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1. はじめに 
Particle Swarm Optimization (PSO：粒子群最適

化) は鳥の群れや魚の群泳など，群れを成して移

動する生物の行動パターンから着想を得た最適

化手法である[1]．自然界において，群れ内の個

体は，移動速度や位置などの自身の情報だけで

なく，群れ全体の移動方向などの群れの情報も

用いて行動している．PSO ではこのような生物

の群れを問題空間上に再現することで，最適解

を求める手法であり，群れを制御することで最

適化を行う．これまで様々な特性を持つ群れの

制御方法が提案されている．そこで，本研究で

は相補関係にある２種類の制御方法を用いる

Complementary Control PSO（CCPSO）を提案す

る．また近年，注目されている遺伝子ネットワ

ーク推定問題[2,3]に CCPSO を適用した結果，従

来手法である GA や GP，PSO に比べて，十分な

精度の解を短時間で得られたことを示す． 
2. Particle Swarm Optimization (PSO) 

Particle Swarm Optimization (PSO：粒子群最適

化)は Kennedy らによって提案された最適化手法

であり[1]，鳥や魚などの群れを成して行動する

生物を問題空間上に再現することで最適化を行

う手法である．各個体は粒子 (Particle)と呼ばれ，

与えられた問題の解を表す位置( k
ix )と探索方向

を表す速度 ( k
iv )を持っている．PSO は各粒子の

速度を制御することで最適化を行う．基本的な

制御方法として式(1)がある． ip は粒子 iが過去に

発見した最良解を示し， gp は ip の中の最良解を

示す． 1rand , 2rand は[0,1]の一様性乱数を示し，

1c と 2c はパラメータである． kw は慣性重みと呼

ばれ，式(2)で定義される． k は現在の移動回数，

maxk は最大移動回数を示し， maxw , minw はパラメ

ータである．なお，この制御方法を用いた PSO
を Standard PSO (SPSO)と呼ぶ． 
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この他に，CPSO[1]，PSO with Gaussian[4]，
PSOPC[5] ， HPSO-TVAC[6] ， Tribe-PSO[7] ，

MCPSO[8]などの手法が提案されている． 
3. Complementary Control Particle Swarm 
Optimization (CCPSO) 
従来の PSO では１種類の制御方法のみを用い

ており，すべての粒子は同じ動作原理によって

移動している．しかしながら，どのような状況

においても，有効に機能する“最適な制御方

法”は未だに発見されていない． 
そこで，本研究では相補的な２種類の制御方

法を用いる Complementary Control PSO (CCPSO) 
を提案する．相補的な制御方法とは，一方の制

御方法が不得意とする状況を，他方は得意とす

る制御方法の組であり，少なくともどちらか一

方の制御方法が有効に機能し，効率的に最適化

を行えると考えられる．CCPSO において，粒子

は式(3)のように，どちらか一方の制御方法を用

いる．ここで，相補的な２種類の制御方法を

( )vf A と ( )vfB で示した． 
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rand は[0,1]の一様性乱数を示し， aはパラメー

タを示す．これにより，異なる制御方法を用い

た粒子が混在する群れを実現し，aを変化させる

ことで状況に応じて制御方法を変更できる． 
4. 遺伝子ネットワーク推定問題 
生物や細胞の中では，様々な遺伝子が互いに

制御しあい発現量を調節しながら生命活動を維

持しており，それらの制御関係を明らかにする

ことで，新薬の開発や病気の治療に応用できる．

遺伝子ネットワーク推定問題とは，遺伝子の発

現量の時系列データから，遺伝子の制御関係

（遺伝子ネットワーク）を推定することであり，

与えられた遺伝子発現量の時系列データを再現

する数理モデルを求めることが目的となる．遺
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伝子ネットワークを表す数理モデルとして，べ

き乗則に基づく S-system モデル[9]が用いられる

ことが多く，進化的計算手法を用いて S-system
モデルを推定する研究が行われている[2,3]．N 個

の遺伝子から成る遺伝子ネットワークは 2N(N+1)
個のパラメータを含む S-system モデルで表現さ

れ，与えられた時系列データと，推定したモデ

ルが生成した時系列データとの相対誤差の総和

を目的関数とする最適化問題を解くことで，遺

伝子ネットワークの推定を行う[2,3]．しかし，問

題空間が 2N(N+1)次元となり，大規模な遺伝子ネ

ットワークの推定は難しい．そのため，N 個の

2(N+1)次元の下位問題（各遺伝子に相当する）に

分割する方法が提案されており[2]，本研究でも

下位問題に分割し，推定を行う． 
5. 評価実験 

提案手法の有効性を確認するために，文献[3]
と同様に，人工的に作成した５つの遺伝子から

成る遺伝子ネットワークモデルを用いて評価実

験を行った．生成する際に用いたパラメータを

目標パラメータと呼ぶ．なお，事前調査により

下位問題に分割した場合，目標パラメータの評

価値は 0 ではなく，0.026 になることが分かって

いる．これは評価値の計算時に，スプライン補

間を用いて他の遺伝子の発現量を推定するため

に生じる誤差によるものと考えられ，本研究で

はこの値を最適値と呼ぶ．CCPSO の設定として，

制御方法 ( )vf A を CPSO， ( )vfB を HPSO-TVAC と

し，aは 0.2 から 0.4 へと単調増加する値とした．

粒子数を 36，最大評価回数を 4106.3 ´ とし，40
回試行した結果を表 1 に示す．表１には，得られ

たパラメータと目標パラメータとの誤差（絶対

誤差の絶対値の総和），最終評価値の平均値，

評価値の平均値が最適値を下回った時の評価回

数を示す．なお，GA と GP に関しては，文献[2]
と[3]に記載されているパラメータから算出した． 
実験結果より，パラメータの誤差に関しては，

GA が最小であり，PSO 内で比較したとしても，

CCPSO が最小ではない．しかしながら，平均評

価値で比較すると，CCPSO が最小であり，この

値は，GA や GP で得られたパラメータの評価値

（最良評価値を示し，それぞれ 0.024 と 9.026 で

ある）より良い値となっている．これは，下位

問題に分割する際に生じる誤差も考慮したパラ

メータを CCPSO が求めたためだと考えられ，

CCPSO の評価値が最適値より低いことからも，

そのような状況が伺える． 
次に，評価値の平均値が最適値を下回った時

の評価回数を見ると，CCPSO が最も少なく，

CCPSO が目標パラメータと同等の評価値のパラ

メータを短時間で求めていることが分かる． 
6. おわりに 
本研究では，相補的な２種類の制御方法を用

いた Complementary Control PSO を提案し，遺伝

子ネットワーク推定問題に適用した．その結果，

正確なパラメータの推定に関しては，従来手法

より劣るという結果が得られた．しかしながら，

最良の評価値のパラメータを求めており，さら

に短時間で目標パラメータと同等の評価値のパ

ラメータを得ており，実用的には有効であると

考えられる．しかしながら，実際の時系列デー

タには誤差が含まれており，今後は，誤差が含

まれる時系列データによる遺伝子ネットワーク

推定問題や，より大規模な遺伝子ネットワーク

推定問題への適用を検討している． 
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表１：遺伝子ネットワーク推定問題の実験結果 
 

 誤差 平均 
評価値 評価回数 

SPSO[1] 21.8212  0.081  - 
CPSO[1] 9.7974  0.032  - 
PSO with Gaussian[4] 46.8058  7.144  - 
PSOPC [5] 45.4033  0.738  - 
HPSO-TVAC[6] 8.0423  0.019  33840 
Tribe-PSO [7] 22.7007  0.093  - 
MCPSO[8] 14.8116  0.069  - 
CCPSO 11.6997  0.010  24120 
GA[2] 2.4630  - - 
GP[3] 9.7319  - - 

． 
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