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Abstract: ユーザとの対話によって探索を進める対話型進化計算では，ユーザ疲労が問題としてあ

げられる．対話型差分進化では対比較によって探索を進めることができ，遺伝的アルゴリズムなどの

全個体比較に比べ評価におけるユーザ疲労を削減することができる．本発表ではさらにユーザの負

担を軽減するために対話型差分進化の高速化手法を提案し，シミュレーション実験を行なうことで，

対話型進化計算の条件下において提案手法が従来手法よりもユーザ疲労を軽減できることを示す．提

案手法では世代間移動平均ベクトル（moving vector）と個体群重心点を用い，個体群全体を移動し

ながら個体分布の重心点周辺を探索する．

1 はじめに

人間が評価を行う対話型進化計算（IEC）ではユー

ザの疲労軽減が課題となっている．遺伝的アルゴリズ

ム（GA）のように全個体の適応度を基に選択演算を行

う進化計算を対話型に用いる場合，IECユーザは提示

された全個体を比較し評価点を与えることを繰り返し

て最適化を行う．ユーザの反復評価を通して最適化を

行う IECでは，探索時のユーザの疲労が結果に影響す

ることもあり，評価によるユーザの疲労問題が問題と

してあげられる．

これまでの色々な IEC疲労対策が提案されてきた．

例えば，IECインターフェースの改善，より高性能な

進化計算の発案，解への個体群の収束を早める高速化

手法の導入などがある [13]．

IECインターフェースの改善の 1つにトーナメント

方式GA[2]を IECに応用したトーナメント方式対話型

GA（IGA）がある．全個体のトーナメントを行い，個

体間順位を評価値とする手法である．ユーザは対比較

で評価を行うため，全個体比較を行う通常の IGAより

も疲労軽減が可能であるが，本来全個体比較に基づい

て選択演算のための評価値を決定する GA演算ではな

くトーナメント方式の部分比較しか行わないため評価

値に含まれる情報量が少なくなり，選択演算に影響を

与えて収束速度低下につながる可能性がある．
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対比較ベースの対話型差分進化（IDE）[15, 16]も同

様な対策の 1つである．差分進化（DE）を IECに応用

した IDE [1, 7, 8]に DE演算中の対比較特性を積極的

に用いた手法で，前述のトーナメント IGAと異なり，

基本となる DE演算を簡略化することなく対比較を行

うため，ユーザ疲労軽減としながら従来の IGAに比べ

て良い探索性能が示されている [15, 16]．

また，疲労軽減のための様々な高速化手法も提案さ

れている．例えば，これまでよく使われてきた GA以

外の進化計算を取り入れる対話型 PSO[9, 10]や上述の

IDEもその取組の一環である．単峰性関数で適応度景

観を近似したり適応度景観の周波数成分をフィルタリ

ングすることで近似したりして，得られた近似曲面か

らエリートを求めて IECの高速化に用いる手法もその

１つである [11, 12, 14]．

筆者らも 2 つの IDE 高速化手法（IDE/gravity と

IDE/moving vector）を提案した [4, 5]．本来 IDE/best

であれば IDE/randよりもより良い収束性能が期待でき

るものの，対比較比較ベースの IDEで best個体を見つ

けるためには対比較以外に全個体比較が必要でありユー

ザ疲労が増える．これらの手法の目的は，IDE/randの

ユーザ疲労で IDE/best並の収束性能を実現すること

であった．DE/gravity[4, 5] は大局的最適解周辺に探

索個体が散らばり個体分布の重心は大局的最適解に近

いであろうことを前提としている．世代を重ねる毎に

中心に収束して来るほどこの前提条件に合ってくるで

あろうことが期待できる．しかし，大局的最適解が探

索空間の境界に偏るほど大局的最適解から見た境界側



の個体数が少なくなるためこの前提条件が成り立たず，

DE/gravityの性能が劣化する [6]．一方，DE/moving

vectorは，この前提条件が成り立つほど平均移動ベク

トルが 0に近づくため効果が少なくなるが，大局的最

適解が探索空間の境界に偏るほど大局的最適解方向へ

の平均移動ベクトルが大きくなり効果が期待できる．

本論文での目的は，これら相補的に効果が異なる両

提案手法を組み合わせることで，大局的最適解がどこ

にあっても収束効果が発揮できることを実験的に確認

することである．評価実験には大局的最適解を探索空

間の中心から徐々に探索境界へ移動した評価関数を用

いて，提案手法DE/(gravity + moving vector)の高速

化性能を評価する．参照手法には従来手法のDE/rand，

DE/best，さらにDE/gravityを用いる．また，提案手

法 DE/(gravity + moving vector)は IECでのユーザ

疲労軽減を目的としているため，実験は少個体数など

IECを想定した条件で行う．

2 比較手法

2.1 通常のDEと対話型DE

DEでは，個体間差分を用いて探索を行う．進化の対

象となる個体である target vectorと次世代の候補とな

る trial vectorとの比較を行い，良い方を次の世代に引

き継ぐ．この部分が対比較である．この操作を全個体

に行うことで 1世代となる．trial vectorの生成方法は，

その基となる base vectorの選択方法によって 2つの種

類がある．

DE/randでは，全個体からランダムに選択した 1個

体を base vectorとする．ランダムに選択した 2個体の

差分 vectorをこの base vectorに加えてmutant vector

を生成し，このmutant vectorと target vectorを交叉

させて trial vectorを生成する．DE/bestでは，全個

体の中の最優良個体を base vector とする．その後は

DE/randと同様に trial vectorを作成する．

DEはbase vectorの周辺を探索する手法であり，base

vectorがランダムに選択されるDE/randは広い範囲を

探索し，DE/best では最優良個体の周辺を探索する．

DE/best は DE/rand よりも収束性能が高く，筆者ら

の予備シミュレーション実験でも同様の結果が得られ

ている [3, 4, 5, 6]．

IDEではユーザが個体の比較を行う．この時，ユー

ザは提示 2個体のうち良い個体を選択するだけで探索

を進めることができるため，全個体比較を行いそれぞ

れに点数を与える IGAよりも疲労軽減効果があり，特

に，評価対象が音声や動画などの時系列タスクの場合

に疲労軽減効果が顕著である．

2.2 DE/gravity

対比較ベースの IDEは対比較のみを行うため全個体

の評価の相対関係は判らない．IDE/bestは IDE/rand

よりも収束性能が高いのだが，全個体を比較して最優

良個体を決定する必要があるため，IDE/randよりも

IDEユーザ負荷が増えてしまう．特に，音声や動画の

ような時系列タスクの場合，全個体比較は困難である．

IDE/gravityは探索空間に散らばった個体群の重心

点を base vectorとする手法である（図 1)．探索が進む

と個体群は大局的最適解の周辺に収束していく．この

時，重心点は大局的最適解に近づくので，その重心点

を base vectorとして周辺探索すれば解探索が高速化で

きる．しかし，大局的最適解から見て個体がどちらか

に極端に偏った場合，重心点は大局的最適解から離れ

るため性能は劣化するという欠点がある [6]．特に，大

局的最適解が探索範囲の境界にある場合に，探索が進

み個体群が収束しても大局的最適解の周辺に一様に散

らばることはない．

図 1: 個体群の重心を base vectorとする IDE/gravity

2.3 DE/moving vector

DE では，target vector と trial vector の対比較を

行うため，世代交代前後での個体の対応関係が明確で

あり，個体の移動の軌跡を求めることができる．この

個体移動の軌跡によって個体群の収束方向を求め，探

索に利用することで収束の高速化を目指す．本提案で

は，世代交代後に全個体の移動軌跡の平均移動ベクト

ル（moving vector）を求め，base vectorに加えること

で収束方向への収束を早める．以下がその手順である．

1. moving vectorの算出

target vector が trial vector に書き換わった時に

は両者の差分ベクトルを，書き換わらなかった時

には差分ベクトルの向きを反転させたものを累積

保存する．全個体比較後のこの累積ベクトルの平

均がmoving vectorである．



2. 新しい候補の追加

trial vector作成時，base vectorに moving vec-

tor を加える．target vector は，base vector +

moving vector + ( F× 差分ベクトル )によって

作成されたmutant vectorとの交叉を行なう．

最適解が探索範囲の中心にありその周辺に個体群が

分布している場合，moving vecotrは打ち消し合い効

果的ではない．逆に最適解が探索範囲の偏った位置に

ある場合，個体全体がその方向に移動するためmoving

vecotrが大きくなり高速化が期待できる（図 2)．

DE/moving vectorはそれぞれの base vector選択方

式に適用する手法であり，今後はそれぞれDE/(rand +

moving)，DE/(best + moving)，DE/(gravity + mov-

ing)と表記する．

図 2: moving vectorによって収束方向を推定

3 実験条件

DE/gravity，DE/rand，DE/bestと，DE/(gravity

+ moving)，DE/(rand + moving)，DE/(best + mov-

ing)の合計 6手法で性能比較を行う．実験条件は，16

個体数，10次元パラメータ，交差率 0.8の一様交差，差

分ベクトルのスケーリングファクタを 0.8，とする．ま

た，100世代までの探索を千回試行繰り返し，危険率

5%と 1%で Kruskal-Wallis検定を行う．検定を行なう

世代数は，IDEでユーザが評価を行えるであろう 10世

代から 15世代付近で行い，収束が早く 10世代で各手

法が収束し終わってしまう場合は 5世代で，収束が遅

い場合は 20世代で検定を行なう．

シミュレーション実験のテスト関数として，ユーザ

評価特性モデルである混合ガウス関数，検証用として

ベル関数を用いる．また，大局的最適解を探索空間の

中心，または端になるように探索範囲を調整する．

混合ガウス関数

人間の評価特性を取り入れた評価関数である．多峰

性ではあるが大局的には大谷構造で，騙し問題のよう

な悪問題特性を持たない評価特性が，人間の評価モデ

ルに近いであろうとの仮定の下に作成された関数であ

る (図 3参照)．具体的には次式に示す混合ガウス関数

を評価関数とする．

f(x1, ..., xn) =
k∑

i=1

ai exp

 n∑
j=1

(xij − µij)
2

2σ2
ij

 (1)

k は組み合わせるガウス関数の最大個数で本実験では

k=4，nは次元数であり 10として実験を行う．σij，aij，

µij は以下に示す定数である．

σ =


1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2



a =


3.1
3.4
4.1
3



µ =

 −1 1.5 −2 −2.5 −1 1.5 −2 −2.5 −1 1.5
0 −2 3 1 0 −2 3 1 0 −2

−2.5 −2 1.5 3.5 −2.5 −2 1.5 3.5 −2.5 −2
−2 1 −1 3 −2 1 −1 3 −2 1


今回は，図 4のように，この関数の探索領域をシフト

することで大局的最適解の位置を探索空間の中心，端

の 2つのパターンで実験を行う．探索空間の大きさは

各次元とも 10.24とする．

図 3: 2次元表示の混合ガウス関数

ベル関数

DE/gravityでは大局的最適解が探索空間の端にあり，

かつ評価値が急激に変化するような特性をもつ評価関

数で性能が低下することが分かっている [6]．傾斜特性



図 4: 探索範囲をシフトすることで混合ガウス関数の

大局的最適解を位置を調整する．大局的最適解が探索

範囲の中心にある場合（左）と端にある場合（右）．

をパラメトリックに変えられる式（2）の鐘形状関数を

用い，改善手法との比較解析を行う．

f(x1, ..., xn) =
1

1 +
∑n

i=1

(
xi−a

c

)2b (2)

ここで bと cは定数で，bは 3，cは 1, 3, の 2種類と

する．cの値が大きいと全体的に緩やかに，小さい場合

は最適解周辺で大きく評価値が変化する．最適解は [0,

… ,0]で最大値 1.0をとる．本実験では最適解が探索範

囲の中心になる (−5.12 ≤ x ≤ 5.12)と最適解が探索範

囲の端になる (0.0 ≤ x ≤ 10.24)での探索を行う．

図 5: 左から，c値が 3，1のベル関数形状．

4 実験結果

4.1 混合ガウス関数

収束結果を図 6に，15世代目での検定結果を表 1に

示す．

最適解が中心にある場合，DE/gravityは 25世代付近

までDE/bestと同じような曲線を描いた．DE/moving

vectorと組み合わせることで，DE/gravity，DE/best

では性能に変化は見られなかったが，DE/randでは性

能が低下した．

最適解位置が端になると，DE/gravityはDE/bestよ

りも大きく性能が低下し，DE/randとDE/bestの中間

程度の曲線となった．また，DE/moving vectorと組み

合わせることで 3手法とも性能が向上し，DE/(gravity

+ moving)は DE/bestに近い曲線になった．

表 1: 世代数 15での有意差．≈は有意差があるとは言
えない，>と≫はノンパラメトリック検定（Kruskal-

Wallis法）で各々危険率 5%と 1%で有意差があること

を表す．

中

心
best + moving ≈ gravity ≈ gravity + moving

≈ best ≫ rand ≈ rand + moving

端
best + moving ≫ best ≫ gravity + moving

≫ rand + moving ≈ gravity ≫ rand + moving

図 6: 混合ガウス関数での収束特性．横軸は世代数，縦

軸は適応度．（上）最適解が中心にある場合，（下）最適

解が端にある場合

4.2 ベル関数 c = 3

収束結果を図 7に，15世代目での検定結果を表 2に

示す．

表 2: 世代数 15での有意差．記号は表 1を参照のこと．

中

心
gravity ≫ gravity + moving ≫ best + moving

≫ best ≫ rand ≫ rand + moving

端
best + moving ≫ best ≫ rand + moving
≫ gravity + moving ≫ rand ≈ gravity

最適解が中心にある場合，DE/gravityは DE/rand，



図 7: ベル関数（c = 3）での収束特性．横軸は世代数，

縦軸は適応度．（上）最適解が中心にある場合，（下）最

適解が端にある場合

DE/bestよりも早く収束した．DE/moving vectorと

組み合わせることで DE/bestでは性能が向上したが，

DE/gravity，DE/randでは性能が低下した．

最適解が端にある場合，DE/gravityは 10世代付近

から DE/randよりも大きく性能が低くなった．また，

DE/moving vectorと組み合わせることで 3手法とも性

能向上がみられ，DE/(gravity + moving)はDE/rand

よりも高性能となった．

4.3 ベル関数 c = 1

収束結果を図 8に，15世代目での検定結果を表 3に

示す．

表 3: 世代数 20での有意差．記号は表 1を参照のこと．

中

心
gravity ≫ gravity + moving ≫ best + moving

≫ best ≫ rand ≫ rand + moving

端
best + moving ≫ best ≫ rand + moving
≫ gravity + moving ≫ rand ≫ gravity

最適解が中心にある場合，DE/gravityは DE/rand，

DE/best方式よりも早く収束した．DE/moving vector

図 8: ベル関数（c = 1）での収束特性．横軸は世代数，

縦軸は適応度．（上）最適解が中心にある場合，（下）最

適解が端にある場合

と組み合わせることでDE/bestでは性能が向上したが，

DE/gravity，DE/randでは性能が低下した．

最適解が端にある場合，DE/gravityは DE/randよ

りも大きく性能が低くなった．また，DE/moving vec-

torと組み合わせることで，DE/(gravity + moving)は

DE/randよりも 40世代付近まで高性能となった．

5 考察

第 1節に述べた各 DE手法の性質に今回の実験結果

を加えると，各 IDE 手法の性質は表 4 のように表さ

れる．

大局的最適解が探索範囲の中心にある場合はすべて

の評価関数で提案手法 DE/gravityと DE/(gravity +

moving)の両方でDE/randよりも高性能となった．ま

た，人間の評価特性をモデル化した混合ガウス関数で

は大局的最適解が探索範囲の端の場合でもDE/gravity

はDE/randよりも高性能であり，DE/(gravity + mov-

ing)はさらに性能が上がり，DE/bestに匹敵する性能

となった．

ベル関数（c = 3）では最適解が端にある場合にDE/gravity

は DE/rand以下の性能となっていたが，DE/moving



表 4: 各種 IDE手法の性質．「中心」「端」は大局的最

適解が探索空間の中心部にある場合と端にあることを

表す．

各種 IDE手法 収束性 ユーザ疲労

中心 端

IDE/best ○ ○ ×

IDE/rand × △ ○

IDE/gravity ○ × ○

IDE/(best + moving) ◯ ○ ×

IDE/(rand + moving) × △ ○

IDE/(gravity + moving) ○ △ ○

vectorを組み合わせることでDE/randよりも高性能と

なった．

ベル関数（c = 1）でも同様にDE/gravityとDE/moving

vectorを組み合わせることで改善することができ，40

世代まで提案手法は DE/randよりも高性能となった．

しかし，それ以降は DE/randの方が高性能となった．

IEC探索問題ではユーザは 40世代も探索を行うことが

できないため，序盤での収束性能の向上は十分によい

傾向である．また，この評価関数では従来手法である

DE/randでの探索で 20世代でも全く最適解へ収束が

始まっておらず，IEC探索問題としては難易度が高す

ぎる問題といえる．

6 結論

大局的最適解が探索範囲の端にあると性能の低下が

みられる DE/gravity に DE/moving vector を導入す

ることで改善することができた．この DE/(gravity +

moving)は IEC探索問題の条件下では大局的最適解が

端にあっても十分に高速化を期待できる．
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