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記号の一覧表i

本稿で使用する記号の一覧表

Aタ ンクの断面積[m2]

β バイナリ空間

biバ イナリ個体におけるi番 目の要素

BMU勝 者ユニット(BestMatchingUnit)の 番号

cR実 数値遺伝的アルゴリズムにおける子個体

魂 実数値遺伝的アルゴリズムにおけるゴ番目の子個体の乞番 目の要素

砺 ゴ番目の競合層ユニットと勝者ユニット間の距離

eDOタ ンク系における立ち下がりオーバーシュー トの行き過ぎ量

eσoタ ンク系における立ち上がりオーバーシュー トの行き過ぎ量

e朋 タンク系における立ち下が りステップ応答の定常誤差

eUEタ ンク系における立ち上が りステップ応答の定常誤差

eタ ンク系における目標水位との誤差

fl個 体 ∬の適合度

g重 力加速度[m/s2]

H自 己組織化マップの近傍関数

h,ht水 位の高さと目標値[ml

■ 遺伝的アルゴリズムにおける個体

■Bバ イナリ遺伝的アルゴリズムにおける個体

■R実 数値遺伝的アルゴリズムにおける個体

¢ 個体,入 力ベクトルの要素の番号

ゴ 個体,競 合層ユニットの番号

K,k入 力ベクトル数 と番号

KpPIDコ ントローラにおける比例要素のゲイン

制～秘 ルンゲ ・クッタ法のパラメータ

Lナ ップサックの重量の制限

M個 体,入 力ベクトルおよび結合重みベクトルの要素数

N集 団の個体数,競 合層ユニット数

NOBMU ,SOM自 己組織化マップにおける近傍係数

η ルンゲ ・クッタ法における刻み幅

ND正 規分布

Pタ 実数値遺伝的アルゴリズムにおける親個体

瓦 交叉率

瑞 突然変異率

坊 ルーレット選択におけるゴ番目の個体の選択確率

p舞 実数値遺伝的アルゴリズムにおけるゴ番目の子個体のi番 目の要素

q,qmaxタ ンクに流れ込む1秒 あたりの水量とその最大流量[m3/8]

窃 実数値個体における 乞番 目の要素

π 実数値空間
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Sタ ン クにお ける放出部 の断面積 【m2]

Si入 力ベ ク トルのi番 目の要素の重要度

TIPIDコ ン トロー ラにお ける積分要素のゲイン

TDPIDコ ン トロー ラにお ける微分要素 のゲイン

TPIDコ ン トロー ラの状態を算出するステップ

亡,亡飢α躍 学習およびタンク系の状態 を算 出するステ ップ とその最終値

UD一 様分布

UkO-1ナ ップサ ック問題における ん番 目の荷物の重量

VkO-1ナ ップサ ック問題におけるk番 目の荷物の価 値

ωダ ブ番目の競合層ユニットと入力層ユニット間のバイナリ結合重みベク トル

ω霧 ゴ番目のバイナリ結合重みベクトルにおける唇番目の要素

ωタ ゴ番目の競合層ユニットと入力層ユニット間の実数値結合重みベクトル

ω舜 ゴ番目の実数値結合重みベクトルにおける¢番目の要素

xBバ イナリ入力ベク トル

場 ん番目のバイナリ入力ベクトルにおける乞番目の要素
xR実 数値入力ベク トル

嶋 た番目の実数値入力ベクトルにおける 乞番目の要素

αBLX一 α交叉における子個体生成領域に関するパラメータ

αsバ イナリ自己組織化マップを用いた再生手法における学習に関するパラメー タ

αBSOMバ イナリ自己組織化マップの学習係数

αRSOM実 数値自己組織化マ ップの学習係数

δiBLX一 α交叉における親個体間の対応する遺伝子の距離
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第1章 序論

本論文は,自 己組織化マップの分布近似能力を用いた,遺 伝的アルゴリズムの新 しい再生手法

について述べたものである.

遺伝的アルゴリズム 団 は,生 物の進化と選択淘汰の過程を模擬 した確率的探索アルゴリズムで

あり,J.Hollandに より1962年 に提案された.遺 伝的アルゴリズムは,進 化的計算法[2]一[4]のひ

とつである.進 化的計算法とは,生 物の進化過程を利用 した計算法の総称であり,こ れらの計算法

には,遺 伝的アルゴリズムの他に,遺 伝的プログラミング[5][6]や,進 化戦略[7][8]等がある.こ

れらの計算法の中で,遺 伝的アルゴリズムは,そ のアルゴリズムの簡便さと,応 用の幅の広さか

ら,多 くの分野で用い られお り,そ の有効性が示されている.遺 伝的アルゴリズムでは,問 題の

解を個体として表 し,こ れらの集団に種々の遺伝的操作を世代ごとに繰り返し適用することによ

り,与 えられた問題に対する最適な解を探索していく.各 個体は,探 索すべき解の表現方法に応

じて,バ イナリベ クトルと実数値ベク トルによって表される.ま た,遺 伝的アルゴリズムは,個

体の表現方法の違いに応じて,バ イナリ遺伝的アルゴリズム[9]一[12]と実数値遺伝的アルゴリズム

[13]に大別される.一 般的に,バ イナリ遺伝的アルゴリズムは組み合わせ最適化問題に[14]一[17】,

実数値遺伝的アルゴリズムは連続変数最適化問題に適用される[18]一[21].

各遺伝的アルゴリズムの遺伝的操作には,交 叉 ・突然変異 ・再生があり,そ れぞれ,局 所的な探

索 ・大域的な探索 ・適合度に基づ く選択淘汰という役割をもつ.こ れらの操作の中で,特 に再生

は次世代の探索の基点を決定するうえで非常に重要である.し かしなが ら,ル ー レット選択に代

表される従来の再生手法では,現 世代の個体を次世代にコピーすることにより次世代の探索基点

を決定するので,個 体集団の多様性が減少する.多 様性の減少は,局 所解への収束や交叉効率の

低下を引き起こすので,探 索効率悪化の原因となる[22】【23】.突然変異の割合を高 くすることで,

多様性の減少を抑えることは可能である.し かしながら,探 索のランダム性が高 くなって しまう

ので,良 質な個体が破壊されて しまう可能性も高くなり,良 質な個体を次世代に継承するにはエ

リー ト保存戦略 【11]に基づ く手法が必要である[24][25】.また,適 合度の分布に基づく交叉を行 う

ことで,多 様性を維持する手法が提案されている[23].し かしながら,再 生手法そのものによる多

様性の減少は議論されていない.し たがって,効 率のよい探索を実現するためには,ラ ンダム性

を抑え,か つ高い多様性を維持することが可能な再生手法が必要である.
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一方
,自 己組織化マップ[26]一[29]は,教 師信号なしで学習を行うニューラルネットワー クのひ

とつであり,T.Kohonenに より1982年 に提案された.自 己組織化マップは,自 身がもつ結合重

みベクトルを徐々に更新していくことにより,提 示される入力ベクトル集合の分布を近似すると

いう特長をもち,こ の特長を利用 して,種 々のパターン認識 ・識別や量子化アルゴリズム等に応

用されている[30]一[37].また,一 般的な自己組織化マップでは,入 力ベクトルとして実数値ベクト

ルが扱われるのに対 して,バ イナリベク トルを扱 うバイナリ自己組織化マップ[38][39]も2002年

に提案されており,バ イナリ入力ベクトル集合の分布を近似することも可能である.本 論文では,

バイナリ遺伝的アルゴリズム,実 数値遺伝的アルゴリズムとの対応関係を明確にするために,実

数値入力ベクトルを扱 う自己組織化マップを実数値自己組織化マップと明記し,バ イナリ自己組

織化マップと実数値自己組織化マップを総称して自己組織化マップと呼ぶことにする.

本研究では,遺 伝的アルゴリズムにおける個体集団の多様性減少によって引き起 こされる探索

効率悪化という問題点を解決するために,自 己組織化マップの分布近似能力を用いた再生手法を

提案する.提 案する再生手法では,入 力ベクトル集合を現世代の個体集団,結 合重みベク トル集

合を次世代の個体集団とする.す なわち,次 世代の個体集団は,自 己組織化マップの学習によっ

て決定される.提 案する再生手法に用いる自己組織化マップの学習では,結 合重みベク トルの更

新則が従来の入力ベクトルの分布を近似するものとは異なる.本 研究では,適 合度に基づ く新 し

い更新則を導入することにより,高 い適合度をもつ個体に類似 した性質をもつ個体を生成するこ

とが可能となる.ま た,結 合重みベクトルを段階的に更新 していくことにより,完 全に同一の性

質をもつ個体の生成を抑え,個 体集団の多様性を維持することが可能である.さ らに,適 合度に

基づ く結合重みベクトル更新則は,入 力ベクトルがバイナ リベクトル,実 数値ベクトルにかかわ

らず適用可能である.し たがって,提 案する再生手法は,バ イナリ自己組織化マップと実数値自

己組織化マップを使い分けることによって,バ イナ リ遺伝的アルゴリズム,実 数値遺伝的アルゴ

リズム双方に用いることが可能である.さ らに,提 案する再生手法は,こ れまでに提案されてい

るエリー ト保存戦略や適合度の分布に基づく交叉法 と併用することによって,さ らに効率のよい

探索が可能になる・この考え方は,様 々な自己組織化マップを再生操作に用いることで,遺 伝的

アルゴリズムのみならず,遺 伝的プログラミングや,進 化戦略等へ応用することも可能である.

本論文は,図1.1に 示すように4つ の章からなる.

第1章 は序論である.

第2章 では・一般的なバイナリ遺伝的アルゴリズムと実数値遺伝的アルゴリズムの特長 と問題

点について述べる.ま た,自 己組織化マップの構造 と特長について述べる.

第3章 では・自己組織化マップを用いた再生手法を提案 し,遺 伝的アルゴリズムに適用する.本

章では・まず 実数値自己組織化マップを用いた再生手法を提案 し,実 数値遺伝的アルゴリズム
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1章 序論

2章 遺伝的アルゴリズムと自己組織化マップ

尋
3章:自 己組織化マップを再生に用いた遺伝的アルゴリズム

・実数値自己組織化マップを再生に用いた実数値遺伝的アルゴリズム

・バイナリ自己組織化マップを再生に用いたバイナ リ遺伝的アルゴリズム

・要素の重要性を考慮したバイナ リ結合重みベク トル更新則と

そのバイナリ遺伝的アルゴリズムへの応用

画
図1.1:本 論文の構成.

に適用する.提 案する再生手法では,入 力ベク トルが実数値ベクトルである場合,適 合度に基づ

く結合重みベクトル更新則を導入する.適 合度に基づ く段階的な更新は,各 世代において完全に

同一な性質をもつ複数の個体が生成されることを抑制する.こ れにより,個 体集団の多様性を維

持し,高 い適合度をもつ個体と類似 した性質をもつ多くの個体を生成することが可能である.提

案手法を実数値遺伝的アルゴリズムに適用し,3つ の連続変数最適化問題を解く.こ れらの連続変

数最適化問題は,DeJongに よって提案されたベンチマーク問題である.具 体的には,単 峰性関数

への局所的探索能力,ノ イズを含む単峰性関数への局所的探索能力,多 峰関数への大域的探索能

力にっいて従来の再生手法と比較することによって,提 案する再生手法の連続変数最適化問題に

対する有効性を示す.ま た,実 問題への応用 として,提 案する再生手法を用いて,タ ンク系の水

位制御器を設計する.

次に,バ イナリ自己組織化マップを用いた再生手法を提案 し,バ イナリ遺伝的アルゴリズムに

適用する・バイナ リ自己組織化マップを用いた再生手法では,扱 うベクトルがバイナリで表現さ

れているので,そ れに応じて結合重みベク トルの更新則も異なる.し かしながら,更 新則の概念

は,実 数値の場合 と同様である・提案する再生手法を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムにより,

組み合わせ最適化のベンチマーク問題である0-1ナ ップサック問題を解 く.具 体的には,バ イナリ
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探索空間での探索能力について,従 来の再生手法と比較することによって,提 案する再生手法の

組み合わせ最適化問題に対する有効性を示す.

さらに,ベ クトルの要素の重要性に着目したバイナリ結合重みベクトル更新則について述べる.

従来のバイナリ結合重みベクトル更新則[43][44]では,更 新する要素の順序が考慮されていないの

で,そ の結果,探 索が非効率になるという問題がある[45].こ の問題点を解決するために,提 案す

るバイナリ結合重みベクトル更新則では,個 体集団がもつ適合度に応 じて各要素の更新順序を決

定する.組 み合わせ最適化のベンチマーク問題であるO-1ナ ップサック問題を解き,探 索性能につ

いて,従 来の結合重みベクトル更新則を用いたバイナリ自己組織化マップを再生に用いる場合と

比較することで,提 案手法の有効性を示す.

第4章 は結論である.
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第2章 遺伝的アルゴリズムと自己組織化マップ

2.1は じめ に

遺伝的アルゴリズムは,生 物の進化と選択淘汰の過程を模擬 した確率的探索アルゴリズムであ

り,J.Hollandに より1962年 に提案された[1],[9].遺 伝的アルゴリズムでは,問 題の解を個体と

して表し,こ れらの集団に種々の遺伝的操作を繰 り返すことで,世 代ごとに集団が進化していく.

遺伝的アルゴリズムは,以 下の特長をもつ.

(1)遺 伝的アルゴリズムは,集 団による多点同時探索を行う.

(2)遺 伝的アルゴリズムでは,問 題に対する充足度(適 合度)の みを用い,先 見的な補助知識を

必要としない.

(3)遺 伝的アルゴリズムにおける探索点の遷移は,確 率論のみに基づき,決 定論的なルールを必

要 としない.

遺伝的アルゴリズムの遺伝的操作には,交 叉,突 然変異,再 生がある.こ れらの操作において,再

生は次世代の探索基点を決定するうえで非常に重要である.し か しながら,従 来の再生手法では,

個体集団の多様性が損なわれるので,探 索の効率が悪 くなるという問題がある[22】[23].この問題

は,次 世代の個体集団を生成する際に,適 合度に応じて現世代の個体を次世代へ"コ ピー"す る

ことに起因する.

一方
,自 己組織化マップは,教 師信号なしで学習を行うニューラルネッ トワークのひ とっであ

り,T.Kohonenに より1982年 に提案された[26]一[28j.自己組織化マップは,自 身がもつ参照ベ

クトルを徐々に更新 していくことにより,提 示される入力ベク トル集合の分布を近似することが

可能である.

本章では,ま ず,一 般的な遺伝的アルゴリズムの概要について説明 し,従 来の再生手法の問題

点を挙げる.次 に,自 己組織化マップの概要を説明する.
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GeneticOperation
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ロ ロ
lReproductlon

⑲ ⑳ ⑳ ⑳N:○ 。,。ss。v,,⑱

㊥ ⑭ ●
PopulationMutation

図2.1:遺 伝 的 ア ル ゴ リ ズ ム に お け る 探 索 の 概 要.

2.2遺 伝的 アル ゴ リズム

遺伝的アルゴリズムの概要を図2.1に 示す.遺 伝的アルゴリズムでは,問 題の解を個体(lndi-

vidual)と して表現し,こ れらの集団(Population)に 対して,各 世代において種々の遺伝的操作

(GeneticOperation)を 繰 り返 し適用することによって探索が進行する.遺 伝的操作には,再 生

(Reproduction),交 叉(Crossover),突 然変異(Mutation)が ある.こ れらの遺伝的操作の特長

を以下に示す.

再生:現 世代の個体集団と各個体がもつ適合度をもとに,次 世代に残す個体集団を選

択する.高 い適合度をもつ個体は,高 い確率で選択されるので増殖してい くの

に対して,低 い適合度をもつ個体は,ほ とんど選択されないので淘汰されてい

く.再 生は,次 世代の探索の基点を決定するという役目をもっ.

交叉:複 数の個体内の遺伝子列の一部を組み替えて新たな個体を生成する操作である.
一般的な交叉法では,交 叉する2つ の親個体はランダムに個体集団から選ばれ,

2つ の子個体が生成される.子 個体は,親 個体の性質を継承するので,局 所的

な探索に効果を発揮する.ま た,交 叉は交叉率(Crossoverrate)pcと 呼ばれ

る確率にしたがって行われる.

突然変異:個 体集団の中からランダムに個体を選択 し,個 体がもつ情報をランダムに置き

換える.突 然変異は,突 然変異率(Mutationrate)pmと 呼ばれる確率にした

がって行われ,交 叉では生成不可能な個体を生成することが可能であるので,大

域的な探索に効果を発揮する.し かしながら,突 然変異率が高い場合,良 質な

個体を破壊 してしまう可能性が高くなり,探 索が収束しない場合がある.

これらの特長を組み合わせることで,遺 伝的アルゴリズムは,大 域的かつ局所的な探索を行 うこ
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とが可能となる.遺 伝的アルゴリズムの探索は,以 下のアルゴリズムにしたがって行われる.

StepG-O=乱 数を用いて個体集団の初期化を行い,各 個体の適合度を算出する.

StepG・ ・1:集団から,各 個体の適合度をもとに,再 生によって次世代に残す個体を決

定する.

StepG-2=集 団から親個体を選出し,交 叉によって子個体を生成する.

StepG-3:集 団から個体を選出し,突 然変異によって個体を生成する.

StepG-4=集 団内の各個体の適合度を算出し,終 了条件を満たしていれば終了する.

終了条件を満たしていない場合は,StepG-1に 戻る.

終了条件は,以 下に示すいずれかの条件によって決定される.

・個体集団内の最高適合度が規定値を超えた場合.

・個体集団の平均適合度が規定値を超えた場合.

・世代数が規定値を超えた場合.

遺伝的アルゴリズムでは,各 個体は数値ベクトルによって表される.数 値ベク トルは,解 く最適

化問題の種類に応じて,バ イナリベクトルもしくは実数値ベクトルによって表現される.遺 伝的

アルゴリズムでは,ア ルゴリズムの概念は同じであるものの,扱 うベ クトルの種類に応 じて,異

なるアルゴリズムが用い られる.バ イナリベクトル,実 数値ベク トルを個体として扱う遺伝的ア

ルゴリズムをそれぞれ,バ イナリ遺伝的アルゴリズム,実 数値遺伝的アルゴリズムと呼ぶ.一 般

的に,バ イナ リ遺伝的アルゴリズムは,0-1ナ ップサック問題や巡回セールスマン問題等に代表さ

れる組み合わせ最適化問題に用いられ[14】一[17],実数値遺伝的アルゴリズムは,コ ントローラやモ

デルのパラメータチューニング等に代表される連続変数最適化問題に用いられる[18]一[21].本論文

では,バ イナリ遺伝的アルゴリズムと実数値遺伝的アルゴリズム双方を指す場合,こ れらを総称

して単に遺伝的アルゴリズムと呼ぶ.

各遺伝的アルゴリズムにおける遺伝的操作は,ベ ク トルの表現方法によりその実現方法が異な

る.し か しながら,各 操作がもつ特長は,ベ クトルの表現方法によらず同じである.本 節では,バ

イナリおよび実数値遺伝的アルゴリズムについて,各 遺伝的操作の方法を説明する.

2.2.1バ イナ リ遺伝 的アル ゴ リズムでの個体表現 と遺伝 的操作

バイナリ遺伝的アルゴリズムで扱われる個体を図2.2に 示す.個 体(lndividual)は,複 数の遺

伝子(Gene)の 列で構成されてお り,実 世界での染色体(Chromosome)に 相当する.バ イナリ
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哩》一 ■回■回回■回回■■ 回
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図2.2:バ イ ナ リ遺 伝 的 ア ル ゴ リ ズ ム に お け る 個 体
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Child1■四 回回■国回■回四

Child2■回回■■■回回■■■回

(c)

図2・3:バ イナ リ遺伝的アルゴ リズムの交叉・(a)一 点交叉.(b)多 点交叉。(c)一 様交叉 .

遺伝的アル ゴリズムでは,図2・2に 示すよ うに 各遺伝子が`0'と`1'の バ イナ リ情報で表 現さ

れている.バ イナ リ遺伝 的アル ゴリズムで用いる個体IBは,次 式によ って表 され る.

・B-(b・,…,bi,… ・bM),bi∈B(2 .1)

ここで,わ,は,個 体 における 乞番 目の遺伝子を表 し,バ イナ リ値 を とる.

バ イナ リ遺伝的 アル ゴリズムにおいて一般 的に用 い られ る交叉法 を,図2,3に 示 す.交 叉法 に
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Mutation

Par・nt四 回■回■回回■・■■-Chiidlno@O回 ■回回■■■■

図2.4:バ イナ リ遺伝的アルゴ リズムにお ける突然変 異.
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図2.5:遺 伝的アル ゴ リズムにおける再生.

は,一 点交叉(Onepointcrossover)や 多点交叉(Multi-pointscrossover),一 様交叉(Uniform

crossover)が あ り,交 叉点の数や位置が異なる.一 点交叉や多点交叉では,ま ず,親 個体(Parent)

を選択す る.次 に,選 択 した親個体 同士の部分的な遺伝子列を交叉点を基準に して入れ替え るこ

とによって子個体(Child)を 生成す る.一 様交叉では,他 の交叉方法 と同様の処理で選出 した親

個体に対 して,あ らか じめ用意 しておいたマスク(Mask)に よって,入 れ替える遺伝子 を決定 し,

交叉を実現 してい る.

突然変異では,選 択され た個体 に対 して,図2.4に 示すよ うに,一 つ,も しくは複数の遺伝子を

対立す る遺伝子に置き換 えることによって新 しい個体を生成する.

再生では,算 出された各個体の適合度をもとに,個 体集団内か ら次世代に残す個体を選択する.図

2.5に 再生 の概要を示す.再 生操作によって,適 合度が高い個体は増殖され,低 い個体は淘汰 されて

い く.再 生手法 には,ル ー レット選択(RoUletteWheelSelection)や トーナメン ト選択(Tounament

Selection)等 が一般 的によ く用い られる.ル ー レッ ト選択では,全 ての個体に対 して,適 合度 か ら

算出 した選 択確率 に基づ いて,次 世代に残す個体を決定 する.一 方,ト ーナ メン ト選択 では,複

数の個体を個体集団か らランダムに選び これ らの うちで最大適合度を もつ個体 を次世代 に残す.

これ らの再生手法 は,そ の実現方法は異なる ものの,概 念 は同 じである.ル ー レッ ト選択の アル
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図2.6:ル ー レッ ト選択.

ゴリズムを以下に示す.

StepR-0:個 体集 団内の ゴ番 目の個体1ゴ †が選択 され る確率pゴ を次式 によ り算 出

す る.

窃一炉ろ(・ 匂

》

ここで,f■
ゴは,個 体 ■ゴの適合度である.(2.2)式 は,図2。6の ように,各個体

の適合度に基づいて選択確率を決定す ることを意 味する.

StepR-1=StepR-Oで 算出 した確率を もとに,個 体集団か ら1つ の個体を選択 する.

StepR-2=S七epR-1を 規定回数繰 り返す.一 般的 に,規 定回数には集団内の全個体

数を用い る.

また,現 世代 の個体集団内で最大適合度を もつ個体を無条件で次世代 に残す とい うエ リー ト保存

選択 も提案 されてお り,ル ー レッ ト選択等 と併用する ことで,良 質な個体が破壊 され るのを防 ぐ

ことが可能であ る.

2.2.2実 数 値 遺伝 的 ア ル ゴ リズ ム での 個体 表 現 と遺伝 的操 作

実数値遺伝 的アル ゴリズムで扱われる個体 の例を 図2.7に 示す.実 数値 遺伝的アル ゴリズムで

は,各 遺伝子が実数値で表現 されている・実数値遺伝的アル ゴリズムで用いる個体IRは ,次 式に

†本論文では・バイナリで表現される個体を■B・艦 値で表現される個体をIRと 表記するが,各 遺伝的アルゴリ
ズムにおいて個体の表現方法に関係なく,同 じ演算を行う場合は添字BとRを 省略する.
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■國購團騒懸 ■翻
ChromosomeGene

図2,7:実 数 値 遺 伝 的 ア ル ゴ リ ズ ム に お け る 個 体.
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図2.8=BLX一 α交 叉.

よって表 され る.

∬R-(r・,…,ri,…,rM),ri∈ π(2.3)

ここで,η は,個 体 にお ける 乞番 目の遺伝子を表 し,実 数値 を とる.

実数値遺伝 的 アル ゴ リズム では,交 叉 と突然変異 の方法 がバイナ リ遺 伝的 アル ゴ リズム の場

合 と異 なる.実 数値遺 伝的 アルゴ リズ ムの交 叉では,選 択 され た親 個体に よって決定 され た領

域 か ら子個体 を生成す る.交 叉法 には,一 般的 によ く用い られ るBLX一 α交叉や単峰性正規 分布

交叉(Unimodalnormaldistributioncrossover)が ある.BLX一 α交叉 にお ける子個体生成 の例

を 図2.8に 示す.BLX一 α交 叉で は,選 択 され た親個体 に対 して,親 個体 を表す実数 ベ ク トル に

おけ る各変数 の区間 δ乞を両側 に αδ乞だけ拡張 した区間か ら一様乱数 に従 ってラ ンダムに子個体

を生成す る.す なわ ち,親 個体の周辺 の各辺が軸 に平行 な超 直方体 の領 域が子 個体 の生 成領域

と な る.子 個 体cR=(cぞ,…,c、R,…,CMR)Vま,2つ の 親 個 体P君=(p盈,…,p費,…,p{協) ,
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図2.9:一 様突然変異.

P#ニ(p塁,…,p#i,…,p易M)か ら次式によ り生成 される.

c,R=U(min(P{ii,P釜)一 αδi,max(P{lti,P憂)十αδi)(2,4)

6iニIP{1,-P垂il(2.5)

ここで,max(x,y),min@,y),σ(x,y)は,そ れぞれ,x,yの 最大値,最 小値,区 間[x,y】 の一様

乱数を意味す る.

突然 変異では,選 択され た個体に対 して,一 つ,も しくは複数の遺伝子をラ ンダムな遺伝子 に

置き換 える.突 然変異の方法 には,置 き換 える際に,実 行可能領域 内に一様乱数に よって新 しい

実数値 を発生 させ る一様突然変異 と,実 行可能領域の境界上 に一様乱数によ って新 しい実数値を

発生 させ る境界突然変異がある.

再生 では,個 体の表現方法に よらず,適 合度 のみ によって選 択確率 が算 出されるので,バ イナ

リ遺伝的 アル ゴリズム と同様 にルー レッ ト選択 や トーナ メン ト選択が用い られる.

2.3従 来 の 再 生 手 法 の 問 題 点

ルー レッ ト選択 に代表される従来の再生手法 では,現 世代の個体を コピー して次世代 に残 すの

で,個 体 の多様性が喪失する.多 様性の喪失は,適 合度が高い個体ほ ど,同 じ遺 伝子列を もっ個体

が複数回選択 されることに起因 し,世 代が進む ごとに探索点が著 しく減少 してい く.探 索点が減少

すると,同 じ遺伝子列を持つ親個体同士で交叉が行われ る確率が高 くなるので,交 叉の性能に も悪

影響 を与 える・ また,バ イナ リ遺伝的アル ゴリズム,実 数値遺伝的アル ゴリズム双方 におい て同

じ再生手法を用い ているので,こ の問題は各遺伝的アルゴ リズムに起 こる.図2.10に ,実 数値遺

伝的アル ゴリズムにおけ る再生前後の個体配置を示す†・各軸 は,遺 伝子の値を表す.図2.10(a)

は・再生前の個体集 団の配置である・各点は・探索点 であ り,一 つ の個体を表す.図2.10(b)は,

従来 手法 による再生後の個体集団の配置 である・図2.10(b)で は,探 索点 が減少 してい るので ,個

†図2 ・10では・個体が実数値ベクトルで表現されている場合について示しているが,こ のような状況は個体がバイ
ナリベクトルで表現されている場合にも起こる.



2.4.自 己組織化マ ップ13

x/玄1::=こ こ＼/ζ1==二 二:派

/一 ＼/ご(鎖 減 ズ ー…・、、/101玉
r//一 ＼ 、 ＼i壌 ノir//、 … 一'・・、 ＼i'X.ノ121㌶)氏 ∵

ノノ2魯 懇 ＼).ノ
＼x-一'"/＼..『 一一..〆 、、 一'一'/一 一"

＼＼
『. .....,/xx'＼ 一圏一.一,一/'x

7171

(a)(b)

ズ ＼/∠ 褒1藁∵＼
r、/だ ノ ＼1野 疲l

llxll＼/

k＼ 一,!ノ 琴 ＼ 、/

71

(c)

図2.10:従 来の再生と好ましい再生.(a)再 生前の個体集団.(b)従 来手法によ

る再生後の個体集団.(c)好 ましい再生後の個体集団.各 軸 と円は,そ れぞれ個

体の要素 と適合度の等高線を表す.円 の半径が小さいほど,そ の領域の適合度

は高い一

体数が減少しているように見える。 しか し実際は,複 数の個体が同じ探索点に配置されているに

すぎず,個 体数は減少していない.突 然変異を起こす確率を上げることで,多 様性を維持すること

は可能である.し か しなが ら,ラ ンダム性が高い多様性は,良 質な個体を破壊 して しまう恐れが

あり,収 束性に悪影響を与えるので,効 率がよい探索 とはいえない.し たがって,図2.10(c)に 示

すような,低 いランダム性で,か つ適合度が高く多様な個体集団を生成する再生手法が好ましい.
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図2.11:競 合層のユニットを1次 元に配置 した場合の自己組織化マップの構成.

2.4自 己 組 織 化 マ ッ プ

自己組織化マップの構成を図2.11に 示す.自 己組織化マップはそれぞれM個,N個 のユニット

をもつ入力層 と競合層から構成される.競 合層上のゴ番目のユニット(以下では,競 合層ユニット

ゴと表す)は 結合重みベクトルを介して入力層ユニットと結合している.自 己組織化マ ップでは,

ベクトル集合を入力層に提示し,選 択された競合層ユニットの結合重みベク トルを更新する.こ

の操作を繰 り返 し行なうことで,競 合層ユニッ トの結合重みベク トルはベクトル集合の分布を近

似する.こ の過程を学習 と呼ぶ.自 己組織化マップの学習は,結 合重みベク トルを更新する際 ユ

ニットを競合させるので,特 別に競合学習と呼ばれることもある.こ れは,教 師な し学習の1っ

である.

一般的な自己組織化マップ[28】では
,入 力ベクトルと結合重みベ クトルは実数値ベ クトルで表

現される.し かしながら,バ イナリ入力ベクトル集合に対 して,バ イナリ結合重みベクトルを用い

て学習する自己組織化マップのアルゴリズムが提案されており,そ の有効性が示されている[381.

本論文では,バ イナリ遺伝的アルゴリズム,実 数値遺伝的アルゴリズム との対応関係を明確にす

るために,バ イナリ入力ベク トルを扱う自己組織化マップをバイナ リ自己組織化マ ップ 実数値

入力ベ クトルを扱 う自己組織化マップを実数値自己組織化マップと呼び,こ の二つを総称 して自

己組織化マップと呼ぶ.本 節では,各 自己組織化マップの学習アルゴリズム と,特 長について説

明する.
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2.4.1実 数 値 自己組 織 化 マ ッ プ

学習に用い る実数値入力ベ ク トル集合 として,次 のK個 のベ ク トル を考え る.

{ぜ=(鴫,…,・ 島,…,・ 焉M)1ん=1,…,κ},錯 ∈π(2・6)

実数値自己組織化マップの学習は,以 下のアルゴリズムに従って行なわれる.

StepS-O:競 合層ユニッ トの実数値結合重みベ ク トル 初タニ@舜,…,ω 舞,…,ω 轟)

の初期化 を行 な う.通 常,乱 数を用 いて全てのベ ク トル ω舜 の値を決定

す る.

StepS-1:ベ ク トル集合の中か ら1つ のベ ク トルx5を 選択 し入力層へ提示する.以

後,特 別 な場合を除いて入 力ベ ク トル番号 鳶を省略す る.

StepS-2=入 力ベ ク トル とのユー クリッ ド距離が最小 となる結合重みベ ク トルをもつ

競合層ユニ ッ トBMUを 次式で決定 し,勝 者ユニ ッ トとする.

レ
BMσ 一・・9Mi・ Σ(ぜ 一瞬)2(2・7)

3i
=1

StepS-3=提 示 された入力ベ ク トルに対 して,全 ての結合重みベ ク トルを次式 によっ

て更新す る.

ωタ(t+1)一 ωタ(t)+αR・ ・M(t)H(dゴ,NO・M・ ,s・M(t))(xR一 ωタ(t))

(2.8)

ここで,tは 学習のステ ップを表す ωタ(t+1)と ωタ(t)はそれぞれ更新後

と更新前 の結合重みベ ク トルを表す.αRSOM(t)は 実数値 自己組織 化マ ッ

プの学習ステ ップtに おける学習係数で ある.H(dゴ,NOBMU,SOM(t))は,

近傍関数 と呼ばれ,次 式 で定義 される.

d琴
H(d・,h・M・ ・S・M(t))=・xp(一 ん。四 誌M(t)・)(2・9)

dゴは,ゴ 番 目の競合層ユニ ッ トと勝者ユニ ッ ト間のユー クリッ ド距離 であ

る.NOBMσ,SOM(t)は 学習ステ ップtに おける近傍 係数で ある.

StepS-4=ベ ク トル集 合の中に一度 も選択 していないベ ク トル がある場 合は,Step

S-1に 戻 り,こ れ まで選択 していないベ ク トルを新たな入力ベク トル とす

る.ベ ク トル集合内の全てのベ ク トルを選択 した場合は,StepS-5に 進む.

StepS-5=StepS-1～StepS-4の 操作 を規定回数繰 り返す。繰 り返す過程で,学 習係

数 αRSOM(t)と 近傍係数NCBMU,SOM(t)を 小 さ くしてい く.
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図2.12:実 数値 自己組織化マ ップの学習の例.(a)学 習 に用い た1000個 の実数

値入力ベ ク トル.(b)競 合層ユニ ッ トの配置.(c)学 習後の結合重みベ ク トルの

分布.× は結合重みベ ク トル を表 し,隣 り合 うユニッ トの結合重みベ ク トルは

線で結ばれている.結 合重みベ ク トルに示 された番号 は,そ れを もつユニ ッ ト

の番号を表す.

例 として,図2.12(a)に 示す1000個 のベ ク トル集合 を用いて行 な った実数値 自己組織化マ ップ

の学習結果を示す このベ ク トル集合 は,正 規分布1>Dx、(O・3,0.1),NDx、(0.3,0.1)か ら得 られた

ベ ク トル400個,正 規分布Nx、(0・7,0・1),ArD.、(0.7,0.1)か ら得 られたベ ク トル400個,お よび一

様分布UDx、[0:1],Ux、[0:1]か ら得 られたベ ク トル200個 か ら成る.競 合層ユ ニ ッ トの数は,図

2.12(b)に 示すよ うに10x10の100個 とした・図2・12(b)中 の数字はユニッ トの番号を表す.結 合

重みベ ク トルの初期値 は,一 様分布 σD[O・45:0・55]か ら得 られ た値を用いて決定 した.学 習 回数
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は,1000個 の入力ベクトル全てを1度 ずつ提示することを学習の単位 とし,1000回 とした.学 習

係数 と近傍範囲の初期値を αRSOM(0)=O.5,hBMσ ,SOM(0)=10と して,学 習終了時に0に なる

ように線形に減少させた.学 習後の結合重みベク トルの分布を図2.12(c)に 示す.× は結合重みベ

クトルを示 し,隣 り合うユニットの結合重みベクトルは線で結ばれている,結 合重みベ クトルの

1,10,91,100の 数字は,そ の結合重みベクトルをもつユニット番号を示 している.図2,12(b)と

(c)か ら,結 合重みベ クトルの位置関係は,競 合層ユニットの位置関係を保持 していることがわか

る.こ れは,各 競合層ユニットの結合重みベクトルが更新される際に,勝 者ユニ ットとの距離が

近いほど,そ の更新量が多いことに起因する.学 習後の実数値自己組織化マップに入力ベク トル

を提示すると,距 離の近い入力ベクトルは,競 合層上で近 くに位置するユニッ トを勝者 ユニット

とする.こ れは,相 対的な位置関係を保持 したまま入力ベクトルを競合層へ写像することを意味

し,ト ポロジカルマッピングと呼ばれている.こ の特徴を利用して,実 数値自己組織化マップを

パターン分類へ応用した研究が数多 く報告されている 【301-[32],[37].図2.12(a)と(c)か ら,入 力

ベクトルの出現頻度が高い領域に多 くの結合重みベクトルが分布していることがわかる.こ れは,

各競合層ユニットの結合重みベク トルが,入 力ベクトルに近付 く方向に更新されることに起因す

る.学 習に用いた入力ベクトル集合を学習後の実数値 自己組織化マップに提示すると,全 ての競

合層ユニットは等確率で勝者ユニットに選択される.こ の特徴を利用して,実 数値自己組織化マッ

プはベクトル量子化やベクトル集合の確率密度近似,デ ータ解析等へ応用されている[33]一[35].

以上をまとめると,実 数値自己組織化マップは以下の特徴をもつ.

(1)学 習後の結合重みベク トルの配置は,競 合層ユニットの位置関係を保持 している.

(2)学 習後の結合重みベクトルの分布は,入 力ベクトル集合の分布を近似する.

実数値自己組織化マップは,結 合重みベクトルの競合層上での配置や,結 合重みベ クトル空間内

での分布により実数値入力ベクトル集合のもつ情報を表現することが可能である.

2.4.2バ イナ リ自己組織化マ ップ

学習に用いるバイナリ入力ベクトル集合として,次 のK個 のベクトルを考える.

{ぜ 一(鴫,…,・ 農,…,x?n)lk-1,…,K},ギ ∈β(2.10)

バイナリ自己組織化マップの学習は,実 数値自己組織化マップの学習と同様の流れに従って行な

われる.し かしながら,ベ ク トルの表現方法の違いから,結 合重みベク トルの初期化,ベ クトル

間の距離尺度,結 合重みベク トルの更新方法が実数値 自己組織化マップの場合 と異なる.バ イナ
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リ自己組織化マップの学習アルゴリズムにおいて,実 数値自己組織化マツプの学習アルゴリズム

と異なる部分を以下に示す.

StepS-0=競 合層ユニットのバイナリ結合重みベク トル ωダニ(ω貫,…,ω 舜,…,峨)

の初期化 を行な う.通 常,乱 数 を用いて全てのベ ク トル ω舜の値を`0'か
`1'に 決定 する

.

StepS-2:入 力ベ ク トル とのハ ミング距離が最小 とな る結 合重みベ ク トルをもつ競合

層ユニ ッ トを次式で決定す る.

レ
BMσ 一 ・・gmi・{Σ{(Xi㊥wゴi)}(2・11)

」 ゴ
=1

ここで,㊥ は,排 他的論理和(XOR)演 算を表 し,XORの 値 が1の 場 合,

Xiとwゴiが 互いに異なる ことを意味す る.し たが って,(2.11)式 は,入 力

ベ ク トル とゴ番 目の重みベ ク トルの各要素を比 較 し,互 いに異 なる要素 の

数が最小のユニ ッ トをBMUと して定義する ことを意 味する.

StepS-3;提 示された入力ベク トルに対 して,全 ての結合重みベ ク トルを更新する.近

傍関数は,実 数値 自己組織 化マ ップ と同様 に(2.9)式 に よって定義される.

更新は,入 力ベ ク トル と結合重みベ ク トルの対応す る要素 に対 してXORを

とり,XORが1の 要素を αBSOM(t)個,入 力ベ ク トルに揃 えることで実現

される.こ こで,αBSOM(t)は,ス テップtに おける学習係数で あ り,正 の

整数で表 され る.

これ らの演算を導入 する ことによ り,バ イナ リ自己組織 化マ ップは,入 力ベ ク トルがバイナ リベ

ク トルで表現 されている場合 において も,そ の確率密度関数 を近似 する ことが可能 とな る.

例 として,図2.13(a)に 示す4個 のバイナ リ入力ベ ク トル集合を用いて行 なったバイナ リ自己組

織化マ ップの学習結果を示す.こ のベ ク トル集合に含 まれ る各入力ベ ク トルは,64個 のバ イナ リ

値か ら構成されてお り,8×8ピ クセルのバ イナ リ画像を表現 している.競 合層 ユニ ッ トの数 は,

16個 として,2次 元に配置 した.結 合重みベ ク トルの初期値 は,ラ ンダムに決定 した.学 習 回数

は,4個 の入力ベ ク トル全てを1度 ずつ提示す ることを学 習の単位 とし,1000回 とした.学 習係

数 の初期値を αBSOM(0)=16,近 傍範囲の初 期値 は,hBMU,SOM(0)=2と して,そ れぞれ,学

習終 了時に0に なるように線形 に減 少させた・学習後の結合重みベ ク トルを図2.13(b)に 示す.図

2.12(b)か ら,バ イナ リ自己組織化マップは,結 合重みベ ク トル によって,バ イナ リ入力ベ ク トル

集合 を近似で きてい ることがわかる.ま た,競 合層 の中心付近 に位置す るユニッ トの結合重 みベ

ク トルは,2つ の異なる入力ベ ク トルの特徴を近似 している ことか ら,学 習後の結合重みベ ク トル

は,4つ の入 力ベ ク トル集合を近似 し,か つ,そ の集合を内挿 している ことがわか る.こ れ らの こ

とか ら,バ イナ リ自己組織化マ ップは,実 数値遺伝的アルゴ リズム と同様の特長 をもつ といえる.
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図2。13:バ イナリ自己組織化マップの学習の例.(a)学 習に用いた4個 のバイナ

リ入力ベクトル.(b)学 習後の結合重みベクトル.(b)に おいて,各 結合重みベ

クトルの表示位置は競合層ユニットの配置と対応している.

2.5お わ り に

本章では,ま ず,遺 伝的アルゴリズムの概要 と探索アルゴリズムについて説明し,従 来の再生

手法の問題点について述べた.次 に自己組織化マップの構造と学習アルゴリズムについて述べた.

従来の遺伝的アルゴリズムでは,個 体の表現方法がバイナリベクトル,実 数値ベク トルにかか

わらず,ル ー レット選択等の再生手法が用いられる.こ れらの再生手法は,現 世代の個体集団か

ら高い適合度をもつ個体を次世代にコピーすることによって実現される。再生操作によ り,高 い

適合度を持つ個体を高確率で次世代に残すことが可能である.し たがって,個 体集団全体の適合

度の平均値を上昇させることが可能 となる.し かしながら,従 来の再生操作では,個 体集団内か

ら適合度が高い個体を選択する際に,同 じ個体が複数回選択される.こ れは,個 体集団の多様性

の減少を引き起 こし,適 合度が低い個体が淘汰され,高 い個体が増殖されることに起因する.個

体集団の多様性減少は,探 索点の減少を意味 し,探 索初期における局所解への収束を引き起こす.
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また,同 一性質をもつ個体の増加は,交 叉の効率も悪化させるので,探 索の性能が悪 くなる.し

たがって,効 率のよい探索を実現するには,個 体の多様性を減少させることなく,個 体集団の適

合度を上昇させる再生手法が必要がある.

一方
,自 己組織化マップは,教 師な し学習を行うニューラルネットワークのひとつであ り,自

身がもつ結合重みベク トルによって,入 力ベク トル集合の分布を近似することが可能である.ま

た,自 己組織化マップは,入 力ベクトルとして,実 数値ベク トルとバイナリベク トル双方を用い

ることが可能であるので,実 数値ベクトル集合,バ イナリベクトル集合どちらの分布も近似する

ことが可能である.
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第3章 自己組織化マップを再生に用いた遺伝的ア

ルゴリズム

3.1は じめ に

本研究では,遺 伝的アルゴリズムにおける個体集団の多様性喪失による探索効率悪化という問

題点を解決するために,遺 伝的アルゴリズムの特長である"集 団による多点探索"を ふまえ,自 己

組織化マップの特長である"入 力ベク トル集合の分布近似"を 利用した再生手法を提案する.提

案する再生手法では,現 世代の個体集団を入力ベクトル集合として自己組織化マップへ提示する.

次に,入 力ベクトル集合に対 して,自 己組織化マップの学習過程により結合重みベクトルを更新

し,学 習後の結合重みベクトルを再生後の個体として次世代に残す.従 来の自己組織化マップで

は,提 示された入力ベ クトル集合全体の分布を近似する.し かしながら,本 研究で提案する再生

手法に用いた自己組織化マップの学習では,入 力ベクトル集合として遺伝的アルゴリズムの個体

集団を扱うので,個 体の適合度に基づいて結合重みベクトルの更新を行 う.こ れによって,提 案

する再生手法では,提 示された入力ベクトル集合内の高い適合度をもつ入力ベクトル集合の分布

を近似することが可能となる.ま た,自 己組織化マップは,バ イナリ,実 数値双方の入力ベクトル

を扱うことが可能であるので,バ イナリ自己組織化マップと実数値 自己組織化マップを再生に用

いることにより,バ イナリ遺伝的アルゴリズムと実数値遺伝的アルゴリズムへ適用可能である.

本章では,本 研究で提案する再生手法について説明する.

3.1節 は,本 章の概要である.

3.2節 では,提 案する再生手法の概要と特長について説明する.

3.3節 では,ま ず,実 数値自己組織化マップを再生に用いた実数値遺伝的アルゴリズムにっいて

説明する.次 に,提 案する再生手法の基本的な特性を示すために,連 続変数最適化問題を解 く.本

節では,DeJongに より提案されたベンチマーク関数のひとつである"Rosenbrodk'sSaddle"関

数を連続変数最適化問題として用いた.こ の関数は,探 索アルゴリズムの収束性を調べることが

可能である.さ らに,提 案する再生手法をDeJongに より提案された別のベンチマー ク関数であ

る"QuadraticwithNoise"関 数と"Shekels'Foxfoles"関 数に適用し,探 索のロバス ト性と大域

的探索能力について従来の再生手法と比較し,提 案手法の有効性を示す.さ らに,提 案する再生

手法の応用 として,実 数値遺伝的アルゴリズムを用いて,タ ンク系の水位を調節するPIDコ ント
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ローラを設計する.

3.4節 では,ま ず,バ イナリ自己組織化マップを再生に用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムにつ

いて説明する.次 に,提 案する再生手法を用いて,組 み合わせ最適化問題のひとつである0-1ナ ッ

プサック問題を解 く.従 来の再生手法と比較することによって,提 案する再生手法の有効性を示す.

3.5節 では,要 素の重要性を考慮 したバイナ リ結合重みベクトル更新則を提案し,バ イナリ自己

組織化マップに適用する.従 来のバイナ リ結合重みベクトル更新則では,入 力ベ クトルの各要素

の重要度が等しく扱い,結 合重みベクトル内の各要素を入力ベクトルに揃える操作を行 う.そ の

際 ベクトル内の要素の更新順序が探索の性能に影響を与えるので,探 索効率が悪化する場合が

ある[43][44].提 案する結合重みベクトル更新則では,適 合度に関して入力ベクトル集合の各要素

の重み付き平均値を求め,こ れをもとに要素の更新順序を決定する.提 案するバイナ リ結合重み

ベクトル更新則を採用したバイナリ自己組織化マップを再生に適用し,3.4節 と同様に0-1ナ ップ

サック問題を解 くことにより,そ の有効性を示す.

3.6節 は,本 章のまとめである.

3.2自 己 組 織 化 マ ッ プ を 再 生 に 用 い た 遺 伝 的 ア ル ゴ リズ ム

本研究で提案する自己組織化マップを再生に用いた遺伝的アルゴリズムの概要を図3.1に 示す.

提案する自己組織化マップによる再生手法では,現 世代の個体集団を自己組織化マップへの入力

ベクトル集合,次 世代の個体集団を自己組織化マップの結合重みベクトル集合 として取り扱う.す

なわち,次 世代の個体集団は,自 己組織化マップの学習によって生成される.本 研究では,望 ま

しい再生を実現するために,表3,1に 示すような新しい学習機能をもつ 自己組織化マップを導入

する.表3.1に 示すように,通 常の自己組織化マップでは,学 習後の結合重みベク トルは,提 示さ

れた入力ベクトル集合内のすべての入力ベクトルの分布を近似する.し か しながら,本 研究では,

各入力ベクトルを個体として扱うので,入 力ベクトルに適合度が付随 した場合の学習を導入する.

本研究で導入する自己組織化マップの学習では,結 合重みベク トルは,入 力ベクトル集合内の高

い適合度をもつ入力ベクトルのみの分布を近似する.ま た,一 般的に,自 己組織化マップでは,少

数の結合重みベクトル集合を用いて,大 量の入力データ集合の分布を近似することにより,ベ ク

トル量子化やパターン認識等へ応用されてきた.し かしながら,本 研究では,自 己組織化マップ

へ提示する入力ベクトル集合と結合重みベク トル集合は,そ れぞれ,遺 伝的アルゴリズムにおけ

る個体集団を表す.し たがって,各 ベクトル集合内のベク トル数は,遺 伝的アルゴリズムの個体

数と等しい.こ れらの点を導入することによって,自 己組織化マップの学習によって,次 世代の

個体集団は,現 世代における各個体の適合度に基づいて生成することが可能 となる.
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図3.1=提 案する再生手法の概要.

表3.1:従 来の 自己組織 化マ ップと本研究 で導入する 自己組織化マ ップの学 習の違い

Il入 力ベク トル と結合重みベ クトルの数1近 似する分布の対象

従来の学習 入力ベクトル数>〉 結合重みベ クトル数 全入力ベク トル

導入する学習 入力ベクトル数=結 合重みベクトル数 適合度の高い入力ベクトル

3.3実 数 値 自 己 組 織 化 マ ッ プ を 再 生 に 用 い た 実 数 値 遺 伝 的 ア ル ゴ リズ ム

3.3.1探 索 アル ゴ リズム

実数値自己組織化マップを再生として用いた遺伝的アルゴリズムにおいて,探 索(個 体)空 間,

入力ベクトル空間,結 合重みベクトル空間の関係を図3.2に 示す.図3.2に おいて,各 空間は個別

に表記しているが,す べて同じ次元をもち,適 合度を算出することが可能である.適 合度に基づ
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図3.2:自 己組織化マップを再生 として用いた遺伝的アルゴリズムにおける探索空間,入 力ベクト

ル空間,結 合重みベクトル空間の関係.

いて結合重みベクトルを更新する実数値自己組織化マップを再生 として用いた実数値遺伝的アル

ゴリズムでは,以 下のアルゴリズムにしたがって探索が行われる。

StepG・ ・O:乱数を用いて個体集団∬Rの 初期化を行い,各 個体の適合度を算出する.

次に,従 来の実数値自己組織化マップに,入 力ベクトル空間からランダム

に選んだ実数値入力ベクトルを提示 し,結 合重みベクトルの更新を行う.

この操作を繰 り返す ことにより,結 合重みベクトルは,実 数値結合重みベ

クトル空間内において,一 様に配置される.

StepG-1:個 体集団を実数値入力ベクトル集合として(IR=xR),各 入力ベクトル

の適合度をもとに,以 下の再生アルゴリズムによって次世代に残す個体を

決定する.

StepS-1=入 力ベ ク トル集合の中か ら1つ のベ ク トルx5を 選択 し入力層 へ提示する.

StepS-2=入 力ベ ク トル とのユー クリッ ド距離が最小 となる結合重みベ ク トル をもっ

競合層ユニ ッ トBMUを 次式で決定 し,勝 者ユニ ッ トとする.

レ

BMU-ar・t・i・ Σ(飢 君_ω 召131)2(3・ ・)

i==1
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StepS-3=全 ての結合重みベクトルを次式で更新する.

ωタ(t+1)一 ωタ(t)+fx・ ・H(砺 而 ・)・(1イ 喚))(♂ 一ωタ(t))

(3.2)

募誘ト簾 譜鐙 鷺 鷺 獅鐵麟 鴇票
次式で定義される.

H(細 一exp(一
,麹(3・ ・)

StepS-4=ベ ク トル集合の中に一度 も選択 してい ないベ ク トル がある場合 は,

StepS-1に 戻 り,こ れまで選択 していないベ ク トルを新たな入力ベ

ク トル とする.ベ ク トル集合 内の全てのベ ク トルを選択 した場合は,

StepS-5に 進む.

StepS-5=学 習後の結合重みベ ク トル集合を再生後 の個体集団 とする。

("タ(t+1)ニIR)

StepG-2:個 体集団か ら親個体を選 出 し,交 叉によ って子個体を生成する.

StepG-3=個 体集 団か ら個体を選出 し,突 然変異によって個体を生成する.

StepG-4:集 団内の各個体の適合度を算 出 し,終 了条件を満た していれば終 了す る.

終 了条件を満た していない場合は,StepG-1に 戻 る.

提案する再生手法に用いる実数値 自己組織化マップでは,StepS-3の 結合重みベク トル更新方法が,

従来の実数値 自己組織化マ ップの更新方法 とは異なる.(3.2)式 では,fxR・H(砺,奄R)・(1一 メωタω)

が,従 来の実数値 自己組 織化マ ップの結合重みベ ク トルの更新式(2.8)式 の学習係数 αRSOM(t)に

対応 している.学 習係数は,結 合重みベ ク トルを入力ベ ク トルに近づ ける割合(更 新 量)を 決定

するパ ラメー タであ る.(3.2)式 では,以 下の3つ の観点 に基づいて結合重みベ ク トルの更新 量を

決定す る.

(1)fMR:入 力ベ ク トルの適合度が高い場合,一 つ の結合重みベ ク トルの更新量を大き くす る.

(2)H(dゴ,fxR):入 力ベ ク トル の適合度 が高 い場合,多 くの結合重みベ ク トル の更新量を大 き く

す る.

(3)(1-∫ ωタ②):更新前の結 合重みベ ク トルの適合度が高い場合 結合重みベ ク トルの更新量 を

小 さ くす る.

(1)は,低 い適合度 をもつ結合重みベ ク トルは,高 い適合度をもつ入力ベ ク トル に引き寄せ られ

ることを意 味する.(2)に おいて,H(dゴ,fxR)は,(3.3)式 で定義 される.(3.3)式 では,図3,3に
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示す よ うに,入 力ベ ク トルの適合度をガウス分布の分 散 として用いる ことによ り,入 力ベ ク トル

の適合度に応 じて,各 結合重みベ ク トルの更新量を決定す ることを意味す る,(3)は,既 に最適解

に近づいた解を,あ る程度保持す ることを意味する.(3)に おいて,"1"は,最 適,も しくは準最

適解 の適合度を表す.

例 として,従 来の実数値 自己組織化マップと提案す る再生手法に用いる実数値 自己組織化マップの

学習デー タと学習過程を図3.4,3.5に 示す.図3。4(a)は,2章 で示 した図2。12(a)と 同 じ方法で作成

した1000個 のベク トル集合である.結 合重みベ ク トルの初期値は,一 様分布UD[0.45:0.55]か ら得

られた値を用いて決定 した.学 習回数は,1000個 の入力ベ ク トル全てを1度 ずつ提示す ることを学習

の単位 とし,1000回 とした.学 習係数 と近傍範囲の初期値を αRsoM(0)=0.8,hBMu,SoM(0)=14

として,学 習終 了時 に0に な るように線形 に減少 させ た.200ス テ ップ ごとの学習後 の結合重 み

ベ ク トルの分布 を図3.4(b)～(f)に 示す.図3,4(b)～(f)よ り,従 来 の 自己組織化マ ップでは,学

習が進行 してい くごとに,結 合重みベ ク トルが(2.8)式 によって入力ベ ク トル 集合全体の分布 を

近似 してい くこ とがわか る.一 方,提 案する再 生手法 に用 いる 自己組織化 マ ップでは,図3.5(a)

に示す100個 の各入力ベ ク トルに適合度が付 随 したベ ク トル集合を考える.こ のベ ク トル集合は,

正 規分布IVDx、(0.3,0.1),NDx、(0.3,0.1)か ら得 られ たベ ク トル50個,正 規分布Nx、(0.7,0.1),

NDx、(0.7,0.1)か ら得 られたベク トル50個 か ら成る.ま た,図 中の+と*は,そ れぞれ適合度 が

0。8と0の 入力ベ ク トルを表す.学 習回数は,100個 の入力ベ ク トル全てを1度 ずつ提示 する こと

を学 習の単位 とし,30回 とした.6ス テップごとの学習後の結合重 みベ ク トルの分布を図3.5(b)

～(f)に 示す .図3.5(b)～(f)よ り,提 案する再生手法 に用い る自己組織 化マ ップでは,(3.2)式 が

意 味す る3つ の観点 を総合的 に考慮 して結合重みベ ク トルを更新す るこ とによって,個 体集 団の

高い多様性を維持 し,か つ,高 い適合度をもつ個体集 団のみの分布を近似す ることが可能 となる.

その結果,交 叉の効果 を最大限に発揮 させ ることが可能であ り,効 率の よい探索を実現す るこ と

が できる.ま た,従 来 の学習係数 に相 当す る箇所に入 力ベ ク トルの適合度を 当て はめ る ことによ

り,学 習 の収束が速 くな り,繰 り返 し学習を必要 としな くなることがわかる.

3。3.2Rosenbrock'sSaddle関 数 へ の 適 用

本小節では,本 研究 で提案する再生手法の有効性 を検証す るため に,以 下 に示すベ ンチマー ク

関数を連続変数最適化問題 として解 く.

ProblemlMinimize100(rl-r2)2十(1-ri)2,-5,11≦ric≦5,11

この関数 は,DeJongが 提案 したベ ンチマーク関数[11】 のひ とつで,RosenbroCk'sSaddle関 数 と

呼ばれる単 峰性 関数 であ り,局 所的な収束性 を検証す る連続変数最適化 問題で ある.こ の問題 の
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図3。3:提 案す る近傍関数 の概形.

最適解 は,(rl,r2)=(1,1)で ある.こ の関数の概形 とその最適解付近の拡大 図を図3.6に 示す

本小節のシミュレー一一.ションでは,提 案す る再生手法 と従来のルー レッ ト選択(RWS)に よ り,個

体集団の多様性 と適合度が,世 代 ごとに どのよ うに変化するかを示 し,そ の結 果につい て考察す

る.表3.2に,シ ミュ レーシ ョンに用いた各実数値遺伝的 アルゴ リズムのパラメー タを示 す,こ の

シ ミュレーシ ョンでは,各 実数値遺伝的アルゴ リズムの交叉 と突然変異にそれぞれ,BLX.α 交叉

と一様突然変異を用いた.RWS1とRWS2で は,使 用す る遺伝的操作 は同 じであ るが,交 叉 と突

然変異が起 こる確 率が異 なる.

図3.7,3.8,3.9(a)に,各 遺伝的 アル ゴリズムで探索 した際の個体集 団の 多様性を示す また,

図3。7,3.8,3.9(b)に,各 遺伝的アルゴ リズムで探索 した際の集団内の個体 の適合度 の最大値 と

平均 値を示す 図3.7(a)は,RWS1に おいて個体集 団の多様性の喪失が起 こっているこ とを示 し



28第3章 自己組織化マップを再生に用いた遺伝的アルゴリズム

煽 醗糾;賑韓 懸
耀 獲 群 ・㍗漁 獣 饗・

OO.20.40.60.8100.20.40.60.81

XlXl

(a)(b)

彗「 藁灘 籔.薪 潮 撚
X2::蟻 購

≠鰹X2:::騰1一 縛 ・勢

催騨甕烈 ・遡 璽 章真輯む
00.20.40.60.8100.20.40.60.81

×1Xl

(c)(d)
1・f:Pt;T

++一+M1

:::'+++++篶 ≠ 灘 灘+1::
ユ

㌔ 攣灘 .羅 ・ 鞭 音 ㌔
　 ダド 　

0.2get'1"+O.2

。 燭 み 池 ㍉ 華+。 、 ,
00・20・40・60・8100.20 .40.60 .81

XlXl

(e)(f)

図3・4=従 来 の 自己組織化マ ップにおける学習過程の結合重みベ ク トル.(a)学 習デー ダ(b)200

回学習後・(c)400回 学習後(d)600回 学習後・(e)800回 学 習後(f)1000回 学習後
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図3.5:提 案す る自己組織化マ ップにおけ る学習過程 の結合重 みベ ク トル.(a)学 習デー タ.図 中

の"+"は 適合度が高 い入力ベ ク トノV,"*"は 適合度が低い入力ベ ク トルを表す.(b)6回 学習後

(c)12回 学習後(d)18回 学習後.(e)24回 学習後.(f)30回 学 習後.
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図3.6:DeJongのRosenbrock'sSaddle関 数.

表3.2:Problem1を 解 く際 に用いた実数値遺伝的アル ゴ リズムのパラメー タ

再生手法ProposedRWSIRWS2

集団のサイズNggg

交叉を起 こす確率PcO.30.30.8

突然変異 を起 こす確率PmO.010.010,8

てい る・ これは,個 体集 団内に完全に同一の性質を もつ個 体が複数個存在す るこ とを意 味 してお

り・交叉 の効果が最 大限に発揮 されていない とい うことを示 してい る.し たが って,図3 .7(b)の

よ うに,個 体集団内の適合度の上昇に多 くの世代を要す る.つ ま り,従 来の再生手法 を用 いた遺

伝的アルゴ リズムの探索 は,非 効率である.

一方
,突 然変異の確率を上げる ことによって,個 体 の多様性を維持す ることは可能 である .図

3・8(a)において・RWS2を 用いた場合 は・個体の多様 性が維持されている・ しか しなが ら,図3.8(b)
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図3.7:ル ー レッ ト選択(RWS1)を 用い た実数値遺伝 的アル ゴリズムを用いてProblem1を 解い

た際の個体集団の多様性 と適合度(Pc=0.3,Pm=O.Ol).(a)個 体集 団の多様性(b)個 体集 団の

適合度.

では,個 体集団の適合度の最大値 と平均値が世代 ごとに上昇 している とはいえない.こ れは,高

い確率の突然変異が,再 生 によって次世代に残された良質 な個体 を破壊 して しま うことに起 因す

る.し たが って,図3.7図3.8か ら,効 率のよい探索を実現す るためには,ラ ンダム性を抑えた高

い多様性 の維持が必要である.

図3.9(a)に おいて,提 案する再生手法 では,図3。8(a)と 同様 に個体集団の高 い多様性を維 持す

ることができている.ま た,図3.9(b)に 示す よ うに,個 体集団の適合度 の平均値が上昇 している
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図3.8:ル ー レッ ト選択(RWS2)を 用いた実数値遺伝的 アル ゴリズムを用いてProblem1を 解い

た際の個体集 団の多様性 と適合度(P・=O・8,Pm=0・8)・(a)個 体集 団の多様性.(b)個 体集 団の

適合度.

こ とか ら,提 案する再生手法では,個 体集 団の高い多様性 を維持 し,か つ,高 い適合度 をもつ個

体集 団を生成する ことが できている ことがわか る・ これは,本 研究で導入 した実数値 自己組織 化

マ ップが,高 い適合度を もつ個体集 団のみの分布を近似で きてい ることを示 している .し たが っ

て,提 案する再生手法 は,高 い多様性 と適合度を もつ個体集 団を生成す るこ とによって,交 叉 の

効果 を最大限 に発揮 させてお り・その結果・図3・9(b)に 示す ように,個 体集 団の適合度 の最 大値

を急速 に上昇 させる ことができる.
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図3.9:提 案す る再生手法 を用いた実数値遺伝的アル ゴリズムを用いてProblem1を 解 いた際の個

体集団の多様性 と適合度(Pc=O.3,Pm=0.01).(a)個 体集 団の多様性(b)個 体集団の適合度

探索 の例 として,ル ー レッ ト選択を用いた実数値遺伝的アルゴ リズムにお ける個体集団の分布

を図3.10に 示す.図3.10の(a)～(f)に おいて,× と+は,そ れぞれ個体(探 索点)と 最適解を表

す.こ の例 では,実 数値遺伝的アル ゴリズムの個体数,交 叉,突 然変異を起 こす確率を,そ れぞれ

25個,0.3,0.05と して,100世 代まで探索を行 った.図3.10よ り,ル ー レッ ト選択を用いた実数

値遺伝的アル ゴ リズムでは,探 索初期か ら個体集団の多様性が著 しく減少 してい くことがわか る.

また,図3,10(f)に 示す100世 代後における探索空間の拡大図か ら,複 数 の個体が,完 全 に同一の
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性質をもっていることがわかる.し たがって,こ の状態は,局 所的に収束 しているので,交 叉の

性能が発揮できない.つ まり,こ のような状態に陥ってしまうと,突 然変異によって良質な解を発

見する以外に,探 索を進めることはできない.一 方,同 じ例に対 して,提 案する再生手法を用い

た実数値遺伝的アルゴリズムにおける個体集団の分布を図3。11に示す.図3.11よ り,提 案する・再

生手法を用いた実数値遺伝的アルゴリズムでは,世 代が進行 しても個体集団の多様性が維持され

てお り,最 終的に最適解付近へ収束 していくことがわかる.ま た,3.11(f)に 示す100世 代後にお

ける探索空間の拡大図から,100世 代後の個体集団は,図3.6に 示した探索空間の拡大図における

高い適合度の領域に分布 していることがわかる。したがって,提 案する自己組織化マップの学習

が,高 い多様性の維持と高い適合度をもっ個体集団のみの分布の近似を可能にしているといえる.

これらの結果か ら,実 数値 自己組織化マップを用いた再生手法は,単 峰性関数における局所的な

収束性 という点について,従 来のルーレット選択と比較 して,効 率のよい探索を実現できている.

また,ル ーレット選択において多様性を維持する方法として,選 択後の個体集団に乱数を加える

ことを考える.具 体的には,各 世代において,ひ とつの個体を選ぶ際に,そ の個体がすでに一度選択

されていた場合,一 様乱数を加算 した個体を次世代に残すという処理を行 う.こ の処理をルーレット

選択に加えることによって,多 様な個体集団を次世代に残すことが可能となる.図3.12に,一 様乱

数によって多様性を維持 したルーレット選択を用いた実数値遺伝的アルゴリズムにおけるProble皿

1の 探索過程を示す.図3.12(a)は,重 複 した個体に,一 様分布UD[-0.5:0.5]を 加算 した際の

100世 代後の個体集団を表す また,図3.12(b)(c)は,重 複 した個体に一様分布 σD[-0.05=0.05]

を加算した際の100世 代後の個体集団とその拡大図を表す.図3.12(a)(b)よ り,ル ー レッ ト選択

に乱数を加えた場合は,図3,10(e)(f)と 比較 して,個 体集団の多様性を維持することができてい

るといえる.こ こで,ほ ぼ同じ範囲の領域に個体集団が分布 している図3.11(f)と 図3 .12(c)を比

較することにより,提 案する再生手法と乱数によって多様性を維持 したルーレット選択の比較す

る.図3.11(f)で は,個 体集団の多様性は維持できているものの,図3.6に 示 した探索空間の拡大

図における高い適合度の領域での分布を近似するまでには至っていないことがわかる.こ の場合,

ルーレット選択に基づいて個体集団の多様性を維持できたとしても,準 最適解には至らない程度

の適合度の領域において個体集団の収束が起 こることが考えられる.し たがって,こ のような状

況に陥ってしまうと・交叉の効果がなくなり,高 確率の突然変異が必要になる.そ れに対して,図

3・11(a)～(f)では・初期化によって探索空間に一様に分布した個体集団が,図3 .6に示 した高い適

合度の領域を包括するように進化 していくことがわかる.こ のことは,提 案する再生手法に用い

た実数値自己組織化マップが,適 合度の高い個体集団の分布を詳細に近似することができている

ことを示している・したがって・探索の終盤においても,提 案する再生手法は,個 体集団が局所

的に収束することなく・高い適合度の領域内で交叉の性能を発揮することにより,高 速な探索が
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図3.10:ル ー レット選択を用いた実数値遺伝的アルゴ リズムにおける探索過程."×"と"+"は,

それぞれ個体 と最適解を表す(a)初 期状態(b)30世 代後(c)60世 代後(d)90世 代後(e)100

世代後(f)100世 代後の拡大図.
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それぞれ個体 と最適解 を表す(a)初 期状態・(b)30世 代後(c)60世 代後(d)90世 代後(e)100

世代後.(f)100世 代後 の拡大図.
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図3.12:乱 数 によって多様性を維持するルー レッ ト選択を用いた実数値遺伝的アルゴ リズムにお

けるProblem1の 探索過程.(a)一 様分布UD[-O.5:0.5]を 加えた場合 における100世 代後.(b)
一様分布UD[ -0 .05:0.05]を 加えた場合 にお ける100世 代後.(c)一 様分布UI)[-0.05:0.05】 を

加えた場合における100世 代後 の拡大 図.

可能 とな る.

3.3.3QuadraticWithNoise関 数 へ の適 用

本小節のシ ミュレーシ ョンでは,以 下の連続変数最適化問題を解 く.

P・・bl・m・M・Xim・ze-{毒 扉+CAUSS(・,・)}・ 一・・27≦rk≦ ・28

この 関数 は,Problem1と 同様に,DeJongが 提案 したベ ンチマー ク関数 のひ とつで,Quadratic

WithNoise関 数 と呼ばれる高次元 の単峰性関数 であ り,局 所的な収束性 に関 して,ノ イズに対す

る探索のロバス ト性を検証する連続変数最適化問題である.QuadraticWithNoise関 数の概形 を
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図3.13:Problem2:QuadraticwithNoise関 数の概形.

図3.13に 示す.こ の概形は,30個 の変数のうち,2個 の変数に関して描画 したものである.

このシミュレーションに用いた各実数値遺伝的アルゴリズムのパラメータを,表3,3に 示す.ま

た,各 実数値遺伝的アルゴリズムの交叉と突然変異には,そ れぞれ,肌X一 α交叉と一様突然変異

を用いた.

前小節では,提 案する再生手法 とルーレット選択を用いた各実数値遺伝的アルゴリズムにおい

て,世 代経過における個体集団のふるまいについて比較 した.し かしながら,提 案する再生手法

とルーレット選択は,1世 代に要する計算時間が異なる.し たがって,本 小節のシミュレーション

では,提 案する再生手法とルーレット選択を用いた各実数値遺伝的アルゴリズムについて,探 索

に要する計算時間を比較する.

表3.4に,提 案する再生手法とルー レット選択を用いた各実数値遺伝的アルゴリズムによって,

Problem2を 解 くのに要 した世代数と計算時間を示す.確 率的要因を抑えるために,表 の世代数

と計算時間には,10回 試行 した際の平均値を示した.表3.4か ら,提 案する再生手法を用いた実

数値遺伝的アルゴリズムは,ル ー レット選択を用いた実数値遺伝的アルゴリズムと比較 して,世

代数 計算時間それぞれに対して,高 速な探索が実現できていることがわかる.ま た,表3.4に

示す改善比は,ル ー レッ ト選択を用いた従来の実数値遺伝的アルゴリズムによる探索時間を1と
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表3.3:Problem2を 解 く際に用い た実数値遺伝的アル ゴ リズムのパラメー タ

集団のサイズN100

交叉を起 こす確率PcO。3

突然変異を起 こす確率PmO.05

表3.4:Problem2に おいて探索 に要 した世代数 と計算時間

1世代数 計算時間 改善比
RWS195796646.1sec.1.O

Proposed1640289.6sec.5.1

した場合の,提 案す る再生手法を用いた実数値遺伝的アル ゴリズムによる探索時間の倍率を表す.

改善比か ら,提 案する再生 手法 を用いた実数値遺伝的アルゴ リズム は,ル ー レッ ト選択を用いた

従来の実数値遺伝的アルゴ リズム と比較 して,約5倍 の効率 で探索を実現できているこ とがわか

る.こ の結果か ら,提 案す る再生手法で は,実 数値 自己組織化マ ップを用いるこ とによって,個

体集 団の多様性を維持 し,か つ,最 適解に類似 した高 い適合度を持つ個体 を多 く生成できている

ことがいえる.こ れ は,本 研究で導入 した実数 値 自己組織化マ ップによって,適 合度が高 い個体

集 団の分布を近似 する ことができてい ることに起 因す る.し たがって,提 案す る再 生手法 は、ノ

イズによるロバス ト性を含 む最適化問題に対 して,ル ー レッ ト選択 と比較 して有効である.

3.3.4Shekel'sFoxfoles関 数 への 適 用

本小節のシ ミュレー シ ョンでは,以 下の連続変数最適化 問題を解 く.

一■ 一制 一
この関数もまた,Problem1やProblem2と 同様に,DeJongが 提案 したベンチマー ク関数であ り,

Shekel'sFbxfbles関 数 と呼ばれる.ShekePsFoxfoles関 数 は,2次 元 の多峰性関数 であ り,大 域的

な探索能力を検証す る連 続変数最適化問題 である.Shekel'sFoxfoles関 数 の概形を図3.14に 示す.

本小節の シミュレーシ ョンに用いた各実数値遺伝的アル ゴリズムのパ ラメー タは,表3.3と 同様

である.α 観は,ラ ンダムに決定 した.ま た,各 実数値遺伝的アル ゴリズムの交叉 と突然変異には,

それ ぞれ,BLX一 α交叉 と一様突然変異 を用 いた.本 小 節でも前小節 と同様 に,提 案 する再生手法
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図3.14=Problem3:Shekel'sFoxfoles関 数の概形.

とルーレット選択を用いた各実数値遺伝的アルゴリズムについて,探 索に要する計算時間を比較

する.

表3。5に,提 案する再生手法 とルーレット選択を用いた各実数値遺伝的アルゴリズムによって,

Problem3を 解くのに要した世代数と計算時間を示す.確 率的要因を抑えるために,表 の世代数 と

計算時間には,10回 試行 した際の平均値を示した.ま た,10回 の試行において,αklは,同 様の

パラメータを用いた.表3.5か ら,提 案する再生手法を用いた実数値遺伝的アルゴリズムは,ル ー

レット選択を用いた実数値遺伝的アルゴリズムと比較して,世 代数,計 算時間それぞれに対 して,

高速な探索が実現できていることがわかる.ま た,表3.5に 示す改善比から,提 案する再生手法

を用いた実数値遺伝的アルゴリズムは,ル ーレット選択を用いた従来の実数値遺伝的アルゴリズ

ムと比較して,約2倍 の効率で探索を実現できていることがわかる.こ の結果から,ル ー レット

選択を用いた従来の再生手法を用いた実数値遺伝的アルゴリズムでは,最 適ではない解に収束す

ることによって,個 体の多様性を失う可能性が高いので,探 索が非効率になることがわかる.し

かしながら,提 案する再生手法では,本 研究で導入した実数値自己組織化マップを用いることに

よって,最 適解以外への収束を避け,大 域的な探索空間において個体集団の多様性を維持するこ

とが可能である.こ れは,本 研究で導入した実数値自己組織化マップの学習則では,入 力ベクト

ルの適合度が低い場合,結 合重みベクトルがほとん ど更新されないことに起因する.し たがって,
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表3.5=Problem3に おい て探索 に要 した世代数 と計算時間

1世代数 計算時間 改善比
RWS1639173.8sec.1.O

Proposed16625.5sec.2.2

提案する再生手法は、大域的な探索能力を必要 とす る多峰性 の最適 化問題 に対 して,ル ー レッ ト

選択 と比較 して有効 である.

3.3.5タ ンク の水 位 制 御 へ の応 用

本小節では,実 数値遺伝 的アル ゴリズムを用いて,タ ンク内の水位を制御するPIDコ ン トロー

ラのパラメー タを設計する.本 シミュレー ションでは,図3.15に 示すよ うに,底 に放 出部を もつ

タンクを考える.放 出部か ら放 出され る1秒 あた りの水量qO[m3/8]は,タ ンク内の水位h[m]に

よって決 まり,放 出部の断面積をS[m2],重 力加速度をg[m/82】 とする と,放 出部か らの水速がベ

ル ヌーイの定理に より 〉鰯 で与え られ ることか ら,次 式 で表される.

qO-spm(3.4)

したがって,タ ンクの断面積をA[m2】,タ ンクへ流れ込む1秒 あ た りの水量 をq[m3/8]と する と,

タンク内の水 位の時 間変化 は次式によ り表 され る,

髪 一 去(q-s・/i・iii)(3・ ・)

タンク系 では,流 れ込む水量qを 調節する ことによって,タ ンク内の水位hを 目標値htに 近づ

けることを 目的 とす る.水 量の調節は,PIDコ ン トロー ラに よって行われる.PIDコ ン トローラ

によるタンクの水位 制御系 は,図3.16に 示す ように,現 在の水位 と目標水位の誤差 とその時間変

化,積 分値を もとに,次 時刻の流入量q'を 操作する.PIDコ ン トローラによる操作量4*は,次 式

で与えられ る.

d*-K・(e+岩 ・+窃 う(3・6)

ここで,Kp,TI,TDは,そ れぞれPIDコ ン トローラの比例,積 分,微 分ゲイ ンであ る.ま た,

εは 目標 水位 との誤差 であ り,次 式で表される.

e=ht-h(3.7)

また,(3.5)式 はルンゲ ・クッタ法によ り

h(t+1)-h(t)+・ 鳶1+2た2吉2た3+'14(3・8)
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図3.16:タ ンクの水位制御系の概要.

と表される[40].こ こで,

k・ 一 去(q-s>騙)

1
k・=Z(q-S29{h(t)+・le・/2})(3 .9)

1
k・=Z(q-S29{h(t)+・le・/2})

1
κ・=Z(9-S29{ん(t)+nk・})

であ り・nは 刻み幅である・また・(3・6)式 にオイラー法を適用す ることによ り,PIDコ ン トロ_

ラの操作量q*(t+1)は,

q'(t+・)-q'(t)+K・[(・+E+㌻)・(の 一(・+・ 孕)・(卜 ・)+㌻ ・(t-・)(3 .・・)
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図3.17:実 数値遺伝的 アルゴ リズムを用いた,PIDコ ン トロー ラのゲイン調整 システム.

と表され る[411.こ こで,TはPIDコ ン トローラの状態を算出す るステ ップである.

一般的 に
,Kp,Tl,TDは,限 界感度法な どを用いて熟練者が設計を行 う[42】.し か しなが ら,

従来の設計法 は,制 御対象やコン トロー ラに関す る高度な知識を必要 とし,人 的負担も大 きい.こ

の間題を解決 するために,本 研究 では,実 数値遺伝的アル ゴリズムを用いてPIDコ ン トローラの

Kp,TI,TDを 調整す る.実 数値遺伝的アルゴ リズムを用いたPIDコ ン トローラのパ ラメー タ調

整 システムの概要を図3.17に 示す.本 シ ミュレーシ ョンでは,実 数値遺伝的アルゴリズムの個体 と

して,Kp,TI,TDを 要素 とする実数値ベ ク トル ∬Rを 用 いる.実 数値遺伝的アルゴ リズムでの評

価関数 々Rは,個 体 ■Rの 要素を採用したPIDコ ン トローラを用いてタンク系の制御を行い,立

ち上が りと立ち下が りオーバーシュー トの行き過ぎ量 ・界 饗 とステップ応答の定常誤差 ・界

e2寄の絶対値により設計する。評価関数 々Rは,以 下のように決定 した.

1
f・R=

・+((3.111・¥21+1・921+1・7だ1+1・i7Ri))

すなわち,(3.11)式 は,立 ち上が りと立ち下がりのステップ応答に関して,オ ーバーシュー トの行

き過ぎ量と定常誤差が少ないほど,適 合度が高くなるということを示 している.

本シミュレーションで用いたタンク系と実数値遺伝的アルゴリズムのパラメータをそれぞれ,表

3.6,表3.7に 示す.ま た,探 索を行う際に,個 体の各要素を正規化した.図3.18に 熟練者 と提案

する再生手法を採用 した実数値遺伝的アルゴリズムで設計 した各PIDコ ン トローラで制御 した結

果を示す 図3,18(a),(b)か ら,実 数値遺伝的アルゴリズムによって設計したPIDコ ン トローラ

は,熟 練者が設計したコンロ トーラとほぼ同じ性能を示していることがわかる.こ のことから,実
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表3.6:本 シミュレーションに用いたタンク系のパラメータ

タンクの断面積A[m2]20

タンク底部の放出部の断面積S【m210.5

タンクへの流入水量の初期値q(0)【m3/5]0

タンクへの流入水量の最大値qm。x[m3/s]0.5

タンク内の水位の初期値h(0)[m]1

刻み幅n同0.05

ステップ数の最終値tm。x同500

表3.7:本 シミュレーシ ョンに用いた実数値遺伝的アルゴリズムのパラメータ

集団のサイズ1V4

交叉を起 こす確率PcO.3

突然変異を起こす確率PmO.1

数値遺伝的アルゴリズムでは,オ ーバーシュー トの行き過ぎ量 と定常誤差のみを用いた評価によっ

て,熟 練者とほぼ同等のPIDコ ントローラの設計ができることがわかる.表3.8に,双 方で求め

た各パラメータを示す.

さらに図3.18に 示すステップ応答をもとに設計した表3.8の パラメータを用いて,設 計に用い

ていない目標値に対する制御を行った.図3.19に 設計に用いていない目標値への制御結果を示す.

図3.19か ら,提 案する再生手法を採用した実数値遺伝的アルゴリズムで求めたパラメータは,設

計に用いていない目標値に関しても熟練者が決定したものと同等の性能を発揮できていることが

わかる.

また,従 来の実数値遺伝的アルゴリズムにおいても,同 等の性能は発揮できる.そ こで,探 索に

要する世代数 と計算時間に関して,本 研究で提案する再生手法を用いた実数値遺伝的アルゴリズ

ムとルーレット選択を用いた実数値遺伝的アルゴリズムによる比較を行う.双 方の実数値遺伝的

アルゴリズムにおいて探索に要した世代数と計算時間を表3.9に 示す 表3 .9か ら,提 案する再生

手法を用いた実数値遺伝的アルゴリズムは,ル ーレット選択を用いた従来の実数値遺伝的アルゴ

リズムと比較して・少ない世代数 かつ,計 算時間で妥当解を見つけることができていることが

わかる・このことから・提案する再生手法は・従来の実数値遺伝的アルゴリズムと比較 して効率

のよい探索が実現できているといえる・ しかしながら,実 数値遺伝的アルゴリズムでPIDコ ン ト

ローラのパラメータ設計を行う場合・評価関数の設計に関 してある程度の知識を必要とする.ま

た・計算機シミュレーションを行 うので・制御対象の物理モデルが既知である必要があるという
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図3.18:熟 練者 と提案 する再生手法を採用 した実数値 遺伝 的アル ゴリズムを用いて設計 したPID

コンロ トー ラを用いた制御結果.(a)熟 練者が設計 したPIDコ ン トロー ラ.(b)提 案する再生手法

を採用 した実数値遺伝的 アル ゴリズムを用いて設計 したPIDコ ン トロー ラ.
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図3.19=熟 練者 と提案する再生手法を採用 した実数値遺伝 的アル ゴ リズ ムを用いて設計 したPID

コンロ トーラを用いた制御結果(テ ス ト)・(a)熟 練者 が設計 したPIDコ ン トロー ラ.(b)提 案 す

る再生手法 を採用 した実数値遺伝的アルゴリズムを用いて設計 したPIDコ ン トローラ.
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表3.8:設 計 したPIDコ ン トロー ラの各パラメー タ

llKp防17}
熟 練 者14.51,4108.0

実数値遺伝的アルゴ リズムll11.460.088.91

表3.9:探 索に要した世代数 と計算時間の比較

1世代数 計算時間 改善比
RWS316814949。88ec.1.O

Prposed1092168,6sεc.6.9

ことに留意すべきである.

3.4バ イ ナ リ 自 己 組 織 化 マ ッ プ を 再 生 に 用 い た バ イ ナ リ遺 伝 的 ア ル ゴ リ

ズ ム

3.4.1探 索 アル ゴ リズム

適合度に基づいて結合重みベクトルを更新するバイナリ自己組織化マップを再生として用いた

バイナリ遺伝的アルゴリズムの探索アルゴリズムは,実 数値自己組織化マップを再生に用いた実

数値遺伝的アルゴリズムの場合と同様の流れに従って行なわれる.し か しながら,ベ クトルの表

現方法の違いから,結 合重みベクトルの初期化,ベ クトル間の距離尺度,結 合重みベ クトルの更

新方法が実数値自己組織化マップの場合 と異なる.提 案する再生手法を用いたバイナ リ遺伝的ア

ルゴリズムの探索アルゴリズムにおいて,実 数値遺伝的アルゴリズムの探索アルゴリズムと異な

る部分を以下に示す.

StepG-O:乱 数を用いて個体集団IRの 初期化を行い,各 個体の適合度を算出する.

次に,従 来のバイナリ自己組織化マップに,入 力ベクトル空間からランダ

ムに選んだバイナリ入力ベクトルを提示し,結 合重みベクトルの更新を行

う.こ の操作を繰 り返すことにより,結 合重みベクトルは,バ イナリ結合

重みベクトル空間内において,一 様に配置される.

StepG-1=個 体集団をバイナリ入力ベ クトル集合 として(∬B=xB),各 入力ベク ト

ルの適合度をもとに,再 生アルゴリズムによって次世代に残す個体を決定

する.
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StepS-2:入 力ベクトルとのユークリッド距離が最小となる結合重みベクトル

をもつ競合層ユニットBMUを 次式で決定 し,勝 者ユニットとする.

み
BMσ 一 ・・gm;n{Σ{(珊 ωゴ・)}(3・12)

」 ゴ=1

StepS-3;全 ての結合重みベ ク トルを更新す る,更 新は,入 力ベ ク トル と結合

重みベク トルの対応す る要素 に対 してXORを とり,XORが1の 要

素を αBSOM(t)個,入 力ベ ク トルに揃 えることで実現 される.こ こ

で,αBSOM(t)は,次 式 によって表 され る.

・BS・M-L…f…h(f・B,dj)・(・ 一ん ダ(t))」(3・13)

ここで,L」 は,ガ ウスの記号を表す.αsは,入 力ベ ク トルの要素

数によって決定 され るパ ラメー タであ り,更 新する要素数の上限を

もとに決定 される.ま た,H(dゴ,fxB)は,次 式で定義される.

H(細 一exp(一,寮)(3・ ・4)

StepS-5:学 習後の結合重みベクトル集合を再生後の個体集団とする.

(ぜ(t+1)=IB)

(3.14)式は,(3.3)式 と同様に,勝 者ユニットに近い競合層ユニッ トほど,そ の結合重みベ クト

ルの更新要素数が多く,入 力ベクトルの適合度が高いほど,多 くの競合層ユニットの結合重みベク

トルを更新することを意味する.ま た,(3.13)式 は,(3.14)式 に加えて,入 力ベク トルの適合度が

高いほど結合重みベク トルの更新要素数を多くし,更 新前の結合重みベ クトルの適合度が高いほ

ど更新要素数を少なくすることを意味する.(3.13)式 により,適 合度が低い結合重みベクトルは,

適合度が高い入力ベク トルに近づ くように更新され,適 合度が高い結合重みベ クトルはほとんど

更新されない.し たがって,学 習終了後の結合重みベクトルは,入 力ベ クトル集合内の適合度が

高い入力ベクトルの周辺に密に配置される.つ まり,本 節で提案するバイナ リ自己組織化マップ

は,高 い適合度をもつバイナリ入力ベクトル集合について,そ の分布を近似することが可能にな

り,前 節で導入した実数値自己組織化マップと同様の機能をもっ.

3.4.20。1ナ ップサ ック問題への適用

提案手法の有効性を示すために,組 み合わせ最適化問題の一つである0-1ナ ップサック問題に適

用する.一 般的なナップサック問題では,ナ ップサックに詰めこむことができる荷物の最大合計

重量を制約 として,各 荷物固有の価値の合計を最大化することが目的である.本 節のシミュレー
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表3.10:本 シミュレーシ ョンに用いたバイナ リ遺伝的 アル ゴリズムのパ ラメー一タ

集団のサイズNg

交叉を起 こす確率PcO.3

突然変 異を起 こす確率PmO.01

表3.11:0-1ナ ップサ ック問題に用いた各荷物の価値 と質量(荷 物数20個)

荷物番号12345678910

荷物 の価値8392382922

荷物 の質量5823613957

荷物番号11121314151617181920

荷物の価値3452572348

荷物の質量46438924112

ションでは,荷 物の個数が20個 と50個 の場合 について,提 案す るバイナ リ自己組織 化マ ップに

よる再生手法 とルー レッ ト選択 を用いた双方のバイナ リ遺伝 的アル ゴリズムにつ いて,集 団の適

合度の最大値が一定以上になるまでの世代数 と計算時間を比較する.20個 のナ ップサ ック問題 は,

以下のよ うに示され る.

　む 　む

P・・bl・m41M・XimizeΣvkbic,wh・ ・ebk∈{0,1},・ubjectt・2)uicbk≦L

k=1k=1

ここで,bkは`1'か`O'igと り,そ れぞれ,ん 番 目の荷物をナ ップサ ックに詰めるか詰めないか

とい う行動を表す.ま た,Vle,Uleは,そ れぞれ,k番 目の荷物の価値 と重量を表す.Lは,ナ ップ

サ ックに詰 めこむ ことができる最大の合計重量 を表す.

シミュ レー ションに用い たバイナ リ遺伝 的アル ゴリズムのパラ メータを,表3.10に 示す.交 叉

と突然変異には,双 方のバイナ リ遺伝的アル ゴリズムにおいて,そ れぞれ,一 点交叉 と一様突然変

異を用い た.ま た,提 案す る再生オペ レー タの学習係数 α、は,荷 物 の個数が20の 場合は10,50

の場合 は40と した.各 荷物の価値 と重量 は,そ れぞれ表3.11,3.12に 示す ように決定 した.

表3.13に,荷 物 の個数が20個 の場合 の,探 索 に要 した世代数 と計算時間を示す 様々な確率的

影響を抑えるために,10回 試行 した際の平均値を示 した.な お,10回 の試行 において,各 荷 物の

価値 と重量は同 じものを用いた.表3.13か ら,提 案手法 を用いたバイナ リ遺伝的アル ゴリズムは,

従来の再生手法を用 いたバ イナ リ遺伝的アル ゴリズム と比 較 して,少 な い世代数,か つ短時 間で

解を求め ることができていることがわかる.ま た,表3.13に 示す改善比か ら,提 案す る再生手法

を用い たバイナ リ遺伝的アル ゴリズムは,ル ー レッ ト選択 を用い た従来 のバイナ リ遺伝的アルゴ
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表3.12:0-1ナ ップサ ック問題に用 いた各荷物 の価値 と質量(荷 物 数50個)

荷物番号12345678910

荷物の価値202135334028414407

荷物 の質量9779375758

荷物 番号11121314151617181920

荷物 の価値23136224282825221

荷物の質量87910325784

荷物番号21222324252627282930

荷物の価値15241218212836142228

荷物の質量1094102797102

荷物番号31323334353637383940

荷物の価値21334014407236224

荷物の質量79375889103

荷物番号41424344454647484950

荷物の価値2825315241221282221

荷物の質量587109427102

表3.13=探 索に要 した世代数 と計算時間の比較(荷 物20個)

世代数 計算時間 改善比

RWS544405448ec1.O

Proposed6730。2698ec2.0

リズム と比較 して,約2倍 の効率で探索を実現できてい ることがわか る.

図3.20に,荷 物の個数が20個 の場合の,提 案す る再生手法 とルー レット選択による従来の再生

手法を採用 した場合の多様性 と個体集 団の適合度の平均値 最大値を示す 図3.20(a)は,従 来手

法 では,世 代が進行 する と急激に多様性が減少するのに対 して,提 案手法 を用いた再生 では ,世

代が減少 して も多様性が減少 しない ことを示 してい る.こ れは,図3.20(b)に 示すよ うに,双 方の

個体集 団の適合度の平均値 に差がないことか ら,提 案手法を用いた再生では,適 合度が高 く,か

つ多様な個体 を作 りだす ことができている ことを意味する .そ の結果,交 叉 の性能 を充分 に引 き

出す ことができてお り・局所 的な探索の効果が上がったことで,図3.20(c)に 示す ように ,個 体集

団の最大適合度が上昇す る・ したがって,提 案手法を用いた再生は,従 来の選択方法 と比較 して,

効率的 な探索を行 ってい るといえる.
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表3.14:探 索に要 した世代数 と計算時間の比較(荷 物50個)

1世 代数 計算時間 改善比

RWS103843.115sec.1.O

Proposed5060.404sec.7.1

表3.14に,荷 物の個数が50個 の場合の,探 索に要した世代数と計算時間を示す.荷 物が20個

の場合と同様に,10回 試行した際の平均値を示 した.表3.14か ら,提 案手法を用いたバイナリ遺

伝的アルゴリズムは,従 来の再生手法を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムと比較して,少 ない

世代数,か つ短時間で解を求めることができている.さ らに,提 案手法を用いたバイナリ遺伝的

アルゴリズムでは,荷 物の個数が増えた場合,探 索に必要 とした時間がさほど増加しないことが

わかる.こ れは,表3ユ4に 示す改善比からも明らかであ り,提 案する再生手法を用いた実数値遺

伝的アルゴリズムは,ル ーレット選択を用いた従来の実数値遺伝的アルゴリズムと比較 して,約

7倍 の効率で探索を実現できていることがわかる.図3.21に,荷 物の個数が50個 の場合の,提 案

手法を用いた再生と従来手法を採用 した場合の多様性 と個体集団の適合度の平均値,最 大値を示

す.図3.21で は,図3.20よ りも各手法の差が顕著になってお り,提 案手法を用いた再生は,従 来

手法 と比較 して,高 い多様性を維持 し,か つ高い適合度をもつ個体集団を生成できている.こ れ

らの結果から,提 案する再生手法を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムでは,交 叉の性能が十分

に発揮されていることがわかる.
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図3・20:提 案手法 とルー レット選択を用いた場合の,多 様性 と適合度の時間的推移の比較(荷 物20

個).(a)多 様性.(b)個 体集団の適合度の平均値.(c)個 体集団 内の適合度 の最大値.
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図3.21:提 案 手 法 とル ー レ ッ ト選 択 を 用 い た 場 合 の,多 様 性 と適 合 度 の 時 間 的 推 移 の 比 較(荷 物50

個).(a)多 様 性.(b)個 体 集 団 の 適 合 度 の 平 均 値(c)個 体 集 団 内 の 適 合 度 の 最 大 値.
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3.5入 力 ベ ク トル の 重 要 性 に基 づ い た バ イ ナ リ結 合 重 み ベ ク トル の 更 新 則

3.5.1従 来のバイナ リ自己組織化 マップの結合重みベク トル更新則の問題点

従来のバイナリ自己組織化マップにおける結合重みベクトル更新則では,結 合重みベクトルの

各要素を入力ベクトルに揃える際に,更 新する要素の順序がランダムに決定される,し かしなが

ら,更 新する順序をランダムに決定 した場合,ど の要素を更新するかによって,更 新後の個体に

おける適合度の上昇の度合いが異なる.し たがって,更 新する要素の選び方によっては,更 新後

の結合重みベクトルの適合度が効率よく上昇しないので,探 索が非効率になるとい う問題がある

[43】[441.効率のよい探索を実現するには,結 合重みベクトル内の各要素の重要度を考慮 した更新

則が望ましい.

3.5.2要 素の重要性 を考慮 したバ イナ リ結合重みベク トル更新則

本節では,バ イナリ結合重みベクトルの各要素の更新順序に起因する探索効率の改善を目的と

して,各 要素の重要性に着目した新 しいバイナリ結合重みベクトル更新則を提案する.本 節で提

案するバイナリ結合重みベクトル更新則では,更 新後の結合重みベクトルの適合度を効率よく上

昇させる可能性が高い要素から順に,入 力ベクトルに対 して要素の値を揃えていく.各 要素を更

新する順序は,次 式に基づいて算出される.

ん

Σ 盈 、,穿

Si-k=}(3.・5)

Σ 娩
んニ1

ここで,i,Kは それぞれ,各 ベ ク トルの要素番号,入 力ベ ク トルの数であ る.(3 .15)式 は,ベ ク

トルの各要素 に対 して,入 力ベ ク トルの適合度 奄 ξに関す る重み付 き平均 を求め ることを意味 し,

遺伝的アルゴリズムにおけるスキーマ とい う概念に基づ く.ス キーマ とは,個 体をベ ク トル とし

て表現 した際の確定 された要素を部分集合 として含 むテンプレー トであ る[11i .確 定 した ビッ ト

は`0',も しくは`1'で 表さ礼 確定 していない ビッ トは`*'(Don'tCare)で 表され ,ス キー

マ内の確定 した要素の数 をスキーマの次数 と呼ぶ・例 として,2つ の個体(0 ,1,0),(0,1,1)は,ス

キーマ(0,1,*)に 合致 し,そ の次数 は2で ある.各 スキーマは,個 体 と同様に適合度を定義する こ

とが可能である・遺伝的アルゴ リズム では,次 数が低 く,評 価値の高いスキーマが組み合 わされ

ることで・最適解 に近い解が生成され るとい う積み木仮説(BuildingBlockHypothesis)が 提唱さ

れている[11]・ 本研究 で用いる(3・15)式 は,各 要素を次数1の スキーマ と捉 えた場合 の各 スキー

マの適合度 に関す る重心 とみることができる.つ ま り,各 要素 におい て,高 い適合度を もつ個体
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表3.15:探 索に要 した世代数と計算時間

荷物数1手 法 世代数 計算時間(sec.)改 善比

RWS54440.2981.0

20Previous6730.1232。4

Proposed5700.1122,7

集団に`O'が 多ければSiは`0'に,`1'が 多ければSiは`1'に 近づ く.し たが って,Siが`0'

または`1'に 近い とい うことは,高 い適合度を もつ個体 を生成す るために,そ の要素が`0'ま

たは`1'で ある確定性(重 要性)が 高い とい うことを示 している.ま た,Siが`0.5'に 近いほ ど,

その要素は適合度 の変動 に関 して,さ ほ ど確定 的でない ことを意味する.提 案す る結 合重みベ ク

トル更新則では,Siが`0'も しくは`1'に 近い要素か ら順 に,結 合重みベク トルを更新 してい

く.高 い適合度を もつ個体 を生成 するために確定的な要素 か ら更新 してい くことで,適 合度が高

い個体を効率 よ く生 成するこ とが可能 となる.

3.5.30-1ナ ッ プサ ック 問題 へ の適 用

提案手法の有効性を示すために,組 み合わせ最適化 問題の一つであ る0-1ナ ップサ ック問題 に

適用する.本 節のシ ミュレーシ ョンで は,前 節 と同様に荷物数が20個 と50個 の各場合 に関 して,

提案す る結合重みベ ク トル更新則 を用い たバイナ リ自己組織 化マ ップによる再生手法 とルー レッ

ト選択,従 来 の結合重みベ ク トル更新則を用いたバイナ リ自己組織 化マップによる再生手法を適

用 した各バイナ リ遺伝的 アル ゴリズムで探索 し,個 体集団の適合度 の最大値が一定以上 にな るま

での世代数 と計算時間を比較す る.

シ ミュレー ションに用いたバ イナ リ遺伝的アル ゴリズムのパラメー タと,各 荷物の価値 と重要

は,前 節 と同様のものを用いた.

表3.15に,探 索に要 した世代数 と計算時間を示す.様 々な確率 的影響を抑 えるために,10回 試

行 した際の平均値を示 した.な お,10回 の試行 において,各 荷物の価値 と重量 は同 じものを用い

た.表3.15か ら,提 案手法 を用いたバイナ リ遺伝的アル ゴリズムは,従 来の結合重みベ ク トル更

新則による再生手法を用い たバイナ リ遺伝的アルゴ リズムやルー一レッ ト選択を採用 したバイナ リ

遺伝的アル ゴ リズム と比較 して,少 ない世代数 かつ若干 ではあ るが,短 時間で解を求める こと

ができている ことがわか る.

さらに,荷 物数 を50,100,150の 場合について,探 索 に要す る世代数 と計算時間に関す る比較

を行 う.100個,150個 の荷物 の価値 と重量 に関 しては,50個 の荷物の重量 と価値を重複す るこ
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表3.16:探 索に要 した世代数と計算時間

荷物数1手 法 世代数 計算時間(5θc.)

RWS15940.130

50Previous1350.031

Proposed410.011

RWS14852518.11

100Previous53681.718

Proposed25041.177

RWS100808581622.01

150Previous486172173.95

Proposed4670625.61
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図3,22:提 案する再生手法を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムでの計算時間を1と した場合の

従来の再生手法とルー レット選択を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムの計算時間の比率

とによって作成 した また,終 了条件に関しても,各 荷物数の場合において,ほ ぼ一定 となるよ

うに設定 した・表3・16に,探 索に要した世代数 と計算時間を示す.表3 .16か ら,各 荷物数におい

て・提案手法を用いたバイナ リ遺伝的アルゴリズムは,従 来の結合重みベ クトル更新則による再

生手法やルー レット選択を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズム と比較 して,少 ない世代数 かつ,

計算時間で妥当解を求めることができていることがわかる.ま た,図3 .22に,各 荷物数での探索

において,提 案するバイナリ遺伝的アルゴリズムによる計算時間を1と した場合の
,従 来のバイ

ナリ結合重みベクトル更新則による再生手法 とルー レット選択を用いた双方のバイナリ遺伝的ア
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ルゴリズムの計算時間の比率を示す.図3.22か ら,ル ーレット選択を用いたバイナリ遺伝的アル

ゴリズムでは,荷 物数の増加に伴って計算時間も著しく増加することがわかる.ま た,従 来の結

合重みベクトル更新則を用いたバイナリ遺伝的アルゴリズムにおいても,ル ーレット選択を用い

たバイナリ遺伝的アルゴリズムによる探索と比較すると,さ ほど計算時間の増大は見られないも

のの,提 案するバイナリ遺伝的アルゴリズムと比較 して,数 倍程度の増加が見られる.こ れらの

ことから,荷 物数が多くなるほ ど,提 案するバイナリ遺伝的アルゴリズムは効率よく探索できて

いる.っ まり,提 案手法は,探 索空間が大きくなるほどその有効性を示すことができるといえる.

3.6お わ りに

本章では,遺 伝的アルゴリズムにおける従来の再生手法における,個 体集団の多様性減少によ

る探索効率の悪化 という問題点を解決するために,自 己組織化マップを用いた再生手法を提案 し

た.提 案する再生手法では,再 生後の望ましい個体集団を生成するために自己組織化マップの特

長のひとつである,入 力ベクトル集合の分布近似能力に注目し,従 来 とは異なる自己組織化マッ

プを採用している.本 研究で採用 した自己組織化マップでは,以 下の点が従来の自己組織化マッ

プと異なる.

(1)入 力ベクトル数 と競合層ユニット数が等しい.

(2)入 力ベクトル集合内の適合度が高い入力ベク トルの分布を近似する.

(1)は,入 力ベクトルを再生前の個体集団,学 習後の結合重みベクトルを再生後の個体集団として

学習を行うことに起因し,(2)は,適 合度が高い個体集団の分布を近似することに起因する.ま た,

(2)を実現するために,従 来の結合重みベクトルでは,単 調減少する学習係数に基づいて,入 力ベ

クトルに一様に近づけるだけであったのに対 して,提 案する再生手法に用いる結合重みベクトル

更新則を以下のように改良した.

・入力ベクトルの適合度が高い場合は,結 合重みベクトルの更新量を大きくする.

・入力ベクトルの適合度が高い場合は,多 くの結合重みベクトルを更新する.

・更新前の結合重みベクトルの適合度が既に高い場合は,結 合重みベクトルの更新量を小さく

する.

これらの観点から,実 数値結合重みベクトルの更新量 とバイナ リ結合重みベクトルの更新ビット

数が総合的に決定される.こ の結合重みベクトル更新則を採用 した自己組織化マップを再生手法
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として用いることにより,高 い多様性を維持 し,か つ高い適合度をもつ個体集団を生成すること

が可能となる.こ の結合重みベクトル更新則を適用した実数値自己組織化マップ とバイナリ自己

組織化マップを再生手法に用いて,実 数値遺伝的アルゴリズムとバイナリ遺伝的アルゴリズムへ

適用した.

実数値遺伝的アルゴリズムでは,3っ の連続変数最適化問題を解くことによって,提 案する再生

手法を用いた際の,局 所的な収束性,収 束のロバスト性,大 域的な探索性能について検証した.探

索に要 した世代数と計算時間に関 してルーレット選択を用いた従来の遺伝的アルゴリズムと比較

することにより,提 案する再生手法の有効性を示 した.ま た,タ ンクの水位を制御するPIDコ ン

トローラのパラメータ設計へ応用し,熟 練者が設計 したPIDコ ントローラとほぼ同等の性能をも

つコン トローラを設計することができた.実 数値遺伝的アルゴリズムを用いたコン トローラ設計

は,設 計者の人的負担を軽減することが可能となるので,工 学的に非常に有効な最適化手法であ

る.し か しながら,以 下の点を考慮する必要がある.

・遺伝的アルゴリズムにおける評価関数を設計する際 制御対象に関するある程度の知識を必

要とする.

・計算機シミュレーションを行なうので,制 御対象やコントローラの物理モデルが既知でなけ

ればならない.

バイナリ遺伝的アルゴリズムでは,0-1ナ ップサック問題を解 くことによって,提 案する再生手

法を用いた際のバイナリ空間における探索性能について検証した.探 索に要 した世代数 と計算時

間に関してルー レット選択を用いた従来の遺伝的アルゴリズムと比較することにより,提 案する

再生手法の有効性を示した.し か しながら,従 来のバイナリ結合重みベク トル更新則では,ベ ク

トルの各要素を更新する順序が考慮されていないので,更 新する要素によっては,更 新後の結合

重みベクトルの適合度が適切に上昇しない場合があり,探 索が非効率になることがある.

この問題点を解決するために,要 素の重要性を考慮 したバイナリ結合重みベク トル更新則を提

案 した.提 案するバイナリ結合重みベクトル更新則では,入 力ベクトルの各要素に対 して,適 合

度に関する重み付き平均値を算出する.こ の算出した平均値をもとに,更 新する要素の順序を決

定する・提案する結合重みベクトル更新則を採用した再生手法と,従 来の結合重みベク トル更新

則を採用 した再生手法,ル ーレット選択を用いた各バイナリ遺伝的アルゴリズムを0.1ナ ップサッ

ク問題に適用 した結果,提 案する結合重みベ クトル更新則を採用 した再生手法は,従 来の再生手

法と比較 して,世 代数,計 算時間ともに効率のよい探索を実現できた.
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本論文では,自 己組織化マップの分布近似能力を用いた,遺 伝的アルゴリズムの新しい再生手

法を開発した.以 下,各 章で得 られた成果について述べる.

2章 では,ま ず,バ イナリおよび実数値遺伝的アルゴリズムの個体表現方法,遺 伝的操作,探 索

方法および特徴を述べた.次 に,バ イナリおよび実数値自己組織化マップの構成,学 習方法およ

び特徴を述べ,最 後に遺伝的アルゴリズムの従来の再生手法の問題点を挙げた.

遺伝的アルゴリズムは,以 下に述べる特長をもつ.

(1)遺 伝的アルゴリズムは,集 団による多点探索を行 う.

(2)遺 伝的アルゴリズムでは,問 題に対する充足度(適 合度)の みを用い,先 見的な補助知識を

必要としない.

(3)遺 伝的アルゴリズムにおける探索点の遷移は,確 率論のみに基づき,決 定論的なルールを必

要としない.

従来のバイナリおよび実数値遺伝的アルゴリズムでは,交 叉 ・突然変異 ・再生処理を世代ごとに

繰 り返すことによって,探 索が進行 していく.再 生手法は,こ れらの処理の中で,次 世代に残す

個体を生成するという特に重要な役割をもつ.従 来のバイナリおよび実数値遺伝的アルゴリズム

では,ル ー レット選択や トーナメント選択などの再生手法が用いられる.こ れらの再生手法では,

次世代の個体集団は,現 世代の個体集団から,高 い適合度の個体を増殖させ,低 い適合度の個体

を淘汰することによって生成される.具 体的には,高 い適合度の個体を"コ ピー"す ることで実

現される.し か しながら,コ ピーにより実現される次世代個体集団の生成法は,個 体集団の多様

性を損なうので,探 索初期における局所解への収束や,交 叉効率の低下による探索効率の悪化を

引き起こす.

一方
,自 己組織化マップは,提 示されたバイナリおよび実数値の入力ベクトルに対 して,結 合

重みベクトルを近づける操作(学 習)を 行 うことにより,以 下に述べる特長をもつ.

(1)学 習後の結合重みベク トルは,競 合層上で,入 力ベクトル集合の位相的な関係を保持 して

いる.
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(2)学 習後の結合重みベクトル集合の分布は,入 力ベクトル集合の分布を近似 している.

本研究では,遺 伝的アルゴリズムの"(1)集 団による多点探索"と いう特長をふまえ,自 己組織化

マップの"(2)結 合重みベクトル集合の分布は入力ベク トル集合の分布を近似する"と いう特長を

利用 して,遺 伝的アルゴリズムの問題点を解決する.

3章 では,自 己組織化マップを再生手法として用いた遺伝的アルゴリズムを提案 した.本 章で導

入 した自己組織化マップは,以 下に述べる点が従来の自己組織化マップと異なる.

・入力ベクトル数 と競合層ユニット数(結 合重みベクトル数)が 等しい.

・入力ベクトルの適合度を考慮 し,適 合度に基づ く結合重みベクトル更新を行うことにより,

入力ベクトル集合内の高い適合度をもつ入力ベクトルの分布を近似することができる.

提案する再生手法では,自 己組織化マップへの入力ベクトル集合を現世代の個体集団,結 合重み

ベクトル集合を次世代に残す個体集団として扱い,上 記の点を考慮した自己組織化マップの学習

によって,再 生後の個体集団を生成する.自 己組織化マップを用いることによって,高 い多様性,

かつ高い適合度をもつ個体集団を次世代に残すことが可能となる.ま た,本 研究で導入 した適合

度に基づ く結合重みベク トル更新則は,実 数値自己組織化マッズ バイナ リ自己組織化マップ双

方に用いることが可能である.

特に,バ イナリ自己組織化マップの結合重みベクトル更新則に関 しては,更 新する要素の順序

が探索の効率に影響を及ぼすという問題があった.本 研究では,個 体集団内の各要素に対 して,適

合度に関する重み付き平均値をもとに,更 新する要素の順序を決定する手法を提案 した.提 案す

るバイナリ結合重みベク トル更新則を用いた再生手法では,更 新する要素の順序を考慮すること

により,従 来の再生手法と比較して,よ り効率のよい探索が可能である.

提案する再生手法を,実 数値遺伝的アルゴリズムに適用し,DeJongが ベンチマークとして提案

した連続変数最適化問題 と0-1ナ ップサック問題に適用した.適 用 した結果,以 下のような特長を

もつ探索空間において,提 案する再生手法の有効性を示 した。

・実数値探索空間での局所的探索能力

・実数値探索空間での局所的探索能力に関するロバス ト性

●実数値探索空間での大域的探索能力

・バイナリ探索空間での探索能力
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また,実 問題への応用 として,タ ンクの水位を制御するPIDコ ントローラのパラメータ設計を

行った.設 計した結果,評 価関数 と制御対象のモデル化に対する考慮は必要であるが,熟 練者と

ほぼ同様の性能を示すPIDコ ン トローラを設計することができた.

以上のように,本 研究では,入 力ベクトルの適合度に基づいて学習を行う自己組織化マップ用

いた再生手法を提案し,遺 伝的アルゴリズムに適用した.提 案する再生手法を採用 した実数値お

よびバイナリ遺伝的アルゴリズムを用いて,連 続変数最適化問題 と組み合わせ最適化問題を解い

た.提 案する再生手法 と従来の再生手法を用いた遺伝的アルゴリズムにおいて,探 索に要 した世

代数と計算時間を比較することによって,提 案手法の有効性を示した.ま た,提 案する再生手法

を用いた遺伝的アルゴリズムは,こ れまでに提案されている高性能な交叉法やエリー ト保存選択

等と併用することにより,さ らにその探索の効率を上げることができると考えられる.さ らに,自

己組織化マップに入力するデータをベクトルのみでなく,木 構造等にすることにより,提 案する

再生手法は,遺 伝的アルゴリズムのみならず,遺 伝的プログラミングや進化戦略等への応用も期

待できると考えられる.
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