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多目的最適化問題のための
遺伝的局所探索法における優越関係に基づく解更新ルール

村 田 忠 彦† 界 外 志 織†† 石 渕 久 生††

本論文では，多目的最適化問題のための局所探索法における優越関係に基づく解更新ルールを一般
化する．多目的最適化問題の最適解として知られるパレート最適解を定義するための優越関係を局所
探索において直接的に用いると，次の 2つの解更新ルールが考えられる．1つは，現在の解をすべて
の目的関数において優越する解への解更新である．もう 1 つは，現在の解に対して劣解ではない解，
すなわち，現在の解と非劣解関係にある解または優越解への解更新である．前者の更新ルールでは，
現在の解からの移動可能な解の範囲が，特に高次元の多目的最適化問題において，非常に狭くなる．
一方，後者の更新ルールを用いた場合，移動可能な解の範囲が広すぎるため，現在の解が改悪される
可能性がある．本論文では，これら 2つの更新ルールを含めた解更新ルールを拡張するため，改善さ
れた目的関数の個数を用いる方法を提案する．提案手法は，既存の進化的アルゴリズムに適用可能で
あり，2～4 目的のナップザック問題と 3～5 目的の連続関数テスト問題を用いて，提案手法の有効性
を示す．

Dominance Relation-Based Replacement Rules
in Memetic Algorithms for Multiobjective Optimization Problems

Tadahiko Murata,† Shiori Kaige†† and Hisao Ishibuchi††

In this paper, we extend the concept of the replacement rules based on the dominance
relation in multiobjective optimization. The dominance relation defined in multiobjective
optimization problems is used to find Pareto-optimal solutions, and each of them is a solution
which is not dominated by other feasible solutions in all objectives to be optimized. When
the dominance relation is employed directly in the local search (LS) for multiobjective opti-
mization, there are two choices for the replacement rule. One is to replace a current solution
with its dominating neighbor. The other is to replace the solution with its non-dominated
neighbor. That is, the solution is replaced with its non-dominated solution. In the first rule,
the movable area in the LS is very small when the number of objectives of the problem is
large. On the other hand, it is too large to move efficiently with the latter rule. We generalize
these extreme rules by taking into account the number of improved objectives in a candidate
solution for LS. We propose an LS unit with the generalized replacement rules for existing
EMO (Evolutionary Multiobjective Optimization) algorithms. It is applied to every genera-
tion produced by an EMO algorithm. Its effectiveness is shown on knapsack problems with
two to four objectives and test problems with known Pareto-optimal surface with three to five
objectives.

1. は じ め に

Schaffer 1)の研究以来，進化的アルゴリズムは，パ

レート最適解を求めるために，多くの多目的最適化問

題に適用されてきた．ここで，パレート最適解とは，

他の実行可能解にすべての目的関数において優越され
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ることはないような解である2)．このようなパレート

最適解を求めるための進化的アルゴリズムは，最近で

は，EMO（Evolutionary Multiobjective Optimiza-

tion）アルゴリズムと呼ばれるようになっている3),4)．

EMOアルゴリズムの目的は，可能な限り多くのパレー

ト最適解を探索することである．近年の研究5)∼9) で

は，EMOアルゴリズムの設計において，パレートフ

ロント上の解の多様性だけでなく，パレートフロント

への収束速度にも注意が払われるようになっている．

特に，Zitzlerら8) は，エリート解の利用により，パ

レートフロントへの収束速度が改善されることを報告
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している．

収束速度を改善するための 1つの方法として，局所

探索法を EMOアルゴリズムにハイブリッド化させる

ことが考えられる．このようなハイブリッド化は単一

目的最適化問題を対象として，多くの研究で取り組ま

れている10)∼12)．そのようなハイブリッドアルゴリズ

ムは，しばしば，Memeticアルゴリズムと呼ばれてい

る13)∼17)．この分野の紹介はMoscato 13)を参考にさ

れたい．

多目的最適化問題において，局所探索法を用いるた

めには，解の更新ルールを定義しなければならない．

ここで，解の更新ルールとは，局所探索において，現

在の解の近傍にある候補解のうち，どの候補解を移動

先として認めるか，というルールである．多目的最適

化問題における解の更新ルールには，次の 2つが考え

られる．1つは，スカラー化目的関数を用いた解更新

ルールである．すなわち，優れたスカラー化目的関数

値を持つ解に解更新が行われる局所探索である．もう

1つは，パレート解を定義するために用いられる解の

優越関係を利用した解更新ルールである．

解の優越関係を用いた解の更新ルールには，さらに，

次の 2つの場合が考えられる．1つは，現在の解をす

べての目的関数において優越する解への解更新である．

もう 1つは，現在の解に対して劣解ではない解，すな

わち，非劣解または優越解への解更新ルールである．

前者の更新ルールでは，現在の解からの移動可能な解

の範囲が，特に高次元の多目的最適化問題において，

非常に狭くなる．一方，後者の更新ルールを用いた場

合，局所探索において移動可能な範囲が広すぎるため，

現在の解が改悪される可能性がある．本論文では，改

善された目的関数の個数を用いて，移動可能な解の範

囲の調整を行うことにより，これらの更新ルールの一

般化を行う．

EMOアルゴリズムと局所探索法のハイブリッド化

は，IshibuchiとMurata 18),19)により初めて試みられ，

多目的遺伝的局所探索法（MOGLS: Multi-Objective

Genetic Local Search）と呼ばれている．そこでは，ラ

ンダムな重みを用いたスカラー化目的関数が親個体の選

択と局所探索において用いられている．MOGLS 18),19)

の性能を改善するため，Jaszkiewicz 20) や Murata

ら 21) の研究では，親個体の選択方法の変更を行って

いる．Jaszkiewiczの MOGLS 20) では，親個体の選

択と局所探索において，ランダムな重みに基づくスカ

ラー化目的関数が同様に用いられているが，各世代の

全個体を対象にしたルーレット選択を用いておらず，

ある重みを用いたスカラー化目的関数値が優れている

上位数個体からランダムに親個体を選ぶ方法が用いら

れている．また，Murataら21) のセルラー MOGLS

では，セルに割り当てられた重みを用いて，各セルの

個体のスカラー化目的関数値を計算し，近傍のセルの

個体のみを対象として親個体の選択を行う方法が採用

されている．これらの選択操作は，EMOアルゴリズム

における一種の交叉限定法と考えることができる．一

方，Knowlesら22),23)は，以上のスカラー化目的関数

を用いた局所探索法に対し，解の優越関係と目的関数

空間のグリッド分割を用いて，解探索を行うMemetic

PAES（M-PAES）を提案している．

スカラー化目的関数を用いた局所探索法と優越関係

を用いた局所探索法の比較として，Murataら24)は，

識別システム構築を対象とした比較を行っており，ス

カラー化目的関数の方が優れていると報告している．

また，Ishibuchiら25)は，スケジューリング問題に対

して，同様の結果を報告している．

このように，組合せ最適化問題においては，スカ

ラー化目的関数を用いた局所探索法の有効性が示され

ているが，スカラー化目的関数を用いた探索手法は，

目的の重みの設定方法が困難であることや，パレート

最適曲面が非凸の場合に，凸部分のパレート最適解し

か抽出できない問題があることから，実装の際には注

意が必要であることが知られている．このような問題

点に対処するため，解の優越関係を用いた局所探索法

の改善が待たれている．本論文では，解の優越関係に

基づく解更新ルールを一般化し，優越関係に基づく解

更新ルールを用いた局所探索手法を提案する．

以下に本論文の構成を示す．まず，2 章では，優越

関係に基づく解更新ルールの拡張方法に関する最近の

研究を紹介する．次に，3 章では，改善された目的関

数の個数を用いた提案手法を説明する．さらに，4 章

では，提案手法が既存の EMOアルゴリズムと容易に

ハイブリッド化できることを示す．次に 5 章で 2～4

目的のナップザック問題と 3～5目的の連続関数テス

ト問題を用いて，提案手法が高性能な既存の EMOア

ルゴリズムの探索性能をさらに向上させられることを

示す．最後に，提案手法における問題点と今後の研究

課題を 6 章でまとめる．

2. 優越関係を用いた局所探索法

2.1 多目的最適化問題における解の優越関係

一般的に，すべての目的が最大化であるような N

目的最大化問題は次のように定式化できる．

Max. z = (f1(x), f2(x), ..., fN (x)) (1)

s.t. x ∈ X (2)
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ここで，z は N 個の目的関数を持つ目的関数ベクト

ルである．また，xは決定変数ベクトル，Xは解の実

行可能領域である．このような多目的最適化問題での

最適解を定義するため，2つの解 x，y ∈ X の優越関

係は，一般的に次のように定義される2)．

fi(x) ≥ fi(y) ∀i ∈ {1, 2, ..., N} (3)

fi(x) > fi(y) ∃i ∈ {1, 2, ..., N} (4)

ここで，xはすべての目的関数において，yと等しい

か優れており，少なくとも 1つの目的関数において優

れている．上のような関係にあるとき，x は y を優

越する，と定義される．このような優越関係に基づい

て，x を優越する解が実行可能領域 X に存在しない

とき，x はパレート最適解とよばれる2)．一般に，こ

のようなパレート最適解は複数になることが多く，多

目的最適問題における解探索は，パレート最適解集合

の探索となる．

2.2 優越関係に基づく解更新ルール

多目的最適化問題のパレート最適解集合探索におい

て，局所探索を用いるためには，解更新ルールを定め

なければならない．本論文では，解の優越関係に基づ

く解更新ルールを用いた局所探索法の性能を向上さ

せるため，優越関係を用いた解更新ルールの一般化を

行う．

まず，式 (3)，(4)の優越関係を直接的に用いた解の

更新ルールには，次のような 2種類の解更新ルールが

考えられる．

1© 優越解への移動

x を優越する解（優越解）への移動

2© 優越されない解への移動

xに優越されない解（非劣解および優越解）への移動

図 1 に 2目的最大化問題の場合の，現在の解 xと移

動可能領域の関係を示す．図 1の斜線部（領域A）は，

現在の解 xに対する優越解の集合である．解更新ルー

ル 1© により，領域 A の解への移動が行われる．一

方，解更新ルール 2© により，領域 A～Cの解への移

動が行われる．一般に目的関数が N 個のとき，x か

らの移動可能空間の数は 2N 個となる（図 1の場合は

22 = 4 個）．このとき，すべての目的関数が優れてい

る優越解が存在する空間は 1つである．したがって，

目的関数の数が増えるにつれて，ルール 1©が適用可
能な優越解の存在する空間の割合は，指数関数的に少

なくなる．一方，ルール 2© を適用するとき，移動可
能な解空間の数は 2N − 1 個となる．したがって，ほ

とんどの空間の解が移動可能な解として受け入れられ

図 1 優越関係による移動可能領域
Fig. 1 The area of candidate solutions which replace the

current solution x by the dominance relation.

ることになる．

このような移動可能空間の広さに関する問題に対処

するためいくつかの方法が提案されている23),26),27)．

図 2，図 3，図 4を用いて，これらの方法を説明する．

Knowlesら23)は，候補解が，現在の解を優越するか，

すでに得られている非劣解集合を優越する場合，候補

解への移動を許す更新ルールを提案している．図 2に

2目的最大化問題の例を示す．○が局所探索の初期解

x を，●がすでに得られている非劣解集合を表して

いる．図の斜線部が，現在の解からの移動可能領域と

なる．

また，Ikedaら26)は，ある目的が少々劣っても，他

の目的が大きく改善されるなら，優越解であると定義

する「α-優越」を提案している．図 3の斜線部は，「α-

優越」による移動可能領域を示している．たとえば，

目的関数 f1 が β だけ改悪されたとしても，もう一方

の目的関数 f2 の改善量が γ 以上であるとき，優越で

あると定義している．

上述の 2つの方法が現在の解の移動可能領域を広げ

る拡張であるのに対して，Laumannsら27) は，各目

的関数における少しの改善を優越と見なさない「ε-優

越」という定義を提案している．図 4 の斜線部は「ε-

優越」による移動可能領域を示している．つまり，「ε-

優越」では，各目的が少なくとも ε 以上改善されなけ

れば優越と見なされない．この定義は，連続なパレー

トフロント上に存在する無限のパレート最適解の有限

化を試みているため，優越解領域を狭めている．結果

として x と非劣な関係にある領域の形状が変化して

いる．

図 2～図 4が示すように，これらの方法は，多目的

最適化問題における優越関係の拡張を試みている．そ

れぞれに利点があるが，より多くの計算量や新たなパ

ラメータを必要とする点に注意を要する．すなわち，

図 2の手法では，候補解と現在の非劣解集合との比較

の計算を必要とし，図 3 の手法では，各目的関数ごと
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図 2 Knowles ら23) の方法による移動可能領域
Fig. 2 The area of candidate solutions which replace

the current solution x by Knowles & Corne’s

method 23).

図 3 α-優越 26) による移動可能領域
Fig. 3 The area of candidate solutions which replace the

current solution x by the α-dominance 26).

図 4 ε-優越27) による移動可能領域
Fig. 4 The area of candidate solutions which replace the

current solution x by the ε-dominance 27).

に許容改悪量 β とそれに対する各目的の目標改善量

γ の組合せを事前に設定する必要がある．また，図 4

の方法では，パラメータ εを大きく設定すると，真の

パレートフロントから離れた解しか得られなくなる．

一方，ε を小さく設定すると，移動可能空間の広さの

調整の効果は得られなくなる．本研究では，改善され

た目的関数の個数をカウントすることにより，余分の

計算量や改善量・改悪量などのパラメータを必要とし

ない優越関係の拡張方法を提案する．

3. 改善個数を用いた優越関係による解更新
ルール

本章では，改善された目的関数の個数を用いた優越

関係に基づく解更新ルールの提案を行う．図 5の 3目

的最大化問題を例として，提案手法を説明する．図 5

は，現在の解 xから移動可能な 8つの空間を示して

いる．空間Aのすべての解は，xを優越している．一

方，空間Hの解は，xに優越されている．したがって，

優越解のみへの解更新ルール 1©（2.2 節参照）は，8

つの空間のうち 1つの空間への移動しか許さない．一

方，劣解でない解への解更新ルール 2© では，空間 H

以外の 7つの空間への移動が許される．したがって，

目的関数が N 個のとき，これら 2つの解更新ルール

において，移動可能な解空間の数は，それぞれ 1 と

(2N − 1) であることが分かる．このようにそれぞれ

の更新ルールにおいて移動可能な空間の個数が，総空

間数（2N）と比較して，とても少ないか，ほとんど変

わらないことが分かる．

移動可能空間数が極端になるこのような問題に対処

するため，改善される目的関数の数を考慮する．たと

えば，図 5 の例では，空間 Aの解は，現在の解 x に

比べて 3つの目的関数を改善している．一方，空間 H

の解は，どの目的関数も改善していない．また，空間

B，C，Eの解は 3つの目的関数のうち，いずれか 2

つを改善している．一方，空間 D，F，Gの解は，1

つの目的関数だけを改善している．

このように，改善される目的関数の個数（改善個数）

に着目することにより，改善個数が d 以上の空間の

解への移動を認める解更新ルールを考えることができ

る．改善個数が d 以上の解空間の個数 Sd は次のよう

に表される．

SN =N CN = 1 (5)

SN−1 =N CN−1 + SN = N + 1 (6)

SN−2 =N CN−2 + SN−1 =
N2 + N + 2

2
(7)

...

S1 =N C1 + S2 = 2N − 1 (8)

この解更新ルールは，2.2 節で示した 2 つの解更新

ルールを特別な場合として含んでいる．すなわち，「 1©
優越解への更新ルール」は改善個数が d = N の場合

に，「 2© 優越されない解への更新ルール」は改善個数

が d = 1 以上の場合に対応している．
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図 5 3 目的最適化問題の場合の現在の解に対する移動可能な 8 つの空間
Fig. 5 Eight possible spaces for the current solution in the case of three-objective problems.

図 6 EMO アルゴリズムと提案手法の関係
Fig. 6 Generic form of our local search part and EMO

part.

4. 提案手法の EMOアルゴリズムへの導入

図 6は，EMOアルゴリズムに局所探索法を導入し

た Memeticアルゴリズムにおける解集合の移動を示

している．初期化された解集合が EMO Partにおいて

選択・交叉・突然変異などの遺伝的操作を施され，新た

な解集合として Local Search Partに渡される．Local

Search Partにおいて改良された解集合は EMO Part

に戻され，遺伝的操作を施される．遺伝的操作によ

り新たに生成された解集合は再び Local Search Part

に渡される．このように EMO Partと Local Search

Partが連携することより，パレート最適解集合の探

索が行われる．提案した解更新ルールを用いた局所探

索法はこの図の Local Search Partとして用いること

ができる．すなわち，固有の遺伝的操作を持つ既存の

EMOアルゴリズムに対して自由に適用することが可

能である．具体的には次のような手順で導入する．

［提案手法］

EMOアルゴリズムの個体群サイズを Npop とする．

EMOアルゴリズムの遺伝的操作により得られた Npop

個の個体に対して，次の手順で局所探索を行い，新た

に得られた Npop 個の個体を次の遺伝的操作の対象と

する．

Step 1： Npop 個の個体群からランダムに 2つの個

体を選択する．

Step 2： 2つの個体の目的関数を比較し，優れてい

る目的関数の個数の多い個体を選択する．優れて

いる目的関数の個数が同数の場合は，2つの個体

のいずれかをランダムに選択する．

Step 3： Npop 個の個体群から別の個体を選択し，

Step 2に戻る．t 個の個体が比較されるまで，繰

り返す．

Step 4： Step 1～Step 3により，選択された個体

に対して，確率 pLS で局所探索を行う．局所探索

を行う場合は，n = 0として Step 5へ進む（nは

近傍探索回数）．行わない場合は，Step 7へ進む．

Step 5： 現在の個体の近傍個体を生成し，目的関

数値を求める．nを 1つ繰り上げる．生成された

近傍個体により改善された目的関数の個数をカウ

ントする．

Step 6： 目的関数の改善個数が d 以上のときは，

現在の個体を近傍個体に更新し，n = 0 として

Step 5に戻る．d 未満かつ n < k の場合，個体

を更新せず，Step 5に戻る．k 個の近傍個体の中

で改善個数が d 以上の個体がない場合（n ≥ k の

場合），局所探索を終了し，Step 7へ進む．

Step 7： Npop 個の個体が選択されるまで，Step 1

に戻る．

上記の提案手法の特徴を以下に示す．

まず，Step 1～Step 3のトーナメント選択では，改
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善された目的関数の個数を考慮に入れた優越関係に基

づく比較が行われている．すなわち，t 個の候補解が

順番に比較されることにより，最終的に優れた目的関

数の個数の多い解が選択される．なお，単一目的での

トーナメント選択では，Npop 個の個体群からとられ

た t 個の解の中で最良のものが選択されるが，提案手

法のトーナメント選択では，複数個の目的を取り扱う

ため，同じ t 個の個体が選択されたとしても，選択さ

れる順が異なれば，最終的に選ばれる個体が異なるこ

とに注意が必要である．

次に，Step 4で局所探索が行われるとき，局所探索

により更新された個体が，次の個体群に含まれること

になる．一方，局所探索が適用されない場合，Step 1

～Step 3のトーナメント選択により選択された個体

が次の個体群に含まれる．

また，Step 4において，局所探索は確率 pLS で適

用される．これにより，局所探索にかかる計算量を軽

減できる．

さらに，提案手法では，Step 6において，k 個の近

傍個体の中で優れた個体がない場合に，局所探索を終

了している．これにより，局所最適解の終了判定のた

めの計算量を軽減している．

上記のような特徴を持つ手続きにより，提案手法は

既存の EMOアルゴリズムに適用可能となる．本論文

では，現在，高性能の EMOアルゴリズムとして知ら

れている SPEA 6) と NSGA-II 9) に提案手法を適用

し，局所探索の有効性を検討する．

5. 数 値 実 験

5.1 テスト問題と EMOアルゴリズム

本論文では，2～4 目的のナップザック問題6) およ

び，3～5目的の連続関数テスト問題28)を用いて，提

案手法の有効性を検討する．ナップザック問題は，イン

ターネット上（http://www.tik.ee.ethz.ch/˜zitzler/）

に公開されており，多くの EMOアルゴリズムの性能

評価のベンチマークテストとして用いられている．一

方，Debら28) の数値例は，EMOアルゴリズムの性

能を目的数が 3以上の問題で評価するために設計され

た連続関数テスト問題である．

本論文では，高性能であることが知られている代表

的な EMO アルゴリズムとして SPEA 6) と NSGA-

II 9)を用いる．これらのアルゴリズムに提案手法の局

所探索法を導入し，探索性能を向上させられることを

示す．提案手法において，3目的最適化問題では目的関

数の改善個数は d = 1, 2, 3を，4目的最適化問題では

d = 1, 2, 3, 4を，5目的最適化問題では d = 1, 2, 3, 4, 5

を用いた．したがって，3目的最適化問題，4目的最

適化問題，5目的最適化問題では，それぞれ，局所探

索を用いない EMOアルゴリズムを含めて 4，5，6つ

の手法の比較を行った．

5.2 非劣解比較指標

パレート最適解集合を求めるアルゴリズムの性能比

較は，得られた非劣解集合の比較により行われる．非

劣解集合の比較を行うためには，次の 2つの点に注意

して行わなければならない2)．

1）パレート最適解集合への収束性

2）解集合の多様性

1 点目のパレート最適解集合への収束性については，

2目的最適化問題の場合は，得られた非劣解集合の図

示により，観察可能であるが，3目的以上の問題では，

解集合の図示は困難である．また，パレート最適解集

合が未知の最適化問題の場合，その収束性を論じるこ

とができない．そのような場合，各アルゴリズムで得

られた非劣解集合を比較することにより，どちらの非

劣解集合がよりパレート最適解集合に近いかを判断す

る．本論文では，被覆率6)を用いてパレート最適解へ

の収束性を判断する．ある 2つのアルゴリズムにより

得られた非劣解集合を X′, X′′ ∈ X とするとき，被覆

率は次のように定義される．

C(X′, X′′) =
|{�′′∈X′′|∃�′∈X′:�′��′′}|

|X′′| (9)

すなわち，被覆率は X′′ の非劣解が X′ の非劣解に優越

される割合を示している．したがって，C(X′, X′′) = 1

は，X′′に含まれる非劣解のすべてが，X′の非劣解と同

じか優越されることを示している．一方，C(X′, X′′) =

0 は，X′′ に含まれる非劣解は，X′ の非劣解に優越

されないことを示している．ここで，C(X′, X′′) は

C(X′′, X′)と必ずしも等しくないため，両者を考慮す

る必要がある．

被覆率は，広がりを持ったパレート最適解集合ほど

多くの解を優越することができるため，解集合の相対

的な広がりを考慮に入れた評価指標であるが，上述し

た評価項目の 2点目の「多様性」の評価の際には，「広

がり」だけでなく，解の「散らばり」も考慮に入れる

必要がある．まず，非劣解集合の絶対的な「広がり」

を計算するため，非劣解集合 X′ の各目的の最大値と

最小値を用いて生成される超直方体の対角距離 D を

次式を用いて計算する29)．

D =

√√√√ N∑
i=1

(
|X′|
max
j=1

fi(xj) −
|X′|
min
j=1

fi(xj))2

where xj ∈ X′, for j = 1, 2, ..., |X′| (10)
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さらに，「散らばり」を考慮に入れるため，非劣解集合

X′ における非劣解 xj と他の非劣解の目的関数値の

差の絶対値の和の最小値 dj の標準偏差 S を次式によ

り計算する30)．

S =

√√√√√ 1

|X′|
|X′|∑
j=1

(dj − d̄)2

where dj= min
xk∈X′∧k �=j

N∑
i=1

|fi(xj)−fi(xk)| (11)

なお，式 (10)，(11)の多様性に関する評価指標は，各

非劣解集合ごとに求められる値となっている．

上記のような収束性，広がり，散らばりを考慮に入

れた評価指標を用いて，得られた非劣解集合に関する

考察を行う．

5.3 多目的ナップザック問題

0/1ナップザック問題は，アイテムの集合，各アイテ

ムの重量と価値，ナップザックの制限容量で構成され

ている．アイテムの総重量をナップザックの制限容量

内にとどめながら，アイテムの価値の総和が最大にな

るようにアイテムを選択する問題である．Zitzlerら6)

は，m 個のアイテムを持つ単一目的ナップザック問題

を，ナップザック数を N 個に増やした N 目的最適

化問題に拡張している．ここで，pij をナップザック

iでのアイテム j の価値，wij をナップザック iでの

アイテム j の重さ，ci をナップザック i の制限容量

とする．決定変数ベクトル x = (x1, x2, ..., xm) によ

り，m 個のアイテムの選択を表す．すなわち，xj = 1

と xj = 0 はそれぞれ，アイテム j が選択されるか，

選択されないかを表している．このような表記を用い

て，N 個のナップザックを持つ N 目的最適化問題は

次のように定式化される．

Max. fi(x)=

m∑
j=1

pij ·xj for i = 1, 2, ..., N

s.t. x ∈ {0, 1}m and

m∑
j=1

wij ·xj ≤ ci

for i = 1, 2, ..., N (12)

ここで，fi(x)は各ナップザックの価値を表している．

決定変数ベクトル x = (x1, x2, ..., xm)の要素は，ナッ

プザックによらず共通であるため，すべてのナップザッ

クで同じアイテムが選択されることになる．すなわち，

N 個のナップザックの価値を同時に最大にするよう

なアイテムの組合せを求めることが，この問題の目的

である．

表 1 EMO アルゴリズムのパラメータ
Table 1 Parameter settings for EMO algorithms.

Secondary
(# of objectives, # of Population

population size
# of items) evaluations size

in SPEA

(2, 750) 125 000 250 100

(3, 250) 100 000 200 80

(3, 500) 125 000 250 100

(3, 750) 150 000 300 120

(4, 250) 125 000 250 100

(4, 500) 150 000 300 120

(4, 750) 175 000 350 140

インターネット上で公開されている問題は，アイテ

ム数が 100，250，500，750の 2～4 目的ナップザッ

ク問題である．SPEAと NSGA-IIを用いて，提案手

法の有効性を検討する．インターネット上に公開され

ている情報に基づいて，表 1のパラメータを用いて実

験を行った．また，予備実験により，一点交叉の交叉

確率を 0.8，ビット反転を用いた突然変異の各ビット

の突然変異確率を 0.01とした．さらに，局所探索に

おいて，トーナメントサイズを t = 6，局所探索確率

を pLS = 0.1，局所探索停止条件を k = 3とした．こ

れらの局所探索のパラメータは，SPEAと NSGA-II

のどちらに対しても，同じものを用いた．上述のパラ

メータを用いて実装した各アルゴリズムにより，30の

異なる初期個体群に対して探索を行った．同じ初期個

体群をもとに得られた非劣解集合を比較し，被覆率の

平均を求めた．2～4目的のナップザック問題に対して

得られた結果を以下に示す．

5.3.1 2目的ナップザック問題

2目的最適化問題に対しては，各手法により得られ

た非劣解集合を図示することができる．ただし，2目

的最適化問題では，提案手法の目的数を考慮した局所

探索法は，d = 2 で優越解への更新ルール，d = 1 で

非劣解と優越解への更新ルールとなる．したがって，

2目的最適化問題では，提案手法のトーナメント選択

や局所探索の終了条件などの基本構成の有効性を検討

する．各手法を 30 回適用して得られた 30の異なる

非劣解集合を，50%–達成曲面31) を用いて図示する．

50%–達成曲面は，複数回実行して得られた最良の非劣

解曲面と最悪の非劣解曲面の平均の曲面を表している．

図 7 と図 8 に SPEAと NSGA-IIとそれぞれの手

法に d = 2 の提案手法を導入して得られた 50%–達成

曲面を示す．図の縦軸と横軸はそれぞれ 2つのナップ

ザックの総価値を表している．提案手法により，非劣

解集合の中央部の解の優越解領域への達成曲面が改善

されていることが分かる．これは，優越解方向の解更
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図 7 SPEA と局所探索を用いた SPEA により得られた 50%–達
成曲面

Fig. 7 50%-attainment surface obtained by SPEA

with/without local search.

図 8 NSGA-II と局所探索を用いた NSGA-II により得られた
50%–達成曲面

Fig. 8 50%-attainment surface obtained by NSGA-II

with/without local search.

図 9 優越解方向への探索領域
Fig. 9 Examined areas by the replacement rule to

dominating solutions.

新ルールを用いた局所探索の探索領域の重複が理由で

あると考えられる．図 9 にその一例を示す．図 9 の

斜線部は，4つの解に d = 2 の更新ルールが適用され

た場合に重複する探索領域を示している．この図から

分かるように，優越解への更新ルールを用いた局所探

索法では，図の斜線部の領域への探索がより多く行わ

れる．その結果，図 7 と図 8 のように非劣解集合の

中央部の解の優越解領域への探索が重点的に行われ，

非劣解集合の端の方への探索が弱まることになる．

さらに，d = 1の提案手法を用いた実験を行ったが，

局所探索を用いない EMOアルゴリズムを上回る達成

曲面は得られなかった．これは，Ishibuchiら25)が指

表 2 3 目的問題に対する SPEA と局所探索を用いた SPEA の
結果

Table 2 SPEA and its variants for 3-objective problems

(250, 500 and 750 items).

No LS d = 1 d = 2 d = 3

No LS – 0.0311 0.0088 0.0179

d = 1 0.7444 – 0.1960 0.2123

d = 2 0.8437 0.5142 – 0.3671

d = 3 0.8044 0.4484 0.2796 –

表 3 3 目的問題に対する NSGA-II と局所探索を用いた NSGA-

II の結果
Table 3 NSGA-II and its variants for 3-objective

problems (250, 500 and 750 items).

No LS d = 1 d = 2 d = 3

No LS – 0.0961 0.0862 0.1147

d = 1 0.4373 – 0.2274 0.2369

d = 2 0.4797 0.3283 – 0.3127

d = 3 0.4466 0.3326 0.2473 –

摘しているように，非劣解方向への解更新ルールを用

いた複数回の移動が劣解への移動につながる可能性が

あるためと考えられる．

5.3.2 3目的ナップザック問題

3目的以上の問題に対しては，5.2 節で示した被覆

率と広がり，散らばりを用いて各手法により得られた

非劣解集合を比較する．提案手法には，d = 1, 2, 3 の

更新ルールを用いた．まず，表 2と表 3に，各手法に

より得られた非劣解集合を被覆率を用いて比較した結

果を示す．3目的ナップザック問題には，250アイテ

ム，500アイテム，750アイテムの 3種類の問題があ

り，各問題において同じ初期個体群から探索をはじめ

て得られた非劣解集合の被覆率を平均した．したがっ

て，表中の値は 90 (= 30 × 3) 試行の平均を表して

いる．

表 2と表 3 の第 2列は，局所探索を用いない EMO

アルゴリズム（No LS）により得られた非劣解集合が，

局所探索を用いたアルゴリズムにより得られた非劣解

集合にどれくらい覆われているかを示している．たと

えば，表 2 の第 2列の 4行目の 0.8437は，SPEAを

30 回試行して得られた非劣解のうち 84.37%の解が，

d = 2 の局所探索法を用いた SPEAの非劣解により

優越されていることを示している．一方，第 4列の 2

行目の値から，d = 2 の局所探索法を用いて得られた

非劣解では，0.88%の解しか SPEA の非劣解に優越

されていないことが分かる．表 2 と表 3 の結果から，

d = 2 の局所探索法を用いた EMOアルゴリズムが，

局所探索法を用いないアルゴリズムや d = 1, 3 の局

所探索法を用いたアルゴリズムより優れた非劣解集合

を得ていることが分かる．これは，提案手法において，
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表 4 広がりと散らばり（3 目的 250 アイテム問題）
Table 4 Spread and spacing (3 objectives and 250 items).

SPEA NSGA-II

Spread Spacing Spread Spacing

No LS 2040.7 59.8 1782.3 48.0

d = 1 1818.5 54.4 1063.0 52.5

d = 2 1803.1 53.9 1018.2 51.7

d = 3 1818.5 49.4 980.2 62.2

図 10 解集合の優越関係と広がり
Fig. 10 Dominance relation and spread of solution sets.

改善された目的関数の個数を導入した局所探索を用い

ることにより，適切な解空間の中から局所探索が行わ

れることの有効性を示している．

また，表 4 に各手法を 3目的 250アイテム問題に

適用して得られた非劣解の広がり（Spread）と散らば

り（Spacing）の平均値を示す．表 4 より，局所探索

を用いた手法と局所探索を用いない EMOアルゴリズ

ムとを比較した場合，広がりが狭いことが分かる．こ

の場合，それぞれの手法により得られた非劣解集合は，

図 10のような関係になっていると考えられる．図 10

において，解集合A，Bはそれぞれ，広がり DA，DB

を持ち，解集合 Aは解集合 Bを優越している．この

とき，解集合の広がりについては，DA < DB となっ

ている．表 2～表 4から，提案手法を用いたアルゴリ

ズムにより，解集合 Aのような解が得られていると

考えられる．

詳細の結果は省略するが，アイテム数の多い問題

ほど，提案手法の効果が明らかであった．すなわち，

250 アイテム問題より 500 アイテム問題，500 アイ

テム問題より 750 アイテム問題において，局所探索

を用いたアルゴリズムの非劣解が，局所探索を用いな

いアルゴリズムにより得られた非劣解の多くを優越

していた．

5.3.3 4目的ナップザック問題

提案手法のパラメータ dを d =1～4にした以外は，

前項と同様にして得られた 4目的ナップザック問題の

被覆率の値を表 5 と表 6 に示す．表 5 の第 2列と第

表 5 4 目的問題に対する SPEA と局所探索を用いた SPEA の
結果

Table 5 SPEA and its variants for 4-objective problems

(250, 500 and 750 items).

No LS d = 1 d = 2 d = 3 d = 4

No LS – 0.0038 0.0010 0.0001 0.0012

d = 1 0.8820 – 0.1488 0.1369 0.1697

d = 2 0.9353 0.4231 – 0.2394 0.2904

d = 3 0.9299 0.4356 0.2792 – 0.2976

d = 4 0.9161 0.3756 0.2122 0.2011 –

表 6 4 目的問題に対する NSGA-II と局所探索を用いた NSGA-

II の結果
Table 6 NSGA-II and its variants for 4-objective

problems (250, 500 and 750 items).

No LS d = 1 d = 2 d = 3 d = 4

No LS – 0.0431 0.0114 0.0114 0.0155

d = 1 0.4701 – 0.1165 0.1233 0.1112

d = 2 0.5898 0.3736 – 0.2418 0.2475

d = 3 0.5719 0.3551 0.2214 – 0.2122

d = 4 0.6022 0.3643 0.2447 0.2325 –

表 7 広がりと散らばり（4 目的 250 アイテム問題）
Table 7 Spread and spacing (4 objectives and 250 items).

SPEA NSGA-II

Spread Spacing Spread Spacing

No LS 2135.4 105.0 1852.3 66.5

d = 1 1745.2 85.7 1005.0 65.5

d = 2 1712.2 80.7 962.1 63.5

d = 3 1687.1 81.5 942.4 59.6

d = 4 1706.4 76.2 912.8 58.4

2行の各値より，SPEAのパレート最適解集合への収

束性が局所探索により大幅に向上していることが分か

る．また，NSGA-IIの性能も局所探索により向上して

いることが分かる．SPEAと NSGA-IIのいずれにお

いても d = 1 の更新ルールを用いた方法は，d = 2, 3

の更新ルールを用いた手法よりも劣っている．これは，

すべての非劣解への更新を認めた更新ルールより移動

空間を限定した提案手法が優れていることを示してい

る．一方，4目的ナップザック問題においては，d = 4

の更新ルール（優越解への更新ルール）と d = 2, 3の

更新ルールに大きな違いは見られなかった．

前項と同様に，250アイテム問題に対して得られた

広がりと散らばりの平均値を表 7に示す．3目的問題

の場合と同様の特徴を持つ解集合が得られていること

が分かる．

5.4 連続関数テスト問題

EMOアルゴリズムの性能を目的数が 3以上の問題

で評価するために，Debら28)は，次のような指針に

基づいて連続関数テスト問題を設計している．

（1） 容易に設計できること
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（2） 決定変数の数を自由に変更できること

（3） 目的関数の数を自由に変更できること

（4） パレート最適解集合の形状と位置が正確に分か

ること

（5） パレート最適解へのたどりつきやすさが調整可

能であること

このような設計指針に基づいて作成された 3つの連続

関数テスト関数（DTLZ1，DTLZ2，DTLZ7）を用い

る28)．以下に，テスト問題の詳細を示す．

［DTLZ1］

DTLZ1は単純な多目的最適化問題として，線形な

パレートフロントを持つテスト問題である．次式によ

り，N 目的のテスト問題が定式化される．

Min. f1(x) =
1

2
x1x2 · · ·xN−1(1 + g(xN ))

Min. f2(x) =
1

2
x1x2 · · · (1− xN−1)(1 + g(xN ))

...

Min. fN−1(x) =
1

2
x1(1 − x2)(1 + g(xN ))

Min. fN (x) =
1

2
(1 − x1)(1 + g(xN ))

s.t. 0 ≤ xj ≤ 1, for j = 1, 2, ..., m (13)

ここで，xN は，n 個の要素を持つベクトルである．

関数 g には，正の値域を持つ関数であれば，どんな関

数でも用いることができるが，文献 28)では，次の関

数が提案されている．

g(xN )=100×(|xN |+
∑

x∗
j
∈xN

{(x∗
j − 0.5)2

− cos(20π(x∗
j − 0.5))}) (14)

したがって，決定変数の数は，(N − 1 + n)個となる．

この N 目的最小化問題では，x∗
j = 0.5 (x∗

j ∈ xN ) の

とき，N 次元超平面
∑N

i=1
f∗

i = 0.5 上にパレート最

適解が得られる．図 11に 3目的の場合のパレートフ

ロントを示す．

［DTLZ2］

DTLZ2は，図 12 のような球面のパレートフロン

トを持つ最適化問題である（3 目的の場合）．次のよ

うに定式化される．

図 11 3 目的 DTLZ1 のパレートフロント
Fig. 11 Pareto-front of DTLZ1 (three-objective problem).

図 12 3 目的 DTLZ2 のパレートフロント
Fig. 12 Pareto-front of DTLZ2 (three-objective problem).

Min. f1(x) = (1 + g(xN )) cos(
π

2
x1) · · ·

cos(
π

2
xN−2) cos(

π

2
xN−1)

Min. f2(x) = (1 + g(xN )) cos(
π

2
x1) · · ·

cos(
π

2
xN−2) sin(

π

2
xN−1)

Min. f3(x)=(1+g(xN ))cos(
π

2
x1) · · ·

sin(
π

2
xN−2)

...

Min. fN−1(x)=(1+g(xN ))cos(
π

2
x1) sin(

π

2
x2)

Min. fN (x)=(1+g(xN ))sin(
π

2
x1)

s.t. 0 ≤ xj ≤ 1, for j = 1, 2, ..., m

where g(xN ) =
∑

x∗
j
∈xN

(x∗
j − 0.5)2 (15)

この N 目的最小化問題では，x∗
j = 0.5 (x∗

j ∈ xN ) の

とき，N 次元超球面
∑N

i=1
(f∗

i )2 = 1 上にパレート最
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図 14 SPEA と局所探索を用いた SPEA により得られた 50%–達成曲面
Fig. 14 50%-attainment surface obtained by SPEA with/without local search.

図 15 NSGA-II と局所探索を用いた NSGA-II により得られた 50%–達成曲面
Fig. 15 50%-attainment surface obtained by NSGA-II with/without local search.

図 13 3 目的 DTLZ7 のパレートフロント
Fig. 13 Pareto-front of DTLZ7 (three-objective problem).

適解が得られる．

［DTLZ7］

DTLZ7は，3 目的の場合に図 13 のような直線と

平面をパレートフロントに持つ最適化問題である．次

式のように表される．

Min. fi(x) =
1

�n/N	
∑�in/N�

j=�(i−1)n/N� xj ,

i = 1, 2, ..., N

s.t. gi(x) = fN (x) + 4fi(x) − 1 ≥ 0,

i = 1, 2, ..., N − 1

gN (x) = 2fN(x)

+
N−1

min
i,j=1
i�=j

[fi(x) + fj(x)] − 1 ≥ 0

0 ≤ xj ≤ 1, for j = 1, 2, ..., n (16)

ただし，決定変数の数 n は，n = 10N である．パ

レートフロントの直線部は g1 から gN−1 の制約条件

の交わりであり，超平面部は gN により得られる．

5.4.1 2目的連続関数テスト問題

まず，連続関数テスト問題において，2目的の場合

を考え，5.3.1 項と同様に，各手法を適用して得られ

た非劣解集合の 50%–達成曲面を求めた．SPEA と

NSGA-II および各手法に d = 2 の局所探索法を適

用して得られた結果を図 14 と図 15 に示す．図 14，

図 15 より，2目的の連続関数テスト問題に対しては，

提案手法を用いると，非劣解の収束性がやや悪くなる

ことが分かる．これは，ビット交換による局所探索が，

連続関数テスト問題に対して効果的な探索を行えてい

ないためであると考えられる．特に，収束性能の高い

SPEAでは，局所探索を用いないときの方が優れた非

劣解集合を得ていることが分かる．

5.4.2 3目的以上の連続関数テスト問題

次に，5.3.2 項と同様に，SPEAと NSGA-IIへの

提案手法の導入の効果を検討する．式 (13)～(16)で

表される各テスト問題において，3～5 目的の問題

（N = 3, 4, 5）を作成した．まず，SPEAと NSGA-II，

およびそれぞれの手法に d =1～N の局所探索法を導

入して得られた非劣解集合を比較した被覆率を計算

する．なお，被覆率は，30 個の異なる初期個体群を

生成し，各アルゴリズムにより，同じ初期個体群から

得られた非劣解集合を比較したときの被覆率の平均に
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表 8 4 目的 DTLZ1 に対する SPEA の結果
Table 8 SPEA with proposed method for 4-objective

DTLZ1.

No LS d = 1 d = 2 d = 3 d = 4

No LS – 0.5066 0.3449 0.3475 0.2835

d = 1 0.1639 – 0.3064 0.2676 0.1939

d = 2 0.2920 0.4347 – 0.3523 0.3052

d = 3 0.2326 0.4394 0.3479 – 0.2746

d = 4 0.3488 0.5134 0.4128 0.3910 –

表 9 4 目的 DTLZ1 に対する NSGA-II の結果
Table 9 NSGA-II with proposed method for 4-objective

DTLZ1.

No LS d = 1 d = 2 d = 3 d = 4

No LS – 0.6700 0.3468 0.4559 0.2871

d = 1 0.1150 – 0.0663 0.1429 0.0701

d = 2 0.4175 0.6711 – 0.4722 0.2926

d = 3 0.2503 0.6393 0.3138 – 0.2099

d = 4 0.4588 0.7142 0.4638 0.4687 –

よって計算した．式 (9)の定義にあるように，被覆率

C(X′, X′′)は X′′ の非劣解が X′ の非劣解に優越され

る割合を示している．ここで，C(X′, X′′) > C(X′′, X′)

は，X′′ の非劣解が X′ の非劣解に優越される割合が，

X′ の非劣解が X′′ の非劣解に優越される割合よりも

多いことを表している．本論文では，このような場合

に，X′ 
 X′′ として，X′ が X′′ より優れていると定

義する．

一例として，d = 1，2，3，4の提案手法を用いた

SPEA と NSGA-II を 4 目的の連続関数テスト問題

DTLZ1に適用した結果を表 8 と表 9 に示す．まず，

SPEAや NSGA-IIと局所探索を用いた手法との比較

により，DTLZ1に対しては，優越解のみへの解更新

ルール（d = 4）を用いた局所探索が有効であること

が分かる．

次に，d = 1，2，3，4の提案手法の比較を行う．表 8

から，SPEAに対しては，d = 1 と d = 2 の解更新

ルールをそれぞれ用いて得られた非劣解集合を比較す

ると，C(d = 2, d = 1) > C(d = 1, d = 2)，すなわち，

0.4347 > 0.3064であることが分かる．このことから，

d = 2の手法が d = 1の手法より優れていることが分

かる．これを (d = 2) 
 (d = 1)と表記する．表 8か

ら，提案手法の特徴である 1 < d < 4 の解更新ルー

ル（d = 2, 3）を，優越関係を直接的に用いた解更新

ルール（d = 1, 4）と比較すると，d = 1 に対しては，

d = 2, 3のいずれの手法も優れており，d = 4に対して

は，d = 2, 3 のいずれの手法も劣っていることが分か

る．このことから，提案手法の特徴的な手法（d = 2, 3）

と優越関係を直接的に用いた手法（d = 1, 4）を比較

した 4通りのうち，(d = 2, 3) 
 (d = 1, 4) となって

表 10 1 < d < N の提案手法の有効性が示された数と割合
（SPEA）

Table 10 The number of wins of the proposed local

search with 1 < d < N (SPEA).

SPEA
# of Objectives: Comparison

1 2 7
Rate

3 : (d = 2) � (d = 1, 3) 1/2 1/2 2/2 0.667

4 : (d = 2, 3) � (d = 1, 4) 2/4 3/4 4/4 0.750

5 : (d = 2, 3, 4) � (d = 1, 5) 5/6 3/6 5/6 0.722

表 11 1 < d < N の提案手法の有効性が示された数と割合
（NSGA-II）

Table 11 The number of wins of the proposed local

search with 1 < d < N (NSGA-II).

NSGA-II
# of Objectives: Comparison

1 2 7
Rate

3 : (d = 2) � (d = 1, 3) 2/2 1/2 2/2 0.833

4 : (d = 2, 3) � (d = 1, 4) 2/4 2/4 3/4 0.583

5 : (d = 2, 3, 4) � (d = 1, 5) 5/6 3/6 4/6 0.657

表 12 4 目的 DTLZ1 に対する広がりと散らばり
Table 12 Spread and spacing for 4-objective DTLZ1.

SPEA NSGA-II

Spread Spacing Spread Spacing

No LS 115.0 8.6 19.6 1.1

d = 1 151.3 11.5 65.0 4.1

d = 2 146.8 15.4 36.2 2.5

d = 3 139.1 14.8 19.8 1.3

d = 4 123.7 13.0 14.7 0.7

いるのは，2つの場合であったことが分かる．表 9か

ら，NSGA-IIの場合にも，同様の結果が得られてい

ることが分かる．このことから 4目的問題に対しては，

EMOアルゴリズムに d = 4 の解更新ルールを用いた

局所探索が有効であることが分かる．

同様にして，3つの連続関数テスト問題の 3～5目的

の場合に対して，1 < d < N の提案手法が，d = 1, N

の方法と比べて，優れている数をカウントした．表 10

と表 11 にその結果を示す．

Comparisonに対応する 
を用いた比較式は，それ
ぞれ，3～5目的の各問題で比較したパラメータ d の

値を示している．手法（SPEAと NSGA-II）の下に

書かれている，1，2，7はテスト問題番号（DTLZ1，

DTLZ2，DTLZ7）を表している．その下に，各テスト

問題に対して，1 < d < N の提案手法が d = 1, N の

方法と比べて優れていた数を示している．最後に，Rate

は，該当する目的数の中で，1 < d < N の提案手法が

優れていた割合を示している．前述の表 8と表 9の結

果は，それぞれ表 10と表 11の DTLZ1の列の 4目的

問題の行の 2/4という数値で表されている．これは，

4通りの比較のうち 2通りが (d = 2, 3) 
 (d = 1, 4)

であることを示している．
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表 10 と表 11 から，いずれの割合 Rateも 50%を

超えており，1 < d < N の提案手法の特徴的な解更新

ルールにより，d = 1, N の解更新ルールと比べて優

れた非劣解集合を得た割合が多いことを示している．

また，表 8 と表 9 の結果に対応する広がりと散ら

ばりを表 12 に示す．これらの表より，d の値が小さ

くなるほど，非劣解集合は大きな広がりを持つように

なることが分かる．これは，d の値が小さいほどより

広い範囲を局所探索する提案手法の特徴のためである

と考えられる．

6. お わ り に

本論文では，多目的最適化問題のための局所探索法

における優越関係に基づく解の更新ルールを，改善さ

れた目的関数の個数を考慮することにより一般化した．

多目的最適化問題のためのアルゴリズムは，特に目的

関数の数の増加にともなう問題の難しさに対応した設

計を持たなければならない．本論文では，局所探索に

より移動可能な空間の数的変化に着目し，単純な優越

関係に基づく更新ルールでは，極端な数の空間にしか

移動できないことを示した．

本論文では，ナップザック問題と連続関数テスト問

題に提案手法を適用し，それぞれの特徴を確認した．

表 5，表 6と，表 8，表 9を比較すると分かるように，

ナップザック問題では，局所探索の効果は顕著に現れ

たが，連続関数テスト問題では，局所探索の効果はそ

れほど極端には現れなかった．これは，決定変数が離

散変数である場合と連続変数である場合で，局所探索

の効果に大きな違いがあることを示唆するものとなっ

ている．本論文の実験により，離散変数を決定変数と

する多目的最適化問題には，改善された目的関数の個

数を用いた優越関係に基づく更新ルールにより，優れ

た局所探索法の実装が可能であることが分かった．

また，提案手法において新たに導入された移動可能

範囲を定めるパラメータ dについて，本論文では，最

適な値を求めることは行わなかった．これは次の 2つ

の理由により，d の値は一意に定められないと考えら

れるからである．

1） 提案手法を組み合わせる EMO アルゴリズムの

特徴

2） 探索の進行度合い

第 1の点は，EMOアルゴリズムがどのような長所

を持つかによって組み合わせる局所探索法が異なるこ

とを意味している．すなわち，EMOアルゴリズムが

パレート最適解集合への収束速度に長所を持っている

場合，同時に多様な解集合を探索するように解探索の

バランスをとるためには，多様な非劣解を探索する局

所探索法を組み合わせるため，d の値を小さくするこ

とがふさわしいと考えられる．一方，多様な解集合を

保持しながら解探索を行うEMOアルゴリズムに対し

ては，パレート最適解への収束スピードをあげるため，

優越解方向への局所探索を組み合わせることがふさわ

しいと考えられる．

さらに，第 2の点として，探索の進行度合いに応じ

て，局所探索の方向を変化させる必要があると考えら

れる．すなわち，探索の初期においては，優越解を解

空間から生成するのは，容易であると考えられるため，

d の値を大きく設定することができる．一方，探索の

末期においては，優越解を見つけるのは困難であり，

d の値を低くし，探索された個体の非劣解方向への局

所探索を行うことで，パレートフロント上のより多く

の非劣解を探索することが期待できる．このようにし

て，探索の初期におけるパレートフロントへの収束速

度の向上と探索の末期におけるパレートフロント上の

多様性の向上を期待することができる．

本論文で提案した優越関係に基づく解更新ルールで

は，上述のような EMOアルゴリズムの特徴や探索段

階をふまえたパラメータの調整が可能である．今後，

このようなパラメータ d の調整法についての研究を

進めることが必要である．
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