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多様な確率モデルを持つ実数値分布推定アルゴリズムの提案
中尾 昌広

1 はじめに

進化計算の新しいモデルとして，良好な評価値を持つ

探索点群（集団）の統計情報から確率モデルを構築し，新

たな探索点のサンプリングを行う分布推定アルゴリズム

（EDA：Estimation of Distribution Algorithm）1, 2) と

呼ばれる研究が提案されている．EDAは遺伝的アルゴリ
ズム（GA：Genetic Algorithm）3) における「交叉と突

然変異」という操作を，「良好な探索点の分布推定とサン

プリング」という操作に拡張したものと考えることもで

きる．

本発表では，多様な複数の確率モデルを持つ新しい実数

値 EDA（RMM：Real-coded EDA using Multiple Prob-
abilistic Models）を提案する．RMMは既存のEDAであ
る PBILc（Continuous Population-Based Incremental
Learning）4) とHIS（Hierarchical Importance Sampling
）5) から着想を得たアルゴリズムである．

2 分布推定アルゴリズム

2.1 一般的な分布推定アルゴリズムの枠組み

一般的な EDAの手順は下記の通りである．

1. 初期集団をランダムに生成する
2. 集団の中から評価値が良好な探索点（例えば集団中
の上位K%の探索点）を選択する

3. 選択した良好な探索点から統計情報を獲得し，確率
モデルを構築する

4. 確率モデルから新しい探索点のサンプリングを行い，
現在の集団と置換する

5. 終了条件を満たすまで (2)に戻る

一般的な EDA では，構築する確率モデルと集団はそ
れぞれ 1 種類のみを用いる．そのため，解探索中に集団
がある範囲に収束し，かつその範囲の外側に最適解があ

る場合（初期収束）は，解探索をそれ以上に進めても，最

適解を発見することは困難である．

2.2 Continuous Population-Based Incremen-

tal Learning

PBILcは設計変数毎に正規分布にもとづく確率モデル
N(µ，σ2)を構築し，解探索を行う．
各設計変数で平均 µは式 (1)によって線形結合し，毎
世代更新する．

µt+1 = (1 − α)µt + α(Xbest1 + Xbest2 − Xworst) (1)

式 (1) は集団の最良探索点と 2 番目に良い探索点の設
計変数を足し，さらに一番悪い探索点の設計変数を引い

た値をもとに，次世代の平均 µを計算することを表して

いる．式 (1) の意図は，最良探索点と 2 番目に良い探索
点を足すことで集団が 1 カ所に留まることを防ぎ，かつ
最悪探索点から離れる方向に平均 µを移動させることで，

良いと考えられる方向に確率モデルを移動させることで

ある．α（0 < α ≤ 1）は学習率であり，この値が小さい
ほど過去の確率モデルの影響を大きく受ける．

分散 σ2 については，式 (2)を用いた更新方法が推奨さ
れている．

σt+1 = (1 − α)σt + α

√∑k
j=1(Xj − X̄)2

k
(2)

PBILc には集団数 P，学習率 α，切捨て率 K（0 <

K ≤ 1）という 3種のパラメータがある．PBILcは切捨
て率 K により，集団中の評価値の高い上位 P × K 個の

探索点を選択する．この探索点数が式 (2) で用いている
k である．X は評価値順にソート済みであるとする．X̄

は選択された探索点の設計変数の平均値である．この式

の意図は，集団中の上位 k個の探索点の分散 σ2 をもとに

次世代の分散 σ2 を決定することである．

PBILcでは学習率 αの設定が特に重要である．αが大

きすぎると収束が早いため十分な探索が行えず，局所解

に留まることが多くなる．しかしながら，α が小さすぎ

る場合，収束が遅いため，最適解に到達するまでに必要

な計算時間は増大する．

2.3 Hierarchical Importance Sampling

HIS は多様性が異なる複数の集団と確率モデルを用
いて解探索を行う EDA である．HIS は L 個の集団

（X1, · · · , XL）と L個の確率モデル（p1(x), · · · , pL(x)）
を解探索に用いる．各集団と各確率モデルは 1対 1対応
している．各確率モデルが生成する探索点は，それぞれ

多様性が異なるように目標分布（q1(x), · · · , qL(x)）が各
確率モデルで設定されている．

HISがある確率モデル（pi）構築のために複製選択を行

う際は，その確率モデルと対応関係にある集団（Xi）と

その上下にある集団（Xi+1, Xi−1）をマージした集団か

ら良好な探索点を選択する（Fig. 1）．この工夫により，
HIS はある集団の良好な探索点をその周りに伝搬するこ
とができるため，すべての確率モデルを反復して良くす

ることができる．

3 Real-coded EDA using Multiple
Probabilistic Models

3.1 設計指針

RMM は多様な複数の集団と確率モデルを用いて解探
索を行う実数値 EDA である．複数の集団と確率モデル
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Fig.1 Hierarchical Importance Sampling

を用いる仕組みについては HISを，集団から確率モデル
を構築し，探索点を生成する方法については PBILcを参
考にして RMMを設計した．

RMMの工夫点として，PBILcにおける集団の多様性
は学習率 αに依存するため，確率モデルの更新に用いる

学習率を各確率モデルで変化させることで，多様な集団

を形成している点を挙げることができる．

3.2 パラメータとアルゴリズム

RMMのパラメータは，確率モデルと集団の組の数 L，

1 つの確率モデルが生成する探索点数 C，切捨て率 K，

最大学習率 β1，最小学習率 βL の 5つである．RMMの
疑似コードを Fig. 2に示す．
まず，RMMは HISと同様に 1対 1対応した L個の集

団（X1, · · · , XL）とL個の確率モデル（p1(x), · · · , pL(x)）
を用意し，それぞれ初期化を行う．初期集団として，一

様分布で生成した探索点を代入する．初期確率モデルと

して，平均 µは各初期集団の最良個体の設計変数の値と

し，分散 σ2 は設計空間の絶対値の 1/4の 2乗とする．
次に，各集団で多様性を変化させるため，多様性を最

も低くしたい確率モデル p1 には最大学習率 β1 を，多様

性を最も高くしたい確率モデル pL には最小学習率 βL を

設定する．その他の確率モデル p2, · · · , pL−1 には最大学

習率 β1 と最小学習率 βL を等比的に変化させた値 βi（式

(3)）をその学習率に設定した．

βi = β1 ·
(

βL

β1

) i−1
L−1

(3)

確率モデル pi を更新するために，集団Xi−1, Xi, Xi+1

から評価値の高い順に 3 × C × K 個を選択し，式 (1)，
式 (2)と学習率 βi をもとに確率モデルを更新する．ただ

し，i = 1の場合は X1 と X2 から 2 × C × K 個を選択

し，i = L の場合は XL−1 と XL から 2 × C × K 個を

選択する．次に，更新された確率モデルから C 個の新し

い探索点を生成し，すべての探索点の評価値を計算する．

そして，新しい集団と現在の集団との置換を行う．この

動作をすべての確率モデルで行う．

4 実験

4.1 設定

RMM の性能を評価するための実験を行う．比較のた
めに PBILc と実数値 EDA の 1 つである分散確率モデ
ル遺伝的アルゴリズム（DPMBGA：Distributed Prob-
abilistic Model-Building Genetic Algorithm）6) ，さら

1. t = 1

2. 対象関数の設計空間領域に一様分布で探索点を生成し，初期集団
Xt

1, · · · , Xt
L とする

3. 初期集団 Xt
1, · · · , Xt

L の評価値を計算
4. 確率モデル pt

1(x), · · · , pt
L(x) の初期化．µ には各集団の最良個

体の設計変数を代入する．σ2 には設計空間の絶対値の 1/4 の 2

乗を代入する．
5. 各確率モデルの学習率 βi(i = 1, · · · , L)を計算
6. 終了条件を満たすまで以下の手順を繰り返す
（1） i = 1

（2）確率モデル pi 毎に以下の手順を行う．
i. 集団 Xt

i−1, Xt
i , Xt

i+1 から良好な個体を選択

ii. 式 (1)，式 (2)，βi に従い，確率モデル pt
i を pt+1

i に
更新

iii. 確率モデル pt+1
i から次世代の集団 Xt+1

i を生成
iv. 集団 Xt+1

i の評価値を計算
v. 集団 Xt+1

i と集団 Xt
i とを置換

vi. i = i + 1

（3） t = t + 1

Fig.2 RMMの疑似コード

Table1 実験結果（− は最適解を発見できなかったことを示す）

関数 RMM PBILc DPMBGA REXstar

Sphe. 3.4 × 103 2.8 × 103 1.3 × 105 6.9 × 103

Ellli. 1.0 × 104 3.3 × 104 1.7 × 105 8.5 × 103

k-tab. 8.4 × 103 3.0 × 104 1.6 × 105 1.1 × 104

Ackl. 6.9 × 103 7.7 × 103 2.7 × 105 1.4 × 104

Rast. 1.2 × 105 1.4 × 105 6.0 × 105 1.2 × 105

Schw. 1.1 × 105 1.4 × 106 8.0 × 105 (No Data)

Boha. 6.4 × 103 6.2 × 103 2.7 × 105 1.5 × 104

Grie. 5.8 × 103 8.6 × 103 3.0 × 105 (No Data)

Ridg. 5.4 × 104 9.1 × 104 3.5 × 105 (No Data)

RChain 1.3 × 105 − 9.5 × 105 4.7 × 104

RStar 6.3 × 104 − 4.5 × 105 5.5 × 104

Scha. 5.4 × 104 9.4 × 104 − 7.7 × 104

に性能評価値の参考として，性能の高い実数値 GAであ
る REXstar7) との比較も行う．

実験では数学的テスト関数として，様々な性質を持つ

関数（悪スケール性，多峰性，設計変数間の依存関係な

ど）を用いて性能評価を行った．次元数は n = 20 であ
る．評価計算回数が 2.0× 106 回に達する前に，最良探索

点の評価値が 1.0 × 10−7 以下の値になったとき，最適解

を発見したと判定する．

4.2 結果

実験結果を Table 1 に示す．なお，REXstar の結果

は 7) からの引用である．7) で用いられていないテスト

関数の結果については，(No Data) と記述した．また，
REXstar の結果は 30試行の平均評価計算回数であるが，
RMM，PBILc，DPMBGAの結果は 20試行の平均評価
計算回数である．

まず，RMM と PBILc と比較する．Sphere 関数と
Bohachevsky 関数以外では，RMM は PBILc よりも少
ない平均評価計算回数で最適解を発見できることがわ

かる．ただし，Sphere 関数と Bohachevsky 関数との平
均評価計算回数の差は約 20% と約 3% であり，その差
は比較的少ないと言える．また，PBILc と RMM は同
じ確率モデルの生成方法を用いているのにも関わらず，
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Fig.3 設計変数の無相関化

Table2 独立成分分析機能を組み込んだ RMMの結果

関数 RMM with PCA RMM with no PCA 削減率
Ridg. 7.0 × 103 5.4 × 104 0.87

RChain 6.5 × 104 1.3 × 105 0.50

RStar 2.5 × 104 6.3 × 104 0.60

PBILcは最適解を発見できない Rosenbrock-Chain関数
と Rosenbrock-Star関数に対して，RMMでは最適解を
発見できる点は大きいと考える．

RMM と DPMBGA を比較した場合，すべての関数
において，RMM は DPMBGA よりも少ない平均評価
計算回数で最適解を発見できることがわかる．RMM と
DPMBGAの評価計算回数の差は約 5～52倍であり，そ
の差は比較的大きいと言える．

RMMとREXstarを比較した場合，Rosenbrock-Chain
関数を除いて，RMMと REXstar の平均評価計算回数の

差は約 0.5～1.2倍であり，その差は比較的少ないと言え
る．ただし，Rosenbrock-Chain関数において，RMMが
最適解を発見するために必要な評価計算回数は REXstar

の約 2.8倍であり，その差は大きいと言える．

5 独立成分分析機能の追加

5.1 概要

RMMは PBILcと同様に，設計変数毎に確率モデルを
構築し，探索点をサンプリングする．しかし，設計変数

に依存関係がある問題の場合は，その相関を無くすよう

に探索点群を変換してから確率モデルを構築する方が良

い結果が得られると考えられる（Fig. 3）．
そこで，高橋らの独立成分分析を用いた実数値交叉の

知見 8) にもとづき，主成分分析（Principal Component
Analysis：PCA）を用いた独立成分分析機能を RMMに
組み込んだ．これは，DPMBGAで用いられている機能
と同様のものである．

5.2 実験

4.2節で用いた関数の中で，依存関係のある単峰性関数
に PCAを用いた RMMを適応させた．その結果と，評
価計算回数の削減率を Table 2に示す．ここで削減率と
は，PCA を用いた RMM が最適解に到達する評価計算
回数を PCAを用いない RMMの評価計算回数で割った
値である．

Table 2に示す通り，PCAを組み込んだ RMMを用い
る事で約 50%～87%ほど評価計算回数が削減できたこと
を確認できた．

6 まとめと今後の課題

本稿では，既存の EDAである PBILcと HISを参考に
して，多様性が異なる複数の確率モデルを用いた新しい

実数値 EDAである RMMの提案を行った．RMMは各
確率モデルに異なる学習率を設定することで多様な集団

を形成し，解探索を行う特徴を持つ．

様々な性質を持つ 12 種の連続テスト関数を用いて
RMM の性能評価を行った結果，RMM は良好な結果を
得ることができた．さらに，独立成分分析機能を RMM
に追加することにより，依存関係のある単峰性関数にお

いて，大幅な評価計算回数の削減を行えることを示した．

しかしながら，多峰性関数においては，局所解が多数

存在するため，独立成分分析機能が想定通りに動作しな

いことが予備実験からわかった．この点については，環

境分散スキーム 9) の仕組みを組み込む事で，ある程度の

改善が見込めるのではと考えている．また，RMM の実
問題への適用として，タンパク質の立体構造予測問題に

取り組む．
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