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研究成果の概要（和文）：本研究では，情報幾何に基づく進化型探索アルゴリズムの枠組みである Information-Geome
tric Optimization (IGO) の拡張と最適化プロセスの効率化を目指し，高次元最適化問題のためのIGOアルゴリズム設
計，制約付き最適化問題のためのIGOアルゴリズム設計，ノイズ付き最適化問題におけるリサンプリング戦略の性能解
析とリサンプリング回数の設計などの研究成果を得た．

研究成果の概要（英文）：In this work, we have studied the Information-Geometric Optimization (IGO) that 
is a recently proposed framework of probability model based search algorithm for arbitrary optimization 
problems based on the information geometry. We have designed a novel variant of the covariance matrix 
adaptation evolution strategy for high dimensional continuous optimization, a new algorithm for 
constraint continuous optimization, both of which are based on the IGO principle. We have also studied 
the runtime of a general comparison based algorithm with fitness averaging strategy on noisy discrete 
optimization problems and derived the required number of fitness resampling.

研究分野：ソフトコンピューティング
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1．研究開始当初の背景 
 

現実世界において現れる最適化問題の多く

は，目的関数や制約関数の評価に計算コスト

の高いシミュレーションを要する．これらの

関数については，勾配等の微分情報を解析的

に得る事ができないため，問題の微分可能性

を仮定しない直接探索法が有効である．従来

の直接探索法である遺伝的アルゴリズム

(GA)や焼き鈍し法(SA)は，汎用的なため比較

的容易に利用可能であるが，多くの解評価回

数，すなわち数多くのシミュレーションを必

要とするため探索効率が悪い．問題に特化し

た探索アルゴリズムは，特定の問題において

は探索効率が高い一方，問題の定式化を変更

したり，問題に内在するパラメータを変更し

た場合に，探索アルゴリズムの事前パラメー

タを再チューニングすることが必要となる

ほか，アルゴリズムの再設計が必要となる場

合も数多く見られる．計算コストの高い最適

化問題では，試行錯誤が必要となるパラメー

タチューニングやアルゴリズムの再設計は，

実用上ボトルネックとなる．現実世界に現れ

る最適化においては，アルゴリズム設計やパ

ラメータ調整まで含めた最適化プロセス全

体の効率化が求められている． 

 

Covariance Matrix Adaptation Evolution 

Strategy (CMA-ES) [Hansen 2014] は，探

索空間が連続な場合，すなわちパラメータが

実数値をとる場合，目的関数が非凸，悪スケ

ール，変数非分離，多峰な，一般に最適化困

難とされる問題に対して効率的であり，事前

パラメータのチューニングが必要ない探索

アルゴリズムである．近年の理論研究の結果，

CMA-ES は期待利得関数の自然勾配に従っ

て探索を行っていることが判明し[Akimoto 

2010]，この知見をもとに CMA-ESを一般化

した Information-Geometric Optimization 

(IGO) [Ollivier 2011] が提案された．IGO は，

概念上，探索空間の連続性・非連続性によら

ず，任意の最適化問題に適用可能な汎用的な

探索アルゴリズムの枠組みであり，離散最適

化にも効率的である．しかし，現実の最適化

において頻出の，高次元空間における最適化

や，制約条件のある最適化，目的関数がノイ

ズを含む最適化においてはその探索性能は

明らかにされていない．また，内在する確率

モデルの選択方法や事前パラメータの一般

的な設計指針は与えられていない．このため，

高次元最適化や制約付き最適化，確率的最適

化においては，事前にモデル選択やパラメー

タチューニングが必要となるのが研究開始

当初の実情であった． 

 
2．研究の目的 
 

最適化プロセス全体の効率化のため，近年提

案された情報幾何に基づく進化計算の枠組

み Information Geometric Optimization 

(IGO) に着目し，IGO を高次元最適化問題，

制約付き最適化問題，ノイズ付き最適化問題

へ応用する．これらの研究を通して IGOにお

ける事前パラメータや確率モデルの選択に

関する知見を獲得し，IGOによる最適化プロ

セス全体の効率化の実現を目的とした． 
 
３．研究の方法 
 
(1)確率モデルの選択と自然勾配の導出 

IGO は与えられた確率モデルから解候補を

生成し，評価し，期待利得関数の自然勾配を

推定することで確率モデルのパラメータを

更新し，確率モデルを最適解付近へと収束さ

せる方法である．高次元最適化問題や制約付

き最適化問題では，確率モデルの選択が探索

性能に大きく影響することが予想される．本

研究では，従来とは異なる確率モデルを選択

し，自然勾配を解析的に導出することで効率

的なアルゴリズムを導出し，探索性能を実験

的に評価した． 



 

(2)理論解析とパラメータ設計 

一般に，探索アルゴリズムに内在する事前パ

ラメータの適切な値は，目的関数や探索空間

の次元数など，最適化問題に依存する．

CMA-ES では事前パラメータが最適化問題

の次元数のみに依存して予め設計されてい

る．しかし，IGOにおいては，事前パラメー

タの設計指針は与えられていない．事前パラ

メータに推奨値を与えるためには，探索アル

ゴリズムの理論解析が役立つ．本研究では，

ノイズ付き最適化問題において探索速度の

理論解析を行い，ノイズ無しの場合と比較す

ることで，ノイズ付き最適化問題に対するパ

ラメータの自動設計法を提案し，理論的に評

価した． 

 
４．研究成果 
 

(1)高次元最適化のためのアルゴリズム 

設計変数の次元数Dが 1000を越えるような

高次元最適化に CMA-ES を適用する際，共

分散行列の格納と更新のために，Dの二乗に

比例したメモリと計算量を必要とする．これ

は，D が大きくなるとボトルネックとなる．

本研究では，共分散行列を Dに比例した数の

パラメータで表現する正規分布モデルを採

用し，対応する自然勾配を解析的に導出した．

また，この自然勾配を Dに比例した計算量で

求めるアルゴリズムを構築した．この結果，

従来法では数百次元程度が限界とされてい

たのに対し，提案法では最大 100000 次元の

連続最適化問題を解くことに成功した．また，

従来提案されている方法と比較し，実行時間

および目的関数評価回数の両面において多

くの場合に優れていることを示した． 

 

(2)制約付き最適化のためのアルゴリズム 

進化計算において，最も単純で応用範囲の広

い制約対処法の一つに棄却サンプリングが

ある．CMA-ESは，正規分布モデルを用いた

IGOであると考えられるが，棄却サンプリン

グを併用した場合，実際に解の従う確率分布

は切断正規分布となる．そのため，確率モデ

ルのパラメータ更新は期待利得関数の自然

勾配とは異なる．本研究では，CMA-ESが制

約条件の境界付近で望ましい振る舞いをと

らない原因がこれにあると考え，切断正規分

布モデルにおける自然勾配を導出し，これに

従う場合の振る舞いを線形制約付き二次関

数のもとで解析的に評価した．切断正規分布

の自然勾配を用いた場合には，制約条件の有

無に関わらず二次関数においてヘッセ行列

の学習が可能であることを理論解析および

数値実験によって示した．一方，制約条件が

非線形の場合には自然勾配計算のために

Fisher情報行列を推定しなければならず，計

算時間の面で不利であることも判明した．制

約条件が非線形な場合の自然勾配の解析的

な導出や近似方法の検討は今後の課題であ

る． 

 

(3)確率的最適化のためのパラメータ設計 

目的関数の値にノイズが付加される確率的

最適化問題に対して有効な方法の一つとし

て平均化が挙げられる．平均化は，目的関数

の評価を複数回繰り返し，その平均値を目的

関数の推定値とする方法である．理論上，ノ

イズが不偏ならば十分な回数再評価を繰り

返せば目的関数の推定値は真の値に近づく

ため有効な方法であるが，非効率となりやす

い．実用上は，可能な限り少ない再評価回数

で最適化を実施するのが望ましいが，必要な

再評価回数はノイズの種類や分散に依存す

るため事前に調節することが困難である．本

研究では，離散最適化において，ノイズの分

散が既知および未知な場合に必要な再評価

回数を導出し，このもとでアルゴリズムの実

行時間を理論的に導出した．これにより，事

前パラメータ調節を必要としないノイズ対

処法が実現された．本研究の成果を連続最適



化に発展させることが今後の課題である． 
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