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1 はじめに

観測データなどの各種データに内在する変数間の関係, 入出力関係を推定しようとするモデリングに関
する研究が盛んに行われている. その中でも近年, ニューラルネットワークによるモデル推定の研究が多数
行われ, さまざまな分野で応用されている. モデルは, モデルを記述するパラメータの数, パラメータの意
味づけを規定するモデル構造, およびパラメータ値によって特徴付けられる. 階層型ニューラルネットワー
クにおいては, 階層数及び各階層のニューロン数がモデル構造に対応し, 各ニューロンの結合荷重と閾値
がパラメータ値に対応する. しかし, ニューラルネットワークを用いたモデル推定においては, 次のよう
な問題が指摘されている. (1) 適切なネットワーク構造を選択することが困難である. ネットワークが大
きすぎると, モデルの汎化性能が低くなり, 逆に, ネットワークが小さすぎると, 学習が十分に行えない.
しかし, 多くの場合, 適切なネットワーク構造に関する情報を利用することが出来ないため, 試行錯誤的
に最適なネットワーク構造を探索しなければならない. (2) 隠れ層の解釈が困難である. 一般に, ニュー
ラルネットワークでは, 推定誤差を小さくするために, 十分な数の隠れ層を用意する. 学習された知識は,
それら多数の隠れ層の各ユニットに分散して表現されため, 個々のユニットの意味づけが不明確となり, 結
果として学習された知識の解釈が困難となる. (3) 局所解に陥ることを回避できない. ニューラルネット
ワークを用いたモデル推定では, 学習アルゴリズムとして最急降下法が用いられることが多く, ネットワー
クの大きさが大きくなるほど, この問題は深刻である.
これらの問題を解決するためには, 結合荷重や閾値などのパラメータ値の最適化だけでなく, 不必要な結

合や閾などのパラメータ構造を最適化する必要がある. ニューラルネットワークの構造最適化手法は, 選択法
[1, 2], 削除法 [3, 4, 5], 生成法 [6, 7, 8], 縮退法 [9] の 4っの範疇に分類することが出来る. 選択法は, 幾つか
のパラメータ構造において近似誤差が最小となるようにパラメータ値を最適化し, 何らかの評価基準に基づ
いてその中から最適なものを選択する方法である. この方法では, AIC(Akaike Information Criterion)[10],
MDL(Minimum Description Length) Principle[ll], GPE(Generalized Prediciotn Error)[12] などが, 評価
基準として用いられる. 削除法/生成法では, 結合荷重のようなパラメータ値を学習する過程とユニットや
結合のようなパラメータ構造を削除/追加する過程が, 別々の過程として繰り返される. ネットワーク構造
の変更が段階的に行われるため, ネットワーク構造の空間における山登り法による探索と考えられ, 最適な
ネットワーク構造を探索することが困難である. さらに, 通常, ネットワーク構造の変更前と変更後の乖離
が大きく, 結合荷重を再学習する必要があり, 計算量が多くなるという問題点が指摘されている. 縮退法
は, パラメータ値を最適化する過程でパラメータを縮退させ, パラメータ数を削減する方法である. 結合の
削除過程が結合荷重の学習過程の中に含まれているため, 結合の縮退が起こる直前には, 縮退されるパラ
メータの値はほとんど $0$ になっており, 縮退の前後における構造の乖離が小さく, パラメータ値の再学習は
不要である.
これに対して, 我々は進化的アルゴリズム (Evolutionary Algorithm) に退化の概念を導入した次のような

新たな構造最適化アルゴリズムを提案している. 2値 GA を用いたMGGA(Genetic Algorithm with Mutant
Genes)[13], 実数値 GA を用いた DGGA(Genetic Algorithm with Damaged Genes)[14, 15], DGGA の拡張
である GA$d$ (Genetic Algorithm with Degeneration) [16, 17, 18, 19], 共進化を用いた CGA$d$ (Coevolutionary
Genetic Algorithm with Degeneration)[20], 差分進化 (DE) を用いた $DE^{d}(Differentia1$ Evolution with
Degenraration)[21], 等である. これらのアルゴリズムでは, 遺伝子の損傷を用いて, 個体の生存にあま
り寄与していない遺伝子を削除したり不活性化することにより退化現象を実現し, モデル内の不要なパラ
メータを削除することにより, モデル構造の最適化を行う. このような構造最適化機能によって, 前述の問
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題 (1) および (2) は解決される. 問題 (3) についても, EA は比較的局所解に陥りにくいため, 解決が期待
できる. これらのアルゴリズムは, 多項式モデル, ニューラルネットワーク, RBF ファジィモデルなどの
構造最適化に適用できることが示されている.
これらの退化を伴う EA では, 各遺伝子を, 遺伝子が全く損傷していない, すなわち完全に正常である,
ときの状態を表す正常値と, その遺伝子がどの程度損傷しているかを示す損傷度の対で定義する. GA $d$で

は, 遺伝的操作として単純一点交叉と Gauss 突然変異を採用している. 一方, DE は, 効果的かつ頑健なア
ルゴリズムと知られているが, 遺伝的操作を単純な算術演算で実現するため, $GA^{d}$ と同様な方法で退化現
象を導入することが困難であった. そこで, 正常値と損傷度を一体化する写像により表現型に変換し, 遺伝
的操作を行い, 正常値と損傷度を分離する逆写像により遺伝子型に戻す仕組みを採用することによって退
化現象を実現した, DE$d$を提案している.
本研究では, $DE^{d}$を株価予測を行うニューラルネットワークの構造最適化に適用し, その有効性を検証す

る. さらに, DE と比較することによって, $DE^{d}l^{*}a$ , 推定精度が高くかつ簡潔な構造を持つニューラルネッ
トワークを得ることがきる構造最適化手法であることを示す.
以下, 2. では退化を伴う遺伝的アルゴリズム $GA^{d}$を説明し, 3. では, 退化を伴う差分進化 $DE^{d}$ , さらに,

写像, 遺伝的操作, 逆写像について説明する. 4. では, 株価予測を行うニューラルネットワークの構造最
適化に関する実験結果を示す. 5. はまとめである.

2 退化を伴う遺伝的アルゴリズム $(GA^{d})$

2.1 退化

自然界においては, 進化の過程で不要な器官などを失う退化と呼ばれる現象が知られている. これは, そ
の器官に関与する遺伝子が何らかの原因で損傷し, 正常な遺伝子とは異なる損傷した遺伝子 (以下, 損傷遺
伝子と呼ぶ) となったものの, それが生存に不要な器官に対応する遺伝子であったために, 個体が生き残
り, 損傷遺伝子が子孫に継承されたことによって起こった現象であると考えられる. モデルパラメータを器
官と見なし, 進化的アルゴリズム (EA) に対して退化の仕組みを導入することによって, 多数のパラメータ
で記述されたシステムにおいて, 不必要なパラメータを削除し, パラメータ数を最適化できることになる.

22 損傷遺伝子

損傷遺伝子は, 突然変異により正常な遺伝子と異なる状態になった遺伝子である. 突然変異には置換, 挿
入, 欠損など様々な種類があるため, 損傷遺伝子が取り得る全ての状態をあらかじめ想定することは困難で
ある. そこで GA$d$では, 遺伝子が正常であるときの状態を表す正常値 (normal value) とその遺伝子がどの
程度損傷しているかを示す損傷度 (damaged rate) の対により, 遺伝子を表現する. 損傷度は区間 $[0,1]$ の

値をとり, 正常な遺伝子の損傷度は $0$ , 形質を全く発現しなくなった遺伝子の損傷度は 1とする.
GA では, 各個体の持つ遺伝情報を伝える実体として染色体を仮定し, 染色体を遺伝子の配列で表現する.

GA における遺伝子配列を $G=g_{1}g_{2}\cdots g_{L}$ , 遺伝子型から表現型への写像を $h$ , 適応度関数を $f$ とする. た
だし, $g_{i}$ は $i$ 番目の遺伝子, $L$ は染色体の長さである. このとき, 個体の適応度は $f(h(G))$ で与えられる.

$GA^{d}$では, 正常値の列が同じであっても損傷度によって各個体の表現型が変化する. $GA^{d}$における個体
は以下の情報を持つ.. 遣伝子の列 $(G^{d})$

$G^{d}=(g_{1}, d_{1})(g_{2}, d_{2})\cdots(g_{L}, d_{L})$ . ただし, $g_{i}$ は第 $i$ 番目の遺伝子の正常値, $d_{i}$ は損傷度を示してい
る. GA$d$では, 遺伝子は, ある確率で損傷を受け対応する損傷度が増加し, 逆に, ある確率で修復さ
れ対応する損傷度が滅少すると仮定する.. 適合度
$GA^{d}$では, 遺伝子型から表現型への写像は, 正常値 $G$ だけでなく損傷度 $D$ にも依存するため, 個体
の適応度は $f(h^{d}(G, D))$ で与えられる. 通常, 以下のような写像が用いられる.

$h^{d}(G, D)=g_{1}\cdot(1-d_{1})\cdots g_{L}(1-d_{L})$ (1)
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この写像では, ある遺伝子が完全に損傷している $(d_{i}=1)$ の場合, その遺伝子の表現型は $0$ である.
また, 完全に正常である $(d_{i}=0)$ の場合, 表現型は正常値 $g_{i}$ となる.

図 1に, GA$d$における個体の例を示す.

図 1: $GA^{d}$における個体の表現

23 $GA^{d}$のアルゴリズム

$GA^{d}$のアルゴリズムの概要を以下に示す.

(0) 初期集団の生成 : 初期個体集団をランダムに生成する. 通常, 初期個体の損傷度は区間 [0,1] でランダ
ムに決めるが, すべて $0$ あるいはすべて 1とすることも可能である.

(1) 選択 : 次世代の親となる個体を選択する. 構造最適化では構造に対する評価関数を最小化することが
多い. $GA^{d}$では, 頑健な方法として知られている線形ランキング選択 [22] を用いる.

(2) 交叉 : 交叉確率 $P_{c}$ で親の交叉を行い, 子を生成する. 正常値と損傷度の対が同時に子に継承される.
なお, 交叉しない場合には, 親がそのまま子になったとみなす.

(3) 可逆的突然変異 : 生成された子の正常値に対して, 可逆的突然変異確率 $P_{rm}$ で突然変異を起こす. 正
常値 $g_{i}$ は次式にしたがって $g_{i}^{new}$ に変化する.

$g_{i}^{new}=g_{i}+\triangle g$ (ただし, $\triangle g$ は乱数) (2)

(4) 不可逆的突然変異 : 生成された子の損傷度に対して, 不可逆的突然変異確率 $P_{im}$ で突然変異を起こす.
損傷度が変化する際, 損傷度が増加する確率は, 現在の損傷度 $d\in[0,1]$ から確率 $p\in[0,1]$ への写像,
損傷度増加確率関数 $P_{dam}$

$P_{dam}:d\in[0,1]arrow p\in[0,1]$ (3)

によって $p=P_{dam}(d)$ で与えられる. 不可逆的突然変異が起こったとき, 損傷度は確率 $p$ で増加し,
確率 $1-p$ で減少する. 本研究では, 損傷度の変化は次式で与えられる.

$d_{i}^{new}$ $=$ $\{\begin{array}{l}d_{i}+\triangle d wp. P_{dam}(d_{i})d_{i}-\triangle d w p. 1-P_{dam}(d_{i})\end{array}$ (ただし, $\triangle d$ は乱数) (4)

(5) 世代交代 : 現在の集団を子に置き換え, (1) に戻る.

3 退化を伴う差分進化 $(DE^{d})$

3.1 差分進化 (Differential Evolution: DE)

差分進化 (DE) は, Stom and Price[23, 24] によって提案された進化戦略 (evolution strategy) の一つで
あり, 解集団による多点探索を行う確率的直接探索法である. 非線形問題, 微分不可能な問題, 非凸問題,
多峰性問題など, 様々な最適化問題に適用され, 高速で頑健なアルゴリズムであることが示されている.
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DE には幾つかの形式が提案されており, $DE/best/1/bin$ や $DE/rand/1/\exp$ などがよく知られてい

る. これらは, DE/base/num/cross という記法で表現される. “base” は基本ベクトルとなる親の選択
方法を指定する. 例えば, DE$/rand/num/cross$ は基本ベクトルのための親を集団からランダムに選択し,

DE$/best/num/cross$ は集団の最良個体を選択する. $num$” は基本ベクトルを変異させるための差分ベクトル

の個数を指定する. “cross” は子を生成するために使用する交叉方法を指定する. 例えば, DE/base/num/bin
は一定の確率で遺伝子を交換する交叉 (binomial crossover) を用い, DE$/base/num/\exp$ は, 指数関数的に

減少する確率で遺伝子を交換する交叉 (exponentiaJ crossover) を用いる.

DE では, 探索空間中にランダムに初期個体を生成し, 初期集団を構成する. 各個体は決定ベクトルに対
応し, $n$ 個の決定変数を遺伝子として持つ. 各世代において, 全ての個体を親として選択し, 各親に対し

て, 次のような処理が行われる. 現在, 親として選択された個体を除く個体群から互いに異なる 1 $+$ 2 $num$

個の個体を選択する. 最初の個体が基本ベクトルとなり, 残りの個体対が差分ベクトルとなる. 差分ベクト
ルはスケーリングファクタ F(scaling factor) が乗算され基本ベクトルに加算される. 得られたベクトルと
親を, 交叉率 CR(crossover rate) に基づいて交叉し, 子ベクトル (trial vector) を生成する. 最後に, 生存

者選択として, 子が親よりも良ければ, 親を子で置換する.
本研究では, 差分ベクトル数を 1 $(num=1)$ とした DE/rand$/1/\exp$ を用いる.

32 表現型への写像と逆写像, 遺伝的操作

$GA^{d}$では, 正常値と損傷度を対として扱ったが, DE は遺伝的操作を単純な算術演算で実現するため, $GA^{d}$

と同様な方法で退化現象を導入することは困難である. そこで, 正常値と損傷度を一体化する写像により
表現型に変換し, 遺伝的操作を行い, 正常値と損傷度を分離する逆写像により遺伝子型に戻す, という簡単
な方法を提案した.

2つの親個体を $G^{d}=(g_{i1}, d_{t1})\cdots(g_{iL}, d_{iL}),$ $i=1,2$ と仮定する.

1. 写像 : 遺伝的操作をする前に, 親の正常値と損傷度を一体化し, 表現型に写像する. 遺伝子毎の写像
関数は, $h^{d}(gj, d_{1})=gj(1-d_{j})$ であり, 表現型は次式で与えられる.

$H_{i}^{d}=g_{i1}(1-d_{i1})\cdots g_{iL}(1-d_{iL}),$ $i=1,2$ . (5)

2. 遺伝的操作 : $H_{1}^{d}$ と $H_{2}^{d}$ に対して算術交叉のような遺伝的操作を適用し, $H_{1}^{d’}(i=1,2)$ を生成する.

$H_{1}^{d’}=h_{11}^{l}\cdots h_{1L}’,$ $i=1,2$ . (6)

さらに, $D_{1}$ と $D_{2}$ に対して 1点交叉または一様交叉のような交叉を適用し, $D_{\dot{\iota}}^{f}(=1,2)$ を生成する.

$D_{i^{f}}=d_{11}^{l}$ ... $d_{iL}^{l},$ $i=1,2$ . (7)

3. 逆写像 : $D_{i}^{f}$ を用いる逆写像を用いて $H_{i}^{d’}$ から正常値を求め, 新しい個体 $G_{i}^{d’}$ を生成する. 遣伝子毎
の逆写像関数は, $h^{d^{-1}}(h_{j}, d_{j})=h_{j}/(1-d_{j})$ である.

$G_{:}^{d’}$ $=$ $(g_{11}’,d_{11}^{f})$ ... $(g_{iL}^{f},d_{1L}^{f})$ (8)

$g_{ij’}$ $=$ $\{\begin{array}{ll}h_{1j}’/(1-d_{ij}’), d_{ij}\neq 10, d_{ij}=1\end{array}$ (9)

遺伝子が完全に損傷して損傷度が 1であるときは, $0$ による除算を避けるために正常値を $0$ とする.

これらの写像, 遺伝的操作, 逆写像の連続的な操作が, GA における交叉に対応する. これらの操作を行っ
た後, 必要ならば正常値に対して可逆的突然変異を適用し, 損傷度に対して不可逆的突然変異を適用する.

82



33 $DE^{d}$のアルゴリズム

$DE^{d}$のアルゴリズムの概要を以下に示す.

(0) 初期集団の生成 : 初期個体集団 $\{G_{i}^{d}=(G_{i}, D_{i})\}$ をランダムに生成する. 初期個体の損傷度について
は, 通常区間 $[$0,1$]$ でランダムに決める.

(1) 終了判定 : 世代数が最大世代数 $T_{m}$へに達したとき, 実行を終了する.

(2) 写像 : 各個体 $G_{i}^{d}$ に対して, 基本ベクトル $G_{p1}^{d}$ , 差分ベクトルのための $G_{p2}^{d},$ $G_{p3}^{d}$ を $G_{i}^{d}$ および互
いに重複しないようにランダムに選択する. これら 4個すべての個体を, 各遺伝子に対する写像
$h^{d}(gJ, d_{j})=gj(1-d_{j})$ によって表現型に変換し, $H_{i},$ $H_{p_{k}},$ $k=1,2,3$ を得る.

(3) 遺伝的操作 : 新しいベクトル $H^{f}$ を基本ベクトル $H_{p1}$ および差分ベクトル $H_{p2}-H_{p3}$ から以下のよ
うに生成する.

$H^{l}=H_{p1}+F(H_{p2}-H_{p3})$ (10)
$H^{l}$ を親 $H_{i}$ と交叉し, ベクトル $H”$ を生成する. さらに, 親の損傷度 $D_{i}$ と基本ベクトルの損傷度
$D_{p1}$ を交叉し, $D_{i}^{f}$ を得る.

(4) 逆写像 : $D_{i}^{l}$ を用いた逆写像 $h^{d^{-1}}(gj, d_{j})=h_{j}/(1-d_{j})$ によって, $H^{l/}$ から正常値 $G_{1}’$. を求め, 新しい
個体 $G_{i}^{d’}=(G_{i}’, D_{1}’\cdot)$ を生成する.

(5) 不可逆的突然変異 : 損傷度に対して, 式 (3) による突然変異を起こす.

(6) 生存選択 : 子ベクトルが親ベクトルより良ければ, 親を子に置き換える

(7) (1) に戻る.

4 ニューラルネットワークの構造最適化
本節では, ニューラルネットワークの表現とその構造最適化について説明する.

41 コーディング

染色体 $G^{d}$ を次のような階層型ニューラルネットワークにより記述する.

$G^{d}$ $=$ $L^{2}L^{3}\cdots L^{m}$ (11)
$L^{k}$ $=$ $N_{1}^{k}N_{2}^{k}\cdots N_{n^{k}}^{k}$ (12)

$N_{i}^{k}$ $=$ $(w^{l.k}|d^{k})\cdots(w_{in^{k-1}}^{;k}d_{in^{k-1}}^{k})(\theta_{i}^{lk}d_{i\theta}^{k})$ (13)

ここで, $L^{k}$ は第 $k$ 層, $m$ はネットワークの階層数, $N_{:}^{k}$ は層 $L^{k}$ の第 $i$ ニューロン, $n^{k}$ は層 $L^{k}$ に含まれる
ニューロン数, $(w_{ij}^{k}d_{i}^{k_{j}})/$ はニューロン $N_{i}^{k}$ と $N_{j}^{k-1}$ の結合加重, $(\theta_{i^{k}}’d_{i\theta}^{k})$ はニューロン $N_{i}^{k}$ の閾値である.
染色体 $G^{d}$ から, 次の結合荷重と閾値が得られる.

$w_{ij}^{k}=w_{ij}^{lk}(1-d_{\dot{\iota}j}^{k})$, $\theta_{i}^{k}=\theta_{i^{k}}’(1-d_{i\theta}^{k})$ (14)

42 適合度

第 $p$ 入カパターン $I^{p}(p=1,2, \cdots, P)$ に対する, ニューロン $N_{i}^{k}$ の出力 $O_{1}^{k}$ は次式で与えられる.

$O_{i}^{k}(I^{p})$ $=$
$f( \sum_{j}w_{ij}^{k}O_{j}^{k-1}(I^{p})-\theta_{i}^{k})$

(15)

$f(x)$ $=$ $\frac{1}{1+\exp(-x)}$ (16)
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ここで, $f(\cdot)$ は出力関数である.
適合度は, 式 (17) にあるように訓練データとの平均平方誤差 (MSE) で定義し, 適合度を最小化した.

$MSE$ $=$ $\frac{1}{P}\sum_{p}\sum_{i}(\hat{O}_{i}^{p}-O^{m}|(I^{p}))^{2}$ (17)

ここで, $P$ は入カパターン数, $\hat{O}_{i}^{p}$ は第 $p$ 入カパターン $I^{p}$ に対する教師信号の第 $i$ 成分である.

43 株価予測

本研究では, 株価指数日経 225を予測する. 日経 225の時系列データ $X$ を次式で表す.

$X=\{x(1), x(2), \cdots, x(t), \cdots\}$ (18)

テクニカル分析では, 短期の変動を平滑化し長期傾向あるいは循環変動を明確にするために, 時系列データ
の移動平均値がしばしば用いられる. $m$ 日間の移動平均値 MA$(t, m)$ は, $m$ 日間の株価の算術平均によっ
て与えられる.

$MA$$(t, m)= \frac{x(t)+x(t-1)+\cdots+x(t-m+1)}{m}$ (19)

本研究では, 短期傾向を知るために 5日聞の移動平均 $(5DMA)$ , 中期傾向を知るために $25DMA$ と $75DMA$ ,
長期傾向を知るために $100DMA$ をそれぞれ用いる. 株価 $x(t)$ の予測には, 次の 8項目を使用する.

$x(t-1),$ $x(t-2),$ $x(t-3),$ $x(t-4)$ , (20)

MA$(t-1,5),$ $MA(t-1,25),$ $MA(t-1,75),$ $MA(t-1,100)$

実験には, 4層の階層型ニューラルネットワークを用 $\nu\backslash$ , 入力層, 2層, 3層のニューロン数はそれぞれ 8個,
出力層のニューロン数は 1個とした. したがって, 学習パラメータ (結合加重と閾値) の総数は 153である.
訓練データは 1,229件 (2003年 1月 6日から 2007年 12月 28日までの日経 225の終値) である. 図 2に,
この期間における訓練データ及び式 (20) であげられた 8項目の推移を示す. なお, これらの値は, 次式に
よって区間 $[0,1]$ の範囲の値に正規化した.

$x(t)’= \frac{x(t)-6000}{14000}$ (21)

一方, 検査データは 147件 (2008年 1月 4日から 2008年 8月 6日の間の日経 225終値) である.

図 2: 正規化された訓練データ (2003年 1月 6 日 から 2007年 12月 28日)
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44 実験結果

実験条件は, 次のとおりである.

・共通条件 : 個体数 $N=100$, DE$/rand/1/exp$ , スケーリングファクタ $F=0.8$ , 交叉率 $CR=0.95$
とする. 初期集団の正常値は区間 $[- 5,5]$ の一様乱数とし, 可逆的突然変異は用いない.. $DE^{d}$に関する条件 : 初期個体の損傷度は区間 [0,1] の乱数とした. 損傷度は, 式 (3), (4) による不可逆
的突然変異によって変化する. $\triangle d$ は, 正規分布 $N(O, 0.2^{2})$ による正規乱数とする. 表現型への写像,
正常値への逆写像を用い, 損傷度については一様交叉を用いる. 不可逆的突然変異確率 $P_{im}=1/L$ ,
損傷度増加関数は定数関数 $P_{dam}(d)=0.9$ とする.

最大世代数 $T_{\max}=500$ とし, 評価関数値としては 10回の試行の平均値を用いた.
DE$d$ と D $E$ の実験結果を表 1に示す. Min, Mean, Max, Std. はそれぞれ, 各試行における最良個体によ
る訓練データと検査データそれぞれに対する平均平方誤差 (MSE) の最小値, 平均値, 最大値, 標準偏差で
ある. 最良個体のパラメータ数は, $DE^{d}$で 1452, DE で 153であり, $DE^{d}\ovalbox{\tt\small REJECT}h$ DE より精度が高く, 簡潔な構
造のネットワークを得ている.

表 1: $DE^{d}$ と DE の比較

図 3に, 正規化された訓練データ, $DE^{d}$による 10回の試行で得られた最良個体のメジアンを用いて得ら
れた訓練データの予測値, DE による予測値を示す. この結果から, $DE^{d}\ovalbox{\tt\small REJECT}h$ DE より訓練データに近い値を
予測できていることが分かる.

図 3: $DE^{d}$ と DE による訓練データの予測値 (2008年 1月 4日から 8月 6日)
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5 終わりに

本研究では, 進化的アルゴリズムに対して表現型への写像と正常値への逆写像を用いることによって退
化を実現する方法を提案し, 効果的かつ頑健なアルゴリズムとして知られる差分進化に対して適用し, 退
化を伴う差分進化 $DE^{d}$を提案した. $DE^{d}$を, 株価指数日経 225の株価予測を行うニューラルネットワーク
の構造最適化に用い, DE に比べて精度が高く簡潔な構造のニューラルネットワークが得られることを示し
た. この結果より, $DE^{d}1$ま DE に比べて, 高い精度と簡潔な構造を両立する最適化ができる良好な構造最適
化アルゴリズムであると考えられる.
今後は, $DE^{d}$をファジィモデルなどの他のモデルへの適用を進めるとともに, その他の様々な分野への応

用を試みる. さらに, より安定的に優れた構造を発見するために, 退化圧力の動的制御を導入することにつ
いても検討する.
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