦略に current-to-pbest/1, 交叉手法に binomial 交

叉を用いた通常の DE (Algorithm 9).

DE, SHADE, 及び L-SHADE の実験データ以外は全て COCO データベース*4からダウン

ロードした. SHADE, 及び L-SHADEについては, 6.6節にて得られた, 交叉手法に binomial

交叉, 突然変異戦略に current-to-pbest/1を用いた際の実験データを使用した.

図 6.14に BBOB benchmarksにおける DE以外の探索手法との SHADEの比較結果を示

す (D = 2, 5, 10, 20). D = 2 においては, SHADE が比較手法の中では最良の性能を示して

いる. その一方, 1965年に提案されたにも関わらず, Nelder-Mead法が SHADE, L-SHADE

及び CMA-ES 系以外の手法よりも良好な性能を示している. この傾向は先行研究 [92] と一

致する. D = 5, 10, 20 と次元数が増加するにつれ, HCMA が探索過程, 及び最終的に得られ

*3 正確には, リスタート毎に初期大域的ステップサイズ σ1 (2.4.4 節参照) を徐々に減少させる戦略 [149] を
BIPOP-CMA-ESに組み込んでいる.

*4 coco.gforge.inria.fr

coco.gforge.inria.fr
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図 6.14: BBOB benchmarksにおけるDE以外の探索手法との SHADEの比較結果 (D = 2, 5, 10, 20).

BBOB benchmarks の 24 個の関数 f1 ∼ f24 における実験結果から作成した累積経験分布関数の図を

示している. 縦軸についての値が高いほどより多くの関数インスタンスにおいて高い精度の解が得られ

ていることを意味する. 横軸は対応する評価回数を次元数で割った値であり, 対数スケールを取っている.

より詳細は, 付録 C.3節を参照されたい.

る解の質の両面で最良の性能を示している. 一方, L-SHADE, SHADE は HCMA に劣るも

のの, D = 10にて両手法, D = 20にて L-SHADEが近年の代表的な restart CMA-ESであ

る BIPOP-CMA-ESよりも優れた性能を示している. また, D = 5, 10, 20にて, Nelder-Mead

法や準ニュートン法と比べ, SHADE, 及び L-SHADEは最大評価回数の時点で 2割以上の問

題インスタンスを解くことに成功している. 実数値 GA の state-of-the-art である G3-PCX

や関数最適化問題に対する代表的な EA である PSO やビットストリング GA と比べても,

SHADEにおいては同様のことが言える.

より詳細にアルゴリズムごとの特徴を把握するため, BBOB benchmarksの各関数クラスご

とにおける比較結果を, 図 6.15に示す (D = 10). 変数分離化な関数クラスである f1 ∼ f5 で

は, SHADE, 及び L-SHADEが良好な性能を示している. これは, C を低い値に適応した際,

変数分離化な問題性質を SHADE は探索に利用可能であるためであると考えられる. 弱い悪

スケール性 (f6 ∼ f9), 強い悪スケール性 (f10 ∼ f14) の関数クラスでは, 収束速度の点では

BIPOP-CMA-ES に劣るものの, SHADE と L-SHADE はほぼ全ての問題インスタンスを解



114 第 6 章 Success-History based Adaptive Differential Evolution

0 1 2 3 4

log10 of (# f-evals / dimension)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

P
ro

p
o
rt

io
n
 o

f 
fu

n
c
ti

o
n
+

ta
rg

e
t 

p
a
ir

s

RS

SimpleGA

G3-PCX

BFGS

NEWUOA

NELDER

fminbnd

PSO

BIPOP-CMA

DE

MA-LS-C

SHADE

L-SHADE

HCMAf1-5,10-D

(a) f1 ∼ f5 (変数分離化)
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(b) f6 ∼ f9 (弱い悪スケール性)
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(c) f10 ∼ f14 (強い悪スケール性)
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(d) f15 ∼ f19 (多峰性)
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(e) f20 ∼ f24 (大域的構造の弱い多峰性)

図 6.15: BBOB benchmarks の各関数クラスにおける DE 以外の探索手法との SHADE の比較結果

(D = 10). BBOB benchmarks の各関数クラスごとの実験結果から作成した累積経験分布関数の図を

示している. 縦軸についての値が高いほどより多くの関数インスタンスにおいて高い精度の解が得られ

ていることを意味する. 横軸は対応する評価回数を次元数で割った値であり, 対数スケールを取っている.

より詳細は, 付録 C.3節を参照されたい.



6.8 まとめ 115

くことに成功している. 変数分離不可な多峰性関数クラスである f15 ∼ f19 では, 収束速度と

得られる解の質の両面で BIPOP-CMA-ESに劣っている. これは, 先行研究 [94] の結果とあ

る程度一致する. 大域的構造の弱い多峰性関数クラス (f20 ∼ f24) では NEWUOA, 準ニュー

トン法, 及び G3-PCXに劣る性能を SHADEは示している. これは, 一般的に EAは大域的構

造の弱い問題クラスを不得意とするため [153], 局所探索法, 及び G3-PCXのような局所的探

索能力が非常に強い EAを繰り返しリスタートさせた方が良解が得られたためであると考えら

れる.

図 6.14, 6.15に示す結果から, SHADE,及び L-SHADEは, 準ニュートン法やNelder-Mead

法といった目的関数の勾配情報を必要としない伝統的な探索手法よりも優れており, 近年の代

表的な restart CMA-ES であり black-box optimization 環境における state-of-the-art な一

手法でもある BIPOP-CMA-ESに匹敵する性能を有すると言える.

一方, D = 2 における結果を除き, surrogate モデルを使用し, かつ複数のアルゴリズムか

ら構成される Algorithm Portfolio [105] の枠組みに分類される HCMA (詳しくは先述) と比

べた場合, SHADE は劣っていた. ここで, CMA-ES は回転不変性 (3.3.1 節参照) を有する

ため, 複数の変数同士が依存関係にある変数分離不可な問題を効率的に探索できる. 一方, 対

象問題が変数分離化な場合, 各次元ごとに独立して探索することで効率的な探索が実現できる

が, CMA-ES にはこの性質を利用することはできない. このように, 対象問題の問題性質を

事前に知ることができない black-box optimization 環境にて一つの探索手法しか利用しない

場合, 対象問題がその手法が不得意とする問題性質を有すると, 良好な結果が望めない恐れが

ある. そこで, HCMA では各次元ごとに直線探索を行う変数分離化な関数において高性能な

STEP [225] を CMA-ESと同時に, かつ適応的に実行することで, CMA-ESの問題点を補っ

ている. このように探索失敗の危険性を少しでも減らすべく, 複数の探索手法を実行する枠組

みを Algorithm Portfolioと呼ぶ.

一般的に Algorithm Portfolioの枠組みを用いた手法は単一のアルゴリズムよりも良いとさ

れているため [245, 180], HCMA よりも優れた単一のアルゴリズムを設計することは困難で

ある. そのため, (1) SHADEに surrogate モデルを導入し, (2) SHADEが不得意とする関数

クラス (例えば, f15 ∼ f19) を得意とする手法を組み込み Algorithm Portfolioを構築するこ

とで, より高い探索性能を有する手法が実現されると考えられる. これを確かめることが今後

の課題として残される.

6.8 まとめ

5 章での解析結果から, 既存の適応 DEの適応手法にはいくつかの問題点があり, 改善の余

地が残されていることがわかった. これに対して本章では, 既存の適応手法の問題点を考慮し

た, DEのための新たな適応手法である Success-History based Adaptive DE (SHADE) を提

案した. SHADE では探索中に得られた対象問題に適したパラメータ設定をメモリに保存し,

このメモリ内の要素を用いて新たにパラメータを生成することで, 制御パラメータの自動調整

を行う.
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始めに, SHADEを理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracleパラメータを用いた

シミュレーション法にて, 他の適応 DE と比較した. その結果, jDE, EPSDE, JADE, MDE

といった適応 DEの適応手法が適応に失敗する, oracleパラメータが世代ごとに急激に変化す

るモデルにおいても, SHADEは良好な性能を示すことがわかった. そのため, SHADEは 5.4

節にて述べた優れた適応手法であると考えられる.

次に, 8種類の突然変異戦略と 2つの交叉手法の組み合わせにおける各適応手法の, BBOB

benchmarksを用いてベンチマーク集合における探索性能を評価した. その結果, 多くの場合

jDE, EPSDE, JADE, MDE と比べて SHADE が優れた性能を示した. また, これまで提案

されてきたほぼ全ての適応 DE の適応手法は特定の突然変異戦略, 及び交叉手法の組合せを

使用することを前提として設計されているためか, そのオペレータの組合せ以外を使用した場

合, 5.3 節の実験結果のように探索性能の低下が手法によっては見られた. 一方, SHADE は

binomial交叉と SECの両者において良好な性能を示していることから, 既存の適応手法と比

較してある程度汎用性の高い適応手法であると考えられる. また, black-box optimization環

境における関数最適化問題に対する伝統的な手法, 及び state-of-the-art な手法と比較したと

ころ, DE以外の手法と比べても SHADEは比較的優れた性能を示すことがわかった. このこ

とから, SHADEは今後有望な探索手法として期待される.
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第 7章

SHADEを含む適応 DEの問題点につ
いて: ハイブリッド関数における適応
DEのパラメータ適応の振る舞いの
解析

6章では DEにおける新たな適応手法 SHADEを提案し, 既存手法と比較することでその有

用性を実証した. しかし, SHADE があらゆる問題に対しても完璧に対応可能な, 万能な適応

手法であると主張しているわけではない. 本章では SHADEを含む, 適応 DEの適応手法の問

題点について述べる.

既存のほとんどのベンチマーク関数は, 全ての決定変数にて一様に同じ問題性質を有する.

一方, 実問題では決定変数ごとに異なる問題性質を有する可能性がある [82]. Tangらはこの問

題性質を表すために, 複数のベンチマーク関数を合成したハイブリッド関数を提案した [231].

その後, 近年ではベンチマーク集合におけるハイブリッド関数の使用頻度が徐々に高まってい

るものの, EAの探索性能にどのような影響を与えるかは不明である.

本章ではハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応の振る舞いを解析する. 解析

対象となる適応 DEには, 5章にて比較的良好な性能を示した jDE [27] (4.5.1節参照), JADE

[267] (4.5.3節参照), 及び, 6章にて提案した SHADEを使用した. 特に SHADEは black-box

optimization環境における関数最適化問題に対する伝統的な手法, 及び state-of-the-artな手

法と比較しても良好な性能を有する.

しかし, 3 つの適応 DEをハイブリッド関数に適用した結果, 問題性質が互いに異なるベン

チマーク関数から構成されたハイブリッド関数は, 適応 DEにとって困難な問題であることが

わかった. このようなハイブリッド関数において適応 DEの探索が失敗する現象を解明するた

め, 適応手法のパラメータ適応の振る舞いを調査した. その結果, 適応 DEは対象問題の各決

定変数における問題性質の一様性を暗黙の仮定としているために, 非一様な問題性質を有する

問題には対応することが困難であることが明らかになった.

なお, 本章は著者が第一著者である先行研究 [230] に基づいている.
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7.1 はじめに

5章, 及び 6章にて使用した BBOB benchmarksの 24個のベンチマーク関数を含む, 既存

のほとんどのベンチマーク関数は, 全ての決定変数にて一様に同じ問題性質を有する. 一方, 実

問題では決定変数ごとに異なる問題性質を有する可能性がある [82]. このような問題性質は輸

送ネットワーク, 回路理論 , 画像処理といった様々な実問題において現れうる [82].

Tang らはこの問題性質を表すために, 複数のベンチマーク関数を合成したハイブリッド

関数を提案し, CEC2010 LSGO benchmarks を設計した [231]. その後, CEC2013 LSGO

benchmarks [132], CEC2014 benchmarks [136] といった様々なベンチマーク集合にて,

このハイブリッド関数が使用されるようになった. ハイブリッド関数では, まず解 x =

(x1, ..., xD)T の各決定変数は複数のグループに分けられ, 決定変数グループごとに異なるベン

チマーク関数で評価される. 最後に, それぞれにおける目的関数値の総和をとり, その値を解 x

の目的関数値とする. ここで, 互いに異なるベンチマーク関数を構成に使用した場合, ハイブ

リッド関数は従来のベンチマーク関数とは異なり一様な問題性質を持たない.

しかし, 近年ではベンチマーク集合におけるハイブリッド関数の使用頻度が徐々に高まって

いるものの, EAの探索性能にどのような影響を与えるかは不明である. 2.5.1節で述べたよう

にベンチマーク関数を用いた性能評価実験の利点の一つは, 実問題に現れうる問題性質を端的

に有するように設計されたベンチマーク関数にて探索手法の性能を評価することで, 一般性の

ある定性的な知見が得られることである. 一方, ハイブリッド関数を用いて探索手法の性能を

評価することにより, どのような知見が得られるのかについてはこれまで研究されていない.

先行研究として, ハイブリッド関数が有する問題性質の一つである partial separability (2.2.4

節参照) に特殊化した手法がいくつか提案されているが [264, 34], これらの研究の興味はいか

に効率的な探索を実現できるかであり, partial separabilityが EAに与える影響は調査されて

いない.

そこで, 本章ではハイブリッド関数が有する各決定変数における非一様な問題性質が, 適応

DEの適応手法にどのような影響を及ぼすのか解析する. 解析対象となる適応 DEには, 5章

にて比較的良好な性能を示した jDE [27] (4.5.1節参照), JADE [267] (4.5.3節参照), 及び, 6

章にて提案した SHADEを使用した. 特に SHADEは black-box optimization環境における

関数最適化問題に対する伝統的な手法, 及び state-of-the-art な手法と比較しても良好な性能

を有する.

始めに, 様々なベンチマーク関数を組み合わせて構成したハイブリッド関数に適応 DEを適

用したところ, 問題性質が互いに異なるベンチマーク関数から構成されたハイブリッド関数は,

適応 DE にとって困難な問題であることがわかった. 例えば, Sphere 関数 f(x) =
∑D

i=1 x
2
i

のような二次関数から構成されるハイブリッド関数においても, 多峰性関数である Rastrigin

関数と組み合わせた場合, 適応 DEの多くの試行が最適解を求めることに失敗していた. 次に,

ハイブリッド関数における適応手法のパラメータ適応の振る舞いを調査することで, このよう

な適応 DEの探索失敗現象を解明する.
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本章の構成は次の通りである. 始めに 7.2節にて本章で取り扱う 2つの構成関数から成るハ

イブリッド関数について説明する. 次に, 7.3節にてハイブリッド関数における適応 DEの探索

性能を評価する. その後, 7.4節にてハイブリッド関数における適応手法のパラメータ適応過程

を解析し, 適応 DEの探索が失敗する現象を明らかにする. 最後に 7.5節にて本章をまとめる.

7.2 ハイブリッド関数の設計方法

本節では, 本章で取り扱う 2つの構成関数から成るハイブリッド関数について説明する. 始

めに 7.2.1 節にて先行研究におけるハイブリッド関数の設計方法を述べ, その後 7.2.2 節にて

本研究におけるハイブリッド関数の設計方法を説明する.

7.2.1 先行研究におけるハイブリッド関数の設計方法

CEC2010 LSGO benchmarks [231] では, まず決定変数を 50個のグループに均等に, かつ

排他的に分ける. そして, 特定のグループについてのみ, 各グループ内の決定変数間において依

存関係を有するように, 個別に回転行列を適用する. また, あるグループについては, 別のベン

チマーク関数を割り当てる場合がある.

CEC2013 LSGO benchmarks [132] は, CEC2010 LSGO benchmarksをより実問題らしく

するために, いくつかの工夫を加えたベンチマーク集合である. CEC2010 LSGO benchmarks

とは異なり, CEC2013 LSGO benchmarksではグループごとに決定変数の数が不均一になる

ように分ける. また, CEC2010 LSGO benchmarks では決定変数を排他的に分けていたが,

CEC2013 LSGO benchmarksではいくつかの決定変数は複数のグループに割り当てられてお

り, 変数分解法 [256, 172] (2.2.4節参照) を適用するのが困難となるようにしている. さらに,

グループごとに目的関数値への貢献度合いが異なるよう, 重み付けをしている.

CEC2014 benchmarks [136] におけるハイブリッド関数は, 解の決定変数を 3 ∼ 5 個のグ

ループに排他的に分け, それぞれ異なるベンチマーク関数にて評価し, 得られた各目的関数値

の総和を解 x の真の目的関数値としている. また, CEC2010 LSGO benchmarks と同様に,

グループごとに独立して回転行列を適用することでグループ内の決定変数間に依存関係を持た

せている.

7.2.2 本研究におけるハイブリッド関数の設計方法

本章では 7.2.1節にて述べた先行研究 [231, 132, 136] の生成方法を単純化し, 決定変数を分

割するグループの数を 2, つまり 2つの構成関数 f, g を使用し, 回転行列は用いずに異なるベ

ンチマーク関数を構成関数に使用することで, ハイブリッド関数 Hf,g を設計した. これは, 最

も単純なハイブリッド関数の実装における適応 DEの探索性能を解析するためである. 以下で

は, 本研究にて使用したハイブリッド関数 Hf,g の設計方法を説明する.

D 次元の解 x = (x1, ..., xD)T を, 2 つの任意の構成関数 f と g から成るハイブリッド

関数 Hf,g にて評価し, 目的関数値 Hf,g(x) を得る手順を考える. 始めに, x の各決定変数
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(x1, ..., xD)を, (1) f で評価するグループ xf = (xf
1 , ..., x

f
Df

)T と, (2) g で評価するグループ

xg = (xg
1, ..., x

g
Dg

)T の 2つに排他的に分ける. ここで, Df , Dg はそれぞれ xf ,xg の次元数で

あり, D = Df +Dg である. 本章では構成関数 f : RDf → Rと g : RDg → Rにて評価され
る決定変数の数の割合を調整するため, 比率 r ∈ [0, 1]をハイブリッド関数の制御パラメータ

として導入した. Df = ⌊D × r⌋, 及び Dg = D −Df とし, 必ず D = Df +Dg となるように

した. この時, 例えば r を高い値に設定した場合, xf にはより多くの決定変数が割り当てられ

ることとなる. そして, xf に割り当てられるDf 個の決定変数は, (x1, ..., xD)からランダムに

選択し, 選ばれなかった残りの Dg 個の決定変数を xg に割り当てた*1.

解 xを xf , xg に分けた後, ハイブリッド関数 Hf,g における解 xの目的関数値を次式によ

り得る:

Hf,g(x) = wff(x
f ) + wgg(x

g) (7.1)

ここで, f(xf ) と g(xg) は任意の構成関数 f , 及び g にて xf , 及び xg を評価することで得

られる. 例えば, D = 30のハイブリッド関数 Hf,g において f , 及び g がそれぞれ Sphere関

数と Rastrigin 関数であったとする. また, r = 0.4 であった場合, Df = ⌊30 × 0.4⌋ = 12,

Dg = D −Df = 30− 12 = 18である. この際, xの 12個の決定変数から成る xf が Sphere

関数, 18個の決定変数から成る xg が Rastrigin関数にて評価され, 各目的関数値の総和がハ

イブリッド関数 HSphere,Rastrigin における解の目的関数値 HSphere,Rastrigin(x)となる.

式 (7.1)において, wf , wg は任意の正の実数である. wf , wg を調整することで, 7.2.1節に

て述べた CEC2013 LSGO benchmarks [132] のように各グループごとに目的関数値 Hf,g(x)

への貢献度合いが異なるよう, 重み付けが可能である. しかし, 本章では最も単純なハイブリッ

ド関数の実装における適応 DEの探索性能を解析するため, wf = wg = 1とした.

7.3 2つの構成関数から成るハイブリッド関数における適応 DE

の性能評価

本節では, 2 つの構成関数から成るハイブリッド関数における適応 DE の性能評価を行う.

始めに 7.3.1節にて実験設定について説明する. その後, 7.3.2節にて構成関数が互いに異なる

性質を有するハイブリッド関数, 7.3.3 節にて構成関数が互いに似た問題性質を有するハイブ

リッド関数における実験結果と考察をそれぞれ述べる.

*1 x = (x1, ..., xD)T において, (x1, ..., xDf
)を xf に, (xDf+1, ..., xD)を xg に割り当てるといったように,

単純に連続した決定変数列をそれぞれに割り当てる方法が考えられる. しかし, この方法では依存関係にある決
定変数同士が隣接している場合があり, この性質は 8章にて述べたように exponential 交叉などの変数番号が
連続した複数の決定変数を子個体に受け継がせるオペレータを使用することで, 探索に利用可能である. これを
防ぐため, 本論文では xf , xg に割り当てる決定変数は, (x1, ..., xD)からランダムに選択した.
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7.3.1 実験設定

本実験には,一般的なベンチマーク関数である Sphere関数, Schwefels 1.2関数, Rosenbrock

関数, Rastrigin 関数, Ackley 関数を 2 つ組み合わせることでハイブリッド関数を設計した.

表 7.1に, 各ベンチマーク関数の定義と性質を示す. ベンチマーク関数ごとに探索範囲が異な

るが, 簡便のため探索領域は [−100, 100]D とし, 評価の際に各決定変数の値を元の探索領域

に伸縮した. また, 最適解 x∗ の位置を各次元ごとに [−80, 80] の範囲に一様ランダムに生成
したベクトルにシフトした. z = (z1, ..., zD)T , z = x − o であり, 各関数の最適解の位置を

o = (o1, ..., oD)T だけシフトさせている. oは各次元 {1, ..., D}において [−80, 80]の探索範
囲内に一様ランダムに生成した実数値ベクトルである. いずれの関数も, z = (0, ..., 0)T にて

最適値 fbest = 0を取る. これらの関数の設定は, 全て CEC2014 benchmarks [136] における

ハイブリッド関数と同様である.

表 7.2に, 表 7.1の 5つのベンチマーク関数を組み合わせることで設計した, 本研究にて使

用する 8つのハイブリッド関数を示す. ここで, 7.2.2節にて説明した通り, Hf,g は関数 f と g

から構成されていることを表す. 例えば, HSph,Ras は Sphere関数と Rastrigin関数から成る

ことを意味する. 表 7.2中の上段から 6個のハイブリッド 関数は, 例えば HSph,Ras は単峰性

関数である Sphere 関数と多峰性関数である Rastrigin 関数から構成されているように, 互い

に異なる問題性質を持つベンチマーク関数を組み合わせて設計されている. 一方, 残りの 2個

のハイブリッド関数である HSph,Sch, 及び HRas,Ack は, 構成関数がそれぞれ単峰性関数, 及び

多峰性関数同士と, 互いに似た問題性質を有する. 本章では前者の問題クラスをヘテロジニア

ス, 後者をホモジニアスと呼び, それぞれ 7.3.2節と 7.3.3節にて使用する.

次元数は CEC2014 benchmarks [136] に合わせ, D = 30, 50とした. 7.2.2節にて述べた構

成関数の比率 r ∈ [0, 1]は, 0.0から 1.0まで 0.1刻みで変化させた. また, 探索中に得られた最

良解の目的関数値 f(xbsf )と最適値 f(x∗)との誤差値 |f(xbsf )− f(x∗)|が 10−8 以下になっ

た場合は, その探索を成功とみなし打ち切った. 反対に, 評価回数がD × 10, 000を超えた場合

は, その探索を失敗とした. 各問題, 及び各 r の値について試行回数は 50回とし, 探索成功率,

つまり成功した探索の回数を試行回数 50で割った値を各手法の性能評価指標として使用した.

解析対象となる適応 DE には, 5 章にて比較的良好な性能を示した jDE [27] (Algorithm

11), JADE [267] (Algorithm 13), 及び, 6 章にて提案した SHADE (Algorithm 19) を使

用した. JADE, 及び SHADE については集団数 N = 100, jDE については N = 50 とし

た*2. SHADE については, 6.4 節の実験にて比較的良好な組合せであった突然変異戦略に

current-to-pbest/1, 交叉手法に binomial交叉を使用した. その他の設定は, 5章, 及び 6章の

パラメータ設定と同様である.

また, 突然変異戦略に rand/1, 交叉手法に binomial交叉を用いた通常の DE (Algorithm 8)

も比較のため評価した. 通常の DEのパラメータ設定は, 広く使われている組合せである, 集

*2 jDEに関しては N = 100を使用した場合, Schwefel 1.2と Rosenbrock関数において次元数に依らずに与え
られた評価回数下で収束することが出来なかったため, 集団数を半分の 50とした.
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表 7.1: 7 章のハイブリッド関数の設計のために使用した, 5 個のベンチマーク関数. z =

(z1, ..., zD)T については本文を参照されたい.

関数名 定義 問題性質

Sphere関数 f(x) =
∑D

i=1 z
2
i 変数分離可, 単峰性

Schwefels 1.2関数 f(x) =
∑D

i=1(
∑i

j=1 zj)
2 変数分離不可, 単峰性

Rosenbrock関数 f(x) =
∑D−1

i=1

(
100(zi+1 − z2i )

2 + (zi − 1)2
)
変数分離不可, 弱い多峰性

Rastrigin関数 f(x) =
∑D

i=1

(
z2i − 10cos2π(zi) + 10

)
変数分離可, 強い多峰性

Ackley関数 f(x) = −20exp
(
−0.2

√
1/n

∑n
i=1 z

2
i

)
変数分離可, 弱い多峰性

−exp
(
1/n

∑n
i=1 cos(2πzi)

)
+ 20 + e

表 7.2: 7章にて使用した 8個のハイブリッド関数. 上段から 6個のハイブリッド 関数は, 互

いに異なる問題性質を持つベンチマーク関数を構成関数 f , g として設計されている. 一方, 残

りの 2個のハイブリッド関数である HSph,Sch, 及び HRas,Ack は構成関数 f , g が互いに似た問

題性質を有する. 本章では前者の問題クラスをヘテロジニアス, 後者をホモジニアスと呼ぶ.

ハイブリッド関数の種類 ハイブリッド関数 Hf,g 構成関数 f 構成関数 g

HSph,Ras Sphere Rastrigin

HSph,Ack Sphere Ackley

ヘテロジニアス
HSch,Ras Schwefel 1.2 Rastrigin

HSch,Ack Schwefel 1.2 Ackley

HRos,Ras Rosenbrock Rastrigin

HRos,Ack Rosenbrock Ackley

ホモジニアス
HSph,Sch Sphere Schwefel 1.2

HRas,Ack Rastrigin Ackley

団数 N = 50*3, F = 0.5, C = 0.1, 0.9を使用した [27, 193, 267]. C = 0.1, 0.9 はそれぞれ変

数分離可, 及び変数分離不可な関数に適している [196]. 以下本章では, 各 C の値を用いた通常

の DEを DE-C0.1, DE-C0.9と表記する.

*3 一般的には N = 100であるが, jDEの集団数の設定と同様の理由でこの値を用いた.



7.3 2 つの構成関数から成るハイブリッド関数における適応 DE の性能評価 123

7.3.2 構成関数が互いに異なる性質を有するハイブリッド関数における実験

結果と考察

図 7.1 に構成関数が互いに異なる性質を有するハイブリッド関数 (HSph,Ras, HSph,Ack,

HSch,Ras, HSch,Ack, HRos,Ras, HRos,Ack) における, 構成関数 f , g の構成比率 r に対する各手

法の探索成功率を示す. なお, D = 30, 50である. 図 7.1から, 以下のような傾向が見られた:

• 図 7.1(b)の 30次元におけるHSph,Ack の結果のみ, rの値に依らず全ての手法の探索成

功率が 1となった.

• 適応 DE (SHADE, JADE, jDE) は, 50次元における Schwefel 1.2関数と Rosenbrock

関数での jDEの結果を除き, r = 0.0, 1.0の時に高い探索成功率を示す. このことは, 表

7.1に示した構成関数 f, g 単独において, 適応 DEは比較的容易に最適解を求めること

が可能であることを意味する.

• 適応 DEの探索成功率は r が 0に近づくほど高くなるが, 多くの場合 r = 0.5 ∼ 0.9に

て乏しい成功率を取る. しかし, r = 1.0 において再度高い成功率を示す. 結果的に V

字, 又は U字のような成功率の推移を示す.

• 多くの場合, D = 50における探索成功率は D = 30での結果と比べ低い値を取る. こ

れは, 高次元関数ほど探索が困難であるためであると考えられる.

一般的に, 単峰性関数よりも多峰性関数の方が, 探索が局所解に誤って収束してしまい最適

解を求めるのに失敗する可能性があるため, 探索が困難である. そのため, HSph,Ras, HSph,Ack,

HSch,Ras, HSch,Ack では Rastrigin関数, 及び Ackley関数の構成比率が高くなるほど, 各ハイ

ブリッド関数のインスタンスは単調に探索が困難になることが予想された. しかし, こうした

多峰性関数の比率が高いほど, 適応 DEの探索成功率が高くなる現象が実験では見られた. 一

方, ハイブリッド関数の構成要素の 8 ∼ 9 割が Sphere 関数, 及び Schwefels 1.2 関数といっ

た単峰性関数の時が SHADE, JADE, jDE の探索が最も困難となる場合があった. この傾向

は多峰性関数同士の Rosenbrock 関数と Rastrigin, Ackley 関数のハイブリッド関数である

HRos,Ack, HRos,Ras においても観測された.

特に, 図 7.1(a) の HSph,Ras における実験結果は, black-box optimization 環境における関

数最適化問題に対する伝統的な手法, 及び state-of-the-art な手法と比較しても良好な性能を

有する SHADEが, ほぼ Sphere関数と等しいハイブリッド関数において探索が頻繁に失敗す

るという興味深い結果である. また, 一般的に DEは変数分離可な関数においては, 対象問題

が多峰性関数であった場合においても, 他の EAと比べ良好な探索性能を示すことが知られて

いる [94, 224]. しかし, HSph,Ras は決定変数を各次元 j ∈ {1, ..., D}ごとに分解可能な関数で
あるにも関わらず DEの探索が困難であった. このことから, HSph,Ras は変数分離可であるに

も関わらずに DEの探索が困難な関数の初めての事例であると考えられる. さらに, DE–C0.1

が HSph,Ras においては比較手法中最も高い成功率を示すという, 適応 DEは通常の DEより

も探索能力が高いというこれまでの知見に反する結果となった.



124 第 7 章 ハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応の振る舞いの解析

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(a
)
H

S
p
h
,R

a
s

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(b
)
H

S
p
h
,A

c
k

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(c
)
H

S
c
h
,R

a
s

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(d
)
H

S
c
h
,A

c
k

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(e
)
H

R
o
s,
R
a
s

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

3
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

0

0
.2

0
.4

0
.6

0
.81

0
0

.2
0

.4
0

.6
0

.8
1

Success rate

F
ra

c
ti
o

n
 o

f 
v
a

ri
a

b
le

s

5
0

 d
im

e
n

s
io

n
s

S
H

A
D

E
J
A

D
E

jD
E

D
E

-C
0

.9
D

E
-C

0
.1

(f
)
H

R
o
s,
A
c
k

図
7.
1:
構
成
関
数

f
,g
が
互
い
に
異
な
る
性
質
を
有
す
る
ハ
イ
ブ
リ
ッ
ド
関
数

(H
S
p
h
,R

a
s
,
H

S
p
h
,A

ck
,
H

S
ch

,R
a
s
,
H

S
ch

,A
ck
,
H

R
o
s,
R
a
s
,
H

R
o
s,
A
ck
)
に
お
け
る
,

構
成
比
率

r
に
対
す
る
適
応

D
E

(j
D
E
,
J
A
D
E
,
S
H
A
D
E
),
及
び
通
常
の

D
E

(A
lg
or
it
h
m

8)
の

5
0
試
行
中
の
探
索
成
功
率
の
推
移

(D
=

30
,5
0)
.



7.3 2 つの構成関数から成るハイブリッド関数における適応 DE の性能評価 125

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

S
u
c
c
e
s
s
 r

a
te

Fraction of variables

30 dimensions

SHADE
JADE

jDE
DE-C0.9
DE-C0.1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

S
u
c
c
e
s
s
 r

a
te

Fraction of variables

50 dimensions

SHADE
JADE

jDE
DE-C0.9
DE-C0.1

(a) HSph,Sch

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

S
u
c
c
e
s
s
 r

a
te

Fraction of variables

30 dimensions

SHADE
JADE

jDE
DE-C0.9
DE-C0.1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

S
u
c
c
e
s
s
 r

a
te

Fraction of variables

50 dimensions

SHADE
JADE

jDE
DE-C0.9
DE-C0.1

(b) HRas,Ack

図 7.2: 構成関数 f, g が互いに似た性質を有するハイブリッド関数 (HSph,Sch, HRas,Ack) にお

ける, 構成比率 r に対する適応 DE (jDE, JADE, SHADE), 及び通常の DE (Algorithm 8)

の 50試行中の探索成功率の推移 (D = 30, 50).

7.3.3 構成関数が互いに似た問題性質を有するハイブリッド関数における実

験結果と考察

7.3.2節では, 構成関数が互いに異なる問題性質を有するハイブリッド関数において, 特定の

構成比率 r の下, 適応 DEの探索成功率が著しく低下する現象が見られた. この結果から, 任

意の 2つのベンチマーク関数を組み合わせただけでも, このような探索失敗現象が起こり得る

可能性がある. そこで, 本節では 7.3.2節とは反対に, 構成関数が互いに類似した性質を有する

ハイブリッド関数において同様の実験を行った. 実験には表 7.2のハイブリッド関数 HSph,Sch

と HRas,Ack を用いた. ここで, HSph,Sch は互いに単峰性関数, HRas,Ack は互いに多峰性関数

から構成されている.

30, 50次元における HSph,Sch と HRas,Ack における結果を図 7.2に示す. SHADE, JADE,

jDEは全ての比率 r において, HSph,Sch, 及び HRas,Ack では成功率はほぼ 1である. これは,

多峰性関数同士の組合せである HRas,Ack よりも, 図 7.1(a)に結果を示した単峰性関数が含ま

れる HSph,Ras の方が探索が困難であるという, 直感に反する結果である. この結果から, 7.3.2

節で述べたように, ハイブリッド関数において構成関数が互いに異なる問題性質を有する場合

に限り, 特定の比率 r の下で DEの探索性能が悪化するのであり, HSph,Sch, 及び HRas,Ack の

ように互いに似た 2つの関数を組み合わせただけでは, このような特徴的な探索失敗現象は起

こる可能性は低いと言える.

しかし, 図 7.1(b) に結果を示した HSph,Ack では, 互いに異なる問題性質を有する他のハイ
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ブリッド関数とは異なり, r の値に関わらず全ての手法において探索成功率が高い. これは,

Sphere 関数は単峰性, Ackley 関数は比較的弱い多峰性であり, かつ両者とも変数分離可と互

いに性質が似ていたため, 本節で議論した HSph,Sch と HRas,Ack における結果と同様の傾向を

示したのだと考えられる.

7.4 ハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応過程

の解析

本節では 7.3.2節にて確認された, 構成関数が互いに異なる問題性質を有するハイブリッド

関数において, 特定の構成比率 r の下, 適応 DEの探索が失敗する現象を明らかにする. 始め

に, 7.4.1節にてハイブリッド関数における適応 DE のパラメータ適応過程の視覚に基づく解

析を行う. 次に, 定量的な傾向を確認するために, 7.4.2節において適応過程におけるパラメー

タ系列間の距離に基づく解析方法を提案し, 7.4.3節にて結果を示す. 最後に, 7.4.4節にてこれ

らの解析結果に対して考察する.

7.4.1 ハイブリッド関数における適応 DE のパラメータ適応過程の視覚に基

づく解析

本節では, 7.3.2 節にて見られたハイブリッド関数における適応 DE の探索失敗現象を明ら

かにするため, SHADE, JADE, jDEのパラメータ適応過程を可視化し解析する. なお, 5.4.1

節にて指摘したとおり, 視覚に基づく適応手法の解析法にて得られる情報は限られているが,

ある問題インスタンスにおいて特定の適応手法がどのように振る舞うのかを大まかに把握する

ことが可能であるため, 本節では本アプローチを採用した.

図 7.3, 7.4 に, r = 0.2, 0.8 とした 30 次元の HSch,Ras における SHADE, JADE, jDE の

C,F 値のパラメータ適応過程をぞれぞれ示す. ここで, 各手法ごとに異なるパラメータ適応機

能を有するため, それぞれの適応手法における C,F 値の代表値を表している. SHADE に関

しては, 世代ごとのメモリMF = (MF
1 , ...,MF

H ), MC = (MC
1 , ...,MC

H )の中央値を示してい

る. JADEについては, µC , µF の世代ごとの値を示している. また, jDEでは, 集団中の各個

体 xi,t, i ∈ {1, ..., N} に割り当てられている Ci,t, Fi,t の中央値を図に示している. なお, 全

ての収束曲線は, 最良解の更新がされなくなるまでの適応パラメータの 50回試行の平均値で

ある. 各図中の Success-runは探索成功時, Failed-runは探索失敗時のパラメータ適応過程を

意味する. 50 試行全てにおいて探索が成功, 又は失敗しか無かった場合はどちらか一方しか

図に示していない. また, 比較のため r = 0.0, 及び r = 1.0 とした場合の HSch,Ras, つまり

Rastrigin 関数と Schwefels 1.2 関数における各手法の探索が成功した際のパラメータ適応過

程を示している.

図 7.3, 7.4 から, SHADE, JADE, jDE は Schwefels 1.2 関数では C は高い値に, F は 0.5

付近の値に適応していることがわかる. 一方, Rastrigin関数では C は低く, F は高い値に収束

している. このことから, Schwefels 1.2関数と Rastrigin関数では, 適応 DEは両ベンチマー
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図 7.3: 30 次元の HSch,Ras における SHADE, JADE, jDE の C 値のパラメータ適応過程.

r = 0.2, 0.8における結果をそれぞれ上段, 下段に示している. 全ての収束曲線は, 最良解の更

新がされなくなるまでの適応パラメータの 50試行の平均値である. 各図中の Success-runは

探索成功時, Failed-runは探索失敗時のパラメータ適応過程を意味する. 横軸は評価回数の経

過を表しており, 縦軸は各手法の適応手法における C 値の代表値を表している.
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図 7.4: 30 次元の HSch,Ras における SHADE, JADE, jDE の F 値のパラメータ適応過程.

r = 0.2, 0.8における結果をそれぞれ上段, 下段に示している. 全ての収束曲線は, 最良解の更

新がされなくなるまでの適応パラメータの 50試行の平均値である. 各図中の Success-runは

探索成功時, Failed-runは探索失敗時のパラメータ適応過程を意味する. 横軸は評価回数の経

過を表しており, 縦軸は各手法の適応手法における F 値の代表値を表している.

ク関数にて大きく異なるパラメータ設定に適応していると言える. これらの傾向は, これまで

の DEのパラメータ設定に関する調査研究 [196, 27] 及び JADE, jDEのパラメータ適応に関

する実験結果とほぼ一致する [27, 267].

次に, r = 0.2 における HSch,Ras, つまり Rastrigin 関数に対して多くの決定変数が割り当

てられるハイブリッド関数における適応 DE の振る舞いについて述べる. 図 7.3, 7.4 から,
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r = 0.2における HSch,Ras と Rastrigin関数における SHADE, JADEの C,F のパラメータ

適応過程はほぼ一致することがわかる. また, jDE においては Ci,t, Fi,t の中央値を使用して

いるためかノイズが大きく, Success-runと Failed-runにて若干の差はあるものの, 基本的に

は SHADE, JADEと同様に Rastrigin関数におけるパラメータ適応過程と同様の傾向を示す.

一方, r = 0.8における HSch,Ras, つまり Schwefels 1.2関数の構成比率の高い場合ではその反

対となり, C,F のパラメータ適応過程は Schwefels 1.2関数でのものと似た傾向を示す.

上記の結果から, 適応 DEをハイブリッド関数に適用した場合, 適応手法は 2つの構成関数

の内, 関数の構成比率 r が高く, 解の改善のしやすい構成関数部分に制御パラメータが適応さ

れる傾向があると言える. この傾向は, 図 7.3, 7.4に示した HSch,Ras における結果のみではな

く, 本研究に使用した HSph,Ras, HSch,Ack, HRos,Ras, HRos,Ack といった構成関数が互いに異

なる問題性質を有するハイブリッド関数においても見られた.

7.4.2 適応過程におけるパラメータ系列間の距離に基づく, パラメータ適応の

解析方法の提案

7.4.1 節での適応 DE のパラメータ適応過程の視覚に基づく解析では, 構成関数が互いに異

なる問題性質を有するハイブリッド関数である HSch,Ras において, 適応 DE (jDE, JADE,

SHADE) のパラメータ適応過程は 2 つの構成関数の内, 関数の構成比率 r が高く, 解の改善

のしやすい構成関数部分に制御パラメータが適応される傾向が見られた. また, この傾向は

HSph,Ras, HSch,Ack, HRos,Ras, HRos,Ack といったハイブリッド関数においても見られる. しか

し, 5.4.1節にて指摘したとおり, 視覚に基づく適応手法の解析法にて得られる情報は定性的で

あり, この結果に基づき定量的な議論をするのは困難である. そこで, 異なるインスタンスでの

適応過程におけるパラメータ系列間の距離の概念を新たに導入し, 各 r ∈ [0, 1]に対する全て

のハイブリッド関数におけるパラメータ適応過程を要約する方法を提案する.

例えば, jDE を Sphere 関数に 2 回適用し, 1 回目は 5 世代, 2 回目は 4 世代目で探

索が打ち切られたとする. また, この場合の C の代表値 (7.4.1 節参照) が 1 回目では

(0.7, 0.6, 0.5, 0.7, 0.4), 2 回目では (0.9, 0.8, 0.3, 0.5) であったとする. この時, 適応 DE は 1

世代ごとに適応パラメータの更新を行うので, 世代ごとに適応パラメータの 2 回の試行の平

均値を独立して求めることができ, この例における C の平均的な適応過程におけるパラメー

タ系列は (0.8, 0.7, 0.4, 0.6, 0.4)となる. 同様に, jDEを Rastrigin関数に 2回適用し, C の平

均的なパラメータ系列 (0.4, 0.5, 0.4) が得られたとする. この時, 世代ごとの Sphere 関数と

Rastrigin関数における 2つのパラメータ系列間の距離は (0.4, 0.2, 0.0)であり, 全世代を通じ

ての 2つのパラメータ系列の平均距離は (0.4 + 0.2 + 0.0)/3 = 0.2である. ここで, 各試行に

おいて探索終了までの世代数が異なる場合は, 世代数が小さい方のパラメータ系列に合わせる.

Algorithm 20 に, 上記の例を一般化した適応過程におけるパラメータ系列間の距離の算出方

法を示す.

この時, 平均距離 δ(ph1 ,ph2)は異なる 2つの関数 h1, h2 において, 2つの適応過程における

パラメータ系列 ph1 ,ph2 がどの程度互いに類似していたかの近似指標となる. δ(ph1 ,ph2)の
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Algorithm 20: 全世代を通じての 2 つのパラメータ系列間の平均距離を計算する関数

δ(ph1 ,ph2)

input : ph1 ,ph2 : 関数 h1, h2 における適応過程のパラメータ系列の平均

output : δ: ph1 と ph2 における全世代を通じての 2つのパラメータ系列間の距離

1 tmax ← min(|ph1 |, |ph2 |);
2 δ ← 0;

3 for t = 1 to tmax do

4 δ ← δ + |ph1
t − ph2

t |;

5 δ ← δ/tmax;

Algorithm 21: 解析対象となる全てのハイブリッド関数における平均距離の算出法 (図

7.5中のデータの算出法)

input : 解析対象となる全てのハイブリッド関数についての pHf,g , pf , pg

output : δHf,g ,f , δHf,g,g: 解析対象となる全てのハイブリッド関数における平均距離

1 δHf,g ,f ← 0;

2 δHf,g ,g ← 0;

3 for Hf,g ∈ I do

4 δHf,g ,f ← δHf,g ,f + δ(pHf,g ,pf );

5 δHf,g ,g ← δHf,g ,g + δ(pHf,g ,pg);

6 δHf,g ,f ← δHf,g,f/|I|;
7 δHf,g ,g ← δHf,g,g/|I|;

値が小さいほど 2つのパラメータ適応過程は互いに似ており, 反対に大きいほど異なることを

意味する.

複数のインスタンス集合 I = (I1, I2, ....) における平均距離についても同様に求められる.

ここで, 本研究の興味は, 特定の r におけるハイブリッド関数 Hf,g とその構成関数における

パラメータ系列の距離 δ(Hf,g, f), 及び δ(Hf,g, g)の全てのインスタンスにおけるパラメータ

系列間の平均距離 δ
r

Hf,g,f
, δ

r

Hf,g,g
である. Algorithm 21に, δ

r

Hf,g,f
, δ

r

Hf,g,g
の算出方法を示

す. 例えば, 特定の r において, δ(HSph,Ras,Sphere) = 0.4, 及び δ(HSch,Ack, Schwefel 1.2) =

0.6 であったとする. この場合, 距離の平均値は (0.4 + 0.6)/2 = 0.5 である. 同様に,

δ(HSph,Ras,Rastrigin) = 0.6 であり, δ(HSch,Ack,Ackley) = 0.8 であれば, 距離の平均値は

(0.6 + 0.8)/2 = 0.7である. この時, その r 値において, ハイブリッド関数 Hf,g と構成関数 f

でのパラメータ適応過程は類似している一方, Hf,g と構成関数 gでのパラメータ適応過程の類

似度は, f でのものと比べて 0.7− 0.5 = 0.2低いといった定量的な議論が可能である.
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図 7.5: 互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブリッド関数 (HSph,Ras,

HSph,Ack, HSch,Ras, HSch,Ack, HRos,Ras, HRos,Ack) について, Algorithm 21 を用いて r ∈
{0.1, ..., 0.9} の値ごとに求めた, C,F の適応過程におけるパラメータ系列間の平均距離

δ
r

Hf,g,f
, δ

r

Hf,g,g
. SHADE, JADE, jDE における結果を示している.

7.4.3 ハイブリッド関数における, 異なる適応過程でのパラメータ系列間の距

離に基づく解析結果

本節では, 7.4.2節にて提案した異なるインスタンスでの適応過程におけるパラメータ系列間

の距離計測方法を使用して, ハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応を解析する.

図 7.5 に, 表 7.2 の互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブリッド関数
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(HSph,Ras, HSph,Ack, HSch,Ras, HSch,Ack, HRos,Ras, HRos,Ack)について, Algorithm 21を用

いて r ∈ 0.1, ..., 0.9の値ごとに求めた, C,F の δ
r

Hf,g,f
, δ

r

Hf,g,g
を適応手法ごとに示す. なお,

図 7.5の各 r の結果は, 探索成功, 失敗を問わず, 全ての試行のデータを使用して作成した. 一

方, 構成関数 f, g における端的なパラメータ適応過程とハイブリッド関数 Hf,g におけるパラ

メータ適応過程を比較するため, 構成関数 f , g の平均距離については, 50試行中成功した試行

のみを使用している. SHADE と JADE の図では 30, 50 次元の結果に基づいているが, jDE

については 50次元の Schwefel 1.2関数にて探索成功率が 0であったため, 30次元の結果のみ

を示している.

図 7.5から, 全ての適応 DEについて次のことが言える. r の値が小さい, つまりハイブリッ

ド関数 Hf,g が主に構成関数 g から成る場合, その r 値での Hf,g と g におけるパラメータ適

応過程の平均距離 δ
r

Hf,g,g
も同様に小さくなる. これは, Hf,g, 及び g における適応 DE のパ

ラメータ適応過程が, 互いに類似していることを意味する. しかし, r の値が増加するにつれ,

δ
r

Hf,g,g
も単調に増加しており, g におけるパラメータ適応過程との類似性は徐々に低くなって

いる. 一方, r が増加するほど δ
r

Hf,g,f
は減少し, 反対に f でのパラメータ適応過程と似るよう

になる. この傾向は, C, F の両者において確認できる.

上記の結果から, 異なる問題性質を有する 2 つの構成関数 f, g から成るハイブリッド関数

Hf,g において, 適応 DEの C,F についてのパラメータ適応過程は, f , 又は g の内, より多く

の変数が割り当てられた方の関数でのものと類似すると言える. この結果は, 7.4.1節における

視覚に基づく解析結果と傾向が一致している.

7.4.4 考察

本節では 7.4.1 節, 及び 7.4.3 節にて得られた解析結果について考察する. 6 章で提案した

SHADE, 及び JADE, jDEなどの既存の適応 DE (4.4.2節参照) の多くは, 世代 tにおいて親

個体 xi,t よりも優れた子個体 ui,t を生成できた, つまり f(ui,t) ≤ f(xi,t)となったパラメー

タ設定 si,t = {Ci,t, Fi,t}を, 対象問題に適した有用な設定と見なし, 何らかの方法に基づき次

世代 t + 1 の C,F の生成に反映させる. つまり, 適応 DE の適応手法は 「対象問題, 及び現

在の探索状況に適したパラメータ設定を使用したために, 優れた子個体を生成することができ

た」という近視眼的な仮定に基づいている. 本章にて扱った互いに異なる問題性質を有する

構成関数から成るハイブリッド関数においては, この特徴のために適応 DEの探索, 及びパラ

メータ適応が失敗すると考えられる.

例えば, 2つの構成関数 f, g から成るハイブリッド関数 Hf,g において, f の方がより多くの

決定変数が割り当てられているとする*4. 解 xの目的関数値 Hf,g(x)は f, g の目的関数値の

合計となるため (7.2.2節参照), より多くの決定変数が割り当てられた f の方が, 割り当てられ

る決定変数が少ない gよりも, 目的関数値の改善に貢献しやすい*5. 本章の解析結果から, 適応

*4 ここでは例として, f の方が g よりも多くの決定変数が割り当てられているとしているが, 反対の場合において
も同様のことが言える.

*5 式 (7.1)にて重み wg を wf よりも十分に大きく取った場合, この限りではない.
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DEの適応手法は f における性能を向上させようと, f に適したパラメータ値に素早く適応す

る傾向がある一方, g におけるパラメータ適応は無視されやすいと言える. この場合, f に属す

る決定変数を最適化した後, 適応 DEは g に適したパラメータ値へと適応することに失敗する

可能性がある.

この傾向は, 7.3.2節において述べた, 図 7.1(c)にて観測された適応 DEの特徴的なパラメー

タ適応の振る舞いを説明している. HSch,Ras にて, SHADE, JADE, jDEは r = 0.2の時は成

功率 1, つまり全ての探索にて最適解を求めることに成功している一方, r = 0.8の時は成功率

は 0に近い. これは, 先述の適応 DEの近視眼的なパラメータ適応の性質のためであると考え

られる. HSch,Ras の構成関数である Schwefel 1.2関数と Rastrigin関数は, 問題性質が互いに

大きく異なる. Schwefel 1.2は単峰性かつ変数分離不可な関数であり, Rastrigin関数は多峰性

かつ変数分離可な性質を有する. また, 先述の通りそれぞれの関数において適切なパラメータ

設定は大きく異なる. 実際, 図 7.3, 7.4では適応 DEは大きく異なるパラメータ適応過程をそ

れぞれの関数にて示している.

図 7.3, 7.4において, r = 0.8の時, 適応 DEは単峰性かつ変数分離不可な Schwefel 1.2関

数に適したパラメータ値に適応している. これは, 一方の Rastrigin関数に対しては不適切な

パラメータ値へと誤って適応していることを意味する. 実際, Schwefel 1.2関数に適したパラ

メータ設定は局所探索能力が強いため, 多峰性かつ変数分離可な Rastrigin関数に同じ設定を

適用した場合, 無数に存在する局所解に探索が陥りやすいため不適切である. 同様の結論が, 図

7.1(e)の HRos,Ras の結果についても当てはまる. Rosenbrock関数と Rastrigin関数は両者と

も多峰性関数であるが, Rosenbrock関数は変数分離不可な関数であり, C を比較的高い値に設

定しなければ, 効率的な探索が望めない. しかし, Rastrigin関数では低い C 値が適切であるた

め, 片方の構成関数に適切なパラメータ値へと適応しようとすると, 残りの構成関数へのパラ

メータ適応が阻害されてしまう.

一般的に, Rastrigin関数, 及び Ackley関数といった多峰性関数から成るハイブリッド関数

は, 割り当てられる決定変数が少ない場合, 適応 DEは多峰性関数に適切なパラメータ適応が

できないために局所解に探索が陥り, 結果としてハイブリッド関数全体における探索成功率は

低下すると考えられる. 一方, r = 0.2, つまり Rastrigin関数, 及び Ackley関数に割り当てら

れている決定変数が多い場合において探索成功率が高いのは, 多峰性関数へのパラメータ適応

は Sphere関数や Schwefel 1.2関数などの単峰性関数への収束速度を遅らせる原因となり得る

が, 単峰性関数を探索する能力を完全には損なわないためであると考えられる.

7.5 おわりに

本章では, ハイブリッド関数 [231, 132, 136] における適応 DE のパラメータ適応の振る舞

いを解析した. 解析対象となる適応 DE には, 5 章にて比較的良好な性能を示した jDE [27]

(4.5.1節参照), JADE [267] (4.5.3節参照), 及び, 6章にて提案した SHADEを使用した. 始

めに 3 つの適応 DEをハイブリッド関数に適用した結果, 問題性質が互いに異なるベンチマー

ク関数から構成されたハイブリッド関数は, 適応 DE にとって困難な問題であることがわかっ
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た. 次に, この適応 DEの探索失敗現象を解明するため, 適応手法のパラメータ適応過程を解

析した. 解析結果から, 互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブリッド関数に

適応 DEを適用した場合, 特定の構成比率 r の下では, どちらかの構成関数に適したパラメー

タ設定に適応してしまい, 残りの関数に対しては不適切なパラメータ設定となり, 探索が失敗

することがわかった.

本章の主な成果は, 互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブリッド関数にお

いて, 適応 DEの探索が失敗する現象を, パラメータ適応の振る舞いを解析することによって

明らかにしたことである. この知見は, 現存する適応 DE は対象問題の性質の一様性を暗黙に

仮定しており, 非一様な問題性質を有する問題には対応できない可能性を示唆している. この

結果から, 各次元 j ∈ {1, ..., D} について {C1, ..., CD}, 及び {F1, ..., FD} のように, C,F を

決定変数ごとに割り当てるといった, これまでの適応 DEとは異なる適応手法が有望であると

思われる. また, これまでに決定変数間の依存関係を明示的に特定し, 探索に利用する DEの

交叉手法が提案されている [264, 34]. このような交叉手法は, ハイブリッド関数においても有

望である可能性が高い. これらを確かめることが, 今後の課題としてあげられる.

また, 5 章でも述べたとおり, 適応 DE の適応手法の振る舞いを調査した先行研究 [27, 30,

189, 267, 157, 36] のほとんどが視覚に基づく解析である. それに対して 7.4.2節では, 異なる

関数インスタンス間の適応過程におけるパラメータ系列間の距離を計測し要約する方法を提案

し, ハイブリッド関数において適応 DEが探索に失敗する現象をこの提案手法を用いて明らか

にした. この距離に基づくパラメータ適応の解析方法の提案が, 本章の副次的な成果であると

考えられる. 本提案解析法はハイブリッド関数のみではなく, 様々な種類の最適化問題におけ

る適応 DEの適応手法の解析に使用可能であると思われ, 多目的最適化問題などにおける適応

DEのパラメータ適応の振る舞いを解析するのに有用であると考えられる. これを確かめるこ

とも, 今後の課題として残される.
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第 8章

DEにおける交叉オペレータの分析と
評価

5章と 7章では, 適応 DEの適応手法の解析を行った. また, 6章では新たな適応手法である

Success-History based Adaptive DE (SHADE) を提案した. これらの章は適応手法を興味の

対象としていたのに対して, 本章では DEにおける交叉オペレータを扱う.

3.1.2節, 及び 3.2.2節にて説明したように, binomial交叉と exponential交叉は DEにおい

て一般的に使用されている交叉手法である. DE が提案された当初は binomial交叉の方が優

れているとされていたが, 近年では exponential交叉の有用性を報告する研究が増加しており,

どちらの交叉手法が有用であるか明確でない.

本章ではまず, exponential 交叉は Rosenbrock 関数などの人工的に作成したベンチマーク

関数に存在する, 依存関係にある決定変数が変数番号上において隣接しているという非現実的

な性質を利用可能である点を指摘する. 本論文が対象とする black-box optimization 環境で

は依存関係にある変数同士が必ず隣接しているという仮定を設けることは不適切であり, この

非現実的な性質を解消した場合, exponential交叉の探索性能は binomial交叉と比べ劣るよう

になることを示す. また, バイアスを持たない Shuffled Exponential Crossover (SEC) を含む

大規模な交叉オペレータの実験的評価を行い, (1) 多くのベンチマーク関数において binomial

交叉が最も良好な性能を有し, (2) SECは exponential 交叉と比べて同等以上の性能を持つこ

とを示す.

なお, 本章は著者が第一著者である先行研究 [228, 276] に基づいている.

8.1 はじめに

DEでは突然変異と交叉を用いて新たな解を生成するため, 探索性能はこれらのオペレータ

の選択に大きく依存する [161]. DEの代表的な交叉手法にはそれぞれ GAにおける一様交叉

と 1, 2点交叉 (2.4.1節参照) に類似した, binomial交叉と exponential交叉がある [220] (3.1

節参照). 両者の相違点は, 遺伝される変数の数の分布, 及び遺伝される決定変数が変数番号上



8.1 はじめに 135

において連続的か否かである [140]*1.

GAにおける 1, 2点交叉は, 変数番号上において隣接している決定変数同士は子個体に共に

遺伝されやすい一方, 互いに離れている決定変数同士が共に子個体に受け継がれる可能性は低

いという, 決定変数の位置に関するバイアスを持つことが, 1989年に Caruanaらに指摘され

ている [35]. そのため, 例えば解 x = (x1, ..., xD)T において, 依存関係にある決定変数が x1

と x2 のように変数番号上で隣接している問題においては, 依存関係にある決定変数同士を同

時に子個体に継承する可能性が高いため, 一様交叉よりも 1, 2点交叉は有用であることが期待

される. 一方, 依存関係にある決定変数が変数番号上で隣接していない問題においては, この限

りではない. このバイアスは GAの探索性能に好ましくない影響を与えるため, 近年では GA

を利用する際に 1, 2点交叉が使われることは少なくなっている. 当然ながら, 1, 2点交叉に類

似した exponential交叉にもこのバイアスが存在することが指摘されている [188]. しかし, こ

のことは特に問題視されていない.

一般的に, 本論文が取り扱う対象問題の性質を事前に知ることができない black-box opti-

mization 環境では, どの決定変数同士が依存関係にあるのかは不明である*2. そのため, DE

においては遺伝される決定変数が変数番号上においてランダムに選択される binomial交叉の

方が, exponential 交叉よりも優れていることが予想される. 実際に, 比較的初期の研究では,

binomial交叉は exponential交叉と比べ優れていると報告する研究が多かった [220, 161]. ま

た, 2005年 ∼2010年頃までの DEに関する研究においても, 多くが binomial交叉を使用して

いる [196, 27, 28, 257, 267, 189]. しかし, 直感に反して, 近年では exponential 交叉の有用

性を報告する研究が数多く存在する [99, 29, 269, 128, 268]. 特に, 高次元最適化問題におい

ては exponential 交叉の方が binomial交叉よりも優れていると報告する研究が増加している

[99, 268].

ここで, 2.5.1節にて説明したとおり, 関数最適化問題に対する EAの探索性能は, 一般的に

ベンチマーク関数にて実行することにより評価される. しかし, 2.5.2節にて述べたように, 人

工的に作成したベンチマーク関数を使用した実験的評価では EAの性能を誤評価する危険性が

ある [67, 203, 252, 231, 138, 154]. 最も大きな問題点は, 最適解が全ての決定変数において同

じ値を取る, 最適解が原点 (0, ..., 0) と一致する, 最適解が探索範囲の中心付近に存在するなど,

人工的なベンチマーク関数はしばしば実問題には存在しない性質を暗に有することである. そ

の結果, これらの非現実的な性質を利用する手法は過大評価されてしまう恐れがある.

本章では exponential交叉は Rosenbrock関数などの人工的に作成した関数に存在する, 依

存関係にある決定変数同士が隣接しているという, 非現実的な性質を利用可能であることを指

摘する. そして, この性質を解消した場合, exponential 交叉の性能は大幅に劣るようになる

ことを実験的に示す. また, バイアスを持たない Shuffled Exponential Crossover (SEC) は,

exponential 交叉と比べ同等以上の性能を持つことを示す. ここで, SEC は Price らに簡潔

*1 Binomial交叉と exponential交叉のより詳細な相違点については, 3.2.2節, 及び 3.3.2節を参照されたい.
*2 いくつかの決定変数に同時に摂動を加えその解の目的関数値を計測することにより, 依存関係にある決定変数
を自動的に検出する方法はこれまでに提案されているが [177, 234, 172], 決定変数同士の依存関係を把握する
ためには相応の解評価を繰り返す必要があるため, 解評価コストが高価な場合は現実的なアプローチではない.
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に提案された, shuffle crossover [35] の仕組みを exponential交叉に導入した交叉手法である

[188]. exponential交叉は DEの枠組みが提案された 1995年当初から使用されている交叉手

法であるが [220], 本章にて得られた実験結果から, 今後はバイアスを解消した SECを使用す

ることを推奨する.

本章の構成は次の通りである. 始めに 8.2 節では, 依存関係にある変数が隣接している

非現実的な関数について説明する. 8.3 節にて adjacent 関数と distributed 関数における

exponential 交叉の性能を評価する. shuffled exponential 交叉の説明と評価は 8.4 節にて行

い, exponential 交叉の過大評価については 8.5 節でまとめる. 最後に 8.6 節にて本章をまと

める.

8.2 依存関係にある変数同士が隣接している非現実的なベンチ

マーク関数

8.2.1 問題提起

EAの探索性能を評価するには, Sphere関数, Rastrigin関数, Rosenbrock関数などの人工

的に作成したベンチマーク関数を用いた実験的評価が一般的である. これらのベンチマーク関

数は, 単峰性/多峰性, 変数分離可/変数分離不可, 悪スケール性などの実問題に現れうる問題性

質を端的に有するように設計されている. しかし, 人工的に作成した関数は, EAの性能を誤評

価する危険性があることが指摘されている [67, 203, 252, 231, 138, 154]. 2.5.2節にて述べた

ように, 人工的なベンチマーク関数はしばしば実問題には存在しない性質を持ち, この非現実

的な性質を利用する手法は過大評価されてしまう恐れがある.

2.5.2節にて説明した, 最適値 f(x∗)が 0, 規則的に局所解が存在するなどの実問題には存在

しない非現実的な問題性質以外にも, いくつかの変数分離不可な関数に見られる「依存関係に

ある変数同士が隣接している」という性質が挙げられる. 例えば, 最も頻繁に使用されている

変数分離不可な関数である Rosenbrock関数 f(x) =
∑D−1

i=1

(
100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2

)
で

は, 解 x = (x1, ..., xD)T において隣接している変数 xi と xi+1, i ∈ {1, ..., D − 1}にのみ依存
関係が存在する. しかし, 実問題においては依存関係にある変数同士が必ず隣接しているとい

う保証は無く, 人工的に作成した関数において頻繁に見られる問題性質である.

ただし, Bouzarkounaらが例として取り上げているように, 当然ながら依存関係にある変数

同士が隣接している実問題は存在すると考えられる [24]. 例えば, GECCO2014 にて開催さ

れたコンペティション*3でも取り上げられた, Wind Farm Layouts Optimization Problem

[253] では与えられた複数の風車の設置位置が x-y 座標系で与えられる. 本問題の解は i番目

の風車の座標を (xi, yi) とすると, (x1, y1, x2, y2, x3, y3, ...) となり, 明らかに依存関係にある

変数 (xi, yi) が隣接している. この際, この問題性質を明示的に利用する探索手法を設計する

ことにより, 高い質の解が得られることが期待できる. しかし, 本論文が取り扱う対象問題の性

*3 http://www.sigevo.org/gecco-2014/competitions.html (2016年 1月 25日確認)

http://www.sigevo.org/gecco-2014/competitions.html
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質を事前に知ることができない black-box optimization環境では, 依存関係にある決定変数同

士が隣接している性質を仮定することは好ましくない.

8.2.2 依存関係にある変数同士が隣接していないベンチマーク関数の作成

方法

8.2.1節にて述べた, 依存関係にある変数同士が隣接しているという性質を持つベンチマーク

関数は, DEの exponential交叉を用いることで効率的に探索することができる. これは, 3.1.2

節, 及び 3.2.2節にて説明したように, exponential交叉は変数番号が連続した複数の決定変数

を子個体に受け継がせやすく, 決定変数同士の依存関係を破壊すること無く探索が行えるから

である. 以上をまとめると, exponential交叉を用いた DEアルゴリズムを Rosenbrock関数の

ように依存関係にある変数同士が隣接しているベンチマーク関数にて性能評価した場合, DE

アルゴリズムを誤って実際以上に高い探索性能を持つと結論づけてしまう恐れがある.

そのため, 公平な性能評価実験のために, 依存関係にある決定変数同士が隣接している問題性

質をベンチマーク関数から除外する必要がある. この問題点は, CEC2010 LSGO benchmarks

[231] のベンチマーク関数の設計に使用された*4, 例えば D = 5について (1, 2, 3, 4, 5)という

変数番号順列を, (3, 5, 1, 4, 2)のようにランダムに並び変えた順列を使用することで容易に解

消できる.

以下では, 依存関係にある決定変数同士が隣接していないベンチマーク関数の作成方法につ

いて述べる. 始めに, P = (P1, ..., PD) を, 変数番号 {1, ..., D} がランダムな順序で全て保持
されている順列とする. この順列 P を使用して, x′ = (xP1 , ..., xPD

)T のように解 x の変数

番号をランダムに入れ替える. 例えば, D = 5 の問題において, P = (3, 5, 1, 4, 2) の場合, 解

x = (x1, x2, x3, x4, x5)
T は x′ = (x3, x5, x1, x4, x2)

T となる. そして, 変換された x′ を xの

代わりに任意のベンチマーク関数の目的関数 f を用いて評価し, f(x′)を f(x)として与える.

以上の一連の変換操作を使用した場合, 依存関係にある変数同士が隣接しているという問題性

質は解消され, この性質を探索に利用することはほぼ不可能となる.

8.3 Adjacent関数, 及び Distributed関数における Exponential

交叉の性能評価

8.3.1 実験設定

本節では exponential 交叉を, (1) 依存関係にある変数同士が変数番号上で隣接している

関数, (2) 8.2.2 節で述べた決定変数の並び替え法を用いて設計した, 依存関係にある変数同

士がランダムに変数番号上に配置してある関数の 2 通りにおいて性能評価をする. 以下では

*4 CEC2010 LSGO benchmarks [231] の多くのベンチマーク関数は, 部分的に分解可能な性質 (2.2.4節参照)

を有するように設計されている. この際, 依存関係にある変数同士が変数番号上で分散するように, 本節で述べ
る並び替える手順を導入している.
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表 8.1: 8章の DEアルゴリズムの性能評価実験に使用した, 3つの変数分離不可なベンチマー

ク関数. z = (z1, ..., zD)T については本文を参照されたい.

関数名 定義 実行可能領域

Rosenbrock関数 f(x) =
∑D−1

i=1

(
100(zi+1 − z2i )

2 + (zi − 1)2
)

[−30, 30]D

Schwefels 1.2関数 f(x) =
∑D

i=1(
∑i

j=1 zj)
2 [−100, 100]D

Block-rotated Ellipsoid関数 f(x) =
∑D−1

i=1

∑2
j=1

(
αj−1

(
Ri · (zi, zi+1)

))2

[−5, 5]D

Caruanaらの分類 [35] に従い, (1) の関数クラスを adjacent関数, (2) を distributed関数と

呼ぶ.

実験には, 表 8.1に示す 3つの変数分離不可な関数を使用した. Rosenbrock関数と Schwe-

fels 1.2 関数は, 変数分離不可な関数における EA の性能評価のために古くから頻繁に

使用されているベンチマーク関数である [260]. Block-rotated Ellipsoid 関数 [199, 24]

は, 明示的に zi と zi+1 にのみ依存関係があるよう設計された関数である. ここで, z =

(yP1 , yP2 , ..., yPD−1
, yPD

)T , y = x − o であり, 各関数の最適解の位置を o = (o1, ..., oD)T

だけシフトさせている. o は各次元 {1, ..., D} において探索範囲内に一様ランダムに生成
した実数値ベクトルである. いずれの関数も, z = (0, ..., 0)T にて最適値 fbest = 0 を取る.

P = (P1, ..., PD) は, 各要素が {1, ..., D} の値を取る任意の並び順の順列である. ここで,

adjacent関数では P = (1, 2, ..., D − 1, D)であり, distributed関数では P = (6, 1, 3, ...)の

ように 8.2.2にて説明したとおりランダムに並び替えた順列を使用した. Ri は [203] にて提案

された方法により一様ランダムに生成した 2 × 2の回転行列である. なお, 全ての試行におい

て同じ P , Ri, oを使用した.

次元数Dは 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80次元とした. 各問題について, 50回の独立した試

行を行った. 各試行において, 探索中に得られた最良解の目的関数値 f(xbsf )と最適値 f(x∗)

との誤差値 |f(xbsf )− f(x∗)|が 10−8 以下になった場合, その探索を成功として扱う. 反対に

評価回数が 2.0× 106 を超えた場合は, その探索は失敗とし, 打ち切った.

本章の探索手法の性能評価指標には, Success Performance 1 (SP1) [94] と呼ばれる*5, 成

功した探索における評価回数の平均を成功率で割った値を, 探索手法の性能評価指標とした.

CEC2005 Competition on Real-Parameter Optimization における手法間の順位付けにも

SP1は使用されている*6. SP1は対象問題において任意の許容精度の解を求めるまでに費やし

た計算資源 (ここでは解評価回数) の期待値を表し, 本指標が低い手法ほど, 素早く, かつ安定

して高精度の解を求めることができていることを意味する.

実験には 3.1.2 節にて述べた通常の DE (Algorithm 9 参照), 及び 4.5 節で説明した jDE

*5 [10] にて言及されているとおり, ENES [187], 及び Q-measure [61, 250] と呼ばれる性能評価指標と SP1は
等価である.

*6 https://www.lri.fr/~hansen/cec2005.html (2016年 1月 25日確認)

https://www.lri.fr/~hansen/cec2005.html
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[27] (Algorithm 11参照), JADE [267] (Algorithm 13参照) といった適応 DEアルゴリズム

を使用した. さらに, 6章にて提案した SHADEも用いた. ここで, jDE [27], JADE [267]は,

binomial交叉を使用することを前提に設計された F,C を自動調整する適応 DEであるため,

exponential交叉を使用した場合は適応手法が機能しない恐れがあることに注意されたい. 通

常の DE のパラメータ設定について, 集団数 N = 100, F = 0.5 とした [27, 267]. 突然変異

戦略には, 表 3.1 の中でも最も基本的な rand/1 を使用した. 交叉には exponential 交叉の他

に, 比較のために binomial交叉も評価した. C については, 各交叉手法, 各ベンチマーク関数,

及び各次元ごとに 0.90 から 0.01 刻みで 0.99 まで値を変えて実験を行った. そして, 本実験

の性能評価指標である SP1 が最も低い値を取るデータを使用した. jDE, JADE の制御パラ

メータについては, 各論文 [27, 267] に示されている推奨パラメータ設定を使用した. すなわ

ち, 集団数 N = 100 とし, jDE については τF = 0.1, τC = 0.1, JADE については c = 0.1,

current-to-pbest/1の p,Aについては, p = 0.05, A = N とした. SHADEについては, JADE

と同様に current-to-pbest/1を使用した. その他の設定は, 及び 6章のパラメータ設定と同様

である.

8.3.2 実験結果と考察

各 DEアルゴリズムの実験結果を図 8.1に示す. shuffled exponential交叉 (SEC) について

は 8.4節にて説明する. また, binomial交叉, 及び SECについては adjacent, distributed関

数において性能の変化はほとんど見られなかったため, 後者の関数クラスにおける結果のみを

示している.

通常の DE (図 8.1(a)(b)(c)) では, 全ての次元数における adjacent 関数において, expo-

nential 交叉は binomial 交叉よりも優れている. 対照的に, distributed 関数では全ての次元

数, 及びベンチマーク関数において, exponential 交叉の性能は大幅に下がり, binomial 交叉

よりも劣っている. その性能差は, 次元数が増加するほど拡がっている. 特に, distributed-

Rosenbrock関数と distributed-Schwefels 1.2関数では, 70次元以上では exponential交叉は

全ての試行において探索が失敗している. 制御パラメータの自動調整を行う適応 DEにおいて

も, jDEの Rosenbrock関数 (図 8.1(d)) における結果を除き, 同様の傾向が見られる.

以上の結果より, Rosenbrock関数や Schwefels 1.2関数などの変数分離不可な関数における

exponential交叉の性能は, 依存関係にある変数の変数番号上での並び順に大きく影響すると

言える. その結果, 本質的には同一の関数であるにも関わらず, 依存関係にある変数が隣接して

いない場合, exponential交叉の性能は binomial交叉よりも劣るようになる. 本実験で使用し

た Rosenbrock関数と Schwefels 1.2関数は, DEの提案以来から今日に至るまで, 頻繁に使用

されている [192, 99, 29, 269, 128, 268]. そのため, exponential交叉の性能はこれまで過大評

価されてきたと考えられる.
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(b) Schwefels 1.2 (DE)
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(c) B. R Ellipsoid (DE)
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(f) B. R. Ellipsoid (jDE)
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(g) Rosenbrock (JADE)
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(i) B. R. Ellipsoid (JADE)
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(j) Rosenbrock (SHADE)
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(k) Schwefels 1.2 (SHADE)
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(l) B. R. Ellipsoid (SHADE)

図 8.1: Adjacent関数, 及び distributed関数における, 各交叉手法を用いた通常の DE, jDE,

JADE, SHADEの比較結果. 図中の (A) と (D) は, それぞれ adjacent関数と distributed関

数における結果であることを意味する. 横軸は次元数 D ∈ {10, ..., 80}, 縦軸は ftarget = 10−8

とした SP1 (成功した探索における評価回数の平均を成功率で割った値) の値である. なお, 50

回全ての試行において探索が失敗し成功率 ps が 0となる場合は, 該当データを削除している.
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図 8.2: 変数の非隣接性の度合いを変化させた場合における, exponential交叉と SECを用い

た通常の DE (Algorithm 9) の性能推移. 次元数 D は 50である. 横軸はランダムに変数を入

れ替えた回数 (n ∈ {1, ..., D}), 縦軸は ftarget = 10−8 とした SP1 (成功した探索における評

価回数の平均を成功率で割った値) の値である. なお, 50回全ての試行において探索が失敗し,

成功率が 0となる場合は該当データを削除している.

8.3.3 変数の並び順が Exponential交叉に与える影響

8.3.2節では, exponential交叉の探索性能が distributed関数において悪化することを示し

た. しかし, 依存関係にある決定変数の配置が exponential交叉にどの程度の影響を与えるの

かは定かではない. そこで, 本節では決定変数の非隣接性の度合いを変化させた場合における,

exponential交叉の探索性能の推移を調査することにした. 具体的には表 8.1のベンチマーク

関数における順列 P について, {1, ..., D}をランダムに選択した 2つの変数番号を入れ替える

という操作を n ∈ {1, ..., D}回行うことで, 決定変数の非隣接性の度合いを調整した. この方

法では nが大きくなるほど元の変数番号は保持されづらくなり, 依存関係にある変数が隣接し

ている数は少なくなる*7. DEには通常の DEを使用し, パラメータ設定は 8.3.1節と同様の設

定を使用した. 各 nの値について, 最良の C を使用した. また, 関数の次元数は 50とした.

図 8.2 に実験結果を示す. 図から, 全ての関数において exponential 交叉は n = 0, つまり

adjacent 関数の場合が最も性能が良い. しかし, n が増加するに伴い性能は劣るようになる.

また, 図から視認するのは困難であるが, Block-rotated Ellipsoid関数では nの値によっては

成功率が 0となる場合があった. この結果から, 依存関係にある決定変数の変数番号上での配

置に対して, exponential交叉の性能は非常に敏感であると言える.

*7 一様性を保証している Fisher-Yates shuffle 法とは異なり, この方法では一様ランダムな並び替えを実現する
有限な nの値は存在しないため, ランダムに順列の要素を並び替える方法としては問題がある. しかし, ここで
は決定変数の非隣接性の度合い調整のためだけにこの方法を使用するため, 特に問題ないと考えられる.
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8.4 Shuffled Exponential Crossover (SEC) の性能評価

8.3節の実験結果から, distributed関数における exponential交叉の探索性能は乏しいこと

がわかった. これは決定変数の位置に関するバイアスを exponential 交叉は持つためである.

そこで, 本節ではこのバイアスを解消した Shuffled Exponential Crossover (SEC) について

述べ, また実験にて distributed関数における性能が改善されていることを確認する.

8.4.1 Shuffled Exponential Crossover (SEC) と関連研究

Caruana ら [35] に指摘されているように, 1 点交叉では変数番号が互いに近い決定変数同

士が子個体に共に遺伝されやすい一方, 互いに離れている決定変数同士が共に子個体に受け継

がれる可能性は低い. この傾向は exponential交叉にも当てはまり, そのために 8.3節の実験

では, distributed関数において exponential交叉の探索性能は乏しかったと考えられる. この

決定変数の位置に関するバイアスを解消するため, Caruanaらは shuffle crossoverを提案した

[35]. shuffle crossover では, 始めに 2 つの親個体の変数番号をランダムに並び替える. その

後, 1点交叉を適用し, ランダムに並び替えられた変数番号を元の番号順に並び替える. shuffle

crossover は一様交叉に類似しているが, 子個体に受け継がれる変数の数の分布が異なる. ま

た, 先に述べた 1点交叉に内在するバイアスを, shuffle crossoverでは解消している.

Price らは, 1 点交叉と同様の問題が DE の exponential 交叉においても起こり得るが, 同

じように shuffle crossover のメカニズムを適用することで, この問題は解消できると述べて

いる [188]. 本論文ではこの交叉を, Shuffled Exponential Crossover (SEC) と呼ぶ. SECを

Algorithm 22 に示す. ここで, 通常の DE では特に断りの無い限り, Ci,t = C と全ての個体

で同一の値を取る. SECでは exponential交叉とは異なり, 遺伝される決定変数が変数番号上

において連続的ではない. しかし, 3.3.2節にて述べた, 受け継がれる決定変数の数 Lの期待値

E(L)は, exponential交叉と同様に式 (3.6)で与えられる性質を持つ.

[188] では exponential交叉の問題点についての言及と SECの提案を簡潔にしているが, 実

験的な評価は一切していない. Linらは non-consecutive exponential交叉という, SECと同一

の交叉手法を提案し, 評価をしている [140]. しかし, 本章のように依存関係にある変数の並び

順に関する調査はしていない. 現に, Linらは「in non-separable ridge functions (Rosenbrock

and Schwefels 1.2 function), differential evolution algorithms with consecutive crossover

are more reliable than those with non-consecutive crossover」という, 8.3節で得られた知見

に反する, 不正確な結論を述べている. つまり, [188, 140] の両研究においても, 8.2節にて述

べた依存関係にある決定変数同士が隣接している非現実的なベンチマーク関数と exponential

交叉の好ましくない関係については認知されていない.
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Algorithm 22: Shuffled Exponential Crossover (SEC)

1 ui,t ← xi,t;

2 変数番号 {1, ..., D}をランダムに並び替えた順列 Si,t = (si,t1 , ..., si,tD )を生成;

3 k ← 1;

4 repeat

5 j ← si,tk ;

6 ui,t
j ← vi,tj ;

7 k ← k + 1;

8 until rand[0, 1) < Ci,t and k < D;

8.4.2 実験結果

図 8.1 に, 通常の DE と 3 つの適応 DE (jDE, JADE, SHADE) における SEC の実験結

果を示す. ここでの実験設定は, 8.3 節と同様である. exponential 交叉とは異なり, しかし

binomial交叉とは同様に, SECの性能は関数が adjacentか distributedであるかに影響され

ないため, distributed関数における結果のみを示す. その根拠として, 図 8.2 に, n = 0におい

て最良な C を用いた通常の DEにおける SECの実験結果を同様に示す. exponential交叉と

は異なり, SECの性能は nの値に対して独立であることがわかる.

通常の DE における実験結果を示す図 8.1(a)(b)(c) から, 低次元の distributed 関数に

おいて, SEC は exponential 交叉よりもわずかに優れていることがわかる. しかし, 60 次

元の distributed Rosenbrock 関数では, SEC は exponential 交叉よりも大幅に優れている.

distributed-Schwefels 1.2 関数では, exponential 交叉を用いた場合は全ての試行において探

索が失敗する 70次元以上においてさえ, SECは binomial交叉と同程度の性能を示している.

通常の DEにおける結果と同様に, 適応 DEアルゴリズムにおいても distributed関数では多

くの場合 SECが exponential交叉よりも優れている.

以上の結果から, exponential 交叉は対象関数が adjacent か distributed によって性能が

大きく変化するのに対して, SEC の性能はそれらに対して影響を受けないと言える. また,

distributed 関数では手法に依らず SEC の方が優れている場合が多い. そのため, SEC は

exponential交叉よりも有用な交叉手法であると考えられる.

8.5 Exponential交叉の過大評価の可能性

8.2.2節での議論, 及び 8.3節での実験結果から, DEにおける exponential交叉はこれまで

過大評価されている可能性が高い. 本節では, まず 8.5.1節にて代表的なベンチマークセット

における adjacent関数を列挙し, 誤評価の可能性が高いベンチマークセットを指摘する. 次に

8.5.2 節にて, adjacent 関数が存在しないと考えられるベンチマークセットである CEC2014
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表 8.2: 代表的なベンチマークセットにおける adjacent関数の数.

ベンチマークセット adjacent関数の数 ベンチマーク関数

13 classical [260] 2 / 13 F3, F5

CEC2005 [223] 4 / 25 F2, F4, F6, F13

CEC LSGO 2010 [231] 2 / 20 F19, F20

BBOB [90] 1 / 24 F8

SOCO [100] 10 / 19 F3, F8, F9, F11, F12, F13, F14, F16, F17, F18

benchmarks [136] にて binomial交叉, exponential交叉, SECの 3つの交叉手法の性能評価

を行う.

8.5.1 代表的なベンチマークセットにおける Adjacent関数について

本章での実験結果から, 表 8.1にあげたような依存関係にある変数同士が隣接しているベン

チマーク関数を含むベンチマークセットを用いて評価された exponential交叉に関する実験結

果は, 改めて見直す必要があると言える. しかし, そのような関数には表 8.1に示される関数以

外にも, Schaffer F7関数, Whitley’s composite functions [252]など, 一般的に使用されてい

るベンチマークセットに頻出する関数がある.

表 8.2に, 代表的なベンチマークセットの構成関数の総数と, その中に含まれる adjacent関

数の数を示す. adjacent関数の数が多いベンチマークセットは, exponential交叉のように依

存関係にある変数同士が隣接している性質を利用できる手法を過大評価してしまう可能性が

高い. 特に, SOCO benchmarks [100] は 19 個の関数の内 10 個が adjacent 関数であること

から, 他のベンチマークセットと比べ, この傾向が端的に見られる. 実際, SOCO benchmarks

が使用された Soft Computing Journal の高次元最適化問題に対する EA の特集号*8に掲

載された SOUPDE [251], DE-D40 + Mm [73], GODE [246], GaDE [258], jDElscop [29],

SaDE-MMTS [269], MOS [128] といった 7つの DEアルゴリズムは, 全て exponential交叉

を使用している. また, binomial 交叉よりも exponential 交叉の方が優れていると結論づけ

た Zhao と Suganthan の調査研究 [268] も, SOCO benchmarks を使用している. このよう

に, いくつかの先行研究では adjacent関数の数が多いベンチマークセットを使用したために,

exponential交叉を過大評価している可能性が高いように考えられる.

*8 http://sci2s.ugr.es/EAMHCO (2015年 11月 10日確認)

http://sci2s.ugr.es/EAMHCO
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8.5.2 CEC2014 Benchmarksでの各交叉手法の比較

8.5.1節で述べたように, 代表的なベンチマークセットのほとんどが adjacent関数を含んで

おり, exponential 交叉の探索性能を正しく評価することが困難である. そのため, adjacent

関数が存在しないベンチマークセットにおいて, 交叉手法を比較することは興味深いことであ

る. 近年提案された 30 個の関数 F cec
1 ∼ F cec

30 から構成される CEC2014 benchmarks [136]

は, adjacent 関数を含まない. そこで, 通常の DE と, jDE, JADE, SHADE における SEC,

exponential 交叉, binomial 交叉 の性能を CEC2014 benchmarks (D =10, 30, 50 次元) に

て評価することにした.

実験設定は, CEC2014 にて開催されたコンペティション [136] に従い, 最大評価回数を

D × 10, 000, 試行回数を 51とした. 各 DEアルゴリズムのパラメータ設定は, 8.3.1節での設

定と同様とした. また, 探索中に得られた最良解の目的関数値 f(xbsf ) と最適値 f(x∗) との

誤差値 |f(xbsf ) − f(x∗)| が 10−8 以下になった場合は, 誤差値は 0 とした. F cec
1 ∼ F cec

3 は

変数分離不可な単峰性関数, F cec
4 ∼ F cec

16 は多峰性関数であり F cec
8 , F cec

10 のみ変数分離可であ

る, F cec
17 ∼ F cec

22 は決定変数ごとに異なる問題性質を有するよう, 複数のベンチマーク関数を

用いた部分的に分解可能なハイブリッド関数 (7章参照) である. F cec
23 ∼ F cec

30 は F cec
1 ∼ F cec

22

の中から選択した複数のベンチマーク関数を合成した関数である. また, 実行可能領域は

S = [−100, 100]D である.

表 8.3 8.4, 8.5, 8.6 に, 通常の DE, jDE, JADE, 及び SHADEにおける SEC と binomial

交叉, exponential 交叉の比較結果を示す. 表から, 30 次元における SHADE の結果を除

き, CEC2014 benchmarks においては全ての手法について SEC は exponential 交叉よりも

優れていることがわかる. また, SEC と binomial 交叉の比較では, 10 次元における通常の

DE の結果を除き, binomial 交叉の方が良い性能を示している. 以上の結果から, black-box

optimization 環境においては, 3 種類の交叉手法の中では binomial 交叉が最も良い交叉手法

であると考えられる.

一方, 表 8.3, 8.4, 8.5, 8.6 から, CEC2014 benchmarks 全体での性能は binomial 交叉 に

劣っているものの, いくつかの関数においては SEC が優れている場合が見られる. このこと

から, binomial交叉と SECといった異なる交叉手法を対象問題に応じて適応的に選択するよ

うな戦略を構築することは, 優れた探索手法の実現のためには有望なアプローチであると考え

られる. また , 本章では jDE, JADE, SHADEといった適応 DEを評価対象手法として使用

したが, SHADE 以外の手法は交叉方法として binomial交叉を用いることを前提として設計

された手法であり, SEC を使用することは本来ならば不適切な可能性がある. そのため, SEC

の使用を前提とした開発された新たな適応 DE が, binomial 交叉を使用する jDE, JADE と

いった手法よりも優れている可能性は十分に考えられる. 実際, 任意の突然変異戦略と交叉手

法を組み合わせて使用することを前提に設計した SHADE (6章参照) は, SECを用いた場合

でも良好な性能を示していた.
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表

8.
5:

1
0
,
3
0
,
5
0
次
元
の

C
E
C
2
0
1
4
b
en

ch
m
a
rk
s
[1
3
6
]
で
の
,
J
A
D
E
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o
ri
th

m
1
3
)
に
お
け
る

S
E
C
に
対
す
る

b
in
o
m
ia
l/
ex

p
o
n
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ti
a
l
交
叉
の
比
較
結
果
.
表
中
の
デ
ー
タ
は
,
探
索
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得
ら
れ
た
最
良
解
の
目
的
関
数
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f
(x

b
s
f
)
と
最
適
値

f
(x

∗
)
と
の
誤
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値
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(x

b
s
f
)
−

f
(x

∗
)|
の

5
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試
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に
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け
る
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で
あ
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.
各
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の
デ
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で
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.
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値
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b
s
f
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−
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5
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デ
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=

0
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叉
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S
E
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優
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劣
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て
い
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し
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叉
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優
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8.6 おわりに

本章では, 始めに DE の代表的な交叉手法である exponential 交叉が, Rosenbrock 関数

などの人工的に作成したベンチマーク関数に現れる, 依存関係にある決定変数が隣接して

いるという性質を探索に利用している問題点を指摘した. 実験では, この非現実的な問題

性質が存在しない場合, exponential 交叉の性能は乏しくなることを示した. この結果か

ら, Rosenbrock 関数などを含むベンチマークセット [260, 223, 231, 100, 90] を用いた性

能評価実験では, exponential 交叉の性能を実際よりも過大に評価していたと考えられる

[192, 99, 29, 269, 128, 268]. そのため, exponential交叉の性能評価を再度行う必要があると

思われる. また, exponential交叉が有するバイアスを解消した SECは, 全体的に exponential

交叉よりも優れており, 関数によっては binomial交叉と同程度の性能を持つことを示した. 本

章で得られた知見から, 8.2.1 節にてあげた例のように事前に依存関係にある決定変数が隣接

していることが判明している実問題を除き, SEC, 又は binomial交叉を exponential交叉の代

わりに今後は使用すべきである.

本章で示した DEにおける exponential交叉のように, 明示的, 又は非明示的に依存関係に

ある決定変数が隣接している性質を探索に利用できる手法は, ベンチマークセットを用いた実

験では過大評価してしまう恐れがある. これを防ぐため, 8.2.2 節で説明した Tang らの方法

[231] を用いて, 変数の並び順をランダムに並び替える操作を全てのベンチマーク関数に適用

することを推奨する. また, 本章は単目的境界制約付き関数最適化問題のみを取り扱ったが, 依

存関係にある変数が隣接しているような人工的なベンチマーク関数は, 様々な関数最適化問題

においてみられる. 例えば, 多目的最適化問題においては KUR [124], WFG [104], 制約付き

最適化問題では CEC2010 Constrained Optimization Benchmarks [156] などがあげられる.

これらのベンチマーク関数についても, 決定変数が隣接している性質を探索に利用できる手法

の性能誤評価の可能性があると考えられる.

本章では現在 DE の交叉手法として最も主流である binomial交叉, 及び exponential交叉

を新たに分析, 及び評価の対象とし, 上記に要約した新たな知見を得ることができた. しかし,

その他にも orthogonal crossover [248], eigenvector-based crossover operator [84], hybrid

linkage crossover [34] など, DEにおける交叉手法がこれまでにいくつか提案されている. こ

れらの交叉手法における分析が, 今後の課題として残される.
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9.1 本論文のまとめ

本論文は「関数最適化問題に対する適応型差分進化法の研究」と題し, 探索中に得られた情

報を基に使用するパラメータ設定を調整する適応的パラメータ制御法を用いた DE (適応 DE)

に関する研究成果を各章にて述べた. 以下では, 5, 6, 8, 7章にて得られた成果をまとめる:

5章. 適応 DEの適応手法の解析

多くの優れた適応 DEが提案されている一方, その適応手法に関する知見は乏しい. そ

こで, 適応 DEの適応手法を (i) ベンチマーク問題集における性能評価, (ii) 本章にて提

案する新たなシミュレーション法により解析した.

(i) の目的は「遺伝的オペレータ」と「適応手法」の組み合わせの良し悪しを評価する

ことであり, 様々な突然変異戦略と交叉手法の組み合わせにおける適応手法の性能を,

BBOB benchmarks [93] にて評価した. その結果, 使用されることが前提とされている

突然変異戦略と交叉手法の組み合わせ以外のオペレータを用いた場合, 各文献にて報告

されている性能と比べ劣る傾向が明らかになった.

次に, (ii) について, 理想的なパラメータ適応の軌跡の代理である oracle パラメータを

用いた新たなシミュレーション法により, 適応 DE の適応手法を解析した. 一般的に,

適応手法の解析は困難であるが [119], その最も大きな障害は, 適応手法が生成したパラ

メータ値自体の良し悪しを判別することが困難な点である. 「遺伝的オペレータ」と

「適応手法」の組み合わせの良し悪しは (i) の実験にて実証できたものの, 「適応手法」

のみを独立して評価することは, 非常に困難である. これは, (a) パラメータ値空間, (b)

解空間, (c) 目的関数空間という 3 つの空間が存在し, それぞれを分けて考えることが

通常はできないためである. そこで, 本研究では (a) パラメータ値空間のみを独立して

扱うシミュレーション法を提案した. 本シミュレーション法ではパラメータ値を独立し

て評価することが可能であり, これまで難しかったパラメータ適応手法の適応能力につ

いての議論が可能となった. つまり, 提案シミュレーション法では, ベンチマーク関数,

対象問題の次元数, 使用するオペレータの種類といった様々な要因とは独立に, 適応手
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法の性能評価がある程度可能である. 提案シミュレーション法を用いた実験結果から,

oracleパラメータが世代ごとに急激に変化するシミュレーションモデルにおいては, 既

存の適応 DEでは適応することが困難であることがわかった.

6章. Success-History based Adaptive Differential Evolution

5章での適応 DEの解析結果から, 既存の適応 DEの適応手法にはいくつかの問題点が

あり, 改善の余地が残されていることがわかった. そこで, 6章では既存の適応手法の問

題点を考慮した, DEのための新たな適応手法である Success-History based Adaptive

DE (SHADE) を提案した.

始めに oracle パラメータを用いたシミュレーション法における SHADEのパラメータ

適応性能を計測した. その結果, 既存の適応 DE の適応手法が適応に失敗する, oracle

パラメータが世代ごとに急激に変化するモデルにおいても, SHADEは良好な適応性能

を示すことがわかった. 次に, BBOB benchmarks を用いてベンチマーク集合におけ

る探索性能を評価した. その結果, 使用する然変異戦略, 及び交叉手法に依らず, 多く

の場合 SHADE が他の適応 DE よりも優れていることがわかった. さらに, SHADE

は, 有限差分法を用いた準ニュートン法や Nelder-Mead 法 [167] といった目的関数の

勾配情報を必要とせず目的関数値 f(x) のみを利用する伝統的な探索手法よりも優れ

ており, 近年の black-box optimization 環境における state-of-the-art な EA である

BIPOP-CMA-ES [88] に匹敵する性能を有することが確認された.

7章. ハイブリッド関数における適応 DEのパラメータ適応の振る舞いの解析

6章では DEにおける新たな適応手法 SHADEを提案し, 既存手法と比較することでそ

の有用性を実証した. しかし, SHADEがあらゆる問題に対しても完璧に対応可能な, 万

能な適応手法であると主張しているわけではない. 本章では SHADEを含む, 適応 DE

の適応手法がパラメータ適応に失敗する現象について述べた. 具体的には, 実問題にて

現れうる非一様な問題性質 [82] を有するよう設計された, 複数のベンチマーク関数から

成るハイブリッド関数 [231, 132, 136] における, 適応 DEの (1) 探索性能, 及び (2) パ

ラメータ適応の挙動を解析した.

(1) については, 適応 DEをハイブリッド関数に適用した結果, 問題性質が互いに異なる

ベンチマーク関数から構成されたハイブリッド関数は, 適応 DE にとって困難な問題で

あることがわかった. このハイブリッド関数における適応 DEの探索失敗現象を明らか

にするため, (2) にて適応手法のパラメータ適応の振る舞いを解析した.

まず, この目的のために, 異なる関数インスタンスでの適応過程におけるパラメータ系

列間の距離を計測し要約する方法を提案した. そして, 提案手法を用いて解析したとこ

ろ, 互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブリッド関数では, どちらか

の構成関数に適したパラメータ値に適応してしまい残りの関数に対しては不適切なパラ

メータ設定となり, 探索が失敗することが明らかになった. これは, ハイブリッド関数は

適応 DEの探索が困難な問題クラスであることを意味し, 著者の知る限り初めて報告さ

れる事例である. また, 距離に基づくパラメータ適応の振る舞いの解析方法の提案が本

章の副次的な成果であり, 本手法は様々な種類の最適化問題における適応 DEの適応手
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法の解析に今後使用されることが期待される.

8章. DEにおける交叉オペレータの分析と評価

5章と 7章では, 適応 DEの適応手法の解析を行った. また, 6章では新たな適応手法で

ある SHADEを提案した. 以上の章は適応手法を興味の対象としていたのに対して, 本

章では DEにおける交叉オペレータを扱った.

Binomial 交叉と exponential 交叉は, DE において一般的に使用されている交叉手

法である. DE が提案された当初は binomial 交叉の方が優れているとされていたが

[220, 161], 近年では exponential交叉の有用性を報告する研究 [99, 29, 269, 128, 268]

が増加しており, どちらのオペレータが有用であるか明確でない. 8 章ではまず,

exponential交叉は Rosenbrock関数などの人工的に作成したベンチマーク関数に存在

する, 依存関係にある決定変数が変数番号上において隣接しているという非現実的な性

質を利用可能である点を指摘した. 次に, ベンチマーク関数からこの非現実的な性質を

解消した場合, exponential交叉の探索性能は binomial交叉と比べ劣るようになること

を示した. また, バイアスを持たない Shuffled Exponential Crossover (SEC) [188] を

含む大規模な交叉オペレーターの実験的評価を行い, (1) 多くのベンチマーク関数にお

いて binomial交叉が最も良好な性能を有し, (2) SECは exponential 交叉と比べて同

等以上の性能を持つことを示した. 本章で得られた知見から, 事前に依存関係にある決

定変数が隣接していることが判明している実問題を除き, SEC, 又は binomial 交叉を

exponential交叉の代わりに使用することを, 今後は推奨する.

9.2 本論文にて提案した適応手法 SHADEの応用について

6章にて提案した適応 DEの適応手法 SHADEは, 既に油槽シミュレータの制御パラメータ

最適化問題 [7] や 3次元物体の表面反射特性パラメータ推定 [53] などに適用され, 既存手法と

比較して良好な性能が報告されている. そのため, 実問題において既存の探索手法では得られ

なかった高精度の近似解が, SHADEを使用することで獲得できることが期待される.

また, 探索停滞時に親個体の選択方法を切り替える戦略 [85], 複数の突然変異戦略を適応

的に選択する戦略 [80], binomial 交叉と exponential 交叉の 2 つの交叉手法を使用する戦略

[32], 島型モデル [181] といった様々なアルゴリズムの要素を加えることで, SHADE の探索

性能をさらに向上できることが報告されている. さらに, 2014年度の国際会議 IEEE CECに

て開催された CEC2014 Competition on Real-Parameter Single Objective Optimizationに

て, 6.6 節にて提案した L-SHADE [229] が 1 位*1, 2015 年度の CEC2015 Competition on

Real-Parameter Single Objective Optimizationでは, L-SHADEに基づく手法 [83, 11, 202]

が上位 1, 2, 3位を占めている*2. このことから, SHADEは効率的な探索手法として, 今後さ

らなる発展が期待される.

*1 http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm

*2 http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2015/CEC2015.htm

http://www3.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2014/CEC2014.htm
http://www.ntu.edu.sg/home/EPNSugan/index_files/CEC2015/CEC2015.htm
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9.3 今後の課題

今後の課題として, 5章にて提案した oracleパラメータを用いたシミュレーション法のさら

なる調査が課題として考えられる. 本シミュレーション法ではパラメータ値を独立して評価す

ることができ, これまで難しかった適応手法の適応能力の解析を可能とする. 本論文では適応

DEの F,C のパラメータ適応手法のみを解析対象としたが, その他の制御パラメータの適応手

法を解析する際にも有用であると思われる. EA全体においても特定の適応手法が優れた性能

を示す理由を解明した研究は少ないため [119], 本シミュレーション法を用いることにより新

たな知見が EA全体においても得られることが期待できる. また, 特定の探索手法間, 及び遺

伝的オペレータの性能差が強調される関数を Genetic Programming (GP) により自動生成す

る枠組みがこれまでに提案されているが [126, 212], この枠組みを本シミュレーション法に適

用することで, それぞれの適応手法が得意, 不得意とする oracleパラメータを生成でき, さら

なる知見が得られると考えられる. これは今後の課題として残される.

SHADEを含む, 適応 DEの適応手法は 「対象問題, 及び現在の探索状況に適したパラメー

タ設定を使用したために, 優れた子個体を生成することができた」という近視眼的な仮定に基

づいている. しかし, 7章にて扱った互いに異なる問題性質を有する構成関数から成るハイブ

リッド関数においては, この特徴のために適応 DEの探索, 及びパラメータ適応が失敗するこ

とが明らかになった. この知見を元に, これまでとは全く異なるような適応 DEにおける適応

手法を設計することが, 今後の課題としてあげられる.
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[39] M. A. M. d. Oca, T. Stützle, M. Birattari, and M. Dorigo. Frankenstein’s PSO:

A Composite Particle Swarm Optimization Algorithm. IEEE Trans. Evolutionary

Computation, 13(5):1120–1132, 2009.

[40] S. Das, A. Abraham, U. K. Chakraborty, and Amit Konar. Differential evolu-

tion using a neighborhood-based mutation operator. IEEE Tran. Evol. Comput.,

13(3):526–553, 2009.

[41] S. Das, A. Konar, and U. K. Chakraborty. Two improved differential evolution

schemes for faster global search. In GECCO, pages 991–998, 2005.

[42] S. Das, A. Konar, and U. K. Chakraborty. Annealed Differential Evolution. In IEEE

CEC, pages 1926–1933, 2007.

[43] S. Das and P. N. Suganthan. Differential Evolution: A Survey of the State-of-the-

Art. IEEE Tran. Evol. Comput., 15(1):4–31, 2011.
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[184] P. Pośık and W. Huyer. Restarted local search algorithms for continuous black box

optimization. Evolutionary Computation, 20(4):575–607, 2012.
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付録 A

関数最適化問題に対する伝統的な探
索手法

本章では関数最適化問題に対する伝統的な探索手法について述べる. 始めに, A.1節にて目

的関数 f の微分情報を用いた探索手法について述べる. 次に, A.2節にて目的関数値 f(x)の

みを用いて探索を行う手法を説明する.

A.1 勾配ベクトルやヘッセ行列を用いた探索手法

本節では, 無制約非線形最適化問題に対する目的関数 f の勾配を用いた伝統的な探索手法に

ついて述べる. 始めに A.1.1節にて最急降下法について述べ, A.1.2節にてニュートン法を説

明する. その後, A.1.3節にて準ニュートン法について述べる. なお, 本章の各探索手法の記述

は [277, 279, 278] を参考にした.

A.1.1 最急降下法

最急降下法 (Steepest descent method) は, 現探索点 xt から目的関数値が最小となる方向

を目的関数の勾配を用いて求め, その方向へと探索点を移動する操作を収束するまで繰り返す

手法である. 具体的には, ある探索点 xにおいて, 目的関数値を最小化する方向が, 勾配ベクト

ル ∇f(x)の逆方向である性質を利用する.

探索の開始時 t = 1において, 何らかの方法で初期点 xt を与える. その後, 各反復 tにおい

て, xt における目的関数の勾配ベクトル∇f(xt)を用いて, 新たな探索点を得る:

xt+1 = xt + α
(
−∇f(xt)

)
(A.1)

ここで, αはステップサイズであり, α ≥ 0である. ステップサイズ αは可能な限り大きな値

に設定することが好ましいが, 不適切な設定であった場合, 探索が収束しない可能性がある. 一

方, αを過小に設定してしまうと, 収束速度が遅くなり, 探索終了までに費やす解評価回数が増

加してしまう恐れがある. そこで, 式 (A.1) 中の −∇f(xt) の方向の直線上にて, 目的関数値

が最小となるような αを直線探索問題として扱い, 二分法や黄金分割法といった直線探索法に
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よって近似的に求める方法が一般的である.

∇f(xt) = 0となるまで, 以上の操作を繰り返す. 最急降下法の実行終了時の探索点 xt は,

初期探索点 x1 を適切に与えた場合に限り, 局所解である保証を持つ. なお, 最急降下法の収束

は, 各反復毎に目的関数値が一定の割合で減少する一次収束である.

A.1.2 ニュートン法

前節で説明した最急降下法は勾配ベクトル ∇f(x) を利用していたが, ニュートン法では

ヘッセ行列の逆行列 ∇2f(x)−1 を用いて探索を行う. 目的関数 f を現探索点 xt の周りで二次

のテイラー展開を行うと, 次式が得られる:

f(x) ≈ f(xt) +∇f(xt)T (x− xt) +
1

2
(x− xt)∇2f(xt)(x− xt) (A.2)

式 (A.2)の左辺を fII(x)と置くと, fII(x)の最適解は元の目的関数 f の高精度な近似である

と考えられる. ヘッセ行列が正定値であるとき, fII(x)の最適解は, 式 (A.2)を xt で偏微分す

ることにより求まり, xt −∇2f(x)−1∇f(x)である.

ニュートン法では, この性質を利用して探索を行う. 探索の開始時 t = 1において, 何らかの

方法で初期点 xt を与える. その後, 各反復 t において, xt における目的関数の勾配ベクトル

∇f(xt)とヘッセ行列の逆行列∇2f(x)−1 を用いて, 新たな探索点を得る:

xt+1 = xt −∇2f(x)−1∇f(x) (A.3)

この式 (A.3)による探索点の更新を, 終了条件を満たすまで繰り返す.

ニュートン法は 2次収束性を持つため, 一次収束の最急降下法と比べ収束速度が非常に速い.

ここで, 2次収束性とは t+ 1回目の反復で得られる解 xt+1 の近似精度が, t回目の xt と比べ

2乗ほど改善される収束である. また, 最急降下法のようにステップサイズ αを求めるために

直線探索問題を解く必要が無い.

しかし, ニュートン法は局所解への収束性は保証されていない. また, ヘッセ行列 ∇2f(x)

の逆行列 ∇2f(x)−1 を求めるため, ∇2f(x) が正則である必要がある. さらに, 逆行列の算出

にかかる計算量は O(D3)であるため, 高次元関数においては実行時間が問題となる.

A.1.3 準ニュートン法

前節で述べたように, 対象問題によってはニュートン法は適用することが困難となる場合が

ある. このような背景から, ヘッセ行列の逆行列∇2f(x)−1 の近似行列H を作成し, 各反復毎

に更新することで探索を行う準ニュートン法が提案された. 準ニュートン法では探索中に得ら

れた探索点, 及び勾配ベクトルを用いて近似行列H を構築する構築する.

まず, 探索開始時において, H1 = I とし, 初期探索点 x1 を何らかの方法で生成する. ここ

で, I は単位行列である. t回目の反復において, t+ 1の探索点 xt+1 を次式を用いて求める.

xt+1 = xt − αHt∇f(x) (A.4)
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ここで, 式 (A.1)と同様に α ≥ 0はステップサイズであり, 直線探索問題として扱い, 何らか

の方法を適用することにより求める. 目的関数 f が微分不可能であり勾配ベクトル ∇f(x)が
利用できない場合, 有限差分法を用いて ∇f(x) ≈ f(x+∆x)−f(x)

∆x などと推定する [25].

新たな探索点を生成し,目的関数により評価した後,近似行列Htの更新を行う. 更新則には,

階数 1 公式, Davidon, Fletcher, Powell の公式 (DFP 公式) や Broyden Fletcher Goldfarb

Shannoの公式 (BFGS公式) などが存在するが, 最も一般的な BFGS公式は次式により与え

られる:

Ht+1 = Ht +

(
pt(pt)T

(pt)Tqt
− Htqt(qt)THt

(qt)THtqt

)
(A.5)

ここで, pt = xt+1 − xt, qt = ∇f(xt+1)−∇f(xt)である. 以上に述べたとおり, 準ニュート

ン法では反復 tごとに式 (A.4)による探索点 xt の更新, 式 (A.5)による近似行列Ht の更新

を繰り返す.

初期探索点 x1 を適切に与えた場合, 準ニュートン法の実行終了時の探索点 xt は, 局所解で

ある保証を持つ. また, 初期近似行列H1 が最適解におけるヘッセ行列の逆行列に一致し, か

つそれが正則行列であった場合に限り, 準ニュートン法の局所解への収束は 2次収束に近い超

一次収束である. しかし, 実問題においてはそのようにH1 を初期化することは困難である.

A.2 関数最適化問題に対する伝統的な直接探索法

2.3.1節では Nelder-Mead法 [167] を説明したが, 本節ではその他の目的関数 f の勾配を利

用せずに目的関数値 f(x)のみを利用して探索を行う手法について述べる. 始めに A.2.1節に

てランダムサーチ [31] について述べる. 次に, A.2.2節では Hooke-Jeeves法 [103] について

説明する. 最後に疑似焼きなまし法 [121] について述べる.

A.2.1 Random Search

最も単純な確率的最適化方法としてランダムサーチ (Random Search) [31] が考えられる.

ランダムサーチでは, 各反復 t毎に新たな解 xt を実行可能領域 S 内に一様ランダムに生成し,

最良解 xbsf よりも目的関数値が低ければ, xbsf = xt とする. この操作を終了条件を満たすま

で繰り返す.

最適値 f(x∗)と解 xの誤差値は |f(x)− f(x∗)|であり, ϵ > 0を許容誤差値とする. 最適解

x∗ が実行可能領域 S に存在する場合, x ∈ S となる解 xをランダムサーチは探索状況に依存

せずに生成可能である. そのため, 最大評価回数を際限なく与えた場合, ランダムサーチは任意

の ϵ > 0に対して |f(x)− f(x∗)| < ϵとなる解 xを必ず求めることができる.

ランダムサーチは極めて単純な探索手法であり, 無限に探索資源を与えた場合は最適解を必

ず求めることができる. しかし, 実際に最大評価回数を無限に設定することは非現実的であり,

その場合, 他の探索手法と比べてランダムサーチの性能は大きく劣る.
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A.2.2 Hooke-Jeeves法

1961年に Hookeと Jeevesにより提案された Hooke-Jeeves法 [103] は, 勾配情報を利用し

ない決定的探索アルゴリズムである.

Hooke-Jeeves法では各反復 tにおいて, 探索点 xt に決定変数ごとに摂動を加えることで新

たな探索点 ut を生成する. そして, 新たな探索点 ut が現在の探索点 xt よりも目的関数値が

改善されている場合, xt = ut とする. 全ての各決定変数に摂動を加えて ut を生成したにも関

わらず, 目的関数値が改善されない場合は, 摂動が大きいために適切な ut を生成できなかった

と判断し, 摂動の大きさを制御するステップサイズ α ∈ (0, 1]を減少させる. 反対に, 目的関数

値の改善が見られた場合, 探索の収束の向上のため, 全ての決定変数に摂動を与える. この手

順を終了条件を満たすまで繰り返す. 以上に述べた Hooke-Jeeves法を, Algorithm 23に示す.

ここで, β はステップサイズ αの縮小率であり, 推奨値は β = 0.5である.

Hooke-Jeeves 法は, 各決定変数ごとに摂動を加えるため, 変数分離化な関数を比較的に

効率よく探索することができる. そのため, 1961 年に開発された手法であるにも関わらず,

Multiple Trajectory Search Local Search 1 (MTS-LS1) [237] などの Hooke-Jeeves 法を基

にした手法が, 近年でも提案されている. しかし, Hooke-Jeeves法ではステップサイズ αを縮

小することで探索状況に適した αへと調整するが, 縮小した αを再度拡大する機能を持たない

ため, 一度局所解に誤って収束してしまうと探索が停滞してしまう恐れがある.

A.2.3 Simulated Annealing (SA)

1983年にKirkpatrickらに提案された Simulated Annealing (SA, 疑似焼きなまし法) [121]

は, 物理現象である焼きなましに着想を得た確率的最適化手法である. ここで, 焼きなまし

とは加熱した金属を徐々に冷却していくことで結晶体の欠陥を減らす方法であり, 計算機上

でシミュレートする方法として Metropolis Monte Carlo 法 [160] が知られている. SA は

Traveling Salesperson Problem (TSP) を始めとする組合せ最適化問題に対する手法として

本来は提案されたが, 後に関数最適化問題へも拡張された. 以下では, [188] を参考に, SAにつ

いて説明する.

探索の開始時 t = 1において, 何らかの方法で初期点 xt を与える. その後, 各反復 tにおい

て, 現在の探索点 xt に摂動を加えることで, 新たな探索点 ut を生成する:

ut = xt + σ · randn(0, I) (A.6)

ここで, randn(0, I)は多変量標準正規分布に従う, 各成分ごとに独立な乱数である. σ は摂動

の大きさを決める制御パラメータである.

新たな探索点 ut を目的関数にて評価した後, 次式により次反復 t+ 1における探索点 xt+1
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Algorithm 23: Hooke-Jeeves法

1 t← 1;

2 xt の初期化;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 for j = 1 to D do

5 ut = xt;

6 ut
j = xt

j + α(xmax
j − xmin

j );

7 if f(ut) < f(xt) then

8 xt = ut;

9 else

10 ut = xt;

11 ut
j = xt

j − α(xmax
j − xmin

j );

12 if f(ut) < f(xt) then

13 xt = ut;

14 t← t+ 1;

15 if f(xt) < f(xt−1) then

16 ut = xt + (xt − xt−1);

17 if f(ut) < f(xt) then

18 xt = ut;

19 else

20 α← α ∗ β;

Algorithm 24: SA

1 t← 1;

2 xt, Tt を初期化する;

3 while 探索終了条件を満たしていない do

4 式 (A.6)により新たな探索点 ut を生成;

5 式 (A.7)により xt+1 を求める;

6 式 (A.9) により Tt+1 を求める;

7 t← t+ 1;

を得る:

xt+1 =

{
ut if f(ut) ≤ f(xt) or pat ≤ rand[0, 1]

xt otherwise
(A.7)

ここで, pat は反復 tにおける受理確率であり, rand[0, 1]は区間 [0, 1]の一様分布に従う乱数で

ある. pat はMetropolisの受理確率の式 [160] により得られる:

pat = exp

(
−f(ut)− f(xt)

Tt

)
(A.8)
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ここで Tt は世代 tにおける温度パラメータである. 式 (A.8)では, 現在の探索点と新たな探索

点の目的関数値の差 f(ut) − f(xt)が小さいほど, 温度パラメータ Tt が高いほど受理確率 pat

も高い値となる. これは, f(ut) > f(xt)となる現在の探索点 xt に対しての改悪点 ut への移

動を受理する確率が高くなることを意味している.

各反復 tの終了時, 次反復 t+ 1の温度パラメータ Tt+1 を求める:

Tt+1 =
T1

ln(t)
(A.9)

最後に, 以上に述べた SA を Algorithm 24 に示す. 適切な冷却スケジュールを採用した

SA は, 対象問題が多峰性関数であっても最適解への収束が保証されている [147]. また勾配

を利用しないため, 対象問題が微分不可能であったとしても適用可能であるため, black-box

optimization問題に適用可能である.

しかし, SAの最適解への収束が保証されるためには , 式 (A.9)に示すように収束速度を非

常に遅くさせる必要があるため, 多くの場合現実的ではない. そのため, 最適解への収束性の保

証を諦め現実的な実行時間で高精度の近似解を得るために, 温度パラメータの更新方法の修正

がいくつか行われている [109].
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付録 B

Zaharieによる集団数N , スケール係
数 F , 交叉率 C の関係とフラットラ
ンドスケープにおける収束性解析

4.3 節にて述べたように, DE の探索性能は集団数 N , スケール係数 F , 交叉率 C の設定に

大きく依存する. Zaharie [262] は目的関数値空間がフラットランドスケープ*1である無制約

最適化問題における N , F , C の依存関係, 及び収束性を解析した. 以下では, Zaharieによる

パラメータ設定と収束性の理論的な解析 [262] について述べる. なお, 以下の記述は全て [262]

に基づく.

ここでは, 突然変異戦略に rand/1, 交叉手法に binomial交叉を用いた最も基本的な DEア

ルゴリズム (Algorithm 8参照) を解析対象とする. ただし, 解析を容易にするために, いくつ

かの手順を省略したモデルを考える*2. まず, 式 (3.2)の rand/1については, i ̸= r1 ̸= r2 ̸= r3

となるように {1, ..., N}から個体番号 r1, r2, r3 をランダムに選択するが, ここでは単純化のた

めに, iとの重複を許し, 単に r1 ̸= r2 ̸= r3 となるように選ぶ. 次に, Algorithm 7の binomial

交叉については, jrand の 3行目の jrand を省略し, 以下のように修正している:

ui,t
j =

{
vi,tj if rand[0, 1] < C

xi,t
j otherwise

(B.1)

DE においては, 各次元 j ∈ {1, ..., D} について独立に突然変異, 及び交叉を適用するので,

個体 x = (x1, ..., xD)T の任意の決定変数 xj についてのみを解析対象とすることができる. 以

下, 簡便のために, 個体 xの任意の決定変数 xj を単に xと表記する.

DE アルゴリズムの集団 X = {x1, ..., xN} における分散 V ar(X) の期待値 E(V ar(X))

を考える. ここで, V ar(X) = X2 −X
2
, 及び X = 1/N

∑N
i=1 x

i である. V ar(X) では

なく E(V ar(X)) を扱うのは, X は確率的な要素を含むため, 期待値としてのみ算出可能で

*1 目的関数 f が任意の実数 aの写像, つまり f : RD → aである時, 対象問題はフラットランドスケープである
という.

*2 このような修正をした場合, DEアルゴリズムの探索性能が劣化することが, [188] にて報告されている.
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あるためである. また, X と同様に, 変異個体の集合を V = {v1, ..., vN}, 子個体の集合を
U = {u1, ..., uN}とする.

始めに, V についての分散の期待値 E(V ar(V ))を求める. E(V ar(V )) = E(V 2)−E(V
2
)

であるので, 始めに E(V 2)と E(V
2
)をそれぞれ計算する:

E(V 2) =
1

N

(
N∑
i=1

(
xri1

+ F (xri2
− xri3

)
)2)

= (2F 2 N

N − 1
+ 1)X2 − 2F 2 N

N − 1
X

2
(B.2)

E(V
2
) =

1

N2

(
N∑
i=1

(
xri1

+ F (xri2
− xri3

)
))2

=
1

N
E(V 2) +

N − 1

N
X

2
(B.3)

ここで, ri1, r
i
2, r

i
3は各 i ∈ {1, ..., N}について, ri1 ̸= ri2 ̸= ri3となるように {1, ..., N}の区間か

ら一様ランダムに選択した個体番号である. 式 (B.2), (B.3)をE(V ar(V )) = E(V 2)−E(V
2
)

に代入して整理すると, E(V ar(V ))は以下のように求まる:

E(V ar(V )) = E(V 2)− E(V
2
)

= (2F 2 +
N − 1

N
)V ar(X) (B.4)

次に, 子個体の集合 U の分散の期待値 E(V ar(U)) を求める. ここで, 式 (B.1) において,

確率 C により vi, (1− C)にて xi の要素が各 ui となる. そのため, E(U2)と E(U
2
)はそれ

ぞれ以下のように求まる:

E(U2) =
1

N

N∑
i=1

E(u2
i )

= (1− C)X2 + C E(V 2) (B.5)

E(U
2
) =

1

N2
E

( N∑
i=1

ui

)2


=
1

N
E(U2) +

1

N2
(N2 − 2NC +NC2)X

2

− 1

N
(1− C)2X2 (B.6)

式 (B.2) ∼ (B.6)を E(V ar(U)) = E(U2)− E(U
2
)に代入して整理すると, 子個体の集合

U の分散の期待値 E(V ar(U))は次式のように求まる.

E(V ar(U)) =

(
2F 2C +

2C

N
+

C2

N
+ 1

)
V ar(X) (B.7)
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図 B.1: フラットランドスケープにおける, 世代経過に対する集団 X の分散の期待値 E(V ar(X))

の推移. (a) は理論値, (b) は実験値を表す. N = 50, C = 0.2 とし, F を変化させている. ただし,

F = 0.13416407865... は, 式 (B.8) を変形した F =

√
(1−C

2
)

N
より求めた. 理論値 (a) については, 実

験値 (b) の F = 0.010における初期値と同様に, E(V ar(X1)) = 8.16242590944としている. 実験値

(b) においては, 試行回数 50, 次元数 D = 30とし, 各世代において各次元ごとに求めた分散の平均を取

り, さらにその分散の平均値の 50試行分のデータの平均を計算している. なお, 本図は [262] の Figure

2を参考に同一の実験設定にて再実験を行い, 新たに作成した.

式 (B.7) において,
(
2F 2C + 2C

N + C2

N + 1
)
の値が 1 より大きい場合, E(V ar(U)) >

V ar(X) となるので世代交代後は集団の多様性が増加する. 一方, 1 未満であった場合は

E(V ar(U)) < V ar(X)となるので, 世代交代後の集団の多様性が減少することがわかる.

次に, 無限に探索資源を与え, かつ目的関数値空間がフラットランドスケープである無制約

最適化問題における DE アルゴリズムの収束性を考える. ある世代 t における E(V ar(U))

を E(V ar(U t)) とおく. この時, 式 (B.7) において 2F 2C + 2C
N + C2

N + 1 > 0 の場合,

limt→∞ E(V ar(U t)) =∞となり, DEの集団は発散する. 一方, 0 < 2F 2C+ 2C
N + C2

N +1 < 1

の場合, limt→∞ E(V ar(U t)) = 0となり, DEの集団は探索空間中の一点に収束する.

このような初期収束, 及び探索の発散を防ぐためにも, 式 (B.7)の右辺の括弧で括られた数

式を変形し得られた次式を満たすように N , F , C を設定するべきであると, Zaharieは結論づ

けている:

2F 2 − 2

N
+

C

N
= 0 (B.8)

式 (B.8)が成り立つ場合, E(V ar(U)) = V ar(X)となるため, 集団の多様性は世代交代後に

おいても不変である.

最後に, 式 (B.7) を検証するために, 図 B.1 にフラットランドスケープにおける, 世代経過

に対する集団 X の分散の期待値 E(V ar(X)) の理論値, 及び実験値の推移を示す. なお, 図

B.1は [262] の Figure 2を参考に同一の実験設定にて再実験を行い, 新たに作成した. 図 B.1
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では, 理論値と実験値の推移が概ね一致していることがわかる. また, 本実験では N = 50,

C = 0.2としており, この場合式 (B.8)を満たす F の値は F =

√
(1−C

2 )

N = 0.13416407865...

である. F = 0.13416407865 においては, 世代が経過したとしても E(V ar(X)) が一定であ

る. 一方, この値以下の F = 0.01, 0.1では E(V ar(X))が世代の経過に伴い減少, この値以上

の F = 0.2では E(V ar(X))が増加していることがわかる.
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付録 C

BBOB benchmarks

本章では BBOB benchmarks [91, 93] の説明をする. BBOB benchmarks はどの探索手

法がどの関数クラスにおいて優れているか, 又は black box optimization 環境を想定した全

ての関数クラスにおいて優れている手法について議論するために設計されている. BBOB

benchmarksは 24個のベンチマーク関数 f1 ∼ f24 から構成されており, f1 ∼ f5 は変数分離

可な関数, f6 ∼ f9 は弱い悪スケール性関数, f10 ∼ f14 は強い悪スケール性関数, f15 ∼ f19

は大域的単峰性の多峰性関数, f20 ∼ f24 は弱い大域的構造を有する関数である. 表 2.2 に,

BBOB benchmarks [91, 93] の 24 個の関数 f1 ∼ f24 の大まかな問題性質 [159] を示す. 表

2.2 に対して, 本章では各ベンチマーク関数の定義, 詳細な問題性質, どのような性能を計測

する意図でその関数は設計されたかといった詳細について述べる. なお, 以下の説明は全て

BBOB benchmarksのマニュアル [93] に基づいている.

始めに C.1節にて f1 ∼ f24 の定義に使用する各記号の説明を含む, BBOB benchmarksの

一般的な設定について述べる. 次に, C.2節にて各ベンチマーク関数の詳細について説明する.

C.1 一般的な設定

C.1.1 探索範囲

BBOB benchmarksの全ベンチマーク関数において, 探索範囲は S = [−5, 5]D である. こ

こで, D は次元数である. また, いくつかの関数において, x /∈ S となる xについては, ペナル

ティ関数 fpen : RD → Rに応じた罰則値が, 目的関数値に加算される:

fpen =
D∑
i=1

max(0, |xi| − 5)2 (C.1)

C.1.2 最適解と最適値

f5, f24 などの一部の関数を除き, 最適解 xopt は [−4, 4]D の範囲内に各次元ごとに一様ラン
ダムに位置する. また, 最適値 f(xopt)はコーシー分布に従う乱数にて割り当てている. 一部
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の関数では xを変換した z = (z1, ..., zD)T を使用しているが, 多くの場合 z = 0が最適解で

ある. なお, 以上に述べた設定は, 各次元, 各関数, 各試行ごとに異なる.

C.1.3 探索空間の線形, 及び非線形変換操作

変数分離化な関数を変数分離不可な関数にするために, また関数の条件数を制御するために,

解空間の線形変換を行っている. また, いくつかの関数については, C.1.4節にて説明する Tosz

や Tasy のように, 解空間, 及び目的関数空間に非線形変換を適用している.

C.1.4 BBOB benchmarksの関数の記述に使用する各記号

以下に BBOB benchmarksの関数の記述に使用する各記号の説明を列挙する:

• ∥.∥: ユークリッドノルムであり, ∥x∥2 =
∑D

i=1 x
2
i である.

• [.]: 引数の最も近い整数値を表す.

• 0: 0 = (0, ..., 0)T

• 1: 1 = (1, ..., 1)T

• Λα: D ×D の対角行列を表し, i ∈ {1, ..., D}番目の対角要素は λi,i = α
1
2

i−1
D−1 である.

• 1+
−: -1と 1が等しい確率で出現する D 次元整数ベクトル

• Q,R: グラムシュミットの正規直交化法を用いて生成した回転行列. 各次元, 各関数,

各試行ごとに生成している.

• T β
asy : RD → RD は解空間を非対称にするための変換である:

xi =

{
x
1+β i−1

D−1

√
xi

i if xi > 0 , i ∈ {1, ..., D}
xi otherwise

• Tosz : Rn → Rn は局所的な不規則性を解空間に与える変換である (n ∈ {1, D}):

x→ sign(x) exp (x̂+ 0.049 (sin(c1x̂) + sin(c2x̂)))

x̂ =

{
log |x| if x ̸= 0

0 otherwise

sign(x) =


−1 if x < 0

0 if x = 0

1 otherwise

, c1 =

{
10 if x > 0

5.5 otherwise
, c2 =

{
7.9 if x > 0

3.1 otherwise

• xopt: 最適解であり, f(xopt) = fopt が最小目的関数値となる.

C.2 各ベンチマーク関数の定義, 及び問題性質

本節では, f1 ∼ f24 の各ベンチマーク関数の定義, 及び問題性質について述べる. 概ね, 関数

の定義を示した後に, その関数の問題性質, 及びその関数に探索手法を適用することで得られ
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る知見の説明という形式を取る.

C.2.1 f1 : Sphere関数

f1(x) = ∥z∥2 + fopt (C.2)

ここで, z = x− xopt である.

問題性質

• 単峰性, 対称性を持ち次元数に対するスケール不変性有する, 変数分離可

得られる知見

• 最も単純な二次関数における探索手法の収束速度

C.2.2 f2 : Ellipsoidal関数

f2(x) =
D∑
i=1

106
i−1
D−1 z2i + fopt (C.3)

ここで, z = Tosz(x− xopt)である.

問題性質

• 単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離可

得られる知見

• f1 に対して: 対象手法は探索空間の対称性を利用しているか否か

• f10 に対して: 対象手法は変数分離化な性質を利用しているか否か

C.2.3 f3 : Rastrigin 関数

f3(x) = 10

(
D −

D∑
i=1

cos(2πzi)

)
+ ∥z∥2 + fopt (C.4)

ここで, z = Λ10T 0.2
asy (Tosz(x− xopt))である.

問題性質

• 強い多峰性 (局所解の数: 約 10D 個), 悪スケール性 (条件数 = 約 10), 変数分離可
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得られる知見

• f2 に対して: 多峰性の影響

C.2.4 f4 : Büche-Rastrigin関数

f4(x) = 10

(
D −

D∑
i=1

cos(2πzi)

)
+

D∑
i=1

z2i + 100fpen(x) + fopt (C.5)

zi = siTosz(xi − xopt
i ) for i = 1, ..., D

si =

{
10× 10

1
2

i−1
D−1 if zi > 0 and i = 1, 3, 5, ...

10
1
2

i−1
D−1 otherwise

問題性質

• 強い多峰性 (局所解の数: 約 10D 個), 悪スケール性 (条件数 = 約 10), 変数分離可, 最

適解付近にて強い非対称性

得られる知見

• f3 に対して: 非対称性の影響

C.2.5 f5 : Linear Slope関数

f5(x) =
D∑
i=1

(5|si| − sizi) + fopt (C.6)

si = sign(xopt
i 10

i−1
D−1 ) , i ∈ {1, ..., D}

zi =

{
xi if xopt

i xi < 52 , i ∈ {1, ..., D}
xopt
i otherwise

問題性質

• 単峰性 (線形関数であり, 探索領域の境界付近に最適解が存在), 変数分離可

得られる知見

• 探索領域の境界付近への収束速度
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C.2.6 f6 : Attractive Sector関数

f6(x) = Tosz

(
D∑
i=1

(sizi)
2

)0.9

+ fopt (C.7)

z = QΛ10Q(x− xopt)

si =

{
102 if zi × xopt

i > 0

1 otherwise

問題性質

• 単峰性, 変数分離不可, 探索空間の強い非対称性

得られる知見

• f1 に対して: 強い非対称性の影響

C.2.7 f7 : Step Ellipsoidal関数

f7(x) = 0.1 max

(
|ẑ1|/104,

D∑
i=1

102
i−1
D−1 z2i

)
+ fpen(x) + fopt (C.8)

ẑ = Λ10R(x− xopt)

z̃i =

{
⌊0.5 + ẑi⌋ if ẑi > 0.5

⌊0.5 + 10ẑi⌋/10 otherwise

z = Qz̃

問題性質

• 単峰性, 変数分離不可, 悪スケール性 (条件数 = 約 100)

得られる知見

• plateauにおいて停滞せずに探索が行える能力

C.2.8 f8 : Rosenbrock関数

f8(x) =
D−1∑
i=1

(
100(zi − zi+1)

2 + (zi − 1)2
)
+ fopt (C.9)
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ここで, z = max
(
1,

√
D
8

)
(x− xopt) + 1, zopt = 1

問題性質

• 弱い多峰性関数 (ただし, 3次元以下では単峰性関数 [209]), 部分的に変数分離可

• f8 において, 探索手法は z = 0に一度収束し, その後 z = 1へ移動する振る舞いを示す

得られる知見

• 探索の収束後, 最適解へと再度移動する能力

C.2.9 f9 : Rosenbrock関数 (Rotated)

f9(x) =
D−1∑
i=1

(
100(zi − zi+1)

2 + (zi − 1)2
)
+ fopt (C.10)

ここで, z = max
(
1,

√
D
8

)
Rx+ 1

2 , z
opt = 1

問題性質

• f8 に回転行列を適用した関数

得られる知見

• f8 でのように部分的に分解可能な性質を利用せずに, 探索収束後に再度移動する能力

C.2.10 f10 : Ellipsoidal関数 (Rotated)

f10(x) =

D∑
i=1

106
i−1
D−1 z2i + fopt (C.11)

ここで, z = Tosz (R(x− xopt))

問題性質

• 単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離不可

得られる知見

• f2 に対して: 変数分離不可な影響
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C.2.11 f11 : Discus関数

f11(x) = 106z21 +

D∑
i=2

z2i + fopt (C.12)

ここで, z = Tosz (R(x− xopt))

問題性質

• 局所的な不規則性を有する単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離不可

得られる知見

• f10 に対して: 1変数のみ極端に異なる変数スケールの影響

C.2.12 f12 : Bent Cigar関数

f12(x) = z21 + 106
D∑
i=2

z2i + fopt (C.13)

ここで, z = RT 0.5
asy (R(x− xopt))

問題性質

• 単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離不可

得られる知見

• f10 に対して: 1変数のみ極端に異なる変数スケールの影響

C.2.13 f13 : Sharp Ridge関数

f13(x) = z21 + 100

√√√√ D∑
i=2

z2i + fopt (C.14)

ここで, z = QΛ10R(x− xopt).

問題性質

• 単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離不可

得られる知見
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• f12 に対して: なめらかではない, 微分不可な尾根の探索への影響

C.2.14 f14 : Different Powers関数

f14(x) =

√√√√ D∑
i=1

|zi|2+4 i−1
D−1 + fopt (C.15)

ここで, z = R(x− xopt)

問題性質

• 単峰性, 悪スケール性 (条件数 = 約 106), 変数分離不可

得られる知見

• f10 に対して: 最適解に近づくほど, 目的関数値への各決定変数の影響が変化する性質

での探索への影響

C.2.15 f15 : Rastrigin関数 (Rotated)

f15(x) = 10

(
D −

D∑
i=1

cos(2πzi)

)
+ ∥z∥2 + fopt (C.16)

(C.17)

ここで, z = RΛ10QT 0.2
asy (Tosz(x− xopt)).

問題性質

• 強い多峰性 (局所解の数: 約 10D 個), 悪スケール性 (条件数 = 約 10), 変数分離不可

得られる知見

• f3 に対して: 変数分離不可な影響

C.2.16 f16 : Weierstrass関数

f16(x) = 10

(
1

D

D∑
i=1

11∑
k=0

1

2k
cos

(
2π3k

(
zi +

1

2

))
− f0

)3

+
10

D
fpen(x) + fopt (C.18)

(C.19)



C.2 各ベンチマーク関数の定義, 及び問題性質 191

ここで, z = RΛ1/100QTosz (R(x− xopt)), f0 =
∑11

k=0
1
2k
cos
(

2π3k

2

)
問題性質

• 強い多峰性, 複数最適解が存在する性質, 巨視的には規則的に局所解が存在 (局所的に不

規則), 変数分離不可

得られる知見

• f17 に対して: 多峰性の強さの度合い, 及び局所解の規則性の探索への影響

C.2.17 f17 : Schaffers F7関数

f17(x) =

(
1

D − 1

D−1∑
i=1

(√
si +

√
sisin

2
(
50s

1
5
i

)))2

+ 10fpen(x) + fopt (C.20)

ここで, z = Λ10QT 0.5
asy (R(x− xopt)), si =

√
z2i + z2i+1, i ∈ {1, ..., D}

問題性質

• 強い多峰性, 不規則に局所解が存在, 非対照な探索空間, 弱い悪スケール性, 変数分離

不可

得られる知見

• f15 に対して: 規則性の無い局所解の配置が探索に与える影響

C.2.18 f18 : Schaffers F7 Function関数 (moderately ill-conditioned)

f17(x) =

(
1

D − 1

D−1∑
i=1

(√
si +

√
sisin

2
(
50s

1
5
i

)))2

+ 10fpen(x) + fopt (C.21)

ここで, z = Λ1000QT 0.5
asy (R(x− xopt)), si =

√
z2i + z2i+1, i ∈ {1, ..., D}

問題性質

• f17 の問題性質に加えて, 悪スケール性 (条件数 = 約 103)

得られる知見

• f17 に対して: 悪スケール性の影響
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C.2.19 f19 : Composite Griewank-Rosenbrock Function F8F2関数

f19(x) =

(
10

D − 1

D−1∑
i=1

( si
4000

− cos(si)
))

+ 10 + fopt (C.22)

ここで, z = max(1,
√
D
8 )Rx+0.5, si = 100(z2i − zi+1)

2 +(zi− 1)2, i ∈ {1, ..., D}, zopt = 1

問題性質

• f9 の問題性質に加えて, 強い多峰性

得られる知見

• f9 に対して: 多峰性の強弱が探索に与える影響

C.2.20 f20 : Schwefel 2.26関数

f20(x) = −
1

D

D∑
i=1

zisin(
√
|zi|) + 4.189828872724339 + 100fpen(z/100) + fopt (C.23)

ここで,

x̂ = 2(1+
− ⊗ x)

ẑ1 = x̂1, ẑi+1 = x̂i+1 + 0.25(x̂i + xopt
i ), i ∈ {1, ..., D − 1}

z = 100
(
Λ10ẑ − xopt

)
xopt = 4.2096874633/21+

−

問題性質

• 多峰性, 大域的多峰性, 変数分離不可

得られる知見

• f17 に対して: 大域的多峰性が探索に与える影響

C.2.21 f21 : Gallagher’s Gaussian 101-me Peaks関数

f21(x) = Tosz

(
10− 101

max
i=1

wi exp

(
− 1

2D
(x− y)TRTCiR(x− y)

))2

+ fpen(x) + fopt

(C.24)
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ここで, Ci = Λαi/α
1/4
i であり,

wi =

{
1.1 + 8× i−2

99 if 2 ≤ i ≤ 101

10 otherwise

問題性質

• 多峰性 (深さ, 及びサイズがランダムに生成された 101個の局所解が存在), 大域的構造

を持たない, 変数分離不可, 弱い悪スケール性 (最適解の周辺にて条件数 = 約 30)

得られる知見

• 大域的構造を持たない関数における探索性能

C.2.22 f22 : Gallagher’s Gaussian 21-hi Peaks関数

f22(x) = Tosz

(
10− 21

max
i=1

wi exp

(
− 1

2D
(x− y)TRTCiR(x− y)

))2

+ fpen(x) + fopt

(C.25)

ここで, Ci = Λαi/α
1/4
i であり,

wi =

{
1.1 + 8× i−2

19 if 2 ≤ i ≤ 21

10 otherwise

問題性質

• 多峰性 (深さ, 及びサイズがランダムに生成された 21個の局所解が存在), 大域的構造を

持たない, 変数分離不可, 悪スケール性 (最適解の周辺にて条件数 = 約 103)

得られる知見

• f17 に対して: 悪スケール性が探索に与える影響

C.2.23 f23 : Katsuura関数

f23(x) =
10

D2

D∏
i=1

1 + i

32∑
j=1

(
|2jzi − [2jzi]|

2j
)

− 10

D2
+ fpen(x) (C.26)

ここで, z = QΛ100R(x− xopt)

問題性質
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• 強い多峰性 (規則的に局所解が存在), 弱い大域的構造, 変数分離不可

得られる知見

• 局所解の規則性が大域的探索に与える影響

C.2.24 f24 : Lunacek bi-Rastrigin関数 [153]

f24(x) =min

(
D∑
i=1

(x̂i − µ0)
2, d D + s

D∑
i=1

(x̂i − µ1)
2

)

+ 10

(
D −

D∑
i=1

cos(2πzi)

)
− 10

D2
+ 104fpen(x) (C.27)

ここで,

x̂ = 2sign(xopt)⊗ x,xopt = µ01
+
−, z = QΛ100R(x̂− µ01)

µ0 = 2.5, µ1 = −
√

µ2
0 − d

s
, s = 1− 1

2
√
D + 20− 8.2

, d = 1

問題性質

• 強い多峰性, double-funnel (サイズの異なる f15 を 2 つ並べたような景観), 変数分離

不可

得られる知見

• double-funnelが探索に与える影響

C.3 BBOB benchmarksにおける性能評価指標

本節では, 図 5.3 ∼ 5.4, 図 6.6 ∼ 6.9, 図 6.11, 図 6.14, 6.15 に示した, 累積経験分布関数

F : R→ [0, 1] (Empirical Cumulative Distribution Functions, ECDF) について述べる.

BBOB benchmarksでは, f1 ∼ f24 の関数ごとに最適解の位置や最適値を変えることで 15

試行の各試行毎に異なる関数インスタンスを提供しているので, 24 × 15 = 360個の関数イン

スタンスが存在する. その内のある関数インスタンスについて, 到達目標となる目的関数値

ftarget = fopt −∆f を考える. ここで, fopt は最適解 xopt の目的関数値, ∆f は許容誤差値で

ある. ∆f の値は [10−8, 101.8] の範囲から, {101.8, 101.6, 101.4, ..., 10−7.6, 10−7.8, 10−8} のよ
うに一様に 50個選択される. つまり, 関数インスタンスごとに 50個の到達目標となる解の目

的関数値 ftarget が与えられる.

累積経験分布関数は, 与えられた関数クラス (例えば, 全ての関数 f1 ∼ f24 や多峰性関数ク

ラス f15 ∼ f19) の全てのベンチマーク関数において, それぞれ 15試行づつ行うことで得られ
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る. 図 5.3 ∼ 5.4, 図 6.6 ∼ 6.9, 図 6.11, 図 6.14, 6.15において, 縦軸は全ての関数インスタン

ス (例えば, f1 ∼ f24 では 24× 15 = 360問, f15 ∼ f19 では 5× 15 = 75問) における 50個全

ての ∆f について, 実際に対象手法が到達できた, つまり ftarget ≤ f(x)となった割合 ∈ [0, 1]

を示している. なお, 累積経験分布関数は単調増加する. 縦軸についての値が高いほど, より多

くの関数インスタンスにおいて高い精度の解が得られていることを意味し, 1の場合は全ての

試行において全てのベンチマーク関数の最適解 xopt が求められていることを意味する. また,

横軸は対応する評価回数を次元数で割った値であり, 対数スケールを取っている. 同じ評価回

数下において, 縦軸に関しての値が高いほど, 探索性能が優れている手法である.
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