
コーシー適応型粒子群再構築最適化法の提案

加地太一

1 はじめに

計画，運用，設計におけるシステム上で最適化は欠かせないツールであり，

それらに最適化手法を取り込むことは有効で、ある。しかし，最適化技法の知識

の乏しい部門，企業ではその活用度は低いという調査報告がなされている口1J0 

また，最適化問題は線形，非線型，組合せなど，さらに綴密な問題のクラスに

分類され，その解法は様々な方法論をとるO したがって，知識のないものにとっ

てその利用は難しく，実務レベルでは利用価値がありながらもその鍛密さ故使

いこなせない現状であるO これに対して，問題の条件などを意識せず利用可能

な汎用型最適化エンジンが存在すれば，最適化の活用を推し進める原動力とな

るであろう O

そこで，この汎用型最適化エンジン構築のため，新たなパラダイムである粒

子群最適化法 (ParticleSwarm Optimization， PSO)に着目するO 粒子群最適

化法は多次元空関において位震と速度を持つ粒子群でモデル化され，それらが

超空間を飛び回り，最善の位置を探す新たな最適化パラダイムである O その着

目した理由として多l峰性関数に対して強力な多点探索の可能性を秘めているこ

とにある O しかし，現在ではまだ高次元化した超空間などに対して，未成熟な

収束がおこり早い段階で局所解に落ち込みゃすい特徴があり，その能力は高い

とはいえない。

それに対して本研究では，高次元でも局所解に落ち込まず，より良い質の解

を求めるための新たな考えにもとづく粒子群最適化法のアルゴリズムを検討し

(45J 
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たい。そのために，粒子の移動オベレーションに特徴的なランダム性を取り入

れ，かつ広い領域を探紫可能とする新たな粒子移動のオベレーションを提案す

るO すなわち，現在の粒子付近に高い確率で次状態が提案されることで解空間

を局所的に探索できるという集中化に従った特徴，また，ロングジャンプを可

能として大域的にも探索できるという多様化に従った特徴を持つ能力を，この

粒子移動オベレーションに実現する O

さらに，粒子群の構成において意国的な再構築をはかり，未成熟な収束性の

回避とともに，各粒子の探索により得られたより良い情報を高い頻度で引き継

がせる新たな粒子群を構成するO そして，この考えにもとづく粒子群を再構築

していくことにより，今まで以上に優れた探索能力をもっ新たな粒子群最適化

法のパラダイムを提案するO

最後に，この提案アルゴリズムの有効性を明らかにするために，高次元の多

時性関数に対して数値実験を行う O ここでは，提案アルゴリズムの探索の特性

を調べるとともに，各インスタンスに対して，標準的な粒子群最適化法，およ

び先行研究でのアルゴリズムと合わせて比較検討するO そして，提案アルゴリ

ズムが多くの場面で優位な結果となることを示し，その能力を明らかにしたい。

2 多峰性関数最適化問題

非線形最適化の問題において，連続性の単峰性である凸関数に対しては

ニュートン法など勾配情報などを利用した各種のアルゴリズムが提案され，そ

れらにより大域的最適解への収束性が得られていることは周知の事実であるO

しかし，現実において直面する問題はその関数に複雑な多峰性の性質を伴って

いるケースが多々あることであるO この場合，勾配情報に基づく特効薬的な手

法は存をせず，大域的最適解を得ることは不可能である O したがって，精度の

高い準最適解を得ることがアルゴリズムの重要な評価点となるO

さて，この複雑なd性質を伴った多峰性関数最適化の問題は，古くはひずみエ

ネルギーを最小とする建築材料の“はり"の最適設計に始まり，重量が最小と
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なるようなダムの構造設計や航空機の翼の設計など，様々な構造設計において

用いられている[IJ。その他にもたんぱく質の構造分析[8J，画像や音声の信号

回復処理，ロボ、ツトアームの最適制御などにも用いられており，実世界の広い

分野で利用されている O

本研究ではこの多峰性関数最適化問題に対しての有効なアルゴリズムの提言

を行う O そのベンチマーク問題として以下の 3つの代表的な関数を対象として

実験を行いたい。

A) Rastrigin関数

Rastrigin関数は次元nが2次元である場合，図 1のような形状となり，そ

の関数式は

必(Z)4M-10m(卸附 (1) 
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図1: Rastrigin関数の概観
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となる O また，最適解，および、最適値は，

最適解:X* ::::: (O， 0， ... ， 0) 
最適値:fR{X*γO 

の通りである O
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となる。また，最適解および最適値は，

最適解:〆口(0，0，…， 0) 

最適値:ゐ(♂)=0

(5) 

(6) 

の通りであるO

C) Griewank関数

Griewank関数は次元nが2次元である場合，関 3のような形状となり，そ

の関数式は

んか)古が-1cos15|+I (7) 

となる。また，最適解および最適値は，
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図3 Griewank関数の概観
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最適解:♂ェ(0，0，…，0) 

最適値 :fc(.♂)口O

の通りであるO

3 粒子群最適化法

(8) 

(9) 

粒子群最適化法 (ParticleSwarm Optimization， PSO)は， 1995年に].1仁en-

nedyとR.Eberhartによって開発された社会的行動を基にしたメタヒューリス

ティクス(発見的手法)である[9J。その基本的な概念は，烏などの群れで餌

を探す過程において r情報を群れ全体で共有しているJという現象に基づく。

すなわち，群れを構成する個体が独立に行動するのではなく各個体の個別情報

と群れ全体の共通情報を組み合わせたある規則に則って行動するところにあ

るO その概念に基づき，粒子群最適化法は位置や速度の情報を伴う「微粒子

(Particle) Jが，人工生命の研究における「群れ (Swarm)J を構成し探索を

行うものである。

粒子群最適化法の特徴は，そのーっとして，多点探索をおこなう発見的最適

化手法であり，シンプルなアルゴリズム構成で構築できる。二つめとして，各

点の情報と多点間で共有する最良解の'情報に基づいて探索を行い，最適解もし

くは準最適解への到達を目指すところにある。

いくつかの先行研究[9J[10J [14Jにおいて，多峰性関数最適化問題に対して

優良な近似解を実用時間内で求めている実験例が示されている。また，その実

装の容易さから，ニューラルネットの学習アルゴリズム[5J，電力システムの

電圧無効電力制御[6Jなどへの適用が行われ，今後のさらなる応用への可能性

を期待するものである。

本節ではこの粒子群最適化法のアルゴリズムを記して，その基本的考え方の

理解をはかりたい。粒子群最適化法は，探索点が複数個存在する多点探索であ

り，かつ多点関で互いに最長解に関する情報を共有し，それに基づき探紫を行
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うアルゴリズムであるO そのアルゴリズムにおいて，まず，粒子と呼ばれるラ

ンダムに生成された複数の解の初期集団を構成する o n次元空間における粒

子iの位置は n次元ベクトルXi口 (Xil.Xi2い...Xij. …• Xin)によって表される O こ

こでi;i=1，2，….mは粒子の番号を， j; j = 1.2….nは解空間の次元の指標
を表す。ただし mはある群における総粒子数を nは対象とする問題の次

元とする O また，粒子iは，その移動量および移動方向を決めるための速度ベ

クトルとして Vi (Vil. Vi2. …• Vij.…. Vin)を持っている。さらに，各粒子iに

おいてその粒子がこれまでの探紫で発見した最良解の位置ベクトルpbesti= 

(pbestil.ρbesti2.…，ρbestij.…，ρbestin)と，そのコストf直!(pbesti)を記憶してい

るものとするO また，粒子郡全体としては，すべての粒子がこれまでの探索に

おいて発見した最長解の位置ベクトルgbest口 (gbestl.gbest2. ... • gbe功，…，

gbestn)とそのコストイ直!(gbest)を記憶しているO

以上より，各反復でそれぞれの粒子が移動を繰り返すこととなるO その各粒

子の移動方向，速度は

1Y7y=卸 .Vij十 Cl・rand1()ij • (ρbestij -Xij) 

+ C2 • rand2( )ij • (gbesちi-xij) 
同

によって計算されるO

すなわち，それぞれの粒子の最良解pbestiへ向かうベクトル (pbesti-Xi)， 

群全体の最良解へ向かうベクトル (gbesti-Xi)，現在の粒子の移動方向である

ベクトル町の線形結合によって探索方向の新たなベクトルが生成される O た

だし，肌 Cl，C2はそれぞれの項に対ーする重みパラメータであり， rand1()がお

よびrand2()がは0から 1の値をとる一様乱数である。その上で，

4rf.ニ X;;十 uf.ZJ .vZJ' VZJ )
 

1
1
 

1
i
 
(
 

によって，各粒子の新たな位置情報が更新され，移動を繰り返しより良い解を

探索する O この粒子の移動更新式にもとずく粒子群最適化法の概要は，図4の

ように書くことができる。このアルゴリズムでのStep3においての初期化で
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1: Tmω 最大反復数

2: T:=O 

3: 各粒子のJ情報 (Xi，Vi )の初期化

4: while T S Tmax do 

5: for i := 1 to m do 

6: (10)式による速度ベクトル叫の更新

7: (11)式による位置ベクトル引の更新

8: pbesti :=粒子iでの現在までの最良粒子(位置ベクトル)

9: gbest:=現在までの最良粒子(位置ベクトル)

10: T:=T十 1

11: return gbest 

図4:粒子群最適化法アルゴリズム

は，各粒子の位置ベクトル，速度ベクトルの値はランダムに設定され，多様な

空間領域の探索を試みているO

次に，粒子群最適化法の探索能力を簡単に概観しておきたい。そのため 2

次元から10次元までの Rastrigin関数に対して粒子群最適化法により求まるコ

ストの数値実験結果を表1に示す。このときのパラメータ卸， ch C2の値はそ

れぞれ0.8，l. 5， l. 5を用いている O これらは本研究での数値実験から導き出

した値であり，また， PSOの推奨値に近い値でもある O この結果から，粒子

群最適化法は最適解を探索する能力を十分持ち得る優れた能力を秘めたヒュー

リスティクス手法であることがいえる。

さらに次元数を上げた場合の実験を試み，表2に示してみた。その結果，次

元数が高くなるに従いその精度は格段に落ち込むことが示されている。 低次元

では優れた効果を示しつつも，高次元になるに従いその性能は極端に落ち込む

わけである。この表し 2の結果から，粒子群最適化法は問題の次元が低い場

合，多峰性最適化問題に対して強力なツールとなり得るが，高次元になるとそ

の探索能力を十分に発揮できない大きな問題を抱えていることが示されている

といってよいであろう O
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表 1: PSOでの低次元での性能

最適値 PSOで求まったコスト値

0.0 O.OOE + 00 

0.0 O.OOE十00

0.0 O.OOE十00

0.0 O.OOE十00

0.0 3.98E -01 

表2: PSOでの高次元での性能

最適値

0.0 

0.0 

0.0 

0.0 

PSOで求まったコスト値

0.00 

118.39 

36987.09 

123125.52 

4 コーシー適応型粒子群最適化法

53 

PSOの特徴は，アルゴリズムが単純で、あり，かつ実装しやすいところにある O

また，その探索能力は高く，より良い解を得る高い収束性を有している O しか

し高次元化した超空間などに対してその能力は高くはなく，その場合の収束

性に問題が残されている O その原因として，各粒子はpbestiとgbestの重みつ

き平均の周りを減衰振動し，新たなpbestiやgbestが見つからないとやがて速

度を失い収束してしまうところにある [2Joまた，高次元であればあるほど，

郡全体で同一軸方向の速度が失われやすく，探索性の大きな低下につながると

いわれている O 本研究においても PSOは低次元の場合には非常に高い精度の

解が得られるが，高次元関数における PSOの性能の悪化は著しかった。かつ，

高次元の場合はコストの改善が滞り，早い段階で局所解に陥る傾向があった。

すなわち，各粒子の移動ベクトルは，慣性，それぞれが持つpbesti.共通す
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るgbestの方向の合成ベクトルであり，この移動ベクトルがgbestを中心とし

た領域に落ち込むところにあるO したがって，この移動ベクトルに関して何ら

かの機能を加えることにより，この領域から脱出し，かつより良い解に到達す

るように万遍なく探索を行う移動オベレーションを考えたい。 PSOの移動オ

ペレーションは，同式にもとづき，方向，距離が決定されるが，その方向は

gbestなどのベクトルが合成された方向に向いているO また，その距離は合成

された地点を中心とした限られた領域に過ぎない。そこで，新たな移動オペレー

ションとしては，方向に関しては従来のPSOにもとづく同一の向きに有効な

解があるものと想定し，その向きを採用する O これは，仕切式の移動方向を表す

ベクトルを単位化した Ui= (Uil. Ui2. ... • Uij.…. Uu1)を用いて表すこととする。

ここで，その向きに対する移動距離に新たな考えを導入し，提案する粒子群

最適化法を構築する。従来の移動距離では慣性，pbestu およびgbestの合成

ベクトルを中心とした領域に限られ，探索域は非常に限定されたものになる。

そこで，ヒューリスティクスの改善を試みる 2つの原理に改めて着目したい。

すなわち，集中化と多様化の 2つの戦略の強化で、あり，かつ，それらのバラン

スも検討しなければならない。ここでの集中化とはより良い解同士は似通った

構造をもっているという概念に基づき，より良い解の近くを集中的に探索する

考え方であるO また，多様化は選りすぐれた解が異なる構造を持つという概念

に基づき，これまで探索してきた解とは構造の異なる解を生成することにあるO

この両者を兼ね備えた粒子の移動を実現するために，現在の地点を中心とした

領域を集中的に探索することができ，かつ，ほほ無限領域の探索を可能とする

距離を与えるロングジャンプを可能とし，多様化の概念を強く組み込んだ粒子

の移動距離を適用したい。

そのため，確率響度が

灯[1+(ヂn (12) 
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で表されるコーシ一分布の適用を検討するO ここでXoは分布の最頻値を与え

る位置母数， rは半値半幅を与える尺度母数である O また， コーシ一分布は期

待値や分散が定義されない無限大の探索を可能とする特徴的な確率分布であ

るO このコーシ一分布の形状は，国 5の実線の確率密度が示すように，分布の

頂点が鋭く， また分布の両裾が正規分布(図 5の破線)に比べ長く広がってい

る。すなわち，最頻値Xo付近の値の確率密度が高く， また，両裾における確

率密度の佑を伴っているという特徴がある。要するに，分布の中心である最頻

値付近に高い確率で次状態が提案されることで解空間を局所的に探索できると

いう集中化に従った特徴， また，その裾の広さからロングジャンプを可能とし

て大域的にも探索できるという多様化に従った特徴を持つ能力が期待できう

るO

そして，従来の方向要素とこの新たな距離を表す要素からなる移動オベレー

ションにもとづく PSOをコーシー適応型粒子群最適化法 (CPSO)と呼び，

その探索力の強化により高次元の問題での探索力の落ち込みを打開したいと考

えている。
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5 コーシー適応型粒子群再構築最適化法

集団ヒューリステイクスの一つの考え方として， Gloverによって提案され

たScatterSearch (散布探索法) [3J [4J [12J口町がある。この解法は，解集

団の新たな構成において意図的な多様化を導入し，解集合の多様性を維持する

ところに特徴がある。また，その解集団の再構築において過去の探索の特徴を

継承させ次世代により良い解の情報を引き継がせる特徴をも持っている。この

考えを前述のコーシー適応型粒子群最適化法に導入し，粒子集合に対して意図

的な再構築をはかりたい。それにより，粒子群最適化法に特徴的な未成熟な収

束性をさらに改善するとともに，粒子が持つ過去の情報を生かすことにより優

れた探索能力の実現を目指したい。

さて， Scatter Searchの一般型は図6のように書くことができる口2J。まず，

作られた被数の初期解に対して，近傍探索法(解の近傍にもとづき，解の改善

を繰り返すヒューリステイクスの総称)により改善した解を導出する。そして，

過去の探索にもとづき，参照集合が構成されるO たとえば，解を良い順に定数

個，あるいは多様性を持たせるため解同士の距離が遠い解を付加したりする。

また，参照集合の要素となる解を参照点と呼ぶこととする。

さらに，準備された複数の参照点に対して，線形結合的な合成によって新た

な解を生成するO その代表的な方法として，一般的な探索空間で実現したパス

再結合法 (pathrelinking) [12J [15Jと呼ばれる手法があるので概略しておく O

まず 2つの解(参照点)X， Yに対して，定義された近傍Nに基づき xからy

1: 初期解の集合を生成する

2: 各初期解に対して近傍探索法により各解を改善する

3: while終了判定基準が満たされないdo

4: 改善された各解にもとづき，参照集合が作成される

5: 親となる参照集合から子となる解を合成し 新たな解集合を作成する

6: 子である解集合の各解に対して近傍探索法gを適用し，解を改善する

図6 Scatter Searchのアルゴリズム
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へのパスを生成する。すなわち，解の列 X= Xo. X1. X2.….Xρ-1. Xρロyで Xk+1

EN(Xk). 0< vkくρ-1を満たすものを考える o Xk. vkは 1.…，ρ-1の中で，ある

自的関数を最小にする解を合成された解として次の解集合の候補とする。

このような方法で新たな解が合成され，それらの解に対して近傍探索法を適

用し改善し，同様な操作を終了基準が満たされるまで繰り返すこととなるO 問

題はいかに新たな次世代の解を合成するかにある。すなわち，解集合の多様性

を維持しつつ，過去の有効な情報を引き継ぎ長い解へと導くことが可能な解合

成を実現できるかにあるO

また， scatter searchは集団的なヒューリスティクスであるところに特徴が

あるが，見方を変えればscattersearchは一種の適応的多スタート法[15Jとも

いえる。適応的多スタート法は，近傍探索を行った後，そこで得られた，ある

いは過去に得られた良い解の情報を利用して新たな解を生成する。それを出発

点として再度近傍探索を行い，同様に新たな解の初期解を生成して近傍探索を

繰り返す手法の総称であるO このとき scattersearchは新たな解を構築する

過程で，参照点となる解から線形結合的な合成で過去の有益な情報を引き継ぐ

手法をとったものと見なせるO

そこで，この考え方を導入し適応的に多スタートを繰り返す粒子群最適化法

の新たな考え方を築く物であるO その実現として，

(1) 得られた粒子群から新たなスタート点となる粒子群Sを合成するO

(2) その粒子群Sに対してコーシー適応型粒子群最適化法を適用する O

という 2つのステップを反復し，この過程で得られた最良の実行可能解を出力

するという手順をとることとする。ただし，上記の最初に生成する粒子群は通

常の方法と同じく，ランダムに生成して最初の粒子群を構成する。きて，以下

に(1)，(2)のステップにおける詳細を説明しておきたい。

まず，(1)のステップで現在の粒子群から新たな粒子群を構築する方法として，

sca tter searchの参照点(解)の線形結合的合成方法を適用することが考えら

れる。こ之で，粒子群最適化法での粒子の移動方向を決定していた有力な情報
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源である gbestと，コストの良い順でR個のpbestを参照集合の要素(参照点)

として用いる O これらの参照点を re丹として，改めてコストの良い順に対応さ

せて表記し鹿すと，参照集合は reference叶rehref2，…，refR+llすべてのi<j 

に対して，f(re行)<f(relj)fとなる。そして，新たな粒子群を，ref1とその他

の各参照点(粒子)の線形結合上に生成する。すなわち re行を始点としてベ

クトル (ref1-refi)上に生成される新たな粒子が 2つの参照点(粒子)の特

徴を引き継いだ粒子となり，新たな粒子群の初期点となる O また，この粒子の

再構築において，同式のコーシ一分布の頻度にもとづき新たな合成粒子を S個

生成させる O ここで，コーシ一分布を用いる理由は，refiを集中的に探索(集

中化)させる粒子を用意するとともに，ロングジャンプによる大域的な探索(多

様化)の両者を実現可能とする線形結合合成を実現するところによる。

次に上記によって再構成された粒子群に対して， (2)のステップを施し探索を

行うこととなるO 通常の粒子群最適化法では，かつコーシー適応型粒子群最適

化法においても高次元の問題を扱う場合，多くの粒子数mがなければより良

い解への到達は難しかった。しかし， scatter searchの合成方法の考えにもと

づく適応、的多スタートでは，有益な粒子の集まりによる粒子群を作り上げるこ

とにより，少ない粒子数をもって効果的な探索が可能であると考えられるO さ

らに，反復数Tm仰においても漸近的に収束するまで行わず，早い段階で粒子

群の再構成を繰り返すものとする。それによって，絶えず前探索の情報をリフ

レッシュし，かつ新たな粒子の再配置により探索の変化をうながすものであ

るO

以上提案する新たな粒子群最適化法をコーシー適応型粒子群再構築最適化法

と呼ぶこととするO ただし，この(1)，(2)のステップの反復数 (Jterate) は時間

と精度を考慶して決定するものとする。

6 数値実験

本節では，本研究で提案する新たなタイプの粒子群最適化法の探索能力の特
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徴を数値実験を通して明らかにしたい。さらに，標準的な粒子群最適化法，お

よび先行研究で提案された手法，そして，本研究で提案するコーシー適応、型粒

子群最適化法，コーシー適応型粒子群再構築最適化法を比較検証しその優劣を

示したい。

この数値実験で使用する計算環境は， CPUがCore2 Duo 3.16GHz， OS 

として Linux，アルゴリズムの実装には C++を採用しているO また，粒子群

最適化法では，与えられるパラメータの値によりその挙動は制御され求まる解

の善し悪しを決定するであろう O そこで，複数の事例に対してパラメータの変

化にともなう数値実験を行うことにより，それぞれの手法に対してパラメータ

の値を推定し，その推奨する値を用いて本実験を行うこととした。その推奨値

は，通常の粒子群最適化法では却は0.8，Cbおよび C2は1.5，粒子数mは500，

Tmaxは1000とするO また，コーシー適応型粒子群最適化法では， 却を0.1と

して，他のパラメータは上記と同様な値を用いる O 最後に，コーシー適応型粒

子群再構築最適化法のパラメータは W， Cl，および C2はコーシー適応型粒子

群最適化法と同一の舗を用いるが m は100， T maxは200とする O そして，

Iterateをおと設定した。その他 Rは20，sは5で十分有効な精度を得る結

果を見いだしている O ただし，この実験においては，以上の3つの手法それぞ

れでの粒子の総移動回数が5000となるように調整されている O

まず，最初の実験として，通常の粒子群最適化法(PSO)，コーシ一分布に基

づく粒子の移動法を採用したコーシー適応型粒子群最適化法(CPSO)，そして，

それにコーシ一分布を取り入れた線形結合的な解の合成による新たな粒子群の

再構築の概念を実現したコーシー適応型粒子群再構築最適化法(SCPSO)の3

つの探索能力を実験的に示しておく O図7は，粒子の総移動回数における PSO，

CPSO，およびSCPSOの暫定解コストの変化を示したものである O また，実

験対象は200次元の Rastrigin関数を用いている。すなわち，それぞれのアル

ゴリズムの探索能力が示され，いかに早く，どのくらいの質の解まで探索を可

能とするかを示した図である O その結果， PSOが早い段階で局所解に落ち込

むのに対して，コーシー分布の確薬密度で粒子を移動しロングジャンプを可能
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図7:高次元関数に対する暫定解コストの変化

とした CPSOにおいて， PSOと比較して大きな探索の違いがみられる。すな

わち，この新たに提案した粒子の移動法により大きな探索能力の改善が見込ま

れることが示されているO さらに， SCPSOはCPSOを凌駕する探索能力が示

されており，本研究で提案する粒子群の再構築法による効果は， CPSOの探索

能力をさらに高めるものであり，最適解により近い解を導出する可能性を提示

するものであるO

次に， 200次元の Rastrigin関数， Alpine関数， Griewank関数に対して，

それぞれのアルゴリズムで求めることができるコストの性能比較を行ってみ

るO このとき，先の3つの手法の他，先行研究のInertiaWeights Approach 

(IW A)， Adaptive PSO (APSO)，およびPSOwith Cauchy Mutation (PSO/CM) 

の3つを加えて評価を試みる o IWA はPSOのパラメータ制御による探索の

改善手法の一つである[1oJ[14J 0 IW Aのパラメータ卸は開始時を0.9と設定

し，探索終了時に0.4となるよう線形減少させる。また Cl， C2は1.5とし，
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m は500， T m仰は1000と設定する o 2つめの比較アルゴリズムの APSOは，

活性度と呼ばれる指標を用いて適応的に制御する方法を提案しているものであ

る[7J。この活性皮にもとづき，活性皮が小さい場合は却を0.9とし，大きい

場合は0.8とするO また Cb C2は1.3とし mは500， Tm仰は1000と設定し

た。 3つめの PSO/CMは粒子群を進化型戦略にもとづき構築した手法である

[13Joこの手法では wを0.7298， Cl， C2はそれぞれ1.4961などの値としてい

るO いずれも，粒子の総移動回数が5000となるように設定し，同じ処理数で求

まる解の値を求め比較を試みるO

以上の各種法に対して導出されたコストの値を表3に示しておく O 標準的な

PSOは高次元の場合，先に示したようにどの関数に対しでもその威力は発揮

できなかった。また， IWAは今回，その PSOの値よりさらに悪い結果に終わっ

ている O これは wを諦整する方法が，高次元の場合適切に働かなかった結果

であると考えられる O したがって，問題に対してより適切な制御を検討-しなけ

ればならないであろう O ただし，先行研究のうち残りの APSOとPSO/CMは

ともに PSOより優れた結果を示した。また，その 2つのうち， PSO/CMが

よりすぐれたコストを導出する結果となった。

さて，本研究での提案手法である CPSOの結果をみると，標準タイプの

PSOに対して大きく改善した値を導き出し，高次元問題に対してその粒子の

移動法の有効性を明らかに示したもののーっといえる。さらに，先の先行研究

と比べても Griewank関数における PSO/CMが同等レベルである以外，大

きな改善の差を示す結果となっている。

表3:各粒子群探索法で導出されるコスト

インスタンス PSO IWA APSO PSO/CM CPSO SCPSO 

Rastrigin関数 123125.5 202634.0 538351.5 3862.44 7373.6 1603.8 

Alpine関数 1802 2465.6 812.3 335.62 106.4 16.2 

Grieank関数 31.1 46.75 15.11 0.28 1.046 0.005 



62 商学討究第61巻第4号

最後に，最終的な提案手法である SCPSOにおいては，どのアルゴリズムと比

較しでも他を凌駕する結果となった。すなわち，コーシ一分布的な線形結合を

用いた粒子の合成，そして，その合成された粒子による粒子群の再構築が，複

雑な高次元の問題に対しての有効性を示す結果である。

以上より，粒子のコーシ一分布に基づく移動戦略，および粒子の再構築の新

たなアイデイアは粒子群最適化法の探索能力をさらに高め，高次元の問題に対

しでも，その活用の可能性を与えるとともに，援雑な問題に対する最適化アル

ゴリズムの苦界を新たに築くものである O

7 おわりに

多峰的な性質を伴っている複雑な解空間に対しては，特効薬的な有効な手法

は存在しない。したがって，大域的な最適解を得ることは不可能であり，いか

に精度の高い準最適解を得るかが重要な問題となってくる。そのような問題に

対して，強力な多点探索を可能とした粒子群最適化法があるO 粒子群最適化法

は低次元の多峰性関数に対しては，他を凌駕する結果を示し，優れた探索能力

を秘めた新しいパラダイムであるといえるO しかし，高次元な問題に対しては，

未成熟な収束が起こり，その探索能力は十分に発揮できない。

そこで，本研究では新たな粒子の移動オベレーションを実現したコーシー適

応型粒子群最適化法を提案した。そこでは，移動距離において，分布の頂点が

鋭く，また分布の両裾が正規分布に比べ長く広がった形状を示すコーシー分布

的な移動確率を採用した。それにより，現在の解の周りを局所的に探索する集

中化を行うとともに，ロングジャンプによる広い範囲を探索する多様化を実現

した。

また，コーシー適応型粒子群最適化法において，粒子群の再構築を繰り返す

コーシー適応型再構築粒子群最適化法を最終的な提案アルゴリズムとして示し

た。ここでは，段措ごとに意図的な再構築を繰り返し，多様性を維持しつつ，

かっ良質な粒子の群を形成させ，短時間に{憂れた解を導出するパラダイムを構
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成するものであった。

以上の提案アルゴリズムの性能を検証した結果，コーシー適応型粒子群最適

化法による移動方法は従来型粒子群最適化法を勝る探索能力を与え，かつ，そ

れに粒子群の再構築を加えたコーシー適応型再構築粒子群最適化法はさらにそ

れらを凌駕する結果を得た。また，もちろん従来型粒子群最適化法，および先

行研究との詳細な比較分析においても，遥かに優位な結果を導き出し，高次元

の問題への有効性を示す結果となった。

以上から，本研究で提案する新たなパラダイムは，高次元で複雑な問題に対

する道を切り開く一つの世界を展開するものであろう O しかし，現段階におい

て，コーシ一分布的移動方法の有効性，散布探索的な粒子群の有効性に関して

の理論的な検討は不十分であるO したがって，このような方法論が，いかに解

の探索へ効果を与えるのか，今後の研究として理論的に扱えれば幸いであろう O
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