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概要

最適化が困難な変数間依存性の強い問題に出現する特徴的な分布として，細い楕円形状の分布がある．

このような場合に優れた子個体を生成するには，楕円形状に沿って変数を同時に変更する必要がある．また，

同様の分布は，探索点集合が最適解から離れており，最適解に近づくために特定の方向に移動する必要が

ある場合にも出現する．差分進化における 2項交叉は，各変数（遺伝子）について同じ確率で交叉を行うか

どうかを決定しているため，特定の遺伝子を同時に父叉することは困難である．本研究では，探索点の分布

から相関行列を求め，相関の強い遺伝子をグループ化し，グループ単位で遺伝子を同時に交叉する（あるい

は，交叉しない）交叉である CGX(Correlation-based Group-wise Crossover)を提案する.CGXは相関
に華づく交叉である CBX(Correlation-based Binominal Crossover), GBX (Grouping-based Binomial 
Crossover)を発展させたものである．本手法を差分進化の代表的手法である JADEに導入し，幾つかの
ベンチマーク問題を最適化し，性能を比較することにより，本手法の効果を調べる．

1 はじめに

進化的計算などの集団的最適化手法では，良好な探索点の分布から様々な情報を得ることができる．最

適化が困難な問題に変数間依存関係の強い問題がある．このような問題を最適化する場合に，特徴的な分

布として，図 1のように傾いた細い楕円形状の分布が出現することがある．このような場合に優れた子個

体を生成するには，楕円形状の長軸に沿って変数を同時に最適解に近づくように変更する必要がある．ま

た，同様の分布は，変数分離型の問題において探索点集合が最適解から離れている場合にも出現する．こ

の場合にも，変数を同時に変更することにより効率的に最適解の方向へ移動できると考えられる．

．．． ．．・...... ．． . . . ．． ．． ． ... 
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図 1:探索点集団の最適解への移動

進化的計算の一つとして，差分進化 (DifferentialEvolution, DE)が提案されている [1,2]. DEにお
ける代表的な交叉は， 2項交叉 (BinomialCrossover, BX)である.2項交叉では，ランダムに選択された
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遺伝子を必ず交叉する遺伝子とし，それ以外の遺伝子は交叉率CRで交叉させる．各遺伝子について同じ

確率で交叉を行うかどうかを決定しているため，特定の遺伝子を同時に交叉することは困難である．

本研究では，探索点の分布から相関行列を求め，相関の強い遺伝子をグループ化し，グループ単位

で遺伝子を同時に父叉する（あるいは，交叉しない）父叉である CGX(Correlation-based Group-wise 
Crossover)を提案する．我々は，相関係数を用いたグループ化に基づく交叉として， CBX(Correlation-

based Binomial Crossover)[3]とGBX(Grouping-basedBinomial Crossover)[4]を提案してきた.CBX 
とGBXでは簡易的なグループ化を提案したが， CGXではより詳細なグループ化とグループに某づく交
叉を提案する．なお，本研究はCaiらの研究 [5]に碁づいており，グループ化にはAdaptiveGroupingを
拡張して相関行列に適応したものを，交叉には Group-wiseBinomial Crossoverを拡張したものを採用
した．

DEの代表的手法の一つにアルゴリズムパラメータを適応的に調整する JADE[6]が提案されている．
本研究では， JADEにCGXを導入する．幾つかのベンチマーク問題を最適化し， BX,CBX,GBXと性
能を比較することにより，本手法の効果を調べる．

本論文の構成は次の通りである.2. で関連研究を紹介する.3. でDEおよびJADEについて簡潔に
説明する.4. で，本手法のアルゴリズムを説明する.5. で実験結果を述べる.6. はまとめである．

2 関連研究

2.1 リンケージ同定

変数間の依存関係を同定することは，探索プロセスにおいて非常に重要な問題であり，リンケージ同

定と呼ばれている．リンケージ同定のための研究として，遺伝的アルゴリズムを対象に LINC(Linkage 
Identification by Nonlinearity Check)[7]が，粒子群最適化を対象にリンケージの強さを示すリンケージ
行列の学習 [8]が，差分進化を対象にリンケージ行列の学習 [5]が提案されている．これらの研究では同様
の考え方が採用されているため， LINCについて説明する.i番目の変数と j番目の変数間のリンケージ
の強さを測るために、 i番目の変数のみを摂動したときの閑数値の変化△f,, j番目の変数のみを摂動し
たときの変化△J;, 両方の変数を摂動したときの変化△fo(i < j)を以下のように求める．

△ fi=f(--・ ,x;, ... ,Xj,--•)-f(- ・・ ，ふ，・・., Xj, ...) 

△ f1=f(--・ ,xi, ... ,x',,--・)-f(--・ ,xi, ... ,x1,・ ・・）

△ん=!(--・ ,x;, ... ,x',,--・)-f(--・ ,xi, ... ,x1,・ ・・）

もし i番目の変数と j番目の変数が独立ならば，以下の式が成立する．

△ん＝△J, 十△f1 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

逆に，この条件が成立しなければ， i番目の変数と j番目の変数間にリンケージがあると考えられる． リ

ンケージの強さ eijは以下のように定義できる．

的=I△ fo―（△ fi十△fjll (5) 

LINCでは O(Dり回の関数評価が必要となる．ただし， Dは変数の次元数である．したがって，目的
閉数の計算コストが高い場合，何度も LINCを用いたリンケージ同定を行うことは非常に困難である．し
かし，巨視的な関数景観と微視的な関数景観が大きく異なる問題も多い．このような問題ではリンケージ

同定を繰り返す必要があるため，関数評価回数の観点からもリンケージ同定に LINCを用いることは適当
ではないと考えられる．

これに対して，相関行列を用いる方法は，余分な関数評価を必要としないため，このような問題にも

適用することができる．

2.2 グループ化

Caiら[5]は，リンケージの強さを示すリンケージ行列 LM[i,j]を用いてグループ化を行う Adaptive
Groupingを提案している．擬似コードを医 2に示す.LMの成分の平均値を cとし， リンケージの強さ
がそれ以上である遺伝子の対を同じグループに所属させるという方法を採用している.Z; はグループに
未所属 (0)か所属済み (1)かを示しており，いずれかのグループに一度所属すると他のグループには所属

できなくなる．したがって，強さを調べる順序によって結果が変化する可能性がある．このため，調べる

順序をランダムに入れ替えた T を用いて調べる順序を決めている．また， Caiらが提案したグループ毎の
交叉の擬似コードを図 3に示す．この交叉では，グループ毎に交叉率 CRで交叉するかどうかを決めてい
る.xとm は交叉する親個体と変異ベクトル， Xchildは生成される子個体， u(O,1)は区間 [O,1]の一様乱
数を生成する関数である．
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e•the mean value of LM[i, j]; 

Initialize the state vector Z = {O, 0, • • • , O}; 

Imtizlize the order vector ,r = {1, 2, ・ ・ ・, D}; 

Shuffle ,r randomly; 

numG = 1; 

for(i• 1; i~D; i++) 

if(Z,, aa Q) { 

z., = 1; 
GrOUPnumG = { 1C;}; 

for(j = l;j~D;j++) 

if(Z,,•• 0 && LM[,r,, 元I2 E) { 
互=1; 
GrOUPnumG = GrOUPnumG U {巧｝；

｝ 
numG = numG + l; 

for(i = 1; i~numG; i++) 

if(u(O, 1) < CR) 
for(j E Group,) xjhil<l =叫；

else 

for (j E Group,) xjhil<l =巧；

図 2:Adaptive Groupingの擬似コード

図 3:Group-wise Binomial Crossoverの擬似コード

2.3 相関係数を用いたグループ化

相関係数を用いた遺伝子のグループ化に基づく交叉として提案したグループ化と交叉について説明す

る．グループ化のための判断基準を以下のように決定する．

1. 各世代において第 i遺伝子と第j遺伝子の相関係数の絶対値 Pi1を求める．

2. Pi1の平均値 (p)と標準偏差 (ap)を求め，パラメータ Srに対して pstrongを以下のように定義する．

Pstrong = P + Sra P (6) 

3. 的>pstrongならば，第 i遺伝子と第j遺伝子間に強い依存関係があると判定する．

CBXのアルゴリズムは以下のようになり，擬似コードを図 4に示す．ここで， randint(l,D)は区間

[1,D]上の整数乱数を生成する関数である．

• 必ず交叉させる遺伝f座Jrandを全ての次元 [1,D]からランダムに選択し， fベクトル xtildの第
Jrand遺伝子は変異ベクトル 'Tniから必ず継承する．一巡するまで，各遺伝子に対して次の操作を実

行する．その遺伝子が，腹前に交叉した遺伝子と強い依存関係を持っていれば，同じグループとし

て交叉させる．その遺伝子が，直前に交叉しなかった遺伝子と強い依存関係にあれば，同じグルー

プとして交叉させない．それ以外の場合は，交叉率 CRで交叉させるかどうかを決定する．

Jrond=randint (1,D); 

ko = -1; / / index of the non-crossed gene 

k1 = ira叫； I I index of the crossed gene 

j=j rand, 

for(/= l; l~D; l++) { 

｝ 

if (j == iraれd)cross= l; 

else if(p析，;> p'trong) cross = 1; 
else if(k0! = -1紐 Pkぃ>p"trong) cross = 0; 
else if(u(O, 1) < CR) cross= 1; else cross= O; 
if (cross) { x chHd 

J = m;; k1 = j; } 

else { x. child 
J 
＝巧； ko = j; } 

j=j%D+l; 

図 4:CBX  (Correlation-based Binomial Crossover)の擬似コード
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GBXのアルゴリズムは以下のようになり，擬似コードを図 5に示す．

• 必ず交叉させる遺伝子座)randを全ての次元 [l,D]からランダムに選択し，子ベクトル xfhildの第
)rand遺伝子は変異ベクトルm,から必ず継承する．一巡するまで，各遺伝子に対して次の操作を実
行する •)rand 遺伝子と強い依存関係にある遺伝子を同じグループとし，交叉させる．これ以外の場
合は，交叉率 CRにより交叉するかどうかを決める．さらに，その遺伝子と最も相関が強い遺伝子
がまだ他のグループに属していなければ同じグループとし，交叉させるかどうかを決める．ある遺

伝子座 k(変数Xk)に対して最も相関が強い遺伝子座 m咋（変数XmPk)は以下のように決定する．

mp• = argm訟 Pkj
#k  

(7) 

for(j=1; j <:: D; j++) cross[j]=-1; II flags for crossover 
irand=randint (1, D); 
cross [Jrandl =1; II always cross at Jra叫
j=jraれd%D+ 1; 
for(l=1; l <:: D -1; l++) { 

｝ 

if (cross[j] >~0); II already in a group 

else if (Piraれd•j > p 
,trong ) cross [j] =1; II 

else if(u(O, 1) < CR) cross[j]=1; 
else cross [j] =O; 
if(cross[mp,l==-1 && Pj, 叫 j> p'trong) 
cross [m . ] =cross [j] ; 

PJ 

j=j%D + 1; 

Jrand's group 

for(j=1; j<::D; j++) { 
if (cross [j] ==1) x. chUd 

J 
~m;; 

chHd else工. =ぉ..
J J• 

図 5:GBX (Grouping-based Binomial Crossover)の擬似コード

本研究では， CBXやGBXより明確なグループ化を行う．

3 差分進化と JADE

3.1 差分進化

差分進化 (DE)は Stornand Price[l, 2]によって提案された進化的アルゴリズムである. DEは

確率的な直接探索法であり，解集団を用いた多点探索を行う.DEには幾つかの形式が提案されており，

DE/best/1/binやDE/rand/1/expなどがよく知られている．これらは， DE/base/num/crossという記

法で表現される."base"は基本ベクトルとなる親の選択方法を指定する例えば， DE/rand/num/crossは
某本ベクトルのための親を集団からランダムに選択し， DE/best/num/crossは集団の最良個体を選択する．

"num"は基本ベクトルを変異させるための差分ベクトルの個数を指定する."cross"は子を生成するために

使用する交叉方法を指定する．例えば， DE/base/num/binは2項交叉(BX)を用い， DE/base/num/exp

は，指数関数的に減少する確率で遺伝子を交換する指数交叉 (exponentialcrossover)を用いる．

3.2 アルゴリズム

DE/rand/1/binのアルゴリズムは以下のように記述できる [9].

StepO初期化.N個の初期個体 Xiを探索空間内に生成し，初期集団 {xili=l,2,.. ,,N}を構成する．

Stepl終了判定．終了条件を満足すれば，アルゴリズムは終了する．終了条件としては，最大の繰り返

し回数や関数評価回数を用いることが多い．

Step2突然変異．各個体 (targetvector)xiに対して， 3個体叫1,Xr2, Xr3をュおよび互いに重複しな

いようにランダムに選択する．某本ベクトル Xrlおよび差分ベクトル Xr2一叫3から変異ベクトル

(mutant vector) -rnを以下のように生成する．

'In=叫 ,+F(叫 2-Xra) (8) 

ここで， Fはスケーリングパラメータである．
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Step3交叉．変異ベクトル m と親ュを交叉し，子ベクトル (trialvector) xfhildを生成する．必ず交
叉する点 )randを全ての次元 [1,D]からランダムに選択する．子ベクトル x;hildの)rand番目の要
素は m のjrand番目の要素から継承し，それ以外の次元は，交叉パラメータ CRの確率で， 'Inの
要素から継承する．残りの部分は，親ュから継承する．図 6にBXのアルゴリズムを示す．

実際の処理では， Step2とStep3は一まとまりの処理で実現される．

Step4生存者選択．子ベクトルを評価する．子 xfhildが親よりも良ければ子が生存者となり，親を子で
置換する．

Step5 Steplに戻る．

binomial crossover DE/-/-/bin 
irand=randint (1, D); 
for(j=1; j:,; D; j++) { 
if(j == irand 11 u(O, 1) < CR) xtnd = m1, 
chHd else x. =お,;;
J 

3.3 JADE 

図 6:二項交叉．

JADEでは，スケーリングファクターの平均値 μFと交叉率の平均値 μcRによって良好なパラメー
夕値の確率分布を表現し，成功した時のパラメータ値を用いて適応的に平均値を更新する．初期値は，

匹 =μcR=0.5である．各個体 x,のために，異なるスケーリングファクターEと交叉率 C凡が次式に
したがって独立に生成される．

Fi ~ C(μ 凡叶） (9) 

CRi ~ N(μcR, a加） (10) 

ここで， C(M,びF)は位滋パラメータ μF,尺度パラメータ aF=O.lのCauchy分布に某づく確率分布で
ある.N(μcR,a恥）は平均 μcR,標準偏差びcR=O.lの正規分布に基づく確率分布である.CR; は区間
[O, 1]となるように切り捨てられる.Fiは負の値あるいは 0の場合は再生成され，それ以外の場合は 1以
下となるように切り捨てられる'μFとμcRは，安定した学習を実現するために，指数移動平均を用いて
更新される．

M = (1-c)μF + cSF2/SF (11) 

μcR = (l -c)μcR + cScR/SN (12) 

ここで， SNは親より良い子が生成された（成功した）回数， SF,SF2, ScRはそれぞれ成功時の Fi,F,2, 
CRiの和である．すなわち， μcRは成功時の単純な算術平均により更新される．これに対して， μFは多
様性を保持するために，大きな値を重視した重み付き平均によって更新される．定数 cは値を更新する際

に使用される区間 (0,1]の重みであり，推奨値は 0.1である．

JADEでは "current-to-pbest"と呼ばれる突然変異戦略が提案され，親と上位個体の内分点が韮本ベ
クトルとなる．変異ベクトルは次式で生成される．

m, = x, + F,(Xpbestー x,)+Fi(叫 2-Xra) (13) 

ここで， Xpbestは上位 l00p%個体からランダムに選択された個体であり， pの推奨値は 0.05である．
JADEではアーカイブを使用する方法も提案されているが，本研究ではアーカイブを使用しないため，
説明は省略する．

4 提案手法

4.1 相関係数を用いたグループ化

BXでは，変異ベクトルの要素が子個体に継承される確率を交叉率 CRで指定するため，全ての要素
について同じ確率で子個体に継承されることになる．しかし，変数間の依存関係が強い問題においては，

依存関係が強い要素を同時に継承しなければ優良な子個体を生成することは困難であると考えられる．こ

のため本研究では，変数間の相関廣係に基づき，相関の強い要素を同時に継承できる交叉を提案する．

2変数間の相関の強さを測る指標として相関係数がある．これを D変数間に拡張したものが相関行列
であり，その要素は相関係数である．個体群 {xiiXi = (Xij),j = 1, 2, ・ ・ ・, D, i = 1, 2, ・ ・ ・, N}とし，相
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関行列 R= (rkj)を定義する．第 k次元の変数 Xkと第j次元の変数 Xjの相関係数 Tkjは，以下のよう
に求めることができる．

TkJ 
点こ似（叫kー叫）(Xij―功）

^
J
 

＿X
 

びKびj

長言Xij, びj=~ 点言(Xij―元j)2

(14) 

(15) 

変数間の依存関係としては，相関係数が 1の時は正の相関があり，ー1の時は負の相関があるが，要素の

継承という観点からはいずれも強い相関があると判断できる．このため，相関係数の絶対値 Pkjを相関の

強さと考える．

加=irkj (16) 

Pkjの平均値 pと標準偏差 Clpを用いて変数間の依存関係が強いかどうかを判定する．

2 2 

言,:.めし~=ア：レ（：／門戸3夕 s:びpを：［ロミ三れば依存関係が強I,とこ
Pkj > P 

strong strong -
, P =m紐 {p+ Srap, 0.15} (18) 

本研究では相関係数が非常に小さい場合に依存関係があると判定することを避けるため，閾値として 0.15
を採用した. Br=Oならば，平均値Pより人きく， 0.15よりも人きければ依存関係が強いと判断されるこ
とになる．

遺伝子のグループ化については， AdaptiveGroupingと同様のアルゴリズムを採用する．ただし， Pij
がpstrongより大きければ，同じグループとすることになる．闊 7に擬似コードを示す．実装を簡単にす

るために，集合を用いずに， aにグループ番号を記憶させた．

Initialize the group numbers G=  {-1,-1,・・・,-1}; 

Initizlize the order vector ,r = {1, 2, .. • , D}; 

Shuffle ,r randomly; 

numG = 1; 

for(i=l; i SD; i++) 

if(G,, く 0) { 

G,,=numG; 

for(j=l; j :OD; j++) 

if(G,j < 0 && P•;,•; > pstrong) G,j = numG; 
numG = numG + 1; 

図 7:本論文で用いる Groupingの擬似コード

交叉についても， Group-wiseBinomial Crossoverと同様のアルゴリズムを採用する．ただし，必ず

交叉させるグループをランダムに決めた．図 8にCCXの擬似コードを示す．

Zrand=randint(!,numG); 

for(i=!; l'., numG; i++) { 

if(i==irand 11 u(O, 1) < CR) cross[i]=!; 
else cross [i] =O; 

for(j=l; j :c; D; j++) { 
if(cross[G・]==l) x. chHd 

J J =m;; 

else x chHd =x・・ J ,. 

図 8:CGXの擬似コード

4.2 適応的な適用確率の制御

多様な問題に適用できるように， CBXと2項父叉 (BX)を確率的に併用する方法が提案されている
[3]. 適用確率 RcBxを導入し，子個体が親個体より良くなった割合を示す成功率に基づき適応的に制御
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する.CBXの成功率と BXの成功率を比較し，以下のように， CBXの成功率が高ければRcsxを増加
させ， BXの成功率が高ければRcsxを減少させる．

RcBx十△R, if CBXの成功率 >BXの成功率
RcBx = { RcBx —• R, if CBXの成功率 <BXの成功率

RcBx, otherwise 
(19) 

ただし， RcBxは[0.05,0.95]の範囲になるように，範囲外の値になれば， 0.05あるいは0.95に設定し
直す．△Rの推奨値は0.01である．
本研究でも同じ方法を採用する．

4.3 アルゴリズム

BXとCGXでは適切な F,CRの平均値が異なると考えられるため，各交叉に対して異なる平均値
μ:,μ 加を用いる.BXではK=Oであり， CGXではK=lである．
提案手法のアルゴリズムは以下の通りである．

StepOパラメータの初期化
スケーリングファクターの平均値μ:= 0.5, 交叉率の平均値μもR= 0.5とする．ただし， K=O,1 
である．パラメータ生成時の標準偏差を O"F=O.l,O"cR=O.lとする.CGXの適用確率Rcax= 0.5 
とする．

Stepl個体の初期化
初期集団 P={x,li=l,2,・・・,N}を探索空間内でランダムに生成する.Nは集団サイズである．

Step2終了条件
関数評価回数が最人評価回数FEmaxを超えれば，アルゴリズムは終了する．

Step3各世代における初期化
成功時のパラメータ値を保持するリスト 3Kを空にする．集団 Pから相関係数 Tkj, 相関の強さ p幻 9
その平均値pと標準偏差びP'pstrongを求める．ただし， k,jE {1,2,・・・,D}である．

Step4 DE操作
Rcaxの確率でCGXかBXかを選択し， CGXではK=l,BXではK=Oとする．交叉率C凡を
正規分布N(μ品，びCR2)で生成する．スケーリングファクター F;をCauchy分布C(μ岱，びF)に甚
づき生成する．パラメータを F;,CR;として DE/current-to-pbest/1/bin(BX)あるいはCGXを
実行し．＋叫hHdを生成する．子が親より良ければ，成功と判断し，＋を生存者として選択し．成

功時のパラメータ値 (F;,CR,)をリスト 3Kに追加する．成功でなければ，親 Xiを生存者とする．

Step5パラメータの更新
雌とμ品を SKに基づいて更新する．ただし， K=O,1である.Rcaxを成功率の比較に基づい
て更新する．

Step6 Step2へ戻る．

提案手法の擬似コードを図 9に示す.'+'で始まる行は， JADEに対する変更点を示している．

5 実験

5.1 テスト問題と実験条件

表 1に，テスト問題の関数定義とその初期化領域を示す [6].Jiはsphere関数， h~ f4はSchwefel
2.22, Schwefel 1.2, Schwefel 2.22関数， f5はRosenbro ck関数， !6はStep関数， hは雑音を含む4次関
数， isiまSchewfel2.26関数， JgはRastrigin関数， hoはAckley関数， !11はGriewank関数， li2~ f13 
はペナルティ付き関数である．なお， Dは次元数を表している．
次元数 D= 30に設定し，個体数 N = 100, 最大関数評価回数は文献 [6]に基づいて決定した．た
だし， f5については収束後に探索し続けている状態であったため，評価回数を｝にしている.CGXを
CBX,GBXと比較するために，全ての交叉において適応的な適用確率制御を導入し，パラメータ Sr=1, 
△ R = 0.01とした．各関数について 50回の試行を行い，結果を比較した．
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JADE/ current-to-pbest/ 1/BX +CGX () 

｛ 
+μ ダ=μ品=0.5,K=0,1; 
咋＝びoR=0.1;

+ Rcax=0.5; 

I I Initialize a population 

P=N individuals generated randomly in search space; 

FE=FE+N; 

for(t=1; FE<  FEma,; t++) { 

＋呼=0, K=0,1; 
K + m = 0 K=O 1・, , I I number of trials for BX and CBX 

+ (rk;)=Correlation matrix of P is obtained by Eq. (14); 

+ (Pk;) is obtained by Eq. (16); 

+ pstrong = m訟 {p+S匹 p,0.15};

for(i=1; i <:: N; i++) { 
+ if(u(0,1) < Rcaxl K=1; II CGX 

+ else K=O; I I BX 

+ C凡=μ品 +N(O,c,加）；
if(CR, く 0)CR;=O; 

else if(CR, > 1) CR,=1; 
do { 

+ F,=μ ダ+C(O,叶）；
} while CF; <:: 0) ; 
if(F; > 1) F, = 1; 
叫 best= Randomly selected from top 100p¼in P; 

"'"'= Randomly selected from P(rl r/. {i}); 
屯r2= Randomly selected from P(r2 r/. {i,rl}); 
m、,=叩＋尺（叫best-"'<)+尺(:,,rl-"'r2); 

+ if(K==1) 
chHd 

+ "''=CGX between "''and rn; ; 

+ else 

叫
chHd =binomial crossover between "''and rn,; 

FE=FE+1; 

I I Survivor selection 

if(f(:,,~b;ld) < f(叫））｛

z, = "'' 
chHd. 

+ SK=  SK U {(F,, CR,)}; II a success case is added 
K + m ++; 

｝ 
else z, = .,,; 

｝ 
P = {z,}; 

+ for(K=O; K く 2;K++) 

+ if(IS凡>0) { 
+μ.  ダ=(1-c)μ. ダ+cI; 凡csKF,2 /翫csK釦
+μ.  加=(1-c)心＋平c凡 csKCR,/1S引；
＋｝  

+ if(m0 > 0 &&耐>0) { 
＋ ゜s = IS01/m0; I I success rate of BX ＋ 

1 s = IS汀／記； I I success rate of CBX 

+ if (s1 > s゚）
+ Rcax = Rcax十△R; 

+ else if (s0 >討）

+ Rcax = Rcax —• R; 

+ if(Rcax > 0.95) Rcax=0.95; 
+ else if(Rcax < 0.05) Rcaxー0.05;

＋｝  

｝ 

｝ 

図 9:提案手法の擬似コード
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表 1:13個のテスト問題 [10]

テスト閑奴 ,J」閲1LSJせ玖
fi(a:) =~!;'. x1 1-100, lOO]LJ 

h(re) =~~lx,I + IT~ 出| [-10, lO]u 

f心）＝四ら（立~1 Xj r [-100, lOO]D 

/4(a:) = max,{lx,I} [-100, 100]ロ

fバ叫=Z::'.c 1100(叫+1-止）. + (叫ー 1)"I [-30, 30]り

Jo佃） = z:::, Lx, + o 5」~ [-100, lOO]u 

h(:z:) = Z:~iが+rand[O, 1) [-1 28, l.28]u 

fs(切 =8~28t'8-721―72x4,3s3i6n9y'I叫 [-500, 500]LJ 
+ D 418 9 

Jg(叫 =Z.:~Iがー 10cos(21rx;) + 10 I [-5 12, 5.12]LJ 

恥（エ）＝ー20exp(-o 2✓ も江ら叶） [-32, 32]D 

-exp (もこに1cos(2rrx;)) + 20 + e 

/11(の） = .o'o。こ贔叶ー叫cos(均Z:,-ご, [-600, 600]D 

h2(x) = 2f,( [lOsi記（四1) + (y, - 1)2 [-50, 5Q]D 

{l + 10 sin "Y;+1)} + (yv - 1)打
＋ 江f'~, u(x;, 10, 100, 4) 

wherey;=l+¼(叫+ 1) and u(x,,a,k,m) = 

{ k(x, -a)= x, > a 
0 -aく叩く a
k(-xi -a)m 叩<-a 

f,3(x) ＝ 0 l[si記(3匹 1)+区畠'(平ー 1)2 [-50, 5Q]D 

{1 + sin2(3,r叩+iH + (xv - 1)2 
{1 + si記(27rxn)}]+~D u(x,, 5,100, 4) 

5.2 実験結果

実験結果を表 2に示す．各関数に対して，各試行における最良値の平均値と標準偏差を調べた．少数

回の失敗試行が発生することがあり，平均値が不安定になったため，中央値も調べ最良の中央値を太字で

示した．さらに， Wilcoxonsigned rank testを行い， JADEに対して有意に優れていた場合に十，有意
に劣っていた場合に一，有意差がない場合に＝を付与した．なお，有意水準5%の場合は＋，ー，有意水
準 1%の場合は＋＋，ーーで表現している．
提案手法では， CGXが最良の結果となっており， Ji,h, f5, JG, fs, fg, ho, !11, fi2, haの10関数で
JADEよりも有意に優れている.GBXでは， Ji,h, fa, J5, JG, Js, Jg, ho, h2, haの10関数でJADE
よりも有意に優れているが， J4で有意に劣っている.CBXでは， Ji,h, J5, JG, Js, Jg, ho, J,2, haの
9関数で有意に優れている．

中央値については， J11の結果はすべて同じであるため，それ以外の関数について比較する.CGXで
はJ,,h, JG, Jg, ho, J,2, 釦の 7関数で最良の結果となった.GBXではfa,J4, JG, Jsの4関数で最良
の結果となり， CBXでは JGのみで最良の結果となった.JADEはJ4,h の2関数で最良の結果となっ
ている．

安定性と中央値を考慮すると CGXが最も優れていると考えられる．

6 おわりに

本研究では，相関係数に韮づいて遺伝子をグループ化し，グループ単位で遺伝子を交叉させる交叉CGX
を提案した.CGXは従来の交叉よりも収束速度を速める傾向があり，間題によっては早期収束を起こし
やすくなる．この問題に対処するため， CGXとBXを併用し， CGXの適用確率を適応的に制御する方
法を導入した.DEの代表的手法である JADEにCGXを導入し，適用確率を適応的に制御することによ
り，様々な関数において JADEよりも優れた性能が得られることを示した．また，相関係数に基づくグ
ループ交叉である CBX,GBXとも比較し， CGXがより性能が高く，安定した方法であることも示した．
相関係数を用いる場合，依存関係が無い変数間に相関が現れることがある．このようなノイズに対応

するために，パラメータ Srや閾値を導入したが，さらにノイズを軽減するために，優良個体のみの相関
を取る方法などについて調べる予定である．相関は直線的な分布を捉えることができるが， 2次関数など

の非線形の分布は把握できないため，これに対処する方法について考察する予定である.CGXは2つの
ベクトルを組み合わせる仕組みを有するアルゴリズム．例えばParticleSwarm Optimizationなどに応用

可能であると考えられるため， DE以外のアルゴリズムヘの導入を検討したいと考えている．
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表 2:適用確率に適応制御を導入した実験結果

e-b\i 士 t>.be-b~ ~.4\Je-t>U 士 1. /e-bり l.t>~e-t>l 士 l.le-t>U b. 凋e-t>~ 士 l.be-

5.83e-72 1.45e-72 (+) 1.82e-71 (++) 3.85e-75 (++) 
h 200,000 4.19e-31士2.4e-30 9.34e-32士6.5e-31 2.62e-37士1.7e-36 1.02e-41士6.9e-41

1. 72e-4 7 8.16e-49 (++) 2.15e-49 (++) 8.88e-51 (++) 
fa 500,000 8.17e-62土3.0e-61 1.15e-61土5.0e-61 5.22e-85土3.6e-84 1. 26e-61土4.9e-61

8.77e-69 5.68e-68 (=) 3.51e-93 (++) 2.14e-68 (=) 
f4 500,000 2.0le-23土9.Se-23 5.15e-24土1.5e-23 2.28e-23士8.9e-23 2.68e-24土8.7e-24

1.58e-30 1.02e-28 (=) 1.68e-29 (-) 5.Sle-30 (=) 
fs 150,000 5.83e-01士3.6e+OO 3.19e-01士1.le+OO 2.39e-01士9.5e-01 4.78e-01士1.3e+OO

1.23e-12 1.06e-22 (++) 2.56e-30 (++) 6.38e-19 (++) 
f5 10,000 3.02e+oo士1.3e+oo2.26e+oo士1.3e+oo2.38e+oo士1.4e+oo 8.SOe-01士9.le-01

5.00e-01 o.ooe+oo (++) o.ooe+oo (+) o.ooe+oo (++) 
h 300,000 6.04e-04土2.4e-04 6.90e-04土2.6e-04 6.71e-04土2.6e-04 6.30e-04土2.2e-04

7.27e-05 1.75e-04 (=) 1.25e-04 (=) 1.34e-04 (=) 
fs 100,000 2.37e+oo士1.7e+Ol 2.37e+oo士1.7e+Ol 2.37e+oo士1.7e+Ol 1.46e-08士5.9e-08

2.43e-06 1.lOe-07 (++) o.ooe+oo (++) 3.41e-13 (++) 
Jg 100,000 1.0le-04土3.9e-05 6.77e-05土4.4e-05 8.62e-06士1.le-05 5.53e-06土8.4e-06

2.21e-05 3.69e-06 (++) 3.07e-10 (++) 2.00e-10 (++) 
ho 50,000 9.20e-10士6.4e-10 4.21e-10士2.9e-10 5.lle-10士3.7e-10 8.63e-11士7.3e-11

8.67e-11 4.57e-11 (++) 1.92e-11 (++) 9.17e-12 (++) 
!11 50,000 1.15e-08土6.9e-08 7.21e-07土5.0e-06 1.48e-04土1.Oe-03 1. 97 e-04土1.4e-03

o.ooe+oo o.ooe+oo (=) o.ooe+oo (=) o.ooe+oo (++) 
!i2 so,ooo 2.4De-16士1.6e-15 4.23e-18士1.5e-17 1.77e-18士3.0e-18 4.91e-20士1.0e-19

3.06e-21 3.82e-21 (+) 2.83e-21 (++) 7.53e-23 (++) 
f,3 50,000 1.15e-16士2.2e-16 5.0le-17士1.7e-16 1.50e-17士2.Se-17 2.15e-18士8.0e-18

3.75e-19 3.22e-20 (++) 3.55e-20 (++) 6.83e-22 (++ 
-＋ 

4
0
 

2
1
 

3
0
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