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1. まえがき 

近年のディープラーニングやビックデータの

活用の急速な進展に伴い、機械学習全般への注

目が高まり、国内外において活発に研究が行わ

れている。機械学習を用いて分類問題や回帰問

題に対して優れた学習モデルを得るために、各

学習手法のハイパーパラメータの最適化やデー

タセットからの特徴選択が重要となり、それら

を得るための代表的な学習手法としてランダム

フォレスト (Random Forests: RF)[1]とサポー

トベクトルマシン(Support Vector Machines: 

SVM)[2]がある。 

RFには予め調整が必要なハイパーパラメー

タが存在し、SVMはより高精度な分類(回帰)を

可能にするためにハイパーパラメータを調整し、

特徴選択を行う必要がある。そこで、ハイパー

パラメータの最適化やデータセットから特徴選

択 を 行 う 手 法 と し て 群 知 能 (Swarm 

Intelligence: SI)[3]の1つの人工蜂コロニー

(Artificial Bee Colony: ABC)アルゴリズムが注

目されている。[4] 

近藤らはハイパーパラメータの調整の負担の

軽減と分類精度の優れた学習モデルの取得をす

るために、SIよりも実行時間を必要としない

ABCによる、RFとSVMのハイパーパラメータ

の最適化とデータセットからの特徴選択を同時

に行うことを提案した。しかし、不要な特徴を

多く削減できていなくても、分類精度が高けれ

ば、暫定的最適解として保存され続ける問題が

生じる。 

本研究では，ABCの修正を行うことで、不要

な特徴を多く削減できていなくても、分類精度

の高さに影響されずに、暫定的最適解に保存さ

れ続けない様に改善することを目的に報告する。 

 

2. 従来手法 
2-1. ABC 

ABCは2005年にD.Karabogaによって提案さ

れた群知能の1つであり、収穫蜂、追従蜂、偵察

蜂の3種類の蜜蜂の採餌行動に基づいた3フェ

ーズからなる。収穫蜂と追従蜂のフェーズでは、

解の候補近傍の局所探索を行うが、収穫蜂は決

定論的に解の候補を選択し、追従蜂は蓋然的に

解の候補を選択する。偵察蜂のフェーズは、採

餌行動において尽きた餌場を消去する行動を基

にしたもので、探索空間の新たな領域を探索す

るために、新たな解を挿入する。収穫蜂の数を

𝑛とすると追従蜂の数も𝑛であり、巣を構成する

蜜蜂の総数(コロニーサイズ)は2𝑛となる。餌場

(候補解)の数は収穫蜂と同数の𝑛である。ABCの

枠組みをFig.1に示す。 

 
Fig.1  ABCの枠組み 

 

2-2. 収穫蜂フェーズ 

 候補解𝑥𝑖を用いて下記の更新式(1)により更

新(ここでは𝑣𝑖 = 𝑥𝑖)を行う。 

𝑣𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + ∅𝑖𝑗(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑗𝑘) (1) 

 

ここで𝑗はランダムに選択される。𝑥𝑘(𝑘 ≠ 𝑖)はラ

ンダムに選択された𝑥𝑖以外の候補解となり、∅𝑖𝑗

は[-1,1]中の一様乱数である。𝑣𝑖と𝑥𝑖の適応度を

比較し、𝑣𝑖が優れていれば𝑥𝑖と置換し、そうでな

い場合は𝑥𝑖の試行カウンタを1増やす。これを

𝑖 = 1, … , 𝑛に対して繰り返す。対象問題が目的関

数𝑓(𝑥)の値を最小とする𝑥の値を求める最小化

問題ならば、適応度は下記の評価関数(2)によっ

て求められる。 

𝑓𝑖𝑡𝑖 = {

1

1 + 𝑓(𝑥𝑖)
             𝑖𝑓 𝑓(𝑥𝑖) ≥ 0

1 + 𝑎𝑏𝑠(𝑓(𝑥𝑖))   𝑖𝑓 𝑓(𝑥𝑖) < 0

 (2) 

 

2-3. 追従蜂フェーズ 

収穫蜂フェーズで更新された候補解の適応度

𝑓𝑖𝑡𝑖に基づいた確率𝑝𝑖 = 𝑓𝑖𝑡𝑖/ ∑ 𝑓𝑖𝑡𝑖𝑛 を用いて更

新対象となる候補解を選択し、その候補解に対

して収穫フェーズと同様の更新操作を𝑛回繰り

返す。適応度に基づく確率によって更新対象の
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選択が行われるため、適応度の高い候補解は繰

り返し更新操作の対象になる。 

 

2-4. 偵察蜂フェーズ 

収穫フェーズと追従フェーズを通して予め決

められた打ち切り回数(𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡)の間に1度も更新

されなかった解をランダムに生成した解に置換

する。この操作は1サイクルに1回程度しか行わ

れず、コロニーに多様性がもたらされ、局所解

に陥ることを防ぐことができる。ABCアルゴリ

ズムによる最適化手順をFig.2に示す。 

 
Fig.2 ABCアルゴリズムによる最適化手順 

 

3. 提案手法 

従来手法におけるパラメータの最適化とデー

タセットからの特徴選択を同時に行う際に生じ

る、不要な特徴を多く削減できていなくても、

分類精度の高さに影響されずに、暫定的最適解

に保存され続けるという問題の修正を行い、精

度の向上を図る。 

 

4. 実験 

本実験では群知能の1つであるABCを実装し、

従来手法の実験で扱っている侵入検知問題のベ

ンチマークとして広く利用されているKDD’99 

Cup 1999 data (KDD’99)を用い、分類精度、検

知率(攻撃を攻撃として検知できた割合)および

誤警報率(正常状態を攻撃として検知した割合)

における従来手法と提案手法の比較を行うこと

で問題の解決を試みる。 

 

5. まとめ 

本研究ではABCによるRFとSVMのハイパー

パラメータの最適化とデータセットからの特徴

選択を同時に行う際に生じる、不要な特徴を多

く削減できていなくても、分類精度が高ければ、

暫定的最適解として保存され続けるという問題

に対し、ABCの修正を行うことで、不要な特徴

を多く削減できていなくても、分類精度の高さ

に影響されずに、暫定的最適解に保存され続け

ない様に改善することを試みた。現段階では実

験に着手することができていないため、この研

究にはまだ取り組むべきことが多くある。 
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