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研究成果の概要（和文）：本研究では，工学・エネルギー・環境問題などの解決に必要不可欠なブラックボック
ス最適化に対して，最適化プロセスを抜本的に効率化する最適化法の方法論を開発・検討した．最適化プロセス
においてボトルネックとなる事前パラメータの調節を不要なものとすべく，事前パラメータの探索への影響を実
験的および理論的に解析し，一部のパラメータの最適な値を導くことに成功した．また，その他の事前パラメー
タについても適応機構の開発を行い，事前パラメータ調節を取り除くことに成功した．加えて，統計的技法やヒ
ューリスティック技法を取り入れ，方法論そのものの探索効率を改善した．本研究の成果は，最適化技術の普及
につながると期待される．

研究成果の概要（英文）：In this research, we developed and examined a methodology of optimization 
methods that drastically improves optimization process for black box optimization, which is 
indispensable for solving engineering, energy and environmental problems. Considering that the 
bottleneck of optimization process is often hyper-parameter tuning based on trial-and-error, we 
tried to remove the need of the hyper-parameter tuning, so that the users can use the search 
algorithm out-of-the-box. We experimentally and theoretically analyzed the influence on 
hyper-parameter of search algorithms, and succeeded to derive the optimum values of some parameters.
 We also developed an adaptation mechanism for other preliminary parameters and succeeded in 
removing the hyper-parameter adjustment. In addition, we adopted statistical techniques and 
heuristic techniques to improve the search efficiency of methodology itself. The results of this 
research are expected to lead to the diffusion of optimization technology.

研究分野： ブラックボックス最適化

キーワード： 進化計算　ハイパーパラメータ　高次元最適化　情報幾何　制約付き最適化　収束率解析　最適パラメ
ータ同定
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１．研究開始当初の背景 
 
工学のみならず，エネルギー・環境に関わる
様々な課題へのアプローチとして，大規模シ
ミュレーションを利用した Black-Box 最適
化の需要が高まっている．進化計算を始めと
する Black-Box 最適化法の多くは，最適化対
称となるパラメータの型（バイナリ型や実数
型）に特化した設計となっている．複数のパ
ラメータ型を含むような最適化問題を効率
的に最適化するためには，問題毎に試行錯誤
的にアルゴリズムを設計し，ハイパーパラメ
ータを調整する必要があった．しかし，これ
は非常に骨の折れる作業であり，情報技術の
普及発展の妨げとなる． 
 
２．研究の目的 
 
本研究では，任意変数型 Black-Box 最適化に
対し，効率的な探索アルゴリズムを自動生成
する枠組みの構築を目的とし，研究を実施し
た．これにより，Black-Box 最適化法の利用
者は，問題毎の試行錯誤的なアルゴリズム設
計やハイパーパラメータ調整から開放され，
システムの最適化プロセス全体の抜本的な
効率化が期待できる． 
 
３．研究の方法 
 
効率的なアルゴリズムとして知られる
CMA-ESやPBILと呼ばれる進化計算を情報
幾何の観点から統一した最適化法の枠組み
と し て ， IGO （ Information Geometric 
Optimization）が近年提案された．利用者は，
最適化対象となるパラメータ空間に定義さ
れる確率モデルを選択することで，アルゴリ
ズムの自動生成を可能とする．一方，そのハ
イパーパラメータの調整が必要であること，
確率モデルの選択によっては効率的でない
こと，などが課題であった．本研究では，以
下の二点に着目し，研究を実施した． 
 
(1)事前パラメータの影響解析と適応メカニ
ズムの設計：IGO における重要なハイパーパ
ラメータに，各イテレーションに生成する解
候補の数（サンプル数）と各イテレーション
において確率分布の更新量を決める学習率
の二つが挙げられる．前者は大きいほど並列
化性能および大域的探索性能の観点から望
ましいが，おおよそ線形にシミュレーション
回数が増加する．また，後者は１に近いほど
学習速度が高まるが，サンプル数が小さい場
合にはその限りではない．両者の役割を理論
上明確にし，これを踏まえて理想的な状況を
実現するように適応するメカニズムの開発
を目指し，研究した． 
 
(2)探索効率化メカニズムの開発と多様な困
難さへの対処：IGO は前述のように効率のよ
い最適化アルゴリズムである CMA-ES や PBIL

を一般化したものであるが，CMA-ES や PBIL
には独自のヒューリスティックな工夫が施
されている．これらは，CMA-ES や PBIL の成
功やパラメータの変化に対するロバスト性
に欠かせない要因であるが，IGO への一般化
の際に取り除かれている．これは，情報幾何
的な観点から解釈することが困難であった
ためである．本研究では，既存のヒューリス
ティック技法を IGO へ導入すること，また，
情報幾何的な観点であるがゆえに導入が可
能な統計的効率化技法の両者を取り入れる
ことで，探索の効率化と事前パラメータの影
響緩和を試みた．加えて，ノイズ，制約，高
次元性などの困難さを持つ最適化への応用
方法を検討した． 
 
４．研究成果 
 
(1) 事前パラメータの影響解析と適応メカ
ニズムの設計 
①サンプル数の適応機構．サンプル数は探索
の効率と最終的に得られる解の質に最も影
響を与えるパラメータであり，最も事前調節
が必要とされるハイパーパラメータである．
我々は，確率分布パラメータの更新量の信号
対ノイズ比を推定し，これを一定に保つよう
にサンプル数を適応する機構を開発した．こ
れにより，一度の探索に関わるシミュレーシ
ョン回数の微増が確認されるものの，試行錯
誤的な事前パラメータ調節が不要になるこ
とで，最適化プロセス全体の効率化を実現し
た． 
 
②学習率の実験的影響解析．学習率とサンプ
ル数には強い依存関係があることが，経験的
によく知られている．進化計算においては，
その進化的な着眼点からか，サンプル数を多
くとることが，大域的探索性能の向上につな
がると考えられ，実際にそのような傾向が実
験的によく知られている．しかし，そのメカ
ニズムについては明かされていない．本項目
では，学習率とサンプル数の依存関係に着目
し，多峰性関数における性能評価実験を行っ
た．その結果，従来の知見とは異なり，サン
プル数は非常に小さい値としても，学習率を
小さくすることで大域的探索性能が改善す
ることを明らかにした．この成果は，サンプ
ル数が直接的に大域的探索性能に起因して
いるのではないことを示している． 
 
③無限次元解析とこれに基づく最適パラメ
ータの導出．本項目では，連続パラメータ最
適化において，次元数を無限に大きくした場
合のアルゴリズムの振る舞いを解析した．無
限次元とすることで，パラメータとアルゴリ
ズム１ステップでの改善率の関係を明示的
な式に書き下すことができる．これを用いて，
最適な分散パラメータや最適な重みパラメ
ータを導出することに成功した． 
 



④ヒューリスティック技法の導入による効
率化とロバスト化．IGO に取り入れられてい
ないヒューリスティックな工夫の一つに
Cumulation と呼ばれる方法がある．本項目で
は，cumulation によるパラメータ移動ベクト
ルの累積を用いたパラメータ更新抑制機構
を開発した．これにより，学習率が不用意に
大きい場合などにも安定した最適化が可能
になった． 
 
(2) 探索効率化メカニズムの開発と多様な
困難さへの対処 
①サンプル数再利用メカニズムの提案． IGO
においては，サンプル数はパラメータ更新に
利用する自然勾配推定のためのモンテカル
ロサンプルと解釈される．我々は，モンテカ
ルロ推定において，異なる分布からのサンプ
ルを活用する重点サンプリングの技術を応
用することで，必要なサンプル数の削減に成
功した． 
 
②高次元Black-Box連続最適化のための確率
モデル選択と，計算量の改善．IGO は任意の
変数型に対して定義されるが，確率モデルの
選択によっては，アルゴリズムの計算量がボ
トルネックとなる．とりわけ，連続変数の最
適化が関わる場合，変数の数が多くなるにつ
れ，計算コストの増加が顕著になる．本項目
では，多変量正規分布モデルのなかで，共分
散行列を限られたパラメータで表現できる
モデルをとりあげ，計算量的に効率的なパラ
メータ更新方法を開発した． 
 
③制約付き最適化への応用．IGO の枠組みで
は，確率モデルが実行可能領域内で定義され
ている必要があるが，現実的な最適化問題に
おいて，予め実行可能領域内でのみ定義され
た確率モデルの準備は困難である．本項目で
は，実行不能領域でのシミュレーションが不
可能な問題へ対処できるよう，制約付き最適
化問題を無制約最適化へ変換する方法論を
提案した． 
 
④重複探索の検知と効率的なリスタート戦
略の開発．多点探索アルゴリズムは大域的探
索能力に優れると言われているものの，大域
的最適解への保証がなされてはおらず，満足
のいく最適解が得られるまで最適化を繰り
返すリスタート戦略は必要不可欠である．リ
スタートの課題として，探索済み領域を繰り
返し探索する重複探索がある．本項目では，
重複探索を，履歴と現在の分布間の KL ダイ
バージェンスに基づいて検知する枠組みを
提案し，これを用いたリスタート戦略を提案
した． 
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