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目的関数空間と設計変数空間における
パレート最適解の多様性を維持するアーカイブメカニズム

金 美 和† 廣 安 知 之†† 三 木 光 範††

本論文では，多目的遺伝的アルゴリズムにおいて，目的関数空間と設計変数空間の両方に解の多
様性を維持するメカニズムである Dual-Archive scheme（DA scheme）を提案している．意思決定
者がパレート最適解集合の中から選考解を選択する際には，目的関数空間の情報だけでなく設計変
数空間の情報も必要とする．そのため目的関数空間だけでなく設計変数空間にも多様性を維持する
ことが重要である．DA scheme は一般的な多目的遺伝的アルゴリズムに適用可能であるため，容易
に利用することができる．DA scheme は，目的関数空間に多様な解を維持するアーカイブと，設計
変数空間に多様な解を維持するアーカイブという 2 つのアーカイブを持っている．DA scheme を
SPEA2 と NSGA-II に適用し，テスト関数により効果を確認した．その結果，DA scheme を組み
込んだ SPEA2 は通常の SPEA2 に劣らない解探索性能を示すと同時に，通常の SPEA2 と比べて
設計変数空間に多様な解を得ることができることが分かった．これは NSGA-IIに関しても同様の傾
向が得られた．これらの結果から DA schemeは目的関数空間だけでなく設計変数空間にも多様な解
を得ることのできる効果的な手法であるといえる．

The Dual-archive Scheme
Which Maintains the Diversity of the Solutions
in the Objective Space and Decision Variable Space

Mifa Kim,† Tomoyuki Hiroyasu†† and Mitsunori Miki††

In this paper, Dual-Archive scheme (DA scheme) for Multi objective Genetic Algorithms
is proposed. The DA scheme is the mechanism to maintain the diversity of the solutions of
Multi objective Genetic Algorithms in both objective space and design variable space. When
decision makers choose the solution from the Pareto solutions, they use not only the objective
value information but also the design variable value information. Therefore, it is very im-
portant to maintain the diversity of solutions not only in the objective space but also in the
design variable space. Since DA scheme can be applied to general Multi objective Genetic Al-
gorithms, it is easy to use. DA scheme has two archives: one of them maintains the diversity
of solutions in objective space and the other maintains the diversity in design variable space.
The effectiveness of DA scheme is examined through the test functions where DA scheme is
applied to SPEA2 and NSGA-II. The results showed that SPEA2 with DA scheme has the
same searching ability as SPEA2 and SPEA2 with DA scheme found the solutions that have
higher diversity in the design variable space compared with those of SPEA2. The tendency
of the results of NSGA-II is almost the same. From these results, DA scheme is very effective
scheme to derive the Pareto solutions that have the diversity not only in the objective space
but also in the design variable space.

1. は じ め に

実問題において意思決定を行う場合，一般に複数の

目的関数が存在する．しかし，各目的関数は互いにト
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レードオフの関係にあることが多く，そのような場合

はすべての目的関数値を最大（最小）化する解は存在

しない．このように，複数の目的関数を同時に考慮し

ながら最適解を求める問題を多目的最適化問題と呼ぶ．

多目的最適化問題を解決するにはいくつかの段階が

あるが，その 1つにパレート最適解集合を求める段階

がある．パレート最適解とはいかなる解にも劣らない

解のことであり，意思決定者はパレート最適解を集合

として得ることにより，任意の目的関数値の改悪が，
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他の目的関数値をどれほど改善するかを把握し，選好

に合った解を絞り込むことができる．パレート最適解

集合を求める手法に，遺伝的アルゴリズム（Genetic

Algorithms: GA）を利用した多目的GAがある．GA

は複数の個体を用いて探索を進めるため，一度の探索

でパレート最適解集合を求めることが可能である．

近年，多目的 GAの研究はさかんに行われており，

なかでも Zitzlerらの SPEA2 1)と，DebらのNSGA-

II 2) は特に良好な解を得ると報告されている．これら

の多目的GA手法では，意思決定者に目的関数間のト

レードオフを明示するために，目的関数空間に多様な

パレート最適解を求めることが探索目標とされている．

しかしながら意思決定の際には，目的関数値だけでは

なく，その解を構成する設計変数値を考慮したうえで

選好解を決める場合が多い．よって，設計変数空間に

おける解の多様性を求めることは，より選好に合った

意思決定へとつながる．

そこで本論文では，目的関数空間と設計変数空間の

両空間において多様な解を保持するための機構とし

てDual-Archive scheme（DAスキーム）を提案する．

DA スキームは，解を保存する 2 つのアーカイブに，

目的関数空間と設計変数空間に多様な解集合をそれぞ

れ保持させるメカニズムであり，提案されている様々

な多目的GAの手法に組み込んで利用することが可能

である．

本論文では，まず多目的最適化について説明した後，

設計変数空間において多様な解を求める必要性につい

て述べる．そして提案する DAスキームを多目的GA

の代表的な手法である SPEA2と NSGA-IIに組み込

むことによって，その効果と探索への影響について検

討を行う．

2. 多目的最適化

2.1 多目的最適化問題

多目的最適化問題（Multiobjective Optimization

problems: MOPs）は，k 個の目的関数 �f(�x) を m個

の不等式制約条件のもとで最小化する問題として以下

のように定式化される3)．


min �f(�x) = (f1(�x), f2(�x), . . . , fk(�x))T

subject to �x ∈ X = {�x ∈ Rn

| gi(�x) ≤ 0, (i = 1, . . . , m)}
(1)

上式における �x = (x1, x2, . . . , xn)T は n 次元の変

数のベクトルであり，目的関数 �f(�x) と制約条件 �g(�x)

を形成する変数である．またX は実行可能領域を表す．

多目的最適化問題では，目的関数がトレードオフの

関係にある場合，全目的関数が最小となる解は存在し

ない．そのため最適解として，パレート最適解の概念

が導入されている．

2.2 パレート最適解

パレート最適解は，多目的最適化問題における解の

優越関係により定義される．解の優越関係の定義を以

下に示す．ただしすべて最小化であるとする．

定義（優越関係）：x1，x2 ∈ Rn とする．

fk(x1) ≤ fk(x2) (∀p = 1, . . . , k) かつ fk(x1) <

fk(x2) (∃p = 1, . . . , k) のとき，x1 は x2 に優越する

という．

次にこの優越関係に基づくパレート最適解の定義に

ついて以下に示す．

定義（パレート最適解）：x0 ∈ Rn とする．

x0 に優越する x ∈ Rn が存在しないとき，x0 はパ

レート最適解である．

一般にパレート最適解は複数存在する．そこで，GA

を用いてパレート最適解を集合として求める手法が提

案されている．

2.3 多目的遺伝的アルゴリズム

GAは自然界における生物の遺伝と進化をモデル化

した最適化手法である4)．従来の一点探索による手法

と異なりGAは多点探索であるため，一度の探索で複

数存在するパレート最適解を求めることが可能である．

多目的最適化問題に GA を適用した多目的 GA で

は，精度が高くかつ目的関数空間に多様なパレート最

適解を求めることが探索目標とされている．これらの

実現のために，これまでに提案されてきた重要なメカ

ニズムについてまとめる．

( 1 ) アーカイブへの保存

アーカイブへのパレート最適解の保存は，近年

提案された数多くのアルゴリズムに取り入れ

られている．この操作は，探索個体群とは別に

アーカイブを生成し，探索の各段階における優

れた個体をアーカイブに保存することによって

実現される1),2),5)～7)．

( 2 ) 環境選択

アーカイブへ保存する解の選択を環境選択と呼

ぶ．アーカイブに保存される個体は一般に適合

度の高い個体であるが，非劣解☆の数がアーカ

イブサイズを超えた場合には，個体の密集度を

☆ 一般に多目的 GA の探索段階における，他のどの解にも優越さ
れない解のことを非劣解と呼ぶ．
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図 1 各目的関数の形状
Fig. 1 Shape of each objective function.

考慮して解を選択する．この操作によってアー

カイブには目的関数空間において多様な非劣

解が保存されることになる．解の密集度を考慮

した選択手法には，シェアリングを利用する方

法8)，SPEA2 において用いられている Trun-

cation method 1)，NSGA-IIにおいて用いられ

ている Crowding distance assignment 2) など

がある．

( 3 ) メイティング選択

アーカイブから次世代の探索個体群を選択す

ることをメイティング選択と呼ぶ．SPEA2，

NSGA-IIなどの手法では，アーカイブに保存さ

れた適合度の高い個体から探索個体群を生成す

ることによって，探索の高速化を実現している．

( 4 ) 適合度割当て

多目的 GAでは目的関数が複数存在するため，

単目的GAのように目的関数値を適合度として

適用することはできない．そこで，個体間の優

越関係を考慮した適合度割当て方法が提案され

ている．代表的な手法には，ランキングを用い

た方法8)や優劣個体数に基づいた適合度割当て

方法1)，非優越ソート2) などの方法がある．

2.4 設計変数空間に多様な解の必要性

2.3 節で述べたように，近年提案されている多くの

多目的GAには，探索個体群とは別にアーカイブが用

意されている．アーカイブに保存される個体群は目的

関数空間における解の精度と多様性に基づいて毎世代

更新されるため，探索が進むに従い目的関数空間に幅

広く分布する個体群が形成されることになる．しかし

目的関数空間の多様性のみを求める従来の方法では，

目的関数が図 1 に示すような形状をしていた場合に，

次のような問題が生じると考えられる．

図 1 は 2 目的最小化問題における目的関数の形状

を示している．よって各関数がトレードオフとなるグ

レーの領域がパレート最適解領域となり，多目的 GA

によって得られたパレート最適解集合は，この 2つの

領域のいずれかに含まれる．

ここで目的関数空間の多様性にのみ着目した多目的

図 2 DA スキームの概念図
Fig. 2 Concept of DA scheme.

GAでは，得られた解集合が複数の領域のうち 1つに

集中する可能性がある．すると対象問題が，図 1 の

ように設計変数空間においてパレート最適解領域を複

数有するという特性を，意思決定者に示すことができ

ない．

また，図 1 に示す 2つの領域において，目的関数値

が同一で設計変数の異なる解を比較したとき，右側の

領域に含まれる解の方が，設計変数 x の変位に対す

る目的関数値の変動が小さいため，設計変数に対する

ロバスト性の高い解であるといえる．その際，意思決

定者はロバスト性を考慮して意思決定を行うことも可

能である．これらのことから，設計変数空間における

解の分布を提示することは，意思決定者の選好により

合った解選択を促すと考えられる．

そこで本論文では，目的関数空間だけでなく設計変

数空間においても多様なパレート最適解を求める手法

を提案する．設計変数の多様性を求める方法として，

目的関数の 1つに多様性の評価を加えることが考えら

れるが，それは適当ではない．なぜなら設計変数の多

様性が他の目的関数とトレードオフの関係にないこと

や，また本来の目的関数値が劣悪な解が，その新たな

目的の評価値によって非劣解となり，探索精度が落ち

てしまうと考えられることが理由である．

そこで本論文では，目的関数空間と設計変数空間の

両空間に多様な解を保持するために，2つのアーカイ

ブを利用した Dual-Archive scheme（DA スキーム）

を提案する．

3. Dual-Archive scheme

3.1 2つのアーカイブの導入

本論文で提案するDAスキームは，従来のアーカイ

ブとは別に設計変数空間用のアーカイブを導入する枠

組みである．DAスキームでは 2つのアーカイブに目
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的関数空間と設計変数空間に多様な解集合をそれぞれ

保存する．図 2 に DAスキームの概念図を示す．

以下に DA スキームの流れを示す．ただし Step 6

のメイティング選択については次節で詳しく述べる．� �
Pt：探索個体群

AO
t ：目的関数空間アーカイブ

AV
t ：設計変数空間アーカイブ

NP：探索個体群サイズ

NA：アーカイブサイズ

t：世代数 k：非劣解の数

Step 1: 初期個体群 P0 を生成し，空のアーカ

イブ個体群を AO
0 ，AV

0 とする．また t=0 とす

る．

Step 2: Pt に対し交叉，突然変異を行う．

Step 3: Pt，AO
t ，AV

t における全個体の適合度

を割り当て，非劣解集合を求める．

Step 4: 環境選択を行う．

k <= NA の場合：Pt，AO
t ，AV

t における適合度

の優れた個体を用いて AO
t+1，AV

t+1 を満たす．

k > NA の場合：非劣解集合から，AO
t+1 には目

的関数空間の多様性に基づいた選択，AV
t+1 には

設計変数空間の多様性に基づいた選択を行い，各

アーカイブを満たす．

Step 5: 終了条件が満たされた場合，探索を終

了する．

Step 6: メイティング選択を行い，Pt+1 を生成

する．Step 2に戻る．
� �

3.2 DAスキームにおけるメイティング選択

本論文で提案している DA スキームではアーカイ

ブを 2 つ利用するため，メイティング選択の検討が

必要となる．すなわち，探索個体群を生成するアーカ

イブとして，従来どおり目的関数空間アーカイブを利

用するのか，DAスキームで導入された設計変数空間

アーカイブを利用するかの検討である．ただし，非劣

個体数がアーカイブサイズを超えない場合には，2つ

のアーカイブは同一となる．

次章において，以下に示す 2つのDAスキームにつ

いて数値実験により検討を行う．

• メイティング選択に目的関数空間アーカイブ（Ob-

jective Archive: OA）を利用する DAスキーム

• メイティング選択に設計変数空間アーカイブ
（Variable Archive: VA）を利用するDAスキーム

表 1 テスト問題
Table 1 Test problems.

Problem Functions

BPF min f1 = 1 − exp(−4x1) sin6(5πx1)

min f2 = g × h

g = 1 + 10

(∑n

i=2
xi

n−1

)0.25

,

h =

{
1 −

(
f1
g

)2
if f1 ≤ g,

0 otherwise
xi ∈ [0, 1], i = 10

KUR min f1 =
∑n−1

i=1
(−10 exp(−0.2

√
(x2

i
+ x2

i+1))

min f2 =
∑n

i=1
(|xi|0.8 + 5 sin (xi)

3)

xi ∈ [−5, 5], i = 3

表 2 パラメータ
Table 2 Parameters.

Population size 100

Maximum generation 500

Crossover rate 1.0

Crossover method One point crossover

Chromosome length 20 × Number of variable

Mutation rate 1/Chromosome length 　

4. 数 値 実 験

4.1 実 験 内 容

提案するDAスキームは，目的関数空間の多様性と

設計変数空間の多様性を同時に維持する手法である．

よって目的関数空間における多様性の維持が設計変数

の多様性維持につながるような問題や，真のパレート

最適解が設計変数空間において集中するような問題で

は，DAスキームを組み込む基盤となる多目的 GA手

法との性能差が現れにくい．

そこで本実験では，DAスキームの効果について検

討するために，Debらの考案した偏重パレートフロン

ト（Biased Pareto-optimal front）を持つ問題BPF 9)

と，Kursaweの数値実験に使用された KUR 10) をテ

スト問題として用いた．BPFは変数 x1 が均一となっ

た場合にパレート最適解が不均一となる特徴を持って

おり，両空間の多様性がトレードオフの関係にある問

題である．また KURは，パレート最適解が 3次元の

設計変数空間で広く分布するという特徴を持った問題

である．本論文ではこの 2つの特徴的なテスト問題を

採用して議論を進める．各テスト問題の式を表 1 に

示す．

本実験では提案する DA スキームのメイティング

選択について検討するために，3.2 節に示した 2 つ

の DA スキームを SPEA2 と NSGA-II に組み込み，

表 2 に示すパラメータを用いて 30回試行の数値実験
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図 3 サンプリング直線に基づく手法
Fig. 3 Evaluation based on sampling straight line.

を行った．

4.2 非劣解集合の評価手法

本実験では，各手法で求めた非劣解集合を評価する

方法として以下の手法を用いた．

• 設計変数空間における多様性：被覆率11)

• 目的関数空間における精度と多様性：サンプリ
ング直線に基づく手法（Sampling of the Pareto

Frontier Lines of Intersection: SLI）12)

各評価手法について説明する．

4.2.1 被 覆 率

設計変数空間におけるパレート最適解領域において，

解集合が均一に分布しているかを評価する方法として

被覆率を用いる．被覆率は各変数のパレート最適解領

域を K 分割した場合に，非劣解が存在している小領

域の数 k より求められる．n 変数の対象問題におけ

る被覆率 C を求める式を，次に示す．

C =
1

n

n∑
i=1

ki

K

上記の式より，被覆率が 1.0に近いほど，解が全領

域に求まっていると評価される．本実験では分割数 K

を個体群サイズの 100とした．

4.2.2 サンプリング直線に基づく手法（SLI）

この評価手法は，2つの非劣解集合の精度と多様性

を同時に評価する方法である．SLIでは，まず非劣解

集合が存在する目的関数空間上に一様にサンプリング

直線（図 3 における半直線）を定める．そして各手

法で求めた非劣解の到達フロント（図 3 における点

線）との交点を求める．各サンプリング直線で交点の

優越関係を比較し，全サンプリング直線において優越

した割合をその手法の評価値とする．最大優越割合は

100%であり，値が高いほど比較手法よりも精度が高

く多様な解を求めていると評価される．

4.3 実 験 結 果

4.2 節で述べた評価手法を用いて，各 DAスキーム

図 4 設計変数空間における被覆率の推移
Fig. 4 Transition of cover rate in variable space.

を組み込んだ SPEA2と従来の SPEA2，および各DA

スキームを組み込んだNSGA-IIと従来のNSGA-IIの

探索結果を評価した．本節ではこれらの実験結果を示

す．ただし SPEA2と NSGA-IIに対する DAスキー

ムの効果はほぼ同様であったため，評価結果のグラフ

は SPEA2のみを示す．

4.3.1 BPF

図 4 に OA，VA双方の設計変数空間における被覆

率の推移を示す．上段が OA，下段が VAの推移を示

すグラフである．ただし従来の SPEA2は VAを持た

ないため，OAの推移のみを示している．各グラフに

おける横軸は世代数，縦軸は 30回試行の被覆率の中

央値である．ただし BPFは，変数 x1 以外がすべて

0となった場合にパレート最適解が得られる問題であ

るため，被覆率の計算には変数 x1 のみを用いた．

図 4の結果から，DAスキームを組み込んだ SPEA2

は従来の SPEA2と比較して被覆率が上昇しているこ

とが確認できる．このことから，DAスキームを用い

た SPEA2は従来の SPEA2よりも設計変数空間に多
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図 5 非劣解集合の散布図と SLI による評価
Fig. 5 Scatter chart of nondominated solutions and

evaluation based on SLI.

様な非劣解を得ていることが分かる．特にメイティン

グ選択に VAのみを用いている手法は，早い段階にお

いて設計変数空間の多様性が上昇している．

次に図 5 に目的関数空間における 30試行の全非劣

解集合の散布図と，SLIによる評価結果を示す．上段

が OA を用いてメイティング選択を行う DA スキー

ムの結果であり，中段は VAを用いてメイティング選

択を行う DA スキームの結果である．下段は従来の

SPEA2の結果である．円グラフは従来の SPEA2と

表 3 NSGA-II に組み込んだ場合の結果
Table 3 Result of setting in NSGA-II.

各 DA スキームを用いた SPEA2 の SLI による比較

結果であり，比率の大きい手法ほど優れた非劣解集合

を得ているといえる．

図 5 の結果から，どの手法も同等の精度と多様性を

示していることが分かる．なおこの実験においては，

すべての手法でパレート最適解が得られていた．

表 3 に各 DAスキームを NSGA-IIに組み込んだ場

合の実験結果を示す．ただし表 3 の a)に示す値は世

代数 500における被覆率の値である．

表 3 から NSGA-IIに DAスキームを組み込んだ場

合，SPEA2の場合と比べて被覆率の値は異なるが，各

手法の解の傾向は同様であることが確認できる．

4.3.2 KUR

図 6 に OA，VA双方の設計変数空間における被覆

率の推移を示す．上段が OA，下段が VAの推移を示

すグラフである．各グラフにおける横軸は世代数，縦

軸は 30回試行の被覆率の中央値である．

図 6 の結果から，DAスキームを適用した SPEA2

は従来の SPEA2よりも設計変数空間に多様な非劣解

を得ていることが分かる．

次に，図 7 に目的関数空間における 30試行の全非

劣解集合の散布図と，SLIによる評価結果を示す．上

段がOAを用いてメイティング選択を行うDAスキー

ムの結果であり，中段は VAを用いてメイティング選

択を行う DA スキームの結果である．下段は従来の

SPEA2の結果である．

図 7 の結果から，どの手法も同等の精度と多様性を

示していることが分かる．なおこの実験においても，

すべての手法でパレート最適解が得られていた．

表 4 に各 DAスキームを NSGA-IIに組み込んだ場

合の実験結果を示す．ただし表 4 の a)に示す値は世

代数 500における被覆率の値である．

表 4 から NSGA-IIに DAスキームを組み込んだ場
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図 6 設計変数空間における被覆率の推移
Fig. 6 Transition of cover rate in variable space.

表 4 NSGA-II に組み込んだ場合の結果
Table 4 Result of setting in NSGA-II.

合，各手法の性能差は SPEA2の場合と同様であるこ

とが確認できる．

4.4 実験結果の検証

4.4.1 設計変数空間における多様性の検証

図 4，図 6 の結果から，DA スキームを適用した

SPEA2は従来の SPEA2よりも高い被覆率を示して

図 7 非劣解集合の散布図と SLI による評価
Fig. 7 Transition of cover rate in variable space.

いることが分かる．特に目的関数空間と設計変数空間

の多様性がトレードオフの関係にある BPFにおいて

は，DAスキームにおける VAに被覆率の上昇が顕著

に現れていた．

そこで設計変数空間における個体の分布を確認する

ために，BPF における変数 x1 と目的関数 f1 の関

係図を図 8 に示す．上段は OA を用いてメイティン

グ選択を行う DA スキームの OA および VA のグラ

フ，中段は VAを用いてメイティング選択を行う DA
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図 8 x1 と f1 の関係図［BPF］
Fig. 8 Relation of between x1 and f1.

スキームの OAおよび VAのグラフ，下段は SPEA2

におけるOAのグラフである．なおいずれも世代数は

500である．

図 8 において各手法の OA を比較すると，DA ス

キームを適用した SPEA2は，従来の SPEA2よりも

x1 において幅広い値を求めていることが確認できる．

なお VAにおいては，OAと比較してより均一な解を

求めている．

4.4.2 目的関数空間における探索精度の検証

図 5，図 7 の結果から，500世代ではどの手法もパ

レート最適解に到達していたことが分かる．そのため

各手法の探索能力を検証するために，探索個体群がパ

レート最適解に収束していない世代において解精度を

比較する必要がある．図 4，図 6 に示した結果から，

被覆率が上昇する前の世代では探索は明らかにパレー

ト最適解に到達していないといえる．そこで BPFは

250 世代，KUR は 25 世代における解の精度を比較

した．

BPF と KUR の目的関数空間における非劣解集合

の散布図と，SLI による評価結果を，それぞれ図 9，

図 10 に示す．これらのグラフは 30試行の全個体を

プロットしたものである．

図 9，図 10 から探索途中の段階においても，DAス

キームを適用した SPEA2は従来の SPEA2と比較し

て同等，もしくはそれ以上の精度と多様性を示した．

このことから DAスキームを適用しても，探索性能は

図 9 非劣解集合の散布図と SLI による評価［BPF］
Fig. 9 Transition of cover rate in variable space [BPF].

劣らないことが確認できた．

4.4.3 メイティング選択

前節の実験結果から，DAスキームを組み込んだ場

合に，探索性能を落とすことなく設計変数空間におけ

る解の多様性を維持できることが明らかとなった．ま

た，VAと OAの比較では VAの方が解の多様性の維

持の点では，有利であると考えられる．そのため，DA

スキームのメイティングとしては，VAを採用するこ

とが適当であると考えられる．
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図 10 非劣解集合の散布図と SLI による評価［KUR］
Fig. 10 Transition of cover rate in variable space [KUR].

4.5 考 察

4.5.1 設計変数アーカイブの有効性

図 8 を見ると，従来の SPEA2の結果は設計変数空

間における解の分布領域が狭いことが確認できる．こ

れは，BPFには目的関数 f1 を形成する x1 の値が複

数存在するものの，SPEA2は目的関数空間の多様性

のみに着目しているために，同じ目的関数値を示す非

劣解を淘汰してしまうからである．

一方，DAスキームを用いた場合には，VAに限ら

ず OA においても設計変数空間に幅広い解が得られ

図 11 非劣個体数の推移
Fig. 11 Transition of nondominated solutions.

ていた．これは提案する DA スキームでは OA およ

び VAに保存されている解集合を毎世代統合し環境選

択を行うため，一度は OA において淘汰された非劣

解も，VAに保持されることにより後の世代において

OAに保存される可能性が生じるからである．このよ

うに DAスキームでは VAが存在することによって，

OAにおいても設計変数空間の多様性を得ることがで

きる．

これらのことから，最適化を行う対象問題が異なる

設計変数で同一の目的関数値が得られるような問題で

ある場合に，DAスキームは特に有効に働くと考えら

れる．

4.5.2 探索フェーズの検討

DAスキームでは非劣個体数がアーカイブサイズを

超え，各空間の多様性を考慮した解選択が行われた場

合に，OA と VA にそれぞれ多様な解が保存される．

そこで非劣個体数と解の多様性の関係を確認するため

に，各世代における非劣個体数の推移を調べた．結果

を図 11 に示す．

図 11 における非劣解の個体数の推移は，図 4，図 6

におけるVAを用いてメイティング選択を行うDAス

キームの形状と酷似している．このことからも，VA
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図 13 変数 x1 と目的関数の関係
Fig. 13 Relation of between variable x1 and objective function.

を用いてメイティング選択を行うDAスキームは，非

劣個体数の増加にともない，VAにおける設計変数の

多様性が顕著に現れるメカニズムであることが分かる．

一方，非劣個体数が増加しアーカイブサイズを超え

ているということは，アーカイブに保存された個体を

優越する個体が生成されにくくなっていることを意味

する．すなわち設計変数空間の多様性の上昇は，解探

索が局所解もしくは最適解に収束した後に開始する傾

向にあることを示すと考えられる．よって，BPFで

は 300世代以前，KURでは 25世代以前が，パレート

最適解に到達するまでのフェーズであり，それ以降は

パレート最適解に到達し解の多様性を維持するフェー

ズであることが分かる．

一般に多目的最適化を行う場合，終了世代数の決定

は重要な検討課題であるが，非劣個体数の推移や DA

スキームを用いて設計変数空間の多様性を測ることに

よって，少なくとも必要な世代数を定める指標になる

と考えられる．

5. 意思決定において設計変数空間に多様な解
を保持することの有用性に関する考察

前章において，DA スキームを組み込んだ手法は，

設計変数空間において従来手法では得られない解も

求められることを確認した．そこで本章では，DAス

キームによって得られた解が，意思決定の際にもたら

す利点について考察する．

図 12 対象とする構造物
Fig. 12 Target structure.

適用する問題は，図 12 に示す片持ちはりの，たわ

みの量 ρ と，構造の断面積 S の最小化問題である．

はりの先端に荷重 P を受けており，断面は図に示す

ような矩形である．この構造は矩形の内部を切除する

工程を想定しており，設計変数は高さ h と矩形の幅

b1 であるとする．また，この工程には 2種類の機械が

存在するものとし，制御パラメータ x1 は同一である

ものの，切除する幅 b1 は機械によって変化する．定

式化においては x1 の正負によって機械の種類を区別

している．

本実験では，4.4.3 項で有効であるとした VAを用

いてメイティング選択を行うDAスキームを組み込ん

だ SPEA2と，従来の SPEA2を用いて数値実験を行

う．実験には表 2 のパラメータを用いた．

図 13 に，各手法で得られた非劣解の変数 x1 と各

目的関数の関係を示す．上段がDAスキームを組み込
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んだ SPEA2，下段が従来の SPEA2によって得られ

た非劣解集合である．

ここで図 13 から意思決定を行うことを考える．ま

ず変数 x1 の境界の値を近似する非劣解は b = b1 と

なるために，問題の性質上好ましくない解であるとい

える．次に x1 の定義域内の非劣解集合に注目すると，

異なる設計変数で同一の目的関数値を示す非劣解が存

在するという，問題の性質を把握することができる．

そしてこの場合，図においてグレーで示した領域の非

劣解の方が，目的関数に対する設計変数 x1 のロバス

ト性が高いことが分かる．よって同一の目的関数値を

示すならば，よりロバスト性の高い非劣解を選択する

場合が多いと考えられる．このように意思決定の際に

は，非劣解を構成する設計変数が，実際の使用に適し

た値であるのかを考慮しながら，選好解を絞り込んで

いく．

ところが SPEA2による x1 と f1 の図では，グレー

領域において非劣解を十分に求められていない．なぜ

なら，SPEA2では同じ目的関数値を示す非劣解どう

しはいずれかが淘汰されるため，探索点が −0.33 <

x1 < 0.0 に存在すると，グレー領域に解を求めるこ

とができない．また，SPEA2では設計変数空間に解

の多様性を維持するメカニズムがないことから，解の

分布が疎になった場合でも，実際に解が存在しないの

か，あるいはアルゴリズムが探索できていないのか区

別することが難しい．

一方 DAスキームを用いた場合には，設計変数と目

的関数の関係が明確に示されており，問題の性質を把

握することが容易である．また，目的関数値が同一で

あっても設計変数値が異なる非劣解ならばアーカイブ

に保存されるため，グレーの領域にも均一に非劣解を

求められる．

以上のことから，意思決定をする場合には設計変数

の特徴を考慮する必要があり，また設計変数空間に多

様な非劣解を求めることによって，より意思決定に有

効な解を提示できることを示せた．

6. 終 わ り に

本論文では，目的関数空間と設計変数空間における

解の多様性を保持するDual-Archive scheme（DAス

キーム）を提案した．DAスキームは目的関数空間アー

カイブと設計変数空間アーカイブを設け，各空間の多

様性に基づいて解を選択することにより，両空間に多

様な解を保持するという枠組みである．本論文では，

DAスキームを代表的な多目的手法である SPEA2と

NSGA-IIに組み込み，その有効性について検討を行っ

た．数値実験の結果，DAスキームを用いた手法は従来

手法に劣らない探索性能を示し，設計変数空間に多様

な非劣解集合を得ることを確認した．またDAスキー

ムにおけるメイティング選択の検討においては，設計

変数空間アーカイブに保存された個体群によるGA操

作が設計変数の多様性を上昇させることが分かった．

一方，DAスキームを用いて得られた解の有用性を示

すために，構造物を模倣した問題に対する解探索と意

思決定を考察した．その結果，DAスキームは従来の

手法では求められなかった解も保持し，より意思決定

者の選好に合った解を提示できる場合があることが確

認された．これらのことから，DAスキームは従来の

手法をより強固にする有効なスキームであるといえる．
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