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第1章 序論

1.1 背景と目的
目的関数として与えられた実連続関数 f(x) : Rn !→ Rを最小とする決定変数 x ∈ X ⊆ Rn

を求める問題を関数最適化という．関数最適化は，工学のあらゆる分野で現れる重要な問題
クラスである．実問題では，しばしば目的関数値 f(x)の計算に物理現象などのシミュレー
ションを含むため，f(x)が数式で陽に記述されないブラックボックス関数として与えられ
る．ブラックボックス関数では f(x)の微分値を利用できないことから，f(x)の値のみを用
いて最適化を行う直接探索法が一般に利用される．また，解の探索空間がX = Rnである問
題を無制約問題とよび，X に何らかの制約が課された問題 X ̸= Rnを制約付き問題とよぶ．
多くの実問題は制約付き問題として定式化される．さらに，実問題では制約が目的関数とは
別に与えられず，解に評価値が定義されるか否かによってのみその解の制約充足性を知るこ
とができる非明示制約とよばれる困難な制約がしばしば課される．
実数値遺伝的アルゴリズム（Real-coded Genetic Algorithm; RCGA）[1, 2, 3]は有力なブ

ラックボックス関数最適化手法の一種である．RCGAでは解候補のことを個体，解候補の集
合のことを集団とよぶ．RCGAは複数個体からなる集団を保持し，確率的な要素を取り入
た更新により，集団を有望な領域へと収束させることで探索を進める枠組みである．RCGA
は単点ではなく複数点を用いて確率的に探索を行う確率的多点探索手法であることから，準
ニュートン法や焼き鈍し法といった従来の単点探索手法 [4, 5]に比べて，より大域的な問題
の構造を捉えた探索ができる可能性を秘めており，現在盛んに研究がなされている．今まで
に様々な RCGAが提案されてきており，無制約問題において良好な探索性能を示すことが
報告されている [6, 7]．また，RCGAは制約充足個体ができるまで個体生成を繰り返すリサ
ンプリングによる制約処理（Death Penaltyともよばれる）[8, 9]を導入することで，非明
示制約を含む制約付き問題にも適用できる．RCGAと並ぶ確率的多点探索手法の例として
は，粒子群最適化（Particle Swarm Optimization; PSO）[10, 11]，差分進化（Differential
Evolution; DE）[12, 13]，進化戦略（Evolution Strategy; ES）[9, 14, 15]，分布推定アルゴ
リズム（Estimation of Distribution Algorithm; EDA）[16]といった手法がこれまでに提案
されている．

RCGAの従来研究においては，関数の景観が大谷 [17]とよばれる，細かい局所解はある
ものの，探索空間全体では単一の大きな谷をなしていることを暗に想定してきた．これに加
えて，探索を通してその集団分布が常に最適解を覆い続けるという想定がなされていた．こ
れらの前提のもと，従来の多くのRCGAは，現在の集団分布の情報を利用してそれと同じ
領域もしくはその内部に重点的に新たな個体を生成する，Exploitation重視の探索を行うよ
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うに設計されている [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 7]．
しかし，近年計算機の性能向上により，これまで時間的制約などから困難であった実問題

への適用が盛んになるとともに，Exploitation重視の RCGAによる最適解の発見を困難に
する問題の性質が明らかになってきた．この困難な問題の性質として，大域的多峰性，非明
示アクティブ制約，および稜構造がある．大域的多峰性とは，探索空間で関数景観が複数の
大谷から構成されることを指す．従来の RCGAでは，探索序盤に集団分布内の期待評価値
が良い大谷内へと探索が進むため，問題によっては最適解のない大谷へと集団が収束してし
まうおそれがある．非明示アクティブ制約とは，非明示制約付き問題において，アクティブ
制約が存在するものを指す．アクティブ制約とはその制約境界上に最適解が存在する制約を
いう．稜構造とは，関数景観内に細長く湾曲した谷が存在することを指す．非明示アクティ
ブ制約や稜構造を持つ問題では，初期化時から探索を通して，もしくは探索過程の途中にお
いて集団分布が最適解を覆わない状況が現れる．これらの問題で最適解を発見するために
は，RCGAの集団分布をアクティブ制約境界上の最適解方向に，もしくは湾曲した谷に沿っ
て移動させる必要がある．また，非明示アクティブ制約付き問題ではしばしば最適解ではな
い制約境界付近での誤った収束が観察される．これを回避するためには，一度収束しかけた
集団分布を再度拡大させる必要がある．従来のExploitation重視の手法では集団分布の移動
や拡大が困難であるため，探索停滞により探索効率が悪化したり，最適解ではない位置での
収束により最適解の発見に失敗するおそれがある．
大域的多峰性に対処した RCGAの初期化領域適応手法として生得分離モデル（Innately

Split Model; ISM）が提案されている [25, 26]．ISMでは従来のRCGAのように探索空間全
体にではなく，探索空間内の小領域内に限定してRCGAの集団を初期化する．ISMではこ
の小領域の位置をランダムに変更しつつ，RCGAによる探索を繰り返すことで，うまく最
適解のある大谷内部に初期化され，その後の探索により最適解が発見されることをねらって
いる．ISMは大域的多峰性において良好な性能を示しているものの，小領域の大きさが固定
で予め与えるユーザパラメータに依存していることや，小領域の位置が完全ランダムである
ことに起因する，探索の非効率性という問題点がある．
非明示アクティブ制約および稜構造に対処したRCGAとして，AREX/JGG[24, 27]にリ

サンプリングによる制約処理を導入した手法であるmodified AREX/JGG（mAREX/JGG）
がある．mAREX/JGGは従来のExploitation重視のRCGAであるREX/JGGを拡張した
手法であり，新たな個体生成分布の位置を評価値改善方向に移動させ，かつその分布を拡張
率を用いて拡大することで，集団分布に対して外挿的な新たな個体の生成を実現し，集団分
布を移動や拡大させることをねらっている．しかし，mAREX/JGGには，個体生成分布を
集団内からランダム選択した親個体のみから構成することに起因する，探索の非効率性とい
う問題点が存在する．
本論文の目的は，以下の 2点である：1) 大域的多峰性に対処した新たなRCGAの初期化

領域適応手法 Big-valley Explorer（BE）を提案し，数値実験により ISMに対するBEの有
効性を示すこと，および，2) 非明示アクティブ制約と稜構造を考慮した新たなRCGAであ
るAdaptive Extrapolation RCGA（AEGA）を提案し，数値実験によりmAREX/JGGに
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対するAEGAの有効性を示すことである．

1.2 方法と意義
本論文では，はじめにRCGAについて説明し，対象とするブラックボックス関数最適化

について定式化を行う．また．従来の RCGAでの探索を困難にする問題の性質である大域
的多峰性，非明示アクティブ制約，および稜構造について説明し，これらに対処した既存手
法とその問題点について議論する．具体的には，大域的多峰性に対処したRCGAの初期化
領域適応手法 ISMを紹介し，その初期化領域の位置と大きさの決定方法に起因する問題点
があることを指摘する．また，非明示アクティブ制約と稜構造で良好な性能を示す RCGA
であるmAREX/JGGを紹介し，集団からランダム選択した親個体のみを用いた子個体生成
方法に起因する問題点があることを指摘する．次に，大域的多峰性に対処したRCGAの初
期化領域適応手法であるBig-valley Explorer（BE）を提案する．既存手法 ISMの問題点を
解決するため，BEでは一度探索を行った領域を推定することで，未探索領域への積極的な
RCGAの初期化を促す．ベンチマーク問題を用いた数値実験により，ISMを含む既存手法
に対する BEの有効性を示す．さらに，非明示アクティブ制約と稜構造を考慮した RCGA
であるAdaptive Extrapolation RCGA（AEGA）を提案する．既存手法mAREX/JGGの
問題点を解決するため，AEGAでは集団全体の情報を用いて子個体を生成することで，安
定的かつ効率的に集団分布に対する外挿的な子個体生成をねらう．非明示アクティブ制約お
よび稜構造をそれぞれ持つベンチマーク問題，および両方の性質を持つとされている実問題
を用いた数値実験により，mAREX/JGGに対するAEGAの有効性を示す．
本研究が対象とする問題の性質は，近年になり認識されはじめた新たな性質であり，これ

らの性質への対処はRCGAに代表される確率的多点探索手法の分野における重要な中心的
課題である．大域的多峰性を持つ問題ではRCGAを含む様々な確率的多点探索手法での性
能劣化が報告されており [25, 28, 29, 30]，未だに決定的な手法は存在しない最先端の研究分
野である．既存研究である ISMでの成果は，RCGAの初期化領域の変更が本問題の解決に
有効であることを示唆している．提案手法BEではこの考えを発展させ，未探索領域を重点
的に探索させるという前提のもとで初期化領域の適応を行う手法であり，本論文の成果は大
域的多峰性への取り組みにおけるこの新たな方法論が非常に有用であることを示唆している．
非明示アクティブ制約および稜構造に代表されるような，最適解の発見のために集団分布の
移動や拡大が必要となる問題の性質は，RCGAの研究においてここ数年で認識されてきた
新たな研究分野である．ごく最近になり提案された，mAREX/JGGに代表される移動や拡
大を考慮して，従来の Exploitation重視のRCGAを拡張する形で設計されたRCGA[7, 27]
は，ベンチマーク問題において非常に良好な性能を示している．一方で，本論文で提案する
AEGAは，集団分布の移動や拡大を考慮して一から設計するという，新たな考え方に基づ
く RCGAであり，本論文の成果はこれらの困難な性質を持つ問題における新しい解決法を
提示するとともに，この解決法が非常に有用であることを示唆している．
近年計算機の発展により，大規模なシミュレーションを含むブラックボックス関数最適化
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が活用されるようになりつつある．このような背景のもと，有力なブラックボックス関数最
適化手法であるRCGAの開発は産業発展において非常に重要であるといえる．本研究で対
象とする性質を持つ問題は既存のRCGAでも最適化が困難であることから，本研究の成果
は困難な実問題の解決に大きく貢献すると考えられる．大域的多峰性を持つ問題に対処し
た手法BEにより，従来のように専門家の高度な領域知識を利用せずとも，良好な解を得る
ことができるようになると期待される．また，今までに専門家の領域知識で探索領域を狭
めることで解決してきた実問題の探索領域を再度拡大することで，問題が大域的多峰性と
なることが考えられる．この拡大した問題に提案手法を適用して得られる新たな解は，今
までの専門家の常識では発見できなかった革新的な解となり得る．非明示アクティブ制約と
稜構造を考慮し，集団分布の移動や拡大を行うことができる提案手法AEGAを用いること
で，従来手法より効率よく良好な解を得ることができるようになると期待される．さらに，
Exploitation重視の従来の RCGAは集団の移動や拡大を行う能力を持たないことから，今
までに従来手法で得られていた解は，また改善の余地のある解であった可能性がある．この
ような問題に提案手法を適用することで，従来手法で得られた解からさらに探索を進めて，
より良好な新たな解を発見できるようになると期待される．
以上より，本論文の成果は，実問題にも現れる困難な性質を持つ問題における最新の研究

分野を牽引し，そのさらなる発展に大きく寄与すると期待される．

1.3 論文の構成
本論文は「Explorationに着目した実数値遺伝的アルゴリズム」と題し，全 5章から成る．
第 1章は「序論」である．
第 2章は「問題の所在」である．ここでは，まずブラックボックス関数最適化問題と非明

示制約を定義する．次に準備としてRCGAの枠組みと従来の Exploitation重視の手法を紹
介する．その後，本論文で対象とする大域的多峰性，非明示アクティブ制約，および稜構
造における，従来のRCGAでの探索の困難さを説明し，これらの性質に対処した既存手法
ISMおよびmAREX/JGGとその問題点を示す．最後にその問題点の解決のため，本論文で
とる接近法を示す．
第 3章は「大域的多峰性関数最適化のための RCGAの枠組み：Big-valley Explorer」で

ある．ここでは，第 2章で示す接近法に従い，既存手法 ISMの問題点を解決したRCGAの
初期化領域適応手法 Big-valley Explorer（BE）を提案する．まず提案手法 BEの基本的な
考え方を，次にそのアルゴリズムを示す．大域的多峰性ベンチマーク問題を用いて性能評価
実験を行い，BEの ISMに対する有用性を示す．また，BEの詳細な挙動やユーザパラメー
タに関する考察を行う．
第 4章は「非明示アクティブ制約と稜構造を考慮した RCGA：Adaptive Extrapolation

RCGA」である．ここでは，第 2章で示す接近法に従い，既存手法 mAREX/JGGの問題
点を解決した新たな RCGAである Adaptive Extrapolation RCGA（AEGA）を提案する．
まず提案手法 AEGAの基本的な考え方とその実現方法を，次にそのアルゴリズムを示す．
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非明示アクティブ制約または稜構造を持つベンチマーク問題を用いて性能評価実験を行い，
AEGAのmAREX/JGGに対する有用性を示す．さらに，AEGAの詳細な挙動やユーザパ
ラメータに関する考察を行う．最後に非明示アクティブ制約と稜構造を持つとされている実
問題にAEGAを適用し，その効果について検証する．
第 5章は「結論」である．ここでは本論文の成果をとりまとめ，今後の課題を述べる．
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第2章 問題の所在

2.1 はじめに
本章では，まず，問題設定として本論文で扱うブラックボックス関数最適化および非明示

制約を定式化する．次に，RCGAの枠組みを説明し，従来のExploitation重視のRCGAの
一例としてREX/JGGのアルゴリズムを紹介した後に，Exploitation重視のRCGAでの探
索を困難にする問題の性質である大域的多峰性，非明示アクティブ制約，および稜構造につ
いて説明する．その後，これらの性質に対処した既存研究として，大域的多峰性に対処し
たRCGAの初期化領域適応手法である ISMと，非明示アクティブ制約と稜構造に対処した
RCGAであるmAREX/JGGについて紹介し，これらの手法にもまだ問題点が存在するこ
とを指摘する．最後に，その問題点の議論に基づき，本論文でとる接近法について論ずる．
本章の構成は以下の通りである．第 2.2節が問題設定，第 2.3節がRCGAの枠組みの説明

と既存のExploitation重視のRCGAの紹介である．第 2.4節でExploitation重視のRCGA
の探索を困難にする問題の性質を述べる．第 2.5節でこれらに対処した既存研究とその問題
点を示す．第 2.6節で本論文での接近法を論ずる．

2.2 問題設定
2.2.1 ブラックボックス関数最適化
本論文では，ブラックボックス関数 f : Rn !→ Rを最小とする決定変数 xを求める問題

minimize f(x) subject to x ∈ X ⊆ Rn (2.1)

を対象とする．目的関数 f(x)はブラックボックス関数であり，ユーザはある解 xに対し
てその評価値 f(x)の値のみが観測可能である．探索空間 X に制約が課されない場合，す
なわち X = Rnである場合を無制約問題といい，X に何らかの制約が課される場合，すな
わち X ⊂ Rn である場合を制約付き問題という．制約付き問題では特に，制約を充足する
（x ∈ X）ことを実行可能であるといい，制約に違反する（x /∈ X）ことを実行不可能であ
るという．

2.2.2 非明示制約付きブラックボックス関数最適化
制約付き問題において，制約が制約関数として目的関数と別に与えられず，かつ実行可能

解x ∈ X にのみ f(x)が定義され，実行不可能解x /∈ X には評価値が定義されない場合，こ
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の制約を非明示制約とよぶ．本論文では，実行不可能な場合，評価値として+∞が与えら
れるものとして扱う．非明示制約付きブラックボックス関数最適化は，

minimize fimpl const(x) =

{
f(x) x ∈ X
+∞ x /∈ X

(2.2)

として定式化される．ユーザはある解 xに対して fimpl const(x)の値のみが観測可能であり，
f(x)および X の具体的な情報は得ることはできない．

2.3 実数値遺伝的アルゴリズム
2.3.1 RCGAの枠組み
実数値遺伝的アルゴリズム（Real-coded Genetic Algorithm; RCGA）は有力なブラック

ボックス関数最適化手法である．RCGAでは解を個体とよび，複数個体の集合である集団
を保持し，以下の手順に従い反復的に探索を行う．

1. 初期集団を生成する．

2. 交叉とよばれる処理に従い，新たな解（子個体）を生成する．

3. 集団と子個体を用いて次世代の集団を構成する．

4. 終了条件が満たされれば集団内の最良個体を出力して終了する．そうでなければステッ
プ 2に戻る．

ステップ 2からステップ 4を世代とよぶ．RCGAでは世代を繰り返すことで集団分布を更
新し，最終的に最適解に集団分布を収束させることで精度の高い解の発見をねらう．

2.3.2 Exploitation重視のRCGAとその例：REX/JGG

従来 RCGAの設計においては，交叉とそれ以外の部分に相当する世代交代モデルを別々
の考え方に基づき独立に設計するのが良いという機能分担仮説 [31]に基づく設計が行われ
てきた．この指針のもと設計されたRCGAでは，一般に，世代交代モデルにより集団から
親個体群が選択され，この親個体群を用いて交叉により子個体が生成される．さらに，交叉
の設計指針として，親個体群の平均と分散共分散行列を保存するのが良いという統計量遺伝
[32, 33]という設計指針が提唱されており，これらの設計指針に基づくRCGAがこれまに多
く提案されてきた [21, 23, 7]．これらの RCGAでは，集団内から選択された親個体の張る
領域に子個体が生成されることから，集団分布に対して，その外側の領域に子個体が生成さ
れる可能性は低く，おもにその内部に重点的に子個体を生成して探索を行う，Exploitation
重視のRCGAであるといえる．
これらの設計指針に基づく Exploitation重視のRCGAが有効とされた背景には，従来の

RCGAでは対象とする問題に対して，目的関数の景観内に細かい局所解は存在するものの
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探索空間全体では一つの大谷 [17]から構成されているということと，RCGAの探索過程に
おいて集団分布が常に最適解を覆っていること，という 2つの前提を暗においていたという
理由があった．これらの前提が成立する問題では，問題が無制約である場合，これらの設計
指針に基づき設計されたRCGAは非常に良好な性能を示している．さらに，リサンプリン
グによる制約処理（またはDeath Penalty法）[8, 9]とよばれる，実行可能個体が生成され
るまで個体の生成を繰り返す制約処理を導入することで，上述の前提の成り立つ制約付き問
題でも良好な性能を示している．
機能分担仮説と統計量遺伝に基づき設計されたRCGAの中で，もっとも良好な性能を示

す手法に REX/JGG[24, 7]がある．本手法は交叉 REXと世代交代モデル JGGからなる．
REX/JGGのアルゴリズムを以下に示す．

1. 与えられた分布に従い集団 {p1, . . . , pµ}を初期化する．

2. 集団内からランダムに親個体 y1, . . . , yη を選択する．

3. 交叉REXに従い以下の式で子個体 x1, . . . , xλを生成する：

xi = my +
η∑

j=1

ϵi,j(yj −my), my :=
1
η

η∑

j=1

yj . (2.3)

ここで ϵi,j は平均 0，分散 σ2に従う任意の確率分布に従う i.i.d.な乱数である．

4. 集団内から親個体を取り除き，同数の評価値上位子個体を集団に加える．

5. 終了条件が満たされれば集団中の最良個体を出力して終了する．そうでなければステッ
プ 2に戻る．

REX/JGGでは子個体は集団内からランダム選択された親個体のみから生成される．また，
子個体生成時の乱数の従う分布について，その分散が σ2 = 1/ηであるという条件が課され
ており，この条件に従うとき，交叉REXは統計量遺伝を満たすことが示されている．文献
[7]では乱数として一様乱数や正規乱数が利用されており，この場合，親個体分布の内部に
重点的に子個体が生成される．従って，親個体は集団から選択されることから，REX/JGG
は集団分布に対して内挿的に子個体を生成して探索を行う，すなわちExploitationを重視し
た探索を行う手法であるといえる．REX/JGGはいくつかの無制約ベンチマーク問題にお
いて，Exploitation重視の RCGAのなかで良好な探索性能を示している．また，リサンプ
リングによる制約処理の導入により，制約付き問題でも良好な性能を示している．

2.4 Exploitation重視のRCGAでの探索を困難にする問題の性質
近年，計算機の性能向上に伴い実問題の景観調査などが進むにつれ，従来のRCGAのお

いていた前提を満たさない問題の性質の存在が明らかになってきた．本節では，こういった
Exploitation重視の RCGAでの探索を困難にする問題の性質である，大域的多峰性，非明
示アクティブ制約，および稜構造について述べる．
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f(x)

x(b)大域的多峰性関数

f(x)

x(a)大域的単峰性関数

Fig. 2.1: 大域的単峰性関数 (a)と大域的多峰性関数 (b)の例．点線領域は一つの大谷を指す．

2.4.1 大域的多峰性
目的関数の景観がFig. 2.1(a)に示すように，探索空間全体から見たときに 1つの大谷から

なる構造を有しており，最適解からの距離と評価値に比較的強い相関がみられるような場合，
その関数は大域的単峰性関数，もしくは single-funnel関数とよばれる．一方，Fig. 2.1(b)に
示すように，探索空間全体から見たときに複数の大谷から構成され，最適解から見て比較的
遠方に有力局所解が存在する場合，その関数は大域的多峰性関数，もしくはmulti-funnel関
数とよばれる [25, 34, 29]．
従来のRCGAは目的関数が大域的単峰性であることを仮定して設計されており，大域的

多峰性関数のように探索過程で集団分布が複数の大谷を覆う状況を想定していない．従来の
Exploitation重視の RCGAでは，特に探索序盤に集団分布が複数の大谷を覆った状況にお
いて，それらの大谷の位置や大きさによって探索効率が劣化したり最適解発見に失敗する．
同程度の大きさの複数の大谷を覆っている場合，それぞれの大谷内に同数程度の有望な解個
体が存在することで，集団分布の収束が進まず，しばしば探索の停滞が発生する．大谷の広
さや形状などに差があり，それぞれの大谷内の有望な個体数に偏りが存在する場合，より有
望に見える大谷へと探索が進む．このとき，最適解を含む大谷が比較的狭いなどの理由から，
しばしば最適解を含まない大谷へと集団が収束し，最適解の発見に失敗することが観察され
ている [25, 34]．
以上のように，大域的多峰性関数における上述の探索の困難さは，特に大谷の広さなどに

偏りがある場合に顕著となるといえる．そこで，本論文では大谷の数が高々可算個程度であ
る大域的多峰性関数で，特にその大きさに偏りがあり，最適解を含む大谷が狭い問題を対象
とする．

2.4.2 非明示アクティブ制約
非明示アクティブ制約とは，制約が非明示であり，かつアクティブであることを指す．こ

こで制約がアクティブであるとは，その制約境界上に最適解が存在することをいう．
これまでにRCGAに代表される確率的多点探索手法のための制約処理手法は多く研究が

なされている [35]．代表的な例として，制約関数値を評価値に加えることで無制約問題に変
換する方法 [36]や，実行不可能解の選好順序として実行可能領域に近いものを優先する方
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Fig. 2.2: 非明示アクティブ制約付き問題における Exploration重視のRCGAの探索失敗例．それぞ
れ黒の実線が等高線，灰色の領域が実行不可能領域，赤点が最適解，青の楕円体が集団分布を表す．

法 [37]，そして制約関数を別の目的関数とみなして多目的最適化として解く方法 [38]などが
ある．しかし，これら既存の制約処理のほとんどは，制約が制約関数として目的関数とは別
に与えられることを仮定していることから，非明示制約では利用することができない．本論
文では非明示制約においても利用可能であるリサンプリングによる制約処理（Resampling
Technique; RT）を利用する．RTはDeathPenalty法ともよばれ，解の生成時に，実行可能
解が生成されるまで解の生成を繰り返すというものである [8, 9]．RTは様々な最適化手法
に非常に容易に導入することが可能であることから，しばしば制約に対処していない手法を
制約付きの問題に適用する際に，最初の選択肢として利用される制約処理である．

RTを導入したRCGAでは，実行不可能個体は集団分布の更新に利用されないことから，
集団分布は実行可能領域内に存在するようになる．さらに，アクティブ制約である場合には，
最適解が制約境界上に存在することから，探索過程において集団分布が最適解を覆わなくな
る．ゆえに，精度よく良好な解を発見するためには，集団分布をアクティブ制約境界上の最
適解方向に移動させ続ける必要がある．

Exploitation重視の RCGAは，集団が探索を通して最適解を覆い続けることを想定して
おり，集団分布を移動させる能力が低い．ゆえに，Fig. 2.2(上)に示すように探索分布を最
適解に十分接近させることが難しく，素早く高精度の解を発見することが困難となると考え
られる．
アクティブ制約付き問題でしばしば起こる現象として，集団分布がアクティブではない制

約境界上に収束してしまうという現象がある [35]．この現象は，制約境界付近で新たな解を
生成する際に十分多様な解を生成できず，正しい評価値勾配が推定できなくなることで発生
する．Exploitation重視の RCGAでは集団分布の外に新たな解を生成することができない
ことから，Fig. 2.2(下)に示すようにこの収束をさらに加速してしまうおそれがある．
制約付き問題においては，実行可能領域が連続ではなく，探索空間内に点在する問題を考

えることができる．この問題は，実行可能個体を優先するRTの選好順序関係の観点からは，
互いに遠方に有力な（局所）最適解が存在する景観，すなわち一種の大域的多峰性であると

14



Fig. 2.3: 稜構造を持つ問題における Exploration重視の RCGAの探索失敗例．それぞれ黒の実線
が等高線，赤点が最適解，青の楕円体が集団分布を表す．

みなすことができる．したがって，本論文ではこれらの問題の性質を分離して考えるため，
実行可能領域が連続であり，点在していない問題を対象とする．

2.4.3 稜構造
問題が稜構造 [6]を持つとは，目的関数の景観内に Fig. 2.3に示すような細長く湾曲した

谷が存在することをいう．この谷のことを稜とよぶ．稜構造は，多くの実問題が持つ変数間
依存性，悪スケール性，非線形性といった目的関数の性質により発生する．
稜構造を持つ問題では，稜に沿った集団分布の移動が必要となる．これは，集団分布が稜

を含むより広い空間を覆っているときは稜内に個体が生成されにくいことからその存在を
検知できず，稜を検知するためには集団が一旦小さく収束する必要があるためである．これ
により大域的に見た場合の有望領域と局所的に見た場合の有望領域の位置が異なり，その結
果，一旦集団分布を収束させたのちに，稜に沿って正しい有望領域の方向へと移動させる必
要がしばしば生じる．しかし，Exploitation重視の RCGAでは集団分布を移動させる能力
が低いことから，Fig. 2.3に示すように稜内を移動できず，途中で探索停滞や収束してしま
うおそれがある．

2.5 Exploitation重視のRCGAの問題点に対処した既存手法とそ
の問題点

前節で示した Exploitation重視のRCGAの問題点の解決に取り組んだ既存研究がいくつ
か存在する．ここではまず，大域的多峰性で良好な性能を示す既存手法 ISMを紹介し，そ
の問題点を指摘する．次に，非明示アクティブ制約および稜構造を持つ問題で良好な性能を
示す既存手法mAREX/JGGを紹介し，その問題点を指摘する．

2.5.1 生得分離モデル（Innately Split Model; ISM）
ISM[25, 26]は RCGAの初期化領域適応手法であり，その探索の流れを Fig. 2.4に示す．

ISMは RCGAを問題に繰り返し適用する枠組みであり，従来の RCGAのように集団を探
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第1反復 第2反復 第3反復 第X反復

Fig. 2.4: ISMによる探索の流れ．黒の実線は関数景観，Dは探索空間の幅，青の楕円は RCGAの
初期化領域，赤の点は RCGAの収束点をそれぞれ表す．

索空間全体に初期化するのではなく，探索空間内の小領域内に限定して初期化することで，
RCGAが最適解を含む大谷内に初期化されることをねらう．

ISMのアルゴリズムを以下に示す．なお，ISMでは探索空間が各次元上下限制約で定め
られる問題を想定しており，Uiと Liはそれぞれ，i次元目における上限値と下限値である．

1. 解集合 S = ∅とする．

2. 探索空間内から一様分布に従い初期化領域中心 cを生成する：

c = [c1, . . . , cn]T, ci ∼ U(Li.Ui). (2.4)

3. 以下の矩形領域RISMにランダムに初期集団を生成する：

RISM :=
{

x ∈ Rn | ci − r
Ui − Li

2
≤ xi ≤ ci + r

Ui − Li

2

}
. (2.5)

ここで rはユーザパラメータである．

4. 生成した初期集団よりRCGAで探索を行う．

5. 得られた解を Sに加える．

6. 終了条件が満たされれば Sを出力し，終了する．そうでなければステップ 2に戻る．

ISMで利用される初期化領域は，探索空間内の矩形領域である．この領域の中心は探索空
間内からランダムに決定され，領域の大きさは，ユーザパラメータ r ∈ (0, 1)に従い，各次
元の探索空間の幅の r倍として決定される．ISMでは矩形領域の中心位置をランダムに変更
しつつRCGAによる探索を反復することで，うまく最適解を含む大谷内に矩形領域が生成
されることをねらう．

2.5.2 ISMの問題点
ISMの考え方は大域的多峰性関数において効果的である．しかし，ISMには以下に示す 2

つの問題点があると考えられる．1つ目に，Fig. 2.5(a)に示す重複探索の問題点がある．探
索空間内に広さの意味で支配的な大谷が存在する場合，集団は何度もその内部に初期化さ
れ，同じ大谷を探索してしまう．これは探索効率の観点から問題であると考えられる．2つ
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(a)

(b-1) (b-2)

Fig. 2.5: ISMの問題点である重複探索 (a)と初期化領域の大きさの設定の困難さ (b)．

親

親の加重平均集団分布

Fig. 2.6: mAREX/JGGによる子個体生成の様子．青の楕円と点が集団分布と親個体をそれぞれ
表す．

目に，Fig. 2.5(b)に示す，初期化領域の大きさを決定するユーザパラメータ rの設定の難し
さがある．このパラメータは探索性能に大きな影響を及ぼすものの，その適切な設定値は関
数景観により大きく異なる．狭い大谷を見逃さないようにするためには，Fig. 2.5(b-1)に示
すように rの値をある程度小さくする必要がある．このとき Fig. 2.5(b-2)に示すように，r

の値を大きめに設定してしまうと，うまくこの狭い大谷上に初期化領域が生成されたとして
も，その大きさが広いために他の大谷へと集団が引き込まれてしまい，結果として狭い大谷
の探索に失敗するおそれがある．ユーザは rの値を探索の前に決定する必要があるものの，
ブラックボックス関数最適化において，一般にユーザは景観に関する知識を持たないため，
適切に設定をするのは非常に困難になる．特に最適解を含む大谷が他の大谷に比べて狭くな
るほど，これらの問題点の影響は大きくなる．このような関数において最適解を発見するた
めには，初期化領域を小さくする必要がある．しかし同時に，小さな初期化領域とすること
でさらに最適解の無い支配的な大谷内へと初期化されやすくなり，大きく探索効率が悪化し
たり，最適解の発見の失敗につながる．

2.5.3 modified AREX/JGG（mAREX/JGG）
AREX/JGG[24, 27]は，無制約ベンチマーク問題でもっとも良好な探索性能を示している

RCGAのひとつである．本論文では非明示制約付き問題でも利用できるようにAREX/JGG
にRTを導入し，本手法をmAREX/JGG (modified -)とよぶ．なお，無制約問題において
はmAREX/JGGはAREX/JGGと等価となることに注意されたい．

mAREX/JGGのアルゴリズムを以下に示す．

1. 与えられた分布に従い，実行可能個体からなる初期集団を生成する．
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Fig. 2.7: mAREX/JGGの問題点．青の楕円と点が集団分布と親個体，白の楕円が子個体生成分布
を表す．

2. 集団からランダムに親個体 y1, . . . , yη を選択する．

3. 以下の式に従い実行可能な子個体 x1, . . . , xλを生成する：

xi = myw + α
η∑

j=1

ϵi,j(yj −my), myw :=
η∑

j=1

wjyj:η (2.6)

ここで ϵ ∼ N (0,σ2)，my := (1/η)
∑η

j=1 yj，wj := 2(η + 1− j)/(η(η + 1))，yj:η は
j番目に評価値の良い親個体である．

4. 評価値上位の η子個体 x1:λ, . . . , xη:λを親個体と入れ替え，集団分布を更新する．

5. 以下に従い拡張率 αを適応する：

α← max

(
α

√

(1− cα) + cα
Lcdp

Lavg
, 1

)
, (2.7)

Lcdp = α2(η − 1)

⎛

⎝
η∑

j=1

⟨ϵj⟩2η −
1
η

⎛

⎝
η∑

j=1

⟨ϵj⟩η

⎞

⎠
2⎞

⎠ , (2.8)

Lavg = α2σ2(η − 1)2/η. (2.9)

ここで ⟨ϵj⟩η =
∑η

i=1 ϵi:λ,j/ηで (i : λ)は上位 i番目に評価値の良い子個体のインデッ
クスである．

6. 終了条件が満たされるまでステップ 2-5を繰り返す．

RTはステップ 1，3の個体生成時に利用される．mAREX/JGGによる子個体生成の模式図
を Fig. 2.6に示す．mAREX/JGGではまず親個体の張る領域を，その中心が親個体の評価
値に基づく加重平均に一致するように移動する．ここで，加重平均は評価値の良い親ほど大
きな重みを掛けて加算した平均であることから，親個体の張る領域を親個体から推定した評
価値改善方向に移動していると考えることができる．次に，移動した領域を拡張率 αを用い
て全方向に一律に拡大し，その拡大した領域に正規分布で子個体を生成する．この手順によ
り，mAREX/JGGでは親個体分布に対して評価値が良い方向に外挿的に子個体を生成する
ことができる．よって，うまく親個体が選択されることで集団分布に対して外挿的に子個体
を生成でき，結果，集団分布の移動や拡大を行うことができる．
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第1反復 第2反復 第3反復

Fig. 2.8: 大域的多峰性における理想的な探索シナリオ．黒の実線は関数景観，青の楕円はRCGAの
初期化領域，赤点は RCGAの収束点をそれぞれ表す．

2.5.4 mAREX/JGGの問題点
mAREX/JGGには，集団分布の移動や拡大などの外挿的な解の生成が必要な状況におい

て，毎反復常に集団分布に対して外挿的な子個体の生成ができるとは限らない，という問題
点がある．mAREX/JGGでは，集団内から選択された親個体の情報を用いて，親個体分布
に対して評価値が改善する方向に外挿的に子個体を生成する．しかし，これらの親個体は集
団内から一様ランダムに選択されることから，Fig. 2.7に示すように，親個体の選択のされ
方によっては集団分布に対して外挿的に子個体を生成できない場合がある．従って，探索効
率の観点から，mAREX/JGGには探索の無駄が存在すると考えられる．

2.6 本論文での接近法
2.6.1 大域的多峰性への接近法
本論文では，大域的多峰性に対して，ISMと同様のRCGAの初期化領域適応手法を提案

することで，その解決を図る．ただし，ISMの 1つ目の問題点に対処するため，RCGAによ
る探索が終了した大谷を推定し，以降の反復における探索空間から除外する．さらに，ISM
の 2つ目の問題点に対処するため，RCGAの初期化時点での探索済み大谷領域の情報を利
用して，初期化領域の大きさを適応的に決定する．すなわち，これまでの探索済み領域に対
する Explorationによる接近を試みる．

Fig. 2.8に大域的多峰性関数において理想とする探索シナリオを示す．はじめは景観に関
する情報を持たないため，従来同様，探索空間全体に初期化し，RCGAによる探索を進め
る．次に，探索終了後に探索を行った大谷を推定し，探索空間から除外する．その後，広い
未探索領域を適応的に推定し，これを再初期化領域としてRCGAによる探索を再度実行す
る．この流れを反復することで，徐々に探索空間を狭め，最終的に狭い大谷を発見できるよ
うになると考えられる．

2.6.2 非明示アクティブ制約と稜構造への接近法
本論文では，非明示アクティブ制約および稜構造を持つ問題に対して，集団分布に対する

外挿的な子個体生成を実現する新たなRCGAを提案することで，その解決を図る．ただし，
mAREX/JGGの問題点に対処するために，これらの性質を持つ問題で，集団分布の移動や
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Fig. 2.9: 非明示アクティブ制約および稜構造を持つ問題における理想的な子個体生成の様子．青の
楕円が集団分布，橙の楕円が子個体生成領域，実矢印が現在の集団分布から見て評価値が改善すると
思われる方向を表す．

拡大が必要な状況において常に安定して外挿的な子個体生成を実現できることを目的として
設計する．すなわち，現在の集団分布に対する Explorationによる接近を試みる．

Fig. 2.9に，それぞれの性質を持つ問題における探索状況に応じた理想的な子個体生成の
様子を示す．非明示アクティブ制約付き問題では，Fig. 2.9(左)に示すように現在の集団分
布に対して評価値が改善すると思われる方向に外挿的に子個体を生成することで，集団分
布のアクティブ制約境界方向への移動を促進することができると考えられる．また，誤った
制約境界付近への収束時には，Fig. 2.9(中)に示すように評価値が改善すると思われる方向
以外の方向にも同時に外挿的に子個体を生成し，真の評価値勾配が見えるまで集団分布を
拡大することで，この収束から脱出することが期待できる．稜構造を持つ問題においては，
Fig. 2.9(右)に示すように評価値が改善すると思われる方向とこれ以外の方向に同時に外挿
的に子個体を生成することで，湾曲した稜に沿った集団分布の移動を促進して探索を進める
ことができると考えられる．

2.7 おわりに
本章では，まず，ブラックボックス関数最適化および非明示制約を定義した．次に，RCGA

の枠組みを紹介し，従来の Exploitation重視の RCGAである REX/JGGを例としてあげ
た．従来の Exploitation重視のRCGAでの探索を困難にする問題の性質として，大域的多
峰性，非明示アクティブ制約，および稜構造について述べた後，これらに対処した既存の
Explorationに着目した RCGAとして，ISMとmAREX/JGGおよびこれらの問題点につ
いて述べた．最後に本論文における接近法を説明した．大域的多峰性に対しては，探索済み
領域に対する Explorationを行う RCGAの初期化領域適応手法を構築することで，その解
決を図ることを述べた．また，非明示アクティブ制約と稜構造に対しては，現在の集団分布
に対する Explorationを行うRCGAを構築することで，その解決を図ることを述べた．
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第3章 大域的多峰性関数最適化のための
RCGAの枠組み：Big-valley

Explorer

3.1 はじめに
本章では，大域的多峰性に対処したRCGAの枠組みであるBig-valley Explorer（BE）を

提案する．BEは RCGAを初期化領域を変更しつつ繰り返し問題に適用する反復的探索手
法である．まず，第 2章で述べた接近法をより詳細に議論し，探索済み領域の推定および適
応的な初期化領域の取得方法についての基本的な考え方を示す．次に，この基本的な考え方
の実現方法をBEのアルゴリズムとして示す．大域的多峰性ベンチマーク問題を用いた性能
評価実験を行い，提案手法 BEが既存手法 ISMに比べて優れた性能を発揮することを示す．
さらに，BEのより詳細な挙動について考察して BEが有効に働く理由を明らかにするとと
もに，ユーザパラメータに関する考察を通してパラメータの推奨値や設定指針を示す．
本章の構成は以下の通りである．第 3.2節で BEの基本的な考え方を示し，第 3.3節でそ

の実現方法をアルゴリズムで示す．第 3.4節で性能評価実験を行い，第 3.5節で追加実験を
含めた考察を行う．最後に第 3.6節で本章の内容と今後の課題をまとめる．

3.2 基本的な考え方
3.2.1 全体の探索の流れ
提案手法Big-valley Explorer (BE) による探索の流れを Fig. 3.1に示す．BEではRCGA

による探索を反復して探索を進めていく．第 2.5節で指摘した ISMの 1つ目の問題点である
重複探索に対処するため，一度RCGAによる探索が終了するごとに探索を行った大谷領域
を推定し，以降の反復ではその領域を実行不可能領域と見なすことで，探索空間から除外す
る．さらに ISMの 2つ目の問題点である初期化領域の設定の困難さに対処するため，RCGA
の初期化時点での景観の情報を用いて，初期化領域を適応的に決定する．BEではRCGAの
大域的探索能力を活かすため，できるだけ広い未探索領域を初期化領域とする．
第 1反復では探索空間に関する情報は持たないため，既存のRCGAと同様に，探索空間

全体を初期化領域とする．この領域に生成した初期集団を用いてRCGAによる探索を行う
ことで，景観内の最も支配的な大谷へと集団が収束すると期待される．なお，景観が大域的
単峰性である場合，この時点で最適解を発見できると考えられる．探索終了後，第 3.2.2節
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RCGAによる探索

第1反復 第2反復

初期化領域の決定 探索済領域の推定 再初期化領域の決定 RCGAによる探索

Fig. 3.1: 2次元関数上での BEによる探索の流れ．青の楕円体は集団分布，矢印は RCGAの探索過
程をそれぞれ表す．

サンプル
x0

f(x)=θ 初期楕円体

初期点と閾値の設定 初期楕円体の生成 サンプルの生成 楕円体の更新 探索済領域の推定

Fig. 3.2: 2次元関数上での大谷領域推定の流れ．初期点 x0 からサンプリングにより超楕円体を拡
大していく．•，×はそれぞれ，評価値が θ未満および θ以上のサンプルを表す．

で説明する大谷領域推定機構により探索済みの大谷領域を推定してその内部を実行不可能
領域と見なすことで，以降の探索空間から除外する．第 2反復以降においては，第 3.2.3節
で説明する適応的初期化機構を用いて，集団をできるだけ広い実行可能領域へと初期化し，
RCGAによる探索を行う．探索終了後，第 1反復と同様に探索済み大谷領域を推定し，探
索空間から除外する．この手順を繰り返して徐々に探索空間を狭めていくことで，最適解を
含む大谷が非常に狭い場合でも，効率良く最適解を探索することができると考えられる．

3.2.2 大谷領域推定機構
大谷領域を表現するモデルとして，悪スケール性や変数間依存性といった関数の性質 [39]

を考慮し，n次元超楕円体を採用する．悪スケール性は変数ごとに座標軸のスケールが大き
く異なる性質であり，変数間依存性は目的関数が非線形であることをいう．これらは実問題
においてもしばしば観察される重要な性質である．

Fig. 3.2に大谷領域推定の流れを示す．まず大谷の底の点 x0および大谷間の境界の評価
値 θは与えられるものとする．推定開始時に x0 を中心とする微小な n次元超球を生成し，
これを初期超楕円体とする．その後，サンプルの生成と超楕円体の更新を繰り返すことで，
超楕円体を徐々に拡大していく．最終的に，超楕円面で x0の周囲の評価値 θの等高線を近
似し，その内部を推定した大谷領域とする．サンプルの生成では，現在の超楕円体を一定倍
拡大した超楕円体内一様分布より，サンプル点を一点生成する．超楕円体の更新では，生成
したサンプルの位置および評価値を利用し，2種類の更新式を切り替えて実行する．サンプ
ルが現在の超楕円体の外部にあり，かつその評価値が θ未満である場合，まだ覆うべき領域
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サンプル初期楕円体
既探索領域

xf

初期点の生成 初期楕円体の生成 サンプルの生成 楕円体の更新 初期化領域の獲得

Fig. 3.3: 2次元関数上での集団の再初期化領域の決定の流れ．ある実行可能点からサンプリングに
より超楕円体を拡大していく．•，×はそれぞれ，実行可能および実行不可能なサンプルを表す．

が存在すると判断し，その方向へと超楕円体を拡大する．一方，サンプルが現在の超楕円体
の内部にあり，かつその評価値が θ以上である場合，間違った領域を覆ってしまっていると
判断し，その方向に超楕円体を縮小する．なお，どちらの条件にも当てはまらないサンプル
の場合，超楕円体の更新は行わない．
ある大谷内の最小解は，RCGAによる探索により発見が可能であると考え，x0としては

その反復の探索で発見された最良解を用いる．また，RCGAでの探索が進むにつれ，集団
が大谷の中心部へと収束していく事実を加味し，θとしては探索序盤で得られた評価値のう
ち，若干悪い値のものを採用するのが妥当であると考えられる．

3.2.3 適応的初期化機構
RCGAでは，複数の探索点を利用して関数の大域的な景観をとらえることで，細かな局

所解を乗り越えて有望領域へと探索を進めていく．一般に RCGAでは現在の集団を元に新
たな子個体を生成する．このとき，集団が実行不可能領域を挟み複数の小集団に分離してい
た場合，それらの小集団の間の実行不可能領域や有望ではない領域に多くの子個体が生成さ
れ，探索効率の悪化を引き起こすおそれがある．以上の考えより，BEではできるだけ広い
1つの実行可能領域を初期化領域として取得し，これを利用する．
第1反復においては，まだ景観に関する情報が得られていないため，探索空間全体にRCGA

の集団を初期化する．なお，これは既存のRCGAと同様の手順である．第 2反復以降にお
いては，これまでの反復で推定した大谷領域を実行不可能領域として保持しているので，こ
の情報を用いて適応的に集団の再初期化領域を決定する．この際の再初期化領域の形状とし
ては，大谷領域のモデルと同様の理由から n次元超楕円体を採用する．

Fig. 3.3に再初期化領域の決定の流れを示す．これは大谷領域の推定とほぼ同様の流れに
なっており，初期超楕円体の生成方法および，超楕円体の更新の際のサンプルの採用判定方
法の 2点が異なっている．まず，初期超楕円体としては，探索空間内の実行可能な点を 1点
ランダムに生成し，これを中心とした微小超球を生成して利用する．次に，大谷領域推定と
同様に，新たなサンプルを生成し，超楕円体の更新を行う．ここでは生成したサンプルの位
置と実行可能性により更新の可否と種類を決定する．サンプルが現在の超楕円体の外部にあ
り，かつ実行可能である場合，外部の実行可能領域を含むように超楕円体を拡大する．一方，
サンプルが現在の超楕円体の内部にあり，かつ実行不可能である場合，超楕円体が実行不可
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Algorithm 1 Big-valley Explorer
1: Sobt = ∅, Rinfeasible = Rorig infeasible, nitr = 0.
2: repeat
3: nitr ← nitr + 1.
4: AdaptiveInitialization(nitr, Rinfeasible).
5: Search with the RCGA considering Rinfeasible,

θ ← Q3(population of gθth generation).
6: Store the obtained solution,

Sobt ← Sobt ∪ {xobt}.
7: Rsearched← BigValleyEstimation(xobt, θ, Rorig infeasible).
8: Rinfeasible ← Rinfeasible ∪Rsearched.
9: until termination condition is met

10: Output the best solution in Sobt.

能領域を含んでしまっていると判断し，超楕円体を縮小する．どちらの条件にも当てはまら
ないサンプルの場合，更新は行わない．このように超楕円体を更新していくことで，最終的
に広い実行可能領域，すなわち広い未探索領域を覆うような超楕円体が得られると考えられ
る．ゆえに，得られた超楕円体をRCGAの初期化領域とし，その内部に一様に初期集団を
生成する．なお，大谷領域推定時とは異なり，この再初期化領域決定のプロセスではサンプ
ルの評価値は必要としない．

3.3 アルゴリズム
3.3.1 全体のアルゴリズム

BEのアルゴリズムをAlgorithm 1に示す．最初に各反復で得られる最良解集合 Sobt，実
行不可能領域 Rinfeasible，および反復回数 nitrを初期化する．ここで，Rorig infeasibleは問題
の実行不可能領域を表す (1行目)．次に，以下の手順を終了条件が満たされるまで繰り返す
(2–9行目)．反復数を更新し (3行目)，適応的初期化機構を用いてRCGAの集団を初期化す
る (4行目)．初期化した集団を用いて RCGAによる探索を行い (5行目)，収束した解 xobt

を得る (6行目)．ここで，RCGAの探索中において，第 gθ世代の集団中の評価値分布のう
ち，上側四分位値Q3(·)を θに保存しておく．なお，実行不可能領域への対処は，利用する
RCGAにより異なる12．探索が終了した後に，大谷領域推定機構で探索を行った大谷領域
を推定し (7行目)，その領域内を実行不可能領域とする (8行目)．以上を繰り返し，最終的
な最良解を出力して終了する (10行目)．
次の第 3.3.2節で大谷領域推定機構のアルゴリズム (7行目) を，第 3.3.3節でRCGAの適

応的初期化機構のアルゴリズム (4行目) をそれぞれ示す．

1 大谷領域推定機構による実行不可能領域については，明示的に数式で記述されるため非明示制約ではない．
2 本論文の実験ではリサンプリングによる制約処理を採用した．

24



Algorithm 2 BigValleyEstimation(x0, θ, Rorig infeasible)
1: Initialize an ellipsoid (µe,Ae) = (x0, kI).
2: count = 0, Ãe = Ae + µeµT

e .
3: repeat
4: count← count + 1
5: (α, γ)← AdaptUpdateParameters ().
6: Generate xs in the ellipsoid (µe,α2(n + 2)Ae).
7: if f(xs) < θ and xs /∈ (E ∪Rorig infeasible) then
8: Update the ellipsoid :

µe ← (1− γ)µe + γxs, (3.2)

Ãe ← (1− γ)Ãe + γxsxT
s , (3.3)

Ae ← Ãe − µeµT
e . (3.4)

9: else if f(xs) ≥ θ and xs ∈ (E ∪Rorig infeasible) then
10: Update the ellipsoid :

µe ← (1 + γ)µe − γxs, (3.5)

Ãe ← (1 + γ)Ãe − γxsxT
s , (3.6)

Ae ← Ãe − µeµT
e . (3.7)

11: end if
12: until count > Nsamples

13: return the ellipsoid (µe, (n + 2)Ae).

3.3.2 大谷領域推定機構のアルゴリズム
本論文で用いる超楕円体を以下の式で定義する．

(x− µe)TAe
−1(x− µe) ≤ 1.0 (3.1)

µe ∈ Rnを中心ベクトル，Ae ∈ Rn×nを係数行列とよび，以後，µe, Aeを持つ超楕円体を
(µe, Ae)で表す．ここで，Aeは正定値対称行列である．

BEにおける大谷領域推定機構のアルゴリズムをAlgorithm 2に示す．最初に超楕円体と
カウンタを初期化する (1–2行目)．ここで，kは微小なスカラー値，Iは単位行列である．次
に，以下の手順を一定回数繰り返す (3–12行目)．カウンタを更新し (4行目)，パラメータ
α, γの適応を行う (5行目)．この適応アルゴリズムは後述する．その後，現在の超楕円体を
パラメータ αで拡大した超楕円体内の一様分布よりサンプル xsを生成し (6行目)，xsの位
置と評価値に基づいて超楕円体を更新する (7–11行目)．ここで，f(xs)はサンプル xsの評
価値を，Eは現在の超楕円体内の領域をそれぞれ表す．Rorig infeasibleは問題に元々存在する
実行不可能領域であり，評価値が定義されない場合を考慮し，この領域は覆わないように更
新を行う3．以上の手順を繰り返し，最終的に得られた超楕円体を推定領域として返す (13
行目)．なお，式 (3.2)–(3.7)は平均，分散共分散行列の漸化式表現から作成されており，超
楕円体内一様分布の平均ベクトルと分散共分散行列を用いて超楕円体 (3.1)を再構成すると，

3 今までの推定領域 Rinfeasible\Rorig infeasible と新たな推定領域との重なりは許すことに注意されたい．
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Algorithm 3 AdaptUpdateParameters ()
1: Set the number of updates in last Nhist iterations to Nused.
2: Adapt parameters:

r ← Nused/Nhist (3.8)

α← r × (αmax − n
√

2) + n
√

2 (3.9)

γ ← r × γmax (3.10)

3: return (α, γ).

本来のものより各軸の長さが 1/
√

n + 2倍となる．この補正のために 6，13行目で係数行列
に (n + 2)を乗じてある．
パラメータ α, γ の適応アルゴリズムを Algorithm 3に示す．まず直近の Nhist反復にお

いて，超楕円体が更新された回数を Nused としてカウントする (1行目)．次に，その比率
r = Nused/Nhistを用いて αと γを適応する (2行目)．αは n

√
2から αmaxの間を，γは 0か

ら γmaxの間をそれぞれ線形に適応する．αの下限値 n
√

2は，現在の超楕円体の内外にサン
プルが生成される確率が等しくなる値である．α，γはともに超楕円体の更新における一種
の学習率の役割を持ち，更新序盤は rが比較的大きい値をとるため，α, γ も大きい値とす
ることで超楕円体の積極的な拡大を促す．一方，更新が停滞してくると rが徐々に小さい値
となるため，これに従い α, γともに小さい値にすることで超楕円体の精緻化を促す．適応
後，これらのパラメータを返す (3行目)．

3.3.3 適応的初期化機構のアルゴリズム
BEにおけるRCGAの適応的初期化機構のアルゴリズムをAlgorithm 4に示す．第 1反復

では，探索空間全体に一様に初期集団を生成する (2行目)．第 2反復以降では，初期化領域
を超楕円体を用いて生成した (4–16行目) 後に，その内部に一様に初期集団を生成する (17
行目)．超楕円体を生成するアルゴリズムは第 3.3.2節の大谷領域推定機構のアルゴリズム
とほぼ同等である．ただし，初期超楕円体の中心ベクトルの生成方法と更新式を適用する条
件の 2点が異なる．初期超楕円体の中心ベクトルはランダムに生成した実行可能点とし (4
行目)，超楕円体の更新では，生成したサンプル xsの位置と実行可能性をもって判定を行う
(11, 13行目)．

3.4 実験
3.4.1 目的
提案手法BEが大域的多峰性関数，特に最適解を含む大谷が他の大谷に比べて狭い関数に

おいて，既存手法より優れた性能を示すことを確認する．また，大域的単峰性関数において
も既存手法と同等の性能を示すことを確認する．
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Algorithm 4 AdaptiveInitialization(nitr, Rinfeasible)
1: if nitr == 1 then
2: Initialize a population uniformly over the whole search space.
3: else
4: Generate x0 /∈ Rinfeasible.
5: Initialize an ellipsoid (µe,Ae) = (x0, kI).
6: count = 0.
7: repeat
8: count← count + 1
9: (α, γ)← AdaptUpdateParameters ().

10: Generate xs in the ellipsoid (µe,α2(n + 2)Ae).
11: if xs /∈ (Rinfeasible ∪ E) then
12: Update the ellipsoid with Eq(3.2)–(3.4).
13: else if xs ∈ (Rinfeasible ∩E) then
14: Update the ellipsoid with Eq(3.5)–(3.7).
15: end if
16: until count > Nsamples

17: Initialize a population uniformly in the generated ellipsoid (µe, (n + 2)Ae).
18: end if

3.4.2 比較手法
提案手法 BEと比較する手法として，ISMおよびMulti-start RCGA (MS-RCGA) を利

用した．MS-RCGAは探索空間全体に集団を初期化するRCGAであり，一度探索を終了す
るごとに集団を再初期化し，探索を繰り返す枠組みである．3手法の内部で利用するRCGA
として，現在もっとも良い性能を示しているRCGAであるmAREX/JGG[27, 24]を利用し
た．3手法で同じRCGAを利用しているのは，それぞれの戦略部分のみの性能差を明らかに
するためである．また，RCGA以外の良好な性能を示している確率的多点探索手法のひと
つである，CMA-ES[14]を用いたMulti-start CMA-ES (MS-CMA-ES) でも実験を行った．
MS-CMA-ESはMS-RCGAにおいてmAREX/JGGの代わりに CMA-ESを利用した手法
であり，CMA-ESの初期化領域 (再初期化領域) は探索空間全体4とした．

3.4.3 評価方法
それぞれの関数で，50試行中の探索成功試行数，探索成功時の平均評価回数，および探

索成功時の平均反復数の 3つの指標をもって手法を評価する．探索成功試行数はより多い方
が，平均評価回数と平均反復数はより少ない方が優れているとする．なお，BEでは大谷領
域推定時のサンプルの評価も評価回数に含まれる．

4 初期平均ベクトルをm = 0，初期分散は探索空間の幅 Lb に対して σ = Lb/2とした．
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Table 3.1: ベンチマーク関数．左から関数名，定義式，探索空間，最適解の位置を表す．nは問題
の次元数．
関数名 (略記名) 定義式 探索空間 最適解
Double-Cone [40] fDC(x) =

P2
k=1

“
1 − 1

bk||x−ck||+1

”
[−5, 5]n [4, . . . , 4]T

(fDC) b1 = 1, b2 = 2, c1 = [−2, . . . ,−2]T, c2 = [4, . . . , 4]T

Double- fDRos(x) = min {fros(xo), fros(xl) + 0.1} [−2, 2]n [−1.5, . . . ,−1.5]T

Rosenbrock [41] fros =
Pn

i=2

`
100(x1 − xi

2)2 + (xi − 1)2
´

(fDRos) xo = −2(x − [−1, . . . ,−1]T), xl = x − [0.5, . . . , 0.5]T

Double- fDRas(x) = min {fsph(xo), fsph(xl) + 1.0} + fcos [−5.12, 5.12]n [2.5, . . . , 2.5]T

Rastrigin [29] fsph(x) =
Pn

i=1 xi
2, fcos =

Pn
i=1 10(1 − cos(2π(xi − 2.5)))

(fDRas) xo = 2(x − [2.5, . . . , 2.5]T), xl = x − [−2.5, . . . ,−2.5]T

Rastrigin (fRast) fRast(x) =
Pn

i=1(xi
2 + 10(1 − cos(2πxi))) [−5.12, 5.12]n [0, . . . , 0]T
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Fig. 3.4: 2次元でのベンチマーク関数景観．それぞれ左から fDC，fDRos，fDRas．⋆は最適
解を，•は最適解とは異なる大谷の底に存在する有力局所解を表す．

3.4.4 ベンチマーク関数
利用するベンチマーク関数を Table 3.1に示す．Double-Cone関数 [40] (fDC)，Double-

Rosenbrock関数 [41] (fDRos)，および Double-Rastrigin関数 [29] (fDRas) は大域的多峰性
関数であり，それぞれの 2次元における景観を Fig. 3.4に示す．これらは全て探索空間内に
2つの大谷が存在し，最適解を含む大谷の方が狭いため，既存の RCGAでは最適解を発見
するのが非常に困難な関数である．fDCと fDRosでは，それぞれの大谷内に谷底以外の局所
解が存在しない．fDCは等高線が超楕円体で比較的近似可能であり，fDRosは谷が非常に湾
曲しているため，等高線が超楕円体で近似不可能な関数である．fDRasはそれぞれの大谷内
に谷底以外に多くの局所解が存在し，ゆえに等高線が超楕円体で近似不可能な関数である．
また，既存のRCGAで最適解の発見が可能である大域的単峰性関数として，Rastrigin関数
(fRast) を利用する．fRastは，細かい局所解が非常に多く存在するものの，探索空間全体か
らみると 1つの大きな谷状になっており，その中心に最適解が存在する．全ての関数で次元
数を n = 10とし，探索空間の外部を実行不可能領域として実験を行った．
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Table 3.2: 実験結果．#sは 50試行中の成功試行数．avg(EV)と avg(itr)は探索成功試行で
の平均評価回数と平均反復数．avg(EV)の単位は [×104]である．太字はその関数において
最も性能の良かった値．

fDC fDRos

#s avg(EV) avg(itr) #s avg(EV) avg(itr)
BE 50 6.63 3.04 49 10.95 4.24
ISM 3 7.20 3.33 4 12.73 5.0

MS-RCGA 0 - - 0 - -
MS-CMA-ES 0 - - 0 - -

fDRas fRast

#s avg(EV) avg(itr) #s avg(EV) avg(itr)
BE 42 13.44 2.12 50 7.15 1.0
ISM 13 41.10 5.92 50 8.37 1.04

MS-RCGA 0 - - 50 7.15 1.0
MS-CMA-ES 0 - - 50 3.68 1.0

3.4.5 設定
mAREX/JGGのパラメータは集団サイズを除き，推奨値に従った．集団サイズは次元数

nに対し，fDCと fDRosでは 10n，fDRasと fRastでは 25nとした．mAREX/JGGによる 1
回の探索は，集団中の評価値のうち最良値と平均値の差が 10−7以下になった時点で集団が
収束したと見なし，打ち切った．

BEの大谷領域推定機構および適応的初期化機構中の超楕円体更新に利用するパラメータ
は，事前実験により決定し，全ての実験で k = 10−4，αmax = 2.0，γmax = 0.5/(n + 2)，
Nhist = 100，Nsamples = 20, 000とした．

ISMの r，およびBEの gθは，fDRosでの事前実験により最も良好な性能を示した値を採
用し，それぞれ r = 0.1，gθ = 6とした．

CMA-ESによる 1回の探索は，分散共分散行列の最大固有値が 10−10を下回った時点で
収束したとみなし，打ち切った．パラメータの値は集団サイズ λを除いて推奨値 [14]とし
た．λは事前実験により最も良好な性能を示した値である λ = 600を採用した5

全ての手法で，最適解を発見した時点で探索成功として試行を打ち切った．また，最適解
を発見できずに反復数が 10回を超えた場合，探索失敗とした．最適解の発見とは，集団中の
最良評価値と最適解の評価値の差が 10−6を下回った時点とした．全ての関数において，そ
れぞれの手法で 50試行ずつ実験を行った．

3.4.6 結果
Table 3.2に結果を示す．#sは 50試行中の成功試行数，avg(EV)と avg(itr)はそれぞれ，

探索成功試行における平均評価回数と平均反復数を表す．なお，avg(EV)の単位は [×104]
であることに注意されたい．

5 それぞれの関数で λ = 4 + ⌊3lnn⌋, 100, 200, 300, . . . , 700の中から選択した．
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Table 3.3: ISMestimateの実験結果．#sは 50試行中の成功試行数．avg(EV)と avg(itr)は
探索成功試行での平均評価回数と平均反復数．avg(EV)の単位は [×104]である．太字はそ
の関数において最も性能の良かった値．BEと ISMの結果は 3.2の再掲．

fDC fDRos fDRas

#s avg(EV) avg(itr) #s avg(EV) avg(itr) #s avg(EV) avg(itr)
BE 50 6.63 3.04 49 10.95 4.24 42 13.44 2.12

ISMestimate 49 11.64 4.14 22 15.34 5.5 34 23.67 3.26
ISM 3 7.20 3.33 4 12.73 5.0 13 41.10 5.92

大域的多峰性関数である fDC，fDRos，fDRasでは，MS-RCGAおよびMS-CMA-ESが一
度も最適解を発見できていないのに対し，BEと ISMでは最適解を発見できている．さら
に，BEは ISMより最適解の発見回数が大幅に向上している．また，平均評価回数および
平均反復数をみても，BEは ISMに比べて fDC，fDRosでおよそ同程度，fDRasではおよそ
30%程度削減できており，BEが探索効率の観点からも優れた手法であるといえる．
大域的単峰性関数である fRastでは，すべての手法が 50試行中 50試行で最適解を発見で

きている．平均評価回数を比較するとMS-CMA-ESが最も少ない回数となっている．戦略
による差をみるためにBE，ISMおよびMS-RCGAの結果を比較すると，BEとMS-RCGA
が評価回数および反復数の両方で同程度の値をとり，対して ISMがやや劣っている．
以上の実験結果より，BEは大域的多峰性関数において ISMの問題点を克服し，有効に働

く手法であり，また，大域的単峰性関数においても既存手法と同等の性能を示す手法である
といえる．

3.5 考察
3.5.1 実験結果の考察
本節では第 3.4.6節での実験結果の考察を行う．
大域的多峰性関数である fDC，fDRos，fDRas では，最適解の存在しない大谷が大きさの

意味で支配的であるため，探索空間全体に初期化を行うMS-RCGAとMS-CMA-ESでは最
適解を発見できていない．これらの手法ではすべての試行で間違った大谷の底へと収束して
しまっていることを確認している．これに対して，ISMでは，初期化領域を制限すること
で，わずかながら最適解の発見に成功している．しかし，ISMの初期化領域の位置は探索空
間全体より一様ランダムに決定されるため，うまく最適解のある大谷上に初期化されないと
探索に失敗する．BEは ISMに比べて探索成功試行数が大幅に向上しており，この問題点を
解決できていることがうかがえる．また，BEでは既探索領域を除外することで重複探索を
防いでおり，これが有効に働いたことが，平均評価回数および平均反復数の削減につながっ
たと考えられる．fDRosと fDRasにおける BEの探索失敗試行を見ると，fDRosでの 1試行
と fDRasでの 4/8試行では既探索大谷推定において，必要以上に大きな領域を推定してしま
い，その結果最適解を実行不可能としてしまっていた．これは，これらの関数が超楕円体で
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大谷を近似できない関数であることが原因と考えられる．一方，fDRasにおける残りの 4試
行では，最適解を持たない支配的な大谷の除外には成功したものの，最適解を持つ大谷内の
探索において，RCGAが最適解に到達できずに初期収束を起こしていた．その後，探索後
の大谷推定により最適解を含む大谷が実行不可能領域とされていた．これらの問題点を解消
することで，BEのさらなる性能向上が実現できると考えられる．これに関しては今後の課
題である．
大域的単峰性関数である fRast ではMS-CMA-ESが最も効率よく探索を行うことが出来

ている．MS-CMA-ESと同じ戦略をとるMS-RCGAとの比較により，これは，BE，ISM，
およびMS-RCGAで利用したmAREX/JGGとCMA-ESの性能の差に起因するものである
と考えられる．ゆえに，BE，ISM，およびMS-RCGAを比較することで，この差を除いた
戦略のみの差をみることができる．BEは，第 1反復では探索空間全体にRCGAを初期化す
るため，MS-RCGAと等価となる．このため，既存のRCGAでも第 1反復で最適解の発見
が可能である fRastにおいては，BEとMS-RCGAは同じ手法と見なせるため，性能も等し
くなる．一方，ISMでは小領域を用いた初期化を行うため，fRastのような細かい局所解を
多く持つ関数では，RCGAが大域的な景観をうまくとらえられず，初期収束を起こす恐れ
がある．実際，今回の実験においても，50試行中 2試行において ISMは第 1反復で局所解
へと収束していた．そのため，ISMでは avg(itr)が 1.0を超えており，これに伴い avg(EV)
も BEおよびMS-RCGAに比べて増加している．

3.5.2 大谷領域推定機構と適応的初期化機構の効果
BEは大谷領域推定機構および適応的初期化機構の 2つの機構を持ち，これらにより良好

な探索性能を実現している．本節では，これらの機構がそれぞれどのように性能向上に寄与
しているのかを実験により確認する．
それぞれの機構の効果を確認するため，ISMに大谷領域推定機構を組み込んだ手法を新

たに構成し，これを ISMestimateとよぶ．ISMestimateと ISMの性能比較により大谷領域推定
機構の，BEと ISMestimateの性能比較により適応的初期化機構の効果をそれぞれ確認する．
関数は大域的多峰性関数 fDC，fDRos，および fDRasを利用し，実験設定は第 3.4.5節に準

じた．実験結果をTable 3.3に示す．BEと ISMの結果はTable 3.2の再掲である．以下，大
谷領域推定機構の効果，適応的初期化機構の効果をそれぞれ順に考察する．

大谷領域推定機構の効果 ISMestimateと ISMの比較を行うと，すべての関数で ISMestimate

の方が探索成功試行数が向上していることがわかる．一方，平均評価回数および平均反復数
をみると，fDRasでは ISMestimateが優れるものの，fDCと fDRosでは劣っている．この原因
としては，推定した大谷領域を実行不可能領域とすることによる景観の変化があげられる．
大谷領域推定機構では，大谷領域を推定し，実行不可能領域とすることで重複探索に対処し
ている．これに伴い，景観が変化することで多くの場合，新たな局所解が発生する．このと
き，ISMのような小領域への初期化を行うと，第 3.5.1節で述べたように初期収束を起こす
可能性があり，これゆえに多くの反復数，評価回数が必要となっていると考えられる．さら
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Fig. 3.5: 大谷領域推定における指標値 I1 (赤)，I2 (青) の変化．典型的な 1試行を図示．

に，大谷領域推定時にもサンプルの評価を行うため，ISMestimateは ISMに比べて余分に評
価回数が必要であることも評価回数増加の原因としてあげられる．

適応的初期化機構の効果 BEと ISMestimateの性能の比較を行うと，すべての関数において
探索成功試行数，平均評価回数，および平均反復数の観点でBEの方が優れていることがわ
かる．前節で述べたように，ISMのような小領域を用いた初期化を行うと，RCGAが大域
的な景観を上手くとらえられずに初期収束を起こす恐れがある．適応的初期化機構を用いて
出来るだけ広い領域へと初期化を行うことで，この問題点を解消でき，その結果，性能が向
上しているのだと考えられる．

3.5.3 超楕円体更新アルゴリズムの推定精度に関する検証
BEでは大谷領域推定機構と適応的初期化機構の両機構中で，超楕円体で特定の条件を満

たすような領域を推定するアルゴリズムを利用している．ここではこれを超楕円体更新アル
ゴリズムとよぶ．大谷領域推定機構ではこれで既探索大谷領域を推定し，適応的初期化機構
では第 2反復以降の初期化領域として広い実行可能領域を推定している．本節では，この超
楕円体更新アルゴリズムの推定精度について検証を行う．具体的には，理想的な条件下，す
なわち推定すべき領域が超楕円体で近似でき，かつ推定時のパラメータとして真の値が与え
られた条件のもとで，超楕円体更新アルゴリズムが正しい領域を推定することができるかを
確認する．
アルゴリズムにより推定した領域の精度の評価指標として，以下の I1，I2を用いる．

I1 =
V (Rideal ∩Restimated)

V (Rideal)
(3.11)

I2 =
V (Rideal ∩Restimated)

V (Restimated)
(3.12)

ここで，Restimatedは推定した領域，Ridealは理想的な推定領域，V (·)は体積を表す．I1は
再現率，I2は適合率ともよばれ，ともに 1.0に近い方がより優れているとする．これらの値
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Table 3.4: gθの変化に対する性能の変化．#sは 50試行中の成功試行数．avg(EV)と avg(itr)
は成功試行での平均評価回数と平均反復数．

fDC fDRos

gθ #s avg(EV) avg(itr) #s avg(EV) avg(itr)
1 46 9.47 4.30 44 10.38 4.14
3 50 8.38 3.74 48 9.95 3.96
6 50 6.63 3.04 49 10.95 4.24
10 50 5.58 2.5 47 18.81 6.36

を解析的に計算するには，2つの領域の共通部分を計算する必要があり，これは容易ではな
い．そこで，実験では体積をモンテカルロ推定することで，これらの指標値を計算する．
推定の実験は，10次元 Sphere関数 f(x) = xTxにおいて，評価値が θ = 52未満の領域を

理想領域として，原点 0を初期点として与えて超楕円体の生成を行った．すなわち，大谷領
域推定機構において，閾値 θ = 52，初期点 x0 = 0を与えて超楕円体の推定を行った．アル
ゴリズム中のパラメータ k，αmax，γmax，Nhist，およびNsamplesは第 3.4.5節の値を利用し
た．この関数では，理想領域は半径 5の超球内部となり，超楕円体で表現可能であるため，
指標値 I1，I2を同時に 1.0とすることが可能である．
推定を進めていったときの指標値の変化を Fig. 3.5に示す．理想領域の内部の微小な超球

より推定を開始するため，推定開始時には I1は 0，I2は 1となっている．推定を進めてい
くと，一旦 I2は低下するものの，その後，I1，I2ともに上昇していき，最終的には両指標
でほぼ 1.0となっていることがわかる．これより，理想的な状況下においては，提案したア
ルゴリズムはほぼ完全な領域の推定が可能であると考えられる．

3.5.4 ユーザパラメータに関する考察
超楕円体更新に関するパラメータについて BEの大谷領域推定機構および適応的初期化機
構の両方のアルゴリズムに含まれる，サンプリングによる超楕円体更新アルゴリズムには，
k，αmax，γmax，Nhist，Nsamplesの 5つのパラメータが存在する．kは初期超楕円体の半径
であり，ある程度微小な正の値としておけばよく，最終的な超楕円体の推定精度に対して鈍
感なパラメータであることが実験的に分かっている．αmax，γmax，Nhistは，超楕円体を更
新する際の更新率 α，γの適応のためのパラメータであり，本論文では事前実験により，第
3.4.5節であげた αmax = 2.0，γmax = 0.5/(n + 2)，Nhist = 100を推奨値としてあげておく．
これらの値は次元数によらず良い性能を示す値であることを実験的に確認している．超楕円
体の更新回数に相当するNsamplesは他のパラメータとは異なり，対象とする問題，特に次元
数 nにあわせて増加させる必要がある．どの程度の推定精度が要求されるかにより必要な値
は異なるが，予備実験により，おおよそNsamples = 200n1.9程度の値に設定すれば十分な精
度で推定が可能であると考えられる，

パラメータ gθについて 前述のパラメータの他に，BEにはパラメータ gθが存在する．こ
れは大谷領域推定に用いる閾値 θを取得するためのパラメータである．閾値 θは，gθの値を

33



用いてRCGAによる探索中に取得されるため，gθの値は大谷領域推定精度に影響し，その
結果，BEの探索性能にも影響を及ぼすと考えられる．パラメータ gθの変化に対する探索性
能への影響を調べるために，第 3.4節と同様の実験で，fDCと fDRosで gθの値のみを変化さ
せたときの探索性能の変化を調べた．

Table 3.4に実験結果を示す．両関数において，gθを変化させても成功試行数には大きな
変化は見られず，依然として高い成功試行数を示している．一方，平均反復数では最大 1.5
倍以上の差が見られ，これに伴い平均評価回数にも差が出ている．これは，既探索大谷領域
の推定精度に差が出ることによって探索効率が下がってしまっていることが原因と考えられ
る．これに対する性能のロバスト性向上は今後の課題である．gθ の設定値としては，利用
するRCGAの収束速度にもよるものの，おおよそ 10以下の値とすることを設定の方針とし
てあげておく．

3.6 おわりに
本章では大域的多峰性に対処したRCGAの枠組みであるBig-valley Explorer（BE）を提

案した．BEはRCGAを繰り返し問題に適用する反復的探索手法であり，大谷領域推定機構
と適応的初期化機構という 2つの機構からなる．大谷領域推定機構では，一度RCGAによ
る探索が終了するごとに，その反復で探索が行われたと考えられる大谷領域を推定し，その
領域を実行不可能領域と見なすことで以降の探索領域から除外する．これにより，同じ大谷
を何度も探索してしまう重複探索の問題点に対処する．適応的初期化機構では，RCGAの
持つ大域的探索能力を活かすため，初期化時点での関数景観におけるできるだけ広い未探索
領域を適応的に取得し，初期化領域とする．大域的多峰性関数を用いた実験により，BEは
大域的多峰性関数に対処した有力な手法の 1つである ISMと比較して大幅な性能向上を実
現した．また，大域的単峰性関数を用いた実験により，BEが大域的単峰性関数では探索空
間全体に初期化を行う従来のRCGAと同等の性能を示すことを確認した．
今後の課題としては，ユーザパラメータの削減があげられる．提案手法には性能に影響を

及ぼすユーザパラメータが存在している．これらについて，実験的な推奨値や設定の方針は
あるものの，パラメータの自動調整や削減などで，よりパラメータ値にロバストな手法とす
ることはユーザビリティの観点からも重要であると考えられる．さらに，提案手法の改良と
して，より積極的な初期化領域の適応方法の開発や，探索履歴を利用した既探索領域推定の
効率化があげられる．また，提案手法は，大谷推定領域に隙間が生じるなどの理由により，
無駄な探索の繰り返しを必ず抑制することを保証できていない．このような現象はこれまで
に観察されていないものの，そのような景観の調査や，提案手法の改良も重要な課題である．
他にも，大域的多峰性関数を持つと報告されている実問題への適用も今後の課題である．
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第4章 非明示アクティブ制約と稜構造を考慮
したRCGA：Adaptive

Extrapolation RCGA

概要
本章では非明示アクティブ制約および稜構造を考慮したRCGAであるAdaptive Extrapola-

tion RCGA（AEGA）を提案する．AEGAでは，集団分布の移動や拡大が必要な状況で，安定
して集団分布に対する外挿的な子個体生成を実現することを目的としている．mAREX/JGG
の問題点の解決のため，AEGAでは集団全体の情報を用いて子個体生成分布を構成する．ま
た，集団分布に対して 2種類の方向を定め，それぞれの方向に別々の方針に従い子個体生成
分布を拡げることで，効率のよい集団分布の移動や拡大をねらう．ベンチマーク問題を用い
て性能評価実験を行い，AEGAのmAREX/JGGに対する有効性を示し，AEGAの挙動や
ユーザパラメータに関する考察を行う．さらに，困難な実問題への適用を通じて，実問題に
おけるAEGAの性能評価を行う．
本章の構成は以下の通りである．第 4.2節でAEGAの基本的な考え方を示し，第 4.3節で

その実現方法を述べる．その後，第 4.4節で全体のアルゴリズムにまとめる．第 4.5節でベ
ンチマーク問題を用いた性能評価実験を行い，第 4.6節でいくつかの追加実験を含む考察を
行う．第 4.7節で実問題である 4枚組固定焦点レンズ系設計問題への適用を行う．最後に第
4.8節で本章の内容と今後の課題についてまとめる．
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第5章 結論

5.1 研究成果のとりまとめ
本論文では，大域的多峰性，非明示アクティブ制約，および稜構造において，効率よく最

適解を探索するためのRCGAの提案を行った．本論文の成果は大きく以下の 2つにまとめ
られる．

1. 大域的多峰性に対処したRCGAの初期化領域適応手法であるBig-valley Explorer（BE）
を提案し，その評価を行った．

2. 非明示アクティブ制約と稜構造を考慮した RCGA である Adaptive Extrapolation
RCGA（AEGA）を提案し，その評価を行った．

以下，それぞれの成果についてまとめる．

BEの提案と評価 大域的多峰性とは，探索空間で目的関数の景観が複数の大谷から構成さ
れることを指す．Exploitationを重視して設計された従来の RCGAでは，目的関数の景観
が探索空間全体でひとつの大谷から構成されていることを暗に想定していることから，大域
的多峰性において探索効率が劣化したり最適解発見に失敗する現象が観察される．この問題
点を解決するため，RCGAの初期化領域適応手法である ISMが提案されている．ISMでは
従来の RCGAのように探索領域内全体ではなく，小領域内に限定した RCGAの初期化を
行う．ISMではこの小領域の位置をランダムに変更しつつRCGAを繰り返し問題に適用す
ることで，大域的多峰性においてうまく最適解を含む大谷内にRCGAが初期化されること
をねらう．しかし，ISMでは，同じ大谷を繰り返し探索するという重複探索や，小領域の
大きさを決定するユーザパラメータの設定の困難さという問題点がある．これらの問題点
を解決するために，RCGAの初期化領域適応手法であるBig-valley Explorer（BE）を提案
した．BEは初期化領域を変更しつつ RCGAによる探索を反復する枠組みであり，大谷領
域推定機構と適応的初期化機構から構成される．ISMの重複探索の問題点に対処するため，
大谷領域推定機構により探索済みの大谷領域を推定し，以降の探索空間から除外する．さら
に，ISMの小領域の大きさの決定の困難さの問題点に対処するため，適応的初期化機構によ
り，RCGAの初期化時点でのできるだけ広い未探索領域を適応的に推定し，RCGAの初期
化領域として利用する．大域的多峰性ベンチマーク問題を用いた性能評価実験により，従来
の Exploitation重視の RCGAが一度も探索を発見できない問題において，BEが 8割以上
の試行で最適解発見に成功することを確認した．さらに，最適解発見に要する評価回数の観
点より，BEが ISMに比べて最大 70%もの評価回数の削減に成功することを確認した．大
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域的単峰性ベンチマーク問題を用いた性能評価実験により，ISMが従来のRCGAに比べ最
適解発見までに要する評価回数が 1割以上増大してしまうのに対して，BEが従来のRCGA
と同等の評価回数で最適解を発見できることを確認した．

AEGAの提案と評価 非明示アクティブ制約とは，問題に課される制約が非明示かつアク
ティブであることを指し，稜構造とは，関数景観内に細長い湾曲した谷が存在することを指
す．非明示アクティブ制約や稜構造を持つ問題では，初期化時から探索を通して，または探
索過程の途中で，集団分布が最適解を覆わない状況が生じる．従来の Exploitation重視の
RCGAでは，探索を通して常に集団分布が最適解を覆い続けることを暗に想定していること
から，集団分布の外の領域に新たな子個体を生成する能力が低く，ゆえに集団分布を移動や
拡大することが困難となる．したがって，Exploitation重視の手法を非明示アクティブ制約
や稜構造を持つ問題に適用すると，しばしば探索効率の低下や最適解以外の場所での収束が
観察される．この問題点を解決するため，mAREX/JGGが提案されている．mAREX/JGG
は集団分布の外の領域に子個体を生成できることから，集団分布の移動や拡大を行うこと
ができる．しかし，mAREX/JGGには子個体生成に用いる親個体の選択のランダムネスに
起因する，探索効率の低下という問題点がある．これを解決するため，新たなRCGAであ
るAdaptive Extrapolation RCGA（AEGA）を提案した．AEGAでは親個体だけではなく
集団全体の情報を用いて子個体を生成することで，安定的に集団の移動や拡大を実現する．
さらに，AEGAでは集団分布に対して二種類の方向を定め，それぞれの方向に必要に応じ
た子個体生成分布の拡大を行うことで，無駄のない外挿的な子個体生成をねらう．非明示ア
クティブ制約および稜構造をそれぞれ持つベンチマーク問題を用いた性能評価実験により，
AEGAがmAREX/JGGに対して，最適解発見までに要する評価回数を非明示アクティブ制
約付き問題で最大 50%，稜構造を持つ問題で最大 45%削減できることを確認した．さらに，
両方の性質を持つとされている 4枚組固定焦点レンズ系設計問題への適用により，AEGAが
mAREX/JGGに比べて高速に既知最良解に到達できることを確認した．

5.2 今後の課題
本論文の成果に対して，今後の課題と展望を以下に述べる．

BEにおけるユーザパラメータの削減 BEにはいくつかのユーザパラメータが存在する．
第 3.5.4節ではこれらのユーザパラメータの役割について述べ，それぞれの推奨値や設定指
針を定めた．しかし，その多くは実験的な知見から定めたものであるため，これらのパラ
メータについて，BEのダイナミクスの解析を通して理論的な妥当性を与えられると望まし
い．これにより，実験的な推奨値に理論的な保証を与えたり，もしくはより良い推奨値を与
えることができるようになると考えられる．

BEにおけるより積極的な適応的初期化の実現 適応的初期化領域では，推定した探索済み
領域の情報を用いて広い未探索領域を適応的に獲得し，これをRCGAの初期化領域として
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利用する．一方で，内部探索器であるRCGAが効率よく探索することができる景観は，一
つの大谷からなる景観であることから，広い未探索領域というだけではなく，広い未探索の
大谷領域にRCGAを初期化することで，さらに効率の良い探索が可能になると考えられる．
この実現方法として，適応的初期化機構に大谷領域推定機構の機能を導入し，未探索領域内
の大谷領域を獲得することで，実現することができると考えられる．この推定における初期
点としては，未探索領域内の適当な点を利用するのが妥当であると考えられる．ただし，大
谷領域の推定においては追加的なサンプル点の評価が必要となることから，現状のアルゴリ
ズムではBEによる探索全体の評価回数が大きく増加してしまうという課題がある．この課
題の解決のためには，大谷領域推定機構そのものの効率化も必要であると考えられる．

BEにおける大谷領域推定の効率化 大谷領域推定機構では，新たにサンプルを生成し，そ
の評価値情報をもとに大谷領域を推定する．大谷推定の精度を向上させるには，比較的多く
のサンプルが必要であることから，アルゴリズムを改良し，効率化を図ることは重要な課題
である．この実現方法として，例えばRCGAによる探索中に生成した個体を利用すること
があげられる．RCGAによる探索が進むにつれ，大谷の中心付近に多くの個体が生成され
るようになることから，RCGAの終了時点で探索済みの大谷内に多くのサンプルが存在す
る．従って，これらのサンプルを保存し，大谷領域推定時に再利用することで，新たなサン
プルを生成して評価するコストを削減することができると考えられる．さらに，RCGAの
探索過程において随時大谷領域の推定を行うことができれば，RCGAの個体を保存してお
く必要もなくなり，空間計算量の意味でも効率化できるようになると期待される．

BEにおける大谷領域推定の精度の向上 大谷領域推定では一つの超楕円体をもって大谷を
近似している．超楕円体を用いることで，座標系のスケール変換や回転に依存しない推定が
可能となる．また，比較的単純な数式で表現される超楕円体を用いることで，推定の更新
式の構築や実装が容易であり，さらに超楕円体の保存のコストも大きくないという利点があ
る．しかし，そもそも超楕円体で近似できない大谷である場合には，時間をかけて多くのサ
ンプルを用いて推定を行ったとしても，近似精度は一定以上の値にならない．BEの探索性
能は探索済み大谷領域の推定精度に依存していることから，この推定精度の向上は重要な課
題である．ひとつの実現方法としては，複数の超楕円体でひとつの大谷を近似する方法が考
えられる．大谷の推定時において，現在の超楕円体が過去の正例サンプルを含まなくなりそ
うである場合に新たな超楕円体を生成して，できるだけ多くの正例サンプルを含むような領
域を推定することで，精度の向上が実現できると考えられる．

BEにおける実行不可能確率の導入によるロバスト性の向上 BEでは推定した探索済み領
域を実行不可能領域として，以降の探索空間から除外している．この方法は正しい推定がで
きている場合には非常に効率的であるものの，そうではない場合に，未探索領域まで除外
してしまうことがある．また，場合によっては未発見の最適解を実行不可能としてしまうお
それがある．この問題点を解決し，推定性能に対するロバスト性を向上させる方法として，
実行可能確率の導入があげられる．実行可能確率とは，ある解について，その位置に定めら
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れた実行可能確率に従い，ランダムに実行可能か不可能かを決定するというものである．探
索済みの大谷の底に近いほど実行可能確率を低く，そこから離れるにつれ高く設定すること
で，もし推定した領域が未探索領域に重なっていたとしても，完全に探索空間から除外され
ることがなくなり，その結果ロバスト性が向上すると考えられる．

BEの並列化による多数の大谷を持つ問題への拡張 BEでは探索空間内に高々可算個程度
の大谷がある問題を想定している．大谷数が非常に多い問題に BEを適用すると，BEは
RCGAを 1回ずつ適用していく直列的な手法であるため，大谷の数が増加するほど狭い大
谷を発見するのに必要な反復数が増大してしまう．この解決方法のひとつとして，BEの並
列化があげられる．BEの第 2反復以降では，探索済み領域が探索空間内に存在するため，
未探索領域が複数の部分に分割されている可能性がある．そこで，BEを同時に並列に実行
し，それぞれで推定した探索済み領域の情報を共有させることで，より短い時間で多くの大
谷の探索が可能になると考えられる．

BEの実問題への適用 BEを大域的多峰性を持つとされている実問題に適用することも重
要な課題である．こういった問題の例としては，ズームレンズ系設計問題 [46]，遺伝子ネッ
トワーク構造推定問題 [47, 48]，Lennard-Jonesクラスタ構造推定問題 [49, 50]などがあげ
られる．これらの困難な実問題に適用するにあたっては，大域的多峰性の他にも様々な問題
を困難にする性質に対処する必要があると考えられる．そこで，実問題への適用を通して，
BEが有効に働く性質の解明や，さらなる課題発見が期待される．

AEGAにおけるユーザパラメータの考察 AEGAにはいくつかのユーザパラメータが存
在し，第 4.6.3節ではそれぞれの役割を考察し，そのいくつかに理論的もしくは実験的な推
奨値や設定指針を与えた．これらのパラメータについてのAEGAのダイナミクスの解析を
含めたさらなる考察により，まだ推奨値がないパラメータにそれを与えたり，また，実験的
な推奨値に理論的な妥当性を与えたりすることができると考えられる．

AEGAの複雑な行列計算の削減 AEGAでは行列の cholesky分解や逆行列の演算が必要
となる．実問題には評価計算に膨大な時間を要する問題も多く存在することから，これらの
行列演算に伴う時間計算量の削減は実用上大きな課題であるとはいえない．しかし，数値的
にこれらの演算を行うにあたり，計算の不安定性が生じる．この数値計算に伴う不安定性は，
場合によっては手法の予期せぬ挙動を引き起こすことから，これらの不安定性の解消は実用
上重要であると考えられる．方法としては，大きく 2つあげられる．1つめは，現在のアル
ゴリズムの式をさらに展開し，分解や逆行列計算を含まない形に定式化する方法である．し
かし，これは場合によっては実現できない可能性もある．2つめは，現在のアルゴリズムと
同様の機能を，分解や逆行列を含まない手段で実現する方法である．AEGAのアルゴリズ
ムは，基本的な考え方を比較的ナイーブに実現したものであることから，より単純な方法で
同様の考え方を実現できる可能性がある．

56



BEとAEGAの組合せによる性能評価 提案した BEと AEGAを組み合わせた手法で実
験を行い，これらの手法の相性や悪影響がないかを確認することも今後の課題である．例え
ば，BEを複雑な制約付き問題に適用する際に，問題の制約による実行不可能個体と既探索
領域による実行不可能個体とを区別して扱うことで，より効率的な探索を実現できる可能性
がある．さらに，大域的多峰性，非明示アクティブ制約，および稜構造を併せ持つ実問題に
本手法を適用し，その有効性を検証することも重要な課題である．大域的多峰性であるされ
ている実問題であるズームレンズ系設計問題 [46]などは，非明示制約付き問題であり，かつ
稜構造を持つとされている．本問題のような従来手法では最適化が非常に困難である問題に
適用し，提案手法の未解決問題における有効性を検証することは非常に重要である．
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付 録A BEに関して

A.1 超楕円体 (µe,α2(n + 2)Ae)内一様分布に従うサンプルの生成
方法

BEの大谷領域推定機構および適応的初期化機構の両方のアルゴリズム中において，超楕
円体一様分布に従うサンプルを生成する必要がある．本節ではこの生成方法を示す．
本文アルゴリズム表記に従い，n次元超楕円体 (µe,α2(n + 2)Ae)内一様分布に従うサン

プル xsを生成する．はじめに，n次元単位超球内一様分布に従うベクトル zsを生成し，こ
れを超楕円体内に射影するという手順をとる．n次元正規分布に従うベクトル

ns ∼ N (0, In) (A.1)

を生成し，これをノルムの意味で正規化したベクトル

us :=
ns

∥ns∥
(A.2)

は n次元単位超球面上の一様分布に従う．このベクトル usを

zs := r1/nus, r ∼ U(0, 1) (A.3)

に従い変換することで，zsを得ることができる．ここで，U(0, 1)は区間 [0, 1]の一様乱数で
ある．次に，ベクトル zsを

xs := α
√

n + 2Lezs + µ (A.4)

で変換することで，目的とするサンプルxsを得る．ここで，LeはAeの cholesky分解Ae =
LeLT

e である．

A.2 超楕円体更新アルゴリズムの効率的な実装方法
大谷領域推定機構および適応的初期化機構において，超楕円体は式 (3.2)–(3.4)により µe

とAeの形で更新される．一方，前節で示したように，毎反復サンプルxsを生成するために
は，Aeの cholesky分解Ae = LeLT

e を計算する必要がある．この計算コストは一般にO(n3)
である．本節ではAeではなく，Leの形で直接更新する更新式を導く．これにより，毎世代
cholesky分解を行うコストを削減することができる．なお，本論文での実験では全て本節の
更新式を用いて実装してある．
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まず，式 (3.2)–(3.4)より，更新後のパラメータをそれぞれA′
e，Ã′

e，µ′
eでかくと，

A′ = Ã′
e − µ′

eµ
′
e
T (A.5)

= (1− γ)Ãe + γxsx
T
s − ((1− γ)µe + γxs) ((1− γ)µe + γxs)T (A.6)

= (1− γ)
{
Ae + γ(xs − µe)(xs − µe)T

}
(A.7)

が導ける．ここで，式 (A.4)を代入し，さらに変形すると，

A′
e = (1− γ)

{
Ae + γ(α

√
n + 2Lezs)(α

√
n + 2Lezs)T

}
(A.8)

= (1− γ)
{
LeLT

e + α2γ(n + 2)Lezsz
T
s LT

e

}
(A.9)

= (1− γ)Le
{
In + α2γ(n + 2)zsz

T
s

}
LT

e (A.10)

=
{√

1− γLe(In + ω1zsz
T
s )
}{√

1− γLe(In + ω1zsz
T
s )
}T

(A.11)

を得る．ここで，

ω1 :=
−1 +

√
1 + α2γ(n + 2)∥zs∥2
∥zs∥2

(A.12)

である．以上より，A′
e = L′

eL′
e
Tであることを用いると，新たな更新式

Le ←
√

1− γLe(In + ω1zsz
T
s ) (A.13)

を得る1．一方で，負例の場合の更新式 (3.5)–(3.7)については，同様に

Le ←
√

1 + γLe(In + ω2zsz
T
s ) (A.14)

を得る．ここで，

ω2 :=
−1 +

√
1− α2γ(n + 2)∥zs∥2
∥zs∥2

(A.15)

である．ここで，ω2 ∈ Rであるためには，式 (A.15)の根号内が非負である必要がある．本
更新式が適用されるサンプルは，超楕円体内部のサンプルであるため，

0 ≤ α∥zs∥ ≤ 1 (A.16)

であることを考慮すると，ユーザパラメータ γは，

1− α2γ(n + 2)∥zs∥2 ≥ 1− γ(n + 2) ≥ 0⇔ γ ≤ 1
n + 2

(A.17)

を満たすように設定する必要があることに注意されたい．

1 なお，この更新式では式通りに計算すると行列積により O(n3)であるものの，括弧を展開して Lezs を先
に計算することで，O(n2)で計算可能である．
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付 録B AEGAに関して

概要
本章では第 4章の内容に関する付録を示す．第 B.1節では，AEGAの子個体生成時に利

用される，直交方向への分布拡大行列Bの導出方法を示す．第 B.2節では，AEGAの β適
応で利用する，τ の厳密解の導出方法を示す．
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