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1 はじめに
最適化手法の一つに，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm

: GA）[1]がある．GAは生物の進化と自然淘汰を工学的に模倣
した最適化アルゴリズムである．GAの交叉と呼ばれる操作は，
適応度の高い解を生成するためのものだが，優良な部分解（ス
キーマ）を破壊してしまう可能性があるという問題点がある．
近年，この問題点を解決する手法として分布推定アルゴリズム
（Estimation of Distribution Algorithm : EDA）[2] が提案さ
れている．EDAでは，GAの交叉の代わりに解集団から確率分
布を推定し，その分布に従って新たな解を生成するためスキー
マ破壊が起こらない．
しかし，EDAは解集団が急速に１種類の解に収束し，解の探

索が不十分になり優れた解が発見できない場合がある．そこで
本研究では，解集団に多様性を持たせつつ十分に探索を行うた
めの手法を提案し，EDAの問題点の改善を目指す．

2 問題設定
最適化問題とは，制約条件の下で目的関数 f(x) を最大（最

小）にするような解 xを求める問題のことである．本研究では，
組み合わせ最適化問題を扱う．GAや EDAでは，一般に問題の
解（個体）を２進数のビット列 x = (x1, x2, ..., xn)∈{0,1}n で
コーディングする．以降では，このような解のコーディングが
行われているものとする．

3 EDA

EDA とは，個体集団に確率モデルを当てはめて分布を推定
し，その分布に従って新たな個体集団を生成する確率的探索手
法である．1 回の探索を 1 世代と呼び，世代数を増やしながら
最適解の発見を目指す．EDAの基本的手順を以下に示す．

1. 個体数が 2N の初期集団をランダムに生成する．
2. 集団から，適応度の高い個体（優良な個体）を上位 N 個選
択する．（選択されない個体は淘汰される）

3. 選択された集団に確率モデルを当てはめ，その分布を推定
する．

4. 推定された分布から新たな N 個の個体を生成し，それと
前世代の集団とで新たな 2N 個の個体からなる集団を生成
する．

5. 終了条件が満たされなければステップ 2 に戻る．
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手順のステップ２では，適応度の高い個体ばかりが選択され
るため，個体集団が急速に１種類の個体に収束し，個体の探索
が不十分になり優れた個体が発見できない場合がある．

4 シミュレーテッド・アニーリング
EDA の問題点を改善するため，EDA とシミュレーテッド・

アニーリング（Simulated Annealing : SA）の比較からアイデ
アを得る．そこで，まず SAについて述べる．

SAとは，高温で融解状態にある物質を徐々に冷却することに
よって，欠陥の少ない結晶を生成するアニーリングと呼ばれる
プロセスを計算機上で模倣した手法である．SAの手順を以下に
示す．

1. 初期温度の設定と解の初期状態の生成．
2. アニーリング．
3. クーリング．
4. 終了条件が満たされなければステップ 2 に戻る．

4.1 アニーリング
SAでは，マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC) に基づき，一

つの候補解の存在確率がギブス分布

P (x|β) =
exp{βf(x)}∑

y∈{0,1}n exp{βf(y)}
(1)

に従うようにする．ただし，β = 1/T ，T は温度パラメータと
呼ばれる．現状態から次の候補解 x′ が生成されると，その受理
判定（採択・棄却）が行われる．すなわち，確率

p = min{1,
P (x′|β)
P (x|β)

} = min{1, eβ{f(x′
)−f(x)}} (2)

で x′ を受理し，棄却された場合は x にとどまる．これは，
f(x′)<f(x)であっても，ある確率で x′ が受理されることを意
味する．このため，目的関数が複数の局所解を持つ問題におい
て，解が局所解に陥ったとしてもそこから抜け出すことが可能
である．
4.2 クーリング
一定期間アニーリングを行ったあとにクーリングを行う．

クーリングとは，アニーリングで用いられた温度 T を与えて，

T ← γ · T (3)

により温度を低下させ，これを次の温度とする．ただし，0<γ<1
とし，温度が急冷にならないように γ を設定する．アニーリン
グにより，状態の存在確率が概ねギブス分布に従う状態を維持
しつつ，クーリングにより温度を下げていくのが SA の戦略で
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ある．T → 0 ，つまり，β →∞ では，ギブス分布は目的関数が
最大となるところへ集中した分布となるため，理想的には大域
的最大化が達成される．

5 提案手法
5.1 SAから見た EDA

SAでは，終了条件が満たされるまでアニーリングとクーリン
グを繰り返し，最適解発見を目指す．温度が高温状態の場合で
は改悪となる解の受理確率が高く，局所解にある場合でもそこ
から抜け出すことが可能である．そうして探索領域を広く構え
ておき，徐々に温度を下げるとともに改悪となる解の受理確率
が低下する．最終的に，ごく低温の状態では探索が山登り法と
同じ振る舞いをする．

SAと EDA(GA)を対比させると，EDAでは解集団を次第に
低温のギブス分布に従わせていると解釈できる．よって，適応
度の高い解を優先して次世代に残す場合，可能な限り急速に温
度を下げていることになる．SAでは温度を徐々に下げることが
重要であるため，EDAの優良解の選択手続きを，ゆっくりと温
度を下げるような効果を持つものに変更すれば最適解を発見す
る能力が向上すると期待できる．
5.2 提案アルゴリズム

EDAの手順に，SAと同様の採択・棄却を用いた選択法を組
み込むことを提案する．提案手法の探索手順を以下に示す．

1. 世代数 t ← 0, 温度 T ← T0 とし，初期集団 St=
{x1,x2,...,xN}，S′

t={x′
1,x′

2,...,x′
N} をランダムに生成

する．
2. Stと S′

tで採択・棄却を行う．すなわち，xiとx′
i (i=1,...,N)

について式（2）の確率に従った受理判定を行い，一方を選
ぶ．選ばれた個体の集合を St+1 とする．

3. St+1 に確率モデルを当てはめ，その分布を推定する．
4. 推定された分布から新たな集団 S′

t+1 を生成する．
5. 終了条件が満たされなければ，t← t + 1，T ← Tt としてス
テップ 2 に戻る．

6 Optimal Dependency-Tree

現在，分布の推定には様々な確率モデルを用いた EDA
が提案されている [2]．本研究では，確率モデルに Optimal
Dependency-Tree[3]を使用する．
今，仮に解が n ビットで表されているとする．このとき各

ビットを一つの確率変数とみなし，

X1, X2, ..., Xn (4)

を考える．それぞれの確率変数に対応するノードを考え，全ノー
ド間の依存関係を非循環有向グラフで表し，定量的な関係を条
件付き確率で表したのがベイジアンネットワークである．こ
れまで EDA で使われたいろいろな確率モデルは，ベイジアン
ネットワークの構造に異なる制約を加えたものとして理解でき
る．今回使用するモデルは，ベイジアンネットワークが全域木
（spanning tree）[4]をなすという制約を課したものである．こ
のとき，計算量 O(n2) で尤度最大のモデルを学習できる．木が
できあがると，それに基づいて次世代の解が生成される．

7 実験
FourPeaks問題 [3]を用いて，EDAと提案手法を組み込んだ

EDAとの性能比較実験を行った．FourPeaks問題とは

f(x) = max{head(1, x), tail(0,x)} + R(L,x) (5)

を最大化する問題である．ここで，

R(L,x) =
{

100 if{head(1, x) > L} ∧ {tail(0, x) > L},
0 otherwise

ただし，head(1, x) は個体 x の先頭から１が続いた数，
tail(0, x)は個体 xの末尾から０が続いた数を表している．パラ
メータ Lは，0<L<n/2でなければならない．n=80，N=200，
世代数の上限値を 5000世代までとし，Lの値を変えて各試行を
10回ずつ行った．探索結果として最適解発見率を以下の表 1に
示す．

L 5 10 15 20 25 30 35

従来手法 [%] 100 90 60 30 20 0 0

提案手法 [%] 100 100 100 70 40 0 0

表 1 最適解発見率

表 1 から分かるように，提案する確率的選択を入れることに
より，最適解の発見率は向上している．ただし，Lの値が大きく
なる（条件が厳しくなる）につれて改善が見られなくなった．こ
れは，世代数の上限値 5000までに探索が終了しなかったため，
また，局所解に陥ってしまったためである．
温度をゆっくりと下げながら探索を十分に行う能力を組み込

んだにも関わらず，このような結果となった．初期温度やクー
リングスケジュールは性能を左右する重要なポイントであるが，
それを適切に設定するのは容易ではないことが SA の研究にお
いて知られている．本実験結果は，それらの設定が不十分であっ
たためかも知れない．SAのもう一つの欠点として，最適解を得
るのに非常に多くの計算量を必要とすることが挙げられる．問
題の難易度が高くなれば，より広い探索が必要となり，最適解
の発見までにより多くのステップ数を要するのは自然なことで
ある．しかし，このような問題があるものの，従来手法より提
案手法の方が最適解発見率が高いことが分かる．

8 まとめ
SAによる採択・棄却に基づく選択法を EDAに組み込むこと

を提案し，組み込んでいない EDAとの性能比較実験を行うこと
で，その有効性を示すことができた．今回の実験結果よりも最
適解発見率を上げるためには，適切なパラメータ設定，十分な
計算時間の確保が必要になると思われる．
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