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近傍培養型遺伝的アルゴリズムによる多目的最適化

渡 邉 真 也† 廣 安 知 之†† 三 木 光 範††

本論文では，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithms: GA）を用いた多目的最適化における新
たなアルゴリズムとして近傍培養型遺伝的アルゴリズム（Neighborhood Cultivation GA: NCGA）
の提案を行う．本モデルは，これまでに提案されてきたモデルの有効な特徴をすべて兼ね備えており，
さらに近傍交叉という特徴を有している．提案するこれらのモデルの有効性を検証するために，いく
つかのテスト関数を用いて NSGA-II および SPEA2といった代表的な手法との比較を行った．

Neighborhood Cultivation Genetic Algorithm
for Multi-objective Optimization Problems

Shinya Watanabe,† Tomoyuki Hiroyasu†† and Mitsunori Miki††

In this paper, we propose a new genetic algorithm for multi-objective optimization problems.
That is called “Neighborhood Cultivation Genetic Algorithm (NCGA)”. NCGA includes the
mechanisms of other methods such as SPEA2 and NSGA-II. Moreover, NCGA has the mech-
anism of neighborhood crossover. Because of the neighborhood crossover, the effective search
can be performed and good results can be derived. To clarify the characteristics and effective-
ness of the proposed method, NCGA is applied for several test functions. In the comparison
of NCGA with SPEA2, NSGA-II and MOGA, NCGA derived the good results. Therefore, it
is concluded that NCGA is one of good algorithms for multi-objective optimization problems.

1. は じ め に

Schafferの VEGA 1)によって始まった進化的多目

的最適化に関する研究は，近年ますますさかんに行

われるようになり大きな進歩を見せている．特に最

近は，進化的多目的最適化に関する初めての国際会議

EMO’01が開催されるなどこれまでにない盛り上がり

を見せている2)．この分野では，様々な進化的なアル

ゴリズムが適用されているが，特に遺伝的アルゴリズ

ム（Genetic Algorithm: GA）を多目的最適化問題に

適用した多目的 GAは最も数多く研究されており主

要な研究の多くが多目的GAを用いたものとなってい

る3)．

こういった多目的GAに対するさかんな研究の背景

には，多点探索という特徴を持つ GAが多目的最適

化に非常に有効であることがあげられる．すなわち，

GAでは多目的最適化問題において探索対象となる複

数のパレート解を一度の探索によって求めることがで
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きる．一方で，従来までの単一目的GAを多目的最適

化問題へ直接適用することはできず，単一目的GAの

場合には存在しない多様性の保持や個体の適合度の割

当て方法といったメカニズムを導入する必要があるな

ど解決すべき課題が数多く存在することも研究されて

いる理由としてあげられる．

これまでの数多くの多目的GAに関する研究により，

ここ数年でいくつかの効果的なアルゴリズムが提案さ

れ従来までのアルゴリズムに対して良好な結果を得てい

る．その最も代表的なものとしては，DebらのNSGA-

II 4)，Zitzlerらの提案する SPEA2 5)，Ericksonらの

NPGA2 6)，Fonsecaらの MOGA 7) などがあげられ

る．これらのアルゴリズムでは，探索途中で発見した

優良解の保存，適切な適合度割当て，適切なパレート

解候補の削減など探索において重要なスキームが共通

して実現されている．

一方，我々は多目的GAの並列アルゴリズムである

DRMOGAを通じていくつかの多目的 GAにおける

独自のスキームを提案した8)．その中で，我々は近傍

交叉の提案と近傍交叉の使用による探索効率の向上に

ついていくつかの数値実験を通して検証し，近傍交叉

は多目的GAにおいて非常に有効であることを明らか
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にした．また，多目的 GAにおける問題点の 1 つで

ある膨大な計算負荷に対して並列アルゴリズムという

手段を提示し，単一目的 GAと多目的 GAにおける

並列アルゴリズムの特徴の違いについても言及した．

そこで本論文では，まずこれまでに提案されてき

た代表的な手法を通して多目的最適化問題の探索に

おいて実現すべき重要なスキームについて説明する．

そのうえで，これらの重要と思われるスキームに近

傍交叉を組み合わせた新たな多目的 GAアルゴリズ

ムである近傍培養型GA（Neighborhood Cultivation

GA: NCGA）を提案する．提案手法に対して Debら

の NSGA-II 4)，Zitzlerらの提案する SPEA2 5) など

の代表的な手法とのいくつかの代表的なテスト問題を

用いた数値実験を行い，解探索性能の検証を行った．

2. 多目的最適化問題

2.1 多目的最適化問題

多目的最適化問題（Multiobjective Optimization

problems: MOP）は，k 個の互いに競合する目的関

数 �f(�x) を m 個の不等式制約条件のもとで最小化す

る問題と定式化される9)．

min �f(�x) = (f1(�x), f2(�x), . . . , fk(�x))

T

s.t. �x ∈ X = {�x ∈ Rn

| gj(�x) ≤ 0 (j = 1, . . . , m)

(1)

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

定変数のベクトルで，以下のように目的関数 �f(�x)，制

約条件 �g(�x) を形成する変数となっている．{
fi(�x) = fi(x1, x2, . . . , xn), i = 1, . . . , k

gj(�x) = gj(x1, x2, . . . , xn), j = 1, . . . , m
(2)

上式は与えられた n 変数 x1, x2, . . . , xn の非線形

実数値関数で，X は実行可能領域（ feasible region）

を表す．

多目的最適化問題では，各目的関数がトレードオフ

の関係にある場合，単一の解を得ることは難しい．そ

のため，最適解の概念の代わりに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．多目的最適化問題の最小

化の場合における解の優越関係の定義を以下に示す．

定義（優越関係）：�x1, �x2 ∈ Rn とする．

fi(�x1) ≤ fi(�x2) (
∀i = 1, . . . , k) であり，かつ，

fi(�x1) < fi(�x2) (
∃i = 1, . . . , k)が成立するとき，

�x1 は �x2 に優越するという．

図 1 パレート最適解と可能領域
Fig. 1 Pareto optimal solution and feasible region.

もし，�x1 が �x2 に優越しているならば，�x1 の方が

�x2 より良い解である．したがって，他のいかなる解

にも優越されない解を選ぶことが合理的な方法である

といえる．次にこの優越関係に基づくパレート解の定

義について以下に示す．

定義（パレート解）：�x0 ∈ Rn とする．

a) �x0 に優越する �x ∈ Rn が存在しないとき，�x0

を（強）パレート解（(strong) Pareto optimal

solution）という．

b) fi(�x
∗) < fi(�x0)(

∀i = 1, . . . , k) となるような

�x∗ ∈ Rn が存在しないとき，�x0 を弱パレート解

（week Pareto optimal solution）という．

図 1 に，2 目的 (k = 2) の場合のパレート最適解

の例を示す．図中の黒丸がパレート最適解を，破線で

描かれている白丸が弱パレート最適解を示している．

一般に，図中の黒丸で表されるようなパレート最適

解集合により形成される面（図中の太線）をパレート

フロントと呼ぶ．多目的最適化では，このパレートフ

ロントを求めることが最も大きな目標の 1つとなる．

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10)．従来までの一点探索による

手法と異なり，GAは多点探索であるため多峰性のあ

る問題においても最適解を探索でき，かつ離散的な問

題にも対応できる非常に強力な最適化ツールの 1つで

ある．

さらに，多目的最適化問題において GAでは個体群

を用いて探索が進められるので，一度の探索において

図 1に示されるような複数存在するパレート解集合を

探索することが可能である．そのため，多目的GAに

関する研究は，近年さかんに行われており数多くのア

ルゴリズムが提案され成果をあげている3)∼5),8)．これ
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らの手法は，大別するとパレート解を明示的に扱うパ

レート的アプローチと非パレート的アプローチの 2種

類に分けることができるが3)，本論文では主にパレー

ト的アプローチに焦点を当て説明する．

Fonseca らの MOGA 7)，Horn らの NPGA 11)，

Srinivas らの NSGA 12) に代表されるパレート的ア

プローチは，多様性を維持することを重点においた研

究から発展してきた．しかし，近年では多様性だけで

なく精度と解探索の速度を求めるアルゴリズムが開発

されている3)．

それらの手法に共通する目標は，すべてのパレート

解もしくはパレートフロントを等間隔に探索すること

である．そのためには，解の「精度」と「多様性」の

トレードオフの関係を持つ 2つの事柄をうまく取り扱

う必要がある．これらの実現に関して，これまでに提

案された代表的なアルゴリズムの中の多目的GAにお

ける重要なメカニズムや手法について以下にまとめる．

a) 探索した優良解の保存

　優良解の保存は，単一目的におけるエリート主

義（elitism）に相当する．この手法は，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3)．一般に，この方法は，その探索時点におけ

る「どの解にも優越されない解」の集合，すなわ

ちその探索時点でのパレート解集合を保存するた

めパレート保存と呼ばれる．

　パレート保存は，探索個体群とは別にパレート

保存個体群を生成することにより実現することが

できる4),5),13)．NSGA-II，SPEA2などの手法で

は，現世代におけるパレート解だけでなく任意に

設定した個体数分を優良個体として保存する方法

を用いている4),5)．これは，後述するようにパレー

ト保存個体群を次世代の探索個体群として直接活

用するためである．

b) 保存している優良解の探索への反映

　保存している優良個体を探索へ反映させるため

には，パレート保存個体を選択へ参加させる必要

がある．パレート保存個体の選択への参加は，保存

しているパレート個体群を積極的に探索へ活用す

ることにより探索の高速化を実現するものである．

NSGA-II，SPEA2などの手法に実装されており，

次世代の探索個体を作成する基としてパレート保

存個体群を利用している4),5)．

c) 保存している優良個体の削減

　パレート保存個体群の削減は，あらかじめ設定

した保存個体数を超えてパレート解が存在すると

きに任意の設定数まで個体を削減することである．

この削減では，選択の対象がすべて現世代における

パレート解であるため個体の近接度合い，密集度合

いといった多様性に基づく選択を行う必要がある．

　多様性に基づく選択手法で代表的なのは，シェ

アリングを利用する方法である11)．しかし，シェ

アリングを用いた選択では，新たなシェアリング

に関するパラメータが必要となるうえ，必ずしも

各目的関数軸における最良個体が必ず保存される

わけではない．各目的関数軸における最良個体の

損失は，探索領域を狭めることにつながり大域的

な探索の弊害になる恐れがある．

　一方，シェアリングの持つ問題点を考慮した新

たな多様性に関する手法として，SPEA2において

用いられている端切手法（truncation method）5)，

NSGA-II において用いられている混雑度計算

（crowding distance calculation）4) などがある．

d) 探索個体に対する適合度割当て

　前述のように，多目的 GAでは「多様性」を維

持しながら「精度」の高い解を探索する必要があ

る．そのため，各個体間の優越関係と目的関数空

間での近接度合いを考慮した適合度割当てを行う

必要がある．これまでに提案されてきた代表的な

手法として，NPGA，MOGAなどで用いられて

いるランキングとシェアリングを組み合わせた方

法，SPEA2において用いられている独自の適合

度割当て方法，NSGA-IIにおいて用いられている

非優越ソートと混雑度計算を組み合わせた方法な

どがある4)∼6)．これらは，どの手法も「精度」と

「多様性」を考慮した手法であるが，個体間の距離

計算，パラメータの有無などの点において，ラン

キングとシェアリングを用いた方法は劣っている

と考えられる．

e) 各目的スケールの正規化

　個体の各目的関数値によるスケールを正規化し

なければ，目的関数空間において測定する個体間

の距離などに弊害が生じる恐れがある．これは，扱

う目的関数のスケールがほぼ同等の場合にはまっ

たく問題とならないが，各目的関数のとりうる値

のスケールが異なる場合には重要となってくる．

　この問題に対する有効な方法として，NPGA2に

おいて用いられているスケーリング手法がある6)．

このスケーリングでは，個体群の持つ各目的関数

値の最大値と最小値を用いて，各評価終了後（もし

くは適合度割当て前）に各個体の持つ目的関数値

を基に以下の式に従いスケーリングを行っている．
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O′
i =

Oi − Oi,min

Oi,max − Oi,min
(3)

　なお，式 (3)における Oi は，目的関数 i にお

ける値を意味しており，O′
i は目的関数値 Oi のス

ケーリング後の値を意味する．また，Oi,max およ

び Oi,min は現個体群中における目的関数 i の最

大値，最小値の値を意味している．

3. 近傍培養型遺伝的アルゴリズム

前章で示したように，近年の多くの多目的GAの手

法は，同一の目的を達成するために似通ったメカニズ

ムを有している．

しかし，大域的な探索を行う多目的 GAでは，探

索個体どうしの目的関数空間距離が大きく離れ効果的

な交叉を行うことができないといった問題点が存在す

る．これを防ぐためには，交叉のためのペア個体を選

ぶ際，何らかの個体どうしの近接度合いを考慮する必

要がある．そのため，ある程度探索の方向が一致する

個体どうしが交叉する近傍交叉を行うことにより効果

的な交叉を実現することができる．しかしこれまでの

多目的GAにおける研究では，この近傍交叉に関する

議論はほとんど行われていない．

そこで本研究では，これまでに提案されてきたアル

ゴリズムの持つメカニズムを有し，かつ上記の問題点

である近傍交叉を兼ね備えた新たなアルゴリズムの

提案を行う．新たに提案するアルゴリズムを，近傍培

養型遺伝的アルゴリズム（Neighborhood Cultivation

GA: NCGA）と呼ぶ．

3.1 近傍培養型遺伝的アルゴリズムの概要

提案するアルゴリズム，NCGAでは 2.3 節におい

て説明した既存のアルゴリズムの持つメカニズムが考

慮されている．

以下に，本モデルの流れを示す．

Step1

初期個体を生成する．世代 t = 1とする．各個体

の評価を行い，これらの初期個体群をアーカイブ

個体群（At）とする．

Step2

アーカイブ個体群（At）を探索個体群（Pt）にコ

ピーし，Pt を 1つの目的関数値を基準にソート

し並べ替える．この際，着目する目的関数は毎世

代ごとに変更する．また，Step3，4において用

いる変数 i を 0に初期化する．

Step3

Step2によりソートされた探索個体群（Pt）に対

して i 番目と i+1 番目の隣り合った 2個体をペ

ア個体群として選択する．

Step4

選択された 2個体のペア個体群を用いて交叉，突

然変異，評価を行い，新たなペア個体群を生成す

る．得られた新たなペア個体群を Step3により選

択した 2個体と入れ替える．変数 i に 2を加え，

i が個体数と等価になるまで Step3，Step4を繰

り返す．この結果，探索個体群がすべて更新され

る（Pt+1）．

Step5

探索個体群（Pt+1）とアーカイブ個体群（At）との

比較を行い，アーカイブ個体群を更新する（At+1）．

この際，アーカイブ更新の方法として SPEA2に

おける環境選択（environmental selection）☆の手

法を用いる．

また，SPEA2，NSGA-IIなどと同様，アーカイ

ブ個体群はあらかじめ設定した個体数 N 個分の

個体を優良個体として保存している．

Step6

終了条件を満たすかどうか判定を行う．終了条

件を満たせば終了，満たさない場合には，世代

t = t+ 1 を行い，Step2へ戻る．

このように提案する NCGAは，探索個体群に対し

て任意の目的関数軸を基準にしたソートを行い，隣り

合う 2つの個体をペア個体群として選択し，遺伝的操

作を行っている．ソートされた個体群における隣り合

う個体どうしは，比較的，目的関数空間における個体

間の距離が近いため，隣り合う 2つの個体を用いて交

叉を行うことにより近傍交叉を実現することができる．

ただし，ここでのソートをつねにある一定の目的関

数軸を基準に行うと繰り返し同じペアどうしでの交叉

になる恐れがあるため以下のような方法を用いている．

・ 毎世代ごとに基準となる目的関数値を変化．

・ ソート後の探索個体群に対して母集団サイズの

1割程度の幅において近傍シャッフルを実行．

上記における近傍シャッフルとは，ある一定の範囲

内で個体をランダムに並べ替えるものである．たとえ

ば，100個体の個体群が対象である場合，各個体は幅

最大 10の範囲で乱数を用いたシャッフルが行われる．

そのため，個体ペアは毎世代ごと変化することになる．

さらに，上記の近傍シャッフルを行うことにより，各

個体間の情報交換も活発化されるものと思われる．

☆ 一般に，新たに得られた探索個体群を用いて保存している優良
個体群を更新する場合，探索個体群と優良個体群の和集合から
選択操作を用いて新たな優良個体群を生成する．この選択操作
のことを環境選択と呼ぶ．
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また，パレート個体群（At）の更新には SPEA2に

おける適合度割当ておよび端切手法を用いた環境選択

の方法を用いている5)．SPEA2における環境選択の

大まかな手順を以下に示す．

Step1 探索個体群（Pt+1）とアーカイブ個体群

（At）の和集合 Rt を作成する．

Step2 Rt に対して SPEA2における適合度割当て

を行う．

Step3 割り当てられた適合度と端切手法を用いて

Rt からアーカイブ個体群の個体数分の個体を選

択し，新たなアーカイブ個体群 At+1 を生成する．

一方で，SPEA2，NSGA-IIなどの手法が用いてい

るパレート個体群（At）から探索個体群（Pt）を選択

するメイティング選択（mating selection）☆を行って

いない．これは，同じ個体が複数存在すると近傍交叉

に悪影響を及ぼす可能性があるからである．そのため，

NCGAではパレート個体群（At）のコピーを探索個

体群（Pt）として用いている．

提案する NCGA は，Satoh らにより提案された

MGGモデル14)の概念を一部取り入れている．MGG

モデルは，世代ごとの個体の変化を 2個体のみに限定

し個体群の変動をより緩やかに行うという特徴を持っ

ている．NCGAにおいても，MGG同様に 2個のペ

ア個体を選択し，それを用いて交叉，突然変異，評価

を行い，探索個体群へ戻すという操作を行っている．

しかし，MGGでは 2個体のペア個体群が更新された

時点で 1世代が終了，その後新たに探索個体群から 2

個体を抽出するという方法を用いているのに対して，

NCGAは 2個体ペアは非復元抽出で選択されるうえ，

探索個体群のすべての個体が更新された時点で 1世代

が終了するという世代モデルを用いている．

4. 数 値 実 験

本章では，提案した手法を実際にいくつかの対象問

題へ適用し，従来手法との比較を通じて提案手法の解

探索性能の検討を行う．

本実験で用いた 4つの手法は，Fonsecaらにより提案

されたMOGA 7)，Zitzlerらに提案された SPEA2 5)，

Debらに提案された NSGA-II 4)，本研究で提案して

いる NCGAである．

☆ SPEA2，NSGA-IIでは，パレート個体群に対して選択操作を
行い探索個体群を生成する．つまり，パレート個体群をそのま
ま探索個体群として用いない．これは，探索をより優れた個体
のみで行うためである．この選択操作は，メイティング操作と
呼ばれ，SPEA2，NSGA-IIなどではバイナリートーナメント
選択（binary tournament selection）が用いられている．

4.1 対 象 問 題

数値実験には，代表的ないくつかの特徴の異なる連

続テスト関数15)と離散問題として代表的な多目的ナッ

プザック問題5),16) を用いた．以下に扱った問題につ

いて説明する．

4.1.1 連続テスト関数

本研究では，いくつかの特徴の異なる連続テスト関

数を数値実験に用いた．使用した関数はすべて 2目的

の最小化問題である．本実験では，Zitzler，Debらの

数値実験において使用された ZDT4および ZDT6 13)，

さらにKursaweの数値実験により使用されたKUR 17)

の 3つの問題について実験を行った．

ZDT4

この問題は，10 設計変数よりなる 2 目的の多峰性

を有する問題である．この問題は，次の ZDT6と比較

して x1 以外の設計変数値のとる範囲が広いため真の

パレート解 xi = 0.0（ i = 2, . . . , 10）を見つけだすこ

とが難しいという特徴を持っている．また，局所的な

収束域が多数存在するため，探索能力の違いが得られ

た解の精度へそのまま反映されやすい問題である．な

お，以降の定式部分においてベクトル変数が用いられ

ているが，矢印などのベクトル表記は省略してある．

ZDT4 :




min f1(x) = x1

min f2(x) = g(x)

[
1 −
√

x1

g(x)

]
s.t.

g(x) = 91 +
∑10

i=2
[x2

i

−10 cos(4πxi)] ≤ 0
x1 ∈ [0, 1], xi ∈ [−5, 5], i = 2, . . . , 10

(4)

ZDT6

この問題の特徴は，f1(x) と x1 の間に偏りが存在

することである．具体的には，f1(x) のある一定範囲

の値 [0.326, 0.7]は，x1 のある微少な範囲（ [0.0, 0.2]）

の値によって決定される．そのため，この x1 の微少

な範囲（ [0.0, 0.2]）を詳細に探索しなければ f1(x) の

ある一定範囲 [0.326, 0.7] の真のパレート解を一様に

求めることができない．

ZDT6 :




min f1 = 1 − exp(−4x1) sin6(6πx1)

min f2 = g(x) ×
(

1 −
(

f1

g

)2
)

s.t.

g(x) = 1 + 9

(∑N

i=2
xi

N − 1

)0.25

≤ 0

xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , 10

(5)

KUR

この問題は，f1(x) において隣どうしの変数どうし
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の相互作用を持ち，f2(x)において多峰性を有する問題

である．また本実験では，この問題を 100個の設計変

数を持つ問題として扱った．そのため，上述の ZDT4，

ZDT6の問題と比べ真のパレート解の探索にはより膨

大な計算が必要となり，より探索が困難な問題となっ

ている．

KUR :




min f1 =
∑n

i=1
(−10 exp(−0.2√

x2
i + x2

i+1))

min f2 =
∑n

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

3)

s.t.
xi[−5, 5], i = 1, . . . , n, n = 100

(6)

4.2 離 散 問 題

本実験では，離散テスト問題として複数種類の多目

的ナップザック問題を用いた．この問題は，非常にシ

ンプルで実装しやすい反面，問題自体は探索が非常に

困難である．また，前節で説明した連続関数の問題と

異なり多目的最大化問題として定式化されている．

ここでは，750荷物の場合における 2目的，3目的，

4目的の 3種類の問題に対して適用を行った．簡単の

ため，ここでは 750 荷物多目的ナップザック問題を

KP750-m と略す（m は目的の数）．この KP750-m

は，目的の数が増加するほど探索する目的関数空間が

指数的に増加し，探索すべきパレートフロントも拡大

する．そのため，異なる 3種類の目的の場合について

各アルゴリズムを適用することにより，パレートフロ

ントの領域拡大に対する各アルゴリズムの性能を比較

することができる．

KP750 − m :




max fi(x) =
∑750

j=1
xj · p(i,j)

s.t.

gi(x) =
∑750

j=1
xj · w(i,j) ≤ Wi

1 ≤ i ≤ k, k = 2, 3, 4

(7)

上式における p(i,j) および w(i,j) は，それぞれ i 番

目の評価値を計算する際の j 番目の荷物に付随する利

益値と重み値を表している．また，Wi は i 番目の評

価値を計算する際における重み値の総和の制約値（上

限値）である．

なお，KP750-m に関するパラメータは Zitzlerら

による文献 5)，16)と同じ値を使用した．

4.3 GAの構成・GAパラメータ

各個体の表現には，すべての問題においてビット

コーディングを用いた．いくつかの文献では，連続関

数の問題に対してビットコーディングではなく実数値

コーディングを用いて UNDXといった表現型空間で

の交叉方法を用いた方が，より良好な値を得られやす

いことが指摘されている18)．しかし，本研究では各手

法の探索能力の差について議論を行うために，ビット

コーディングを用いた．同様の理由により，交叉，突

然変異に関しても 1点交叉，ビット反転を用いた．

また，交叉率，突然変異率は Zitzlerらや Debらの

文献 4)，5)を参考にそれぞれ 1.0，ビット長分の 1と

設定した．各問題におけるビット長は，ナップザック

問題に関しては荷物数である 750ビット，連続関数問

題においては 1変数あたり 20ビットを用いた．

ナップザック問題において用いた個体数は，文献 5)

を参考に 2目的の場合には 250個体，3目的の場合に

は 300個体，4目的の場合には 400個体とした．また，

終了判定についても同文献を参考として，評価計算回

数を条件として用いた．具体的には，2目的の場合に

は 500,000回，3目的の場合には 600,000回，4目的

の場合には 700,000回とした．一方，連続関数テスト

問題に対しては文献 4)を参考にすべての問題におい

て個体数 100，終了世代数 250世代とした．

4.4 得られた解候補の評価方法

探索により得られた解候補に対する評価方法は，適

用したモデルの定量的な評価を行ううえで必要不可欠

である．これまでに，複数の手法で得られた解を比較

する方法が提案されている19)．

本研究では，優越個体割合，被覆率，各目的関数軸

ごとの最大値と最小値の平均の 3つの評価方法を用い

た．本実験では，すべての例題に対して 10試行の実

験を行い，これらの評価値の試行平均値をアルゴリズ

ムの評価値として用いた．ただし，本研究では評価す

るべき解候補は，その探索により得られたどの解にも

優越されない解，すなわち探索により得られた全個体

集合に対するパレート解集合のみとした．

また，得られた解の評価には，これら 3つの評価値

と得られた解集合の分布図を用いた．本実験では 10

試行を行っている．分布図には，各試行ごとに得られ

た解集合に対するパレート解をすべて 1つの分布図に

まとめて表示している．

優越個体割合，被覆率，各目的関数軸ごとの最大値

と最小値の平均の評価方法について以下に説明する．

4.4.1 優越個体割合

優越個体割合（Ratio of Non-dominated Individu-

als: RNI）この手法は，2つの比較手法により得られ

た解を以下の手順に従い，その優越度合いの比較を行

い，2つの手法の優越を決定する方法である．

まず，2つの手法で得られた解集合 S′ と S′′ の和集

合をとり，SU とする．次に，SU の中よりどの解にも

優越されない解のみを選びだし，選ばれた解集合を SP

とする．そして，SP の各手法の割合を RNI(S′, S′′)

として導きだすというものである．
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そのため，この割合は最大値の 100%に近ければ近

いほど，もう一方の手法を優越している，すなわちよ

り真の解に近い解が得られているものと判断すること

ができる．

4.4.2 被 覆 率

パレート解を探索する場合，解個体群が 1点に集中

していては良い解集合とはいえない．そのため，何ら

かの解の幅広さに関する指標が必要となる．その指標

が被覆率（Cover rate）である．

まず，目的関数 fi 軸において，最大値および最小

値の間をあらかじめ決めておいた分割数で分割する．

それぞれの分割された領域の中に解が存在する場合は

1，存在しない場合には 0とする．これらの合計を分

割数で除したものを被覆率 Ci とする．

これを，すべての目的関数軸において行い，式 (8)

に示されるように各値の平均をとったものを最終的な

被覆率 C として得る．なお，式 (8)における k は目

的関数の数を表すものとする．

C =
1

k

k∑
i=1

Ci (8)

すべての領域に解が存在している場合，この被覆率

は 1.0となり，解が集中することなく全体に行きわたっ

ていることが分かる．

なお，本実験ではすべての例題に対して分割数を 50

とした．

4.4.3 各目的関数軸ごとの最大値と最小値の平均

得られたパレート解集合における各目的関数軸ごと

の最大値と最小値および平均値を求めることにより，

得られた解の幅広さについて評価することができる．

4.5 結 果

4.5.1 連続関数テスト問題

ZDT4

この問題は多峰性を有しているため，いかに局所解

から抜けだし真のパレート解へ探索を進めていくかが

問題となる．この問題は 10設計変数のうち，x1 以外

の設計変数値が 0のとき，真のパレート解が得られる

ように設計されている．また，x1 以外の設計変数値

が 0のとき，f1 = x1，f2 = 1 − √
x1 の関係である

ことから，x1 はすべての値においてパレート解であ

ることが分かる．そのため，x1 の多様性を保持しつ

つ，いかに x1 以外の値を 0へ近づけるかがポイント

となる．

この関数における結果のうち，被覆率を図 2に，各

目的関数軸に沿った最大値と最小値のプロット図を

図 3，得られた解集合に対するパレート個体を図 4，

図 2 被覆率（ZDT4）
Fig. 2 Cover rate of ZDT4.

図 3 目的関数値の最大–最小値（ZDT4）
Fig. 3 Max-min values of ZDT4.

優越個体割合を図 5 に示す．なお，優越度比較では

図 5 中に示すように，2つの手法の割合を棒グラフで

示している．

図 3 および図 4 から分かるように，NCGAはその

他の手法と同様に f1 の広い範囲にほぼ均等に分布し

ており，他の手法よりもより真のパレート解に近い範

囲で探索を行っている様子が分かる．この結果は，各

手法の優越度比較にも現れており，NCGAはどの手

法よりも良好な結果を示しているのが分かる．

一方，SPEA2と NSGA-IIの比較では NSGA-IIの

方が良好な結果を示しているといえる．図 3からも分

かるように，f2 軸において NSGA-IIは NCGAには

劣るもののより真のパレート解に近い領域に個体が分

布している．

対して，MOGAは他の手法と比較して明確に劣っ

ているのが分かる．これは，MOGAでは探索中に発

見したエリート個体を保存していないことが主な原因

であると考えられる．本論文では，掲載していないが

MOGA にパレート保存を加えた拡張 MOGA では，

SPEA2，NSGA-IIとほぼ同等の結果を得ることがで

きた．

ZDT6

この関数における結果のうち，得られた解集合に対
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図 4 パレート最適個体群（ZDT4）
Fig. 4 Pareto optimum individuals (ZDT4).
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0 20 40 60 80 100

図 5 優越個体割合（ZDT4）
Fig. 5 RNI of ZDT4.

するパレート個体を図 6に，優越個体割合を図 7，被

覆率を図 8，各目的関数軸に沿った最大値と最小値の

プロット図を図 9 に示す．

ZDT6 は，ZDT4 と比べて探索空間が狭く真のパ

レート解を得やすい問題である．この問題の特徴であ

る f1(x)と x1 の間に偏りに関して見た場合，図 9 よ

りどの手法においても f1(x)の広い範囲において解が

得られていることが分かる．

得られた結果のうち，図 7 および図 9から分かるよ

うに SPEA2が他の手法に比べて良好な結果を示して

いる．これは，次のような理由によるものと考えられ

る．すなわち，SPEA2は他の手法と比較して真のパ
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図 6 パレート最適個体群（ZDT6）
Fig. 6 Pareto optimum individuals (ZDT6).

図 7 優越個体割合（ZDT6）
Fig. 7 RNI of ZDT6.

レート解付近へ接近しようとする力が非常に強いとい

う特徴を持っている．一方，この例題 ZDT6は ZDT4

と比較して局所解なども存在せず，単純な問題である

といえる．そのため，真のパレート解付近へ接近しよ

うとする力の強い SPEA2が最も良好な結果な結果を

得ることができたと考えられる．

また，同じ選択アルゴリズムを用いている NCGA

が SPEA2よりも劣っている理由として，探索個体群

の生成方法の違いがあげられる．NCGA と SPEA2

ともにパレート保存個体群を基に探索個体群を生成し

ているが，NCGAでは単純にパレート保存個体群を

次世代の探索個体群としてそのまま用いているのに対

して，SPEA2ではパレート保存個体群に対してメイ

ティング選択を用いて次世代の探索個体群を生成する
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図 8 被覆率（ZDT6）
Fig. 8 Cover rate of ZDT6.

図 9 目的関数値の最大–最小値（ZDT6）
Fig. 9 Max-min values of ZDT6.

という方法を用いている．このように次世代探索個体

群の生成において選択圧をかけることにより，探索個

体群は精錬され探索性能が向上するものと考えられる．

しかし，NCGAでは近傍交叉を用いているため個体

の重なりが探索効率の悪化に大きく影響するうえ，こ

のような選択圧をかけることで全体の多様性が失われ

る可能性も高くなる．そのため，NCGAでは SPEA2

で用いられている次世代の探索個体生成方法を用いて

いない．

NSGA-IIも SPEA2と同様に，パレート個体群を

更新した後にメイティング選択を用いて GAオペレー

タによる探索の強化を行っている．しかし NSGA-II

ではメイティング選択における個体の適合度付けを多

様性の観点からのみ決定しているため，探索の高速化

にはつながっていない．

また，得られた結果より NCGAについて見た場合，

SPEA2には劣るものの他の手法よりも良好な結果を

示していることが分かる．図 7から，MOGAが先ほ

どの問題と異なり NCGAとほぼ同等の性能を示して

いることが分かる．これは，先ほどの ZDT4のよう

に局所解が多数存在する問題に比べ ZDT6では，パ

レート保存の有無が探索の精度という面においてあま

り影響しないためであると思われる（一方，図 8 か

ら分かるように解の多様性という点については ZDT4

図 10 目的関数値の最大–最小値（KUR）
Fig. 10 Max-min values of KUR.

と同様，MOGAは他の手法に比べ良好な結果を示し

ていない）．

KUR

この関数における結果のうち，各目的関数軸に沿っ

た最大値と最小値のプロット図を図 10に，得られた

解集合に対するパレート個体を図 11，優越個体割合

を図 12 に示す．

この問題は，f1(x) において隣どうしの変数どうし

の相互作用を持ち，f2(x) において多峰性を有する問

題である．また，設計変数の数が 100 変数と多いた

め，10変数の ZDT4, ZDT6と比べ探索がより困難な

問題であるといえる．

図 11，図 12 の結果から，NCGAは他の手法より

も優位な結果を示しているのが分かる．特に，図 10

から，各目的関数軸において最も広範囲に探索個体が

分布しているのが分かる．これは，NCGAにおける

近傍交叉によって広範囲のパレートフロントが効率的

に探索されているためであると思われる．すなわち，

近傍交叉は解の多様性，精度の両面において効果を期

待することができるということである．

また NCGA以外の手法について見た場合，SPEA2

が NSGA-IIに比べて良好な結果を示しているのが分

かる．個体分布を示した図 10からは，NSGA-IIの方

がむしろ広範囲の探索領域に個体が分布しているにも

かかわらず，優越度比較においてこのような結果がで

るのは，SPEA2の方がアルゴリズムとして NSGA-

II よりも探索効率を優先しているためである．逆に

NSGA-IIは，アルゴリズムとして多様性の保持に比

較的重点が置かれた手法であるため SPEA2に比べ広

範囲に個体が分布しているものと思われる．

4.6 離 散 問 題

KP-m

2 目的，3 目的，4 目的ナップザック問題に対する

結果のうち，2目的の場合におけるプロット図を図 13

に，またすべての場合における各手法の優越個体割

合，被覆率，各目的関数軸に沿った最大値と最小値の

プロット図をそれぞれ図 14 ～ 22に示す．
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図 11 パレート最適個体群（KUR）
Fig. 11 Pareto optimum individuals (KUR).

図 12 優越個体割合（KUR）
Fig. 12 RNI of KUR.

本実験において用いた 750荷物ナップザック問題は，

総組合せ数が非常に膨大であり探索が困難な問題であ

る．また，前節までの連続関数の例題と異なり多目的

最大化問題として定式化される．

まず，ナップザック問題における 2目的の問題につ

いて考察する．図 15 および図 16から，NCGAはそ

の他の手法と比較してより広範囲に解が分布している

のが分かる．また解の精度についても，図 13，図 14

から分かるように，NCGAは NSGA-II，SPEA2と

同等以上の良好な解を得ている．

2目的の場合では，3目的，4目的の場合と比べ目的

関数空間が狭く，結果として探索空間が狭いため，真

のパレート解付近まで探索が進みやすいと考えられる．

今回の結果より，このような問題においては，NCGA

の持つ近傍交叉が非常に効果的であるといえる．一方，

SPEA2と NSGA-IIを比較してみると，NSGA-IIの

方がより幅広く解分布しているのに対して，SPEA2

は NSGA-IIよりも良好な解精度であることが分かる．
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図 13 パレート最適個体群（KP-2）
Fig. 13 Pareto optimum individuals (KP-2).

図 14 優越個体割合（KP-2）
Fig. 14 RNI of KP-2.

これは，NSGA-IIと SPEA2のアルゴリズムの特徴の

違いによるもであると考えられる．すなわち，NSGA-

IIの方が多様性の維持に重きのおかれたアルゴリズム

であり，SPEA2の方が精度に重きがおかれたアルゴ

リズムのため，このような結果が得られたものと思わ

れる．

また，MOGAは他の手法と比較して精度，幅広さ

の両面において大きく劣っている．この傾向は後述す

る 3目的，4目的の場合にもあてはまることから，ナッ

プザック問題においては優良解の保存が非常に重要に

なってくる問題であると考えられる．これは，ナップ

ザック問題が探索の困難な問題であり良好な解を得る

ためには効率的な探索が必要であるということを意味

している．

次に 3目的，4目的の場合について考察する．図 17，

図 20 より，2目的の場合と比較して精度面において

SPEA2が良好な結果を示しているのが分かる．また，

解の幅広さに関しては，被覆率を示す図 18，図 22，お
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図 17 優越個体割合（KP-3）
Fig. 17 RNI of KP-3.

図 15 被覆率（KP-2）
Fig. 15 Cover rate of KP-2.

図 16 目的関数値の最大–最小値（KP-2）
Fig. 16 Max-min values of KP-2.

よび最大値と最小値を示す図 19，図 21から NSGA-

IIが最も幅広い解空間を探索している様子が分かる．

しかし，MOGAを除く 3手法において NSGA-IIが

その他の手法に比べ精度面において大きく劣ってい

ることから，NSGA-IIでは幅広く探索しているもの

のあまり探索が進んでいないことが分かる．SPEA2，

NCGAでは探索の進行方向に個体が集中しているの

に対して，NSGA-IIでは個体分布がより広範囲に及

んでおり，探索の進行方向に対する個体分布を比較す

ると圧倒的に NCGA，SPEA2よりも劣っていること

が分かる．

図 18 被覆率（KP-3）
Fig. 18 Cover rate of KP-3.

図 19 目的関数値の最大–最小値（KP-3）
Fig. 19 Max-min values of KP-3.

一方，NCGAについて見てみると 2目的の場合に

おける他の手法に対する優位性はないものの，最も良

好な結果を示した SPEA2とほぼ同等の結果を示して

いるといえる．図 17 に示されているように 3目的の

場合における優越度比較では SPEA2に劣っているも

のの，4目的の場合にはほぼ同等の性能を示し，図 19，

図 21 より両方の問題において SPEA2以上の多様性

を保持していることが分かる．

以上の結果より，3目的，4目的のナップザック問

題では多様性を重視する選択を用いている手法ではあ
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図 20 優越個体割合（KP-4）
Fig. 20 RNI of KP-4.

図 21 目的関数値の最大–最小値（KP-4）
Fig. 21 Max-min values of KP-4.

図 22 被覆率（KP-4）
Fig. 22 Cover rate of KP-4.

まり精度的に良好な値を得ることができていないとい

える．これは，対象とする目的関数空間が非常に広い

ため多様性を重視する選択を用いた場合，個体分布の

広がりが大きくなりすぎ探索が進まないためであると

思われる．また，2目的の場合ほど NCGAが良好な

結果を示せなかった理由として，NCGAでは SPEA2

に比べて多様性の維持に重きが置かれたアルゴリズム

であるため，このような問題では大きな優位性を示せ

なかったものと思われる．

実験のまとめ

本実験では，3種類の連続テスト関数と 3つの多目

的ナップザック問題の計 6つの例題に対して提案手法

であるNCGAと NSGA-II，SPEA2，MOGAの 4つ

の手法の適用を試みた．

その結果，NCGAはほとんどの場合において，その

他の手法に比べより真のパレート解付近で探索を行っ

ており，他の手法に比べつ幅広い範囲のパレート解を

得ることができた．また，NSGA-IIはその他の手法に

比べて得られる解が幅広く多様性の保持において優れ

ていることが明らかとなった．しかし一方で，NCGA

および SPEA2に比べ精度面において大きく劣ってい

るという結果が得られたことから「多様性」に重点を

置きすぎたため「精度」を若干犠牲にしていると思わ

れる．また，SPEA2は相対的に NSGA-IIよりも良好

な結果が得られたが，NCGAとの比較では問題によ
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る解品質のばらつきに大きな違いがみられた．NCGA

はどのような問題においてもある程度良好な結果が得

られるのに対して，SPEA2では問題によって解の質

が大きく異なっていた．これは，SPEA2は NSGA-II

および NCGAと比較して多様性を失いやすい傾向が

あり，解の多様性が探索に大きく影響を及ぼす問題に

おいて良好な解探索が行えないためであると思われる．

5. 結 論

本論文では，新たな多目的GAにおけるアルゴリズ

ムとして近傍培養型GA（Neighborhood Cultivation

GA: NCGA）を提案した．本モデルは，これまでに

提案されてきたアルゴリズムの探索に有効なメカニズ

ムを考慮し，近傍交叉という独自のメカニズムを取り

入れたものとなっている．

また，提案する手法の解探索性能の検討を行うため

に，いくつかのテスト関数を用いて Debの NSGA-II

および Zitzlerの SPEA2といった代表的な手法との

比較を行った．

テスト関数を用いた数値実験により以下の点が明ら

かとなった．

・ ほとんどの関数において，NCGAは他の手法と

比較して少なくとも同等の結果を得ることができ

た．また，問題による解品質のばらつきがほとん

どなかった．これらは，NCGAにおける近傍交

叉が多目的 GA の探索において非常に効果的で

あったためだと考えられる．

・ パレート保存のスキームを持たないMOGAは，

他の 3手法に比べ大きく劣っていた．このことよ

り，多目的GAの探索ではパレート保存のスキー

ムが非常に有効であると思われる．

・ NCGAは SPEA2とほぼ同等の探索性能を持つ

ことが明らかとなった．しかし，NCGAはどのよ

うな問題においてもある程度良好な結果が得られ

るのに対して，SPEA2では問題によって解の質が

大きく異なっていた．これは，SPEA2は NSGA-

IIおよび NCGAと比較して多様性を失いやすい

傾向があり，解の多様性が探索に大きく影響を及

ぼす問題において良好な解探索が行えないためで

あると思われる．また，NCGAと NSGA-IIの比

較では，ほぼすべての問題において NCGAの方

が良好な結果を得た．

以上の点から，NCGAは非常に有効なアルゴリズ

ムであると考えられる．
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