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第1章 はじめに

1.1 大域的最適化手法と近年の研究展開

工学的な問題を数理的に記述した場合，それらのかなり多くが，方程式を解く問題か，

関数を最大化ないしは最小化する問題に帰着される．このうちの後者1にあたる「等式・

不等式条件の下で多くの解候補の中から評価値が最適（すなわち，最大または最小）であ

るような解を求める問題」は，最適化問題とよばれる．実際の最適化問題の例としては，

電力システムの最適潮流計算問題 [1, 2]，エネルギーユーティリティ設備（コージェネレー

ション）の最適運用問題 [2, 3]，トラス構造最適化などの構造最適化問題 [4]，金融工学にお

けるポートフォリオ最適化問題 [5]，N.N. (Neural Networks)の学習問題 [6]など，枚挙に暇

がない．

これら最適化問題を解くための手法は，最適化手法とよばれ，古くから数多くの手法が

提案されてきた．最適化手法は，大きく分けて 2つのクラスに分類することができる．1つ
は，制約条件を規定する関数と目的関数の連続微分可能性を仮定したもとで，これらの勾

配情報を用いる「解析的な最適化手法」であり，もう 1つは，微分可能性を仮定できない，
もしくは，関数形を定式化できない場合に適用される「発見的最適化手法 (Heuristics)」で
ある．ここでいう「発見的」とは，評価値情報のみを利用して試行錯誤的に評価値が小さい

領域への探索を行うもので，その局所解への収束性が必ずしも数学的に保証されないとい

う意味である．前者の解析的な最適化手法としては，まず，制約条件がない問題（無制約

問題）に対する最急降下法・共役勾配法・ニュートン法と準ニュートン法をあげることがで

き，さらに制約条件を有する問題に対しては，探索点が制約条件を充足するように，これ

ら手法を拡張した手法が，1960年代から 1970年代にかけて数多く提案されてきた [7, 8, 9]．

一方，後者のヒューリスティックな最適化手法としては，たとえば，Nelder-Mead法 [10, 11]

があり，現場における実用問題の解法として利用されてきた．これら古典的な最適化手法

は，いずれのクラスにおいても，本質的には局所的最適解しか探索することができず，目

的関数・制約条件の凸性を仮定して，局所的最適解が大域的最適解となることが保証され

る場合に限り有効な手法である．

一方，近年では，対象とする問題の大規模化・複雑化に伴い，必ずしも凸性を仮定しな

い，すなわち，目的関数の多峰性や制約条件の凹凸状に起因して，局所的最適解の大域的

最適性が保証できない場合に，多数存在する局所的最適解への停留を回避して大域的最

適解を求める大域的最適化手法の開発に注目が集まっている．大域的最適化手法に関して

は，非凸な 2次計画問題の多くが NP困難な問題である例 [12, 13, 14] からもわかるように，

P ̸= NP 予想が肯定されるのであれば，多くの大域的最適化問題を多項式時間内に完全

に解く手法は存在しないと考えられている．しかしながら，近年のコンピュータスペック

1前者についても，その多くは最適化問題に帰着することが可能である
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の飛躍的な向上を背景に，現実的な時間内で，大域的最適解，もしくは，それに近い準最

適解へ高い精度で収束する手法が開発されてきている．これまでに提案されたこれら手

法は，古典的手法と同様に大きく分けて 2つのクラスに分類することができる．1つは，
“Physically Inspired Method”（以降，PI手法と省略する）ともよばれる力学モデルを用い
た大域的最適化手法 [15]であり，もう 1つは，Meta-Heuristics（以降，MHと省略する）と
総称される大域的最適化手法である．

1.2 Physically Inspired MethodとMeta-Heuristics
計算物理学の発展を背景に，特定の現象群を力学的なモデルによって記述し，その振る

舞いをコンピュータシミュレーションによって解析することが，1980年代に入って盛んに
行われ，さらにこれらの成果に基づいて，これら現象を模倣して最適化計算の実現を図ろ

うとする試みが行われ始めた．具体的には，神経生理学のモデルを用いたHopfield型N.N.
による最適化手法 [16]や，平衡統計力学モデルを用いた Simulated Annealing (SA)[17]など
である．これら力学モデルに着想を得た “Physically Inspired Method”の開発と成功を背景
に，1990年代に入って，非線形力学系モデルに着想を得た手法が登場するに至った．本論
文で注目するこの非線形力学系モデルを用いた手法としては，勾配系モデルの軌道を制約

領域内に閉じ込め，さらに，離散化し不安定化することで発生するカオス軌道を用いた手

法「離散化勾配系カオスモデル (DGCM : Discretized Gradient Chaos Model)」[18, 19, 20, 21]，

非線形最適化問題に拡張したアフィンスケーリング法の軌道を，ステップ幅を大きくし不

安定化することで発生するカオス軌道を用いた手法「アフィンスケーリングカオスモデル

(ASCM : Affine Scaling Chaos Method)」[22]，連続慣性系モデルの散逸項を特殊な非線形抵
抗に置き換えることで発生するカオス軌道を用いた手法「連続非線形散逸系モデル (CNDM
: Continuous Nonlinear Dissipative system Model)」[23, 24]，ハミルトン力学系の自律運動の

特性を利用した手法「高次元アルゴリズム (HA : Hamiltonian Algorithm)」 [25]，勾配系の

安定性理論を利用した手法「分解点法 (Decomposition Method)」[2, 26]，などの手法が提案
されている．これら手法の特徴は，目的関数を非線形力学系のエネルギー関数に類比的に

対応付け，勾配などの力学系から与えられるベクトル量を駆動力とした探索点の自律運動

を用いて大域的探索を実行し，その探索領域をアニーリングなどの操作により制限してい

くことによって大域的最適化を実現することにある．

一方，Meta-Heuristicsとは，従来のHeuristicsに優れた大域的最適解の探索性能を付加し
た，もしくは，優れた探索戦略に基づいてそれらを有機的に結合した手法 [27]であり，これ

までその多くは，組み合わせ最適化手法として開発されてきた．近年では，連続最適化問

題を対象にした手法が提案されてきており注目を集めている．MHにおける優れた探索戦
略は，POP (Proximate Optimality Principle: ある探索レベルにおける良い解は，近傍の探索
レベルの良い解の近くで発見されるはずであることを保証する原理で，実用的な問題では

しばしば成立する原理 [28])に基づいた目的関数値を考慮した探索の集中化 (Intensificaiton)
と，できるだけ多くの解候補を探索するための多様化 (Diversification)の概念によって特
徴付けられ，これらをバランスよく実現することが重要であると考えられている [29]．MH
の多くは，多点型最適化モデルであり，個々では確率的に振舞う複数の個体間の情報交

換によってこれら探索戦略を実現している．これまでに提案されたMHとしては，生物
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の遺伝・進化の過程を模倣して説明される「遺伝アルゴリズム (GA : Genetic Algorithm)」
[6, 30]，鳥の群れの動きとして可視化される社会行動のシミュレーターを先駆けに開発され

た「Particle Swarm Optimization (PSO)」[31, 32, 33]，他にも「Differential Evolution (DE)」[34]

などをあげることができる．

前述の非線形力学系モデルを用いた手法とMHには，それぞれ大域的最適化手法とし
てメリットとデメリットが存在する．非線形力学系モデルを用いた手法のメリットとして

は，1)探索点が勾配などのベクトル量を駆動力とした自律探索を行うので，常に多様性を
失わない大域的探索が可能である点，2)確定論的方程式に従うので，軌道の解析が可能で
あり，得られる解に対する定量的な特徴をとらえることが可能な点，をあげることができ

る．デメリットとしては，モデルによっては，ある性質を持った局所解への収束性という

意味での集中化戦略を持つが，一般に，目的関数値を考慮した意味での集中化戦略を持っ

ていない点をあげることができる．一方，MHのメリットしては，1) POPに基づいた目的
関数値を考慮した探索戦略を持っている点，2)多点探索によって多数の解候補を探索でき
る点，をあげることができる．デメリットとしては，戦略性を持った駆動力は個体間の情

報交換によってのみ与えられるため，ある個体（多くの場合，優秀個体）へ個体群が集中

してしまうと本質的な駆動力を失ってしまう点をあげることができる．とくにMHに対し
ては，問題の変数次元（以降とくに記さない限り，次元と記した場合は，変数次元のこと

をさすものとする）が高くなると性能が劣化するという報告 [35, 36, 37]があり，これは，前

述のデメリットが原因であると考えられる．このように，非線形力学系モデルを用いた手

法・MHともにメリット・デメリットを持っており，高次元多峰性問題に対する有効な手
法の開発には至っていない．

ところで，すべての最適化手法は，前述の最適化問題のNP困難性を考えれば，発見的
であるといえる．したがって，この点からみれば，PI手法は，MHの一種であるとみなす
ことができる．その一方で，後述する PSOモデルの例にあるように，MHのアルゴリズム
を差分方程式として定式化しなおせば，確率的要素を含む力学モデルとしてとらえること

ができる．したがって，この点からみれば，MHは，PI手法の一種であるとみなすことが
できる．このように，PI手法とMHは，互いに有機的な関係にあるといえ，前述のメリッ
ト・デメリットを考えると，そのハイブリッド化には大きな意味があると考えられるが，

いまだこのような観点での最適化手法の提案は行われていない．

1.3 本研究の位置づけ

本論文では，PI手法の中でも非線形力学系モデルを用いた手法に注目し，前述の背景を
踏まえて「非線形力学系モデルを基本的駆動モデルとして，そこへMHの優れた探索戦略
を導入した新しい最適化モデルの提案」を行う．

まず，前節で述べたように，非線形力学系モデルを用いた手法では，得られる解に対す

る特徴を理論的に考察できる可能性があるが，とくに離散化勾配系カオスモデルや非線形

散逸系モデルにおいて，そのメカニズムの解明がなされてきたとはいい難い．したがって，

1番目のメリットである大域的探索性能のみを，いわば「特徴ある大域的ランダムサーチ」
として利用する手法が多く，確定論的探索軌道の特徴を利用した有意な探索戦略を持った

手法の提案はなされているとはいえない．そして，これまで提案された手法は，アニーリ
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ングなどの操作によって軌道を収束させるか，収束・発散などの操作を加えながら探索を

一定時間行い，得られた最良の解を大域的最適解とするなど，いわゆるヒューリスティッ

クの枠組みを出ないものであった．そこで本論文では，単点の非線形力学系モデルに対し

て，その力学特性解析によって得られた知見をもとに，目的関数値を考慮した探索戦略を

導入した改良モデルの提案を行い，非線形力学系モデルの確定論的モデルとしての特長を

生かしたモデルを提案する．とくに，離散化勾配系カオスモデルに対しては，安定性解析

を用いた分岐特性の解析により，カオスアニーリングによって局所解へ収束するメカニズ

ムを解明したうえで，カオス的探索軌道を目的関数値が小さい領域に引き寄せながら大域

的最適解に収束させる手法を提案する．

つぎに，非線形力学系モデルを駆動モデルとして自律探索を行う複数の個体によって結

合系を形成した上で，個体群を優秀個体の軌道へ同調させることで，目的関数値を考慮し

た探索戦略を非線形力学系モデルへ導入した，まったく新しい最適化モデルの提案を行う．

一般に，多点型探索モデルは，単点型探索モデルより優れた性能が得られることが期待で

きるが，提案手法は，最適化手法に特化した新しい結合構造を用いた同調現象によって，

個体群全体に対して目的関数値を考慮した戦略を導入することで，単なる探索の多重化以

上の効果を持たせるモデルである．また提案手法は，非線形力学系モデルとMHのハイブ
リッド型手法であり，非線形力学系モデルの立場からもMHの立場からも，それぞれのメ
リットを生かしながらデメリットを互いに補っている手法であると考えられ，とくに高次

元多峰性問題における大域的最適化性能の向上が期待される．

1.4 本論文の構成

本論文の構成は，以下の通りである．

まず，第 2章では，非線形力学系を用いた大域的最適化手法のうち，離散化勾配系・連
続散逸系・連続保存系から発生するカオス軌道を用いた最適化計算モデルに注目し，上下

限制約問題に対する適用を中心として，その計算モデルの導出とその計算特性について議

論する．とくに，離散化勾配系から発生するカオス軌道を利用した離散化勾配系カオスモ

デルについては，その安定性解析から，内部状態表現型と変数変換型の制約閉じ込めモデ

ルの問題点について指摘し，この問題点を持たない制約領域トーラス化型モデルの有効性

を指摘する．さらに，この考察をもとに，目的関数値が小さい領域ほどカオス的探索点に

対して安定で収束しやすくなる目的関数変換法を考え，この変換法を利用した最適化手法

「水抜き法」を提案する．連続時間非線形散逸系から発生するカオス軌道を利用した非線

形散逸系モデルについては，そのオイラー差分化による離散化モデルを導出した上で，非

線形散逸項の選択と慣性質量調整による探索特性の調整について考察する．連続保存系か

ら発生するカオス軌道を利用した高次元アルゴリズムについては，運動領域の狭め方に対

して探索履歴を利用した改良手法を提案し，さらにその離散化モデルを Sympletic Euler公
式を用いて導出することで，保存力学系としての性質を保ちながら，運動領域を戦略的に

狭めていくことができる離散化モデルを導出する．そして，複数の 100変数多峰性関数へ
の適用シミュレーションを通して，これらモデルの計算特性とその問題点について体系的

に議論する．

第 3章では，本論文での提案手法である「非線形力学系モデルを駆動モデルとして自律
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探索を行う複数の個体によって結合系を形成する新しい最適化モデル」について，結合非

線形振動子系という視点から体系的な考察を行う．具体的には，まず，一般の結合振動子

系についての結合構造の種類について整理した上で，この非線形結合振動子系の同調現象

について考える．とくに，本論文で扱う最適化モデルの多くが離散時間系のカオス軌道を

利用したモデルであることに注目し，離散時間系のカオス軌道に対しても安定的に同調現

象を発現する新しい結合モデルの導出を行い，これを多点型離散化勾配系カオスモデルに

適用することで，カオス的最適化モデルにおける同調現象発現について確認する．さらに，

安定性解析を含めた上で従来型の結合モデルとの比較を行い，新しい結合モデルの離散時

間カオスモデルでの安定的な同調現象発現に対する有効性について考察する．また，MH
の中から PSOモデルについてとりあげ，その計算特性について簡単に述べた上で，MHが
一般的に抱える問題点について指摘する．

第 4章では「非線形力学系モデルによって駆動されて自律的な大域的探索を行う複数の
個体の軌道が，結合構造の導入によって優秀（エリート）個体に同調していくことで大域

的最適化を実現する，新しい多点型大域的最適化モデル」の提案を行う．具体的には，第

2章で解説する非線形力学系モデルのうち離散時間モデルである，離散化勾配系カオスモ
デル，水抜き法，離散化非線形散逸系モデル，離散化高次元アルゴリズムによって駆動す

る複数の探索個体を準備し，これら探索個体群を，第 3章で解説するエリート型移流結合
させることで，目的関数値の小さいエリート個体へ各個体が同調していくエリート結合型

最適化計算モデルを構築する．そして，エリート個体への引き込みを想定したいくつかの

シミュレーションを通して，結合係数設定に対する考察を行い，最後に複数の 100変数多
峰性関数への適用シミュレーションを通してその有効性を確認する．

第 5章では，まず，第 2章で提案した「水抜き法」と第 4章で提案した「エリート結合
型非線形力学系モデル」について，勾配情報を用いる他の大域的最適化手法との比較を行

い，その有効性を再評価する．そして，本論文全体のまとめを行った上で，今後の課題や

展望について述べる．

なお，付録Aでは，典型的なベンチマーク問題の問題点について指摘し，これら問題を
解決した改良型ベンチマーク問題を提案する．また，付録Bでは，自動微分を用いること
を前提として勾配計算と目的関数計算が混在するような手法に対する計算量評価の基準を

与える．これら考察と提案は，大域的最適化手法の性能比較に対して有用な指針を与える

ものである．
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第2章 非線形力学系モデルによる大域的最適

化手法

2.1 上下限制約条件付最適化問題に対する勾配系最適化計算モデル

N 次元ユークリッド空間RN を定義域とする連続微分可能な実数値関数E(x) : RN → R

を最小にする x ∈ RN を求める，いわゆる無制約最適化問題

min
x

E(x) (2.1)

を考える．この最適化問題 (2.1)式に対して

E(xo) ≤ E(x) ∀x ∈ RN (2.2)

を満たすxo ∈ RN を「大域的最適解」とよぶ．また，x∗ ∈ RN に対してある近傍B(x∗; r)
が存在して

E(x∗) ≤ E(x) ∀x ∈ B(x∗; r) (2.3)

が成り立つとき，x∗を「局所的最適解（局所解）」とよぶ．さらに

E(x∗) < E(x) ∀x ∈ B(x∗; r) ∩ x∗ ̸= x (2.4)

が成り立つとき，x∗を「局所的唯一最適解（孤立局所解）」とよぶ．最適化問題 (2.1)式に
対するこれら最適解の存在が仮定された下で，それらを求める計算手法は最適化手法とよ

ばれる．目的関数E(x)が凸関数であり，局所的最適解が唯一で大域的最適解と一致する
場合は，勾配などを利用した降下法を適用すれば，ただちに大域的最適解を得ることがで

きる．しかし，目的関数E(x)が非凸関数であり，局所的最適解の唯一性を仮定できない場
合，局所的最適解がすべて孤立局所解であると仮定しても，制約条件がなく定義域がユー

クリッド空間全域である場合，無限個の局所解が存在する可能性がある．離散的に無限個

存在する可能性がある孤立局所解の中で，そのすべてを考慮しつつ大域的最適解 xoを求

めることは，現実的には不可能であると考えられる．そこで本論文では，目的関数 E(x)
の孤立局所解を有限個に限定することを目的として，目的関数E(x)の定義域を有界領域

S = {x | pi < xi < qi, i = 1, · · · , N} (2.5)

とし

（仮定）(2.5)式による開集合は十分広く取られており，目的関数E(x)の大域的最適解
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は，その有界領域の内部に含まれる．

とした下で，上下限制約条件付最適化問題

min
x

E(x) (2.6a)

subj.to pi < xi < qi, i = 1, · · · , N (2.6b)

を考える．なお，以降では特に記さない限り，i = 1, · · · , Nとする．ここで，上述の仮定の

成立が実用上必ずしも確認できず，大域的最適解が定義域の境界に存在しえる場合は，障

壁関数を用いて境界上の大域的最適解を定義域内部に摂動させた拡大目的関数最適化問題

min
x

E(x) +
1
τ
H1(x) (2.7a)

H1(x) =
N∑

i=1

{(xi − pi) log(xi − pi) + (qi − xi) log(qi − xi)} (2.7b)

subj.to pi < xi < qi (2.7c)

where τ ≫ 1 (2.7d)

を考えればよい．(2.6)式，(2.7)式のいずれの場合においても，その上下限制約は，最適
化問題として定式化された制約条件ではなく，局所解の個数を有限個に限定するために課

した制約条件であることを強調しておく．なお，上述のように目的関数E(x)の定義域を
有界領域内に限定することは，これまで提案されてきた定義域を広く探索する機能を持っ

た大域的最適化手法（SA，PSO，GAなど）においても，一般的に行われていることを付
記しておく．本章では，非線形力学系を用いた大域的最適化手法のうち，離散化勾配系・

連続散逸系・連続保存系から発生するカオス軌道を用いた最適化計算モデルに注目し，最

適化問題 (2.6)式（もしくは (2.7)式）に対する適用についてその計算特性を論じる．また，
連続系モデルについては，その離散化モデルについても考察する．

2.2 非線形勾配系最適化計算モデル

無制約の最適化問題を解く最も単純な手法として勾配系モデル

dx(t)
dt

= −∇E(x(t)) (2.8)

をあげることができるが，勾配系モデルから得られる最適解は，その初期点近傍の局所解

であり，大域的最適化手法として有効な手法とはいえない．勾配系モデルに対して大域的

探索能力を与える手法として，(2.8)式の軌道を上下限制約内に閉じ込め，オイラー差分化
し不安定化させることで，離散時間系のカオス軌道を発生させる，離散化勾配系カオスモ

デル (DGCM : Discretized Gradient Chaos Model)[18, 19, 20, 21]が提案されている．DGCMは，
上下限制約領域への閉じ込め方について 2通りの方法が存在する．また，制約領域へ閉じ
込めるモデルを構築する代わりに，制約領域そのものをトーラス化し，この無制約トーラ

ス空間上で，勾配系モデルを不安定化させることで，離散時間系のカオス軌道を発生させ

るモデルが提案されている [38, 39]．本節では，これらカオスモデルの導出を行い，さらに，

それらモデルの力学的解析 [38, 39, 40, 41, 42, 43, 44]から，得られる最適解とその問題点につい

て考察する．
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2.2.1 内部状態表現型モデルとその離散化カオス

最適化問題 (2.6)式に対し，(2.6b)式を考慮せずに勾配系モデル (2.8)式を適用すると，そ
の探索軌道は，直ちに (2.6b)式の上下限制約を侵害してしまう．そこで，この軌道を (2.6b)
式の制約条件内部に閉じ込めるために，(2.6b)式の境界に近づくほど探索点の速度を縮退
させるような可変計量行列 [45]

M(x) = diag
[

qi − pi

(xi − pi)(qi − xi)

]
(2.9)

の逆行列M−1(x)を (2.8)式の右辺に施したモデル

dx(t)
dt

= −M−1(x(t))∇E(x(t)) (2.10)

を考える．これを成分表示すると

dxi(t)
dt

= −(xi(t) − pi)(qi − xi(t))
qi − pi

∂E(x(t))
∂xi

(2.11)

となる．なお，(2.11)式は一般にブレーキ付最急降下法モデルともよばれる．つぎに，無
制約の内部状態変数uを導入した表現に (2.11)式を書き換える．変数xを出力量，それを

与える内部状態量を u = [u1, · · · , uN ]T とし，両者の関係が

xi(t) = f(ui(t)) (2.12)

で書けるとする．(2.12)式の両辺を tで微分すると

dxi(t)
dt

=
df(ui(t))

dui

dui(t)
dt

(2.13)

となるので，(2.11)式と比較すると

df(ui(t))
dui

=
dxi(t)
dui

=
(xi(t) − pi)(qi − xi(t))

qi − pi
(2.14a)

dui(t)
dt

= −∂E(x(t))
∂xi

(2.14b)

となる．微分方程式 (2.14a)式の変数分離形から

xi(t) = f(ui(t)) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.15)

が得られるので，(2.14b)式と組み合わせれば，(2.11)式と等価な内部状態表現モデルと
して

dui(t)
dt

= −∂E(x(t))
∂xi

(2.16a)

xi(t) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.16b)

が得られる．
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ところで，最適化問題 (2.6)式の最適解が上下限制約 (2.6b)式の境界上にある場合，対
応する内部状態が発散してしまう．このことを回避するため，最適解を上下限制約領域内

に摂動させるエントロピー型障壁関数 (2.7b)式を考え，これを目的関数E(x)に加えた新
たな最適化問題 (2.7)式を考える．エントロピー型障壁関数H1(x)の xに関する偏微分が

∂H1(x)
∂xi

= log
(

xi − pi

qi − xi

)
(2.17)

であり，(2.16b)式から

ui(t) = log
(

xi(t) − pi

qi − xi(t)

)
(2.18)

であるので，最適化問題 (2.7)式に対する内部状態表現モデルとして

du(t)
dt

= −1
τ
u(t) −∇E(x(t)) (2.19a)

xi(t) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.19b)

が得られる．これを離散化幅∆T = t/k > 0でオイラー差分化すると

u(k + 1) =
(

1 − ∆T

τ

)
u(k) − ∆T∇E(x(k)) (2.20a)

xi(k) =
qi + pi exp(−ui(k))
1 + exp(−ui(k))

(2.20b)

where τ ≫ 1 (2.20c)

が得られる．(2.20)式の離散化幅∆T を大きくとると，その探索軌道は上下限制約 (2.7c)
式の内部に閉じ込められたカオス軌道になることが知られている．本論文では，このモデ

ルを「内部状態表現型DGCM」とよぶ．このカオス軌道を用いた最適化手法としては，ま
ず∆T を大きくとってカオス軌道を発生させ制約領域内全域を探索させ，∆T を徐々に小

さくしていくことで局所探索へ推移させる，いわゆるカオスアニーリングを用いた手法が

一般的である．すなわち，アニーリングの方法として線形アニーリングを採用し，これを

(2.20)式に適用したモデル

u(k + 1) =
(

1 − ∆T (k)
τ

)
u(k) − ∆T (k)∇E(x(k)) (2.21a)

xi(k) =
qi + pi exp(−ui(k))
1 + exp(−ui(k))

(2.21b)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(2.21c)

where ∆Tmax, kmax > 0, τ ≫ 1 (2.21d)

を用いて最適化を行う．
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2.2.2 変数変換型モデルとその離散化カオス

前項と同様に，最適化問題 (2.6)式に対し，その制約条件 (2.6b)式を常に侵害しない勾
配系最適化モデルを考える．最適化問題 (2.6)式の変数 xを 1階連続微分可能な変換関数
ϕ : RN → Sを用いて

xi = ϕi(y) (2.22)

という関係を持つ無制約な変数 yへ変換すると，最適化問題 (2.6)式は

min
y

E(ϕ(y)) (2.23)

へと等価変換される．変換問題 (2.23)式では，変数 yに制約が課せられていない代わりに，

関数 ϕの値域が定義域 Sに限定される．したがって，この変換問題 (2.23)式において y空

間上で勾配系モデルを構築し，変換関数 (2.22)式を通して xを観測すれば，制約条件を常

に侵害しない勾配系最適化モデル

dyi(t)
dt

= −
N∑

j=1

∂E(x(t))
∂xj

∂ϕj(y(t))
∂yi

(2.24a)

xi(t) = ϕi(y(t)) (2.24b)

を構築することができる．これを離散化幅∆T = t/k > 0でオイラー差分化すると

yi(k + 1) = yi(k) − ∆T
N∑

j=1

∂E(x(k))
∂xj

∂ϕj(y(k))
∂yi

(2.25a)

xi(k) = ϕi(y(k)) (2.25b)

が得られる．本論文では，このモデルを「変数変換型DGCM」とよぶ．たとえば，ϕとし

て，(2.20b)式と同様の

xi = ϕ(yi) =
qi + pi exp(−yi)
1 + exp(−yi)

(2.26)

を用いると，障壁関数

H2(x) =
1
2

N∑
i=1

{
log

(
xi − pi

qi − xi

)
(= yi)

}2

(2.27)

を考慮した最適化問題に対する変数変換型 DGCMは，(2.25)式に関して

yi(k + 1) =
(

1 − ∆T

τ

)
yi(k) − ∆T

∂E(x(k))
∂xi

dϕ(yi(k))
dyi

, τ ≫ 1 (2.28a)

xi(k) = ϕ(yi(k)) =
qi + pi exp(−yi(k))
1 + exp(−yi(k))

,
dϕ(yi)

dyi
=

(qi − pi) exp(−yi)
{1 + exp(−yi)}2 (2.28b)

と与えられる．このほかにも，ϕに周期関数を用いた変換関数

xi = ϕ(yi) =
qi − pi

2
(sin(yi) + 1) + pi (2.29)

10
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Fig. 2.1 The Image of Toroidalization

を採用した場合の変数変換型 DGCMは，(2.25)式に関して

yi(k + 1) = yi(k) − ∆T
∂E(x(k))

∂xi

dϕ(yi(k))
dyi

(2.30a)

xi(k) = ϕ(yi(k)) =
qi − pi

2
(sin(yi(k)) + 1) + pi,

dϕ(yi)
dyi

=
qi − pi

2
cos(yi(k)) (2.30b)

と与えられる．

2.2.3 制約領域トーラス化型モデルとその離散化カオス

上下限制約領域を常に侵害しない勾配系モデルとして，制約領域のトーラス化 [46]によ

るモデルが提案されている [38, 39]．この手法では，上下限制約の上限と下限をつなげてし

まうことで，探索空間を無制約なトーラス空間に変換し，このトーラス空間上で探索を行

うことで制約領域内への閉じ込めを実現する (Fig. 2.1)．具体的には，最適化モデルによっ
ていったん計算された探索点の位置 x́に対し

f̃(x́i) =


xi, pi < x́i < qi

(x́i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́i ≥ qi

(x́i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́i ≤ pi

(2.31)

なる変換関数を通した結果を次の探索点の位置として採用することで探索空間のトーラ

ス化を実現する．この制約領域のトーラス化を用いて離散化勾配系カオスモデルを構築す

ると

x́(k + 1) = x(k) − ∆T∇E(x(k)) (= g(x)) (2.32a)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (2.32b)

11
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Table 2.1 Parameters of Annealing type DGCMwT

Parameter Explanation How to set
kmax Steps of a search Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set so that the chaotic trajectory is
generated in initial state.

f̃(x́i) =


x́i, pi < x́i < qi

(x́i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́i ≥ qi

(x́i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́i ≤ pi

(2.32c)

となる．本論文では，このモデルを「制約領域トーラス化型 DGCM (DGCMwT : DGCM
with Toroidalization)」とよぶ．さらに，このモデルに対してカオスアニーリングを付加し
たモデルは

x́(k + 1) = x(k) − ∆T (k)∇E(x(k)) (2.33a)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (2.33b)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(2.33c)

where ∆Tmax, kmax > 0, τ ≫ 1 (2.33d)

となる．このモデルを「徐冷型DGCMwT」とよぶ．この徐冷型DGCMwTのPseudo Codeを
付録C章のC.2節に示す．また，C.2節の徐冷型DGCMwTで用いるパラメータをTable 2.1
に示す．

2.2.4 各種の離散化勾配系カオスモデルの計算特性

本項では，前述した各種の離散化勾配系カオスモデルについて，それぞれの計算特性と

その収束解について考察する [38, 40, 41, 42, 43, 44]．

まず，内部状態表現型DGCM(2.21)式と変数変換型DGCM(2.25)式によって得られる最
適解について考える．ベンチマーク問題Prob.7（Original RastriginN = 1，付録A.2節を参
照）に対して，内部状態表現型DGCM(2.20)式，変数変換型DGCMの指数関数型 (2.28)式，
変数変換型DGCMの周期関数型 (2.30)式をそれぞれ適用して，各局所解No.I (x∗ = 0.0)，
No.II (x∗ = 3.9789)から探索を開始した場合の∆T に対する収束点の分岐図を Figs. 2.2 ∼
2.4にそれぞれ示す．各カオスモデルを用いて線形アニーリングによって最適化を行う際
の軌道は，∆Tmaxをカオス領域となる値に，kmaxを十分に大きい値にとって，Figs. 2.2 ∼
2.4の∆T を大きい値から小さい値に遷移させた場合，言い換えれば，図中の右から左へ

遷移させた場合，No.IIの局所解に収束する．これは，No.IIに対する軌道の固定点収束と
2周期振動の分岐点（以降「2周期解分岐点」とよぶ）∆T2(x∗)が，すべての局所解の中
で最も大きく，軌道が不安定化していくとバウンダリクライシスが発生せずカオス軌道へ

12
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Fig. 2.4 Bifurcation Diagrams of Application of Variables Transformation Type DGCM (Peri-
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遷移しているためである．この分岐のシナリオによって決まる収束性の議論は，目的関数

としてプラトーの存在しない一般の多峰性関数において有効である．この ∆T2(x∗)の大
小には，各局所解に対する軌道安定性が関係している．

ここで，任意の局所解 x∗ に対する軌道安定性を考える．内部状態表現型 DGCMにお
いて (2.21b)式により局所解 x∗ に対応する内部状態の不動点，変数変換型 DGCMにお
いて (2.25b)式により局所解 x∗ に対応する変数 y の不動点をあわせて z∗ と統一して表

し，それぞれのダイナミクス (2.21a), (2.25a) 式の右辺を g と統一して表す（すなわち，

z(k + 1) = g(z(k))）．ある不動点 z∗に対する軌道安定性は，不動点近傍の点 z∗ + δzの

運動を考えることで決定できる．z(k + 1) = z∗ + δz(k + 1) = g(z∗ + δz(k))を考えると，
テイラー展開

g(δz(k) + z∗) = g(z∗) + Dg(z∗)δz(k) + · · · (2.34)

の 1次近似から

z∗ + δz(k + 1) = g(z∗) + Dg(z∗)δz(k) (2.35a)

δz(k + 1) = Dg(z∗)δz∗(k) (2.35b)

14
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となる．ここで，Dg(z∗)はヤコビ行列

Dg(z∗) =


∂g1(z∗)

∂z1
· · · ∂g1(z∗)

∂zN... . . . ...
∂gN(z∗)

∂z1
· · · ∂gN(z∗)

∂zN

 (2.36)

である．K時刻後の軌道 z(k + K) = z∗ + δz(k + K)を考えると，(2.35b)式よりK時刻

後のずれの大きさは

δz(k + K) = {Dg(z∗)}K δz(k) (2.37)

となる．不動点 z∗に対する軌道安定性は，ずれ δz(k + K)の収束性によって決まるので，
(2.37)式の {Dg(z∗)}K の解析が問題となる．Dg(z∗)の固有値をその絶対値が大きい順に
λ1, · · · , λN，対応する固有ベクトルを p1, · · · , pN，pi を並べた行列を P = (p1, · · · , pN)
とすると

{Dg(u∗)}K = P

λK
1 · · · 0
... . . . ...
0 · · · λK

N

 P−1 (2.38)

となり

δz(k + K) = P

λK
1 · · · 0
... . . . ...
0 · · · λK

N

P−1δz(k) (2.39)

となる．pi は基底ベクトルであるから，任意のベクトルはその線形結合で分解できるの

で，δz(k)は

δz(k) = d1p1 + · · · + dNpN (2.40)

となるので，結局

δz(k + K) = P

λK
1 · · · 0
... . . . ...
0 · · · λK

N

P−1 (d1p1 + · · · + dNpN)

= P

λK
1 · · · 0
... . . . ...
0 · · · λK

N

 (d1e1 + · · · + dNeN)

= d1λ
K
1 p1 + · · · + dNλK

NpN

(2.41)

が得られる．したがって，局所解x∗に対する軌道安定性は，対応するヤコビ行列Dg(z∗)
の絶対値最大の固有値 λ1(z∗) の大きさによって決定される．ここで，内部状態表現型
DGCM(2.21)式において，τ ≫ 1の下でDg(z∗)を具体的に計算すると

Dg(z∗) = I − ∆TA1(z∗) (2.42a)
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A1(z∗) =


∂x1

∂z1

∂2E(x∗)
∂x2

1

· · · ∂xN

∂zN

∂2E(x∗)
∂xN∂x1

... . . . ...
∂x1

∂z1

∂2E(x∗)
∂x1∂xN

· · · ∂xN

∂zN

∂2E(x∗)
∂x2

N

 (2.42b)

となり，変数変換型 DGCMの指数関数型 (2.28)式，周期関数型 (2.30)式においては

Dg(z∗) = I − ∆TA2(z∗) (2.43a)

A2(z∗) =



(
∂x1

∂z1

)2 ∂2E(x∗)
∂x2

1

· · · ∂xN

∂zN

∂2E(x∗)
∂xN∂x1

∂x1

∂z1
... . . . ...

∂x1

∂z1

∂2E(x∗)
∂x1∂xN

∂xN

∂zN

· · ·
(

∂xN

∂zN

)2 ∂2E(x∗)
∂x2

N

 (2.43b)

となる．ただし，以下では ∂xi/∂zi = [∂xi/∂zi]zi=z∗i
を意味している．つぎに，2周期解分

岐点∆T2(x∗)を λ1(z∗)を用いて導出する．(2.42a), (2.43a)式から，A1(z∗)や A2(z∗)の
固有値 λa(z∗)により，Dg(z∗)の固有値 λ(z∗)は

λi(z∗) = 1 − ∆Tλa
i (z

∗) (2.44)

となる．ここで，λa(z∗)の絶対値最大の固有値を λa
1(z

∗)とすると，局所解近傍で A(z∗)
が正定値行列であるから，0 < λa

1(z
∗) ≤ 2/∆T の場合は，|λi(z∗)| < 1となり，局所解 x∗

は安定となる．一方，λa
1(z

∗) > 2/∆T の場合

λ1(z∗) = 1 − ∆Tλa
1(z

∗) < −1 (2.45)

となり不安定となる．したがって，ある特定の局所解 x∗に関して，その収束軌道の固定

点収束と 2周期振動の境界となる 2周期解分岐点∆T2(z∗)は，A(z∗)の絶対値最大の固有
値 λa

1(z
∗)により，λ1(z∗)が安定となる固有値から不安定となる固有値に変わる境界値と

して

∆T2(z∗) =
2

λa
1(z∗)

(2.46)

と求まる．簡単のため 1変数問題の場合を考えると，内部状態表現型DGCMの場合，(2.42)
式から唯一の固有値 λa

1(z
∗)は

λa
1(z

∗) =
dx

dz

d2E(x∗)
dx2

(2.47)

となるので，∆T2(z∗)は

∆T2(z∗) =
2

dx

dz

d2E(x∗)
dx2

(2.48)
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となる．変数変換型 DGCMの指数関数型や周期関数型の場合，(2.43)式から唯一の固有
値 λa

1(z
∗)は

λa
1(z

∗) =
(

dx

dz

)2 d2E(x∗)
dx2

(2.49)

となるので，∆T2(z∗)は

∆T2(z∗) =
2(

dx

dz

)2 d2E(x∗)
dx2

(2.50)

となる．ここで，内部状態表現型 DGCMと変数変換型 DGCMの指数関数型においては

dx

dz
=

(q − p) exp(−z)
{1 + exp(z)}2 > 0 (2.51)

であるので，x∗が上下限制約境界に近づくほど，
dx

dz
は小さくなる．同様に多変数問題に

おいても，λa
1(z

∗)は，境界に近い z∗に対するものほど小さくなると考えられる．したがっ

て，2周期解分岐点∆T2(z∗)も境界に近い x∗に対するものほど大きくなると考えられる．

変数変換型 DGCMの周期関数型においては(
dx

dz

)2

=
(

qi − pi

2

)2

cos2(z) ≥ 0 (2.52)

であり，(dx/dz)2が最小の 0に近づく領域は，(2.30b)式から境界近傍であることがわか
る．したがって，同様に，2周期解分岐点∆T2(z∗)は境界に近い z∗に対するものほど大き

くなると考えられる．このように内部状態表現型・変数変換型のいずれモデルにおいても，

DGCMは，大きい値の∆T2を持つ境界に近い局所的最適解へ収束しやすい傾向を持って

おり，この点が大域的最適化モデルとしての問題点の 1つとして指摘される．
つぎに，DGCMwTの 2周期解分岐点について考える．ある局所解 x∗に対する (2.32a)
式の g(x∗)のヤコビ行列は

Dg(x∗) = I − ∆T∇2E(x∗) (2.53)

となる．ここで，∇2E(x)は，E(x)のヘッセ行列である．∇2E(x)の固有値をλ∇2
(x)，そ

のうち最大固有値を λ∇2

1 とすると，2周期解分岐点は

∆T2(x∗) =
2

λ∇2

1 (x∗)
(2.54)

となる．簡単のために 1変数の場合を考えると，∆T2(x∗)は

∆T2(x∗) =
2

d2E(x∗)
dx2

(2.55)

となる．したがって，DGCMwTは
d2E(x∗)

dx2
のみが小さい（多変数の場合は λ∇2

1 が小さ

い）局所解に収束しやすいといえる．実際，DGCMwTを同様にベンチマーク問題 Prob.7
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Fig. 2.5 Bifurcation Diagrams of Application of DGCMwT

（Original Rastrigin N = 1，付録 A.2節を参照）に対して適用した場合の分岐図 (Fig. 2.5)
をみると，Figs. 2.2 ∼ 2.4にあったような，制約領域境界付近の局所的最適解へ収束しや
すい性質に起因する No.Iに対するバウンダリクライシスが解消されていることが確認で
きる．このように，DGCMwTは，その位置や制約領域に関係なく，最も安定な局所解を
最適解として与える．すなわち，内部状態表現型DGCMと変数変換型DGCMが持ってい
た「制約境界に近い解に収束しやすい傾向」という問題点を解消しているといえる．よっ

て，以降本論文では，DGCMを用いる場合は，DGCMwTを採用することにする．
ところで，DGCMwTの軌道が収束しやすい最も安定な局所解は，すべての局所解の中
で最も広い引き込み領域を持つ谷の底に存在する．もし目的関数に対して POPがよく成
立する場合，このような解は，目的関数値の小さい解であることが期待される．とくに，

大谷構造 (Big-valley structure : 大量の局所解を持つが，大域的に凸 (Globally convex)であ
る構造．組合せ最適化問題の典型的な解構造として知られる) [36]を有する問題の場合，こ
の解は，大域的最適解かその近傍解である可能性が大きい．このように，DGCMwTは，
POPがよく成立する問題に関しては，優れた集中化戦略を持った手法であるといえる．し
かしながら，POPがあまり成立しない問題に対しては，目的関数値を考慮した集中化戦略
を持っているとはいえず，また，軌道が収束する谷は，1つのみであり，多様性に関して
も問題があるといえ，これら問題点の改善が要求される．
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2.3 分岐特性調整型カオス最適化手法「水抜き法」

前節のDGCMwTは，その分岐特性の解析から得られる最適解が目的関数値の大小とは
関係のない要素で決定されるため，大域的最適化モデルとして有効なモデルとはいえない．

そこで本節では，まず，目的関数E(x)をある変換関数 f(y)で変換することにより，目的
関数の大小を考慮した分岐特性の調整を行うことを考える．具体的には，ある閾値より目

的関数値が低い領域を平坦化することで，その閾値より低い目的関数値をもつ局所解を一

旦埋没させることで，この領域をカオス的挙動をする探索点にとってより強い引き込み領

域にする．そして，この閾値を徐々に下げていくことで，より目的関数値が高く安定性が

低いために探索点が離脱しやすい元の目的関数の局所解の谷を出現させ，より目的関数値

が低い領域へ探索点を閉じ込めながら，目的関数値が最も低い谷にある大域的最適解を得

る手法を提案する．さらに，この手法に探索履歴を利用した改良を加え，目的関数値が低

い領域への集中化戦略をより強化した手法を提案する [39, 41, 44]．

2.3.1 目的関数変換による分岐特性調整法

最適化問題 (2.6)式を解くために，目的関数E(x)(= y)を非線形関数 f(y) : R1 → R1で

変換した Ê(x)を解く代替最適化問題

min
x

Ê(x) = f(E(x)) (2.56a)

subj.to pi < xi < qi (2.56b)

を考える．ここで，変換関数 f(y)は条件

df(y)
dy

> 0 (2.57a)

d2f(y)
dy2

> 0 (2.57b)

を満たすものとする．(2.57)式の条件のもとでは，代替問題 (2.56)式に関して，以下の 2
つの定理が成り立つ．

定理 1 (2.57)式の条件下では，代替問題 (2.56)式の局所解と元問題 (2.6)式の局所解は
一致する．

証明 代替目的関数 Ê(x)の勾配は

∇Ê(x) =
df(E(x))

dy
∇E(x) (2.58)

となり，(2.57a)式を考慮すれば，∇Ê(x)の各成分の正負と元問題の勾配∇E(x)の各成分
の正負は一致し，∇Ê(x) = 0を満たす点と，元問題の勾配が∇E(x) = 0となる点が一致
する．さらに，∇E(x) = 0を満たす xにおいて Ê(x)のヘッセ行列を計算すると，その
i, j成分は

∂2Ê(x)
∂xi∂xj

=
df(E(x))

dy

∂2E(x)
∂xi∂xj

(2.59)
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となり，ÊとEのヘッセ行列の非負定性も一致する．したがって，代替問題 (2.56)式の局
所解は，元問題 (2.6)式の局所解と一致する．
定理 2 (2.57)式の条件下で，代替問題 (2.56)式に DGCMwTを適用したときの局所解
の安定性は，目的関数値が小さいほど高くすることができる．

証明 代替問題 (2.56)式に適用した DGCMwT

x(k + 1) = ĝ(x(k)) = x(k) − ∆T∇Ê(x(k)) (2.60)

の局所解 x∗の安定性は，そのヤコビ行列Dĝ(x∗)の絶対値最大の固有値 λ̂1によって決定

される．(2.59)式において x = x∗とおくことにより，Dĝ(x∗)は，(2.53)式と同様に

Dĝ(x∗) = I − ∆T
df(E(x∗))

dy
∇2E(x∗) (2.61)

と書ける．Dĝ(x∗)の固有値を λ̂(x∗)とすると，同様に

λ̂i(x∗) = 1 − ∆T
df(E(x∗))

dy
λ∇2

i (x∗) (2.62)

となる．前項と同様の議論から，代替問題に対する 2周期解分岐点∆T̂2は，∇2E(x∗)の
絶対値最大の固有値 λ∇2

1 (u∗)を用いて

∆T̂2(x∗) =
2

df(E(x∗))
dy

λ∇2

1 (x∗)
(2.63)

で与えられる．ここで，任意の 2つの局所解 x∗
1, x

∗
2を考え，E(x∗

2) > E(x∗
1)とする．こ

のとき，df(y)/dyは yに関して単調増加であるから

df(E(x∗
2))

dy
>

df(E(x∗
1))

dy
(2.64)

が成立する．代替問題 (2.56)式における不動点 x∗
1, x

∗
2における安定性に関して，(2.63)式

を用いて

∆T̂2(x∗
1)

∆T̂2(x∗
2)

=
df(E(x∗

2))/dy

df(E(x∗
1))/dy

× λ∇2

1 (x∗
2)

λ∇2

1 (x∗
1)

(2.65)

を考える．まず，x∗
1が x∗

2より安定な場合，すなわち，元問題 (2.6)式に対する (2.54)式に
おいて

∆T2(x∗
1)

∆T2(x∗
2)

=
λ∇2

1 (x∗
2)

λ∇2

1 (x∗
1)

> 1 (2.66)

となっている場合，(2.64)式と (2.66)式から，明らかに (2.65)式に関して

∆T̂2(x∗
1)

∆T̂2(x∗
2)

> 1 (2.67)
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となる．一方，x∗
2が x∗

1より安定な場合，すなわち，元問題 (2.6)式に対する (2.54)式に
おいて

∆T2(x∗
1)

∆T2(x∗
2)

=
λ∇2

1 (x∗
2)

λ∇2

1 (x∗
1)

< 1 (2.68)

となっている場合でも，(2.64)式について

df(E(x∗
2))

dy

/df(E(x∗
1))

dy
≫ 1 (2.69)

とすることによって，(2.65)式に関して (2.67)式の不等式が成り立つようにすることがで
きる．よって，いずれの場合においても，代替問題 (2.56)式において，x∗

1の安定性は x∗
2

より高くなる．ここで，E(x∗
2) > E(x∗

1)であったことに留意すれば，(2.69)式を満たす変
換関数 f によって，元の目的関数 E の値が小さい局所解ほど，対応する内部状態の安定

性を高くすることができる．

以上の 2つの定理から，(2.57)式を満たす変換関数 f(y)を用いて目的関数変換した代替
問題 (2.56)式に離散化勾配系カオスモデルを適用した場合，元問題に適用した場合と比較
して，より目的関数値の低い最適解を得る可能性が高くなるといえる．

2.3.2 目的関数の貯水変換

前項で述べた，(2.57)式を満たす変換関数 f(y)として

f(y; α) = y +
1
β

log
(
1 + e−β(y−α)

)
(2.70)

を考える．この変換関数において，β = 10と固定し（以降，すべて同様の設定とする）1，
αを変化させた場合の y vs f(y; α)の様子を Fig. 2.6に示す．Fig. 2.6からわかるように，
(2.70)式は

f(y; α)

≈ y, if y > α

≈ α, if y < α
(2.71)

であるから，代替問題 (2.56)式の目的関数 (2.56a)式は

Ê(x) = f(E(x);α)

≈ E(x), if E(x) > α

≈ α, if E(x) < α
(2.72)

となる．すなわち，f(E(x);α)の形状は，E(x) > αとなる領域において元の目的関数の

形状と等しく，E(x) < αとなる局所解を持つ谷は，水が満たされたように平坦化された

形状になる．そこで，(2.70)式による変換を「貯水変換」と，パラメータ αを「水位パラ

メータ」とそれぞれよぶことにする．ここで，代替目的関数 Ê(x; α) = f(E(x);α)の勾
配は

∇Ê(x; α) =
1

1 + e−β(E(x)−α)
∇E(x) (2.73)

1経験的に最も良い変換となる値とした
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Fig. 2.6 y vs f(y; α) regarding Eq.(2.70)

となり，この右辺の係数
1

1 + e−β(E(x)−α)
は αを閾値としたシグモイド関数となっており，

E(x) < αとなる領域では，勾配∇Ê(x; α)の大きさは，ほぼゼロに等しくなる（しかし，局
所解以外では完全にゼロになることはない）．したがって，代替最適化問題 (2.56)式に対し，
DGCMwTを適用した場合，E(x∗

1) < αとなる局所解 x∗
1に対しては，∂f(E(x∗

1))/∂y ≈ 0
である一方，E(x∗

2) > αとなる局所解 x∗
2では，∂f(E(x∗

2))/∂y ≈ 1であるから，λ∇2

1 (x∗
1)

と λ∇2

2 (x∗
2)の大小に関係なく，∆T̂2(x∗

1) > ∆T̂2(x∗
2)となり，x∗

2は x∗
1より不安定な局所

解となる．さらに，x∗
1の周りは平坦領域であるのに対して，x∗

2の周りは元の目的関数の

局所解の谷の形状のままであるため，カオス的挙動の探索点にとっては，前者が脱出困難

な局所解になるのに対し，後者は離脱しやすい局所解であるといえる．このような性質を

生かし，次項では，水位パラメータαを高い値から低い値へと降下させる，いわば「水抜

き」をすることで大域的最適化を図るアルゴリズムを提案する．

2.3.3 「水抜き法」による大域的最適化

本項では，目的関数が形成する谷に水を満たしたごとく，いったん平坦化した後，その

水位を徐々に下げていく，いわば「水抜き法」とよぶべき大域的最適化アルゴリズムを提

案する．

前節で述べたように，(2.70)式による目的関数の貯水変換をおこなうと，DGCMwTに
よる探索点を，水位パラメータ α以上の目的関数値をもつ局所解からは離脱させやすくす

ると同時に，目的関数値が α以下の領域に閉じ込めることができる．したがって，この性

質を生かすことにより，以下のようなアルゴリズムを設計することができる．
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Fig. 2.7 A Concept of “Draining Method”

1. 水位パラメータ αを高い値に設定して探索を開始する．

2. 水位パラメータ αが大きいとき，すなわち，水位が高いときは，局所解が存在する

谷がほとんどすべて平坦化されていて，それらがすべて比較的高い安定性を有する

ために，T ステップごとのカオス探索のアニーリングにより，それらの局所解のい

ずれかに探索点が収束する．

3. 水位パラメータ αを下げていくと，それまで水没していた元の目的関数の谷がその

ままの形状で水面より上方へ出現するので，そこにある比較的安定性の低い局所解

からは探索点が脱出して，より水位の低い平坦化領域へと遷移する．これを繰り返

して，終了判定（後述）を満たせば探索を終了し，探索中に得られた最小の解を大

域的最適解とする．

以上のコンセプトを図示したものを Fig. 2.7に示す．この「水抜き法」の概念は，いわば
目的関数が形成する凹凸状の谷間にいったん水を満たし，カオス的挙動する探索個体（ア

メンボのような個体）をその貯水部分に閉じ込めつつ，谷の底の部分から満たした水を抜

くプロセスによって，最終的に一番低い谷の部分にその探索個体を閉じ込めるといったイ

メージで捉えることができる．

ここで，具体的な水位パラメータの下げ方，すなわち，水抜き方法について考える．こ

の方法としては，いくつかの方法が考えられる．まず，文献 [44]で提案した方法について
述べる．POPの概念で説明されるように，多くの最適化問題では，より目的関数値の小さ
い領域の近傍により良い解が存在することが多い．また，そもそも最適化問題において，

目的関数値の大きい局所解を求める必要性は低い．したがって，水位パラメータの下げ方

としては，αが高いときは大きく値を下げ，αが大域的最適値に近づいてきたら小さい幅
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で下げていく方法をとることが望ましい．このことから「水抜き方法」として，等比数列

型の水位の下げ方を採用する．具体的には，大域的最適値がE(x∗) = 0の場合

α(l + 1) = γα(l), 0 < γ < 1 (2.74)

とする．ここで，l = 0, 1, · · · は，いわば「水抜き回数 (Draining Steps)」である．大域的
最適解がE(x∗) ̸= 0の場合は，各局所解ごとに設定する目標値Edesiredを使って，Ē(x) =
E(x)−Edesiredとして，大域的最適値を 0（と予想される値）にした新しい目的関数に対
して適用する．具体的なアルゴリズムを List 2.1に示す．

• Step1水位パラメータの初期値設定
水位パラメータαの初期値を求めるために，元の目的関数E(x)に対してDGCMwT
(2.32)式を適用し，解 x∗

0を求める．α = E(x∗
0) − Edesired, ∆T = ∆Tmax, x̃ = x∗

0と

する．

• Step2カオス探索実行
代替目的関数 Ê(x; α)に対し，x̃を初期点2として，DGCMwT (2.32)式を T ステッ

プ実行する．その結果を x̃′とする．

• Step3閉じ込め判定
If ∥x̃ − x̃′∥ < ϵx Then
閉じ込めとみなして Step4へ

Else
∆T ← ∆T − δ × ∆Tmax, x̃ = x̃′とする．

If∆T > 0 Then
Step2へ．

Else
Step4へ．

End If
End If

• Step4閉じ込められた谷における局所探索・終了判定
x̃′を初期点として，元の目的関数E(x)に対し，最急降下法を実行し解x∗を求める．

α ← γα, ∆T = ∆Tmaxとする．

If E(x∗) < ϵE Or α < ϵα Then
x∗を解として，探索を終了．

Else
Step2へ．

End If

List 2.1 The Algorithm of “Primitive Draining Method”
2Step4からループしてきた場合に，この初期点は，Step4の最急降下法を実行した結果ではなく，前ステッ

プのカオス探索の結果，貯水領域に保存された点であることに注意されたい
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List 2.1の手法は，問題によっては，目標値Edesiredが必要，すなわち，あらかじめ大域

的最適値を知っておく必要がある．また，水位パラメータαが下がって，水没していた元

の目的関数の谷が水面より上方に出現し，つぎの貯水領域へ遷移する際に，水抜きステッ

プごとに，離散化幅をカオスが発生する値まで戻して探索を行うために，出現した谷近傍

を細かく探索せずに，いったん大域的探索を行ってからつぎの貯水領域へ遷移することが

ある．このような遷移の仕方は，POPに反しているといえる．このように，List 2.1の手
法には，いくつかの問題点が存在する．そこで，文献 [39]では，List 2.1の問題点を解消
した手法を新たに提案した．この改良手法に，さらに修正を加えたアルゴリズムをList 2.2
に示す．

• Step1水位パラメータの初期値設定
水位パラメータαの初期値を求めるために，元の目的関数E(x)に対してDGCMwT
(2.32)式を適用し，解x∗

0を求める．その時点までに得られた最小の目的関数値をEbest

とし，α = Ebestとして常に更新し，それを与えるxbestを記録しておく．∆T ′
max =

∆Tmax, ∆T = ∆T ′
max, x̃i = U(pi, qi)とする．

• Step2カオス探索実行
代替目的関数 Ê(x; Ebest)に対し，x̃を初期点として，DGCMwT (2.32)式を T ステッ

プ実行する．その結果を x̃とする．

• Step3閉じ込め判定
If

∥∥∥∇Ê(x̃)
∥∥∥ < ϵg Then

閉じ込めとみなして Step4へ
Else

∆T ← ∆T − δ × ∆T ′
maxとする．

If∆T > 0 Then
Step2へ．

Else
Step4へ．

End If
End If

• Step4閉じ込められた谷における局所探索・終了判定
x̃を初期点として，元の目的関数E(x)に対し，最急降下法を実行し解x∗を求める．

∆T ′
max ← ∆T ′

max − δ × ∆Tmaxとする．

If Ebest < E(xo) + ϵE Or∆T ′
max < 0 Then

xbestを解として，探索を終了．

Else
∆T = ∆T ′

maxとして，Step2へ．
End If

List 2.2 The Algorithm of “Improved Draining Method” (IDM)
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List 2.2のアルゴリズムは，Step1, Step4の下線部にあるように，水位レベルをそれまで
に見つかった最小の目的関数値に設定し，さらに，各カオス探索における最大の離散化幅

である∆T ′
maxを徐々に減少させることで，カオス的探索点の運動領域を狭めていくこと

で，目的関数値が小さくなるほどその探索領域を狭めていく探索，すなわち，POPの概念
に従った探索を実現している．

2.3.4 探索履歴を利用した改良型水抜き法

前項で提案した List 2.2の IDMは，探索点が収束した貯水領域の谷底に水位を設定する
ことにより，その谷から即座に探索点を脱出させ，次の貯水領域への遷移を期待するモデ

ルである．POPに従った問題の場合，次の貯水領域は，探索点が脱出した谷のすぐ近傍に
存在することが期待されるが，List 2.2のアルゴリズムでは，探索軌道のカオス性が強い
などの原因で，脱出した谷のすぐ近傍を探索できない場合，次の貯水領域を発見できない

可能性がある．List 2.2のアルゴリズムでは，∆T ′
maxを徐々に減少させることである程度

この問題に対処しているが，本項では，探索履歴を用いた改良を加えることで，脱出した

谷近傍への探索の集中化をより強めたモデルを提案する．具体的には，それまでの探索プ

ロセス i = 0, · · · , kの中で最良の点（後述する PSOモデルの pbestに相当する点）を記録
しておき，この点に DMの探索点を引き寄せる手順を，List 2.2のアルゴリズムに対して
加える．この最良点に対する引き寄せは，DGCMwTによる写像と xpbとの内分点による

探索点の更新により実現する．具体的には，探索点をDGCMwT (2.32)式の g(x), f̃(x́i)を
用いて

x́(k + 1) =
1

1 + c(k̃)
g(x(k)) +

c(k̃)
1 + c(k̃)

xpb(k) (2.75a)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (2.75b)

c(k̃) = c̄ sin2

(
2πk̃

T̃

)
(2.75c)

xpb(k) = argmin
x(i)

{E(x(i)) | i = 0, · · · , k} (2.75d)

と更新することで実現する．ただし，g(x)は，代替目的関数 Ê(x; E(xpb(k)))に対して
∆T を固定した場合の (2.32a)式で与えられ，kは，DM全体を通しての探索ステップ数で
あり，k̃は，各カオス探索ごとの時刻（List 2.2 Step2での時刻，Step2終了時にリセット）
である．この (2.75)式を利用した「探索履歴を利用した改良型水抜き法」の具体的なアル
ゴリズムを List 2.3に示す．

• Step1水位パラメータの初期値設定
List 2.2の Step1を実行し，(2.75d)式を実行する．

• Step2カオス探索実行
x̃を初期点として，(2.75)式を T ステップ実行する．その結果を x̃とする．
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Table 2.2 Parameters of IDM
Parameter Explanation How to set

β
β in the transformation funciton
Eq.(2.70)

Fixed value

δ
Decrease rate of the sampling parame-
ter

Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵE ϵE in Step4 Fixed value
T Step number of the chaotic search Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set so that the chaotic trajectory is
generated in initial state.

• Step3閉じ込め判定
List 2.2の Step3に同じ．

• Step4閉じ込められた谷における局所探索・終了判定
x̃を初期点として，元の目的関数 E(x)に対し，最急降下法を実行し解 x∗ を求め，

(2.75d)式を実行する．
∆T ′

max ← ∆T ′
max − δ × ∆Tmaxとする．

If E(xpb(k)) < ϵE Or∆T ′
max < 0 Then

xpbを解として，探索を終了．

Else
∆T = ∆T ′

maxとして，Step2へ．
End If

List 2.3 The Algorithm of “Improved Draining Method with Search History” (IDMwSH)

List 2.2と List 2.3の Pseudo Codeを付録 C章の C.3節に示す．また，IDM (List 2.2)で用
いるパラメータを Table 2.2に，IDMwSH (List 2.3)で用いるパラメータを Table 2.3にそれ
ぞれ示す．

2.3.5 水抜き法関連手法との比較

本節で提案した「水抜き法」同様に目的関数変換を用いる手法が，文献 [47, 48, 49]で
も提案されている．文献 [47]の手法は，“目的関数全体”の形状を平坦化し，各局所解間
の谷を小さくする座標変換を施すことで，カオス最適化の効率化を目指す手法である．文

献 [48]の手法は，一度発見した局所解より“目的関数値が高い局所解をすべて削除”し，
かつ，その局所解自体を極大解にする関数変換を行って，一度発見した局所解より目的関

数値が低い解を発見しやすくする手法である．文献 [49]で提案されている手法は，局所探
索によって発見した局所解より目的関数値が低い領域のみを谷として持つ充てん関数とよ
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Table 2.3 Parameters of IDMwSH
Parameter Explanation How to set

β
β in the transformation funciton
Eq.(2.70)

Fixed value

δ
Decrease rate of the sampling parame-
ter

Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵE ϵE in Step4 Fixed value
T Step number of the chaotic search Fixed value

T̃
Period of the attraction to the best so-
lution

T/2

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set so that the chaotic trajectory is
generated in initial state.

c̄
Weight of the attraction to the best so-
lution

It is set to 0.01 fundamentally. How-
ever, it is set to 0.05 in Prob.6 and 0.5
in Prob.5.

ばれる補助関数を用いて，新たな局所探索の初期点を発見しながら探索を行うトンネリン

グ手法である．これに対して，水抜き法で用いる貯水変換は，ある閾値より“目的関数が

低い領域”を“局所的に”平坦化することで，カオス軌道にとっての強力な引き込み領域

（脱出困難領域）とする点で，文献 [47, 48, 49]の手法とはまったく異なる概念の目的関数
変換であるといえる．

また，文献 [50]では，局所探索によって発見した局所解より目的関数値が ϵ以上低い点

x̄を，目的関数を用いた非線形方程式を解くことによって新たに発見し，x̄を新たな初期

点とした局所探索を繰り返す「ϵ–近似手法」を提案している．この手法の探索プロセスは，
貯水領域の点 x̄をカオス軌道を用いずに非線形方程式を解くことで発見し，x̄から局所探

索を行うことで水位を下げているといえ，改良型水抜き法の探索プロセスをカオスを用い

ずに実行しているといえる．ϵ–近似手法の場合，貯水領域上の点 x̄をヘッセ行列などを考

慮しつつ非線形方程式を解くことで求める際の計算量と正確性が，とくに多変数関数にお

いて，大きな問題となってくると考えられる．一方，水抜き法で行うカオス軌道を用いた

操作は，貯水領域がカオス軌道にとって強力な引き込み領域であるから，非線形方程式を

解くことによって求める場合よりはるかに効率的であるといえ，ϵ–近似手法よりも効率的
な探索を行っているといえる．

2.4 非線形散逸系最適化計算モデル

無制約の最適化問題を解く慣性散逸系最適化モデル

m
d2xi(t)

dt2
+

dxi(t)
dt

= −ϵ
∂E(x(t))

∂xi
, m, ϵ > 0 (2.76)
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を考える．このモデルは，勾配系モデル (2.8)式に慣性項を付加したものであり「勾配系
モデルで局所的最適解に停留するような初期点からでも，適切な初速度を与えることで勢

いをつけて局所解を脱出する」というアイデアに基づいている．つまり，(2.76)式は，大
域的最適解を得る自由度を勾配系モデルより増やしたモデルであるが，依然として，初速

度を含めた初期状態依存性という問題が残っている [15]．そこで，単に初速度と慣性を利

用して局所解を脱出するのではなく，(2.76)式の散逸項 dxi(t)/dt = ẋi(t)を非線形化する
ことで連続散逸系カオス軌道を発生させ，初期状態に依存することなく能動的に局所解か

ら軌道を脱出させる連続時間非線形散逸系モデル（以降「CNDM : Continuous Nonlinear
Dissipative system Model」とよぶ．）が谷 [23]と藤田・安田ら [24]によってそれぞれ提案さ

れている．本節では，まず，CNDMについての紹介を述べた後に，これを上下限制約付最
適化問題へ拡張したモデルについて述べる．CNDMは，連続時間系モデルであるので計
算コストの面で問題がある．そこで，この点を解消するために，これを離散化したモデル

について述べる．

2.4.1 周期散逸型モデル

谷 [23]は，(2.76)式の散逸項 dxi(t)/dtを，探索点の速度 ẋi(t)とパラメータ ωに依存し

た非線形抵抗

ξ(ẋi(t), ωt) = {d0 sin(ωt) + d1} ẋi(t) + d2x
2
i sgn {ẋi(t)} (2.77)

に置き換えた非線形振動モデルを提案している．非線形抵抗 (2.77)式の第 1項は，角速度
ωで周期的に正抵抗と負抵抗になる時変線形抵抗，第 2項は，解軌道の発展を有界にする
ための 2次の正抵抗である．このモデルにおいて，局所解である平衡点は，角速度 ωで周

期的に，第 1項が正抵抗として働くときはエネルギー散逸により安定化し，負抵抗として
働くときは発散構造により不安定化し，それに伴って軌道は局所解間をカオス的に遍歴す

る．本論文では，この非線形抵抗 (2.77)式を用いたモデルを「周期散逸型モデル」とよぶ．

2.4.2 徐冷散逸型モデル

藤田・安田ら [24]は，(2.76)式の散逸項を，探索点の速度 ẋi(t)とパラメータ d0に依存

した非線形抵抗

ξ(ẋ(t), d0) = d1

{
ẋi(t) − d0ẋi(t) exp

(
−∥ẋ(t)|

d2d0

)}
(2.78)

に置き換えた非線形振動モデルを提案している．非線形抵抗 (2.78)式は，探索点が局所解
に近づくことでその速度ノルム ∥ẋ(t)∥が小さくなると，負抵抗となってエネルギーを受
けとることで速度が増して局所解への収束構造を崩すように働き，速度が速いときは正抵

抗として働きエネルギーを散逸させる．また，その非線形性は，d0が大きいほど (2.78)式
が負抵抗として働くための ∥ẋ(t)∥の範囲を大きくできるという形で制御できる．したがっ
てこのモデルでは，d0の初期値として十分大きな d0(0) = d0maxをとり，d0を探索終了時

間 tmaxと現在時間 tで決定される時変パラメータ

d0(t) = d0max

(
1 − t

tmax

)
(2.79)
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によって徐々に減少させる，いわゆるアニーリングという操作によって，探索点の軌道をカ

オス的軌道から局所解への収束軌道へ移行させることが行われる．本論文では，この非線

形抵抗 (2.78)式を用いて探索を実行し，そのエネルギー散逸性を (2.79)式によってアニー
リングするモデルを「徐冷散逸型モデル」とよぶ．なお，徐冷散逸型非線形散逸項を，慣

性系モデルとして解釈できる PSOモデルに対して同様に適用することで，PSOモデルの
大域的最適化性能が改善されることが村田ら [51]によって示されている．

2.4.3 上下限制約条件付最適化問題に対する非線形散逸系最適化計算モデル

本項では，CNDMを上下限制約付最適化問題 (2.6)式に適用できるように拡張したモデ
ルについて考える．CNDMに対しても，2.2節で論じた DGCMの場合と同様に，内部状
態表現・変数変換モデルを用いて上下限制約内へ閉じ込める方法 [52]，制約条件のトーラ

ス化を用いる方法 [53]が考えられる．また，連続軌道を用いたモデルであることを考える

と，制約境界面における弾性衝突を用いた手法 [54]も利用できる．

まず，内部状態表現モデルを用いた手法について考える．最適化問題 (2.6)式の制約条
件 (2.6b)式を考慮せずに単にEを最小化する畳み込み積分型勾配系モデル

dx(t)
dt

= −c

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(x(τ))dτ, c > 0, a > 0 (2.80)

を考える．ここで，(2.80)式の両辺を tで微分し，m = 1/a, ϵ = c/aと置くと，慣性散逸系

最適化モデル (2.76)式が得られる．(2.80)式から得られる軌道は，ただちに制約条件 (2.6b)
式を侵害してしまう．そこで，2.2.1項と同様に，可変計量行列 (2.9)式の逆行列を (2.80)
式の右辺に施したモデル

dx(t)
dt

= −cM−1(x(t))
∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(x(τ))dτ (2.81)

を考える．これを成分表現すると

dxi(t)
dt

= −c
(xi(t) − pi)(qi − xi(t))

qi − pi

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(x(τ))dτ (2.82)

となる．2.2.1項と同様に，無制約の内部状態変数 uを導入した表現に (2.82)式を書き換
える．変数xを出力量，それを与える内部状態量をuとし，両者の関係が (2.12)式で書け
るとする．(2.12)式の両辺を tで微分すると (2.13)式となるので，これと (2.82)式を比較
すると

df(ui(t))
dui

=
dxi(t)
dui

=
(xi(t) − pi)(qi − xi(t))

qi − pi
(2.83a)

dui(t)
dt

= −c

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(x(τ))dτ (2.83b)

となる．2.2.1項と同様に，(2.83a)式の変数分離形から (2.15)式が得られるので，(2.83b)
式と組み合わせれば，(2.82)式と等価な内部状態表現モデルとして

dui(t)
dt

= −c

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(x(τ))dτ (2.84a)
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xi(t) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.84b)

が得られる．そして，(2.84a)式の両辺を tで微分すれば，上下限制約を侵害しない慣性散

逸系モデル

m
d2ui(t)

dt2
+

dui(t)
dt

= −ϵ
∂E(x(t))

∂xi
(2.85a)

xi(t) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.85b)

が得られる．ただし，m = 1/a, ϵ = c/aである．さらに，(2.77), (2.78)式の非線形散逸項
を，便宜的にパラメータ引数を省略して ξ(u̇(t))と置くと

m
d2ui(t)

dt2
+ ξ(u̇(t)) = −ϵ

∂E(x(t))
∂xi

(2.86a)

xi(t) =
qi + pi exp(−ui(t))
1 + exp(−ui(t))

(2.86b)

となる．本論文では，このモデルを「内部状態表現型 CNDM」とよぶ．
つぎに，変数変換を用いた手法について考える．2.2.2項と同様に，最適化問題 (2.6)式
の変数 xを (2.22)式の関係を持つ無制約な変数 yへ変換し，最適化問題 (2.6)式を等価な
無制約最適化問題 (2.23)式へ変換する．そして，変換問題 (2.23)式において y 空間上で

CNDMを構築し，変換関数 (2.22)式を通して xを観測すれば，制約条件を常に侵害しな

い慣性散逸系モデル

m
dy2

i (t)
dt

+ ξ(ẏ(t)) = −c

N∑
j=1

∂E(x(t))
∂xj

∂ϕj(y(t))
∂yi

(2.87a)

xi(t) = ϕi(y(t)) (2.87b)

を構築することができる．本論文では，このモデルを「変数変換型CNDM」とよぶ．変換
関数 ϕについては，2.2.2項と同様に，指数関数型の (2.28b)式や，周期関数型の (2.30b)式
などが考えられる．

さらに，2.2.3項で述べた制約領域のトーラス化を適用することも可能である．すなわ
ち，速度の状態量 v(t)を導入して状態方程式化した CNDMと制約条件のトーラス化を実
現する (2.31)式の変換関数を用いて

dx́i(t)
dt

= vi(t) (2.88a)

dvi(t)
dt

= − 1
m

ξ(v(t)) − ϵ

m

∂E(x(t))
∂xi

(2.88b)

xi(t) = f̃(x́i(t)) (2.88c)

として，トーラス空間上を探索する CNDMを構築すればよい．本論文では，このモデル
を「制約領域トーラス化型 CNDM」とよぶ．
また，石亀ら [54]によって提案された，制約境界面における弾性衝突を用いた手法も利

用することができる．この手法では，通常は，探索点を無制約問題に対する最適化モデル
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で動作させ，時刻 tにおいて探索点が，一般の不等式制約 g(x) ≥ 0を侵害した場合に，速
度 v(t)を

v(t) ← v(t) − 2 (v(t),∇g(x))
∥∇g(x)∥

∇g(x) (2.89)

ととり直し，新たに x(t)を再計算することで，制約境界面における弾性衝突を実現する．
上下限制約問題の場合は，(2.89)式の特別な場合として，制約条件を侵害した成分につい
て，速度の符号を反対にとり直して計算すればよい．この手法は，弾性衝突を行った後に

計算された探索点の位置が探索領域内になる場合は問題ないが，制約領域を侵害してしま

う場合に制約領域内への閉じ込め機能が破綻してしまう．このような現象は，探索点の軌

道が本質的に連続的な軌道となっている場合には発生しないが，離散的な軌道となってい

る場合には十分に発生する可能性がある．次項で扱う離散化モデルの場合，後者の軌道が

発生する可能性があり，本手法を適用することが難しくなる．

2.4.4 離散化非線形散逸系モデル

前述のCNDMは，本質的に連続時間系モデルであるので，その実装においては，Runge-
Kutta法などの数値積分法を用いる必要があり，計算コストの面で問題がある．そこで本
項では，CNDMを離散化したモデルについて考える [53]．

まず，前節で述べた上下限制約条件付き問題に対するCNDMの中から，2.2節のDGCM
に対する考察をもとに，離散化しても制約領域境界に探索点がたまりにくい制約領域トー

ラス化型 CNDM(2.88)式を採用し，これを離散化幅∆T = t/k > 0を用いてオイラー差分
化すると

x́i(k + 1) = xi(k) + ∆Tvi(k) (2.90a)

vi(k + 1) = vi(k) − ∆T

m
ξ(v(k)) − ∆Tϵ

m

∂E(x(k))
∂xi

(2.90b)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (2.90c)

が得られる．本論文では，(2.90)式のモデルを「離散化非線形散逸系モデル（以降，DNDM
: Discretized Nonlinear Dissipative system Model）」とよぶ．ここで，CNDMは，非線形抵
抗によって能動的に軌道の不安定化をうながすモデルであったが，DNDMでは，これに
加えて，離散化幅∆T を大きくした場合，離散化による不安定化の効果がさらに加わる．

したがって，離散化幅を大きくとって探索を行った場合，連続時間モデルと比較して，よ

りカオス的な探索軌道が発生することが期待される一方で，探索終了期には離散化幅を小

さくすることで安定化を図る必要がある．そこで本論文では，一般の離散化勾配系カオス

モデルの場合と同様に，離散化幅∆T に対して線形アニーリング

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(2.91)

を適用し探索終了時の安定化を図る．この線形アニーリングを含んだ形での DNDMの
Pseudo Codeを，周期散逸型 (DNDM (C))，徐冷散逸型 (DNDM (A))ともに，付録 C章の
C.4節に示す．また，DNDM (C)とDNDM (A)で用いるパラメータを，それぞれTables 2.4,
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Table 2.4 Parameters of DNDM (C)

Parameter Explanation How to set
kmax Steps of the search Fixed value
d0 Strength of nonlinearity Fixed value

d1
Strength of bias to the nevative resis-
tance

Fixed value

d2 Strength of original velocity Fixed value
ω Period of convergence and divergence Fixed value
ϵ Gradient coefficient Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set in order to search for the whole
feasiable region.

m Inertia weight
It is set taking strength of inertia of
gradient into account.

Table 2.5 Parameters of DNDM (A)

Parameter Explanation How to set
kmax Steps of the search Fixed value

d0max
Initial value of the nonlinearity param-
eter

Fixed value

d1 Strength of the dissipative term Fixed value

d2

Control parameter which controls ve-
locity norm range where escape en-
ergy is given to the search point

Fixed value

ϵ Gradient coefficient Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set in order to search for the whole
feasiable region.

m Inertia weight
It is set taking strength of inertia of
gradient into account.

2.5に示す．DNDMは，周期散逸型・徐冷散逸型ともに，各局所解付近を探索しつつ，そ
の局所解からは自律的に脱出する能力を持ったモデルであり，言い換えれば，いくつかの

解候補付近を通りながら大域的探索を実行できるモデルである．しかし，他の非線形力学

系モデルと同様に，目的関数値を考慮した探索戦略は持っておらず，より目的関数値が低

い領域への集中化戦略を持っていないという問題がある．また，徐冷散逸型に関しては，

収束する解は 1つに限定されているため，得られる解候補の多様性についても問題がある．
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2.5 非線形ハミルトン系最適化計算モデル

無制約の最適化問題を解く力学モデルを用いた手法の 1つとして，高次元ハミルトン力
学系の自律探索軌道の性質を利用した高次元アルゴリズム (HA : Hamiltonian Algorithm)
が新上ら [25, 55]によって提案されている．本節では，まず，HAの紹介とその問題点であ
る運動領域の狭め方について紹介する．つぎに，この運動領域の狭め方に関して，探索履

歴を用いた新しい改良手法 [56]を提案する．そして最後に，HAの離散版のアルゴリズム
について考える．

2.5.1 ハミルトン系モデルと高次元アルゴリズム

一般にM 個の古典粒子で構成される孤立系は，状態がN = 3M 次元ベクトルの一般化

座標 qと共役運動量 pの組である位相空間の一点で表され，その時間発展はハミルトン方

程式

dqi(t)
dt

=
∂H(q(t), p(t))

∂pi
,

dpi(t)
dt

= −∂H(q(t), p(t))
∂qi

(2.92)

で記述される．一般に，(2.92)式のハミルトニアンH(q, p)は，粒子の運動エネルギーK(p)
と，ポテンシャルエネルギー V (q)の和で表され，これと粒子の位相空間の体積は常に一
定値H0に保たれる性質がある．

ここで，一般化座標 qを無制約の最適化問題の変数xに，ポテンシャルエネルギーV (x)
を目的関数E(x)に，共役運動量 pを探索点の速度 vに，それぞれ対応付けたハミルトン

力学系

H(x(t), v(t)) = E(x(t)) + K(v(t)) (2.93a)
dxi(t)

dt
=

∂H(x(t), v(t))
∂vi

=
∂K(v(t))

∂vi
(2.93b)

dvi(t)
dt

= −∂H(x(t),v(t))
∂xi

= −∂E(v(t))
∂xi

(2.93c)

を考える．エルゴード仮説によると，力学系 (2.93)式が混合性3を持つと仮定できるとき，

(2.93)式の運動を長時間追跡すると，xiと viが，それぞれ [xi, xi + ∆xi] , [vi, vi + ∆vi]の
微小区間

∏
N

i=1 ∆xi
∏

N

i=1 ∆viに入る総時間 τ は

τ ∝ δ(H0 − H(x, v))
N∏

i=1

∆xi

N∏
i=1

∆vi (2.94)

となる．ここで，δ(y − y0)は，Diracのデルタ関数であり，H0は，初期状態のハミルト

ニアンH0 = E(x(0)) + V (v(0))であり，対象とするハミルトン系における保存量である．
(2.94)式は，混合性を持つハミルトン力学系では，H(x, v) = H0である等エネルギー面を

3混合性とは，任意の初期点から出発した運動は，領域内のどんな場所にでも必ずいつかは行き着くことを

保証することであり．しばしば，コーヒーにミルクを入れてかき混ぜた際の拡散を例に説明される．最適化

問題においては，各変数の運動に対して関連性を持たない場合は，この混合性は保証されない．
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場所によらず一様に運動することを示している．ここで，ある点xにおける粒子の滞在時

間 τxを考えると

τx ∝
∫ ∞

−∞
· · ·

∫ ∞

−∞
δ(H0 − H(x,v))dv1 · · · dvN (2.95)

となり，運動エネルギーK(v)を

K(v) =
1
2

(
N∑

i=1

v2
i

)γ

(2.96)

とおいて，さらに計算を進めると

τx ∝ C(N, γ){H0 − E(x)}(N/2γ)−1
N∏

i=1

∆xi (2.97)

という関係を得る [25, 57]．ここでC(N, γ)は，Eを含まない探索点の運動とは関係のない

係数項である．したがって，(2.93)式の力学系で探索点を動作させると，目的関数値Eが

小さい領域ほど，その滞在時間が長くなることが期待できる．新上ら [25, 55]は，(2.93)式
から得られる軌道が持つ (2.97)式で示される性質を利用した最適化手法，高次元アルゴリ
ズム (HA : Hamiltonian Algorithm)を提案した．ところで，先ほど述べたエルゴード仮説
が成立するには，探索点の運動が混合性を持つことが必要になる．(2.96)式で与えた運動
エネルギーは，この混合性を与える運動エネルギーのとり方の 1つであるが，他にも，よ
り混合性を与えることが期待できる

K(v) =
1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

aijvivj , aij > 0 (2.98)

などを用いることもできる．以降本論文では，HAの運動エネルギーとして (2.98)式を採
用することにする．

HAは，探索点が常に動き続けているモデルであり，コンピュータを用いた実装におい
て，完全な連続軌道を得ることができない以上，そのままでは，解の存在を探索点の軌道

の濃淡でしか判断できず，具体的な局所解を自動的に絞り込みにくいという問題点がある．

具体的な局所解へ収束させる方法としては，保存量であるハミルトニアンを徐々に散逸さ

せることで，探索点の運動可能領域を徐々に狭めていく手法 [58]をあげることができる．こ

の手法では，HAの速度を決定する微分方程式 (2.93c)式に，エネルギー散逸項を導入した

dvi(t)
dt

= −∂H(x(t),v(t))
∂xi

= −∂E(v(t))
∂xi

− µvi, µ > 0 (2.99)

を用いることで，探索点の運動可能領域を徐々に狭めることを実現している．しかし，こ

の手法は，ハミルトニアンが小さくなった際に，探索点がたまたま存在した領域近傍へ運

動可能領域を制限することになり，最適解収束の戦略としては必ずしも適当なものとはい

えない．このように，HAには，その適用に際して，いくつかの問題点が存在し，必ずし
も高い確率で厳密な大域的最適解を得ることができる手法とはいえない．
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2.5.2 探索履歴を利用した改良型高次元アルゴリズム

本項では，前項で指摘したHAの問題点を解消するために，探索履歴を利用した新しい
ハミルトニアン散逸法を提案する [56]．具体的には，HAを一定時間実行した後に，より目
的関数値が小さい領域を集中探索させるような新たなハミルトン系を構築し，この新たな

系で HAの探索を繰り返す手法を提案する．この新たなハミルトン系は，1周期前のハミ
ルトン系での探索で最も目的関数値が小さかった点，すなわち，後述する PSOモデルに
おける pbestを新たな初期点とし，さらに，ハミルトニアン全体を減少させることによっ
て構築される．具体的なアルゴリズムを以下に示す．

• Step1 T の期間HAを実行
HA(2.93)式で探索を実行する．

• Step2新たなハミルトン系の構築
If t = kT, (k = 1, · · · ) Then

xpb = x(tpb), vpb = v(tpb), tpb = argmin
τ

{E(x(τ)) | 0 ≤ τ ≤ t} (2.100a)

x(t) = xpb, v(t) = µvpb, 0 ≤ µ ≤ 1 (2.100b)
とする．

xpbを初期点に局所探索を実行し，最良解を得た場合はこれを保存する．

Step1へ．
Else
Step1へ．

End If

List 2.4 The Algorithm of a New HA with Proposed Hamiltonian Dissipative Method

List 2.4においては，(2.100b)式の xの計算によって pbestを新たな初期点とすることを，
vの計算によってハミトニアン全体の減少を，それぞれ実現している．このハミルトニア

ン散逸法により，より目的関数値の小さい領域での集中探索，すなわち，探索の集中化が

期待でき，大域的最適解近傍への収束性の改善が期待できる．

2.5.3 離散化高次元アルゴリズム

前述のHAは，2.4節のCNDMの場合と同様に，本質的に連続時間系モデルであるので，
計算コストの面で問題がある．そこで本項では，同様に，HAを離散化したモデルについ
て考える．

保存力学系モデルであるHAに対して，CNDMの場合と同様に，オイラー差分化を適用
すると，容易にハミルトニアンなどの保存量が散逸または発散してしまい，その保存性が

失われる可能性がある．そこで本論文では，ハミルトニアンを一定値に保ちながら，1次
のオイラー差分型公式を構築できる Sympletic Euler公式 [59]を用いる．ハミルトン力学系
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(2.93)式に対する，任意の Sympletic写像 (x(k), v(k)) → (x(k + 1), v(k + 1))は，局所的
に母関数W (x, v)によって

xi(k + 1) =
∂W (x(k), v(k + 1))

∂xi
, vi(k) =

∂W (x(k), v(k + 1))
∂vi

(2.101)

とかける．母関数を離散化幅∆T としてW (x, v) = xivi + ∆TH(x, v)ととると，(2.101)
式は

xi(k + 1) = xi(k) + ∆T
∂H(x(k), v(k + 1))

∂vi
(2.102a)

vi(k + 1) = vi(k) − ∆T
∂H(x(k), v(k + 1))

∂xi
(2.102b)

となる．(2.102)式は，Sympletic Euler公式とよばれ，1次という低次公式ながらも，連続
軌道の良好な再現性や，ハミルトニアンの振動現象（時間の経過とともに発散をしない）

が得られることが検証されている [59]．Sympletic Euler公式 (2.102)式を，HA (2.93)式に
ついて，H(x, v)の xi偏微分について速度 vが無関係であることに注意して，具体的に適

用すると

vi(k + 1) = vi(k) − ∆T
∂E(x(k))

∂xi
(2.103a)

xi(k + 1) = xi(k) + ∆T
∂K(v(k + 1))

∂vi
(2.103b)

となる．運動エネルギーK(v)として (2.98)式を採用し，さらに，上下限制約条件付最適
化問題 (2.6)式に適用することを考えて，制約条件を侵害しないために制約条件のトーラ
ス化 (2.31)式を導入すると

vi(k + 1) = vi(k) − ∆T
∂E(x(k))

∂xi
(2.104a)

x́i(k + 1) = xi(k) + ∆T

1
2
aiivi(k + 1) +

1
2

N∑
j=1

aijvj(k + 1)

 (2.104b)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (2.104c)

が得られる．ここで，(2.104)式の計算順序は a ∼ cの順であることに注意されたい．本論
文では，(2.104)式のモデルを離散化高次元アルゴリズム (DHA : Discretized Hamiltonian
Algorithm)とよぶ．DHAに対しても，HAと同様に，探索履歴を利用したハミルトニアン
散逸法の適用が可能である．このハミルトニアン散逸法を導入した DHAの Pseudo Code
を付録 C章の C.5節に示す．また，C.5節のDHAで用いるパラメータを Table 2.6に示す．
なお，C.5節のアルゴリズムにおいては，停止条件として，ハミルトニアン散逸によって
探索点の速度の更新が十分小さくなる・大域的最適解を得る・一定ステップ数探索を実行

する，のいずれかを満たすことを用いている．
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Table 2.6 Parameters of DHA
Parameter Explanation How to set
kmax Maximum search steps Fixed value
aii, aij Coefficients that gives mixing Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵv
Velocity norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵE

Error tolerance with respect to objec-
tive function value used as the criterion
for convergence to global minima

Fixed value

µ Dissipative rate of Hamiltonian Fixed value
T Period of Hamiltonian dissipation Fixed value

∆T Sampling parameter
It is set in order to search for the whole
feasiable region.

2.6 非線形力学系最適化計算モデルの計算特性とその課題

本節では，これまで述べた非線形力学系最適化計算モデルの中から，計算コストを考慮

して，離散化勾配系カオスモデル (DGCM,付録 C.2節)，改良型水抜き法 (IDM,付録 C.3
節)，探索履歴を利用した改良型水抜き法 (IDMwSH,付録 C.3節)，周期散逸型離散化非線
形散逸系モデル (DNDM (C),付録 C.4節)，徐冷散逸型離散化非線形散逸系モデル (DNDM
(A),付録 C.4節),離散化高次元アルゴリズム (DHA,付録 C.5節)，に注目し，その計算特
性と大域的最適化性能を，付録A.2節のベンチマーク問題 Prob.1 ∼ Prob.6への適用を通し
て確認する．

2.6.1 探索軌道の様子

各モデルの探索軌道を確認するために，DGCM, DNDMをベンチマーク問題Prob.6 (Mod-
ified Rastrigin, N = 10)へ適用し，DHA, IDM, IDMwSHをN = 100とした同問題4に対し

て適用した (Sim 2.1)．各モデルで用いたパラメータについては，Table 2.7に示す．なお，
Table 2.7において，上段黒字となっているパラメータは，以降のシミュレーションでも共
通の設定であり，下段赤字となっているものは，Sim 2.1固有の設定である．Sim 2.1の結
果として，DGCMの探索軌道を Fig. 2.9に，IDMの探索軌道を Fig. 2.10に，IDMwSHの
探索軌道を Fig. 2.11に，DNDM (C)の探索軌道を Fig. 2.12に，DNDM (A)の探索軌道を
Fig. 2.13に，DHAの探索軌道を Fig. 2.14にそれぞれ示す．なお，Figs. 2.9 ∼ 2.14の図中，
赤のプロットが探索点 x1の探索軌道であり，青のプロットが，それまでの探索で得られ

た最良目的関数値（EpbもしくはEbest）の推移である．また，適用対象とした問題の大域

的最適解 xoの第 1成分は xo
1 = −0.433であり，目的関数値はE(xo) = 0.0である．

4N = 10では，すぐに探索が終了してしまうので N = 100への適用とした
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まず，DGCMの探索軌道 Fig. 2.9をみると，離散化幅のアニーリングによって，カオス
的探索軌道が安定化していくことで，探索点の挙動は，大域的探索から局所的探索へと遷

移し，最も安定であると考えられる局所解（この場合は大域的最適解）へ収束している様

子が確認できる．

つぎに，DGCMを利用した手法である IDMの探索軌道 Fig. 2.10をみると，カオス的探
索軌道が，貯水変換によってカオス的探索軌道に対して安定化された領域へ収束すること

を繰り返しながら，各カオス的探索の離散化幅初期値∆T ′
maxを徐々に小さくすることで，

探索可能領域を小さくしていき，最終的に大域的最適解を得ている様子が確認できる．な

お，Fig. 2.10では，見易さのために探索後期の様子のみを示している．
つぎに，IDMに対して探索履歴の中で最良の点への引き寄せを付加した IDMwSHの探
索軌道 Fig. 2.11をみると，脱出した谷近傍への探索の集中化の強化により，IDMと同様
な探索軌道を発現しながら，各カオス的探索の収束期において，脱出した谷の中でもより

目的関数値が小さかった谷へ引き寄せられつつ，最終的に IDMと比較して少ない探索ス
テップ数で大域的最適解へ収束している様子が確認できる．

つぎに，DNDM (C)の探索軌道 Fig. 2.12をみると，非線形抵抗の安定・不安定の周期に
対応して局所解近傍からの収束・発散を繰り返しつつ，離散化幅のアニーリングにより探

索軌道の安定化が図られ，最終的にある局所解へ収束している様子が確認できる．なお本

論文では，ωを ω = 10.0と比較的大きく設定することで，Fig. 2.8のように sinの値を激
しく変化させ，軌道の収束・発散を激しく切り替え，より多様性を持った探索軌道を発生

させることを意図した．Fig. 2.12からは，この ωの設定の効果が反映されていることも確

認できる．なお，ω = 0.5でのシミュレーションも行ったが，ω = 10.0の場合より劣った
結果となっており，よりカオス的な ω = 10.0の設定に有意性があることを付記しておく．
つぎに，DNDM(A)の探索軌道 Fig. 2.13をみると，探索点は局所解に近づくことで速度
を失いかけると非線形抵抗によってエネルギーを受けとることで収束を回避しつつ大域的

探索を実行し，非線形抵抗の強さを決定する d0と離散化幅のアニーリングにより探索軌

道の安定化が図られ，最終的にある局所解（この場合は大域的最適解）へ収束している様

子が確認できる．

最後に，DHAの探索軌道 Fig. 2.14をみると，探索点は，エネルギーが保存されている
ので，ハミルトニアン散逸が起こる周期ごとに一様な探索を行いつつ，総探索ステップ数

6000 ∼ 8000付近において，目的関数値の低い領域を集中的に遷移した後，最終的にハミ
ルトニアン散逸によってエネルギーを失い探索を終了している様子が確認できる．なお，

最良解の更新が行われない探索後期においては，同じ初期点にリセットされながら，徐々

に探索領域を狭めている．
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Table 2.7 Parameter Settings in Sim 2.1
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Fig. 2.9 Search Trajectory of DGCM for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Fig. 2.10 Search Trajectory of IDM for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Fig. 2.11 Search Trajectory of IDMwSH for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Fig. 2.12 Search Trajectory of DNDM (C) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Fig. 2.13 Search Trajectory of DNDM (A) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Fig. 2.14 Search Trajectory of DHA for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1.
Blue plots show the transition of the best objective function value of the search history.
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Table 2.8 Parameter Settings in Sim 2.2

c

DGCM DHA

∆T max ∆T max ∆T max m ∆T max m ∆T

Prob.1 0.02 0.02 0.01 0.01 0.25 0.01 0.01 0.002

Prob.2 150.0 20.0 0.01 20.0 80.0 4.0 10.0 0.7

Prob.3 0.002 0.002 0.01 0.01 1.0 0.002 0.001 0.002

Prob.4 0.02 0.1 0.01 0.02 1.0 0.02 0.01 0.004

Prob.5 0.07 0.2 0.5 0.05 5.0 0.03 0.1 0.008

Prob.6 0.03 0.03 0.05 0.02 1.0 0.03 0.05 0.004

Problem
DNDM (c) DNDM (A)

IDM,

IDMwSH

2.6.2 大域的最適化性能

本項では，各モデルの大域的最適化性能を，複数のベンチマーク問題への適用を通して

確認する (Sim 2.2)．ベンチマーク問題としては，付録A.2節のベンチマーク問題 Prob.1 ∼
Prob.6をN = 100として用いた．各モデルのパラメータに関しては，問題に関係なく固
定のパラメータは Table 2.7の上段黒字の値を用い，問題に依存するパラメータは，それ
ぞれのパラメータ設定指針にしたがって設定した Table 2.8の値を用いた．シミュレーショ
ンは，初期点 xをランダムにとり直しながら各 100回試行し，結果を以下の指標を用いて
評価した（以下の説明では大域的最適解を xo，各試行で求まった最小の Eを与える解を

x∗とする）．

• CR (Convergence Rate)
大域的最適解への収束率．E(x∗)−E(xo) < 10−4(= ϵE)を満たす場合に，大域的最
適解への収束と判定する．

• DA (Deviation Average)
全試行における誤差E(x∗) − E(xo)の平均値．

• Var (Variance)
全試行における誤差E(x∗) − E(xo)の分散．

• Worst
全試行の中で最悪のE(x∗)．

• Best
全試行の中で最良のE(x∗)．

結果を，Tables 2.9 ∼ 2.14にそれぞれ示す．結果には，計算量見積もりのために，自動微
分の計算回数の平均値を AD Callsに，目的関数計算回数の平均値を OF Callsに付記して
いる．自動微分と計算量については，付録Bを参照されたい．結果の中で自明な結果とな
る場合，すなわち，CRが 100%に対するDA，Var, Worst，CRが 1%以上に対する Bestの
場合については，“-”と表記している．また，結果の中で，赤字となっている項目は，全手
法の中で最も成績が良かった項目を示し，水色字となっている項目は，本質的に力学特性

が異なるDGCM，DNDM，DHAの中で最も成績が良かった項目，緑字となっている項目
は，離散化勾配系カオスを利用した手法 DGCM, IDM, IDMwSHの中で最も成績が良かっ
た項目を示す．

まず，DGCMの結果について考える．先に述べたように，DGCMは，最も安定な局所
解へ収束する傾向が強い手法であった．この最も安定な局所解が大域的最適解となってい
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る Prob.1への適用結果 Table 2.9をみると，CRが 100%となっている．また，大谷構造を
有する Prob.2への適用結果 Table 2.10をみると，収束率の点では他の手法に劣るが，DA
が低い値になっており，さらにVarも小さい値となっている．この結果は，大域的にみて
大きな谷底にある局所解のいずれかに収束しているためであると考えられる．その一方で，

ある程度目的関数値が小さくなると各局所解の安定性が大きく変わらない Prob.4, Prob.6
への適用結果 Tables 2.12, 2.14をみると，様々な局所解へ収束しているためVar・Worstと
Bestの差が大きいものとなっている．また，最も安定な局所解が大域的最適解と大きく離
れている Prob.5への適用結果 Table 2.13では，他手法と比較しても良くない結果となって
いるといえる．Prob.3への適用結果 Table 2.11でもDGCMは苦戦している．Prob.3は，い
わゆる綾構造 [36] (Ridge structure : 目的関数の形状を局所的に二次形式として近似した際
に，そのヘッセ行列のある 1つの固有値の大きさが他の固有値に比べて極めて小さい構造．
本問題では，大域的最適解が存在する谷が湾曲していると同時に，湾曲に沿った方向が，

それと垂直な方向と比べて，目的関数値の変動が極端に少ない構造)を有するため，勾配
によって与えられる降下方向へ長い間下降するモデルに有利な結果が生まれやすい．した

がって，カオス的な軌道を発生させる DGCMは苦戦を強いられていると考えられる．
つぎに，DNDMの結果について考える．DNDMの探索点の挙動は，慣性質量mの設定

によって大きく変化させることが可能である．まず，Table 2.8にあるように，DNDM (A)
で慣性質量mを小さい値にした Table 2.9をみると，DGCMと同等の結果を収めている．
慣性質量mを小さくするということは，DNDM (2.90b)式の vi(k)の影響を小さくするこ
とで慣性を小さくし，いわゆる 1階の勾配系モデルに近づけることに対応している．こ
のため，DNDM (A)が DGCMと似た構造を持つモデルになるため，このような結果が得
られたものと考えられる．その一方で，Table 2.14のように結果が改善する場合（ただし
WorstやVarの値から，DGCMに近い構造になっていることがある程度は推察される）や，
Table 2.11や Table 2.12のように悪化する場合も存在する．つぎに，慣性質量mを大きく

した Table 2.10をみると，DGCMと比較して DNDM (C)，DNDM (A)が収束率の点で良
い結果を収めており，とくに，DNDM (C)が高い収束率となっている．慣性質量mを大

きくするということは，慣性を大きくし一度与えた速度ベクトルをゆっくりと変化させる

効果をもたらす．Prob.2 (Griewank関数)は，多変数問題になると，大きい番号を持った変
数成分方向ほど多峰性が小さくなる傾向がある．このため，慣性の調整できない 1階の勾
配系カオスモデルでは，探索初期においては，多峰性が小さい大きい番号成分での軌道が

単峰性関数に対する勾配モデルのごとく振舞い，これに引きずられる形で他の成分も安定

化してしまうためカオス軌道が発生しにくい状態が続く．一方，慣性質量を大きくとった

DNDMでは，この大きい番号成分の単峰性関数最適化による安定化の影響が小さくなる
ため，全体としてカオス軌道が発生しやすくなる．したがって，DGCMと比較して優れた
大域的最適化性能を発揮していると考えられる．また，Tables 2.9 ∼ 2.13の Varをみると
DGCMと比較して大きい値になっており，DGCMと比べて様々な解へ収束していることが
わかる．このようにDNDMは，慣性質量の設定によってその挙動を変えつつ，様々な解へ
収束しえるモデルであるといえる．なお，Table 2.13においてDNDM (C)のCRが 100%と
なっている．これは，まず，Prob.5が変数間依存がない問題であり，かつ，このシミュレー
ションで設定したパラメータがたまたま 1変数の Prob.5に対して極めて有効であることか
ら，この 1変数の最適化プロセスが全変数で並列に発生しているためである．言い換えれ
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ば，1変数で完全な結果を収める最適化を 100変数で並列に実行しているためである．こ
のベンチマーク問題の特殊な構造による問題点については，付録 A.1節を参照されたい．
つぎに，DHAの結果について考える．大谷構造を有する Prob.1と Prob.2への適用結果

Table 2.9と Table 2.10でよい結果を収めていることと，大谷構造を有するがさらに多峰性
の強い Prob.6への適用結果 Table 2.14で DGCMと比べて苦戦していることからわかるよ
うに，DHAは，大域的にみて凸関数的な形状を持つ問題が得意という意味での問題依存
性が，DGCMにも増して強いことがわかる．また，Table 2.12では，DGCMとかなり似た
結果を得ているが，これは，Prob.4の形状が，ある程度目的関数値が小さくなると凸関数
的でなくなり，かつ，存在する谷の形状が近い形をしているため，DGCMを適用しても
DHAを適用しても，そのいずれかの解へ収束するためであると想像される．
最後に，IDMと IDMwSHの結果について考える．Tables 2.9∼ 2.14をみると，いずれの
結果においても，DGCMと比較しての改善がみられる．とくに，全問題で IDM，IDMwSH
のいずれかの方法によって，大域的最適解を得ていることは特筆すべき点ではある．これ

は，前項でみたように，貯水変換によってカオス的探索点に対して安定化された領域へ収

束することを繰り返しながら探索を行っているためである．この計算特性が及ぼす影響を

問題ごとにみていくと，大谷構造を有する Prob.2では，前述の計算特性が大域的最適解
近傍の探索に対して有効に働いているとものと考えられる．綾構造を有する Prob.3では，
探索点が徐々に安定化領域を更新しながら湾曲している谷に閉じ込められつつ探索を繰り

返し続けている点が有効に働いているものと考えられる．Prob.4では，探索の初期では貯
水変換が有効に働いているが，各局所解間に距離があるため，ある程度水位が下がってし

まうと貯水変換の有効性が小さくなるが，その点を探索の繰り返しによって補っているた

め最終的に大域的最適解が得られていると考えられる．なお，この探索プロセスのために

∆Tmaxは，DGCMと比較して大きい値に設定してある．Prob.5も Prob.4と同様であると
考えられるが，DGCMが陥ってしまう局所解の安定性が極めて大きいため，IDMでは，そ
の安定構造を貯水関数では有効に崩すことができていない．IDMwSHでは，cが周期的に

変化する場合，最良点への引き寄せの効果によって，この安定構造をある程度崩すことに

成功している．そこで，cを常に c̄で固定するモデルで再度適用を行うと，100%の確率で
大域的最適解へ収束させることに成功した．Prob.6では，前項でみたように，探索初期で
は，貯水領域への収束を繰り返しながら，徐々に水位を下げていき，ある程度水位が下が

ると，大域的最適解近傍の探索の繰り返しによって最終的に大域的最適解を発見している

と考えられる．つぎに，全問題について IDMと IDMwSHを比較することにより，探索履
歴の効果についてみていくと，いずれの場合においても，最良個体への引き寄せによる目

的関数値を考慮した探索戦略の付加により，大域的最適化性能の改善が確認できる．

Table 2.9 Results for Prob.1 (Modified Levy No.5, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 100 - - - - 4001 0
IDM 100 - - - - 1872 0
IDMwSH 100 - - - - 1866 0

DNDM (C) 0 99.1488 107.5450 123.6550 75.5139 4203 1879
DNDM (A) 100 - - - - 4004 2
DHA 64 1.2558 121.1810 109.9460 - 27949 14515
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Table 2.10 Results for Prob.2 (Modified Griewank, N = 100)

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 0 0.00945 1.672e-05 0.0238 0.0013 4021 118
IDM 82 0.10023 0.09034 1.0027 - 58696 3454
IDMwSH 94 0.00003 1.022e-08 0.0005 - 63902 2734

DNDM (C) 96 0.00002 3.445e-09 0.0005 - 4203 519
DNDM (A) 46 0.04234 0.03844 1.0018 - 4201 255
DHA 55 0.01361 0.00933 0.9722 - 14080 1761

Table 2.11 Results for Prob.3 (Modified Rosenbrock’s Saddle, N = 100)

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 0 58.1423 1852.1000 128.5190 0.5209 4203 387
IDM 51 1.7853 3.8328 3.9866 - 94178 13131
IDMwSH 94 2.2304 210.0840 103.9160 - 57288 6188

DNDM (C) 0 3253.5900 5.794e+07 3.232e+04 0.0074 4203 966
DNDM (A) 0 1442.9300 1.936e+07 2.184e+04 35.7295 4203 431
DHA 0 823.6650 1.178e+07 3.456e+04 107.7540 28877 18712

Table 2.12 Results for Prob.4 (Modified 2N -minima, N = 100)

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 1 115.226 3044.120 -7550.23 - 4014 20
IDM 40 20.476 356.305 -7776.69 - 101617 5014
IDMwSH 93 1.979 52.040 -7804.96 - 64076 2935

DNDM (C) 0 189.752 6.325e+04 -5966.32 -7804.96 4108 240
DNDM (A) 0 316.368 3.969e+05 -2585.72 -7776.69 4118 282
DHA 1 116.354 3245.150 -7550.50 - 24279 4463

Table 2.13 Results for Prob.5 (Shifted 2N -minima, N = 100)

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 0 2827.34 2.068e-23 -5005.89 -5005.89 4001 0
IDM 0 2771.71 1.516e+05 -5005.89 -7787.41 7139 0
IDMwSH 0 892.31 1.654e+04 -6674.02 -7352.58 92908 34
IDMwSH
(c  is fixed) 100 - - - - 7400 8

DNDM (C) 100 - - - - 4023 61
DNDM (A) 0 2662.51 2.227e+05 -5005.89 -6702.30 4011 15
DHA 0 1185.79 3.065e+04 -6193.37 -7239.49 25618 613

Table 2.14 Results for Prob.6 (Modified Rastrigin, N = 100)

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DGCM 2 224.611 4.946e+04 838.743 - 4001 0
IDM 57 0.647 0.8588 4.975 - 97323 8
IDMwSH 100 - - - - 45049 691

DNDM (C) 0 554.814 2.812e+04 1236.390 266.648 4045 158
DNDM (A) 33 115.634 2.637e+04 872.570 - 4025 110
DHA 0 808.252 3.037e+04 1292.430 494.492 23490 1506

※ Red cells denote the best result of all methods.
Green cells denote the best result among DGCM, IDM and IDMwSH.
Blue cells denote the best result among DGCM, DNDM (C), DNDM (A) and DHA.
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2.6.3 まとめと課題

本章では，非線形力学系を用いた手法の中から，離散化勾配系カオスモデル，非線形散

逸系モデル，高次元アルゴリズムに注目し，とくに，上下限制約付最適化問題に対する離

散時間モデルについて，その計算モデルの導出と計算特性について議論した．離散化勾配

系カオスモデルについては，その安定性解析から，内部状態表現型と変数変換型の制約閉

じ込めモデルの問題点について指摘し，この問題点を持たない制約領域トーラス化型モデ

ルの有効性を指摘した．さらに，この考察をもとに，目的関数値が小さい領域ほどカオス

的探索点に対して安定で収束しやすくなる目的関数変換法を考え，この変換法を利用した

最適化手法「水抜き法」を提案した．離散化勾配系カオスモデルに対して行ったこれら理

論的解析とそれを利用した改良手法の提案は，ヒューリスティックスの 1つに過ぎなかっ
たカオスモデルを，確定論的手法としての特長を生かした手法へ発展させた新しい成果で

ある．非線形散逸系モデルについては，そのオイラー差分化による離散化モデルを導出し

た上で，非線形散逸項の選択と慣性質量調整による探索特性の調整について考察した．高

次元アルゴリズムについては，運動領域の狭め方に対して探索履歴を利用した改良手法を

提案し，さらにその離散化モデルを Sympletic Euler公式を用いて導出することで，保存力
学系としての性質を保ちながら，運動領域を戦略的に狭めていくことができる離散化モデ

ルを導出した．複数の 100変数多峰性関数への適用シミュレーションを通して，離散化勾
配系カオスモデル，離散化非線形散逸系モデル，離散化高次元アルゴリズムについては，

それぞれ異なる力学特性による大域的探索を実行しつつ，問題・初期条件によっては大域

的最適解へ収束することを確認した．また，水抜き法については，その優れた大域的探索

能力を確認した．

本章で扱った非線形力学系モデルは，概して，力学系から与えられた駆動力による自律

運動による大域的探索を実行できるので，常に多様性を失わない大域的探索が可能である．

しかし，その力学特性によって決定される局所解へ収束するため，ある性質を持った局所

解への収束性という意味での集中化戦略を持つが，水抜き法以外では，目的関数値を考慮

した意味での集中化戦略を持っておらず，必ずしも目的関数値が低い領域へ遷移するモデ

ルとはなっていない．また，単点探索モデルであるため，水抜き法とDHA以外では，収
束することで真に評価される最適解は 1つであり，得られる解の多様性について問題点が
ある．よって，これら問題点を解消した最適化計算モデルの提案が望まれる．
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3.1 はじめに

前章までに述べてきた非線形力学系を用いた手法は，勾配などの駆動力によって常に多

様性を失わない大域的探索を実行できる一方で，水抜き法を除くモデルにおいて，目的関

数値を考慮した意味での集中化戦略を持っていないという問題点があった．また，基本的

には単点探索モデルであるため，水抜き法と DHAを除いて，収束する最適解は 1つであ
り，得られる解の多様性についても問題点があった．そこで以降では，非線形力学系モデ

ルを駆動モデルとして自律探索を行う複数の個体によって結合系を形成する新しい最適化

モデルを考える．このモデルでは，探索個体の多点化によって得られる解に対する多様性

を，結合による情報交換によって目的関数値を考慮した探索戦略を，それぞれ付加するこ

とをねらいとする．ところで，駆動モデルが非線形力学系モデルであることを考えれば，

提案モデルは，結合非線形振動子系であり，この結合非線形振動子系からは，同調現象が

発現することが知られている．そこで本章では，まず，結合構造の種類について整理した

上で，この非線形結合振動子系の同調現象について考える．とくに，本論文で扱う最適化

モデルの多くが離散時間系のカオス軌道を利用したモデルであることに注目し，離散時間

系のカオス軌道に対しても安定的に同調現象を発現する結合モデルの導出を行う．また，

近年注目を集めているMHの中から PSO (Particle Swarm Optimization)をとりあげ，その
計算特性について簡単に述べた上で，MHが一般的に抱える問題点について指摘する．

3.2 結合構造の種類

離散時間結合系を考えるあたって，まず，連続時間結合振動子系ついて考える．一般に，

連続時間系のN 変数結合振動子系は

dxp(t)
dt

= fp(xp(t)) + cΓ({xj(t)}, xp(t)), p = 1, · · · , P (3.1)

として定式化される．ここで，Γは結合構造を表し，p番目の振動子
dxp(t)

dt
= fp(xp(t))

は周期的1であるとする．また，以降特に記さない限り，結合振動子の数は P であり，p =
1, · · · , P は省略するものとする．Γで代表される結合構造とは，個体空間内における任意の
1つの個体に対して一定の「近傍」が定義できた上で，この近傍内の他の個体との「情報交
換」を行う構造として定義する．ここで，xpの近傍内の個体xqとの情報交換は，x ∈ RN

上のノルムを利用して

1この周期には，カオス軌道の無限周期も含まれる
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• 順情報交換 : 特定の個体が近傍内のすべての個体の状態に近づく情報交換
min

xp
G(xp;xq) = d ∥xp − xq∥ , d > 0 (3.2)

• 逆情報交換: 特定の個体が近傍内のすべての個体から状態から離れる情報交換
min

xp
G(xp;xq) = −d ∥xp − xq∥ , d > 0 (3.3)

• 中立情報交換 : 特定の個体が近傍内のすべての個体の状態と一定の距離 hを保つ情

報交換

min
xp

G(xp;xq) = d (∥xp − xq∥ − h)2 , d > 0, h > 0 (3.4)

と，最小化演算を用いて定義される [60]．そして，これら情報交換が各振動子に対して与え

る影響は，G(xp; xq)の逆勾配−∇G(xp; xq)として与えられる．本論文では，非線形振動
子の同調現象を利用した最適化モデルを構築することを目標とするので，これら情報交換

のうち，特定の個体が結合相手と近づく情報交換を行う「順情報交換」に対して主に重点

を置いて議論を進める．この情報交換の下で，結合構造は，近傍の定義の仕方により「ト

ポロジーによる結合」「距離による結合」「序列による結合（エリート結合）」とに分類す

ることができる．

3.2.1 トポロジーによる結合

トポロジーによる結合は，各個体を個体番号をもとにM 次元位相空間に格子状に配置

し，近傍をこの位相空間上の隣り合う格子点と定義する結合である．ここで，M 次元位相

空間は円環状，すなわち，それぞれの境界同士がつながっているものとする．たとえば，

M = 1とした場合は，個体 xpに対する近傍は xp±1となり，M = 2とした場合，格子点
配置が

(1, 1) · · · (1, p2) · · · (1, P2)
... . . . ... . . . ...

(p1, 1) · · · (p1, p2) · · · (p1, P2)
... . . . ... . . . ...

(P1, 1) · · · (P1, p2) · · · (P1, P2)


, where P1 + P2 = P

となるから，個体xp=(p1,p2)に対する近傍はxq=(p1±1,p2±1)となる．さらに，これら近傍に

対して片側近傍を採用した場合を「対流結合」，両側近傍を採用した場合を「拡散結合」と

よぶ．ここで，M = 1の下で，ノルムとして ∥xp − xq∥ =
∑

(xp
i − xq

i )
2をとり，d = 1/2

とする．このとき，対流結合によって順情報交換を行う結合構造は

Γ(
{
xj(t)

}
, xp(t)) = −∇G(xp(t);xp+1(t)) = xp+1(t) − xp(t) (3.5)

となり，いわゆる「最近接対流結合構造」が得られる．また，d = 1/4として，拡散結合
によって順情報交換を行う結合構造は

Γ(
{
xj(t)

}
, xp(t)) = −∇G(xp(t);xp+1(t),xp−1) =

xp+1(t) − xp−1(t)
2

− xp(t) (3.6)
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となり，いわゆる「最近接拡散結合構造」が得られる．なお，堀江らは文献 [61]において，
反応拡散系とよばれる拡散型偏微分方程式

∂xi(r; t)
∂t

= Fi(x(r; t)) + Di∇2xi(r; t), i = 1, · · · , N (3.7)

において，反応項 Fi(x(r; t))を勾配系に限定し，拡散係数Diを成分によらず一定にした

モデル

∂xi(r; t)
∂t

= −∂E(x(r; t))
∂xi

+ D∇2xi(r; t) (3.8)

から，Turingの拡散近似を用いることで，(3.1)式のダイナミクス fp(xp(t))に勾配系モデ
ルをとり，結合構造 Γに最近接拡散結合構造をとったダイナミクス

dxp
i (t)
dt

= −∂E(xp(t))
∂xp

i

+ c

(
xp+1

i (t) − xp−1
i (t)

2
− xp

i

)
(3.9)

を導出している．

3.2.2 距離による結合

距離による結合は，近傍個体を，各個体間の距離に基づいて決定する結合である．具体

的には，ある個体 pに対する結合対象個体 qを

q = argmin
r

or argmax
r

{∥xr − xp∥ | r = 1, · · · , P} (3.10)

によって決定する．このような近傍定義を用いる例としては，GAにおけるシェアリング
戦略 [62]などをあげることができる．

3.2.3 序列による結合（エリート結合）

序列による結合は，近傍個体を，自身の過去の履歴，ないしは，個体群全体の現在・過

去の目的関数値の大小を考慮して決定する，最適化手法に特化した結合である．具体的に

は，後述する PSOモデルに着想を得た

• pbest (personal best)型個体 : 近傍個体を自身の過去の履歴を用いて定義
xp

pb(t) = argmin
xp(τ)

{E(xp(τ)) | 0 ≤ τ ≤ t} (3.11)

• cbest (current best)型個体 : 近傍個体を個体群全体の現在時刻の状態を用いて定義
xcb(t) = argmin

xp(t)
{E(xp(t)) | p = 1, · · · , P} (3.12)

• gbest (global best)型個体 : 近傍個体を個体群全体の全時刻の状態を用いて定義
xgb

pb(t) = argmin
xp

pb(t)

{
E(xp

pb(t)) | p = 1, · · · , P
}

(3.13)

をあげることができる．また，GAにおけるルーレット選択に着想を得た
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• ルーレット選択型個体 : 個体群全体の現在時刻の状態を用いて確率的に定義
近傍個体 xq(t)を全個体からそれぞれ確率

pq(t) =
Ewt(t) − E(xq(t))

P∑
r=1

{
Ewt(t) − E(xr(t))

} (3.14a)

wt = argmax
p

{E(xp) | p = 1, · · · , P} (3.14b)

で決定する．

も考えることができる．これら序列による結合では，個体xpの結合対象となる個体は，他

の個体と結合することがないので，個体xpは，これら結合相手（エリート個体とよぶ）に

対して「移流結合」を形成することになる．3.2.1項と同様に，ノルムとして ∥xp − xq∥ =∑
(xp

i − xq
i )

2をとり，d = 1/2とし，エリート個体 xelと移流結合によって順情報交換を

行う結合構造は

Γ(
{
xj(t)

}
, xp(t)) = −∇G(xp(t);xel(t)) = xel(t) − xp(t) (3.15)

となる．本論文では，この結合構造を「エリート型移流結合構造」とよぶ．

3.3 結合系の同調現象

非線形多体力学系の興味深い性質の 1つとして，結合振動子系における同調現象をあげ
ることができる．同調現象は，異なる非線形振動子が結合し情報交換を行うことで，各振

動子間で同期・引き込みを発生することで，系全体として統一的な振動を創発する物理現

象である．同調現象は，非線形振動子系では一般的にみられる現象であり，壁掛け時計の

振子の同調から月が地球に対して常に同じ面を向けるような公転運動を伴った月の自転を

はじめとした自然現象や，結合レーザシステムや結合 BZ反応振動子系などの物理的・工
学的現象など，数多くの現象が報告されている [63]．これまで本論文で述べてきた非線形

力学系最適化モデルも，それらの結合系を構築すれば，同調現象が創発されることが期待

される．そこで本節では，非線形力学系最適化モデルの中から離散化勾配系カオスモデル

(DGCM)に注目し，その結合モデルによる同調現象について考える．

3.3.1 離散時間結合振動子系と比例型結合モデル

連続時間系の微分方程式は，そのポアンカレ写像を考えるなどの操作により，それに対

応した離散写像に変換することが可能である．すなわち，結合がない場合の各振動子の微

分方程式

dxp(t)
dt

= fp(xp(t)), p = 1, · · · , P (3.16)

は，対応する離散写像

xp(k + 1) = gp(xp(k)), p = 1, · · · , P (3.17)
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に変換することができる．ここで，離散写像 (3.17)式によって構成される結合モデルを考
える．まず，最も単純に (3.1)式の連続振動子を対応する離散写像 (3.17)式で置き換え，さ
らに，結合構造 Γの tを kに置き換えると，結合離散写像

xp(k + 1) = gp(xp(k)) + cΓ
({

xj(k)
}

, xp(k)
)
, p = 1, · · · , P (3.18)

が得られる．この結合モデルは，連続振動子系と離散写像との対応付けの効果が結合構造

に必ずしも反映されているとはいえない．そこで，結合連続振動子系 (3.1)式を離散化幅
∆T = t/kを用いてオイラー差分化した結合離散振動子系を考えると

xp(t + ∆T ) − xp(t)
∆T

= fp(xp(t)) + cΓ
({

xj(t)
}

,xp(t)
)

xp(t + ∆T ) = xp(t) + ∆Tfp(xp(t)) + c∆TΓ
({

xj(t)
}

, xp(t)
)

(3.19)

が得られ，(3.16)式のオイラー差分化写像

xp(t + ∆T ) = xp(t) + ∆Tfp(xp(t)) (3.20)

を

xp(k + 1) = gp(xp(k)), where t = k∆T (3.21)

として定義すると，(3.1)式の離散写像として

xp(k + 1) = gp(xp(k)) + c∆TΓ
({

xj(k)
}

, xp(k)
)
, p = 1, · · · , P (3.22)

が得られる．このモデルの結合構造は，結合し合っている振動子の状態量の関数 Γによっ
て表されるが，具体的には，(3.5)式，(3.6)式，(3.15)式のように，振動子の状態量の線形
関数で与えられることが一般的であり，しかも比例係数 c∆T によってその結合の強弱が

規定される．そこで，単に振動子の状態量で結合している (3.22)式のモデルを「比例 (P)
型結合モデル」と便宜的によぶことにする．このモデルは，∆T が小さい場合には，連続

結合振動子系 (3.1)式の良い離散近似となっているが，∆T を大きくとった場合について

は，良い近似となる保証はない．ここで，結合構造 Γとして，最近接対流結合構造 (3.5)
式を採用し，p番目の個体の離散写像 gpとして制約領域トーラス化型離散化勾配系カオス

モデル (DGCMwT) (2.32)式を採用すると

x́p(k + 1) = xp(k) − ∆T∇E(xp(k)) + c∆T (xp+1(k) − xp(k)) (3.23a)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (3.23b)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(3.23c)

where p = 1, · · · , P (3.23d)

が得られる [64, 65]．本論文では，このモデルを「P対流結合型 DGCM」とよぶ．
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3.3.2 比例–微分 (PD)型結合モデル

本項では，DGCMのような離散時間最適化モデルにおいてより安定に同調現象を発現
させる P型結合モデルとは別の同調モデルを考える．結合離散振動子系で安定に同調現象
を発現するモデルの導出としては，Fujisaka and Yamadaによるポアンカレ写像を用いた導
出 [66]があるが，本項では，より単純な，比例–微分 (PD : Proportional–Derivative)型結合
構造とオイラー差分化を用いた導出を行う．

連続時間結合振動子系 (3.1)式の結合構造 Γを，各振動子の状態量に加えて，各振動子
の状態量の微分である速度によって構成した結合モデル

dxp(t)
dt

=fp(xp(t))+cΓ
({

xj(t)+∆T
dxj(t)

dt

}
, xp(t)+∆T

dxp(t)
dt

)
, p=1, · · · , P (3.24)

を考える．ここで∆T > 0である．このモデルの結合構造は，結合し合っている振動子の
状態量とその微分である速度の関数 Γとして表される．そこで，(3.22)式のモデルに対応
して，これと区別するため (3.24)式の結合構造 Γを「PD型結合構造」とよぶことにする．
この結合構造は，∆T 時間後の状態を線形予測して結合しており，予測機能をともなった

より強い結合構造であると考えられる．(3.24)式を離散化幅∆T = t/kを用いてオイラー

差分化すると

xp(t + ∆T ) − xp(t)
∆T

= fp(xp(t))

+ cΓ
({

xj(t) + ∆T
xj(t + ∆T ) − xj(t)

∆T

}
, xp(t) + ∆T

xp(t + ∆T ) − xp(t)
∆T

)

xp(t + ∆T ) = xp(t) + ∆Tfp(xp(t)) + ∆TcΓ
(
{xj(t + ∆T )},xp(t + ∆T )

)
(3.25)

が得られる．(3.16)式のオイラー差分化写像 (3.20)式を (3.21)式として定義し，(3.25)式
の∆Tcを新たに cとして再定義すると，(3.24)式の離散写像として

xp(k + 1) = gp(xp(k)) + cΓ({xj(k + 1)}, xp(k + 1)), p = 1, · · · , P (3.26)

が得られる．さらに

xi =

x1
i
...

xP
i

 , X =
[
x1, · · · ,xp

]
, gi (X) =

g1
i (x

1)
...

gP
i (xP )

 (3.27)

として，(3.26)式をX(k + 1)について解くと

xi(k + 1) = C−1gi (X(k)) (3.28)

となる．本論文では，(3.26)式のモデル，もしくは，これを解いた (3.28)式のモデルを「比
例–微分 (PD)型結合モデル」とよぶ．このモデルでは，k +1時刻目における結合相手の位
置を予測する結合構造が使われており，この新しいモデルを用いることで，従来の結合モデ

ルと比較して，結合離散振動子のより安定な同調現象の発現が期待される．ここで，結合構
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造として最近接対流結合構造を採用し，p番目の個体の離散写像 gpとしてDGCMwT(2.32)
式を採用すると

x́i(k + 1) = C−1gi (X(k)) (3.29a)

gp
i (x

p(k)) = xp
i (k) − ∆T

∂E(xp(k))
∂xi

(3.29b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (3.29c)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(3.29d)

Cij =


c + 1 (j = i)

−c (j = i + 1)

0 (j ̸= i, i + 1)

(3.29e)

where p = 1, · · · , P (3.29f)

が得られる．本論文では，このモデルを「PD対流結合型 DGCM」とよぶ．

3.3.3 各結合モデルの計算特性と同調現象

本項では，P対流結合型DGCM(3.23)式と PD対流結合型DGCM(3.29)式からの同調現
象発現について，数値シミュレーションと安定性解析を通して確認する．

簡単のために，P対流結合型 DGCM(3.23)式と PD対流結合型モデル (3.29)式において
P = 2とした場合を考える．このとき，(3.29)式において結合係数行列 C は

C−1 =
1

1 + 2c

(
1 + c c

c 1 + c

)
(3.30)

と与えられる．P = 2とした P対流結合型DGCMと，(3.30)式を代入した PD対流結合型
モデルをベンチマーク問題 Prob.7（Original Rastrigin N = 1，付録 A.2節を参照）へ適用
を通して，両結合モデル間の同調現象発現に対する効果の違いについて確認する．この適

用においては，離散化幅をカオス的探索軌道が発生する∆T = 0.02とし，これらモデルの
同調現象発現に対する結合係数依存性を示すために，結合係数 cを，P対流結合型DGCM
では c∆T = 0.0 ∼ 2.5，PD対流結合型 DGCMでは c = 0.0 ∼ 2.5の間で変更しながらシ
ミュレーションを行った．結果として，初期点を x1 = 3.9789, x2 = −3.9789としたとき
の 1000∼1150ステップ間の各振動子の差 x1 − x2 の c∆T, cに対する分岐図を Fig. 3.1(a)
と Fig. 3.1(b)に示す．Fig. 3.1(a)をみると，cを大きい値に設定すると PD型結合モデルに
よってカオス的同調現象が安定的に発現している様子がわかる．一方，Fig. 3.1(b)をみる
と，P型結合モデルのような不安定な結合モデルからは，カオス的同調現象が発現せず，c

を大きくとるとむしろ両振動子間の距離の発散を引き起こしている．しかしながら，P型
結合モデルでも cを適当な値にとることができれば，振動子間の距離をある程度近づける

ことには成功することがわかる．
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(a) PD–Convection Coupling Type DGCM – Eq.(3.29) (P = 2)
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(b) P–Convection Coupling Type DGCM – Eq.(3.23) (P = 2)

Fig. 3.1 Bifurcation Diagrams of the Differences between Each Oscillator versus c∆T, c.
Objective funciton is Prob.7 (N = 1).
The initial point of x1 = 3.9789 and the one of x2 = −3.9789. ∆T = 0.02.
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つぎに，同調現象発現のための結合係数 cの条件について考える．まず，P対流結合型モデ
ルについて考える．簡単のため，P型結合モデル (3.22)式においてP = 2, N = 1, c∆T → c

として，結合構造 Γとして最近接対流結合構造 (3.5)式を採用した

x1(k + 1) = g(x1(k)) + c(x2(k) − x1(k))

x2(k + 1) = g(x2(k)) + c(x1(k) − x2(k))
(3.31)

を考える2．任意の cに対して，同調状態 x1(k) = x2(k)は，(3.31)式の特解になっており，
同調現象発現の条件を考えるにあたって重要なのは，その特解の安定性である．そこで，

同調状態を x∗(k) = x1(k) = x2(k)とおき，同調状態（特解）の安定性について考える．
x∗周りの点 xp(k) = x∗(k) + δxp(k)を考え，同調状態において xp(k + 1) = g(x∗)になる
ことを考慮して xp(k + 1) = g(x∗(k)) + δxp(k + 1)とすると

g(x∗(k))+δx1(k+1)=g(x∗(k)+δx1(k))+c
{
x∗(k)+δx2(k)−(x∗(k)+δx1(k))

}
g(x∗(k))+δx2(k+1)=g(x∗(k)+δx2(k))+c

{
x∗(k)+δx1(k)−(x∗(k)+δx2(k))

} (3.32)

が得られる．g(x∗(k) + δxp(k)) = g(x∗(k)) +
dg(x∗(k))

dx
δxp(k)であるから，結局，ずれの

運動方程式として

δx1(k + 1) =
dg(x∗(k))

dx
δx1(k) + c(δx2(k) − δx1(k))

δx2(k + 1) =
dg(x∗(k))

dx
δx2(k) + c(δx1(k) − δx2(k))

(3.33a)

から

(
δx1(k + 1)
δx2(k + 1)

)
=

dg(x∗(k))
dx

− c c

c
dg(x∗(k))

dx
− c

 (
δx1(k)
δx2(k)

)
(3.33b)

を得る．同調時刻からK 時刻後の同調状態からのずれを考えるために，(3.33b)式の固有
値 µ1, µ2と対応する固有ベクトル ν1, ν2を求めると

µ1 =
dg(x∗(k))

dx
, µ2 =

dg(x∗(k))
dx

− 2c, ν1 =

(
1
1

)
, ν2 =

(
1
−1

)
(3.34)

となるから，ベクトル (δx1(k), δx2(k))T を非ゼロの係数 d1, d2を用いて ν1, ν2の線形結合

に置き換えると(
δx1(k + 1)
δx2(k + 1)

)
= d1

dg(x∗(k))
dx

ν1 + d2

(
dg(x∗(k))

dx
− 2c

)
ν2 (3.35)

となる．これを (3.33)式に代入すると

2なお，以下の議論に関して，DGCMwTを用いた場合については，探索点が十分内部にある場合，すなわ
ち，(3.23c)式ないしは (3.29d)式において，pi < x́p

i < qi が採用される場合について考えるものとする
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(
δx1(k + 2)
δx2(k + 2)

)
=

dg(x∗(k + 1))
dx

− c c

c
dg(x∗(k + 1))

dx
− c


×

{
d1

dg(x∗(k))
dx

ν1 + d2

(
dg(x∗(k))

dx
− 2c

)
ν2

}
(3.36)

となることからわかるように，結合係数 cに対するずれの時間発展に関しては，固有方向

ν2に関するリアプノフ指数

λ2 = lim
K→∞

1
K

k+K∑
l=k

ln
∣∣∣∣dg(x∗(l))

dx
− 2c

∣∣∣∣ (3.37)

の大きさが問題となる．すなわち，λ2 > 0の場合は，同調状態からのずれは拡大するので
同調状態は不安定になるが，λ2 < 0の場合は，同調状態からのずれはゼロへ縮退するので
同調状態は安定になる．(3.37)式からわかるように，結合係数 cを適当な値まで大きくと

れば，より安定な同調現象発現を期待することができるが，大きくとりすぎるとλ2 > 0と
なるので同調状態が不安定になってしまう．したがって，同調現象発現のために P型結合
モデルを用いることは，結合係数 cを適当な値に調整する必要があることから，パラメー

タ設定の複雑さを増すという意味で問題がある．

つぎに，PD対流結合型モデルについて考える．同様に簡単のため，PD型結合モデル
(3.28)式においてP = 2, N = 1として，結合構造Γとして最近接対流結合構造を採用した(

x1(k + 1)
x2(k + 1)

)
= C−1

(
g(x1(k))
g(x2(k))

)
(3.38a)

C−1 =
1

1 + 2c

(
1 + c c

c 1 + c

)
(3.38b)

を考える．同様に，同調状態を x∗(k) = x1(k) = x2(k)とおき，同調状態の安定性につい
て考える．x∗周りの点 xp(k) = x∗(k) + δxp(k)を考えると(

g(x∗(k)) + δx1(k + 1)
g(x∗(k)) + δx2(k + 1)

)
= C−1

(
g(x∗(k) + δx1(k))
g(x∗(k) + δx2(k))

)
(3.39)

を得るから，g(x∗(k) + δxp(k)) = g(x∗(k)) +
dg(x∗(k))

dx
δxp(k)であることを利用して，ず

れの運動方程式として(
δx1(k + 1)
δx2(k + 1)

)
=

dg(x∗)
dx

C−1

(
δx1(k)
δx2(k)

)
(3.40)

を得る．したがって，同調状態からK 時刻後の同調状態のずれは(
δx1(k + K)
δx2(k + K)

)
=

K∏
l=k

{
dg(x∗(l))

dx

} (
C−1

)K

(
δx1(k)
δx2(k)

)
(3.41)
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となる．C−1の固有値を µ1, µ2,対応する固有ベクトルを ν1, ν2とおき，(δx1(k), δx2(k))T

を非ゼロの係数 d1, d2を用いて ν1,ν2の線形結合に置き換えると(
δx1(k + K)
δx2(k + K)

)
=

K∏
l=k

{
dg(x∗(l))

dx

}
(d1µ

K
1 ν1 + d2µ

K
2 ν2) (3.42)

となる．ここで，µ1 =
1

1 + 2c
, µ2 = 1であるので，同調状態の安定性は，リアプノフ指数

λ = lim
K→∞

1
K

k+K∑
l=k

ln
∣∣∣∣dg(x∗(l))

dx

∣∣∣∣ (3.43)

を用いて

λ + ln
(

1
1 + 2c

)
< 0

exp(λ)
1 + 2c

< 1 (3.44)

が条件となって決定される．(3.44)式からわかるように，結合係数 cを大きくとるほど，よ

り安定な同調現象発現を期待することができる．なお，P = 2, N > 1の場合については，
同様の議論を行うことは容易ではない．しかしながら，(3.40)式を(

δx1
i (k + 1)

δx2
i (k + 1)

)
= C−1

N∑
j=1

{
∂gi(x∗(k))

∂xj

(
δx1

j (k)
δx2

j (k)

)}
(3.45)

に置き換えられることを考えると，P = 2, N > 1の場合にも cは同様の因子となると考

えられ，同様に cを大きくとれば安定な同調現象が発現すると期待される．

3.4 PSOモデルと結合系
ここまで，結合によって情報交換を行う多点型最適化計算モデルについて考えてきたが，

1.2節でも述べたように，MHの多くは，多点型最適化モデルであり，個々では確率に振
舞う個体間の情報交換によって動作するモデルが多い．本節では，MHの中から，3.2.3項
のエリート結合の着想を与えた PSOモデルについて，そのダイナミクスと計算特性につ
いて簡単に述べる．

PSO (Particle Swarm Optimization) は，鳥の群れの動きとして可視化される社会行動シ
ミュレータの研究を先駆けに開発された最適化モデル [67]であり，そのアルゴリズムの単

純さと微分不可能問題でも適用可能な応用範囲の広さと，優れた探索性能から，近年注目

を集めている最適化手法である．最も単純な PSOモデルは，無制約最適化問題を解く多
体結合型最適化モデルとして

vp
i (k + 1) = wvp

i (k)+c1r
p
1i(k)

(
xp

pbi(k)−xp
i (k)

)
+c2r

p
2i(k)

(
xgb

pbi(k)−xp
i (k)

)
(3.46a)

xp
i (k + 1) = xp

i (k) + vp
i (k + 1) (3.46b)
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where w, c1, c2 > 0 (3.46c)

rp
1i(k) ← U(0, 1), rp

2i(k) ← U(0, 1) (3.46d)

xp
pb(k) = argmin

xp(i)
{E(xp(i)) | i = 0, · · · , k} (3.46e)

xgb
pb(k) = argmin

xp
pb(k)

{
E(xp

pb(k)) | p = 1, · · · , P
}

(3.46f)

として定式化される．ここで，(3.46d)式は，各時刻各個体各成分で異なる一様乱数を用い
ることを示している．PSOモデルは，(3.46)式にあるように，p番目の探索点の速度 vp(k)
を，現在の探索点の位置 xp(k)と，各個体の k時刻目までの探索履歴の中での最良点であ

る pbest xp
pb(k)と，全個体で k時刻目までの探索履歴の中での最良点である gbest xgb

pb(k)
とのエリート結合によって更新しながら探索を行うモデルである．PSOモデルを力学的
に解釈すれば，確率的な要素を含む線形慣性型離散力学系であり，初速度を v(0)として，
(3.46a)式, (3.46b)式から速度項を消去すると

xp
i (k + 1) = xp

i (k) + wk+1vp
i (0)

+
k∑

l=0

wk−l
{

c1r
p
1i(l)

(
xp

pbi(l) − xp
i (l)

)
+ c2r

p
2i(l)

(
xgb

pbi(l) − xp
i (l)

)}
(3.47)

となるので，k時刻目までの pbestや gbestへのエリート結合の畳み込みによって，k + 1
時刻目の探索点の位置が決定されていることがわかる．(3.47)式から明らかに，過去の情
報に対する重み wを絶対値が 1より大きい値にとると，系が発散してしまうことがわか
り，w < 1とすべきであることが理解される．しかし，wをあまりに小さい値にとっても

過去の情報に対する重みが小さすぎることになる．文献 [33]によると，wは 0.7 ∼ 0.8程
度に設定することが推奨されている．また c1, c2も大きい値にとりすぎるべきでなく，多

くの場合，経験的に 1.5∼ 1.7程度に設定することが良いとされている．このような推奨値
設定に関する研究は，他にも文献 [68, 69]などにもみられる．しかしながら，この推奨値
はあくまで経験的に知られている値であり，問題の構造や次元によって最適な値は異なっ

てくる．文献 [70]では，単純な PSOモデルを用いていないが，複数のベンチマーク問題・
複数の次元に対する適用を通して，この問題を指摘している．

ところで，(3.46)式に再度注目すると，そのダイナミクスは，2つのエリート個体に対
する順結合による方向ベクトルの設定とそのベクトルの大きさを各成分で確率的に変更す

ることによって成立している．すなわち，本質的な駆動力は，エリート個体との順結合に

よる情報交換のみであるといえる．したがって，探索点はエリート個体に近づくように動

きながら，その近傍を確率的に探索を行うのだが，もしこの探索を行っている間に新しい

最良点を発見することができず，全個体がエリート個体近傍に集中してしまえば，本質的

な駆動力を失ってしまうことになる．このような現象は，たとえば GAにもみられ，MH
が抱える一般的な問題点であるといえる．GAでは，この問題をある程度回避するために，
突然変異というオペレータが存在するが，その挙動はやはりランダムサーチと同一といえ，

本質的な駆動力とはいえない．PSOにおいては，gbestへの集中化を回避しつつ，常に個体
群が探索を実行し続けるという意味での多様性を維持するために，個体群の活性度を用い

たアプローチ [35, 71]や，gbestと pbestがある一定の距離を保つようにするアプローチ [72]，
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捕食・被食者の行動の概念をとり入れたアプローチ [73]など，様々な改良手法が提案され

ている．また，個体群がエリート個体（とくに gbest）に停留しそうになると，妥当な方
向に対する駆動力を再度与えることでこの停留を回避しようとするアプローチとしては，

PSOを周期性を伴ったモデルに変更し，その 1周期前の pbestと現在の pbestを用いて擬
似的な勾配を用いて新たな速度を与えるアプローチ [70]や，上述したように PSOモデルを
慣性力学系モデルの一種としてとらえ，2.4.2項で述べた徐冷散逸系モデルを応用するこ
とで，gbestに近づこうとするとそれに反発する力を与えることで停留を回避しようとす
るアプローチ [51]などの改良手法が提案されている．しかしながら，これら提案手法を用

いても，やはり駆動力が個体間の情報交換で与えられるかぎり，個体群のエリート個体へ

の集中による多様性の喪失という問題は解消されているとはいえず，この問題点を解消し

た新しい大域的最適化手法の提案が望まれている．

3.5 まとめ

本章では，非線形力学系モデルを駆動モデルとして自律探索を行う複数の個体によって

結合系を形成する新しい最適化モデルを中心として，結合非線形振動子系とその同調現象

についての議論を行った．具体的には，まず，連続時間振動子系を対象として，結合構造

を「近傍」と「情報交換」の 2つの要素によって定義づけし，情報交換のさせ方と近傍の
定義の種類をそれぞれ網羅的に紹介した．つぎに，離散時間振動子系について，P型結合
モデルと PD型結合モデルを連続時間振動子系のオイラー差分化モデルとして導出した．
そして，各個体の振動モデルを離散化勾配系カオスモデルとしたときの同調現象発現につ

いて，数値シミュレーションと安定性解析の面から議論し，PD型結合モデルを用いた場
合に最適化モデルにおけるカオス同調現象の発現を確認した．3.4節では，MHの 1つで，
かつ，多点型最適化モデルの 1つである PSOモデルに注目し，その計算特性についての考
察を行い，この考察を通して，MHが一般的に抱える，探索の駆動力が個体間の情報交換
のみによるために生じる問題点について指摘した．次章では，本章で述べた結合構造の中

から，P型・PD型のエリート結合構造を用いた新しい最適化モデルについての提案を行
う．このモデルは，2.6.3項で指摘した，単点の非線形力学系モデルが抱える問題点をMH
の優れた探索戦略の付与によって解消したモデルであると同時に，3.4節で指摘したMH
の抱える問題点を，各個体が非線形力学系モデルを駆動力とした自律的大域的探索を実行

することで解消しているモデルであり，従来モデルによりも優れた大域的最適化性能が期

待できるモデルである．
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第4章 結合型非線形力学系モデルによる大域

的最適化手法

4.1 はじめに

本章では，非線形力学系モデルによって駆動されて自律的な大域的探索を行う複数の個

体の軌道が，P型・PD型結合モデルによってエリート個体に同調していくことで大域的
最適化を実現する，新しい多点型大域的最適化モデルを提案する．具体的には，2章で解
説した非線形力学系モデルのうち離散時間モデルである，離散化勾配系カオスモデル，水

抜き法，離散化非線形散逸系モデル，離散化高次元アルゴリズムによって駆動する複数の

探索個体を準備し，これら探索個体群を，P型・PD型のエリート型移流結合させること
で，目的関数値の小さいエリート個体へ各個体が同調していくエリート結合型最適化計算

モデルを構築する．これらモデルは，非線形力学系モデルに対して，多点化による複数個

体の探索による多様化戦略と結合による目的関数値を考慮した探索戦略をより付加するこ

とで，2.6.3項で述べた問題点を改善した手法である．本章では，これらエリート結合型最
適化モデルについての導出を行った上で，結合係数設定に対する考察を行い，そして複数

の 100変数多峰性関数への適用シミュレーションを通してその有効性を確認する．
ところで，本章で提案するエリート結合型最適化計算モデルは，後述するように 3.4節
で解説した PSOモデルを参考にした結合構造を有しており，一見すると，PSOの改良手
法のように考えられるかもしれない．しかし，大域的探索を行う駆動力が確率的な揺らぎ

ではなく，非線形力学系から得られる軌道によるものであり，PSOモデルの知見はその結
合構造にのみ反映されている点で，本質的に PSOモデルとは異なるメカニズムを持つ大
域的最適化モデルであることに注意されたい．また，本章で提案するモデルと同様に PSO
モデルを参考にしつつ，勾配を用いたカオス軌道を利用したモデルとして Flock大域的最
適化手法 [74]をあげることができる．この手法では，ランダム性を除去した PSOモデルを
ベースモデルとし，これに大域的探索能力を与えるために，慣性系のカオス的探索軌道で

gbestより良い目的関数値を与える点があればこれに引き寄せる操作を行っている．この
手法の本質的な駆動力は，ランダム性を排除した PSOモデルであると考えられ，カオス
的探索軌道はむしろ補助的に用いているものといえる．本提案モデルは，駆動モデルとし

てカオス軌道を与える非線形力学系モデルを用いている点において，この Flock大域的最
適化手法とは異なるモデルであることにも注意されたい．

4.2 Pエリート結合型最適化計算モデル

4.2.1 離散化勾配系カオスモデルの P型エリート結合
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3.3.1項で述べたように，変数 xのみで構成される離散時間最適化モデルに対する P型
結合モデルは (3.22)式 (p.53)で与えられる．(3.22)式の結合構造 Γとして，2つのエリー
ト個体に対するエリート型移流結合構造 (3.15)式 (p.52)を採用することを考える．エリー
ト個体の選択方法としては，3.2.3項で定義した 4つのエリート個体から自由な組合せを考
えることができるが，本論文では，3.4節で解説した PSOモデルを参考に，1つを各個体
の探索履歴中の最良個体である (3.11)式 (p.51)の pbestで固定し，もう 1つを全個体を考
慮して決定される gbest, cbest,ルーレット選択型個体の中から選択し，これを xelと置く

ことにする．以上をまとめると，P型のエリート型移流結合構造を持った 1階の離散時間
最適化モデルとして

xp(k + 1) = gp(xp(k)) + c1∆T
(
xel(k) − xp(k)

)
+ c2∆T

(
xp

pb(k) − xp(k)
)

(4.1)

が得られる．p番目の個体の離散写像 gpとして DGCMwT(2.32)式を採用すると

x́p(k + 1) = xp(k) − ∆T∇E(xp(k))

+ c1∆T
(
xel(k) − xp(k)

)
+ c2∆T

(
xp

pb(k) − xp(k)
)
(4.2a)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.2b)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(4.2c)

が得られる．本論文では，このモデルを「Pエリート結合型離散化勾配系カオスモデル
(P-EC-DGCM : Proportional - Elite Coupling type DGCM)[64, 65]」とよぶ．このモデルは，カ
オス的探索個体とエリート個体との結合による情報交換によって，目的関数値を考慮した

集中化戦略を実現することが期待されるが，後述するとおり，結合係数 c1, c2をある値に固

定したままでは，とくに局所探索段階において，エリート個体近傍への引き込み収束が発生

するために探索軌道の多様性が失われる可能性がある．そこで，集中化を実現しながら多様

性を維持するために，(4.2)式の c1, c2を周期関数を用いた時変係数 c̄i sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2

に置き換えることで，探索軌道のエリート個体近傍への同調・非同調を周期的に繰り返す

モデルに変更する．さらに，単点のDGCMwTと同様に，離散化幅∆T に対して，線形ア

ニーリング (2.91)式 (p.32)を適用すると
x́p(k + 1) = xp(k) − ∆T (k)∇E(xp(k)) + c1(k)∆T (k)

(
xel(k) − xp(k)

)
+ c2(k)∆T (k)

(
xp

pb(k) − xp(k)
)

(4.3a)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.3b)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(4.3c)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(4.3d)

ci(k) = c̄i sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2 (4.3e)
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Table 4.1 Parameters of Annealing type P-EC-DGCM and PD-EC-DGCM

Parameter Explanation How to set
P Number of agents Fixed value

T
Period of the reiteration between syn-
chronization and non-synchronization

Fixed value

kmax Steps of the search Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set so that the chaotic trajectory is
generated in initial state.

c̄1, c̄2 Maximum coupling coefficients

It is set to a fixed value except Prob.5
in PD type model. In P type model,
it is set to a value given by dividing a
fixed value by ∆Tmax. For Prob.5, a
larger value is used in order to break
stabilization structure.

が得られる．本論文では，このモデルを「徐冷型 P-EC-DGCM」とよぶ．この徐冷型 P-EC-
DGCMの Pseudo Codeを付録C章のC.6節に示す．また，C.6節の徐冷型 P-EC-DGCMで
用いるパラメータを Table 4.1に示す．

4.2.2 水抜き法の P型エリート結合

前項の P-EC-DGCMを利用して，水抜き法の P型エリート結合モデルも考えることがで
きる．すなわち，2.3.3項の水抜き法 List 2.2 (p.25)の Step2のカオス探索において，P-EC-
DGCMを適用すればよい．このとき，α = Ebestとしていた水位パラメータの設定が問題

となる．本論文では，探索の多様性を考慮して，各個体で αp = E(xp
pb)と定義すること

にする．以上の P-EC-DGCMを用いた水抜き法を「Pエリート結合型水抜き法 (P-EC-DM
: Proportional - Elite Coupling type DM)」とよぶ．この P-EC-DMの Pseudo Codeを付録 C
章の C.7節に示す．また，C.7節の P-EC-DMで用いるパラメータを Table 4.2に示す．

4.2.3 離散化非線形散逸系モデルの P型エリート結合

離散化非線形散逸系モデルの P型エリート結合モデルを考えるにあたって，まず，畳み
込み積分型勾配系モデルの結合モデルから非線形散逸系モデルに対する結合モデルを導出

し，さらにこれを離散化した上で，結合構造にエリート結合を採用したモデルを考える．

目的関数 E を最小化する畳み込み積分型勾配系モデル (2.80)式 (p.30)で探索を行う P

個の多点探索モデルを考え，そこに結合構造を導入したモデル

dxp(t)
dt

= −c

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(xp(τ))dτ + dΓ

({
xj(t)

}
, xp(t)

)
(4.4)
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Table 4.2 Parameters of P-EC-DM and PD-EC-DM
Parameter Explanation How to set
P Number of agents Fixed value

β
β in the transformation funciton
Eq.(2.70) (p.21)

Fixed value

δ
Decrease rate of the sampling parame-
ter

Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵE ϵE in Step4 of List 2.2 (p.25) Fixed value

T̃
Period of the reiteration between syn-
chronization and non-synchronization

T/2

T Step number of the chaotic search Fixed value

∆Tmax Initial value of the sampling parameter
It is set so that the chaotic trajectory is
generated in initial state.

c̄1, c̄2 Maximum coupling coefficients

It is set to a fixed value except Prob.5
and Prob.6 in PD type model. It is set
to a value given by dividing a fixed
value by ∆Tmax except Prob.5 and
Prob.6 in P type model.

を考える．これを両辺 tで微分すると

d2xp(t)
dt2

= ace−at

∫ t

0
eaτ∇E(xp(τ))dτ −c∇E(xp(t))+dΓ

({
dxj(t)

dt

}
,
dxp(t)

dt

)
(4.5)

となるから，(4.4)式を代入すると

d2xp(t)
dt2

= −a

[
dxp(t)

dt
− dΓ

({
xj(t)

}
, xp(k)

)]
− c∇E(xp(t)) + dΓ

({
dxj(t)

dt

}
,
dxp(t)

dt

)
(4.6)

となるので，結局，連続時間散逸系最適化モデルの結合モデルとして

m
d2xp(t)

dt2
+

dxp(t)
dt

= −ϵ∇E(xp(t))

+ c1Γ
({

xj(t)
}

, xp(k)
)

+ c2Γ
({

dxj(t)
dt

}
,
dxp(t)

dt

)
(4.7)

が得られる．ただし，m = 1/a, ϵ = c/a, c1 = d, c2 = d/aとする．さらに，速度の状態量

v(t)を導入して，(4.7)式を状態方程式化し，散逸項
dxp(t)

dt
を非線形散逸項 ξ(vp(t))に置

き換え，さらに，制約条件のトーラス化を実現する (4.3c)式の変換関数を導入すると

dx́p(t)
dt

= vp(t) + c1Γ
({

xj(t)
}

, xp(k)
)

(4.8a)
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dvp(t)
dt

= − 1
m

ξ(vp(t)) − ϵ

m
∇E(xp(t)) + c2Γ

({
vj(t)

}
, vp(t)

)
(4.8b)

xi(t) = f̃(x́i(t)) (4.8c)

となる．本論文では，(4.8)式のモデルを「P結合型連続時間非線形散逸系モデル」とよぶ．
つぎに，前章で解説した P 型結合モデルと同様に，(4.8)式を離散化幅∆T = t/k > 0を
用いてオイラー差分化すると

x́p(k + 1)=xp(k) + ∆Tvp(k) + c1∆TΓ
({

xj(k)
}

, xp(k)
)

(4.9a)

vp(k + 1)=vp(k)−∆T

m
ξ(vp(k))−∆Tϵ

m
∇E(xp(k))+c2∆TΓ

({
vj(k)

}
, vp(k)

)
(4.9b)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (4.9c)

が得られる．本論文では，このモデルを「P結合型離散化非線形散逸系モデル」とよぶ．
さらに，(4.9)式の結合構造 Γとして，2つのエリート個体に対するエリート型移流結合構
造 (3.15)式 (p.52)を採用し，エリート型近傍個体の定義を

• pbest (personal best)型個体
xp

pb(k) = x(kp
pb), v

p
pb(k) = v(kp

pb) (4.10a)

where kp
pb = argmin

i
{E(xp(i) | 0, · · · , k} (4.10b)

• cbest (current best)型個体
xcb(k), vcb(k) (4.11a)

where cb = argmin
p

{E(xp(k)) | p = 1, · · · , P} (4.11b)

• gbest (global best)型個体
xgb

pb(k), vgb
pb(k) (4.12a)

where gb = argmin
p

{
E(xp

pb(k)) | p = 1, · · · , P
}

(4.12b)

• ルーレット選択型個体
近傍個体 xq(t), vq(k)を全個体からそれぞれ確率

pq(k) =
Ewt(t) − E(xq(k))

P∑
r=1

{
Ewt(k) − E(xr(k))

} (4.13a)

wt = argmax
p

{E(xp | p = 1, · · · , P} (4.13b)

で決定する．

と拡張し，2つのエリート個体を前項のP-EC-DGCMと同様に選択し，さらに単点のDNDM
と同様に，離散化幅∆T に対して線形アニーリング (4.3d)式を適用し，P-EC-DGCMと同
様に，多様性維持のために結合係数 cij を (4.3e)式のような周期関数を用いた時変係数に
置き換えると

x́p(k + 1)=xp(k) + ∆T (k)vp(k)
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Table 4.3 Parameters of P-EC-DNDM (C) and PD-EC-DNDM (C)

Parameter Explanation How to set
P Number of agents Fixed value

c̄11, c̄12, c̄21, c̄22 Maximum coupling coefficients

It is set to a fixed value in PD type
model. In P type model, it is set
to a value given by dividing a fixed
value by ∆Tmax.

T

Period of the reiteration be-
tween synchronization and non-
synchronization

Fixed value

kmax Steps of the search Fixed value
d0 Strength of nonlinearity Fixed value

d1
Strength of bias to the nevative re-
sistance

Fixed value

d2 Strength of original velocity Fixed value

ω
Period of convergence and diver-
gence

Fixed value

ϵ Gradient coefficient Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the cri-
terion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax
Initial value of the sampling param-
eter

It is set in order to search for the
whole feasiable region.

m Inertia weight
It is set taking strength of inertia of
gradient into account.

+ c11(k)∆T (k)
(
xel(k) − xp(k)

)
+ c12(k)∆T (k)

(
xp

pb(k) − xp(k)
)
(4.14a)

vp(k + 1) = vp(k) − ∆T (k)
m

ξ(vp(k)) − ∆T (k)ϵ
m

∇E(xp(k))

+ c21(k)∆T (k)
(
vel(k) − vp(k)

)
+ c22(k)∆T (k)

(
vp

pb(k) − vp(k)
)
(4.14b)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (4.14c)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(4.14d)

cij(k) = c̄ij sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2, j = 1, 2 (4.14e)

が得られる．本論文では，このモデルを「Pエリート結合型離散化散逸系モデル (P-EC-
DNDM : Proportional - Elite Coupling type DNDM)」とよぶ．この P-EC-DNDMの Pseudo
Codeを付録 C章の C.8節に示す．また，C.8節の P-EC-DNDM (C)と P-EC-DNDM (A)で
用いるパラメータを，それぞれ Tables 4.3, 4.4に示す．
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Table 4.4 Parameters of P-EC-DNDM (A) and PD-EC-DNDM (A)

Parameter Explanation How to set
P Number of agents Fixed value

c̄11, c̄12, c̄21, c̄22 Maximum coupling coefficients

It is set to a fixed value in PD type
model. In P type model, it is set
to a value given by dividing a fixed
value by ∆Tmax.

T

Period of the reiteration be-
tween synchronization and non-
synchronization

Fixed value

kmax Steps of the search Fixed value

d0max
Initial value of nonlinearity param-
eter

Fixed value

d1 Strength of the dissipative term Fixed value

d2

Control parameter which controls
velocity norm range where escape
energy is given to the search point

Fixed value

ϵ Gradient coefficient Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the cri-
terion for local search converegence

Fixed value

∆Tmax
Initial value of the sampling param-
eter

It is set in order to search for the
whole feasiable region.

m Inertia weight
It is set taking strength of inertia of
gradient into account.

4.2.4 離散化高次元アルゴリズムの P型エリート結合

離散化高次元アルゴリズムに対しても，前項と同様に，P型エリート結合モデルを考え
ることができる．すなわち，離散化高次元アルゴリズム (2.104)式 (p.37)に対して，P結
合型離散化非線形散逸系モデル (4.9)式と同様に結合系モデル

vp
i (k + 1) = vp

i (k) − ∆T
∂E(xp(k))

∂xi
+ c2∆TΓ

({
vj(k)

}
, vp(k)

)
(4.15a)

x́p
i (k + 1) = xp

i (k) + ∆T

1
2
aiiv

p
i (k + 1) +

1
2

N∑
j=1

aijv
p
j (k + 1)


+ c1∆TΓ

({
xj(k)

}
, xp(k)

)
(4.15b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.15c)

を考え，さらに，結合構造 Γとして，全個体を考慮して決定される gbest, cbest,ルーレッ
ト選択型の中から選択した 1つのエリート個体 (xel, vel)に対するエリート型移流結合構
造を採用し，4.2.1項の P-EC-DGCMと同様に，結合係数 ciを (4.3e)式のような周期関数
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を用いた時変係数に置き換えると

vp
i (k + 1) = vp

i (k) − ∆T
∂E(x(k))

∂xi
+ c2(k)∆T

(
vel(k) − vp(k)

)
(4.16a)

x́p
i (k + 1) = xp

i (k) + ∆T

1
2
aiiv

p
i (k + 1) +

1
2

N∑
j=1

aijv
p
j (k + 1)


+ c1(k)∆T

(
xel(k) − xp(k)

)
(4.16b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.16c)

ci(k) = c̄i sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2 (4.16d)

が得られる．ここで，(4.16)式のモデルでは，P-EC-DGCM, P-EC-DNDMと異なり pbest
とのエリート結合構造を採用していないが，これは，単点のDHAのアルゴリズム List 2.4
(p.36)の Step2において，探索点の状態をその時点での pbestへリセットする演算がある
からであり，pbestへの結合がある場合，各個体で pbestへの完全同調が発生する可能性が
あると予想されるからである．本論文では，(4.16)式のモデルを「Pエリート結合型離散
化高次元アルゴリズム (P-EC-DHA : Proportional - Elite Coupling type DHA)」とよぶ．こ
の P-EC-DHAの Pseudo Codeを付録C章のC.9節に示す．また，C.9節の P-EC-DHAで用
いるパラメータを Table 4.5に示す．ところで，結合のない離散化高次元アルゴリズムは，
本質的に保存系のダイナミクスであったが，(4.16)式のダイナミクスは，結合構造の導入
により，ハミルトニアンの保存性は保障されないことに注意されたい．

4.3 PDエリート結合型最適化計算モデル

4.3.1 離散化勾配系カオスモデルの PD型エリート結合

3.3.2項で述べたように，変数xのみで構成される離散時間最適化モデルに対する PD型
結合モデルは，(3.26)式 (p.54)で与えられる．(3.26)式の結合構造 Γとして，4.2.1項と同
様に，2つのエリート個体 xel, xp

pbに対するエリート型移流結合構造を採用すると

xp(k+1) = gp(xp(k))+c1

(
xel(k + 1) − xp(k + 1)

)
+c2

(
xp

pb(k + 1) − xp(k + 1)
)
(4.17)

が得られる．(4.17)式の計算に際して，時刻 kの時点で xel(k + 1)と xp
pb(k + 1)を決定す

ることができない．そこで，1ステップ k → k + 1におけるエリート個体の更新の可能性
は小さいと考えて，xel(k + 1) ≈ xel(k), xp

pb(k + 1) ≈ xp
pb(k)とおいて，この下で (4.17)式

を xp(k + 1)について解くと

xp(k + 1) =
1

1 + c1 + c2
gp(xp(k)) +

c1

1 + c1 + c2
xel(k) +

c2

1 + c1 + c2
xp

pb(k) (4.18)

が得られる．p番目の個体の離散写像 gpとして DGCMwT(2.32)式 (p.11)を採用すると

x́p(k + 1) =
1

1 + c1 + c2
g(xp(k)) +

c1

1 + c1 + c2
xel(k) +

c2

1 + c1 + c2
xp

pb(k) (4.19a)
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Table 4.5 Parameters of P-EC-DHA and PD-EC-DHA
Parameter Explanation How to set
P Number of agents Fixed value

c̄1, c̄2 Maximum coupling coefficients

It is set to a fixed value in PD type
model. In P type model, it is set to a
value given by dividing a fixed value
by ∆Tmax.

T

Period of Hamiltonian dissipation / Pe-
riod of the reiteration between syn-
chronization and non-synchronization

Fixed value

kmax Maximum search steps Fixed value
aii, aij Coefficients that gives mixing Fixed value

ϵg
Gradient norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵv
Velocity norm value used as the crite-
rion for local search converegence

Fixed value

ϵE

Error tolerance with respect to objec-
tive function value used as the criterion
for convergence to global minima

Fixed value

µ Dissipative rate of Hamiltonian Fixed value

∆T Sampling parameter
It is set in order to search for the whole
feasiable region.

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.19b)

gi(xp(k)) = xp
i (k) − ∆T

∂E(xp(k))
∂xi

(4.19c)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(4.19d)

が得られる．本論文では，このモデルを「PDエリート結合型離散化勾配系カオスモデル
(PD-EC-DGCM : Proportional - Derivative - Elite Coupling type DGCM)[38]」とよぶ．さらに
4.2.1項の P-EC-DGCMと同様に，離散化幅∆T に対して線形アニーリング (4.3d)式を適
用し，多様性維持のために結合係数 ciを (4.3e)式のような周期関数を用いた時変係数に置
き換えると

x́p(k + 1) =
1

1 + c1(k) + c2(k)
g(xp(k)) +

c1(k)
1 + c1(k) + c2(k)

xel(k)

+
c2(k)

1 + c1(k) + c2(k)
xp

pb(k) (4.20a)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.20b)
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gi(xp(k)) = xp
i (k) − ∆T (k)

∂E(xp(k))
∂xi

(4.20c)

f̃(x́p
i ) =


x́p

i , pi < x́p
i < qi

(x́p
i − pi)mod(qi − pi) + pi, x́p

i ≥ qi

(x́p
i − qi)mod(qi − pi) + qi, x́p

i ≤ pi

(4.20d)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(4.20e)

ci(k) = c̄i sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2 (4.20f)

が得られる．本論文では，このモデルを「徐冷型 PD-EC-DGCM」とよぶ．この徐冷型 PD-
EC-DGCMの Pseudo Codeを付録 Cの C.6節に示す．また，C.6節の PD-EC-DGCMで用
いるパラメータを Table 4.1 (p.64)に示す．

4.3.2 水抜き法の PD型エリート結合

前項の PD-EC-DGCMを利用して，水抜き法の PD型エリート結合モデルも考えること
ができる．すなわち，4.2.2節の P-EC-DMと同様に，2.3.3項の水抜き法 List2.2 (p.25)の
Step2のカオス探索において PD-EC-DGCMを適用し，さらに，各個体の水位パラメータを
αp = E(xp

pb)と定義すればよい．このモデルを「PDエリート結合型水抜き法 (PD-EC-DM
: Proportional - Elite Coupling type DM)」とよぶ．この PD-EC-DMの Pseudo Codeを付録
C章の C.7節に示す．また，C.7節の PD-EC-DMで用いるパラメータを Table 4.2 (p.65)に
示す．ところで，探索履歴を利用した水抜き法の探索点更新式 (2.75)式 (p.26)を単純に多
点化したモデル

x́p(k + 1) =
1

1 + c(k̃)
g(xp(k)) +

c(k̃)
1 + c(k̃)

xp
pb(k) (4.21a)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.21b)

c(k̃) = c̄ sin2

(
2πk̃

T̃

)
(4.21c)

は，徐冷型 PD-EC-DGCM(4.20)式で，xelがない場合に相当する．すなわち，探索履歴を

利用した水抜き法の多点型モデルは，PD-EC-DMの全個体を考慮したエリート個体との
結合がなく，自身のエリート個体である pbestとのみ結合している場合と考えられる．し
たがって，以下では，探索履歴を利用した水抜き法の多点型モデルを PD-EC-DMの pbest
型とよぶ．

4.3.3 離散化非線形散逸系モデルの PD型エリート結合

離散化非線形散逸系モデルの PD型エリート結合モデルを考える [53]にあたって，4.2.3
項と同様に，畳み込み積分型勾配系モデルの PD結合モデル
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dxp(t)
dt

= −c

∫ t

0
e−a(t−τ)∇E(xp(τ))dτ

+ dΓ
({

xj(t) + ∆T
dxj(t)

dt

}
, xp(t) + ∆T

dxp(t)
dt

)
(4.22)

を考える．これを両辺 tで微分すると

d2xp(t)
dt2

= ace−at

∫ t

0
eaτ∇E(xp(τ))dτ − c∇E(xp(t))

+ dΓ
({

dxj(t)
dt

+ ∆T
d2xj(t)

dt2

}
,
dxp(t)

dt
+ ∆T

d2xp(t)
dt2

)
(4.23)

となるから，(4.22)式を代入し整理すると，連続時間散逸系最適化モデルの PD結合モデ
ルとして

m
d2xp(t)

dt2
+

dxp(t)
dt

=− ϵ∇E(xp(t))

+c1Γ
({

xj(t)+∆T
dxj(t)

dt

}
, xp(k)+∆T

dxp(t)
dt

)
+c2Γ

({
dxj(t)

dt
+∆T

d2xj(t)
dt2

}
,
dxp(t)

dt
+∆T

d2xp(t)
dt2

)
(4.24)

が得られる．ただし，m = 1/a, ϵ = c/a, c1 = d, c2 = d/aとする．さらに，速度の状態量

v(t)を導入して，(4.24)式を状態方程式化し，左辺の散逸項
dxp(t)

dt
を非線形散逸項 ξ(vp(t))

に置き換え，さらに，制約条件のトーラス化を実現する (4.20d)式の変換関数を導入すると

dx́p(t)
dt

= vp(t) + c1Γ
({

xj(t) + ∆T
dxj(t)

dt

}
, xp(k) + ∆T

dxp(t)
dt

)
(4.25a)

dvp(t)
dt

= − 1
m

ξ(vp(t)) − ϵ

m
∇E(xp(t))

+ c2Γ
({

vj(t) + ∆T
dvj(t)

dt

}
, vp(t) + ∆T

dvp(t)
dt

)
(4.25b)

xp
i (t) = f̃(x́p

i (t)) (4.25c)

となる．本論文では，(4.25)式のモデルを「PD結合型連続時間非線形散逸系モデル」と
よぶ．つぎに，(4.25)式を離散化幅∆T = t/k > 0を用いてオイラー差分化し，ci∆T →
ci (i = 1, 2)と再定義すると

x́p(k + 1) = F (xp(k), vp(k)) + c1Γ
({

xj(k + 1)
}

, xp(k + 1)
)

(4.26a)

vp(k + 1) = G(xp(k), vp(k)) + c2Γ
({

vj(k + 1)
}

, vp(k + 1)
)

(4.26b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.26c)

Fi(xp(k),vp(k)) = xp
i (k) + ∆Tvp

i (k) (4.26d)

Gi(xp(k), vp(k)) = vp
i (k) − ∆T

m
ξ(vp(k)) − ∆T

m
ϵ
∂E(xp(k))

∂xi
(4.26e)
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が得られる．本論文では，このモデルを「PD 結合型離散化非線形散逸系モデル」とよ
ぶ．さらに，(4.26)式の結合構造 Γとして，4.2.3項と P-EC-DNDMと同様に，2つのエ
リート個体

(
xel, vel

)
,
(
xp

pb, v
p
pb

)
に対するエリート型移流結合構造を採用することを考

え，前項と同様に，
(
xel(k + 1),vel(k + 1)

)
≈

(
xel(k), vel(k)

)
,
(
xp

pb(k + 1),vp
pb(k + 1)

)
≈(

xp
pb(k), vp

pb(k)
)
とし，さらに，P-EC-DNDMと同様に，離散化幅∆T に対して線形アニー

リング (4.20e)式を適用し，多様性維持のために結合係数 cij を (4.3e)式のような周期関数
を用いた時変係数に置き換えると

x́p(k + 1) =
1

1+c11(k)+c12(k)
F (xp(k), vp(k)) +

c11(k)
1+c11(k)+c12(k)

xel(k)

+
c12(k)

1+c11(k)+c12(k)
xp

pb(k) (4.27a)

vp(k + 1) =
1

1+c21(k)+c22(k)
G(xp(k), vp(k)) +

c21(k)
1+c21(k)+c22(k)

vel(k)

+
c22(k)

1+c21(k)+c22(k)
vp

pb(k) (4.27b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.27c)

Fi(xp(k),vp(k)) = xp
i (k) + ∆T (k)vp

i (k) (4.27d)

Gi(xp(k), vp(k)) = vp
i (k) − ∆T (k)

m
ξ(vp(k)) − ∆T (k)

m
ϵ
∂E(xp(k))

∂xi
(4.27e)

∆T (k) = ∆Tmax

(
1 − k

kmax

)
(4.27f)

cij(k) = c̄ij sin2

(
2πk

T

)
, i = 1, 2, j = 1, 2 (4.27g)

が得られる．本論文では，このモデルを「PDエリート結合型離散化散逸系モデル (PD-
EC-DNDM : Proportional - Derivative - Elite Coupling type DNDM)」とよぶ．この PD-EC-
DNDMの Pseudo Codeを付録 C章の C.8節に示す．また，C.8節の PD-EC-DNDM (C)と
PD-EC-DNDM (A)で用いるパラメータを，それぞれ Tables 4.3, 4.4 (p.68)に示す．

4.3.4 離散化高次元アルゴリズムの PD型エリート結合

離散化項次元アルゴリズムに対しても，前項と同様に，PD型エリート結合モデルを考
えることができる．すなわち，離散化高次元アルゴリズム (2.104)式 (p.37)に対して，前
項の PD-EC-DNDM(4.26)式と同様に結合系モデル

vp(k + 1) = G(xp(k), vp(k)) + c2Γ
({

vj(k + 1)
}

, vp(k + 1)
)

(4.28a)

x́p(k + 1) = F (xp(k), vp(k + 1)) + c1Γ
({

xj(k + 1)
}

, xp(k + 1)
)

(4.28b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.28c)

Fi(xp(k),vp(k + 1)) = xp
i (k) + ∆T

1
2
aiiv

p
i (k + 1) +

1
2

N∑
j=1

aijv
p
j (k + 1)

 (4.28d)
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Gi(xp(k), vp(k)) = vp
i (k) − ∆T

∂E(xp(k))
∂xi

(4.28e)

を考え，4.2.4項の P-EC-DHAと同様に，結合構造 Γとして，gbest, cbest,ルーレット選択
型のうち 1つのエリート個体 (xel, vel)に対するエリート型移流結合構造を採用すること
を考え，前項と同様に，(xel(k + 1), vel(k + 1)) ≈ (xel(k), vel(k))とし，さらに，多様性
維持のために結合係数 ciを (4.3e)式のような周期関数を用いた時変係数に置き換えると

vp(k + 1) =
1

1 + c2(k)
G(xp(k), vp(k)) +

c2(k)
1 + c2(k)

vel(k) (4.29a)

x́p(k + 1) =
1

1 + c1(k)
F (xp(k), vp(k + 1)) +

c1(k)
1 + c1(k)

xel(k) (4.29b)

xp
i (k + 1) = f̃(x́p

i (k + 1)) (4.29c)

Fi(xp(k),vp(k + 1)) = xp
i (k) + ∆T

1
2
aiiv

p
i (k + 1) +

1
2

N∑
j=1

aijv
p
j (k + 1)

 (4.29d)

Gi(xp(k), vp(k)) = vp
i (k) − ∆T

∂E(xp(k))
∂xi

(4.29e)

が得られる．本論文では，(4.29)式のモデルを「PDエリート結合型離散化高次元アルゴ
リズム (PD-EC-DHA : Proportional - Derivative - Elite Coupling type DHA)」とよぶ．この
PD-EC-DHAの Pseudo Codeを付録 C章の C.9節に示す．また，C.9節の PD-EC-DHAで
用いるパラメータを Table 4.5 (p.70)に示す．

4.3.5 エリート個体の選択と個体群の挙動

ここまで，各種非線形力学系モデルのエリート結合型モデルの提案を行ってきた．これ

らモデルでは，エリート個体 xelの選択によって，個体群の挙動を変化させることができ

るが，この点について詳細に述べる．

まず，xelとして，gbestを選択した gbest型モデルでは，個体群の探索軌道は自律的な
大域的探索軌道から gbest近傍への集中的探索軌道へ徐々に遷移していく．しかしながら，
gbestと結合しているのみでは，とくに局所探索段階において，全個体が gbestへ引き込ま
れてしまい，その時点で探索の多様性が失われてしまう可能性がある．そこで，各個体を

自身の pbestと結合させることで，この gbestへの一点集中化を抑制し，多様性を維持する
ことを図っている．

一方，xelとして，cbestもしくはルーレット選択型を選択した cbest・ルーレット選択型
モデルでは，各ステップで選択される cbest・ルーレット選択型個体へ各個体が同調して
いくため，個体群は，ある程度の多様性を保ちながらも目的関数値が小さい領域を探索す

る．この場合，pbestは「揺らぎを与える個体」としてよりむしろ「よい状態を保存する
個体」として働くものと考えられ，探索後期において，各個体がこの pbestへ引き込まれ
ていくことで，目的関数値の小さい領域の集中化探索へ遷移し，より目的関数値の小さい

解へ収束していくことが期待される．
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4.4 結合型非線形力学系最適化計算モデルによる計算特性

本節では，4.2節で提案した，Pエリート結合型離散化勾配系カオスモデル（P-EC-DGCM,
付録 C.6参照），Pエリート結合型水抜き法（P-EC-DM，付録 C.7参照），Pエリート結合
型離散化非線形散逸系モデル（P-EC-DNDM，付録 C.8参照，Pエリート結合型離散化高
次元アルゴリズム（P-EC-DHA，付録 C.9参照）と，4.3節で提案した，PDエリート結合
型離散化勾配系カオスモデル（PD-EC-DGCM, 付録 C.6参照），PDエリート結合型水抜
き法（PD-EC-DM，付録 C.7参照），PDエリート結合型離散化非線形散逸系モデル（PD-
EC-DNDM，付録C.8参照，PDエリート結合型離散化高次元アルゴリズム（PD-EC-DHA，
付録 C.9参照）の計算特性と大域的最適化性能を，結合係数設定についての考察を行った
うえで，付録 A.2節のベンチマーク問題 Prob.1 ∼ Prob.6への適用を通して確認する．

4.4.1 エリート個体への引き込みと結合係数設定

3.3.3項では，カオス的探索状態にある 2個体が対流結合をしている場合の同調現象につ
いての考察を行ったが，本章で用いるエリート結合は，特にエリート個体として gbestと
pbestを選択した場合において，固定点への移流結合構造となるので，3.3.3項の場合とは
少し異なる現象が発現することが予想される．そこで本項では，数値シミュレーションを

通して，エリート結合における同調現象，すなわち，固定点への引き込み現象発現と結合

係数の関係について考察する．

簡単のために P = 1とした P・PDエリート結合型DGCMにおいて，1つのエリート個
体を常に固定点 x∗とした場合について考える．この場合の P-EC-DGCMは (4.2)式より

x́(k + 1) = x(k) − ∆T∇E(x(k)) + c1∆T (x∗ − x(k)) (4.30a)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (4.30b)

と与えられ，PD-EC-DGCMは (4.19)式より

x́(k + 1) =
1

1 + c1
{xi(k) − ∆T∇E(x(k))} +

c1

1 + c1
x∗ (4.31a)

xi(k + 1) = f̃(x́i(k + 1)) (4.31b)

と与えられる．

まず，これらモデルの離散化幅をカオス的探索軌道が発生する∆T = 0.02として，ベン
チマーク問題 Prob.7 (Original RastriginN = 1,付録A.2節を参照)へ適用し，カオス状態で
の固定点への引き込み現象発現について確認する．カオス状態での引き込み現象発現に対

する結合係数依存性を示すために，結合係数 c1を，P-EC-DGCMでは c1∆T = 0.0 ∼ 2.5，
PD-EC-DGCMでは c1 = 0.0 ∼ 2.5の間で変更しながらシミュレーションを行った．結果
として，初期点を x = 3.9789, x∗ = −3.9789としたときの 1000∼1150ステップ間の各個
体の差 x− x∗の c∆T, cに対する分岐図を Fig. 4.1(a)と Fig. 4.1(b)に示す．Fig. 4.1(a)をみ
ると，3.3.3項と同様に，cを大きい値に設定すると PD型結合構造によって，カオス的探
索軌道が固定点 x∗へ安定的に引き込まれていく様子が確認できる．また c = 1.5 ∼ 2.0付
近から，x− x∗は 2周期振動に陥っていることが確認できるが，これは，探索点が固定点
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(a) PD–Elite Coupling type DGCM – Eq.(4.31)
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(b) P–Elite Coupling Type DGCM – Eq.(4.30)

Fig. 4.1 Bifurcation Diagrams of the Differences between Each Oscillator versus c∆T, c.
Objective funciton is Prob.7 (N = 1).
The initial point of x = 3.9789 and x∗ = −3.9789. ∆T = 0.02.
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x∗を中心とした 2周期振動していることを示している．対流結合型モデルでは，各振動子
が互いに移流しあい引き込みあう構造になっているのに対し，エリート結合では，結合対

象に一方的に移流していく構造なっている．よって，エリート結合では，完全同調は発生

することなく固定点周りを振動するにとどまるため，このような結果となっていると考え

られる．一方，Fig. 4.1(b)をみると，P型結合構造では，cを大きくしても，固定点 x∗へ

完全に引き込まれず，さらに大きくとるとむしろ固定点からの距離の発散を引き起こして

いることがわかる．しかしながら，cを適当な値にとれば，3.3.3項と同様に，固定点 x∗

近傍を集中的に探索する軌道が得られることが期待される．

つぎに，カオス状態以外でのエリート個体への引き込みと結合係数 cの設定について考

える．各個体の探索軌道を安定な軌道に変化させる，すなわち，離散化幅∆T を小さくする

と，各個体の探索領域は狭まることになるので，それにつれてエリート個体へ引き込み現象

がより発生しやすくなるものと予想される．このことを確認するために，P-EC-DGCMと
PD-EC-DGCMの結合係数 c1を，PD-EC-DGCMでは c1 = 0.5と c1 = 0.05，P-EC-DGCM
では c1 = 25.0(= 0.5/∆Tmax)と c1 = 2.5(= 0.05/∆Tmax)にそれぞれ固定した下で，ベン
チマーク問題 Prob.7へ適用し，カオス状態以外でのエリート個体への引き込み発現につい
て確認する．Fig. 4.1からわかるように，この適用における結合係数の設定は，カオス状態
では完全な引き込み現象が発現しないことに注意して，カオス状態以外での引き込み現象発

現に対する離散化幅依存性を示すために，離散化幅∆T を 0.0 ∼ 0.02(= ∆Tmax)の間で変
更しながらシミュレーションを行った．結果として，初期点をx = 3.9789, x∗ = −3.9789と
したときの 1000∼1150ステップ間の各個体の差 x−x∗の∆T に対する分岐図を Fig. 4.2(a)
と Fig. 4.2(b)に示す．Fig. 4.2において，赤のプロットが結合係数 c1が小さい (0.05 or 2.5)
場合で，青のプロットが c1が大きい (0.5 or 25.0)場合を示す．Fig. 4.2をみると，P型・PD
型の両モデルで，∆T を小さくするにつれて固定点への引き込みが強くなっていき，先に

述べたとおり固定点周りへ収束したと考えて差し支えない 2周期振動を経て，元の探索軌
道が局所解収束軌道になる∆T2 ≈ 0.005付近（2.2.4項 Fig. 2.5 (p.18)を参照）で，固定点
x∗へ完全に引き込まれていることがわかる．つぎに結合の強さによる違いについて注目す

ると，結合係数を大きくとった青のプロットでは，とくに PD型の場合について，赤のプ
ロットと比較して速く固定点周りへの収束といえる 2周期振動へ収束してしまっていると
いえる．また，カオス的探索軌道を発生させる∆T においても，赤のプロットと比較して

固定点周りの狭い領域の探索になってしまっていることがわかる．このように，結合を大

きくとりすぎると探索の多様性の面で問題があるといえる．そこで本論文では，結合係数

の設定として，赤のプロットのようにカオス的探索領域では大域的に探索を実行すること

が可能な c = 0.01 ∼ 0.1程度の設定を推奨する．ところで，この結合係数の設定でも，徐
冷型DGCMにおいて探索中期以降といえる∆T ≤ 0.01で，固定点周りへの収束となって
おり，やはり探索の多様性に問題があるといえる．そこで本論文では，cの推奨設定に付

け加えて，探索の中期から後期においても，固定点周りへの収束をある程度抑制するため

に，4.2.1項で説明したように，結合係数を時変係数に変更し周期的に変化させることを推
奨する．
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Fig. 4.2 Bifurcation Diagrams of the Differences between Each Oscillator versus∆T . Objective
funciton is Prob.7 (N = 1).
The initial point of x = 3.9789 and x∗ = −3.9789.
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Table 4.6 Parameter Settings in Sim 4.1

4

ma

max 1 2

max 1 2

x

4 4

Model Parameter Settings

10, 500, 4000, 10P-EC-DGCM

PD-EC-DGCM

5, 10.0, 0.01, 10 , 10 , 10, 20P-EC-DM

PD-EC-DM

P-EC-DNDM (C)

P

0.03, 0.05

0.03

D-EC-DNDM (C

.05

)

, 0

g

g E

P T k

T c c

T c

P T T

c

P

ε

β δ ε ε

−

− −

∆ = = =

= = = =

= = =

∆ = = =

= = = =

=

ɶ

11 12 21 22

4

max 0 1 2

1
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1 12 21 22

max 0 max 1 2

10, 0.05, 500

4000, 4.0, 1.0, 0.5, 10.0, 1.0, 10

10, 0.05, 500

P-EC-DNDM (A)
4000, 4.0, 1.0, 2.0, 1.0, 10

PD-EC-DNDM (A)

0.02, 1.0

g

g

c c c c T

k d d d

P c c c c T

k d d d

T m

ω ε ε

ε ε

−

= = = = =

= = = − = = = =

= = = = = =

= = = = =

∆

=

= =

4

1 2

4 6 4

m

x

ax

ma

10, 0.05, 500

P-EC-DHA
50000, 12.0, 2.0, 10 , 10 , 10 , 0.5

PD-EC-D

0.02, 0.1

0.00

A

4

H
ii ij g v E

P c c T

k a

T m

T

a ε ε ε µ

−

− − −

= = = =

=

∆ = =

∆ =
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4.4.2 探索軌道の様子

本項では，各エリート結合型モデルの探索軌道について数値シミュレーションを通し

て確認する．このシミュレーションにおいては，エリート個体 xelとして gbestもしくは
cbestを用いた，P-EC-DGCM，PD-EC-DGCM，P-EC-DNDM, PD-EC-DNDMをベンチマー
ク問題 Prob.6 (Modified Rastrigin,N = 10)へ適用し，P-EC-DHA, PD-EC-DHA, P-EC-DM,
PD-EC-DMをN = 100とした同問題に適用した (Sim 4.1)．各モデルで用いたパラメータ
については，Table 4.6に示す．なお，Table 4.6において，上段黒字となっているパラメー
タは，以降のシミュレーションでも共通の設定であり，下段赤字となっているものは，Sim
4.1固有の設定である．また，結合係数 c̄i or c̄ij の設定については，PD型の場合はそのま
まの値を用い，P型の場合はこの値を∆Tmaxで割った値を用いた．Sim 4.1の結果として，
P-EC-DGCMの探索軌道を Fig. 4.3に，PD-EC-DGCMの探索軌道を Fig. 4.4に，P-EC-DM
の探索軌道を Fig. 4.5に，PD-EC-DMの探索軌道を Fig. 4.6に，P-EC-DNDM (C)の探索軌
道を Fig. 4.7に，PD-EC-DNDM (C)の探索軌道を Fig. 4.8に，P-EC-DNDM (A)の探索軌
道を Fig. 4.9に，PD-EC-DNDM (A)の探索軌道を Fig. 4.10に，P-EC-DHAの探索軌道を
Fig. 4.11に，PD-EC-DHAの探索軌道を Fig. 4.12にそれぞれ示す．なお，Figs. 4.3 ∼ 4.12
に図中，赤のプロットが探索点 x1

1の探索軌道であり，緑のプロットが xel
1 の探索軌道，オ

レンジのプロットが xp
pb1の探索軌道，青のプロットがそれまでの探索で得られた最良目的

関数値 E
(
xgb

pb(k)
)
(DHAの場合は Ebest)の推移である．また，適用対象とした問題の大

域的最適解 xoの第 1成分は xo
1 = −0.433であり，目的関数値はE(xo) = 0.0である．

まず，P-EC-DGCM, PD-EC-DGCMの探索軌道 Figs. 4.3, 4.4をみると，DGCMに駆動さ
れて自律的探索を行う各個体が，エリート個体近傍へ引き込まれていくことで，局所解へ

の収束を回避しつつ大域的最適解へ収束していく様子が確認できる．Figs. 4.3, 4.4では，
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4.3.5項で述べたとおり，xel として gbestを選択した (a)と cbestを選択した (b)で，探索
軌道の挙動が異なっている．gbestを用いた (a)では，個体群の探索軌道は，離散化幅が大
きい探索初期においては，カオス的探索軌道によって実行可能領域を自律的に大域的探索

しながら，エリート個体に引き込まれる時期においては，gbestと pbestの間を集中的に
探索している．そして，離散化幅が小さくなった探索後期においては，徐々にエリート個

体に引き込まれエリート個体近傍の集中的探索状態へ遷移し，大域的最適解へ収束してい

る．cbestを選択した (b)では，カオス的探索軌道による自律的探索を実行しつつ，周期的
に pbestへ引き込まれ pbest周辺の探索に遷移する．この際，cbestとの結合により完全に
pbestへ引き込まれることはない．そして，離散化幅が小さくなった探索後期においては，
徐々に cbest, pbestに引き込まれて各エリート個体近傍の集中的探索状態へ遷移し，cbest
と pbestが重なる大域的最適解へ収束している．
つぎに，P-EC-DM，PD-EC-DMの探索軌道 Figs. 4.5, 4.6をみると，単点の場合と同様
の軌道を用いて大域的最適解へ収束している様子が確認できる．エリート個体の影響につ

いてみてみると，とくに gbestを用いた場合に，局所解への収束期においてエリート個体
への引き込みが確認できる．

つぎに，P-EC-DNDM (C), PD-EC-DNDM (C)の探索軌道 Figs. 4.7, 4.8をみると，DNDM
(C)に駆動されて自律的探索を行う各個体がエリート個体近傍へ引き込まれながら，P型
では大域的最適解近傍の局所解，PD型では大域的最適解へ収束している様子が確認でき
る．また，他の探索軌道と比較して，DNDM (C)では，とくに，エリート個体へ引き込ま
れている様子が確認できる．これは，Fig. 2.12 (p.42)をみるとわかるように，単点の場合
の軌道が他のモデルと比較して連続的であるため，エリート個体へ強く引き込まれる結果

になったと考えられる．

つぎに，P-EC-DNDM (A), PD-EC-DNDM (A)の探索軌道Figs. 4.9, 4.10をみると，DNDM
(A)に駆動されて自律的探索を行う各個体がエリート個体近傍へ引き込まれながら，大域
的最適解へ収束している様子が確認できる．エリート個体への引き込みについては，EC-
DGCMの場合と同様の挙動となっているが，DNDM (A)では，局所解への収束発散を繰
り返すモデルとなっているため，EC-DGCMと比較してエリート個体への引き込みが強く，
gbestと cbestの選択の違いがより色濃く反映されているといえる．
最後に，P-EC-DHA，PD-EC-DHAの探索軌道 Figs. 4.11, 4.12をみると，他のモデルと
同様に，エリート個体に引き込まれながら，単点の場合 Fig. 2.14 (p.43)と比較して目的関
数値の小さい局所解へ収束している．また，4.2.4項で述べたように，EC-DHAは，結合
構造の導入よりハミルトニアン保存性が保証されないが，結果からも結合構造の影響でハ

ミルトニアンの散逸が起こるため，単点の場合と比較してより速く局所解への収束が発生

している様子が確認できる．
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Fig. 4.3 Search Trajectory of P-EC-DGCM for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.4 Search Trajectory of PD-EC-DGCM for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.5 Search Trajectory of P-EC-DM for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.6 Search Trajectory of PD-EC-DM for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajctory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.7 Search Trajectory of P-EC-DNDM (C) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.8 Search Trajectory of PD-EC-DNDM (C) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.9 Search Trajectory of P-EC-DNDM (A) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.10 Search Trajectory of PD-EC-DNDM (A) for Prob.6 (N = 10).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Orange plots show the trajectory of x1

pb1 (pbest).
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.11 Search Trajectory of P-EC-DHA for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Fig. 4.12 Search Trajectory of PD-EC-DHA for Prob.6 (N = 100).
Red plots show the search trajectory of x1

1.
Green plots show the trajectory of xel

1 (gbest or cbest).
Blue plots show the transition of the objective function value of the gbest.
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Table 4.7 Parameters Settings in Sim 4.2

P-EC-DHA

PD-EC-DHA
∆T max ∆T max ∆T max m ∆T max m ∆T

Prob.1 0.02 0.05 0.02 0.01 0.01 0.25 0.01 0.01 0.002

Prob.2 150.0 0.05 20.0 0.01 20.0 80.0 4.0 10.0 0.7

Prob.3 0.001 0.05 0.002 0.01 0.01 1.0 0.002 0.001 0.002

Prob.4 0.03 0.05 0.1 0.01 0.02 1.0 0.02 0.01 0.004

Prob.5 0.1 0.75 0.2 0.5 (fixed) 0.05 5.0 0.03 0.1 0.008

Prob.6 0.03 0.05 0.03 0.05 0.02 1.0 0.03 0.05 0.004

Problem

P-EC-DNDM (C)

PD-EC-DNDM (C)

P-EC-DNDM (A)

PD-EC-DNDM (A)

P-EC-DM

PD-EC-DM

P-EC-DGCM

PD-EC-DGCM

1 2
,c c

1 2
,c c

4.4.3 大域的最適化性能

本項では，各エリート結合型モデルの大域的最適化性能を，複数のベンチマーク問題

への適用を通して確認する (Sim 4.2)．ベンチマーク問題としては，付録 A.2節のベンチ
マーク問題 Prob.1 ∼ Prob.6をN = 100として用いた．各モデルのパラメータに関しては，
問題に関係なく固定のパラメータは Table 4.6の上段黒字の値を用い，問題に依存するパ
ラメータは，それぞれのパラメータ設定指針にしたがって設定した Table 4.7の値を用い
た．シミュレーションは，初期点 xpをランダムにとり直しながら各 100回試行し，結果
を p.44の指標を用いて評価した．結果を Tables 4.8 ∼ 4.13にそれぞれ示す．結果の中で，
plainがついているものは，同じ個体数で結合がない場合の結果である．また，計算量見積
もりのために，自動微分の計算回数の平均値を AD Callsに，目的関数計算回数の平均値
をOF Callsに付記している．結果の中で自明な結果となる場合，すなわち，CRが 100%に
対するDA，Var, Worst，CRが 1%以上に対する Bestの場合については，“-”と表記してい
る．結果の中で，赤字となっている項目は，全手法の中で最も成績が良かった項目を示し，

水色字となっている項目は，駆動モデルが同一の中で最も成績が良かった項目を示す．ま

た，Method列の記載において赤字となっている手法は，全手法の中で最も成績が良かっ
た手法であり，水色にとなっている手法は，駆動モデルが同一の中で最も成績が良かった

手法であり，青色となっている手法は，駆動モデルが同一の中で次点の成績を得た手法で

ある．ここで，手法間比較における成績は，まず，CRが良い順で評価し，CRが同一の場
合は DAが良い順で評価している．
まず，P-EC-DGCM, PD-EC-DGCMの結果について考える．Tables 4.8 ∼ 4.13をみると

1. Prob.3に対する結果である Table 4.10を除いて，エリート結合の導入によって，結
合のない場合と比べて大域的最適化性能が改善されていること

2. P型，PD型の比較については，PD型の方が良い結果を収めていること

3. xelの選択については，探索の多様性を維持しやすい cbest型とルーレット選択型の
いずれかが最も良い結果を収めていること

4. 3.について，ルーレット選択型は，Tables 4.10 ∼ 4.12で gbest型，cbest型と比較し
て悪い結果を収めているのに対し，cbest型は，すべての目的関数で安定した結果を
収めており，xelとしては，cbestの選択が推奨されること

がわかる．より詳細に問題ごとにみていくと，単点のDGCMが得意としていた Prob.1に
対する適用結果 Table 4.8では，その性質がエリート結合型モデルにも反映され，CRが
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100%となっている．また，大谷構造を有する Prob.2に対する結果 Table 4.9をみると，単
点の場合と同様に大域的最適解には到達していないが，エリート結合型モデルでは，エ

リート個体への移流の効果により単点の場合よりさらに大域的最適解に近づいている．綾

構造を有し単点の DGCMは苦手としていた Prob.3に対する結果 Table 4.10をみると，ま
ず plain DGCMの結果から，複数の個体で探索すればいずれかの個体は目的関数値の小さ
い解へ収束することが理解される．しかし，これに結合構造を導入すると，結果が悪化し

ている．先に述べたように，この問題に対しては，勾配によって与えられる降下方向へ長

い間降下するモデルに有利な結果が生まれやすい．よって，エリート結合により降下方向

と異なる力が加わってしまうエリート結合型モデルで結果が悪化しているものと考えら

れる．ある程度目的関数値が小さくなると各局所解の安定性が大きく変わらない Prob.4,
Prob.6への適用結果 Tables 4.11, 4.13では，エリート結合の効果により大域的最適化性能
が大きく改善されている．これは，各局所解の安定性が大きく変わらないためいずれかの

解へ収束していたカオス的探索軌道が，より目的関数値の小さい谷へ引き寄せられたため

であるといえる．最も安定な局所解が大域的最適解と大きく離れている Prob.5への適用
結果 Table 4.12では，エリート結合構造の導入により，とくに，PD型結合構造において
cbestとルーレット選択型個体を用いた場合に，カオス的探索軌道に対する安定化構造を
ある程度崩すことに成功し，結果として，大域的最適化性能が改善されている．なお，こ

の問題においては，Table 4.7にあるように，安定化構造の崩壊を図るために結合係数を特
別に大きい値に設定していることに注意されたい．

つぎに，P-EC-DM, PD-EC-DMの結果について考える．Tables 4.8 ∼ 4.13をみると

1. すべての問題において，PD型の pbest型の CRが 100%であること

2. 全個体を考慮したエリート個体に対する結合構造の導入により最適化性能は若干悪
化する場合があり，Table 4.9では，その傾向が強く現われていること

3. Tables 4.10 ∼ 4.13では，結合構造の導入により大域的最適解への収束速度は改善し
ていること，とくに，PD型の cbest型では確実に改善していること

が確認できる．とくに，1.については特筆すべき点であるといえよう．2.については，Prob.2
に対する結果についてその傾向が強いことと，Prob.1では最適化性能こそ悪化していない
が，大域的最適解への収束速度が P-EC-DM, PD-EC-DMの pbest型以外で落ちていること
を考えれば，水抜き法がもともと得意としていると考えられる大谷構造を有する問題に対

しては，全個体を考慮したエリート結合は不利に働いているといえる．一方，3.について
の考察と Tables 4.10 ∼ 4.13では，大域的最適化性能が大きく悪化してはいないことを考
えると，水抜き法がある程度苦手としていると考えられる大谷構造を有しない，ないしは，

有するが多峰性が強くその構造がカオス的探索軌道の安定性に寄与しない問題に対しては，

全個体を考慮したエリート結合は有利に働いているといえる．ところで，最も安定な局所

解が大域的最適解と大きく離れている Prob.5については，P型結合構造では，カオス的探
索軌道に対する安定化構造を崩すことができないが，PD型結合構造では，安定化構造を
崩すことに成功しているといえる．この結果は，上述の PD-EC-DGCMに対する結果とよ
く一致している．

つぎに，P-EC-DNDM (C)，PD-EC-DNDM (C)の結果について考える．Tables 4.8∼ 4.13
をみると
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1. Prob.5に対する結果である Table 4.12を除いて，エリート結合の導入によって，結
合のない場合と比べて大域的最適化性能が改善されていること

2. xel の選択については，総じてルーレット選択型個体が最も良い結果を示している

こと

3. 最適化性能が改善されない場合も含めれば，cbest型は，すべての場合で安定した結
果を収めていること

が確認できる．より詳細に問題ごとにみていくと，大谷構造を持つProb.1, Prob.2, Prob.6に
対する結果 Tables 4.8, 4.9, 4.13では，PD型結合が有利に働いている．これら問題は，POP
がよく成立する問題であるため，より安定的に引き込み現象を発現する PD型結合モデル
が良い結果を収めていると考えられる．目的関数値が小さくなると各局所解で谷の構造が

あまり変わらない Prob.4に対する結果 Table 4.11では，P型結合と PD型結合がほぼ同等
の結果となっていることも，上述の指摘を示唆する結果であるといえる．また，前述した

綾構造という特殊な構造を持つ Prob.3に対する結果である Table 4.10では，むしろ P型結
合が良い結果を収めているが，これは，PD型結合を用いると，P型結合と比べてより降
下方向と異なる力が加わってしまうためであると考えられる．結合構造の導入により結果

が悪化している Table 4.12については，2.6.2項 p.46で述べた問題構造の特殊性に起因し
て plainな DNDM (C)が良い結果を収めているためである．
つぎに，P-EC-DNDM (A)，PD-EC-DNDM (A)の結果について考える．Tables 4.8∼ 4.13
をみると

1. Tables 4.8, 4.9, 4.11, 4.12において，エリート結合の導入によって，結合のない場合
と比べて大域的最適化性能が改善されている，もしくは，ほぼ維持されていること

2. Table 4.13では，大域的最適化性能の若干の悪化がみられるが，高い収束率を維持し
ていること

3. Prob.3に対する結果である Table 4.10では，エリート結合導入による大域的最適化
性能の改善はみられないこと

4. 結合構造としては，Table 4.10以外では PD型が，Table 4.10では，P型がよい結果
を収めていること

5. xelの選択については，Table 4.12以外では，総じてルーレット選択型が良い結果を
収めていること

6. 3.に関連して，全体を通して，総じて cbest型が，1番ないしは 2番の結果を安定的
に収めていること

が確認できる．

最後に，P-EC-DHA，PD-EC-DHAの結果について考える．Tables 4.8 ∼ 4.13をみると

1. 結合のない場合に CRが 100%となる Table 4.8と Table 4.9を除いて，エリート結合
の導入によって大域的最適化性能が改善されていること
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2. すべて問題において，P型結合が良い結果を収めていること

3. xelの選択については，Table 4.10と Table 4.13を除いて，ルーレット選択型がよい
結果を収めていること

が確認できる．とくに，2.については他のモデルと傾向が異なる．P-EC-DHA, PD-EC-DHA
では，駆動モデルである DHAの探索軌道が連続時間軌道に近い軌道であるため，P型で
も十分安定にエリート個体への引き込み現象を発現していて，PD型ではむしろ引き込み
現象が強すぎて探索の多様性が失われる傾向にあるため，このような結果になったと考え

られる．
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Table 4.8 Results for Prob.1 (Modified Levy No.5, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

100 - - - - 40021 0

cbest 100 - - - - 40021 0

gbest 100 - - - - 40021 0

roulette 100 - - - - 40021 0

cbest 100 - - - - 40021 0

gbest 100 - - - - 40021 0

roulette 100 - - - - 40020 0

100 - - - - 5058 6335

cbest 100 - - - - 6655 6483

gbest 100 - - - - 5577 6389

roulette 100 - - - - 7765 6736

pbest 100 - - - - 5075 6278

cbest 100 - - - - 6459 6348

gbest 100 - - - - 5370 6528

roulette 100 - - - - 7738 6667

0 84.3009 53.7520 101.034 66.6199 41121 10376

cbest 11 0.4303 0.1806 1.688 - 41121 7583

gbest 9 0.5704 0.2681 2.525 - 41121 7272

roulette 29 0.0341 0.0068 0.384 - 41121 5857

cbest 89 0.0034 0.0001 0.062 - 41121 1835

gbest 48 0.0081 0.0013 0.350 - 41121 2272

roulette 98 0.0006 0.0000 0.031 - 41121 1899

100 - - - - 40029 24

cbest 100 - - - - 40033 23

gbest 100 - - - - 40041 38

roulette 100 - - - - 40292 466

cbest 100 - - - - 40029 13

gbest 100 - - - - 40024 6

roulette 100 - - - - 40028 13

100 - - - - 188571 133964

cbest 95 0.0011 2.801e-05 0.0308 - 135382 62672

gbest 80 0.0068 2.000e-04 0.0616 - 148268 55159

roulette 100 - - - - 120478 54387

cbest 98 0.0003 3.052e-06 0.0172 - 133241 62355

gbest 82 0.0087 5.878e-04 0.1846 - 144262 53575

roulette 99 0.0004 9.355e-06 0.0308 - 120891 53912

plain DHA

P-EC-

DHA

PD-EC-

DHA

Method

P-EC-

DNDM (C)

PD-EC-

DNDM (C)

plain DNDM (A)

P-EC-

DNDM (A)

plain DGCM

P-EC-

DGCM

plain DNDM (C)

PD-EC-

DNDM (A)

PD-EC-

DGCM

plain IDM

P-EC-DM

PD-EC-

DM
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Table 4.9 Results for Prob.2 (Modified Griewank, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

0 0.00446 1.946e-06 0.0099 0.0013 40113 547

cbest 0 0.00336 1.227e-06 0.0059 0.0011 40069 324

gbest 0 0.00373 2.424e-06 0.0088 0.0010 40087 451

roulette 0 0.00343 1.646e-06 0.0067 0.0011 40070 332

cbest 0 0.00206 1.857e-06 0.0092 0.0002 40425 2741

gbest 0 0.00252 1.753e-06 0.0068 0.0004 40591 3258

roulette 0 0.00204 8.483e-07 0.0045 0.0002 40506 3347

100 - - - - 260044 12636

cbest 90 0.00005 2.436e-08 0.0009 - 377233 12864

gbest 97 0.00002 1.404e-08 0.0007 - 241645 10343

roulette 91 0.00003 1.064e-08 0.0007 - 337565 12528

pbest 100 - - - - 240830 11865

cbest 70 0.00013 4.969e-08 0.0009 - 406188 13092

gbest 90 0.00005 2.003e-08 0.0009 - 356986 13334

roulette 84 0.00006 2.030e-08 0.0006 - 418054 15782

96 0.00002 7.200e-09 0.0008 - 41121 1421

cbest 99 0.00001 3.892e-10 0.0002 - 41121 1421

gbest 99 0.00001 3.899e-10 0.0002 - 41121 1421

roulette 99 0.00001 2.332e-10 0.0002 - 41121 1421

cbest 100 - - - - 41121 4614

gbest 97 0.00001 6.414e-10 0.0002 - 41121 4610

roulette 100 - - - - 41121 4662

100 - - - - 41111 1136

cbest 100 - - - - 41120 1153

gbest 100 - - - - 41120 1153

roulette 100 4.392e-06 7.960e-11 - - 41119 1150

cbest 99 4.738e-06 1.694e-10 0.0001 - 41119 1202

gbest 99 4.738e-06 1.694e-10 0.0001 - 41119 1348

roulette 100 - - - - 41118 1206

100 - - - - 50221 10100

cbest 92 0.00007 4.370e-09 0.0005 - 51559 8984

gbest 97 0.00005 3.238e-09 0.0005 - 25004 5373

roulette 100 - - - - 32972 7230

cbest 96 0.00007 2.908e-09 0.0004 - 42769 8388

gbest 96 0.00003 6.083e-08 0.0025 - 13059 2809

roulette 99 0.00006 5.518e-10 0.0001 - 40111 8303

plain DHA

P-EC-

DHA

PD-EC-

DHA

Method

P-EC-

DNDM (C)

PD-EC-

DNDM (C)

plain DNDM (A)

P-EC-

DNDM (A)

plain DGCM

P-EC-

DGCM

plain DNDM (C)

PD-EC-

DNDM (A)

PD-EC-

DGCM

plain IDM

P-EC-DM

PD-EC-

DM

96



第 4章結合型非線形力学系モデルによる大域的最適化手法

Table 4.10 Results for Prob.3 (Modified Rosenbrock’s Saddle, N = 100)
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

0 5.181 54.43 73.582 0.5021 41121 2149

cbest 0 100.303 3404.45 239.912 0.1843 41121 1929

gbest 0 136.682 4691.45 255.258 0.1501 41121 2096

roulette 0 162.735 2790.65 242.809 10.9963 41121 2510

cbest 0 102.079 3462.87 246.253 0.2244 41121 1921

gbest 0 140.765 4702.48 248.926 0.1150 41121 2207

roulette 0 147.220 3452.61 265.329 2.6512 41121 2242

95 0.1504 0.5128 3.9866 - 381069 45700

cbest 100 - - - - 336442 31921

gbest 100 - - - - 166689 17831

roulette 98 0.0001 2.448e-09 0.0005 - 373693 35711

pbest 100 - - - - 227445 25343

cbest 100 - - - - 217444 23546

gbest 99 0.0399 0.1573 3.9866 - 204023 24415

roulette 100 - - - - 266489 28439

0 53.347 1845.44 165.937 0.0075 41121 5236

cbest 0 37.375 1557.72 139.064 0.0040 41121 5225

gbest 0 42.878 2469.73 165.295 0.0007 41121 5140

roulette 1 25.590 1153.99 135.146 - 41121 5225

cbest 0 95.838 2317.02 232.228 0.0023 41121 5317

gbest 0 132.057 5967.53 345.856 0.0869 41121 5244

roulette 0 173.729 4179.46 331.658 63.2513 41121 5691

0 91.285 1343.75 144.375 4.808 41121 2380

cbest 0 104.054 1391.50 200.577 4.495 41121 2490

gbest 0 106.917 1813.23 211.669 6.296 41121 2448

roulette 0 94.664 1659.40 208.364 0.334 41121 2445

cbest 0 117.693 946.61 173.221 42.838 41121 2127

gbest 0 171.670 3094.78 391.180 69.616 41121 2496

roulette 0 108.321 1021.30 142.813 66.794 41121 2127

0 231.544 3197.46 329.646 72.751 306908 193695

cbest 0 232.872 2769.08 323.376 13.837 329806 209011

gbest 0 220.640 2752.77 340.464 31.982 305766 191350

roulette 0 235.310 2245.23 323.728 80.422 310574 196536

cbest 0 235.256 2337.42 336.218 71.673 319229 201303

gbest 0 221.979 3576.83 357.115 0.525 292184 184318

roulette 0 235.519 2877.56 330.133 69.151 331719 208949

plain DNDM (C)

PD-EC-

DNDM (A)

PD-EC-

DGCM

plain IDM

P-EC-DM

PD-EC-

DM

plain DHA
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Method
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DNDM (C)
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Table 4.11 Results for Prob.4 (Modified 2N -minima, N = 100)
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

7 40.9999 398.320 -7748.41 - 40010 0

cbest 23 29.9953 414.123 -7774.30 - 40187 321

gbest 17 33.9790 481.578 -7748.41 - 40188 323

roulette 9 41.2626 527.548 -7720.14 - 40211 365

cbest 84 4.6324 113.765 -7794.10 - 40010 0

gbest 80 6.2202 169.151 -7776.69 - 40010 0

roulette 41 16.6818 305.296 -7748.41 - 41020 0

87 3.6755 90.411 -7804.96 - 294283 16284

cbest 89 3.1101 78.260 -7804.96 - 336018 17572

gbest 94 1.6964 45.085 -7804.96 - 285685 15485

roulette 94 1.6964 45.085 -7804.96 - 285081 15302

pbest 100 - - - - 202428 11134

cbest 100 - - - - 159471 8616

gbest 100 - - - - 105083 6080

roulette 100 - - - - 121994 6990

4 61.0706 778.923 -7691.87 - 40607 1365

cbest 87 3.6755 90.411 -7804.96 - 40145 248

gbest 80 5.9374 148.606 -7776.69 - 40118 194

roulette 96 1.1309 30.697 -7804.96 - 40147 249

cbest 81 5.3720 123.026 -7804.96 - 40145 247

gbest 80 5.6547 127.902 -7804.96 - 40117 192

roulette 96 1.1309 30.697 -7804.96 - 40142 239

0 94.3873 1249.06 -7635.32 -7804.96 40667 1571

cbest 0 89.3587 1003.47 -7635.32 -7804.96 40668 1562

gbest 0 88.0058 1021.61 -7663.59 -7804.96 40663 1548

roulette 1 90.4750 1454.88 -7635.32 - 40671 1580

cbest 76 8.4820 263.80 -7776.69 - 40142 226

gbest 78 9.3553 482.58 -7691.87 - 40170 275

roulette 92 2.2619 58.83 -7804.96 - 40168 268

8 44.0031 563.918 -7720.14 - 269383 48992

cbest 8 43.3483 545.157 -7747.78 - 285956 52043

gbest 12 39.8443 586.742 -7748.41 - 260670 47648

roulette 11 45.0566 660.689 -7746.67 - 288645 52114

cbest 6 43.8732 514.565 -7720.14 - 287481 51862

gbest 10 40.6270 504.191 -7747.17 - 269925 49331

roulette 7 44.1999 420.729 -7747.59 - 300711 54326
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Table 4.12 Results for Prob.5 (Shifted 2N -minima, N = 100)
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

0 2827.34 2.068e-23 -5005.89 -5005.89 40010 0

cbest 0 1401.23 2.575e+04 -5938.91 -6758.84 40120 395

gbest 0 1325.74 1.603e+05 -5345.17 -7182.94 40118 389

roulette 0 1428.94 3.638e+04 -5769.27 -6815.39 40124 411

cbest 3 145.61 6.737e+03 -7465.68 - 40010 0

gbest 0 1007.10 4.220e+04 -6306.47 -7324.31 40010 0

roulette 0 215.73 6.358e+03 -7352.58 -7776.69 40967 0

0 45.90 9.622e-02 -7786.10 -7787.41 579615 0

cbest 0 903.90 1.999e+04 -6589.20 -7211.22 1010830 30045

gbest 0 851.40 9.700e+04 -6089.94 -7578.77 1012360 28323

roulette 0 1158.96 5.033e+04 -6173.02 -7154.67 1012380 29975

pbest 100 - - - - 31098 61

cbest 100 - - - - 17641 430

gbest 84 13.29 2.022e+03 -7550.50 - 86575 555

roulette 100 - - - - 24640 590

100 - - - - 40131 328

cbest 0 1161.19 6718.93 -6504.38 -6871.94 40149 376

gbest 0 1163.17 6475.36 -6504.38 -6871.94 40145 363

roulette 0 1146.49 5953.44 -6504.38 -6900.21 40152 392

cbest 8 134.30 7935.92 -7409.13 - 40085 181

gbest 15 80.30 8133.29 -7267.76 - 40080 167

roulette 0 998.34 17629.60 -6532.65 -7296.04 40193 457

0 1908.17 5.972e+05 -5005.89 -6871.94 40062 82

cbest 0 1840.88 4.628e+05 -5005.89 -6871.94 40069 96

gbest 0 1801.58 3.186e+04 -5684.45 -6815.39 40114 188

roulette 0 1882.73 5.530e+04 -5599.63 -6730.57 40100 159

cbest 0 1406.32 3.637e+04 -5825.82 -6815.39 40218 494

gbest 0 450.11 1.665e+04 -7013.30 -7635.32 40220 486

roulette 0 1765.11 9.197e+03 -5797.55 -6278.19 40147 246

0 914.928 1.507e+04 -6702.30 -7267.76 258012 6134

cbest 0 282.452 9.776e+03 -7296.04 -7776.69 201871 5483

gbest 0 221.946 1.668e+04 -7239.49 -7804.96 19197 1095

roulette 0 182.929 4.995e+03 -7437.41 -7776.69 469389 13461

cbest 0 296.023 1.213e+04 -7239.49 -7748.41 165158 4543

gbest 0 238.628 1.898e+04 -7098.12 -7804.96 19963 1159

roulette 0 207.244 6.204e+03 -7380.86 -7776.69 461839 13224
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Table 4.13 Results for Prob.6 (Modified Rastrigin, N = 100)
Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result of methods which are driven by same model.
Blue cells denote the second best result of methods which are driven by same model.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls

7 10.5764 267.892 89.5463 - 40010 0

cbest 50 0.7960 2.138 12.9345 - 40081 302

gbest 19 1.4626 1.930 9.9496 - 40083 310

roulette 46 0.8059 0.905 3.9798 - 40092 355

cbest 93 0.0696 0.064 0.9950 - 40010 0

gbest 9 3.1043 7.787 18.9042 - 40010 0

roulette 99 0.0099 0.010 0.9950 - 40993 0

100 - - - - 418587 34

cbest 100 - - - - 140718 2611

gbest 100 - - - - 93537 1723

roulette 100 - - - - 160091 3327

pbest 100 - - - - 146886 1856

cbest 100 - - - - 56456 1132

gbest 100 - - - - 160748 2959

roulette 100 - - - - 61539 1659

0 439.620 5034.63 585.032 238.788 40253 886

cbest 0 37.540 23.91 50.743 25.869 40079 231

gbest 0 59.290 86.58 83.576 42.783 40080 235

roulette 0 41.440 29.92 61.687 30.844 40077 226

cbest 0 27.222 41.17 44.773 14.924 40096 262

gbest 0 24.765 54.19 48.753 11.940 40103 269

roulette 0 32.177 12.02 38.803 23.879 40112 347

98 0.0199 0.0194 0.9950 - 40142 605

cbest 77 0.2885 0.3424 2.9849 - 40131 550

gbest 30 1.2039 1.2136 5.9698 - 40131 550

roulette 30 2.6267 6.8211 9.9496 - 40131 552

cbest 63 0.5671 0.8762 3.9798 - 40154 615

gbest 7 3.4127 5.7863 11.9395 - 40152 598

roulette 87 0.2388 0.6557 5.9698 - 40146 602

0 598.185 4097.42 760.141 442.754 276417 19707

cbest 0 148.527 656.61 264.658 89.546 266475 7894

gbest 0 213.388 1120.85 299.482 134.319 32344 1964

roulette 0 226.999 890.57 300.477 146.259 318676 8342

cbest 0 151.811 534.08 221.875 98.501 189493 6103

gbest 0 213.627 974.75 297.492 139.294 33526 2024

roulette 0 229.079 1095.40 322.366 145.264 286145 7816
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4.4.4 まとめと結合構造の選択

本章では，非線形力学系を用いた手法の中から，離散化勾配系カオスモデル，水抜き法，

離散化非線形散逸系モデル，離散化高次元アルゴリズムに注目し，これらによって駆動さ

れ自律的大域的探索を行う複数の探索個体による探索モデルを考え，さらに，これらの個

体群をエリート移流型結合させることで，目的関数値の小さいエリート個体へ各個体が同

調していくエリート結合型最適化計算モデルを提案し，その体系化を行った．複数の 100
変数多峰性関数への適用シミュレーションを通して，問題の構造による悪影響，単点のモ

デルがそもそも得意な場合の悪影響なども散見されるが，総じてエリート結合の効果に

よって大域的最適化性能が改善され，高い確率での大域的最適解への収束を確認した．こ

こで，各手法の比較を行うために，総計算量がほぼ等しくなるEC-DGCM, EC-DNDM (C),
EC-DNDM (A)のそれぞれで最も良い結果を得た場合と，単点の PD-EC-DMの pbest型で
ある Tables 2.9∼ 2.14 (p.46, p.47)の IDMwSH（計算量が比較的近いため），EC-DHAの中
で最も良い結果を得た場合を 1つの表にまとめたものを Tables 4.14 ∼ 4.19に示す．これ
ら表の中で，[c]は cbest型，[g]は gbest型，[r]はルーレット選択型を表し，[all]は，cbest
型，gbest型，ルーレット選択型のすべてで同様の結果であることを示す．また，赤色の
セルは全手法の中で最も良かった項目を示し，水色のセルは EC-DGCM, EC-DNDM (C),
EC-DNDM (A)の中で最も良かった項目を示す．Tables 4.14 ∼ 4.19から，PD-EC-DMの
pbest型と比較してもエリート結合型非線形力学系モデルが遜色のない結果を得ていると
いえる．また，Tables 4.14 ∼ 4.19と前項までの考察から，全体の結果として

• 駆動モデルである非線形力学系モデルとしては，慣性質量を含むパラメータ調節が
うまく行く場合は，DNDM (C)を選択し，それ以外では，DGCMを選択すること

• 結合構造として「PD型結合」を選択すること（EC-DHAを除いて）

• 結合構造として EC-DHAでは「P型結合」を選択すること

• 全体を考慮したエリート個体の選択としては，安定的に性能を発揮する「cbest」か，
適用が妥当な場合には優れた性能を発揮する「ルーレット選択型個体」のいずれか

を用いること

が推奨される．前項で述べたように，適用対象となる問題・駆動モデルとなる非線形力学

系モデルの選択によっては，推奨した組合せより優れた性能を発揮する組合せが存在する

ことも付記しておく．

Table 4.14 Best Results for Prob.1 (Modified Levy No.5, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best
P-EC-DGCM [all]

PD-EC-DGCM [all]
100 - - - -

PD-EC-DNDM (C) [r] 98 0.001 1.858e-05 0.031 -
P-EC-DNDM (A) [all]

PD-EC-DNDM (A) [all] 100 - - - -

PD-EC-DM (pbest) 100 - - - -
P-EC-DHA [r] 100 - - - -
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Table 4.15 Best Results for Prob.2 (Modified Griewank, N = 100)

CR DA Var Worst Best
PD-EC-DGCM [r] 0 0.0020 8.483e-07 0.0045 0.0002
PD-EC-DNDM (C) [c,r] 100 - - - -
P-EC-DNDM (A) [all]

PD-EC-DNDM (A) [r] 100 - - - -

PD-EC-DM (pbest) 94 2.702e-05 1.022e-08 0.0005 -
P-EC-DHA [r] 100 - - - -

Table 4.16 Best Results for Prob.3 (Modified Rosenbrock’s Saddle, N = 100)

CR DA Var Worst Best
plain DGCM 0 5.181 54.43 73.582 0.5021
P-EC-DNDM (C) [r] 1 25.590 1153.99 135.146 -
plain DNDM (A) 0 91.285 1343.75 144.375 4.8082

PD-EC-DM (pbest) 94 2.230 210.08 103.916 -
P-EC-DHA [g] 0 220.640 2752.77 340.464 31.9818

Table 4.17 Best Results for Prob.4 (Modified 2N -minima, N = 100)

CR DA Var Worst Best
PD-EC-DGCM [c] 84 4.6324 113.765 -7794.10 -
P-EC-DNDM (C) [r]

PD-EC-DNDM (C) [r]
96 1.1309 30.697 -7804.96 -

PD-EC-DNDM (A) [r] 92 2.2619 58.835 -7804.96 -

PD-EC-DM (pbest) 93 1.9791 52.0401 -7804.96 -
P-EC-DHA [g] 12 39.8443 586.742 -7748.41 -

Table 4.18 Best Results for Prob.5 (Shifted 2N -minima, N = 100)

CR DA Var Worst Best
PD-EC-DGCM [c] 3 145.608 6736.8 -7465.68 -
plain DNDM (C) 100 - - - -
PD-EC-DNDM (A) [g] 0 450.113 16654.1 -7013.30 -7635.32

PD-EC-DM (pbest) 100 - - - -
P-EC-DHA [r] 0 182.929 4995.5 -7437.41 -7776.69

Table 4.19 Best Results for Prob.6 (Modified Rastrigin, N = 100)

CR DA Var Worst Best
PD-EC-DGCM [r] 99 0.010 0.010 0.995 -
PD-EC-DNDM (C) [g] 0 24.765 54.187 48.753 11.9395
plain DNDM (A) 98 0.020 0.019 0.995 -

PD-EC-DM (pbest) 100 - - - -
P-EC-DHA [g] 0 148.527 656.606 264.658 89.5462

※ Red cells denote the best result of all methods.
Sky blue cells denote the best result among EC-DGCM, EC-DNDM (C)
and EC-DNDM (A)
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5.1 提案手法の総合評価

本論文では，2章において，離散化勾配系カオスモデルについて，その安定性解析から
得られた知見をもとに「水抜き法」を提案し，さらに，自身の最良点との PD結合型モデ
ルによる改良手法を提案した．前章では，各種非線形力学系モデルを駆動モデルとしたエ

リート結合型非線形力学系モデルを体系的に提案した．前章までに，これら提案モデルの

有効性を 100変数多峰性関数に対する適用を通して確認したが，本節では，さらに以下に
あげる 3つの他の勾配情報を用いた大域的最適化手法を同様のベンチマーク問題に適用し，
その結果との比較を通して，提案モデルの有効性を再評価することにする．

• TRUST (Terminal Repeller Unconstrained Subenergy Tunneling)[75]

トンネリングアルゴリズムと関数変換手法のハイブリッド型手法である．この手法

における関数変換は，すでに発見した局所解より目的関数値が大きい領域を平らに

する変換であり，トンネリングの過程において用いられる．この関数変換は，水抜

き法の貯水変換と逆の概念に基づいている．

• HDA (Hybrid Descent Algorithm)[76]

SAと最急降下法のハイブリッド型手法である．この手法では，SAによる確率的な
大域的探索を，すでに発見した解より目的関数値が小さい新たな解を発見するまで

実行した後，最急降下法による局所的探索へ切り替え，局所解を発見後，SAに切り
替えるというプロセスを繰り返す手法である．

• GRPSO (hybrid GRdient and Particle Swarm Optimization)[77]

最急降下法と PSOのハイブリッド手法である．この手法では，PSOを大域的探索
段階で利用し，最急降下法を局所探索段階で利用する．文献 [77]では，PSOについ
て，Repulsion Technique[48]が用いられていたが，本論文で用いる付録A.2節のベン
チマーク問題においては，この Repulsion Techniqueが有効に機能しないため，本節
での比較では Repulsion Techniqueを用いずに適用する．

これら比較手法の Pseudo Codeを付録 C章の C.10 ∼ C.12節に示す．比較手法のパラメー
タは，各文献 [75, 76, 77]の設定を参考に，問題ごとに最高の性能が発揮されるように試行
錯誤的に設定した．設定したパラメータを Tables 5.1 ∼ 5.3に示す．ここで，Tables 5.1 ∼
5.3の局所探索に用いる最急降下法の離散化幅∆T については，軌道がカオス的にならな

いような設定を用いている．計算終了条件については，提案手法に対して総計算量 (B.1)
式 (p.122)のCがフェアになるように設定すべきである．総計算量Cについては，提案手

法の中で本節の比較に用いる「単点の探索履歴付水抜き法（P = 1とした PD-EC-DMの
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Table 5.1 Parameter Settings of TRUST

Problem ϵ ϵx a ρmax c ∆T

Prob.1 10−4 10−4 2.0 10.0 1.0 10−5

Prob.2 10−3 10−2 2.0 10.0 10.0 1.0
Prob.3 10−4 10−4 2.0 10.0 1.0 10−3

Prob.4 10−3 10−4 2.0 1.0 1.0 10−3

Prob.5 10−3 10−4 2.0 10.0 1.0 10−3

Prob.6 10−3 10−3 2.0 10.0 1.0 10−3

Table 5.2 Parameter Settings of HDA

Problem δ Nc Np α Tmax ∆T ϵg

Prob.1 10−6 100 10 0.9 0.7 0.02 10−4

Prob.2 10−6 100 10 0.9 0.7 1.0 10−4

Prob.3 10−6 100 10 0.9 0.7 0.002 10−4

Prob.4 10−6 100 10 0.9 0.7 0.02 10−4

Prob.5 10−6 100 10 0.9 0.7 0.02 10−4

Prob.6 10−6 100 10 0.9 0.7 0.02 10−4

Table 5.3 Parameter Settings of GRPSO

Problem w c1 c2 P Tpso ∆T ϵg

Prob.1 0.7 1.6 1.6 10 2000 0.02 10−4

Prob.2 0.7 1.6 1.6 10 2000 1.0 10−4

Prob.3 0.7 1.6 1.6 10 2000 0.002 10−4

Prob.4 0.7 1.6 1.6 10 2000 0.02 10−4

Prob.5 0.7 1.6 1.6 10 2000 0.02 10−4

Prob.6 0.7 1.6 1.6 10 2000 0.02 10−4

pbest型1）」と「エリート結合型非線形力学系モデル（HDAを除く）」の総計算量が大き
く違わないことに注目して，簡単のためにエリート結合型非線形力学系モデルの総計算量

C = 40000(= 10(= P )× 4000(= kmax))とし，比較手法の終了条件は，総計算量が 40000
に達することとした．シミュレーションは，初期点 xをランダムにとり直しながら各 100
回試行し，結果を p.44の指標を用いて評価した．結果を Tables 5.4 ∼ 5.9にそれぞれ示す．
結果の中で，DMとなっている行は，単点の探索履歴付水抜き法の結果であり，EC-NDM
となっている行は，EC-DGCM, EC-DNDM (C), EC-DNDM (A)の中で最も良い結果を得た
場合，すなわち，前章の Tables 4.14∼ 4.19の中で赤字もしくは水色となっている場合であ
る．結果の中で自明な結果となる場合，すなわち，CRが 100%に対する DA，Var, Worst，
CRが 1%以上に対する Bestの場合については，“-”と表記している．結果の中で，赤字と
なっている項目は，全手法の中で最も成績が良かった項目を示す．また，Method列の記
載において赤字となっている手法は，全手法の中で最も成績が良かった手法である．ここ

1前章で示したように，P = 5とした場合を用いれば，すべての問題で 100%の収束率となるが，計算量の
面で他のモデルと大きく離れてしまうため，本節での比較には用いない
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で，手法間比較における成績は，まず，CRが良い順で評価し，CRが同一の場合はDAが
良い順で評価している．結果をみると

1. すべての結果において，提案手法のDMか EC-NDMが，最も良い結果を収めている
こと

2. Table 5.4のHDA，Table 5.5のHDA，Table 5.6の TRUST，Table 5.8のHDAを除け
ば，提案手法は他手法と比較して極めて優れた結果を収めていること

が確認でき，提案手法は，他手法と比較しても優れた大域的最適化性能を有しているとい

える．

Table 5.4 Results for Prob.1 (Modified Levy No.5, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 100 - - - - 1866 0
EC-NDM 100 - - - - 40021 0

TRUST 0 149.441 346.58 203.583 109.186 5861 631581
HDA 100 - - - - 708 785842
GRPSO 0 54.960 414.66 162.846 28.983 339 733727

Table 5.5 Results for Prob.2 (Modified Griewank, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 94 2.702e-05 1.022e-08 0.0005 - 63902 2734
EC-NDM 100 - - - - 41118 1206

TRUST 0 1.0738 5.701e-05 1.0935 1.0586 34955 88289
HDA 2 0.0044 1.156e-05 0.0159 - 1211 678810
GRPSO 0 0.6080 7.193e-02 0.9959 0.0384 1748 669411

Table 5.6 Results for Prob.3 (Modified Rosenbrock’s Saddle, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 94 2.230 210.08 103.916 - 57288 6188
EC-NDM 1 25.590 1153.99 135.146 - 41121 5225

TRUST 4 1.403 3.62 3.995 - 13192 294889
HDA 0 41.341 3982.47 290.025 0.0028 2132 416566
GRPSO 0 331.148 1994.45 449.064 203.681 101 438895
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Table 5.7 Results for Prob.4 (Modified 2N -minima, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 93 1.9791 52.0401 -7804.96 - 64076 2935
EC-NDM 96 1.1309 30.6965 -7804.96 - 40142 239

TRUST 0 512.815 11520.8 -6979.15 -7546.64 398 554430
HDA 0 191.130 5135.2 -7435.10 -7776.69 694 550293
GRPSO 0 194.709 6689.2 -7437.41 -7804.96 58 559194

Table 5.8 Results for Prob.5 (Shifted 2N -minima, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 100 - - - - 7400 8
EC-NDM 100 - - - - 40131 328

TRUST 35 47.07 2680.2 -7607.05 - 3342 531537
HDA 100 - - - - 763 568939
GRPSO 0 1009.36 12638.3 -6560.93 -7182.94 44 579370

Table 5.9 Results for Prob.6 (Modified Rastrigin, N = 100).
Red cells denote the best result of all methods.

CR DA Var Worst Best AD Calls OF Calls
DM 100 - - - - 45049 691
EC-NDM 99 0.0099 0.0098 0.9950 - 40993 0

TRUST 0 1298.30 21200.9 1637.44 971.939 85 798303
HDA 0 1211.31 24914.6 1537.19 656.667 1621 767636
GRPSO 0 670.00 23737.7 1303.37 454.694 50 799012
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5.2 まとめと今後の課題

本論文では「非線形力学系モデルを基本的駆動モデルとして，そこにメタヒューリス

ティックス (MH)の優れた探索戦略を導入した新しい最適化モデル」の提案を行った．
第 2章では，単点の非線形力学系モデルの中から，離散化勾配系カオスモデル，非線形
散逸系モデル，高次元アルゴリズムに注目し，とくに，上下限制約付最適化問題に対する

離散時間モデルについて，その計算モデルの導出と計算特性について議論した．そして，

計算特性についての議論をもとに，MHで用いられる優れた探索戦略を考慮した改良モデ
ルを提案した．具体的には，離散化勾配系カオスモデルについては，その安定性解析から，

内部状態表現型と変数変換型の制約閉じ込めモデルの問題点について指摘し，この問題点

を持たない制約領域トーラス化型モデルの有効性を指摘した．さらに，この考察をもとに，

目的関数値が小さい領域ほどカオス的探索点に対して安定で収束しやすくなる目的関数変

換法を考え，この変換法を利用した最適化手法「水抜き法」を提案した．非線形散逸系モ

デルについては，そのオイラー差分化による離散化モデルを導出した上で，非線形散逸項

の選択と慣性質量調整による探索特性の調整について考察した．高次元アルゴリズムにつ

いては，運動領域の狭め方に対する問題点を指摘し，これに対し探索履歴を利用した改良

手法を提案した．さらにその離散化モデルを Sympletic Euler公式を用いて導出すること
で，保存力学系としての性質を保ちながら，運動領域を戦略的に狭めていくことができる

離散化モデルを導出した．

第 3章では，第 4章の「エリート結合型非線形力学系モデル」の提案に対する基礎的検
討として，結合型最適化計算モデルへの適用を中心に，結合非線形振動子系に対する体系

的な考察を行った．具体的には，まず，一般の結合振動子系についての結合構造の種類に

ついて整理した上で，この非線形結合振動子系の同調現象についての考察を行った．とく

に，本論文で扱う最適化モデルの多くが離散時間系のカオス軌道を利用したモデルである

ことに注目し，離散時間系のカオス軌道に対しても安定的に同調現象を発現する PD型結
合モデルの導出を行い，これを多点型離散化勾配系カオスモデルに適用することで，カオ

ス的探索軌道を有する最適化モデルにおける同調現象発現について確認した．さらに，従

来型の P型結合モデルと PD型結合モデルについて，2個体 1変数カオス結合系での同調
現象発現に対する安定性解析を行い，PD型結合モデルを用いて結合係数を大きくとれば，
カオス結合系でも安定的に同調現象を発現することを確認した．また，MHの中から PSO
モデルについて取り上げ，その計算特性についての考察から，MHが一般的に抱える，探
索の駆動力が個体間の情報交換のみによるために生じる問題点について指摘した．

第 4章では，非線形力学系を用いた手法の中から，離散化勾配系カオスモデル，水抜き
法，離散化非線形散逸系モデル，離散化高次元アルゴリズムに注目し，これらによって駆

動され自律的大域的探索を行う複数の探索個体による探索モデルを考え，さらに，これら

の個体群を P型・PD型のエリート移流型結合させることで，目的関数値の小さいエリー
ト個体へ各個体が同調していく「エリート結合型非線形力学系モデル」の提案と体系化を

行った．本提案モデルは，2章で指摘した，単点の非線形力学系モデルが抱えるMHの優
れた探索戦略の付与によって解消したモデルであると同時に，3章で指摘したMHの抱え
る問題点を，各個体が非線形力学系モデルを駆動力とした自律的大域的探索を実行するこ

とで解消しているモデルであるといえる．

本論文で提案した手法の中で，優れた大域的最適化性能を確認した「水抜き法」は，こ
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れまでヒューリスティックスの枠組みを出なかった離散化勾配系カオスモデルに対して，探

索軌道と収束解のメカニズムを理論的に解析した結果をもとに，MHの探索戦略の 1つで
ある目的関数値を考慮した集中化戦略を与えた手法であり，ヒューリスティックスの 1つ
に過ぎなかった手法を確定論的手法としての特長を生かした手法へ発展させた手法であっ

た．また，同様に優れた大域的最適化性能を確認した「エリート結合型非線形力学系モデ

ル」は，各個体が，非線形力学系モデルによる自律運動を駆動力に，多様性を失わない大

域的探索を実行しつつ，エリート個体へ同調していくことで，単なる探索の多重化だけで

なく目的関数値を考慮した探索戦略をより付加したモデルである．これら 2つのモデルは，
第 1章で指摘した，非線形力学系モデルとMHのメリットを生かしながら互いのデメリッ
トを補ったモデルであり，これまでの大域的最適化手法と比較して優れた性能が期待でき

るモデルである．実際，勾配情報を利用した他手法との比較においても優れた大域的最適

化性能を確認した．

最後に，課題と今後の展望について述べる．まず，本論文で提案した最適化モデルは，

最も単純な連続微分可能な上下限制約付最適化問題というクラスにしか適用できず，より

広いクラスへの適用が課題となる．上下限制約以外の制約条件つき問題への拡張について

は，最も単純にペナルティ関数法の適用を考えることも可能ではあるが，常に制約条件を

侵害しない手法として，線形等式制約条件付き問題に対する勾配射影法 [78]や，不等式・

線形等式制約条件付き問題に対する可変計量勾配射影法 [45]とそれと等価な変数変換モデ

ル [52, 79, 80] や，制約境界面における弾性衝突を用いた手法 [54] などの適用も考えられる．

また，最適化の変数に連続値をとらない離散変数最適化に対しては，2次緩和問題の適用
[81, 82, 83]，混合整数最適化に対しては，周期関数を用いたペナルティ関数を利用した手法
[84]の応用が考えられる．つぎに，本論文では，とくに離散化勾配系カオスモデルについ

て，その安定性解析を通して得られる最適解の特性について議論したが，その結合系モデ

ルについての安定性解析は行っていない．これを含めて，提案した結合系モデルの理論的

解析も今後の課題である．さらに，本論文で提案したエリート結合型非線形力学系モデル

で提示したスキーム，すなわち，複数の自律的探索個体がエリート個体に同調していくこ

とで大域的最適化を達成するスキームは，駆動モデルを非線形力学系モデルとしなくても

十分に応用可能なものと考えられる．たとえば，駆動モデルとして SAなどを用いれば，
勾配情報に依らない最適化モデルを構築することができる．また，PD結合型モデルは，そ
のモデル式 (4.18)式 (p.69)からわかるように，p番目の探索個体による軌道とエリート個

体との合議・協調型の最適化モデルともみなすことができる．そこで，探索個体ごとに別

の目的関数を対象としたモデルを考えれば，多目的最適化への応用も予想される．今後の

展望として，これらエリート結合型最適化モデルのスキームを応用した新しい最適化手法

の構築も図っていきたい．
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付録A ベンチマーク問題とのその改良問題

A.1 Typical Benchmark ProblemsとProper Benchmark Problems
大域的最適化手法の能力比較を行う場合には，通常，標準的とされるベンチマーク問題

への適用を以って行われることが多い．この標準的なベンチマーク問題としてはLevy No.5
関数 [85]，Griewank関数 [86]，Rosenbrock’s Saddle関数 [87]，2N -minima関数 [35]，Rastrigin
関数 [88]，Schwefel関数 [89]などをあげることができる．これまで多くのアルゴリズムに

ついて，この標準的なベンチマーク問題への適用を通してその有効性が確認されてきた．

しかしながら，これら標準的なベンチマーク問題には

1. 大域的最適解 xo の各成分の値がすべて同じ値になっていること (Levy No.5関数，
Griewank関数，Rosenbrock’s Saddle関数，2N -minima関数，Rastrigin関数，Schwefel
関数)

2. 大域的最適解 xoが原点であること (Griewank関数，Rastrigin関数)

3. 1.と 2.が原因で，大域的最適解が設定した定義域の中央に存在すること (Griewank
関数，Rastrigin関数)

4. 大域的最適解 xoが制約境界近傍存在すること (Schwefel関数)

5. 変数間の依存関係がないこと (2N -minima関数，Rastrigin関数，Schwefel関数)

などの問題点が存在することが Liangらによって指摘されている [90, 91]．Liangらは，さら
に，上記の性質を持つ問題に対しては

• 1.に対して，変数間で値をコピー・交換する演算 (Fig. A.1)をもつ手法

• 2.に対して，探索範囲を限定した局所探索を行う手法．たとえば，探索の中心を lと

し，探索半径を rとして [l(1 − r), l(1 + r)]の範囲で局所探索を行う場合，l < 0と
なった場合に原点に近づきやすくなる．

• 2.に対して，何らかの理由で原点が安定解になってしまう手法1

• 3.に対して，複数の個体の探索点の位置の平均値を使った演算をもつ手法．たとえ
ば，mean-centric crossover operator．

• 4.に対して，探索点間，もしくは，すでに見つかった解から遠ざかる演算をもつ手法

• 4.に対して，制約条件を侵害した際に，制約境界に探索点を引き戻す演算をもつ手
法1
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Fig. A.1 The operator which copies or exchanges each component’s value between ith compo-
nent and jth component

• 5.に対して，変数ごとに最適化を行う演算をもつ手法

• 5.に対して，1変数問題としてみたときに極めて有効な演算を持つ手法．たとえば，
p.46で述べた DNDM (C)が Prob.5に対して極めて有効だった例1．

が有効に働いてしまうことを指摘している．これら標準的なベンチマーク問題の特殊構造

に対して有効な演算を持つ手法としては

• MAGA[92] : 1, 2, 5に有効

• DE[34] : 1に有効

• TRUST[75] : 4, 5に有効

• Predator-Pray PSO[73] : 4に有効

• CPSO[93] : 5に有効

などをあげることをできる．このように標準的ベンチマーク問題は，一般的な問題と比較

して特殊な構造を持った問題であり，標準的なベンチマーク問題への適用のみで大域的最

適化手法の能力比較を行うことは適切ではない．そこで本論文では，これら問題点を解消

した新しいベンチマーク問題を用いて最適化性能の確認を行う．具体的には，元の大域的

最適解を xo
oとし，一様乱数U(a, b)を用いて新たに生成した大域的最適解をxp

nを用いて，

大域的最適解を成分ごとにランダムに再配置した新たな最適化問題

min
x

E(z(x)) (A.1a)

subj.to pi − xo
oi < xi < qi − xo

oi (A.1b)

where z(x) = x − xo
n + xo

o (A.1c)

xni = U(a, b) (A.1d)

を用いることで上述の問題点 1.∼4.を解消し，5.に関しては，座標軸を回転させた新たな
最適化問題

min
x

E(z(x)) (A.2a)

where z(x) = R(α)x (A.2b)
1これらは，Liangらの指摘ではなく，本論文オリジナルの指摘
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R(α) = T 12 × T 13 × · · · × T 1N × T 23 × · · · × T N−1N (A.2c)

T ij
kl =



cos α k = i, l = i

− sin α k = i, l = j

sinα k = j, l = i

cos α k = j, l = j

1 k = l ̸= i, j

0 not above,

(A.2d)

T ij is N × N matrix (A.2e)

を用いることで解消する．また，ランダムな再配置が必要，かつ，回転が必要な問題につ

いては，(A.1)式の新たな最適解 xo
nと (A.2)式の回転行列R(α)を用いた

min
x

E(z(x)) (A.3a)

subj.to pi − xo
oi < xi < qi − xo

oi (A.3b)

where z(x) = R(α) (x − xo
n) + xo

o (A.3c)

を用いることで問題点を解消する．本論文では，標準的なベンチマーク問題に対し，これ

ら (A.1)式∼(A.3)式の処理を施した新しいベンチマーク問題を Proper Benchmark Problem
とよぶ．
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A.2 ベンチマーク問題集

本節では，本論文のシミュレーションで用いるベンチマーク問題について記す．なお

“Modified”となっている問題は，前節で述べた Proper Bechmark Problem である．なお，
Prob.2については，変数次元が高くなっても難易度が落ちないような修正を加えてあるこ
とに注意されたい．

Prob.1 Modified Levy No.5関数．オリジナルは，文献 [85].

min
x

E(y(x)) =

π

N

[
B sin2(πy1) +

N−1∑
i=1

{
(yi − A)2(1 + B sin2(πyi+1))

}
+ (yN − A)2

]
yi = A + 10.0zi, z = x − xo

n, xo
ni = U(−0.8, 0.8), xo

o = 0.0

subj.to |xi| < 1.0, i = 1, · · · , N

where A = 1.0, B = 5.0

minima: E(y(xo
n)) = 0.0

Prob.2 Modified Griewank関数．オリジナルは，文献 [86].

min
x

E(z(x)) =
1

ND

N∑
i=1

{
z2
i

}
−

N∏
i=1

{
cos

(
zi√
i + 1

)}
+ 1.0

z = x − xo
n, xo

ni = U(−20.0, 20.0), xo
o = 0.0

subj.to |xi| < 25.0, i = 1, · · · , N

where D = 2000.0

minima: E(z(xo
n)) = 0.0

Prob.3 Modified Rosenbrock’s Saddle関数．オリジナルは，文献 [87]．

min
x

E(z(x)) =
N−1∑
i=1

{
100.0(zi+1 − z2

i )2 + (zi − 1)2
}

z = x − xo
n + xo

o, xo
ni = U(−2.4, 0.4), xo

o = 1.0

subj.to − 2.0 − xo
oi < xi < 2.0 − xo

oi, i = 1, · · · , N

minima E(z(xo
n)) = 0.0

Prob.4 Modified 2N -minima関数．オリジナルは，文献 [35]．

min
x

E(z(x)) =
N∑

i=1

{
z4
i − 16.0z2

i + 5.0zi

}
z = R(α)(x − xo

n) + xo
o, xo

ni = U(−1.0, 7.0), xo
o = −2.9305, α = π/4

subj.to − 5.0 − xo
oi < xi < 5.0 − xo

oi, i = 1, · · · , N

minima: E(z(xo
n)) = −78.319N
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Prob.5 Shifted 2N -minima関数．

min
x

E(z(x)) =
N∑

i=1

{
z4
i − 16.0z2

i + 5.0zi

}
z = x − xo

n + xo
o, xo

ni = U(−0.1, 0.1), xo
o = −2.9035

subj.to − 5.0 − xo
oi < xi < 5.0 − xo

oi, i = 1, · · · , N

minima: E(z(xo
n)) = −78.319N

Prob.6 Modified Rastrigin関数．オリジナルは，文献 [88]．

min
x

E(z(x)) = AN +
N∑

i=1

z2
i − A cos(Bπzi)

z = R(α)(x − xo
n), xo

ni = U(−4.0, 4.0), xo
o = 0.0, α = π/4

subj.to |xi| < 5.0, i = 1, · · · , N

where A = 10.0, B = 2.0

minima: E(z(xo
n)) = 0.0

Prob.7 Original Rastrigin関数．

min
x

E(x) = AN +
N∑

i=1

x2
i − A cos(Bπxi)

subj.to |xi| < 5.0, i = 1, · · · , N

where A = 10.0, B = 2.0

minima: E(xo(= 0.0, · · · , 0.0)) = 0.0
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付録B 最適化手法の計算量と自動微分

一般に，最適化手法の比較においては，その計算量は同等のものとするべきである．最

適化研究分野に関する論文誌 [94, 95, 96]に散見されるように，一般に最適化手法の計算量は，

目的関数の計算量がそのほとんどを占めることを考慮して，目的関数計算回数 (Objective
Function Calls)で計られることが多い．しかし，本論文で扱ったような，勾配計算と目的
関数計算が混在するような手法に対する計算量評価の基準は，現在のところ，確立してい

るとはいいがたい．これは，目的関数計算量に対する勾配計算量の比率が，問題の構造や，

勾配そのものが解析的に与えられるかどうかの計算条件によって大きく異なるため，統一

的な指標が構築できないからであると推察される．

そこで本論文では，目的関数を計算するアルゴリズムが与えられれば，その勾配を自動

的に計算することが可能な自動微分 [97] (Automatic Differentiation)に注目する．自動微分
を用いて勾配を計算する場合，その計算量は元の目的関数計算量のたかだか定数倍となる

性質がある．したがって，勾配計算に自動微分を用いることを絶対条件とすれば，勾配の関

数形が解析的に与えられるかどうかなどの計算条件に関わらず，目的関数計算量に対する

勾配計算量の比率をある程度統一的に見積もることが可能になる．そして，自動微分を用

いる条件下で，勾配計算と目的関数計算が混在する手法の計算量を定義すれば，目的関数

計算のみの手法を含めた上でフェアな計算量定義をすることができる．具体的には，本論

文で用いた自動微分計算ライブラリであるADOL-C 1.10[98, 99]の tapeless forward modeに
おいて，目的関数と勾配が同時に計算できることを考慮し，自動微分計算回数 (AD Calls)，
目的関数計算回数 (OF Calls)，目的関数計算と自動微分計算の計算量比を ηとして，総計

算量 C を

C = AD Calls+ OF Calls/η (B.1)

と定義すればよい．ただし ηは，問題ごとにあらかじめテストを行って決定しておく値を

用いる．Table B.1に，本論文で用いるベンチマーク問題に対する ηの値を示す．

Table B.1 η for each bechmark problems in this paper

Problem η

Prob.1 (N = 100) 18.5
Prob.2 (N = 100) 17.5
Prob.3 (N = 100) 11.0
Prob.4 (N = 100) 14.0
Prob.5 (N = 100) 14.5
Prob.6 (N = 100) 20.0

122



付録C Pseudo Codes

C.1 Pseudo Code of Common Functions
本節の関数群は，以降のコードで共通に利用する．

/* Toroidalization function */ 

( )execToroidalization xfunction  

1i N←for to  

i i
x q≥if  then  

( ) ( )fmod
i i i i i i

x x p q p p← − − +  

i i
x p≤else if then  

( ) ( )fmod
i i i i i i

x x q q p q← − − +  

end if  

end for  

xreturn  

end function  

 

/* pbest update function */ 

( )setPbest , ,,,
p pbb pb

Ex vx vfunction  

( ) pb
E E<xif then  

( ), ,
b b pbp p

E E← ← ←x vx x v  

end if  

, ,
pb p pbb

Ex vreturn  

end function

/* Steepest descent method with linear search */ 

( )execSteepestDescent , ,
g

Tε ∆xfunction  

1 100i ←for to  

/* Convergence criterion */ 

( ) g
E ε∇ <xif then  

break for  

end if  

/* Steepest descent with linear search */ 

Tα ←∆  

10
10α

−
>while  

( )tmp
Eα← − ∇x x x  

( ) ( ) ( )
2

0.5
tmp

E E Eα≤ − ∇x x xif  then  

tmp
←x x  

break while  

end if  

0.5α α←  

end while  

( )execToroidalization←x x  

end for  

xreturn  

end function  

青字は，速度状態量 vを含む場合．上記アルゴリズム中，直線探索には，Armijoの方法
[100, 101]を用いている．次ページ左半分に setEliteAgents procedureを記載．
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/* Elite agents update */ 

setEliteAgentsprocedure  

/* pbests update */ 

1p P←for to  

( ), setPbest ,, , ,,
p p p p p

pb pb pb p

p p p

pb pbb
E E←x x xv v v  

end for  

/* gbest update */ 

1p P←for to  

p

pb gb
E E<if then  

,
p

gb pb
gb p E E← ←  

end if  

end for  

/* Elite agent update */ 

elite type is gbestif then  

/* Elite agent is set as gbest */ 

( ) ( )
1 ,

el p gb el p

pb

gb

pb
p P← ← ←x x v vfor to end for  

elite type is cbestelse if then  

/* Elite agent is set as cbest */ 

cb
E ←∞  

1p P←for to  

( )
p

cb
E E<xif then  

( ),
p

cb
cb p E E← ← x  

end if  

end for  

( ) ( )
1 ,

el p cb el p cb
p P← ←←x x v vfor to end for  

elite type is rouletteelse if then  

/* Elite agent is selected by roulette selection */ 

, 0.0
wt sum

E E←−∞ ←  

/* Worst agent update and summation of E */ 

1p P←for to  

/* Worst agent update */ 

( )
p

wt
E E>xif then  

( )
p

wt
E E← x  

end if  

/* Summation of E */ 

( )
p

sum sum
E E E← + x  

end for  

/* Selection probabilities computation */ 

1p P←for to  

( )
p

wtp

sum

E E

pr
E

−

←

x

 

end for  

/* Roulette selection */ 

1p P←for to  

( )0,1 , 0.0r U sum← ←  

1q P←for to  

q
sum sum pr← +  

r sum<if then  

( ) ( )
,

el p q el p q
←← vx vx  

break for  

end if  

end for  

end for  

end if  

end procedure  

C.2 Pseudo Code of Annealing
type DGCMwT

main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
max max

, ,
g

T k ε∆  

/* Search point is initialized randomly */ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

pb
E ←∞  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

max
0 1k k= −for to  

/* DGCM Search */ 

max

max

1
k

T T
k

 
∆ ← ∆ − 

 

 

( )T E← −∆ ∇x x x  

( )execToroidalization x  

/* pbest update */ 

( ), setPbest , ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

end for  

/* Step3 Local Search */ 

( )g
* execSteepestDescent , ,

pb
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

,
pb pb

Exreturn  

end main  
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C.3 Pseudo Code of Draining Method
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
max

, , , , ,
g E

T Tβ δ ε ε∆ , ,T cɶ  

/* Search point is initialized randomly */ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

pb
E ←∞  

/* Step2 Execution of Plain DGCMwT and 

Set water level α( )pb
E=  */ 

max
T T∆ ←∆  

/* Execution of plain DGCMwT */ 

0T∆ >while  

( )T E← −∆ ×∇x x x  

( )execToroidalization←x x  

max
0.1T T Tδ∆ ←∆ − ×∆ ×  

end while  

( )max
* execSteepestDescent , ,

g
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

/* Search point is reset */ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Step 3 Main Search Procedure */ 

max max
T T′∆ ← ∆  

while true  

/* are reset */T∆  

max
T T ′∆ ← ∆  

( )/* Chaotic Search at */
pb

Eα =  

0T∆ >while  

( )

( )( )( )( )1 exp
pb

E

E Eβ

∇
←

+ − × −

x

g

x

 

0 1k T← −for to  

T← −∆ ×x x g  

2 2
sin

k
c c

T

π 
←  

 
ɶ

 

1

1 1
pb

c

c c
← +

+ +

x x x  

( )execToroidalization←x x  

( )

( )( )( )( )1 exp
pb

E

E Eβ

∇
←

+ − × −

x

g

x

 

( ), setPbest , ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

end for  

/* Confinement Check */ 

g
ε<gif then  

break while  

end if  

max
T T Tδ ′∆ ← ∆ − ×∆  

end while  

max
/* Local Search and update */T ′∆  

( )max
* execSteepestDescent , , T

g
ε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

max max max
T T Tδ′ ′∆ ← ∆ − ×∆  

/* Termination Decision */ 

( )max
0

o

pb E
T E E ε′∆ < < +xif or then  

break while  

end if  

end while  

,
pb pb

Exreturn  

end main  

黒字で記載されている部分のみで Improved Draining Method (IDM)を構成，赤色で囲った
部分を採用した全体で Improved Draining Method with Search History (IDMwSH)を構成．
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C.4 Pseudo Code of DNDM
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
max max 1 2

, , , , , ,
g

T k d d m ε ε∆  

Set following parameters:
0
,d ω  

Set following parameters:
0max

d  

/* Search point is initialized randomly */ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Velocity initialization with gradient */ 

( )
max

T
E

m

∆
← − ∇v x  

pb
E ←∞  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

max
0 1k k← −for to  

/* Parameter settings at k */ 

max

max

1
k

T T
k

 
∆ ← ∆ − 

 

 

0 0max

max

1
k

d d
k

 
← − 

 

 

/* Gradient computation */ 

( )E←∇g x  

/* Position update */ 

T← +∆x x v

/* Velocity update */ 

1i N←for to  

( )( ) ( ){ }
2

0 1 2
sin sgn

i i i i i

i

T
v v d k d v v d v

m

T
g

m

ω

ε

∆
← − + +

∆
−

 

1

0

0 2

exp
i i i i i

Td T
v v v d v g

m d d m

ε  ∆ ∆ 
← − − − −  

   

v

 

end for  

( )execToroidalization x  

/* pbest update */ 

( ), setPbest , ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

end for  

/* Step3 Local Search */ 

( )g
* execSteepestDescent , ,

pb
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

,
pb pb

Exreturn  

end main  

赤色で囲った部分を採用した場合がDNDM (C)，オレンジ色で囲っている部分を採用した
場合が DNDM (A)．

C.5 Pseudo Code of DHA
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
max

, , , , , , , ,
g v E ii ij

T k a a Tµ ε ε ε∆  

/* Search point is initialized randomly */ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Velocity initialization with gradient */ 

( )T E←−∆ ∇v x  

,
pb best

E E←∞ ←∞  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

1k ←  

while true  

/* Velocity update */ 

( )T E← −∆ ∇v v x  

/* Position update */ 

1i N←for to  

1

1 1

2 2

N

i i ii i ij j

j

x x T a v a v

=

 
← + ∆ + 

 

∑  

end for  

( )execToroidalization x  

/* pbest update */ 

( ), , setPbest , , , ,
pb pb pb pb pb pb

E E←x v x x v v

/* Local search and building a new Hamiltonian  

     system */ 

% 0k T =if then  

/* Building a new Hamiltonian system */ 

, ,
pb pb pb pb

µ← ← ←x x v v v v  

/* Local search */ 

( )g
* execSteepestDescent , , Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
best best best best

E E←x x x  

/* Convergence criterion (Objective Function) */ 

( )
o

best E
E E ε< +xif   

break while  

end if  

end if  

/* Convergence criterion (Gradient) */ 

maxv
k kε< >vif  or then  

break while  

end if  

1k k← +  

end while  

/* Step3 Local Search */ 

( )g
* execSteepestDescent , ,

best
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
best best best best

E E←x x x  

,
best best

Exreturn  

end main  
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C.6 Pseudo Code of Elite Coupling type DGCM
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters: 

max max 1 2
, , , ,elite type, , ,

g
T k P c c Tε∆  

/* Initialization of each agent */ 

1p P←for to  

/* Initialization of search point */ 

1i N←for to  

( ),
p

i i i
x U p q←  

end for  

/* Initialization of Epb */ 

p

pb
E ←∞  

end for  

/* Initialization of Egb */ 

gb
E ←∞  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

max
0 1k k= −for to  

/* Time varying parameter settings at k */ 

max

max

1
k

T T
k

 
∆ ← ∆ − 

 

 

2 2

1 1 2 2

2 2
sin , sin

k k
c c c c

T T

π π   
← ←   

   

 

/* DGCM Search of each agent */ 

1p P←for to  

p p

back
←x x  

( )
p p p

T E← −∆ ∇x x x  

end for  

/* Elite coupling and toroidalization */ 

1p P←for to  

( )

( ) ( )1 2

el pp p p p p

back pb back
c T c T← + ∆ − + ∆ −x x x x x x

( )1 2

1 2 1 2 1 2

1

1 1 1

el pp p p

pb

c c

c c c c c c
← + +

+ + + + + +

x x x x

( )execToroidalization
p

x  

end for  

/* Elite agents update */ 

setEliteAgentsdo  

end for  

/* Step3 Local Search */ 

1p P←for to  

( )g
execSteepestDescent , , Tε← ∆x x  

end for  

( )g
execSteepestDescent , ,

gb gb

pb
Tε← ∆x x  

setEliteAgentsdo  

,
gb

pb gb
Exreturn  

end main  

赤色で囲った部分を採用した場合が P-EC-DGCM，オレンジ色で囲った部分を採用した場
合が PD-EC-DGCM．
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C.7 Pseudo Code of Elite Coupling type Draining Method
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters: 

max 1 2
, , , , , , , , ,

g E
T T T c c Pβ δ ε ε∆ ɶ  

/* Initialization of each agent */ 

1p P←for to  

/* Initialization of search point */ 

1i N←for to  

( ),
p

i i i
x U p q←  

end for  

/* Initialization of Epb */ 

p

pb
E ←∞  

end for  

/* Initialization of Egb */ 

gb
E ←∞  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Step2 Execution of Plain DGCMwT and 

Set water level α( )pb
E=  */ 

/* Execution of plain DGCMwT */ 

1p P←for to  

max
T T∆ ←∆  

0T∆ >while  

( )
p p p

T E← −∆ ×∇x x x  

( )execToroidalization
p p
←x x  

max
0.1T T Tδ∆ ←∆ − ×∆ ×  

end while  

( )max
execSteepestDescent , ,

p p

g
Tε← ∆x x  

end for  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Search points are reset */ 

1p P←for to  

1i N←for to  

( ),
p

i i i
x U p q←  

end for  

end for  

/* Step 3 Main Search Procedure */ 

max max
T T′∆ ← ∆  

while true  

/* are reset */T∆  

max
T T ′∆ ← ∆  

/* Each agent’s confined state is reset */ 

1 confined false
p

p P← ←for to end for  

0T∆ >while  

0 1k T← −for to  

/* Time varying parameter settings at k */ 

2 2

1 1 2 2

2 2
sin , sin

k k
c c c c

T T

π π   
← ←   

   
ɶ ɶ

 

( )/* Chaotic Search at */
p

pb
Eα =  

1p P←for to  

confined  is false
p

if then  

p p

back
←x x  

( )

( )( )( )( )1 exp

p

p

p p

pb

E

E Eβ

∇

←

+ − × −

x

g

x

 

p p p
T← −∆ ×x x g  

end if  

end for  

/* Elite coupling and toroidalization */ 

1p P←for to  

confined  is false
p

if then  

( )

( ) ( )1 2

el pp p p p p

back pb back
c T c T← + ∆ − + ∆ −x x x x x x

( )1 2

1 2 1 2 1 2

1

1 1 1

el pp p p

pb

c c

c c c c c c
← + +

+ + + + + +

x x x x

( )execToroidalization
p p
←x x  

end if  

end for  

/* Elite agents update */ 

setEliteAgentsdo  

end for  

/* Confinement Check */ 

1p P←for to  

confined  is false
p

if then  

( )

( )( )( )( )1 exp

p

p

p p

pb

E

E Eβ

∇

←

+ − × −

x

g

x

 

p

g
ε<gif then  

confined true
p
←  

end if  

end if  

end for  

/* Chaotic search termination check */ 

all agents are confinedif then  

break while  

end if  

max
T T Tδ ′∆ ← ∆ − ×∆  

end while  

max
/* Local Search and update */T ′∆  

1p P←for to  

p p

back
←x x  

( )max
execSteepestDescent , , T

p p

g
ε← ∆x x  

end for  

setEliteAgentsdo  

/* Search points are reset */ 

1
p p

back
p P← ←x xfor to end for  

max max max
T T Tδ′ ′∆ ← ∆ − ×∆  

/* Termination Decision */ 

( )max
0

o

gb E
T E E ε′∆ < < +xif or then  

break while  

end if  

end while  

,
gb gb

pb
Exreturn  

end main  

赤色で囲った部分を採用した場合が P-EC-DM，オレンジ色で囲った部分を採用した場合
が PD-EC-DM．
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C.8 Pseudo Code of Elite Coupling type DNDM
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters: 

max max 1 2 11 12 21 22
, , , , , , , ,elite type, , , , ,

g
T k d d m P c c c c Tε ε∆  

Set following parameters:
0
,d ω  

Set following parameters:
0max

d  

/* Initialization of each agent */ 

1p P←for to  

/* Initialization of search point */ 

1i N←for to  

/* Position initialization */ 

( ),
p

i i i
x U p q←  

end for  

/* Velocity initialization with gradient */ 

( )
maxp p

T
E

m

∆
← − ∇v x  

/* Initialization of Epb */ 

p

pb
E ←∞  

end for  

/* Initialization of Egb */ 

gb
E ←∞  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

max
0 1k k← −for to  

/* Time varying parameter settings at k */ 

max

max

1
k

T T
k

 
∆ ← ∆ − 

 

 

2 2

11 11 12 12

2 2
sin , sin

k k
c c c c

T T

π π   
← ←   

   

 

2 2

21 21 22 22

2 2
sin , sin

k k
c c c c

T T

π π   
← ←   

   

 

0 0max

max

1
k

d d
k

 
← − 

 

 

/* DNDM Search of each agent */ 

1p P←for to  

/* Gradient computation */ 

( )
p p

E←∇g x  

/* Position update */ 

p p

back
←x x  

p p p
T← +∆x x v  

/* Velocity update */ 

p p

back
←v v  

1i N←for to  

( )( ){

( ) { }}

0 1

2

2

sin

sgn

p p p

i i i

p p p

i i i

T
v v d k d v

m

T
v d v g

m

ω

ε

∆
← − +

∆
+ −

 

1

0

0 2

exp

p

p p p p

i i i i

p

i

Td
v v v d v

m d d

T
g

m

ε

  
∆  

 ← − − − 
 

   

∆
−

v

 

end for  

end for  

/* Elite coupling and toroidalization */ 

1p P←for to  

( )

( ) ( )11 12

el pp p p p p

back pb back
c T c T← + ∆ − + ∆ −x x x x x x

( )

( ) ( )21 22

el pp p p p p

back pb back
c T c T← + ∆ − + ∆ −v v v v v v  

( )11 12

11 12 11 12 11 12

1

1 1 1

el pp p p

pb

c c

c c c c c c
← + +

+ + + + + +

x x x x

( )21 22

21 22 21 22 21 22

1

1 1 1

el pp p p

pb

c c

c c c c c c
← + +

+ + + + + +

v v v v

( )execToroidalization
p

x  

end for  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

end for  

/* Step3 Local Search */ 

1p P←for to  

( )g
execSteepestDescent , , Tε← ∆x x  

end for  

( )g
execSteepestDescent , ,

gb gb

pb
Tε← ∆x x  

setEliteAgentsdo  

,
gb

pb gb
Exreturn  

end main  

赤色で囲った部分を採用した場合が P-EC-DNDM，オレンジ色で囲った部分を採用した場
合が PD-EC-DNDM．さらに，紺色で囲った部分を採用した場合がDNDM (C)，青色で囲っ
た部分を採用した場合が DNDM (A)．
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C.9 Pseudo Code of Elite Coupling type DHA
main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters: 

max 1 2
, , , , , , , , , ,elite type, ,

g v E ii ij
T k a a T P c cµ ε ε ε∆  

/* Initialization of each agent */ 

1p P←for to  

/* Initialization of search point */ 

1i N←for to  

/* Position initialization */ 

( ),
p

i i i
x U p q←  

end for  

/* Velocity initialization with gradient */ 

( )
p p

T E←−∆ ∇v x  

/* Initialization of Epb */ 

p

pb
E ←∞  

end for  

/* Initialization of Egb */ 

,
gb best

E E←∞ ←∞  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Step2 Main Search Procedure */ 

1k ←  

while true  

/* Time varying parameter settings at k */ 

2 2

1 1 2 2

2 2
sin , sin

k k
c c c c

T T

π π   
← ←   

   

 

/* DHA Search of each agents */ 

1p P←for to  

/* Velocity update */ 

p p

back
←v v  

( )
p p p

T E← −∆ ∇v v x  

/* Position update */ 

p p

back
←x x  

1i N←for to  

1

1 1

2 2

N

p p p p

i i ii i ij j

j

x x T a v a v

=

 
← + ∆ + 

 

∑  

end for  

end for  

/* Elite coupling and toroidalization */ 

1p P←for to  

( )

( )1

el pp p p

back
c T← + ∆ −x x x x

( )

( )2

el pp p p

back
c T← + ∆ −v v v v  

( )1

1 1

1

1 1

el pp p
c

c c
← +

+ +

x x x

( )2

2 2

1

1 1

el pp p
c

c c
← +

+ +

v v v

( )execToroidalization
p

x  

end for  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentsdo  

/* Local search and building a new Hamiltonian  

     system */ 

% 0k T =if then  

1p P←for to  

/* Building a new Hamiltonian system */ 

, ,
p p p p p p

pb pb pb pb
µ← ← ←x x v v v v  

/* Local search */ 

( )g
* execSteepestDescent , ,

p
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
best best best best

E E←x x x  

end for  

/* Convergence criterion (Objective Function) */ 

( )
o

best E
E E ε< +xif   

break while  

end if  

end if  

/* Convergence criterion (Gradient) */ 

max

gb

v
k kε< >vif  or then  

break while  

end if  

1k k← +  

end while  

/* Step3 Local Search */ 

1p P←for to  

( )g
* execSteepestDescent , ,

p
Tε← ∆x x  

( ), setPbest *, ,
best best best best

E E←x x x  

end for  

,
best best

Exreturn  

end main  

赤色で囲った部分を採用した場合が P-EC-DHA，オレンジ色で囲った部分を採用した場合
が PD-EC-DHA．
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C.10 Pseudo Code of TRUST
/* Initial point of tunneling creation procedure */ 

createInitPointofTunnelfuncion  

1m = −if then  

/* Initialization after Local Search */ 

1.0, 0d m← ←  

{ } is choosed randomly in 1, ,j N⋯  

/* Perturbation */ 

j j
x x ε← +  

0.0d >else if then  

/* Positive direction search is finished. Then,  

Negative direction search is started. */ 

min
1.0,d ←− ←x x  

/* Perturbation */ 

j j
x x ε← −  

else  

/* Positive and negative direction search is finished. */ 

1m N= −if then  

/* Tunneling of all components are finished. 

Hence, ρ is decreased and Tunneling phase is 

restarted. */ 

0.9, 1mρ ρ← × ←−  

createInitPointofTunneldo  

else  

/* Tunneling of next component is started */ 

1.0d ←  

1j j← +  

1j N= +if then  

1j ←  

end if  

min
←x x  

/* Perturbation */ 

j j
x x ε← +  

end if  

end if  

end procedure  

 

/* main function */ 

main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
max max

, , , , , , ,
x

a c T Cε ε ρ η∆  

/* Search point initialized randomly*/ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Initialization of best solution*/ 

( )min min
,E E← ←x x x  

/* First phase is Local Search */ 

phase Local Search←  

/* Step2 Main Search */ 

while true  

phase is Local Searchif then  

/* Local Search Phase */ 

←x x  

1i N←for to  

( )( )

( )

min
1 exp

i i

i

Ec T
x x

xE E a

∂∆
← −

∂+ − +

x

x

 

/* Search region check */ 

i i
x q>if then  

i i
x q←  

i i
x p<else if then  

i i
x p←  

end if  

end for  

/* Local Search termination check */ 

x
ε− <x xif then  

/* Switching to tunneling phase */ 

( )min min
, E E← ←x x x  

phase Tunneling←  

max
, 1mρ ρ← ←−  

createInitPointofTunneldo  

end if  

else  

/* Tunneling Phase */ 

/* Tunneling Phase termination check */ 

( ) min
E E<xif then  

phase Local Search←  

end if  

/* Tunneling */ 

( )( )
1/ 3

min minj j j j
d T x x E Eρ θ← + ∆ × − × −x x x  

/* Search region check */ 

j j j j
x q x p> <if or then  

j j
x q>if then  

j j
x q←  

j j
x p<else if then  

j j
x p←  

end if  

createInitPointofTunnledo  

end if  

end if  

/* Termination check */ 

max
OF Calls AD Calls Cη × + >if then  

min min
, Exreturn  

end if  

end while  

end main  

θ(x)はヘビサイド関数である．また，終了条件を計算量を用いて設定しているため，実装
においては，一時変数への代入等を用いることで，目的関数・自動微分の呼び出し回数が

最小になるようにした．なお，これは C.11, C.12節でも同様である．
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C.11 Pseudo Code of HDA
/* Steepest descent method with linear search */ 

( )oneStepSD , ,
g

Tε ∆xfunction  

Tα ←∆  

10
10α

−
>while  

( )tmp
Eα← − ∇x x x  

( ) ( ) ( )
2

0.5
tmp

E E Eα≤ − ∇x x xif  then  

tmp
←x x  

break while  

end if  

0.5α α←  

end while  

( )execToroidalization←x x  

xreturn  

end function  

 

/* SA Procedure*/ 

( )execSA ,Txfunction  

/* Perturbation */ 

{ }1, ,A N← ⋯  

Elements of are permuted at randomA  

{ } is choosed randomly in 1, ,t N⋯  

←x x  

1i t←for to  

 th element of j i A←  

( ),
j j j

U p q←x  

end for  

/* Decision of acceptance */ 

( ) ( )D E E← −x x  

( ) ( )0,1 exp /D U T D Tδ< − < −if or then  

←x x  

end if  

xreturn  

end function  

 

/* main function */ 

main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters: 

max max
, , , , , , , ,

c p g
N N T T Cδ α ε η∆  

/* Search point initialized randomly*/ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Initialization of Epb and Eback*/ 

pb
E ←∞  

( )back
E E← x  

/* First phase is Local Search */ 

phase Local Search←  

/* Step2 Main Search */ 

while true  

phase is Local Searchif then  

/* Local Search Phase */ 

1 100k ←for to  

/* Steepest decent with Linear Search */ 

( )oneStepSD , ,
g

Tε← ∆x x  

/* pbest update */ 

( ), setPbest , ,
pb pb pb pb

E E←x x x  

/* Termination check */ 

max
OF Calls AD Calls Cη × + >if then  

,
pb pb

Exreturn  

end if  

/* Convergence check of local search */ 

( ) g
E ε∇ <xif then  

break for  

end if  

end for  

/* Phase switch check */ 

pb back
E E δ− < −if then  

phase SA←  

max
T T←  

back pb
E E←  

end if  

else  

/* SA Phase */ 

1
c

i N←for to  

1
p

j N←for to  

/* update x */ 

( )execSA ,Tx  

/* pbest update */ 

( ), setPbest , ,
pb pb pb

E E←
pb

x x x  

/* Termination check */ 

max
OF Calls AD Calls Cη × + >if then  

,
pb pb

Exreturn  

end if  

end for  

/* update T */ 

T Tα←  

end for  

/* Phase switch check */ 

pb back
E E δ− < −if then  

phase Local Search←  

back pb
E E←  

end if  

end if  

end while  

end main  
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C.12 Pseudo Code of GRPSO
/* Steepest descent method with linear search */ 

( )oneStepSD , ,
g

Tε ∆xfunction  

Tα ←∆  

10
10α

−
>while  

( )tmp
Eα← − ∇x x x  

( ) ( ) ( )
2

0.5
tmp

E E Eα≤ − ∇x x xif  then  

tmp
←x x  

break while  

end if  

0.5α α←  

end while  

( )execToroidalization←x x  

xreturn  

end function  

 

/* PSO Procedure*/ 

execPSOprocedure  

1p P←for to  

/* Velocity update */ 

1i N←for to  

( ) ( )

( ) ( )

1

2

0,1

0,1

p p p p

i i pbi i

gb p

pbi i

v wv c U x x

c U x x

← + × × −

+ × × −

 

p

i i
v v>if then  

p

i i
v v←  

p

i i
v v< −else if then  

p p

i i
v v←−  

end if  

end for  

/* Position update */ 

p p p
v← +x x  

end for  

end procedure  

 

/* Check whether phase is switch to local search phase 

and switch of phase */ 

switchToLSprocedure  

min
 lies in feasible region

gb
E E<xif and then  

min min
,

gb

gb pb
E E← ←x x  

phase Local Search←  

0,
gb gb

pb
k ← ←x x  

end if  

end procedure  

 

/* PSO initialization and phase switch procedure */ 

switchToPSOprocedure  

phase PSO, 0k← ←  

/* gbest is reset */ 

gb
E ←∞  

/* Initialization of each agent */ 

1p P←for to  

1i N←for to  

( ),
p

i i i
x U p q← , 0

p

i
v ←  

end for  

end for  

setEliteAgentdo  

/* Phase switch check */ 

switchToLSdo  

end procedure  

 

/* main function */ 

main  

/* Step1 Initialization */ 

Set following parameters:
1 2 max

, , , , , , , ,
pso g

w c c P T T Cε η∆  

/* v max setting */ 

( )0.5← × −v q p  

/* Search point initialized randomly*/ 

1i N←for to  

( ),
i i i

x U p q←  

end for  

/* Initialization of Egb and Emin*/ 

gb
E ←∞ ,

min
E ←∞  

/* Elite agent update */ 

setEliteAgentdo  

/* First phase is Local Search */ 

phase Local Search←  

0k ← ,
gb gb

pb
←x x  

/* Step2 Main Search */ 

while true  

phase is Local Searchif then  

/* Local Search Phase (gbest only) */ 

( )oneStepSD , ,
gb gb

g
Tε← ∆x x  

1k k← +  

/* pbest update */ 

( ), setPbest , ,
gb gb gb gb gb

pb pb pb pb
E E←x x x  

/* Convergence check of local search */ 

( ) 100
gb

g
E kε∇ < =xif or then  

/* Best solution update */ 

min

pb

gb
E E← ,

min

gb

pb
←x x  

/* Phase is switched to PSO phase */ 

switchToPSOdo  

end if  

else  

/* PSO Phase */ 

execPSOdo  

1k k← +  

setEliteAgentdo  

/* Phase switch check */ 

switchToLSdo  

/* If PSO runs for Tpso times, then PSO is reset */ 

pso
k T>if then  

switchToPSOdo  

end if  

end if  

/* Termination check */ 

max
OF Calls AD Calls Cη × + >if then  

min min
, Exreturn  

end if  

end while  

end main  
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付録D シミュレーション実行環境

本章では，シミュレーション実行環境について示す．

• OS
SuSE Linux 10.0

• マシンスペック
RAM : 1.0GB
CPU : AMD OpteronTM 252 ×2 2.5GHz L2 Cache 1MB

• 実行言語・ライブラリ
C++ with CPPLAPACK, ATLAS and ADOL-C
CPPLAPACK[102] (LAPACK / BLAS Wrapper) : CPPLAPACK-2005 03 25
ATLAS[103] (BLASライブラリ) : ATLAS 3.6.0
ADOL-C[98, 99] (自動微分計算) : ADOL-C 1.10.0 tapeless forward mode

• コンパイラ
PGI Compiler 6.0
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