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1. はじめに 

進化計算手法には，多峰的な最適化問題でも大

域的な最適解を効率的に得ることができる特徴が

あり，産業界からも注目を集め，さまざま分野で

活用が始まっている．しかし，学術界でアルゴリ

ズムの性能評価に用いられるベンチマーク問題と，

産業界が解決を望んでいる問題の間には，少なか

らずギャップがあることが指摘されている． 

以上の状況を踏まえ，進化計算学会実世界ベン

チマーク問題分科会は，産業と科学の現場から収

集した実問題を定式化して実世界ベンチマーク問

題を作成し，毎年 12 月に進化計算コンペティシ

ョンを開催している．4 回目となる進化計算コン

ペティション 2020 では，『ゲームを楽しくする乱

数の設計問題』と題するベンチマーク問題が出題

された[1]．あるゲームの開発において行われた乱

数設計の事例に端を発する問題であり，乱数に対

する認知バイアスの研究に基づいて定式化されて

いる． 

本研究では，人間の認知バイアスに適合する乱

数の生成を目的として，実験デザインにより認知

バイアスを推定した上で，広域人工蜂コロニーア

ルゴリズムにより乱数を生成する手法を提案する．

進化計算コンペティション 2020 では単目的部門

と多目的部門の 2 部門が用意されているが，本研

究では単目的部門の問題を対象とする． 

2. ゲームを楽しくする乱数の設計問題 

野村ら[2]は，擬似乱数についての認知バイアス

を表す指標として，全体で出た目の回数のχ2値，

偶数と奇数が並ぶ部分の数，同じ目が 2 連続する

部分の数などの計 15 個の特徴量を提案している．

また，各特徴量の許容範囲を設定し，プレイヤの

不満は許容範囲からの逸脱量に比例するとして，

プレイヤの不満を表すモデルを示している．「ゲー

ムを楽しくする乱数の設計問題」は，野村らの不

満モデルを最小化する問題である．同時に，擬似

乱数の統計的な偏りを一定の範囲に制限するとい

う制約条件も課されている． 

設定された許容範囲はコンペティション中非公

開であるため，実験デザインを用いて予測する必

要がある．また，コンペションでは，Small，Medium，

Large，Huge という 4 種類の規模の問題がそれぞ

れ 4 問ずつ，計 16 問が提示された．問題の規模ご

とに，生成する乱数列の長さはそれぞれ 60，840，

2520，27720，解の送信回数の上限はそれぞれ 100，

200，400，800 と定められている． 

3. 提案手法 

提案手法における乱数生成手順を以下に記す．

(1)～(4)が実験デザインにより認知バイアスを推

定するフェーズ，(5)～(6)が乱数を生成するフェー

ズである． 

(1) 制約条件を満たす乱数列が 100 万個生成され

るまで，ランダムに乱数列を生成する処理を繰

り返し，実行可能解集合を生成する． 

(2) 実行可能解集合から出来るだけ各特徴量の多

様性を保ったまま，要素数を 1 万個に減らし

た部分集合を実験点候補とする． 

(3) Maximum Projection 基準[3]に基づき，高速柔軟

充填法[4]により実験点候補から実験点を選出

する． 



 

(4) 選出された各実験点を不満モデルによって評

価し，各特徴量の許容範囲を推定する，具体的

には，乱数列の各特徴量を説明変数，不満モデ

ルによる評価値を目的変数として広域人工蜂

コロニーアルゴリズムにより，残差二乗和が最

小となるような許容範囲の設定を探索する． 

(5) 得られた許容範囲を用いて，不満モデルによる

評価値を予測するモデルを作成する． 

(6) 予測モデルによる評価値が，実験点の評価値よ

り小さくなる実行可能解を探索し，最終的な解

とする．探索の際はまず，実行可能解集合の中

から条件に合う解を探し，十分な解が見つから

なかった場合は，貪慾法を用いて条件に合う実

行可能解を探す． 

4. 評価実験 

提示された 16 問のうち，6 問について提案手法

により乱数列を生成し，コンペティション用サー

バで評価した．得られた最良評価値を表 1 に示す．

本結果は，コンペティションにおいて 10 チーム

中 3 位となった． 

5. 考察 

問題 Small-4 の実行可能解集合の一部の要素に

ついて，縦軸を不満モデルによる評価値，横軸を

認知バイアス推定フェーズで作成された予測モデ

ルに基づいて算出された予測評価値としてプロッ

トすると，図 1 のようになる．ここで，青色の点

は実験点，緑色の点は実験点以外の実行可能解を

表す．実験点の真の評価値が広く分布しているに

もかかわらず，予測評価値の分布が狭いことから，

実験点の選出はある程度うまくいっていると考え

られる．しかし，実行可能解全体としては真の評

価値と予測評価値に負の相関があるように見える

が，実験点にのみ着目すると正の相関があること

から，作成した予測モデルは実験点にのみ過剰に

適合しているといえる．他の問題についても同様

に比較すると，正確な予測モデルが作成されてい

ないことがわかる．以上より，提案手法には予測

モデル作成の段階で過剰適合が起こりやすいとい

う問題があるといえる．予測モデルの性能を評価

したうえで優良解を探索するなどの改良により，

精度の向上が見込まれる． 
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表 1: 実験結果 
 問題 最優良評価値  
 Small-1 11.963  
 Small-2 17.243  
 Small-3 54.373  
 Small-4 20.680  
 Medium-4 313.319  
 Huge-1 5852.115  

図 1: Small-4 での評価値の分布 


