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ランダムなサイズの直交計画近傍を用いた大局的最適解探索法

田 中 秀 俊†

直交計画に基づいて近傍点集合を作成し，その近傍点集合から各変数の改善方向を推定してその方
向に探索を行う，反復改善型の最適解探索法 Orthogonal Design Local Search（ODLS）に，大局
的最適化法の代表であるシミュレーテッドアニーリングの特徴を導入して，大局的に最適解を探索で
きるようにした．近傍点集合までの距離をランダムにとること，その距離を基準にして勾配方向への
二分探索を行うこと，二分探索時には関数値を乱数化して解の悪化を許容することの 3 点について，
それぞれの効果を数値実験を通じて検証した．その結果，ランダムな距離と二分探索とを導入した場
合の有効性を示すことができた．シミュレーテッドアニーリングと比較したところ，変数の数が多く，
変数間の相互作用が小さい問題について，同一評価回数という条件下で，平均的に良い近似解が得ら
れることが分かった．

Global Optimization Using Orthogonal Design Neighborhood
of Random Size

Hidetoshi Tanaka†

Orthogonal Design Local Search (ODLS) solves optimization problems by iteratively es-
timating improving direction per variable from neighborhood points which are selected ac-
cording to the orthogonal design of experiment. Features of Simulated Annealing (SA) are
introduced to ODLS to solve multi-optima problems: the set of neighborhood points at ran-
dom distances, binary search, and artificial random perturbation of the objective function.
Numerical experiments clarified that the random distances plus the binary search are so ef-
fective that ODLS outperforms SA in average when the functions have the large number of
variables.

1. は じ め に

1.1 問題設定と従来手法

数値を受けつける入力を多数と，数値を返す出力を

1つ持つ「箱」を考える．この箱は同じ入力値組を与

えても同じ出力値を返すとは限らないが，同じ入力値

組で得られる出力値は正規分布に従うとする．この箱

から一番小さい値が返るような，入力値の組を捜した

い．これが本研究で対象としている問題である．ゲノ

ム情報の分野でいまだに大きな問題として残っている

ものの 1つ，タンパク質立体構造予測問題には，いく

つかのアプローチがあるが1)，この問題と見なすこと

もできる．タンパク質のアミノ酸鎖を構成する原子の

位置，あるいは原子間結合距離・結合角・二面角といっ

た要素を入力変数とし，分子全体のポテンシャルエネ

ルギー，あるいは既知分子の構造の統計に照らして得

られる尤度を出力変数とすると，エネルギー最小化，

あるいは尤度最大化の問題としてとらえることが可能
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である．これらエネルギーも尤度も，入力変数で記述

しきれていない要素，たとえば水分子の存在，あるい

は既知構造の増加などによって，同じ入力変数を与え

ても同じ出力が返るとは限らない．これをおおよそ正

規分布で値が返ると仮定すると，上記の問題に帰着さ

れる2)．

このような問題に対しては，適当な現在点をまず決

めて出力変数値を観察し，現在点の改善を反復するこ

とによって最適な点を探索するという方法がとられる．

その改善法には，以下の 2つの方向性がある．

1つは，現在点の周囲の点からランダムに選択した

集合（近傍点集合）を作って各点における出力値を

調査し，良い点を次の現在点とするという方法であ

る．近傍点集合の少々悪い点でも，ある程度の確率で

「良い点」として選ぶシミュレーテッドアニーリング

（Simulated Annealing，SA）3)，現在点を集合として

持ち，良い点を現在点集合と近傍点集合から作る遺伝

的アルゴリズム（Genetic Algorithm，GA）4)などは，

こちらの方法に属するといえる．良い点が見つかりや

すいかどうかは，現在点の周囲における出力値の形状

（ランドスケープ）に依存する．近傍点集合は良い点
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が得られるまで増えることになるので，集合に属する

点の数もこのランドスケープに依存する．

もう 1つは，システマティックに選択した近傍点集合

を作って各点での出力値を調査し，良い方向を算出し

てその方向に集中的に探索を進め，発見された最良点

を次の現在点とするという方法である．こちらの方法

では普通，近傍点集合は現在点付近のランドスケープ

とは独立に決定される．よって点の数も固定的となる．

現在点の導関数値を変数ごとに中心差分法（1変数の

値だけ所定幅増減させた近傍点の評価関数値から，現

在点の導関数値を見積もる方法）によって見積もる最

急降下法（Steepest Descend，SD）5)や，現在点を集

合として持ち，現在点集合から近傍点集合を作成する

方法が決まっている多方向探索法（Multi-Directional

Search，MDS）6)，近傍点集合を直交計画に従って選択

し，近傍のランドスケープを二次関数などで近似する

応答曲面法（Response Surface Method，RSM）7)を

多段階的に用いた場合，あるいは統計的設計支援シス

テム（Statistical Design Support System，SDSS）8)

における多段階法などがこれに相当する．

1.2 直交計画を用いる最適化諸手法

直交計画局所探索法（Orthogonal Design Local

Search，ODLS）9)は，システマティックに近傍を選択

する方法に属し，タンパク質立体構造予測のような数

千を超える変数の問題を少しでも効率良く探索するた

めの手法として提案された．

ランダムに近傍を探索する方法では，変数の数が多

くなると，変数全部が揃って最適点の方向へ改善され

る確率は，急激に下がっていく．ここで悪化した何個

かの変数がすべて元に改善されるまでには，相応の余

分な反復が費やされる．変数が多いほど，全変数につ

いて悪くない方向を選ぶだけで，探索範囲を大幅に小

さくできる．

ODLSは，2水準直交表によって近傍点集合を選び，

各変数で現在点より +した方がよいか，−した方が
よいかだけを，近傍点の評価値の平均を比較して判断

し，総合して改善方向を得るものとした．この 2水準

直交表の性質から，ODLSは変数間が独立な場合に良

い性能を発揮する．また，直交表の各因子への変数の

割当てをランダム化し，改善方向として選んだ点は，

評価値が改善されない場合には次の現在点としない．

すなわち，ランダムに近傍点集合を選ぶ場合と同様，

近傍点集合の点数は増加する．したがって，交互作用

がある場合にも，ランダムに近傍点集合を選ぶ諸手法

と同程度には，改善方向を見つける能力があると考え

られる．

ODLS は，直交計画を用いる諸手法，田口メソッ

ド 10)，応答曲面法，SDSSの多段階適用法の一類型と

見なせる．ただし，設計の問題でなくタンパク質立体

構造予測という自然界の問題を念頭においているため，

いくつかの前提に差異がある．

まず，問題の性質上，多段階適用する場合の反復回

数が本来の想定よりかなり多くなる点があげられる．

タンパク質立体構造予測問題の変数としては，二面角

が主要な役割を担う．二面角は 0～360度をとる実数

変数で，精度を 5度と粗くとって離散化しても 72種

類になり，値の種類が多い．多段階適用法では通常，

変数の変域の絞りこみや移動を数回程度に抑えるが，

この離散化を施した場合でも 5度刻みで最適点を探し

まわることになり，相当に反復回数が多くなる．

また，本来変数の数を少なく抑える田口メソッドは

もとより，大きな直交表を駆使して多くの変数を扱う

SDSSと比べても，変数の数は多くなる．変数が数千

ともなれば，応答曲面法に必要な直交表が巨大になり，

交互作用を考慮して直交表へ変数を割り当てる作業の

負荷が大きくなる．

そこで，応答曲面法の特徴である関数の二次曲面近

似による最適点見積りや平面近似による最急降下方向

見積りは行わず，各変数の＋方向と－方向の優劣だけ

を判定し総合して改善方向としている．この改善方向

は，変数間の交互作用などが原因で誤った方向になる

おそれもあるので，改善方向には改めて探索を行い，

改善を確認している．

1.3 大局的最適解の探索

ODLSは，近傍点の評価値の平均という操作を通じ

て相殺できる程度の細かい局所的最適解であれば，そ

れらにとらわれず改善方向を見積もることができる．

しかし，基本的には局所的最適解にとらわれてしまう

手法だった．これは現在点と近傍点との距離を固定し

て作った近傍点集合によって改善方向を算出し，その

改善方向へ単純な線形探索をしていたためである．本

稿ではこの対策について，ランダムな近傍を用いる方

法の一部を採用することについて議論する．

システマティックな近傍を用いて，大局的最適解へ

の到達を可能とするために採用できる工夫が 1つある．

局所的最適解は距離的に比較的短い周期での評価値の

増減によって発生するものと考えて，適切な遠方を観

測することによって，大局的な最適解を目指す方法で

ある．適切な距離は局所的なランドスケープに依存す

るので，距離を適応的に，あるいはランダムに決める

ことで対処する．たとえば SAでは本来からランダム

に決めるアプローチを採用しており，近傍点と現在点
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の距離分布をコーシー分布とするなどによって，適切

な遠方を観測する手段を用意できている．また適応的

に決める研究もなされている11)．この類の工夫は，ラ

ンダムな近傍を用いる諸手法には比較的自然に組み入

れられている概念だが，システマティックな近傍を用

いる諸手法において効果が確認された例は，筆者の知

る限り少ないようである．たとえば，MDSは適応的

に決めるアプローチを採用している．しかし，ベンチ

マーク関数およびタンパク質折り畳み問題での実験に

よれば，SAは局所的最適解を回避できるが，MDSは

局所的最適解にとらわれてしまうという結果が得られ

た12)．

本稿では，SAの特徴を ODLSに組み入れ，局所的

最適解の回避機能を持たせた点について報告する．導

入した機能は 3つある．1つは，近傍点集合までの距

離をランダムに決めるアプローチの採用で，適当な幅

までの一様乱数を用い，適切な遠方を観測できるよう

にした．また，その距離を基準として，得られた方向

への二分探索を実施することにより，不適切に小さい

距離を選んでしまった場合に，すぐに別の距離の近傍

点集合を選択し直せるようにした．さらに，二分探索

中の評価関数値から適当な幅の一様乱数を差し引くこ

とにより，解の悪化を許容するようにした．

本稿の構成は以下のとおりである．2 章で基本

ODLS，線形探索 ODLSならびにこの改良版，ラン

ダムステップ ODLS，そして本稿で比較対象としてい

る SAについて示し，3章で SAとランダムステップ

ODLSとの数値実験比較結果を示し，4章で導入効果

と今後の課題について検討する．

2. ODLSと SA

ODLSは，中心差分法によって一次導関数値を見積

もる最急降下法をベースとして，局所的最適解への到

達速度を保ちながら，大局的最適解への到達可能性を

高める方法として提案された．基本ODLSでは，中心

差分法の代わりに直交計画を，一次導関数値の代わり

に ±w（w は定数）と 0の 3値からなる大まかな改善

方向を用いる．線形探索 ODLSでは，その改善方向

への線形探索を行って現在点を更新する．今回提案す

るランダムステップ ODLSでは，近傍点集合までの

距離をランダムにとり，得られた改善方向へ二分探索

を行い，探索中の評価関数値からランダムな値を差し

引く．本章では最急降下法，中心差分法，直交計画法

について簡単に述べ，基本 ODLS，線形探索 ODLS，

今回の改良版であるランダムステップ ODLSについ

て順に述べる．さらに，次章で比較実験に用いた SA

についても簡単に述べる．

2.1 準 備

最急降下法は，最適化問題で一次導関数値が得られ

る場合の一手法である．適当な初期点を現在点として

探索を開始し，現在点の導関数値の示す方向に線形に

探索を進めて，解の改善ができなくなった点を次の現

在点とする．一次導関数値は，導関数形が得られてい

ない場合，近傍点集合から中心差分法や前進差分法で

見積もることになる．どちらも各変数で独立に導関数

値を推定し，それを単純に集めて勾配方向とする．中

心差分法は，近傍点を現在点の各変数のどれか 1つに

所与の値を加えた点および差し引いた点とし，それら

の関数値から，その変数の一次導関数値を求める．変

数の数を nとすると，中心差分法の近傍点数は 2nで

ある．前進差分法は，近傍点を現在点の各変数のどれ

か 1つに所与の値を加えた点とし，それらの関数値と

現在点の関数値とから，その変数の一次導関数値を求

める．前進差分法の近傍点数は n になる．

2.2 直 交 計 画

組合せ最適化の用語を使って簡単に直交計画につい

て述べる．2つの値，ここでは −1か +1 のいずれか

をとる 2 値変数 n 個からなる最適化問題と，その空

間内の点の集合を考える．適当な 2変数に着目したと

き，4種類の値組合せ (−− /−+/+−/++)がそれ

ぞれ同じ回数出現する場合，集合のその変数間は「直

交している」という．そして表 1 のように，どの 2変

数を見ても直交している集合を「直交計画」と呼ぶ．

ある大きさの直交計画を作るには，その大きさのガロ

ア体を作ればよい．表 1は 8点からなる 7変数の直交

計画で，どの 2変数も −− /−+/ +−/ + +が 2回

ずつ出現している．各点について評価値を求め，各変

数について −となっている点と +となっている点の

平均を比較すると，傾向として −と + のどちらにし

た方がよいかの判断ができる．たとえば，変数 2は点

1，2，7，8が −，残りが + なので，点 1，2，7，8

の評価値平均 25.435と，点 3～6の評価値平均 2.715

表 1 直交計画
Table 1 Orthogonal design of experiment.

変数 1 変数 2 変数 3 変数 4 変数 5 変数 6 変数 7 評価値
点 1 − − − − − − − 49.00

点 2 − − − + + + + 30.25

点 3 − + + + + − − 3.61

点 4 − + + − − + + 1.00

点 5 + + − − + + − 2.25

点 6 + + − + − − + 4.00

点 7 + − + + − + − 10.24

点 8 + − + − + − + 12.25
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を比較する．明らかに後者が小さいので，他の変数の

値にかかわらず，変数 2は + にした方が小さい評価

値が得られるだろう，ということが分かる．また，変

数 7のように +と −の評価値平均があまり差がない
場合には，判断を保留することになる．

最急降下法で，一次導関数値の代わりに，現在点か

ら ±w（w は定数）の値および現在点と等しい値 (0)

の 3 値に単純化した改善方向を用いることを考える．

この改善方向は，判断保留の変数について 0を割り当

てることにすると，上記の直交計画を近傍点集合とし

て用いることにより，求めることができる．この場合

の近傍点集合の点数 m は，変数の数を n とすると，

「n より大きい 2の整数乗」で，n < m ≤ 2nとなる．

2.3 基本ODLS

基本 ODLS では，以下の (1)～(4) の手順を繰り

返す．

(1)近傍点を直交計画に従って選択する．

直交計画に従った近傍点設計法を以下に述べる．考

え方の概略を列挙で示す．

• 変数の数に応じた因子数の 2水準直交表を作成．

• 直交表の因子からランダムに選んで近傍点の変数
へ割り当てる．

• 直交表の各実験を近傍点に対応させる．
• 直交表の各因子の 2 水準を，各変数の＋側近傍

と－側近傍とに対応させる．

• 現在点から所定の距離に近傍点を置く．
以上を簡潔に示したのが式 (1)である．

近傍点の数を m，変数の数を nとする．第 i近傍点

を xi とし，xi の第 j 変数の値を Xij とする．現在点

を xcurrent，xcurrent の第 j 変数の値を xcurrent
j

とする．現在点と近傍点の距離を決める正の数を w

とする．iを q 桁のグレーコードで表したうちの s 桁

目を gs，1～m − 1 からランダムに n 個選び，0～

n − 1 とランダムに対応させる関数を C(.) とする．

k = C(j) を q 桁の 2 進数で表したうちの t 桁目を

bt，2の剰余を mod2 とする．近傍点の位置，すなわ

ち近傍点 xi の第 j 変数の値 Xij は式 (1)で表される．

Xij = xcurrent
j + 2w[Lij − 0.5]; (1)

Lij = mod2

q−1∑
s=0

gsbq−s−1;

m = 2q; 2q−1 ≤ n < 2q; q ∈整数
(2)各近傍点 xi について関数値 f(xi) を求める．

(3)各変数の改善方向を求める．

判断マージンとして正の数 B を用意すると，最小

化問題の場合，現在点における変数 j の改善方向 ej

は式 (2)で表される．

ej =




−1 (µ+
j + B < µ−

j )

+1 (µ+
j + B < µ−

j )

0 (otherwise)

(2)

µ+
j =

2

m

m−1∑
i=0;Lij=1

f(xi)

µ−
j =

2

m

m−1∑
i=0;Lij=0

f(xi)

(4)現在点を更新する．

現在点と次の現在点との距離を決める正の数 C を

用意し，現在点 xcurrent を方向 e へ幅 C だけ改善

し，次の現在点 xnew とする（式 (3)）．

xnew
j = xcurrent

j + Cej (3)

ODLSの近傍点集合は，たとえば 1,000変数の場合

1,024点となる．この多量の評価回数に加え，512点

ずつの +と −，計 2,000通りの平均を算出して 1,000

組の比較をするという大きなオーバヘッドを，ODLS

はかかえている．しかし，直交計画をランダムに削減

して近傍点数を減らす実験9)により，直交計画の近傍

点数が最適であり，これ以上少ない場合には改善方向

が悪化することが示されている．直交計画によらず，

ランダムな近傍点集合を用いて改善方向を見積もる

方法も考えられるが，この実験結果から，近傍点数は

その場合でも直交計画と同じ数程度必要になると思わ

れる．

2.4 線形探索 ODLS

基本 ODLSは総合的には SAに劣っていた．これ

は 1回の改善幅に対する前述のオーバヘッドが大きく，

収束速度が遅いという欠点のためと考えられた．その

高速化を試みたのが線形探索 ODLS 2) である．上述

の式 (1)における現在点と近傍点の距離係数 wと，式

(2)における現在点と次の現在点との距離係数 C に

ついて，基本 ODLSでは各反復で C =w としていた

が，C = kw，ただし k は正の整数として，k = 1 か

ら線形探索して最適な C を求めるようにした．

2.5 ランダムステップ ODLS

線形探索 ODLSには局所的最適解からの脱出機能

がなかった．そこで局所解脱出のために，3つの機能

を追加した．

( 1 ) 近傍点と現在点の距離，すなわち式 (1)の wを

1～W の整数一様乱数とする．W は事前に与

える．

( 2 ) 現在点からの改善方向への探索を，二分探索と
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する．すなわち，f(xcurrent +Cej)について，

式 (3)の C の値を C = 0～2w，ただし C が

整数の範囲で，二分探索により求める（二分探

索の幅が 1になるまで実施する）．

( 3 ) 現在点からの改善方向への探索において，評価

値の悪化を一定確率で許容する仕組みを加える．

すなわち，f(xcurrent + Cej) の代わりに，正

の一様乱数 D を用意し，

f(xcurrent + Cej) − D

について，式 (3)の C の値を C = 0～2w，た

だし C が整数の範囲で二分探索により求める．

本稿ではこの 3機能の有効性の有無について，数値実

験を通じて示す．

機能 ( 1 )は，SAのランダムなステップ距離を模し

て導入した．式 (1)の w は，現在点での改善方向見

積りのために，どれだけ遠方を観測して判断するかを

示すものである．この大小は，ランドスケープをどこ

まで細かく見るかに対応する．wが小さい場合には小

さい幅の増減を観測でき，wが大きい場合には大きい

幅の増減しか観測しない．現在点周辺が w よりも十

分大きい領域で局所的な解を持つ場合を考えると，現

在点から w の距離の近傍点を使って改善方向を見積

もったとき，その局所解以外が考慮されることはない

と考えられる．その局所解以外の大域的解を考慮に入

れるには，十分に大きい w をとることが不可欠であ

る．しかし，そのような w は問題のランドスケープ

に依存し，事前の決定は困難である．そこで，SAに

ならい，w をランダムに定めることとした．

SAでは，ランダムなステップ距離だけ改善した点

が，直接に次の現在点の候補となるが，ODLSでは単

に改善方向の見積りに使い，次の現在点は，改めて改

善方向への探索の結果決定される．したがって，w の

大小にかかわらず，次の現在点との距離は探索の結果

得られる式 (3)の C で決まる．

機能 ( 2 )は改善方向への二分探索である．線形探索

ODLSのように，機能 ( 1 )で求められた改善方向へ，

幅 w で線形探索する方法も試みたが，線形探索で評

価回数を何百回も費やすケースがしばしば起きること

が分かった．これは w が不適当に小さい場合に起き

る．近傍点の評価が並列性のある処理なのに対し，線

形探索は逐次的な処理なので，この評価回数を少なく

した方が速くなる．そこで，探索範囲を w の倍まで

とする二分探索を採用した．探索の結果，現在点より

良い点が得られなかった場合，すなわち C = 0 のと

きには，w を選び直して近傍点集合を再設定する．

機能 ( 3 )は，SAの解悪化許容の仕組みを模して導

入を試みた．SAでは解が改善した場合には採用し，悪

化した場合には悪化許容確率分布に従って許容する．

一様分布を差し引くことは，許容確率分布の確率密度

関数として，原点を通り一様分布 D の上限を定義域

の上限とする線形関数を用いていることに相当する．

次章で示す SAとの比較実験では，まずランダムス

テップ機能と二分探索機能の有効性を確認し，次に解

悪化許容機能を含めた場合の効果を測定した．整数一

様乱数 D の適切な上限は，事前には分からないため，

実験によって確定を試みた．

2.6 SA

本稿の実験で ODLSの比較対象としたアルゴリズ

ム，実数値を探索空間とする SAについて簡単に述べ

る．SAは現在点から適切なステップ距離をとった近

傍点集合を生成し，適切な悪化許容確率に従って，評

価関数値が高くなる方向の近傍点でも次の現在点とす

る．この両者によって局所解からの脱出が可能となる．

ステップ距離と悪化許容確率を適切となるよう制御す

べく，SAでは「温度」と呼ばれるパラメータを用い

る．温度が高い場合には，ステップ距離が大きくなり，

悪化許容確率が増える．

SAは meltingと coolingの 2段階の処理からなる．

melting過程では，低温から出発して，とりうる近傍

点集合全部が悪化許容確率の範囲で選択可能になるま

で温度を高めていく．meltingにより十分高温になる

と，次に cooling過程では所与の冷却スケジュールに

よって温度を徐々に下げていく．ステップ距離にはガ

ウシアン分布を用いる方法やコーシー分布を用いる方

法などが提案されており，それぞれについて，最適解

に到達する確率が 1となるような冷却スケジュールが

存在する．それより急速な冷却は，確率 1での最適解

到達が保証されないが，実行時間の都合上用いられる

ことが多く，経験的には良い解が得られる13)．本稿で

はこの急速冷却を行うものを実験に利用している．

本稿の実験においては taygeta.comから提供され

ている SA 14)をベースとして用いた．meltingは省略

して開始温度 T0 を事前に定めた．冷却スケジュール

については，開始温度 T0，終了温度 TE と総反復回数

N から第 k ステップの温度 Tk を式 (4)で求めるこ

ととした．悪化許容確率には，温度 Tk とエネルギー

差 ∆E，悪化許容係数 A から求まる確率 a(∆E, Tk)

（式 (5)）を採用した．ステップ距離 ∆x については，

温度 Tk における各変数での ∆xi が一次元コーシー

分布 gi（式 (6)）に従うような確率密度分布 g(∆x, k)

を採用した．各式における開始温度 T0，N 回反復後
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表 2 SA の諸パラメータ
Table 2 Parameters for Simulated Annealing.

T0 TE A

Rastrigin 25 0.05 0.9

Griewank 10 0.1 0.5

Schwefel 1 0.1 0.9

の終了温度 TE，悪化許容係数 Aは，各関数で簡単な

パラメータサーベイを実施して表 2 のように決めた．

Tk =
NT0TE

(T0−TE)k+NTE
(4)

a(∆E, Tk) = (1+exp[
∆E

ATk
])−1 (5)

gi(∆xi, k) =
Tk

∆x2
i +T 2

k

(6)

3. 数値実験対象および比較条件

本稿では比較実験の対象問題として，ベンチマーク

用として有名な，Rastrigin関数 R(x)，Griewank関

数 G(x)，Schwefel関数 S(x) の最小化問題を用いた．

R(x)，G(x)，S(x)を式 (7)～(9)に示す．ただし，元

の S(x)は範囲を限定しないと最小値が決まらないの

で，−512～+511の範囲を反復するように多少の変更

を加えている．R(x)，G(x) の最小値は 0，S(x) の最

小値は変数の数を n とするとおよそ −419n である．

このベンチマーク問題で，n=1, 000～2,000にのぼる

場合の，各アルゴリズムの比較検証を実施する．これ

は，本来の目標としているタンパク質立体構造予測問

題において，実用的なサイズのタンパク質を扱う場合

の検証を意図している．

関数の評価に時間がかかる応用を想定し，各関数の

評価回数を 5 万回に限定（N = 50, 000）して，アル

ゴリズムの一定時間内での性能を比較した．式 (1)の

w は正の整数（1～W）をとる一様乱数を採用し，そ

の最大幅 W については簡単な実験（図 1）を行った．

図 1 は，n=100 の各関数を N =50, 000 の範囲で最

小化する実験を 50回ずつ，W =50，100，150，200，

250について実施した結果を示している．見つかった

最小の G(x)，R(x)，S(x) の平均値 Ḡ，R̄，S̄ につ

いて，視覚的な確認の目的で変域を合わせ，100Ḡ/n，

R̄/n，(S̄/n+419)/100を縦軸にして示した．この結

果から，W ≥ 100であればよいと思われる．以後，S̄

の良かった W =200 を用いる．また，式 (2)の B は

0とした．

R(x) = 10n+

n∑
i=1

((
xi

100
)2−10cos(

2πxi

100
)) (7)

図 1 最大幅 W に関する性能比較
Fig. 1 Optimization of largest watch distance.

G(x) = 1 +

n∑
i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

cos(
xi√

i
) (8)

S(x) =




∑n

i=1
−ξisin(

√
|ξi|)

(ξ = 512 − mod512xi; xi ≥ 512)∑n

i=1
−xisin(

√
|xi|)

(−512 ≤ xi < 512)∑n

i=1
−ηisin(

√
|ηi|)

(ηi = −512 + mod512|xi|;
xi < −512)

(9)

4. 実 験 結 果

4.1 ランダムステップの有効性

ステップ距離のランダム化の効果を確認するために，

機能 ( 1 )のランダムステップ化と機能 ( 2 )の二分探

索を用いて比較を行った．図 2，3，4は R(x)，G(x)，

S(x) の最小化問題について，SAおよび ODLSで得

られた最小値の比較である．R(x) および G(x) では

真の最小値が 0なので，変数の数で割った値によって，

解の変数 1つあたりの悪さ（近似度）を図 2，図 3で

示している．S(x) では真の最小値がおよそ −419×

変数の数となるため，得られた解と最小値との差を変

数の数で割った値によって，おなじく解の変数 1 つ

あたりの悪さ（近似度）を図 4 で示している．横軸

には変数の数 n をとり，探索開始点は −512～+511

の間の一様乱数を成分とする点としている．各図では

ODLS，SAそれぞれの各 nについて，探索開始点を

変えて 10回ずつ試行した平均値を線で結び，最小と

最大をエラーバーで示している．G(x) だけは縦軸を

対数にとっている．

4.2 二分探索中のノイズの効果

次に，機能 ( 1 )のランダムステップ化と，機能 ( 3 )

の一様乱数を付加した二分探索とを用いて，ODLS内

で比較実験を行った．変数の数を n=10，100，1,000，

2,000とし，機能 ( 3 )の一様乱数 D の幅を変数 1つ
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図 2 Rastrigin 関数における性能比較
Fig. 2 Optimization of Rastrigin by SA and ODLS.

図 3 Griewank 関数における性能比較
Fig. 3 Optimization of Griewank by SA and ODLS.

図 4 Schwefel 関数における性能比較
Fig. 4 Optimization of Schwefel by SA and ODLS.

あたり 0.1，1.0，10，100とし，各 50試行して平均

性能を比較した．その結果を図 5，6，7 に示す．い

ずれも変数の数が同じものを線で結んだグラフであ

り，横軸は乱数幅 D，縦軸の値は，Rastriginおよび

Schwefelは図 2，図 4 と同一，Griewankは対数をと

らない元の値である．

5. 考察および課題

図 2 ～図 4 によれば，局所解の多い R(x)，G(x)

ともに，5 万回限定の比較で ODLSは SAを平均的

に上回っている．R(x) と G(x) では n = 10 で SA，

n = 100 で同等，n = 1, 000 および 2,000で ODLS

が良い結果を出している．ODLSに持たせた局所解

回避および高速化は，ノイズを付加しない状態で十

分な効果が得られていると考えられる．一方，S(x)

図 5 Rastrigin 関数の一様乱数幅の効果
Fig. 5 Optimization of Rastrigin minus uniform random.

図 6 Griewank 関数の一様乱数幅の効果
Fig. 6 Optimization of Griewank minus uniform random.

図 7 Schwefel 関数の一様乱数幅の効果
Fig. 7 Optimization of Schwefel minus uniform random.

は n = 100 でもまだ SAが良く，n = 1, 000 および

n = 2, 000 ではほぼ同等となっている．S(x) で良い

結果が得られていない理由は，S(x) が振幅の変化す

る周期関数で，w を大きくしても最小値方向が局所的

状況からは得られにくく，ODLSの性能が発揮できな

かったためと考えられる．

また，悪化を許容するために導入したノイズの効果

は，図 5 ～図 7 によれば，n=1, 000 の場合の G(x)

を除いて，ほぼ平坦，つまりほぼ影響なしとの結果が

得られている．変数の数が多く乱数の幅が大きいほど

平均的に良くなるという傾向がわずかに見られるが，

今後の検証上の課題としたい．

以上の結果から，ランダムステップ ODLS＋二分探

索は，変数の多い場合に有効であり，ランダムステッ

プ ODLSに一様乱数付加の二分探索を施しても大き

な効果は得られない，という結論が導ける．

Schwefel関数のように，振幅は大きくなるが平均が

変わらないようなケースでは，長い周期を観察しても
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正しい改善方向が得られにくいと考えられる．このよ

うな問題への対策は，今後の課題である．

本稿の実験で用いたベンチマーク関数は，みなほぼ

変数から関数値への影響が独立だった．一方，ODLS

では直交表の中からランダムに列を選んで変数に割り

当てている．たとえば現在の方法では 1,000変数に対

して 1,023列の中から 1,000選ぶので，交互作用のな

い問題は ODLSに有利な設定といえる．一方，本来

の目標としているタンパク質立体構造予測問題は，変

数の数の多さとともに，原子間の相対位置から構造上

の評価値が決まるため，変数間の交互作用が密である

という特徴も持つ．今後の課題として，変数間が独立

でない問題，たとえばこれらベンチマーク関数を適当

な軸で回転させた関数を対象として，その性質を検証

することを予定している．タンパク質立体構造につい

ても，既存のポテンシャルエネルギーを用いた最適化

実験12),15) をランダムステップ ODLSで改めて検証

することを予定している．

6. ま と め

直交計画に基づいて近傍点集合を作成し，その近傍

点集合から改善方向を推定してその方向に探索を行う

最適化手法ODLSに，SAの特徴を導入して，大局的

に最適解を探索できるようにした．近傍点集合までの

距離をランダムにとること，その距離を基準にして勾

配方向への二分探索を行うこと，二分探索時には関数

値を乱数化して解の悪化を許容することの 3点につい

て，それぞれの効果を数値実験を通じて検証した．そ

の結果，ランダムな距離と二分探索とを導入した場合

の有効性を示すことができた．SAと比較したところ，

ベンチマーク問題であるRastrigin関数，Griewank関

数の変数の数が多い場合に，同一評価回数という条件

下で，平均的に良い近似解が得られることが分かった．
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