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粒子群最適化による適応パラメータチューニングの効果
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概要：組合せ最適化問題などの複雑な問題に対して，メタヒューリスティクス手法は有効であり，その性
能は近年飛躍的に向上している．その中でも粒子群最適化（Particle Swarm Optimization: PSO）を用い
た群知能（Swarm Intelligence: SI）の適応パラメータチューニングは強力な最適化能力を示す．本研究で
は，複数の SIアルゴリズムに PSOを用いた適応パラメータチューニングを施し，それらを比較すること
で PSO適応パラメータチューニングによって強化された SIの最適化能力を評価する．さらに，重要なパ
ラメータ項目の考察，ならびに固定パラメータと PSO適応パラメータチューニングを比較し，PSO適応
パラメータチューニングの効果を分析する．
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Abstract: Meta-heuristics is available for the combinatorial optimization problem and its ability has been
developed. The Swarm Intelligence (SI) with the adaptive parameter tuning by the Particle Swarm Optimiza-
tion algorithm shows powerfull results. In this study, some SI algorithms apply the adaptive parameter tuning
by the PSO algorithm. We perform simlulation experiments, and evaluate the ability of SI enhanced by the
PSO. In addition, we consider the important parameters for some instances, and analyze its effectiveness,
comparing the enhanced SI with the SI algorithm set the static parameters.
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1. はじめに

現代社会において金融問題や空力デザインなど様々な分

野で最適化問題が重要になってきており，大規模な最適化
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問題を計算機で解く需要はますます高まっている．計算機

で最適化問題を解くには，問題の定式化は不可欠である．

制約条件 x ∈ Aと目的関数 f(x)が与えられ f(x)を最小・

最大にできるような xを求める問題を定式化できる．特に

xが離散値の場合，組合せ最適化問題と呼ばれ，ナップサッ

ク問題，2次割当て問題などが含まれる．組合せ最適化問

題の解法は 2通りに大別され，最適解を厳密に求める厳密

解法と厳密解でないことを許し近似的に解を求める近似解

法が含まれる．組合せ最適化問題に含まれる問題には巡回

セールスマン問題や充足可能性問題などの NP困難な問題

が含まれている．NP困難な問題は問題例のサイズの多項

式時間で厳密解を見つけるアルゴリズムを考案することが

c© 2016 Information Processing Society of Japan 1



情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.9 No.1 1–12 (Feb. 2016)

難しい．NP困難な問題に対するアプローチとして，現実

的な計算時間・計算資源である程度良い解を求めることが

できる近似解法が多く用いられる．近似解法には様々な戦

略を組み合わせて高精度な解を求めるメタヒューリスティ

クスの研究がさかんに行われている．

メタヒューリスティクスは初期解から探索戦略を用い

て局所探索を反復的に行い，終了条件を満たすまで計算

を実行する．代表的なメタヒューリスティクスには蟻コ

ロニー最適化（Ant Colony Optimization: ACO）[1]や遺

伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA）[2]などが含

まれる．メタヒューリスティクスアルゴリズムの改善は

文献 [3], [4], [5], [6]のような戦略構築手法の改善だけでな

く，パラメータの設定手法も重要で数多く提案されてい

る．パラメータの設定には実行中に動的に変更を加えるも

の [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18],

[19], [20], [21], [22]がある．

PSOは昆虫や鳥の群れが良さそうな場所を見つけると，

そこに群がる性質をモデルとしたメタヒューリスティクス

である．このアルゴリズムは，粒子（Particle）と呼ばれ

る個体の集合を用いて解を探索する．一般的に，Particle

は問題の要素と同じ次元のユークリッド空間を飛翔し，解

を探索し，移動速度に比例した抵抗力により局所解に収束

する．

本研究では，蟻コロニー最適化（Ant Colony Optimiza-

tion: ACO）[1]と粒子群最適化（Particle Swarm Optimiza-

tion: PSO）を用いた適応パラメータ設定手法 [15]を参考

に，その他の SIアルゴリズムについて同様な手法で適応

パラメータチューニングを行うことで，PSOを用いた適応

パラメータチューニングによって強化された SIアルゴリ

ズムの性能を分析する．文献 [15]の手法では，各個体ごと

に独立して存在する ACOパラメータを PSOの解空間に

割り当て，PSOが慣性定数 1，すなわち抵抗値 0の ACO

パラメータ空間を粒子のエネルギーが減衰することなく振

動的に探索する．この手法は簡単な差分方程式によって実

現されるので，任意の次元への拡張が可能である．

本研究では，ACO，ACS，CGS，の 3つの解法を扱う．

戦略構築時にそれぞれ 2，3，6個のパラメータ値が主に使

用される．それらすべてのパラメータを PSOの適応パラ

メータチューニングの対象とするために 2，3，6次元の高

次元パラメータ空間を採用する．計算機実験を行うこと

で，PSO適応パラメータチューニングによって強化された

SIアルゴリズムと本来のアルゴリズムの性能を比較する．

また，戦略構築時に参照されるパラメータのうち，PSO適

応パラメータチューニングを行い，性能向上に寄与するパ

ラメータ項目について考察を行う．

2. 巡回セールスマン問題とそのアルゴリズム

2.1 巡回セールスマン問題

巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Problem:

TSP）は都市と呼ばれる頂点の集合と三角不等式を満足す

る都市間の移動コストがグラフとして与えられたときに，

すべての都市を必ず一巡し，開始地点である都市に戻って

くる巡回路中で総移動コストが最小となるものを探索する

問題である．この問題の解 xは都市の集合 V と移動コス

ト C(v1, v2)を用いて式 (1)，(2)に定式化できる．

A(x) = {i, j ∈ [0, n − 1] ∧ i �= j ∧ xi �= xj ∧ xi,

xj ∈ V ∧ |V | > 0} (1)

min
x

f(x) = min
x

∑
i∈[0,n−1]

C(xi, x(i+1)modn) (2)

また，この問題の問題例は TSPLIB [23]より配布されてお

り，そこから問題例の入手を行う．

この章で述べるアルゴリズムは現在訪問中の都市の情報

を用いて，候補の都市集合の中から次の都市を選択する方

針をとる．ゆえに，候補の集合から選択することで解の構

築が可能な問題に対しては単純な応用が可能と考えられる．

2.2 コンサルタント誘導型探索（CGS）

コンサルタント誘導型探索（Consultant Guided Search:

CGS）[24]は人間が何らかの意思決定を行う際にコンサル

タントに助言を求める行動をモデルとしたメタヒューリス

ティクスである．このアルゴリズムは仮想人間（Virtual

Person）と呼ばれる個体の集合を用いて，解を探索する．

初期状態において仮想人間はModeが Sabbatical に設定

されており，最初は単独で解を探索する．一定回数を重ね

ると Normal に遷移し，コンサルタントおよびクライア

ントと呼ばれる役割を担う．Modeが Sabbaticalである場

合，式 (3)より，他の仮想人間に助言を求めずに最近傍を

基とした戦略構築法を用いる．

vn =

⎧⎪⎨
⎪⎩

arg min
i∈VR

C(vc, i) (random() ≤ a0)

arg prob
i∈VR

C(vc, i)−βcgs (otherwise)
(3)

Normalである場合，ModeがNormalである他の仮想人

間を評判 Repと評価値の逆数で与えられる Preを基にコ

ンサルタント cを式 (4)で選び，クライアントの立場で助

言を求め解を式 (5)で構築する．

c = arg prob
i∈{p|p∈P,Mode(p)=Normal}

Rep(i)αcgsPre(i)γ (4)
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vn =

⎧⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎩

advice(c, vc, VR) (∃c ∧ random() ≤ q0,cgs)

arg min
i∈VR

C(vc, i) (random() ≤ b0)

arg prob
i∈VR

C(vc, i)−βcgs (otherwise)

(5)

コンサルタント cがクライアントに対して都市を助言する

方法はコンサルタント cが持つ解から現在訪問中の都市を

見つけ出し，前後の都市の中から近い方を返す．両方の都

市が訪問済みであれば，未訪問都市の中から現在の都市

からの距離を用いて確率的に選択する．仮想人間のMode

は CGS実行中に交互に遷移する．Modeが Sabbaticalで

あるときは一定回数 CS でNormalへ，Normalであると

きは Repが閾値 RT を下回るまで継続され，下回った際

に Sabbatical へ遷移する．Normal において，Rep はイ

テレーションごとに減衰し，最良解または助言の成功によ

り加算される．Repの減衰率は FadingRateと呼ばれ，式

(6)，(7)，(8)で与えられる．RankはModeがNormalで

ある仮想人間が保持している解の総距離が短い順に仮想人

間を並べたときに得られる順位である．

FadingRate = r0

⎛
⎝1 +

s√
1 + ( s

f )2

⎞
⎠ (6)

s =
∑

i∈{x|x∈P,Mode(x)=Normal,Rank(x)≤RF }
success(i, w)

(7)

f =
(

1
r0

− 1
)(

1 − 1
w
√

kw

)
(8)

2.3 蟻コロニー最適化（ACO）

蟻コロニー（Ant Colony Optimization: ACO）[1]は蟻

の採餌行動をモデルとしたメタヒューリスティクスであ

る．人工蟻（Artificial Ant）と呼ばれる個体の集合を用い

て，解の探索を行う．TSPにおいて，次の都市の選択確率

を式 (9)でフェロモン τ と呼ばれる変数で計算する．この

値は解を構築した蟻によって強化され，無条件で揮発し，

弱化される．

vn = arg prob
i∈VR

τ(vc, i)αacoC(vc, i)−βaco (9)

ACOのエージェントはフェロモンをグラフ上に散布し，

ACOアルゴリズムはグラフ上のすべてのフェロモンを弱

化させる．

2.4 蟻コロニーシステム（ACS）

蟻コロニーシステム（Ant Colony System: ACS）[25]は

ACOアルゴリズムを改良したものであり，解構築方法と

フェロモンの散布方法が異なる．構築方法の異なる点は一

定の確率で重み付けられたフェロモン強度と都市間の近さ

の積が最大になるような都市を選択する戦略を式 (10)を用

いて確率的に適用する．フェロモンの散布は最良解のエー

ジェントのみが行う．

vn =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

arg max
i∈VR

τ(vc, i)αacsC(vc, i)−βacs

(random() ≤ q0,acs)

arg prob
i∈VR

τ(vc, i)αacsC(vc, i)−βacs

(otherwise)

(10)

3. 提案手法

Mostafa Mahiらの手法 [15]はACOの各個体に保持され

ているパラメータである param(i, αaco, βaco)を PSOの個

体の位置 zi = param(i, αaco, βaco)として割り当て，ACO

の個体が持つ解の評価値を用いて PSOの zi,best, zbestとし

て ACOの個体のパラメータを選ぶ．ACOの個体が評価

される際に，その個体が保有しているベストな解を更新

した場合，そのパラメータをその個体に保持させ，それを

zi,best とする．また，システム上の全体ベストを更新した

個体が保持しているパラメータを ACOが保持し，それを

zbestとする．これらの個体のベストとシステム上のベスト

な解に対応するパラメータを用いて，PSOにより個体のパ

ラメータを用いて更新する．そして，最良解に 3opt法を

適用する．この方法は ACO-PSO-3optと呼ばれ，PSOの

適応パラメータ設定を行いながら ACOで解を探索し，最

後に 3optで近傍探索を行う．この手法は高い性能を示し

たものの，最後の 3optによる効果が大きいので，ハイブ

リッド手法 ACO-PSOの性能が不明である．

図 1 は一般的な SIアルゴリズムのフローに PSOによる

適応パラメータチューニングを追加したものを言語統合ク

エリ [26]の定義に基づいて記述したものである．戦略およ

び解を構築し，評価を行い，パラメータを更新し，これを

実行条件を満たす間実行し続ける．パラメータの保持は評

価の際に行われ，個体 iが自身が持つ解を上回る解を構築

した場合 zi,best として保持され，最良解を上回る解を算出

した場合は zbest としてそれぞれ個体のパラメータを PSO

の最良解として用いる．PSOでパラメータを更新する手法

は図 1 に示すようなタイミングで PSOを 1イテレーショ

ン実行する．これは式 (11)に zi = param(i)を代入し，1

回だけ計算を行うことを表す．また，式 (11)はベクトルの

2階差分方程式であり，任意の次元への拡張が可能である．

Δ2zi = c1r1(zi,best − zi) + c2r2(zbest − zi) (11)

本研究では，この手法を CGS と ACS に適用する．た

だし，CGSと ACSには多くのパラメータが存在し，その

中でも戦略構築に関与しているパラメータについて適応パ

ラメータチューニングを行う．この提案手法を CGS-PSO
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� �
( 1 ) 個体群生成

initialize(S)

( 2 ) 戦略および解の構築

foreach(S, i→ buildStrategy(i))

foreach(S, i→ setSolution(strategy(i)))

( 3 ) 個体の最良パラメータの更新

foreach(where(S, i → updatedSolution(i)), i →
zi,best ← param(i))

( 4 ) 最良解および最良パラメータの更新

a← min(S, i→ f(solution(i)))

if f(solution(a)) < f(solution(abest))

abest ← a

zbest ← param(abest)

( 5 ) PSO 適応パラメータチューニング

foreach(select(S, i → param(i)), zi → zi ←
nextState(Δ2zi = c1r1(zi,best − zi) + c2r2(zbest − zi))

( 6 ) 終了条件

終了するならば手続き (7)へ，そうでなければ (2)へジャ

ンプする．

( 7 ) 終了

� �
図 1 PSO 適応パラメータチューニング手法

Fig. 1 The method of adaptive parameter tuning by using

PSO.

表 1 CGS(-PSO) パラメータ項目の説明

Table 1 The description of CGS(-PSO) parameters.

項目 説明

RT Sabbatical に遷移する Rep の閾値

Rmax Rep の最大値

RB コンサルタント活動成功時に加算される Rep

kw FadingRate を算出するために必要な定数

r0 Rep の減衰率

αcgs コンサルタント選択確率の Rep の重み

γ コンサルタント選択確率の Pre の重み

q0,cgs コンサルタント活用率

b0 Normal 時の最近傍利用率

βcgs 確率的最近傍を制御する変数

a0 Sabbatical 時の最近傍利用率

Cs Sabbatical 期間の長さ

Rd Rep の初期値

RF FadingRank

w FadingRate を算出するために必要な定数

c1,cgs PSO 弾性係数（各個体最良解）

c2,cgs PSO 弾性係数（最良解）

Kmin パラメータ初期値の最小倍率

Kmax パラメータ初期値の最大倍率

NCGS 個体数

と ACS-PSOと呼ぶことにする．式 (12)，(13)に CGSと

ACSの PSOの適応パラメータチューニング対象を示す．

paramCGS(i, a0, βcgs, αcgs, γ, q0,cgs, b0) (12)

paramACS(i, αacs, βacs, q0,acs) (13)

表 2 ACO(-PSO) パラメータ項目の説明

Table 2 The description of ACO(-PSO) parameters.

項目 説明

αaco フェロモン依存度

βaco 近傍依存度

Qaco 散布フェロモン係数

ρaco フェロモン減衰率

τmax,aco フェロモンの最大値

τmin,aco フェロモンの最小値

τinit,aco フェロモンの初期値

c1,aco PSO 弾性係数（各個体最良解）

c2,aco PSO 弾性係数（最良解）

αmax,aco α パラメータ初期値の最小値

αmin,aco α パラメータ初期値の最大値

βmax,aco β パラメータ初期値の最小値

βmin,aco β パラメータ初期値の最大値

NACO ACO アルゴリズムの個体数

NACOPSO ACO-PSO アルゴリズムの個体数

表 3 ACS(-PSO) パラメータ

Table 3 The description of ACS(-PSO) parameters.

項目 説明

αacs フェロモン依存度

βacs 近傍依存度

Qacs 散布フェロモン係数

q0,acs 最大択確率戦略利用率

ρacs フェロモン減衰率

τmax,acs フェロモンの最大値

τmin,acs フェロモンの最小値

τinit,acs フェロモンの初期値

c1,acs PSO 弾性係数（各個体最良解）

c2,acs PSO 弾性係数（最良解）

αmax,acs α パラメータ初期値の最小値

αmin,acs α パラメータ初期値の最大値

βmax,acs β パラメータ初期値の最小値

βmin,acs β パラメータ初期値の最大値

q0,min q0 パラメータ初期値の最小値

q0,max q0 パラメータ初期値の最大値

NACS ACS アルゴリズムの個体数

NACSPSO ACS-PSO アルゴリズムの個体数

これらのパラメータはすべて戦略構築に関与しており，各

個体が保有しており，次元はそれぞれ 6，3次元である．各

パラメータを要素として持つベクトルを拡張された PSO

の個体に対応付け，適応パラメータチューニングを行う．

計算機実験を実施することで，PSO適応パラメータチュー

ニングによって強化された SIアルゴリズムの性能を評価

することができる．

各アルゴリズムで使用されるパラメータ項目についての

解説を表 1，表 2，表 3 に示す．また，最も戦略構築パラ

メータが多い CGSについて，重要なパラメータ項目を考

察することで，戦略構築方法に類似点のある蟻コロニーの

アルゴリズムにも応用が効くと考えられる．
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4. 計算機実験

本研究では，Mostafa Mahiらのパラメータ適応手法 [15]

を CGSと ACSに適用する．この手法は 3 章に記述され

ており，適応パラメータチューニングの対象である SIアル

ゴリズムのパラメータを実行中に書き換えるものである．

本章では実際に CGS-PSOの性能と PSOチューニング対

象の検証や，CGS-PSOや ACS-PSO，ACO-PSOの性能

実験，すなわち PSOチューニングの汎用性と最適化能力

についての計算機実験の結果を示す．ただし，計算機実験

に使用したベンチマーク問題例は TSPLIB [23]である．実

験環境を表 4 に示す．

4.1 適応パラメータチューニングの効果

SIアルゴリズムにおける戦略構築パラメータ項目とPSO

チューニング対象項目の関係を調べるために，最も高次元

なチューニング対象を持つ CGSの PSOチューニング対象

をすべての組合せで計算機実験を行う．すなわち，26通り

の組合せについて，各組合せで 5回分の平均値を計測する

計算機実験を実施し，それを 3つ以上の問題例について実

施し，26 × 5× 3項目以上の実験を行う．その際，チューニ

ング対象を表す変数を式 (14)のように 2進数で定義する．

TuningPSO,CGS(a0, βcgs, αcgs, γ, q0,cgs, b0) = 000000

(14)

式 (14) は上の桁から順番に対象のパラメータをチュー

ニングするかどうかを表すフラグが格納される．たとえ

ば，αcgs パラメータのみをチューニング対象とするな

らば TuningPSO,CGS(a0, βcgs, αcgs, γ, q0,cgs, b0) = 001000

とする．

使用した CGS パラメータを表 5 に示す．ただし，

TuningPSO,CGS により，適応パラメータチューニング

の対象となったものは [Kmin,Kmax]の範囲の乱数をかけ

て初期値とする．これらのパラメータは参考文献 [27]を参

考に決定した．使用した問題例は d493，d657，pr1002であ

り，実行時間はそれぞれ 500 s，600 s，800 sとした．実験結

果を平均誤差率でソートしたグラフを図 2，図 3，図 4 に

示す．すべての問題例において TuningPSO,CGS = 111111

の結果は上位 1位の結果と 0.8%以下となった．ゆえに，す

べてのパラメータを PSOチューニング対象とすることで，

問題例に対する汎用性が得られると考えられる．このこと

表 4 実験環境

Table 4 The environment.

項目 スペック

CPU Intel E5-2620v2 × 2 (24 threads)

MEM 32 GB

HDD 1TB

CHIP-SET C600

から，SIアルゴリズムにおいて戦略構築時に参照されるす

べてのパラメータをチューニング対象にすると任意の問題

例に適応できると予測できる．すなわち，ACS，ACOも

同様にすべてのパラメータをチューニング対象とすること

で強力な汎用性と最適化能力が得られると考えられる．ま

た，パラメータ q0,cgs のチューニングフラグを境目に急激

に誤差率が改善された．

4.2 改悪パラメータの耐性

4.1 節では，本研究で取り扱う SI アルゴリズムとして

最も高次元なチューニング対象を持つアルゴリズムであ

る CGSについて，PSOによるチューニング特性を確認し

表 5 CGS(-PSO) パラメータ

Table 5 Parameters of CGS(-PSO).

項目 値

RT 1

Rmax 40

RB 8

kw 3

r0 0.0000003

αcgs 7

γ 7

q0,cgs 0.9

b0 0.98

βcgs 12

a0 0.9

Cs 100

Rd 6

RF 3

w 1000

c1,cgs 0.0002

c2,cgs 0.005

Kmin 0.9

Kmax 2

NCGS 10

図 2 実験結果：d493-TuningPSO,CGS 特性

Fig. 2 Results: d493-TuningPSO,CGS characteristics.
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図 3 実験結果：d657-TuningPSO,CGS 特性

Fig. 3 Results: d657-TuningPSO,CGS characteristics.

図 4 実験結果：pr1002-TuningPSO,CGS 特性

Fig. 4 Results: pr1002-TuningPSO,CGS characteristics.

た．本節では故意に改悪された個々のパラメータを初期値

として PSO適応パラメータチューニングの効果について

確認を行う．パラメータ項目を 1つ選択し，選択された項

目に対して改悪パラメータを与える．その項目に限ってパ

ラメータチューニングを行い，適応パラメータチューニ

ングを行わない CGSと比較することで，改悪パラメータ

への効果を確認する．なお，パラメータの改悪は表 5 に

示したものから，改悪対象を 0.25倍して使用するものと

し，実験結果は badとして命名する．実行時間は 4.1 節と

同じである．また，対象の問題例は d493，d657，pr1002，

u1432，d2103であり，実行時間をそれぞれ 500 s，600 s，

800 s，6000 s，15000 sとし，各パラメータ項目の PSO適

応パラメータチューニングの特性についてより詳しく検証

する．なお，計算機実験は 5回の平均値する．

実験結果をグラフにしたものを図 5，図 6，図 7，図 8，

図 9に示す．実験結果より，改悪されたパラメータに対

しても PSO適応パラメータチューニングが有効であるこ

と，q0,cgs と βcgs パラメータへのチューニングが特に有効

であることが判明した．すなわち，q0,cgs, βcgs についてパ

ラメータチューニングを行うと，CGSは高性能化するこ

図 5 実験結果：d493-TuningPSO,CGS , Bad 特性

Fig. 5 Results: d493-TuningPSO,CGS , Bad characteristics.

図 6 実験結果：d657-TuningPSO,CGS , Bad 特性

Fig. 6 Results: d657-TuningPSO,CGS , Bad characteristics.

図 7 実験結果：pr1002-TuningPSO,CGS , Bad 特性

Fig. 7 Results: pr1002-TuningPSO,CGS , Bad characteristics.

とが明らかになった．その他のパラメータについては各問

題例ごとに性質が異なる結果となった．たとえば，図 9 の

改悪された b0 パラメータへの PSO適応パラメータチュー

ニングの効果は数%誤差率を下げる結果となったが，他の

問題例ではその傾向はみることはできなかった．ゆえに，
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図 8 実験結果：u1432-TuningPSO,CGS , Bad 特性

Fig. 8 Results: u1432-TuningPSO,CGS , Bad characteristics.

図 9 実験結果：d2103-TuningPSO,CGS , Bad 特性

Fig. 9 Results: d2103-TuningPSO,CGS , Bad characteristics.

q0,cgs, βcgs を PSO適応パラメータチューニングの対象と

することが有効であることが示された．また，初期パラ

メータが悪くても適応パラメータチューニングを行うこと

で十分良い解が得られることが分かった．

4.3 固定パラメータの特性

4.2 節より，CGS-PSOは q0,cgs, βcgs について適応パラ

メータチューニングを行うと高性能化することが判明した

が，CGSについてはパラメータ q0,cgs, βcgs の値が表 5 よ

り 1種類しか与えられておらず，それが最適ではない可能

性が十分に考えられる．すなわち，CGSについて多くの

q0,cgs, βcgs の値で計算機実験を行うことで，CGS-PSOに

勝る結果が発生する可能性があるので，それらを計測する

ことで PSO適応パラメータチューニングの強力な最適化

能力を検証する．実験結果を表 6，表 7，表 8 に示す．

d493 の最小平均誤差率は (q0,cgs, βcgs) = (0.9, 30) で

3.157%，d657の最小平均誤差率 (0.9, 20)で 8.080%，pr1002

表 6 実験結果：d493-CGS-q0,cgs, βcgs 特性

Table 6 Results: d493-CGS-q0,cgs, βcgs characteristics.

CGS q0,cgs

誤差率 [%] 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

βcgs 10 10.445 12.774 10.042 12.531 5.451 17.125

20 12.362 11.416 9.288 8.465 5.120 17.330

30 11.782 11.231 9.497 7.545 3.157 17.128

40 9.802 13.779 10.539 10.194 4.277 17.130

50 10.237 9.079 10.817 6.068 3.957 16.719

60 12.428 11.388 12.054 7.182 6.471 17.653

CGSPSO Tuning=010010 2.370

表 7 実験結果：d657-CGS-q0,cgs, βcgs 特性

Table 7 Results: d657-CGS-q0,cgs, βcgs characteristics.

CGS q0,cgs

誤差率 [%] 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

βcgs 10 16.777 18.531 16.769 16.611 16.121 20.876

20 16.278 15.843 16.323 15.722 8.080 21.631

30 17.439 16.166 16.601 16.252 12.852 21.263

40 16.129 16.540 15.411 16.000 11.167 19.782

50 17.415 16.773 16.560 15.360 9.861 22.121

60 16.401 15.806 20.020 18.202 9.585 19.658

CGSPSO Tuning=010010 4.809

表 8 実験結果：pr1002-CGS-q0,cgs, βcgs 特性

Table 8 Results: pr1002-CGS-q0,cgs, βcgs characteristics.

CGS q0,cgs

誤差率 [%] 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

βcgs 10 17.498 18.420 18.518 17.075 15.951 18.247

20 16.882 16.691 16.802 18.672 15.391 17.988

30 18.201 17.763 18.396 15.127 15.981 18.154

40 17.744 17.860 17.019 15.568 15.015 18.227

50 18.293 16.823 17.982 15.281 14.295 18.347

60 17.187 18.620 16.628 17.169 16.978 19.560

CGSPSO Tuning=010010 9.422

は (0.9, 50) で 14.295%であった．βcgs パラメータに関

しては，特定の値で性能が良くなるとはいえなかった

が，他のパラメータと相関がある可能性も十分に考え

られる．CGS は q0,cgs が 0.9 で性能が良くなる傾向が

みられたが，すべての問題例の誤差率の最小値が CGS-

PSO(TuningPSO,CGS = 010010)よりも性能が劣ることが

明らかとなった．ゆえに，どのような優れたパラメータを

CGSに与えることができたとしても，改悪されたあるいは

適切なパラメータに設定された CGS-PSOには性能で勝る

ことはなく，PSO適応パラメータチューニングの強力さが

示された．本研究で使用している PSOの粒子は抵抗値 0

のため減衰することなくパラメータ空間を飛翔し続けるの

で，パラメータを一定値へと収束させ固定し続けるよりも，

PSOにより良好なパラメータ周りを振動させておく方が

高性能であることが示された．ゆえに，振動系のパラメー

タチューニングの方が SIには適していると推測できる．

4.4 適応パラメータチューニングの性能

4.3 節までの内容では，標準的な SIアルゴリズムとして

CGSを用いて試験を行い，CGS-PSOは最良にパラメータ

設定された CGSよりも高性能であることが示された．本

節では，ACO，ACS，CGS のアルゴリズムに PSO 適応
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表 9 ACO(-PSO) パラメータ

Table 9 Parameters of ACO(-PSO).

項目 値

αaco 1

βaco 5

Qaco 1

ρaco 0.3

τmax,aco 18

τmin,aco 1

τinit,aco 10

c1,aco 0.0002

c2,aco 0.005

αmax,aco 8

αmin,aco -8

βmax,aco 8

βmin,aco -8

NACO min(sizeof(問題例),200)

NACOPSO 10

表 10 ACS(-PSO) パラメータ

Table 10 Parameters of ACS(-PSO).

項目 値

αacs 1

βacs 2

Qacs 0.1

q0,acs 0.9

ρacs 0.1

τmax,acs 8

τmin,acs 0.0001

τinit,acs 0.005

c1,acs 0.0002

c2,acs 0.005

αmax,acs 8

αmin,acs -8

βmax,acs 8

βmin,acs -8

q0,min 0

q0,max 1

NACS min(sizeof(問題例),200)

NACSPSO 10

パラメータチューニングを施した ACO-PSO，ACS-PSO，

CGS-PSOと非適応アルゴリズムを TSPLIBベンチマーク

で比較する．なお，実験は無作為に選択した TSPLIBの

問題例 10個に対して，非適応アルゴリズムと PSO適応パ

ラメータチューニングのアルゴリズムの 3 × 2種類のアル

ゴリズムを各 10回の計算機実験を行い平均値を計測する．

実行時間は ACOに合わせて長くし，実験結果の表 11 に

示す．ACO(-PSO)，ACS(-PSO)の計算機実験に使用した

パラメータを表 9，表 10 に示す．ただし，蟻コロニーア

ルゴリズムは適応パラメータチューニング対象であるパラ

メータの初期値は最小値と最大値の範囲から乱数で定め

る．PSO適応パラメータチューニングにおける蟻コロニー

表 11 実験結果：PSO 適応パラメータチューニング

Table 11 Results: adaptive parameter tuning - PSO.

問題例 時間 [s] 手法 平均値 平均誤差率 [%] 最小値 最小誤差率 [%]

eil101 30 ACO 770.0 22.417 753 19.714

eil101 30 ACOPSO 709.5 12.798 694 10.334

eil101 30 ACS 648.3 3.068 633 0.636

eil101 30 ACSPSO 676.0 7.472 661 5.087

eil101 30 CGS 634.9 0.938 629 0.000

eil101 30 CGSPSO 637.2 1.304 630 0.159

d198 60 ACO 19472.0 23.397 19164 21.445

d198 60 ACOPSO 18317.7 16.082 18054 14.411

d198 60 ACS 17789.8 12.736 17470 10.710

d198 60 ACSPSO 17693.8 12.128 17118 8.479

d198 60 CGS 15911.3 0.832 15868 0.558

d198 60 CGSPSO 15918.9 0.880 15834 0.342

a280 120 ACO 3475.9 34.777 3368 30.593

a280 120 ACOPSO 3093.9 19.965 3056 18.496

a280 120 ACS 3106.5 20.454 2994 16.092

a280 120 ACSPSO 2855.1 10.706 2747 6.514

a280 120 CGS 2612.7 1.307 2588 0.349

a280 120 CGSPSO 2613.8 1.349 2585 0.233

d657 1500 ACO 69527.4 42.148 68491 40.029

d657 1500 ACOPSO 61313.3 25.354 60399 23.485

d657 1500 ACS 66113.1 35.167 64987 32.865

d657 1500 ACSPSO 58375.6 19.348 55881 14.248

d657 1500 CGS 52536.3 7.410 51683 5.665

d657 1500 CGSPSO 50300.9 2.840 50014 2.253

rat783 1800 ACO 12628.2 43.404 12499 41.937

rat783 1800 ACOPSO 11060.2 25.598 11004 24.960

rat783 1800 ACS 12177.1 38.282 11967 35.896

rat783 1800 ACSPSO 10250.3 16.401 9956 13.059

rat783 1800 CGS 9773.5 10.987 9485 7.711

rat783 1800 CGSPSO 9022.1 2.454 8963 1.783

pr1002 2100 ACO 382141.4 47.519 377859 45.866

pr1002 2100 ACOPSO 330229.3 27.480 325872 25.797

pr1002 2100 ACS 371006.4 43.221 358972 38.575

pr1002 2100 ACSPSO 309690.2 19.551 300364 15.951

pr1002 2100 CGS 294986.1 13.874 289427 11.728

pr1002 2100 CGSPSO 268531.7 3.662 266404 2.841

u1432 6000 ACO 227029.2 48.414 224835 46.980

u1432 6000 ACOPSO 196811.6 28.660 195287 27.664

u1432 6000 ACS 232595.1 52.053 229314 49.908

u1432 6000 ACSPSO 182390.9 19.233 179233 17.169

u1432 6000 CGS 182097.4 19.041 180077 17.720

u1432 6000 CGSPSO 159444.9 4.233 158610 3.687

d2103 15000 ACO 123694.5 53.753 122745 52.573

d2103 15000 ACOPSO 99575.1 23.773 98815 22.828

d2103 15000 ACS 131709.1 63.715 128916 60.244

d2103 15000 ACSPSO 86767.5 7.853 86219 7.171

d2103 15000 CGS 82530.9 2.587 82370 2.387

d2103 15000 CGSPSO 82081.6 2.028 81750 1.616

fl3795 27000 ACO 46190.8 60.541 45162 56.965

fl3795 27000 ACOPSO 38697.3 34.496 38284 33.060

fl3795 27000 ACS 46788.3 62.617 45553 58.324

fl3795 27000 ACSPSO 33580.9 16.714 32633 13.419

fl3795 27000 CGS 33553.7 16.619 33109 15.074

fl3795 27000 CGSPSO 30410.2 5.694 29991 4.237

rl5934 45000 ACO 901594.0 62.144 892246 60.463

rl5934 45000 ACOPSO 740475.4 33.168 735265 32.231

rl5934 45000 ACS 1125774.1 102.461 1109475 99.530

rl5934 45000 ACSPSO 663385.2 19.304 658124 18.358

rl5934 45000 CGS 661922.3 19.041 659244 18.559

rl5934 45000 CGSPSO 599915.1 7.890 583906 5.011

に用いられる蟻数は参考文献 [15]によると，10体が最良

であると示されているので，PSO適応パラメータチュー

ニングの場合のみ 10体とする．すべての実験結果を表 11

に示す．実験結果より，PSO適応パラメータチューニン

グを施したアルゴリズムがきわめて高い性能を示した．サ

イズの大きい問題例に対しては，CGS-PSOは非常に良い

解を算出しているといえる．高次元 PSO適応パラメータ

チューニングと CGSと PSOの相性が両方作用したことが
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表 12 実験結果：文献 [15] との比較

Table 12 Results: comparison with Ref. [15].

問題例 時間 [s] 手法 平均値 平均誤差率 [%] 最小値 最小誤差率 [%]

eil101 30 ACO 770.0 22.417 753 19.714

eil101 30 ACOPSO 709.5 12.798 694 10.334

eil101 30 ACS 648.3 3.068 633 0.636

eil101 30 ACSPSO 676.0 7.472 661 5.087

eil101 30 CGS 634.9 0.938 629 0.000

eil101 30 CGSPSO 637.2 1.304 630 0.159

eil101 302.15 ACO-PSO-3opt [15] 632.7 0.588 631 0.318

あげられる．CGSのアルゴリズムを考慮すると戦略構築

方法がModeが Sabbaticalと Normalの 2通りあり，そ

れぞれで使用されるパラメータが独立して存在するので，

各戦略が独立して最適化され結果として強力な最適化能力

を示したと考えられる．

また，文献 [15]から問題例 eil101の実験結果を参照し，比

較を行ったものを表 12 に示す．平均誤差率はACO-PSO-

3optの方が性能が良い結果が出たが，3optの効果による

ものが大きいと考えられる．なぜなら，ACO-PSO-3optの

最小誤差率が大きいので，文献 [15]のACO-PSOにより最

適解を含まない局所解へ誘導され，3optはその局所解を脱

出することができなかったからであると考えられる．

4.5 適応パラメータチューニングの動的特性

4.4 節まで PSO適応パラメータチューニングの有効性

について述べた．本節では PSO適応パラメータチューニ

ングの動的特性，すなわち，各イテレーションにおけるパ

ラメータの振舞い，および個体群が保持している解のばら

つきを誤差率の推移とともに計測することで PSO適応パ

ラメータチューニングがなぜ良いのかを考察する．測定す

る対象は CGSであり，計測対象は 4.2 節で示した重要な

パラメータ q0,cgs, βcgsと誤差率の推移，解のばらつきであ

る．解のばらつきの評価はTSPLIBにて配布されている最

適解 xopt の情報を用いて，式 (15)で示される定義に基づ

き，個体が持っている順回路と最適解を比較し，一致して

いる枝の本数を求め，その標準偏差を解のばらつきとする．

Mopt(x) = count([0, n − 1], i → (xi, x(i+1)modn) ∈ xopt)

(15)

使用した問題例は pr1002，pr2392であり，実行時間はそれ

ぞれ 2100 s，18000 sである．PSO適応パラメータチュー

ニングを行わない状態とすべてのパラメータ項目を PSO

適応パラメータチューニングの対象とした結果を pr1002

を図 10，図 11，pr2392を図 12，図 13 に示す．これら

のグラフはパラメータチューニングを行っている PSOが

参照している最良パラメータ zbestの βcgs, q0,cgsとCGSの

個体群が保持している解のばらつきである SD[Mopt(x)]，

CGS-PSO システムが算出したその時点での最小誤差率

をプロットしたものである．グラフでの凡例は q0(緑)が

q0,cgs，beta(黄)が βcgs，error(青)が最小誤差率，SD(橙)

図 10 実験結果：pr1002-Tuning = 000000 動的特性

Fig. 10 Results: pr1002-Tuning = 000000 dynamic character-

istics.

図 11 実験結果：pr1002-Tuning = 111111 動的特性

Fig. 11 Results: pr1002-Tuning = 111111 dynamic character-

istics.

図 12 実験結果：pr2392-Tuning = 000000 動的特性

Fig. 12 Results: pr2392-Tuning = 000000 dynamic character-

istics.

図 13 実験結果：pr2392-Tuning = 111111 動的特性

Fig. 13 Results: pr2392-Tuning = 111111 dynamic character-

istics.
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が SD[Mopt(x)]に対応している．実験結果より，PSO適

応パラメータチューニングが施されていない方は解のばら

つきが大きく誤差率の収束も遅い．PSO適応パラメータ

チューニングが施された方は q0,cgs パラメータが 1に近づ

くと急激に解のばらつきが小さくなり，誤差率の収束も速

くなった．解のばらつきが 0 になった後もインパルス的

に発生していることが分かる．インパルス的なばらつきの

発生は βcgs の振動部分でよく見ることができ，その後は

発生間隔が大きくなっていった．これは仮想人間のMode

が Sabbaticalに遷移したため個体間の誘導探索が行わなれ

なくなったことが要因であると考えられる．まとめると，

CGS-PSOアルゴリズムは q0,cgs の最適化により，個体間

の解のばらつきをなくして局所探索性能を引き上げ，仮

想人間の Sabbatical状態と βcgs への振動的なパラメータ

チューニングを用いて，インパルス的に解のばらつきを与

えることにより，解の多様性に貢献したと考えられる．

5. 関連研究

Mostafa Mahi らの研究 [15] では，TSP を解くために

ACOに PSOを用いたパラメータチューニングを施す手法

を提案している．ACO-PSO-3optと呼ばれるこの手法は

蟻コロニー最適化アルゴリズムのパラメータをチューニン

グするために粒子群最適化を利用し，アルゴリズム終了後

に 3optを適用している．ACOの個体が戦略を構築し，す

べての個体が戦略構築を終了した後に，個体が持つ解の評

価値を利用して PSOによりパラメータを 1単位時間分更

新を行う．ACO-PSO-3optは ACOよりも高い性能を示す

ことが報告されている．この手法はパラメータ最適化に個

体が持つ評価値をそのまま利用するので，目的関数が凸で

ない場合や離散的であっても，最適化が可能である．機構

が単純で反復演算を行うアルゴリズムを強化することが単

純であるので，新規に提案された PSOアルゴリズムを利

用すること [9], [10]や，パラメータチューニングが難しい

アルゴリズムへの適用が期待される．

それ以外の動的パラメータチューニングの研究には，

PSOを用いて数値最適化問題を効率良く解くものがあげ

られる．Teruyoshi Yamaguchiらの研究 [9]は PSOアルゴ

リズムで数値最適化問題を解く際に，PSOの運動方程式に

おける各個体の加速に用いられる弾性係数を各個体特有の

独立したパラメータ変数とみなし，その変数ベクトルに質

量を与え移動速度に比例した抵抗力のある無重力空間に初

期速度を与え放出する．それらの質点すなわち PSOパラ

メータの c1, c2に相当するものは次第にエネルギーを失い，

収束することでパラメータチューニングを行う．Nobuhiro

Iwasakiらの研究 [10]は粒子群の平均速度情報を用いて，任

意の粒子に発生する慣性係数 wを小さい値に収束させるこ

とでパラメータチューニングを行う．これらの関連研究は

アルゴリズム実行中にパラメータを書き換えている．しか

し，関連研究 [15]はパラメータ変数がパラメータ空間上を

減衰することなく振動し続けるのに対し，関連研究 [9], [10]

は最適値へと収束していく違いがある．

著者らの研究 [27]では，CGSのハイブリッド手法とし

て ACSにおけるフェロモン情報を CGSの個体の 1種で

あるコンサルタントの戦略に引き継ぎ，情報の共有を行っ

て並列計算を行う手法を示した．ACSで探索を行った後，

CGSで探索を行う 2フェーズからこのアルゴリズムは構

築されている．ACSで探索を行い，それによって得られた

解をコンサルタントの解に設定して，CGSが実行される．

この際，フェーズ 1で得られたフェロモン情報を引き継ぎ，

その情報が更新される．並列環境では，全体のフェロモン

情報が更新される際に，すべての計算ノードで最良解の共

有を行う．この手法は単純並列 CGS，ACSよりも性能が

高いことが報告されている．

6. まとめ

PSOによるパラメータチューニングは非常に高い最適化

能力を示した．4.1 節では戦略構築に使用されるパラメー

タをすべてチューニング対象にすることで，問題例に対

する非常に高い汎用性が得られることが明らかになった．

4.2 節では改悪パラメータの耐性に関する性能が明らかと

なり，特に βcgs と q0,cgs パラメータがそれぞれ CGSの性

能を左右することが明らかとなった．4.3 節では CGSに

多くの βcgs, q0,cgsパラメータを与え，その中で最も良かっ

た解を CGS-PSOの解と比較することで，CGS-PSOの強

力な最適化能力を示した．4.4 節では 3種類の SIアルゴリ

ズムに PSOによる適応パラメータチューニングが有効で

あることを示し，アルゴリズムに対する汎用性の高さを示

した．特に，CGS-PSOは大規模な問題例に対しても良い

結果を示した．4.5 節では CGS-PSOの βcgs, q0,cgs と誤差

率と解のばらつきの推移の動的特性を計測した．zbest の

q0,cgs パラメータが 1に近づき解のばらつきを抑え，局所

探索性能を引き上げ，βcgs の振動と仮想人間のModeの

Sabbaticalにより，解のばらつきがインパルス的に発生し

様々な領域を効率良く探索していると考えられる．

PSO適応パラメータチューニングはアルゴリズム自体

が PSOで非常に単純ではあるが，既存の SIアルゴリズム

に対して高い最適化能力を与えることができた．これは戦

略構築に関連するすべてのパラメータをチューニング対象

とするという非常に簡単な手法で強力な最適化能力と汎用

性を得ることができることを示した．さらに，静的なパラ

メータチューニングはいかなる最良なものを与えることが

できたとしても，PSO適応パラメータチューニングの最

適化能力には勝ることがないことを示し，任意のアルゴリ

ズムに対する最適化の可能性を十分に示した実験結果で

あるといえる．また，CGSにおいて PSO適応パラメータ

チューニングが特に有効であった q0,cgs, βcgsに対応するパ
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ラメータ，たとえばACSにおける q0,acs, βacs，をパラメー

タチューニングの対象とすることで，他のアルゴリズムに

対して PSO適応パラメータチューニングが性能向上に大

きく寄与することが期待される．

コンサルタント誘導型探索は蟻コロニーアルゴリズムと

解の構築手法の基本方針が似ている面がある．TSPのよう

に解の構築に解の要素の候補から選択することで構築を行

う点であり，このように基本方針が似ているならば，蟻コ

ロニーアルゴリズムの応用手法をコンサルタント誘導型探

索にも適用可能であると考えられる．蟻コロニーアルゴリ

ズムは混合変数最適化問題 [28]やルーティングとタスキン

グ問題 [29]，パターンマッチング [30]などへの応用例が近

年報告されている．CGSも巡回セールスマン問題 [31]以

外にジョブショップスケジューリング問題 [32]，2次割当

問題 [33]への応用例が報告されている．応用先の問題およ

び SIアルゴリズムにおいても，本研究が示した PSO適応

パラメータチューニングの効果は個体群に最適化された探

索性能を与えることができると考えられる．
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