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In some real-world problems, a computational time for evaluating the fitness of a solution is expensive. Thus,
in recent years, there has been much research on such Expensive Optimization Problems (EOP) in the Evolu-
tionary Computation community. The benchmark problems for evaluating the search performance of evolutionary
algorithms for EOP have recently been proposed. However, to the best of our knowledge, there has been little
work on the characteristic analysis for the EOP benchmarks. In this paper, in order to analyze the characteristic
of the EOP benchmarks, we investigate evolvability of IPOP-CMA-ES on single/multi-funnel functions from the
BBOB benchmarks for different computational budget scenarios. We used Fitness Distance Correlation (FDC)
as an evolvability metric and the experimental results show that searchable spaces of IPOP-CMA-ES in some
multi-funnel functions significantly differ depending on the maximum number of fitness evaluations.

注: 本原稿は我々の先行論文 [Tanabe 15] を本大会用に拡
張したものである.

1. はじめに

進化計算コミュニティでは, 実数値最適化問題に対する Evo-

lutionary Algorithm (EA)の性能をベンチマーク関数を用いて
評価する場合, 最大評価回数を比較的大きく設ける慣習がある.

例えば, 一般的に使用されているCEC2005 benchmarks [Sug-

anthan 05] では最大評価回数 = 104 ×D である. ここで, D

は対象問題の次元数である. しかし, 実問題においては解の評
価にシミュレーションなどを使用するため, 一つの解を評価す
るのに 10 分以上の計算時間がかかるような expensive opti-

mization problem が存在する [Jin 05]. このような実問題に
おいて, 最大評価回数を数万回に設定することは現実的に困難
であり, 高々1, 000回程度しか設けることができない. 近年で
は, このような背景から expensive optimization problem に
対する研究が進化計算コミュニティでは増加している.

Expensive optimization problemに対する EAの性能評価
のためのベンチマークセットがいくつか提案されている. 例え
ば, expensive scenario の BBOB benchmarks [Hansen 09],

CEC2014 expensive optimization benchmarks [Liu 14] など
がある. しかし, その多くが通常の最適化問題におけるベン
チマーク関数を使用し, 単に最大評価回数を数千以内に制限し
ているだけである. 例えば, [Hansen 09]では, 従来の BBOB

benchmarksの 24個の関数を使用し, 最大評価回数= 102×D

としている. しかし, 使用できる評価回数によって EA が到
達可能な探索領域は異なる. そのため, 最大評価回数が厳しく
制限される状況 (例えば, 最大評価回数 = 102 ×D) と, 最大
評価回数が比較的多く与えられる状況 (例えば, 最大評価回数
= 104 ×D) では, EAが探索する空間が大きく異なる可能性
がある.

本論文では, 異なる最大評価回数における single-funnel 関
数と multi-funnel 関数の EA の探索空間の比較を行う. ここ
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で, single-funnel関数は大谷構造とも呼ばれる, 微視的には無
数の局所解が存在するものの, 大域的には大きな１つの谷を有
する [Boese 94]. 一方, multi-funnel関数は大域的に複数の谷
を有する騙し構造を持つ関数であり, EAにとっては探索が困
難であることが知られている [Lunacek 08]. multi-funnel 構
造を有する実問題は存在し得るため, BBOB benchmarks を
始めとする多くのベンチマークセットにはいくつかの multi-

funnel関数が含まれている. しかし, 先に述べたように使用可
能な評価回数によって EAの探索空間は異なるため, expensive

optimization problemの設定においてもmulti-funnel関数の
特徴の影響を EAは受けない可能性がある. このことは誤評価
の原因になり得るため, 異なる最大評価回数における関数の性
質を解析することは, 今後の expensive optimization problem

に対する EAの評価のために重要である.

2. Evolvability

Evolvability は対象問題に対して EA の探索がどれほど容
易, 又は困難なのかを表す, 非常に緩く定義された指標であ
る [Smith 02]. ある EAがなぜ特定の問題において効率的な探
索が可能なのかなどを調査するには, evolvabilityに基づく解
析は有用である [Garćıa-Nieto 12]. ここで, 地形解析手法は対
象問題の性質, 構造の解析など問題そのものに焦点を当ててい
る [Müller 11,Mersmann 14]. 解のサンプリングには random

sampling, random walkといった方法を使用し, EAとは独立
した結果を得ることができる. 一方, evolvability に基づく解
析では, EAがサンプリングした解群を解析に使用する. その
ため, evolvabilityは EAから見た景観とも解釈することがで
き, 得られる解析結果は使用する EAに大きく依存する. 本論
文の目的である異なる最大評価回数における EA の探索空間
の解析は, EAと問題が密接に関係しているため, evolvability

に基づく解析を使用することにした.

本論文では 2.1節で説明する Fitness Distance Correlation

(FDC, rFDC) [Jones 95] を evolvability の指標として使用
した. ここで, evolvability の指標として一般的なものには,

fitness clouds [Vérel 03], escape probability [Merz 04] など
がある. しかし, これらは対象問題の大域的な探索空間におけ
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る evolvabilityを計測するために設計された手法であり, 本論
文の目的である expensive scenario における evolvability の
計測には不適切であったため, 使用しなかった.

2.1 Fitness Distance Correlation (FDC)
FDC [Jones 95] は地形解析手法の一つであり, ある解 xの

評価値 f(x)と最適解 x∗ からの距離 d(x,x∗)の関係を測定す
ることで, 対象問題の大域的な構造を知ることができる. ここ
で, 実数値最適化問題においては距離尺度としてユークリッド
距離が一般的に使用される [Müller 11].

図 1 のように, 単に f(x) を縦軸に, d(x,x∗)を横軸にとっ
た 2次元図で景観を可視化することができるが, より定量的な
議論のためには以下の rFDC [Jones 95] を使用する∗1:

rFDC =
cFD

sF sD
, cFD =

1

n

n∑
i=1

(fi − f̄)(di − d̄) (1)

ここで, nはサンプルされた解群 {x1, ..., xn}の数である. fi,

di は i番目の解 xi (1 ≤ i ≤ n) の評価値と最適解 x∗ からの
距離を表す. また, f̄ , d̄, 及び sF , sD はそれぞれ評価値と距離
の平均値と標準偏差である. 対象問題の rFDC 値が 1 に近い
程, 最適解に近づくほど評価値が改善されていく single-funnel

関数であり, EAはこのような問題を容易に解くことができる.

一方, rFDC 値が 0付近では大域的な構造が弱く, 負の場合は
騙し構造を持つ multi-funnel関数であることを意味する.

本論文の興味は [Boese 94, Jones 95,Müller 11] のように
対象問題がどのような景観をしているかの調査ではなく, 異
なる最大評価回数における EA の evolvability を調査するこ
とである. そのため, 最大評価回数が少ない設定において, 多
くの場合は到達できない最適解 x∗ を FDCに使用することは
evolvabilityを計測する上で不適切であると考えられる. その
ため, 本論文では最適解 x∗ ではなく, 1 試行において得られ
た最良解 xbsf を使用することにした. すなわち, d(x,x∗)を
d(x,xbsf )とした.

3. 実験

3.1 実験設定
本論文では IPOP-CMA-ES [Auger 05] を BBOB bench-

marks [Hansen 09] の多峰性関数に適用し, その evolvability

を調べた. ここで, IPOP-CMA-ESは CMA-ES [Hansen 01]

にリスタート戦略を導入した手法であり, リスタート毎に集団
数を 2倍づつ増加させることで, 探索が経過するにつれてより
大域探索能力が重視されていく. 現在, IPOP-CMA-ESは実数
値最適化問題に対する state-of-the-artな手法の 1つとして知
られている. IPOP-CMA-ES 以外にも DE と PSO といった
EAでの evolvabilityを調査したが, FDC解析では 3手法とも
同様の傾向を示し, また IPOP-CMA-ESが比較手法中最も優
れていたため, 紙面の都合上 IPOP-CMA-ESの結果のみを報
告する. なお, IPOP-CMA-ESのパラメタ設定は文献 [Auger

05] に従った.

Table 1 に BBOB benchmarks の 12 個の多峰性関数の各
性質を示す [Mersmann 14]. ここで, 本論文での興味の対象は
異なる最大評価回数における多峰性関数での EAの探索空間の
変化であったため, 単峰性関数である f1, f2, f5 ∼ f14, 及び弱
い多峰性の f8, f9 は除外した. 次元数Dは 5, 10, 20としたが,

いずれの次元数においても同様の傾向を示したので, 10次元の
結果のみを報告する. 最大評価回数は 102 ×D, 及び 104 ×D

∗1 式 (1) は最小化問題を仮定している.

表 1: BBOB benchmarks の多峰性関数 [Hansen 09,Mers-

mann 14].

f name separ. multi. gl. structure

f3 Rastrigin high high strong
f4 Büche Rastrigin high high strong
f15 Rastrigin none high strong
f16 Weierstrass none high medium
f17 Schaffers F7 none high medium
f18 Schaffers F7-Ill none high medium
f19 Griewank-Rosenbrock none high strong

f20 Schwefel none medium deceptive
f21 Gallagher 101 none medium none
f22 Gallagher 21 none low none
f23 Katsuura none high none
f24 Bi-Rastrigin none high weak

とした. 前者は解評価の計算コストが重いために評価回数が厳
しく制限される場合, 反対に後者は評価回数を比較的多く与え
られる問題を想定した設定である. 探索中に得られた最良解
xbsf の評価値 f(xbsf )と最適値 f(x∗)との誤差が 1e−8以下
になった場合は, 探索を打ち切った. また, 試行回数は 25回と
した∗2.

3.2 実験結果
本節では 2.1 節で説明した FDC を使用し, 最大評価回数

= 102 ×D, 104 ×Dにおける IPOP-CMA-ESの evolvability

の比較を行う. 図 1 に, IPOP-CMA-ES における f15, f16,

f21, f22, f23, f24 (D = 10) の FDC 図を示す. 25 試行中
最良の最良解を求めた試行のデータを示している. ここで,

f3, f4, f17 ∼ f20については, f15と似た傾向を示したので紙面
の都合上省略した. また, 各試行の rFDC を求め, その中央値
を図中に表記している.

図 1(a), (e)から, f15, f23では最大評価回数 = 102×D, 104×
Dのどちらの場合も似たような景観を示しており, ほぼ同様の
rFDC 値を取ることがわかる. このことから, f15, f23 での EA

の探索空間は, 最大評価回数の設定の影響を受けないと言える.

一方, 図 1(b), (c), (d), (f)から, f16, f21, f22, f24は f15, f23
とは異なり, 最大評価回数によっては FDC図が大きく異なっ
ている. 大域的な構造が無く, 複数の谷を持つ f21, f22では, 最
大評価回数= 104×Dにおいてはこの特徴を IPOP-CMA-ES

は捉えることができている. 例えば, f21 では 3つの谷を明瞭
に確認することができる. しかし, 最大評価回数 = 102 × D

においては限られた評価回数のために 1 つの谷しか探索する
ことができず, f21, f22 が持つ大域的な特徴を把握できていな
い. また, rFDC 値もそれぞれ 0.94, 0.96 と非常に高い値を取
る. このことから, 使用可能な評価回数が少ない場合, f21, f22
における EAの探索空間は single-funnel関数と同様であると
いえる. 2つの谷を有する f24 においても同様の傾向が見られ
る. 最大評価回数 = 104 ×D においては f24 の 2つの谷を確
認することができるが, 最大評価回数 = 102 ×D では 1つの
谷しか見られず, その景観は single-funnelのように見える. ま
た, 最大評価回数 = 102 ×D における rFDC 値は 0.82と, 比
較的高い値を示す.

∗2 BBOB benchmarks では各試行ごとに異なる関数インスタンス
を使用する. しかし, インスタンスを毎試行ごとに変えた場合, 得ら
れる結果含まれるノイズが大きくなり evolvabilityの解析が困難と
なる. これを防ぐため, 全ての試行で各関数のインスタンス 1 のみ
を使用した.
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図 1: 図 (a) – (f) は, BBOB benchmarks [Hansen 09] の f15, f16, f21, f22, f23, f24 (D = 10) における FDC 図である. 25 試行において最も
良い最良解を求めた試行における, IPOP-CMA-ES によって生成された解と対応する誤差値を示している. 横軸は x と最良解 xbsf のユークリッ
ド距離, 縦軸は x の誤差値を示す. 左, 及び右の図はそれぞれ最大評価回数 = 104 ×D, 及び最大評価回数 = 102 ×D における結果を表す. また,
図中の rFDC 値は 25 試行における rFDC 値の中央値である.

4. 考察

4.1 FDCに基づく evolvabilityの解析
本節では 3.2節の実験結果について議論する. 実験では,最大

評価回数が 102×Dと 104×Dでは関数によっては rFDC 値が
大きく異なる場合があった. 特に興味深いのが,本来弱い大域的
構造を有する f16, f21, f22, f24 が, 最大評価回数 = 104 ×Dに
おいてこそ低い rFDC値を示すものの,最大評価回数= 102×D

では高い rFDC 値を示していたことである. これは, 使用可能
な評価回数が十分に与えられた場合は対象問題の構造を把握す
ることが可能な一方, 限られた評価回数しか与えられない場合
は探索領域を十分に探索することができなかったため, 対象問
題の大域的構造の影響を受けなかったと考えられる. この考察
は図 1 に示す, 各関数の FDC図, 及び rFDC 値からも明らか
である.

Garćıa-Nieto と Alba は, FDC [Jones 95] を使用して, 最
大評価回数 = 104 ×D における PSOの性能調査をしている
[Garćıa-Nieto 12]. 実験結果から, 例えば single/multi funnel

を有する関数では rFDC 値が高く/低くなるなど, 適切なパラ
メタ設定を使用した PSO アルゴリズムほど対象問題の大域的
な景観を的確に捉えることができると結論づけている. 本論文

における最大評価回数 = 104 ×D での IPOP-CMA-ESの実
験結果も, これと同様の傾向を示している. しかし, 本論文の
最大評価回数 = 102 × D における実験結果は, 先に述べた通
り, 大きく異なる結果となった. これは, 使用可能な評価回数
が乏しい場合は探索空間を広範囲に探索することが出来ず, 局
所的な範囲しか探索することが出来なかったためだと考えられ
る. そのため, FDCに基づく evolvabilityの解析結果は, 使用
可能な評価回数の設定に大きく依存するといえる.

4.2 Expensive Optimization Problem のための
ベンチマーク関数の必要性について

3.2 節にて示したように, IPOP-CMA-ES は最大評価回数
= 102 ×D においては multi-funnelの影響を受けずに探索を
している場合が, 関数によっては見られた. この結果は, 現在の
ベンチマークセットでは expensive optimization problemに
対する手法を正しく評価できない可能性を示唆している. 例え
ば, multi-funnelにおける EAの性能評価のために設計された
multi-funnel関数 [Lunacek 08] は, 潤沢に解評価が可能な場
合は図 1からも明らかのように最適解を求めるために EAは複
数の谷の影響を受けるが, 評価回数が限られる状況においては
この限りでない. そのため, multi-funnel 関数における EAの
性能評価をしているつもりが, 実質的には単なる single-funnel
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関数にて評価をしているのと変わらないということも起こり
得る. その結果, 手法 Aと手法 Bを少ない最大評価回数にお
ける single-funnel 関数とmulti-funnel 関数にて評価をした場
合,「手法 Aは手法 Bと比べ, 対象問題の大域的な構造に依ら
ずに良好な探索性能を示す」などと間違った結論を導く恐れが
ある.

より正しい性能評価のためには, 次のような方針が考えら
れる:

1. f21, f22, f24 などの設計者の意図とは異なる evolvability

が示される関数を, ベンチマークセットの構成関数から除
外する.

2. expensive optimization problem専用の関数を新たに設
計する.

(1) については, 設計者の意図とは異なる evolvabilityが示さ
れる関数をベンチマークセットから除外することで誤評価の可
能性を軽減できる. これは誤評価を防ぐためには最も簡単な方
法である. (2) については, 関数生成器のパラメタ設定を調整す
ることで, ある程度は実現可能である. 例えば, f24は Lunacek

らの multi-funnel function generator [Lunacek 08], f21, f22
はGallagherとYuanのMSG function generator [Gallagher

06] を使用している. これらの生成器は問題の景観を制御する
ための複数のパラメタを有する. つまり, 制御パラメタを適切
に調整できれば, 少ない最大評価回数においてもmulti-funnel

の存在が EAの探索に反映されるようになると思われる. これ
を確かめることが今後の課題として残される.

5. まとめ

近年では expensive optimization problemに対する EAの
性能評価のために, 様々なベンチマークセットがいくつか提案
されている. しかし, その多くが通常の最適化問題におけるベ
ンチマーク関数を使用し, 単に最大評価回数を数千以内に制限
しているだけである. 使用できる評価回数によって進化アル
ゴリズムが到達可能な探索領域は異なるため, 実際に探索する
領域が通常の最大評価回数の設定時とは大きく異なる可能性
がある. そのため, これらのベンチマークセットが expensive

optimization problemに対する EAの性能評価に適切なのか
は不明である.

本論文では, 異なる最大評価回数における single-funnel 関
数とmulti-funnel関数の EAの探索空間を比較した. EAには
IPOP-CMA-ES用いて, BBOB benchmarksの多峰性関数を
使用した. Evolvabilityの解析には Fitness Distance Correla-

tion (FDC) [Jones 95] を用いた. 実験結果から, f21, f22, f24
のようなmulti-funnel関数は,最大評価回数 102×Dと 104×D

では EA の探索空間が大きく異なる場合があることがわかっ
た. これらの関数では, 最大評価回数 = 104 × D においてこ
そ低い rFDC 値を示すものの, 最大評価回数 = 102 ×D にお
いては高い rFDC 値を示すことが, 実験では見られた. これは,

比較的多くの最大評価回数が与えられた場合は対象問題の構
造を把握することができている一方, 限られた評価回数しか与
えられない場合は探索領域を十分に探索することができなかっ
たため, 対象問題の大域的構造の影響を受けなかったのだと考
えられる.

本論文で得られた実験結果は, 現在の expensive optimiza-

tion problem向けのベンチマークセットは, 設計者の意図通り
の大域的構造を最大評価回数が少ない場合は EA の探索空間
に反映できないために, EAの性能を正しく評価できていない

可能性を示唆している. これを解決するために, 今後の課題と
して 4.2 節で述べた適切な expensive optimization problem

におけるベンチマークセットの設計が今後の課題として残さ
れる.
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