
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

重み付き経験分布と差分進化による機会制約問題の解法

田川 聖治1,a)

概要：本稿では，計算統計学の技法である経験分布を拡張した重み付き経験分布と，進化計算アルゴリズ
ムの 1種である差分進化を組み合わせた独自の機会制約問題の解法を改良する．まず，Bonferroniの不等
式を利用することで，累積分布関数の近似に基づく従来の解法を，個別機会制約問題のみならず，同時機
会制約問題にも適用可能とする．さらに，機会制約条件に含まれる確率変数の相関関係を考慮した新たな
重み付き経験分布の構築法を提案する．最後に，それらの有効性を貯水池の設計問題で実証する．

1. はじめに

現実の世界において様々な意思決定に関わる諸問題は，
最適化問題として記述できる．しかし，それらの多くは予
測することが難しい不確実性を含む最適化問題である．こ
こで，不確実性を考慮した最適化問題の定式化は，非確率
論的なものと確率論的なものに大別される [1]．
最悪状況を考慮するロバスト最適化問題 [2]は，非確率
論的な問題の定式化である．現実の世界でも大きなリスク
を避けるため，最悪状況を想定した意思決定が望まれる場
合はあるが，一般的にロバスト最適化問題の解は保守的で
あり，経済的な合理性を欠くものとなる恐れがある．
機会制約問題は確率論的な問題の定式化の 1つであり，
制約条件が満たされないリスクを確率で評価することで，
経済性を加味した合理的な解が得られる．しかし，機会制
約問題の解を求めるためには，計算コストの大きなモンテ
カルロ法で生成した膨大な数の標本による確率の計算が必
要となる．また，機会制約問題に対する既存の解法は，関
数の微分可能性や凸性を前提とした非線形計画法に基づく
ものである [3], [4]．近年，進化計算アルゴリズムを用いた
機会制約問題の解法も報告されているが [5], [6]，解の実行
可能性の評価ではモンテカルロ法を使用している．
機会制約問題は個別機会制約問題と同時機会制約問題に
大別される [4]．著者らは，計算統計学の技法である経験
分布 [7]を拡張した重み付き経験分布 [8]と，進化計算アル
ゴリズムの 1種である差分進化 [9]を組み合わせた個別機
会制約問題の解法を提案している [10], [11]．提案した解法
は，重み付き経験分布で累積分布関数を近似することで，
モンテカルロ法よりも遥かに少ない標本数で解の実行可能
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性を評価し，差分進化により大域的最適解を探索する．
本稿では，上記の解法を以下の 2点で改良する．まず，

Bonferroniの不等式 [3]を利用することで，同時機会制約
問題にも適用可能とする．次に，機会制約条件に含まれる
確率変数の相関関係を考慮した新たな重み付き経験分布の
構築法を提案する．最後に，それらの有効性をゲリラ豪雨
の被害を防ぐための貯水池の設計問題 [12]で実証する．

2. 機会制約問題

機会制約問題は個別機会制約問題と同時機会制約問題に
大別される．以下に，機会制約問題の記述に用いる記号を
定義する．充足水準 αは設計者が任意に与える．
決定変数 x = (x1, · · · , xDx) ∈ X = [xj , xj ]

Dx ⊆ �Dx

確率変数（不確実性） ξ = (ξ1, · · · , ξDξ
) ∈ Ξ ⊆ �Dξ

可測関数 gm : X ×Ξ → �，m = 1, · · · , M
目的関数（最小化） g0 : X → �
充足水準（確率） α ∈ (0, 1)

2.1 個別機会制約問題
個別機会制約問題では，M 個の各制約条件が満たされる
確率が α以上であり，下記のように定式化される．⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣

min
x

g0(x)

sub. to Pr(∀ ξ ∈ Ξ : gm(x, ξ) ≤ 0) ≥ α,

m = 1, · · · , M
xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(1)

ただし，Pr(A)は事象 Aが起きる確率である．

2.2 同時機会制約問題
同時機会制約問題では，すべての制約条件が満たされる
確率が α以上であり，下記のように定式化される．
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min
x

g0(x)

sub. to

Pr

(
∀ ξ ∈ Ξ : gm(x, ξ) ≤ 0,

m = 1, · · · , M

)
≥ α

xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(2)

2.3 累積分布関数による定式化
機会制約問題において，ξ ∈ Ξは確率変数であるため，
関数値 gm(x, ξ) ∈ �も確率変数となり，その累積分布関
数（CDF：Cumulative Distribution Function）は

Fm(x, γ) = Pr(∀ ξ ∈ Ξ : gm(x, ξ) ≤ γ) (3)

となる．CDFは解 xに依存することに注意されたい．
関数値の CDFを用いて，各機会制約問題を記述する．
まず，式 (1)の個別機会制約問題は以下の通りである．⎡⎢⎢⎣

min
x

g0(x)

sub. to Fm(x, 0) ≥ α, m = 1, · · · , M
xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(4)

次に，式 (2)の同時確率を式 (3)の CDFを用いて記述す
るため，以下の Bonferroniの不等式 [3]を利用する．

Pr(A1 ∧ · · · ∧AM ) ≥
M∑

m=1

Pr(Am)−M + 1 (5)

式 (3)と式 (5)より，式 (2)の同時機会制約問題は⎡⎢⎢⎢⎢⎣
min
x

g0(x)

sub. to
M∑

m=1

Fm(x, 0)−M + 1 ≥ α

xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(6)

となる．
式 (3)の関数値 gm(x, ξ)の CDFが分かれば，式 (4)や
式 (6)の最適化問題を解くことで機会制約問題の解が得ら
れる．ここで，確率変数 ξ ∈ Ξの確率分布は既知であると
する．しかし，現実的な問題では関数 gm が非常に複雑で
あったり，ブラック・ボックスであったりするため，ξ ∈ Ξ

の確率分布から gm(x, ξ)の CDFを解析的に求めることは
できない．このため，式 (3)の CDFは未知とする．

3. 累積分布関数の近似

3.1 経験分布（ECDF: Empirical CDF）
関数値の標本から式 (3)の CDFを近似する計算統計学
の技法 ECDF[7]を紹介する．まず，確率変数 ξ ∈ Ξの N

個の標本 ξn，n = 1, · · · , N から，任意の解 x ∈ X に対
する関数値の標本 gm(x, ξn)を求める．さらに，関数値の
標本に対して，以下の指示関数 1lを定義する．

1l(gm(x, ξn) ≤ γ) =

⎧⎨⎩ 1; if gm(x, ξn) ≤ γ

0; otherwise
(7)

ここで，以下のように標本から ECDFを構築する．

Fm(x, γ) =
1

N

N∑
n=1

1l(gm(x, ξn) ≤ γ) (8)

式 (8) の Fm(x, γ) を平滑化した F̃m(x, γ) で式 (3) の
Fm(x, γ)を近似する．ECDFの欠点として，一般的に確
率変数 ξの確率分布には濃淡があり，その密度が薄い部分
から得られる標本 ξn は少ないため，CDFを高精度に近似
するには，標本数 N を十分に大きくする必要がある．

3.2 重み付き経験分布（W ECDF: Weighted ECDF）
確率変数 ξ ∈ Ξの標本を台 Ξからあまねく採取するた
め，本来の確率分布に代えて一様分布を用いる．まず，次
元数Dξ の一様分布の台 S ⊆ �Dξ を適切に設定し，一様分
布に従う標本 un ∈ S から関数値の標本 gm(x, un)を求め
る．次に，各標本 un ∈ S に本来の ξ ∈ Ξの確率密度関数
（PDF：Probability Density Function）の値 f(un)で重み
を付けた後，式 (9)のようにW ECDFを構築する．⎡⎢⎢⎢⎢⎣

Fm(x, γ) =
1

W

N∑
n=1

f(un) 1l(gm(x, un) ≤ γ)

W =

N∑
n=1

f(un)

(9)

式 (9) の Fm(x, γ) を平滑化した F̃m(x, γ) で式 (3) の
Fm(x, γ)を近似する．先行研究 [10], [11]のW ECDFで
は，確率変数 ξj ∈ �，j = 1, · · · , Dξ は互いに独立である
とし，一様分布の台 S ⊆ �Dξ は超直方体で設定した．
3.2.1 一様分布の台の設定法
確率変数 ξ ∈ Ξの相関関係を考慮した一様分布の台 S

の設定法を提案する．一様分布の台 Sは本来の確率分布の
台Ξを覆うような平行多面体とする．このとき，確率変数
u ∈ S は平均 μと分散共分散行列 V によって定義された
以下のような多変量の一様分布に従うものとする．

u ∼ U(μ, V ) (10)

式 (10)の一様分布の平均 μと分散共分散行列 V の求め
方を説明する．まず，本来の各確率変数 ξj ∈ �の分布範
囲を覆うように，一様分布に従う各確率変数 uj ∈ [uj , uj ]

の上限値 uj と下限値 uj を決める．このとき，一様分布に
従う確率変数 uj ∈ [uj , uj ]の平均 μj と分散 σ2

j は

μj =
uj + uj

2
(11)

σ2
j =

(uj − uj)
2

12
(12)

となる [13]．ここで，式 (10)の一様分布の平均 μを

μ = (μ1, μ2, · · · , μDξ
) (13)
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とする．
次に，一様分布に従う各確率変数 uj の標準偏差 σj から，
式 (14)のような対角行列B を定義する．

B =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
σ1 0 · · · 0

0 σ2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · σDξ

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (14)

確率変数 ξi と ξj の相関係数 ρij から，相関行列Rを

R =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
1 ρ12 · · · ρ1Dξ

ρ21 1 · · · ρ2Dξ

...
...

. . .
...

ρDξ1 ρDξ2 · · · 1

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (15)

とする．相関係数は ρij = ρji，−1 ≤ ρij ≤ 1である．
ここで，式 (10)の分散共分散行列 V を

V = BRB (16)

とする．
3.2.2 一様分布に従う標本の生成法
式 (10)の一様分布に従う標本の生成法を説明する．ま
ず，分散共分散行列 V を Cholesky分解すると

V = LLT (17)

となる．ただし，Lは下三角行列である．
互いに独立な一様分布に従う確率変数 εj ∈ [−√

3,
√
3]，

j = 1, · · · , Dξ の標本 εnj ∈ �，n = 1, · · · , N を生成する．
ちなみに，式 (11)と式 (12)より，上記の確率変数 εj ∈ �
は平均 μj = 0，分散 σ2

j = 1に標準化されている．
式 (10)の一様分布に従う標本 un ∈ S は，式 (17)の行
列 Lと平均 μから，以下のように生成できる．

un = Lεn + μ, n = 1, · · · , N (18)

ただし，εn = (εn1 , · · · , εnDξ
) ∈ [−√

3,
√
3]Dξ である．

3.3 CDFの近似による定式化
提案する機会制約問題の解法では，式 (4)の個別機会制
約問題，並びに，式 (6)の同時機会制約問題において，各
関数値 gm(x, ξ)の CDFを，式 (9)のW ECDFを平滑化
した関数 F̃m(x, γ)で近似した最適化問題の解を求める．
式 (4)の個別機会制約問題は⎡⎢⎢⎣

min
x

g0(x)

sub. to F̃m(x, 0) ≥ β, m = 1, · · · , M
xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(19)

となり，式 (6)の同時機会制約問題は

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
min
x

g0(x)

sub. to

M∑
m=1

F̃m(x, 0)−M + 1 ≥ β

xj ≤ xj ≤ xj , j = 1, · · · , Dx

(20)

となる．ただし，W ECDFの標本数 N とその推定誤差を
考慮した補正確率 β ∈ (0, 1)，β ≈ αは適切に決める．

4. 差分進化に基づく最適化手法

差分進化（DE：Differential Evolution）[9]に基づく最
適化手法により，式 (19)や式 (20)の問題の解を求める．

4.1 DEにおける制約条件の取り扱い
制約条件付き最適化問題に DE を適用するため，制約
違反量 φ を定義する．制約違反量が φ(x) = 0 ならば解
x ∈ X は実行可能であり，φ(x) > 0ならば解 x ∈ X は実
行可能である．まず，式 (19)の個別機会制約問題では

φ(x) = max
{
max
m

{β − F̃m(x, 0)}, 0
}

(21)

とする．また，式 (20)の同時機会制約問題では⎛⎜⎝ JP (x) =

M∑
m=1

F̃m(x, 0) +M − 1

φ(x) = max{β − JP (x), 0}
(22)

とする．JP (x)は同時確率の推定値である．

4.2 DEのアルゴリズム
DEでは対象とする最適化問題の解候補を個体と呼び，

NP 個の個体 xi，i = 1, · · · , NP の集団 P を保持し，より
優れた個体によって集団を更新してゆく．通常，DEの探
索性能は制御パラメータであるスケール係数 SF と交叉率
CR に左右される．そこで，本稿の DEでは制御パラメー
タの自動調整法 [14]を採用し，各個体 xi ごとにスケール
係数 SF,i と交叉率 CR,i を割り当て，それらを適応的に変
化させる．また，DEの世代交代モデルには同期型と非同
期型があるが [15]，本稿の DEでは後者を採用する．
以下に提案する DEのアルゴリズムを示す．
手順 1 個体 xi ∈ X，i = 1, · · · , NP をランダムに生成
して初期集団 P とする．全個体のスケール係数と交
叉率を SF,i = 0.5，CR,i = 0.9と初期化する [14]．

手順 2 各個体 xi ∈ P，i = 1, · · · , NP を N 回評価し，
gm(xi, u

n)，n = 1, · · · , N から F̃m(xi, 0) を求める．
手順 3 終了条件を満たせば，実行可能な個体の中で目的
関数値が最小の xb ∈ P を解とする．実行可能な個体
が集団 P に存在しなければ，探索は失敗である．

手順 4 各個体 xi ∈ P を順番にターゲット・ベクトルに
指定し，手順 4.1から手順 4.3を繰り返す．

手順 4.1 新たな個体の候補であるトライアル・ベクトル
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z ∈ X ⊆ �Dx を生成する．まず，現在のターゲット・
ベクトル xi ∈ P の SF,i と CR,i から，スケール係数
SF と交叉率 CR を以下のように決める [14]．

SF =

⎧⎨⎩ 0.1 + ω1 0.9; if ω2 < 0.1

SF,i; otherwise
(23)

CR =

⎧⎨⎩ ω3; if ω4 < 0.1

CR,i; otherwise
(24)

ただし，ωk ∈ [0, 1]は一様乱数である．
次に，xi ∈ P とは別に集団 P からランダムに異なる
3つの個体 xr1，xr2，xr3 （i 
= r1 
= r2 
= r3）を選
び，DEの戦略（DE/rand/1/bin）[9]を用いて，zの
要素 zj ∈ �，j = 1, · · · , Dx を以下のように決める．

zj =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
xr1,j + SF (xr2,j − xr3,j);

if ωj < CR ∨ j = jr

xi,j ; otherwise

(25)

ただし，添字 jr ∈ [1, Dx]はランダムに選択する．
上記の結果，zの要素 zj が探索範囲 [xj , xj ]の外側に
作られた場合は，以下のように zj を修正する．

zj =

⎧⎨⎩ xj ; if zj < xj

xj ; if zj > xj

(26)

手順 4.2 トライアル・ベクトル z ∈ X を N 回評価し，
gm(z, un)，n = 1, · · · , N から F̃m(z, 0) を求める．

手順 4.3 トライアル・ベクトル z とターゲット・ベクト
ル xi ∈ P を比較し，以下の 3つの条件のうち，少な
くとも 1つが満たされれば，z が xi ∈ P に勝ると判
定し，直ちに xi ∈ P を z で置き換える．

• φ(z) = 0 ∧ g0(z) ≤ g0(xi)

• φ(z) = 0 ∧ φ(xi) > 0

• φ(z) > 0 ∧ φ(z) ≤ φ(xi)

また，その場合は SF,i = SF，CR,i = CR とする．
手順 5 手順 3に戻る．

4.3 制約違反量の評価の高速化
DEのアルゴリズムの手順 2と手順 4.2では，N 個の関数
値の標本からW ECDFを構築する．本稿では，W ECDF

を構築する回数を減らすことで，制約違反量を高速に評
価する技法を提案する．まず，関数値の標本 gm(x, un)，
n = 1, · · · , N を以下のように昇順に並べる．

gm(x, u1) < gm(x, u2) < · · · < gm(x, uN ) (27)

次に，式 (28)のように F̃m(x, 0)の値を決め，式 (28)の
条件が成立しない場合のみW ECDFを構築する．

F̃m(x, 0) =

⎧⎨⎩ 0; if 0 ≤ gm(x, u1)

1; if gm(x, uN ) ≤ 0
(28)

図 1 河川と貯水池のモデル

4.4 DEで得られた解の検証
DEによって得られた式 (19)や式 (20)の最適化問題の
解については，式 (1)や式 (2)の機会制約問題の実行可能
解であるか否かをモンテカルロ法で確認する．本来の確率
分布に従う膨大な数の標本 ξn ∈ Ξ，n = 1, · · · , N を生成
し，機会制約条件の左辺の事象Aの経験的確率 P̂r(A) を求
める．ここで，任意の ε ∈ (0, 1)と δ ∈ (0, 1)から式 (29)

のように標本数 N を決めると，真の確率 Pr(A)に対する
P̂r(A)の精度が式 (30)により保証される [16]．

N ≥ 1

2 ε2
log

(
2

δ

)
(29)

Pr(|Pr(A)− P̂r(A)| ≤ ε) ≥ 1− δ (30)

本稿では，式 (29) で ε = 0.01，δ = 10−3 と設定し，
N = 2, 649, 159の標本から経験的確率 P̂r(A)を計算する．
充足水準 αに対して P̂r(A) ≥ α を満たせば，DEで得ら
れた解は機会制約問題の実行可能解と判定する．一方，
P̂r(A) < αならば β を増やし，再び DEを適用する．

5. 数値実験

5.1 貯水池の設計問題
近年，地球温暖化の影響であろうか，短時間の集中豪雨

（ゲリラ豪雨）による洪水を原因とした水害が都市でも増
えている．本稿では，同時機会制約問題の応用例として，
水害を防ぐための貯水池の設計問題 [12]を考える．
図 1は河川のモデルであり，水の流れる方向を矢印で示
している．ゲリラ豪雨により河川に流れ込む水量 ξ1 と ξ2

は確率変数であり，その確率分布は推定できるものとする．
本稿では，各流入量 ξj，j = 1, 2は式 (31)のような正規分
布に従うものとし，両者の相関係数を ρ12 とする．

ξj ∼ N (μj , σ
2
j ), j = 1, 2 (31)

ただし，μ1 = 1，σ1 = 0.1，μ2 = 2，σ2 = 0.2である．
図 1の川下には都市があり，都市を水害から守るため建
設を計画している 2つの貯水池を三角印で示す．ここで，
各貯水池の貯水量 x1と x2を決定変数とする．各貯水池の
建設費は貯水量 xj に比例する．貯水池の設計問題では，都
市を水害から守って貯水池の建設費を最小としたい．貯水
池を満杯にして都市に流れ込む水量 q(x, ξ)は，
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図 2 正規分布に従う標本 ξn ∈ Ξ

図 3 一様分布に従う標本 un ∈ S

q(x, ξ) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

((ξ1 − x1) + ξ2)− x2;

if (ξ1 > x1) ∧ (ξ1 + ξ2 > x1 + x2)

ξ2 − x2; if (ξ1 ≤ x1) ∧ (ξ2 > x2)

0; otherwise

(32)

となる．そこで，以下のような関数を定義する．⎛⎝ g1(x, ξ) = ξ1 + ξ2 − x1 − x2

g2(x, ξ) = ξ2 − x2

(33)

水量が q(x, ξ) ≤ 0となる確率を α = 0.9と指定し，貯
水池の設計問題を以下のような機会制約問題とする．⎡⎢⎢⎢⎢⎣

min
x

g0(x) = 2x1 + x2

sub. to Pr

(
g1(x, ξ) ≤ 0

g2(x, ξ) ≤ 0

)
≥ 0.9

0 ≤ x1 ≤ 0.8, 0 ≤ x2 ≤ 2.5

(34)

5.2 予備実験
式 (34)の機会制約問題を式 (20)の最適化問題に変換し
て DEを適用する．はじめに，W ECDFを構築するため
に一様分布の台 S ⊆ �2 を前述の通り設定する．例えば，
流入量 ξ1と ξ2の相関係数を ρ12 = −0.8として，正規分布
に従う N = 500個の標本 ξn ∈ Ξを図 2に示す．さらに，
図 2の標本の確率分布を考慮して台 Sを設定した一様分布
に従う N = 500個の標本 un ∈ S を図 3に示す．

図 4 標本数に対する同時確率の推定値

提案した DEのプログラムはMATLAB R©で実装した．
DEの終了条件は世代数 Gmax とする．DEのパラメータ
である集団サイズNP とGmaxを決めるため，式 (34)の機
会制約問題で確率変数 ξを定数の平均値に固定し，以下の
ように機会制約条件を決定論の制約条件に置き換える．⎡⎢⎢⎢⎢⎣

min
x

g0(x) = 2x1 + x2

sub. to g1(x, μ) = μ1 + μ2 − x1 − x2 ≤ 0

g2(x, μ) = μ2 − x2 ≤ 0

0 ≤ x1 ≤ 0.8, 0 ≤ x2 ≤ 2.5

(35)

式 (35)の最適化問題にDEを適用し，解の収束を確認す
ことで，DEのパラメータは容易に調整できる．式 (35)の
最適化問題の最適解は x� = (0.5, 2.5)，g0(x

�) = 3.5であ
り，その解 x� に対してモンテカルロ法で求めた式 (34)の
同時確率 Pr(A)の経験的確率は P̂r(A) ≈ 0.5であった．
上記の最適解 x� に対して，式 (22)で定義した同時確率
の推定値 JP (x

�)を図 4に示す．図 4では標本数N を変え
て，ECDFとW ECDFで推定した JP (x

�)を比較してい
る．明らかにW ECDFによる推定値の方が少ない標本数
で収束する．図 4から，式 (20)の最適化問題における補正
確率 β の初期値とW ECDFの標本数 N を決定する．
表 1に予備実験で決めた提案法のパラメータを示す．

5.3 実験結果と考察
流入量の相関係数 ρ12 を変えて，各機会制約問題に DE

を 10回ずつ適用した結果を表 2に示す．表 2は解 xの目
的関数値 g0(x)とモンテカルロ法による経験的確率 P̂r(A)

の平均値であり，括弧内は標準偏差である．すべての問題
で標準偏差は小さく，DEの探索性能は安定している．
表 3にDEで求めた最適解 x = (x1, x2) とその目的関数
値 g0(x)，経験的確率 P̂r(A) を示す．表 3から，流入量の
相関係数が負の場合，貯水池の容量 x1 を減らして建設費
を節約している．一方，相関係数が正の場合，両貯水池の
容量を最大としても P̂r(A) < 0.9であり，式 (34)の機会制
約問題に対する実行可能解は得られていない．すなわち，
流入量に正の相関がある場合，計画している 2つの貯水池
だけでは α = 0.9の確率で都市を水害から守れない．
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表 1 提案法のパラメータ
W ECDF の標本数 N = 120

最適化問題の割増確率 β = 0.95

DE の集団サイズ NP = 10

DE の世代数 Gmax = 100

表 2 DE の探索性能
ρ −0.8 0 0.8

g0(x)
3.877 4.084 4.070

(0.050) (0.013) (0.068)

̂Pr(A)
0.911 0.901 0.839

(0.015) (0.007) (0.034)

表 3 DE による最適解
ρ x1 x2 g0(x) ̂Pr(A)

−0.8 0.678 2.500 3.855 0.907

0 0.788 2.500 4.076 0.901

0.8 0.800 2.500 4.100 0.852

6. おわりに

本稿では，W ECDFと DEを組み合わせた機会制約問
題の解法を提案し，同時機会制約問題として定式化した貯
水池の設計問題で有効性を確認した．提案法の利点とし
て，従来のモンテカルロ法よりも遥かに少ない標本数で機
会制約問題の解が得られる．ただし，W ECDFを構築す
る標本数 N と補正確率 β は適切に決める必要がある．
今後の課題は，最新の DEの技法に基づく最適化手法の
改良と，様々な機会制約問題による提案法の評価である．
謝辞 本研究は，JSPS 科学研究費補助金（科研費）課
題番号 17K06508の助成を受けたものである．
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