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1 はじめに

多峰性問題の最適化は実世界で普通に見られ
る．進化計算でこのような問題の大局的最適解
を早く見つけ出す，あるいは，ニッチ手法として
局所最適解を見つけ出す，という需要は高い．
進化計算の高速化の一つの提案として，進化計
算のように反復探索で徐々に収束させるだけで
はなく，個体群の探索移動方向から収束点を推
定しようとする方法2, 3) がある．しかしこの方
法は基本的に単峰性で収束点推定の効果を発
揮するため，この方法を使うには，適用問題が
単峰性か多峰性かの判別，および，多峰性なら
局所最適解領域毎に分離して単峰性となった局
所領域に適用する必要がある．Fitness distance

correlation 5) は，距離ランクとfitnessランクの相
関値から問題の難易度を推定する手法で，fitness

景観の推定にも使われている1) ．
本論文の第1の目的は，局所最適解領域毎に探
索の個体群を自動的に分類し多峰性問題の局所最
適解領域を分離する手法を提案することである．
多峰性問題を単峰の集まりとすることで前述の
収束点推定手法が個々の局所最適解領域に適用
できるようになる．第2の目的は，この提案分離
手法と収束点推定手法とを組み合わせることで
ある．第3の目的は，混合ガウス関数を例題にこ
の組み合わせ手法の効果を評価することである．
以降，第2節で収束点推定手法を簡単に紹介
し，第3節で局所最適解領域に個体群を分類して
局所最適解領域を分離する手法を提案する．第4

節でこれらの手法を組み合わせ，混合ガウス関
数を使ってその効果を評価し，第5節で実験結果
を考察する．

Estimation of local optima areas based on individ-
ual distance ranks and fitness ranks
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2 収束点推定法

親個体から次世代の子個体への移動ベクトル群
が収束する点は数学的に計算できる2, 3) ．この計
算手法は次節の局所最適解領域の分離法提案に使
うので，本節で簡単に説明する．まずは説明に使
う記号を定義する．Fig. 1のaiとciはi番目の親
個体とその子個体を表す．すると，移動ベクト
ルbi = ci − aiが定義できる．biの単位ベクトル
はb0i = bi/||bi|| （すなわち，bT0ib0i = 1）である．
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Fig. 1 d次元空間上の親個体 ai (1 ≤ i ≤ n)と対
応する子個体ciから世代間の移動ベクトルbi (=

ci - ai)が得られる．★が求める収束点．

これら移動ベクトルbi (i = 1, 2, ..., n)を延長
した有向線分ai + tibi (ti ∈ R)への距離の総和
J(x, {ti})（式(1)）を最少とする点xが求める収
束点である．
ここで求める収束点xから有向線分への最短距
離の線分は有向線分と直交するので，直交条件
の式(2)を式(1)に代入してtiを削除する．

J(x, {ti}) =
n∑

i=1

‖ai + tibi − x‖2 (1)

bTi (ai + tibi − x) = 0 (直交条件) (2)

式(1)の総和距離を最小とするx̂は，xの各要素
で偏微分し，0とおけばよい．これより収束点x̂は
式(3)で与えられる．ここでIdは単位行列である．



Table 1 式(4)のパラメータ.

n n = 1 n = 2 n = 3 n = 4

個体数 100

探索範囲 すべてのxijとも [-6,6]

a {3.1} {3.1, 2.9} {3.1, 2.9, 3.4} {3.1, 2.9, 3.4, 2.8}
μij

{ 0.0, 0.0 } { { -2.0, 2.5 }, { { -2.0, 2.5 }, { 0.0, -4.0 }, { { -2.0, 2.5 }, { -1.0, -4.0 },
{ 0.0, -2.0} } { 3.0, 4.0 } } { 3.0, 4.0 }, { 4.0,-2.0 } }

σij
{ 2.0, 2.0 } {{ 1.5, 1.5 }, {{ 1.5, 1.5 }, { 2.0, 2.0 }, {{ 1.5, 1.5 }, { 2.0, 2.0 },

{ 2.0, 2.0 }} { 1.8, 1.8 } } { 1.8, 1.8 }, { 1.6,1.6 } }

x̂ =

{
n∑

i=1

(
Id − b0ib

T
0i

)}−1{ n∑
i=1

(
Id − b0ib

T
0i

)
ai

}

(3)

3 局所最適解領域の分離法の提案

本節では，距離ランクとfitnessランクの二つの
ランクを用いて個体群を局所最適解領域毎にグ
ループ化する方法を提案する．Fig.2に提案法の
枠組みを示す．

Step 1: 問題が単峰性か多峰性かを判別する．
距離ランクとfitnessランクの差の平均値が
閾値以下ならば単峰性として終了し，そう
でなければ多峰性としてStep 2 を実行する．

Step 2: 現世代の最良個体を参照点とし，この
参照点と他の全個体との距離を求め，距離
順にランクを付けて距離ランクとする．

Step 3: Step 2 の参照点と他の全個体のfitness

値の差をもとめ，差の小さい順にランクを
付けてfitnessランクとする．

Step 4: （fitnessランク− 距離ランク）の正負符
号から，個体群をpositiveグループと negative

グループに二分する．

Step 5: positiveグループを第1局所最適解領域
の個体群とする．negativeグループの個体群
だけを使って単峰性か多峰性かの判断をす
る．単峰性なら終了し，多峰性ならStep 6

を実行する．

Step 6: negativeグループの個体群だけを対象に
してStep 2に戻り，同様の処理を行う．以上
の反復を全個体が単峰性の局所最適解領域
のいずれかグループ化されるまで繰り返す．

Fig. 2 局所最適解領域の提案分離法の枠組み

4 評価実験

n個（n =1, 2, 3, 4)の2次元ガウス関数からな
る式(4)の混合ガウス関数を使って提案分離法の
効果を評価する．式(4)の実験パラメータをTable

1に示す．

f(x) = −
n∑

j=1

{
aj exp

(
−

2∑
i=1

(xij − μij)
2

2σij

)}
(4)

理想的には，全個体の距離ランクとfitnessラン
クが等しければ，その個体群領域は単峰性であ
り，そうでなければ多峰性である．しかし現実
にはそうとも言えないので，我々の個体数100個
での実験の場合，二つのランクの差の絶対値平
均が閾値6以下ならば単峰性，そうでなければ多
峰性と判断することにする．
実験では局所最適解領域の分離に全個体を用
いる．Fig.3は実験に用いた混合ガウス関数での
分離結果である．収束点推定に用いる移動ベク
トルは微小領域で求める（文献4, 6, 7) の第1改善
案）．すなわち現世代個体の周辺微小領域に乱数
1点を生成し，その個体と近傍に新規乱数生成し
た1点のfitnessの悪い方から良い方へのベクトル
を移動ベクトルとするのである．したがって全
個体の近微小領域から1本ずつの移動ベクトルが
生成される．しかし収束点の推定精度を上げる
ため，fitness上位個体に関わる移動ベクトルの



みを収束点推定に使う （文献4, 6, 7) の第2改善
案）．今回の実験では，平均fitness値以上の個体
をfitness上位個体とする．Fig. 4は混合ガウス関
数での，局所最適解領域毎の個体収束点を自動
で推定結果を示す．

5 考察

単峰性問題の最適化は山登りに例えられる．
一般に，山頂を参照点とすれば山頂を目指すす
べての登山者は参照点よりも低いところにいる．
しかし，多峰性では，一番高い山頂以外にも小高
いピークがあり，参照点から離れた登山者は小高
いピークよりも高いところを登っていることも
あり得る．この結果，局所最適を含む領域では，
本論文で利用した2種類のランク差が０ではなく
大きくなる．したがってこのランク差を多峰性
の局所解検出に利用でき，第3節で提案したよう
に個体群を順次分割していくことで局所最適解
領域毎のサブ個体群に分割することができる．
実験結果から，多少のミス分類はあるものの，
提案手法は個体群を自動的に局所最適解領域毎の
サブ個体群に分割し，局所最適解領域を分離す
ることができていると言える．本実験では効果
を確認するために，視覚化ができるよう2次元で
せいぜい四つの局所最適解をもつ関数を用いた
が，実際の最適化実用問題はもっと複雑である．
今後は，より実用に近い問題で提案手法の分離
効果の検証をしていく必要がある．また良い個
体の判別条件など，実験で用いた経験的な実験
条件についても今後検証していく必要がある．

6 結論

本論文では，距離ランクとfitnessランクの2種
類のランクを使い多峰性最適化の局所最適解領
域毎に個体を分類することで所最適解領域を分
離する方法を提案し，自動でこの分離がうまく
できることを実験的に確認した．各局所最適化
領域は単峰性と仮定できるので，個体群の動き
（移動ベクトル）から収束点を推定する手法を適
用でき局所最適解を探索することができるよう
になった．これは大局的最適解を探索する進化
計算の高速化につながる．
今後は，分離精度の一層の改良を図り，進化計
算と組み合わせることで高速化評価を行う予定
である．
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Fig. 3 混合ガウス関数上での局所最適解領域毎
の個体群分類の結果．ドット点は個体を表し，色
で分類されたサブ個体群を区別している．

Fig. 4 サブ個体群毎の収束点推定結果．色で分
類されたサブ個体群を区別し，紫点は推定され
た局所最適解近傍の個体収束点を示す．


