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遺伝的アルゴリズム（GA）は多目的最適化において優れた解を効率よく求めることができる．し
かし GAには評価計算に高い計算コストを必要とする問題点がある．この問題を解決するために
目的関数を近似して計算コストを低減する応答曲面法を適用することが提案されている．応答曲
面を利用した多目的 GAは実問題に適用されることでその効果が証明されている．しかし応答曲
面法は対象問題に大いに依存する性質がある．そこで本論文では，複数の多目的テスト関数によ
る数値実験を行い，応答曲面法を利用した多目的 GAの特徴や問題点について調査する．これら
複数の実験結果を踏まえることで優れた解を少ない計算コストで得ることが期待できる．
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Genetic algorithm (GA) is a very effective algorithm for finding good solutions in multi-
objective problems. One of the defects of GAs is a high calculation cost for evaluation
the values of the objective functions. In this thesis, to solve this issue, the application of
the response surface method which is a technique for approximating objective function and
decreasing the computational cost is proposed. By applying multi-objective GA for solving
a real-world problem, the effectiveness of the proposed method is described. According to
the discussions, it is found out that the effectiveness of the response surface method is highly
depended on the types of the applied problems. Through the numerical experiments using
test functions, the characteristics, problems, and effectiveness of the utility of the response
surface with GAs are summarized.

1 はじめに

実世界の問題には最適化すべき評価基準が複数あ
る場合が多く，このような問題のことを多目的最適
化問題と呼ぶ．多目的最適化問題における探索手法
としては遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm:
GA)がよく用いられている 1) ．しかしGAで探索
を行う場合多くの評価計算回数が必要となり，一
回の評価計算に多くの時間を要するような大規模
な問題では計算コストが膨大となるため実用的で
はない．この問題の解決策として，対象問題の目的
関数値を求める際に，まず関数の近似式を作成し，
その近似式に対して多目的 GAを行う方法が考え
られる．近似された目的関数では一度の評価計算
にかかる時間が非常に小さいため，GAによる探
索で多くの評価計算回数が必要となったとしても，
計算コストは近似する前と比べて無視できるほど
である．本研究では応答曲面近似法を多目的 GA
に組み込むことについて検討する．本研究におけ

る検討では，複数ある応答曲面モデルの中から最
も基本的であるという理由から二次多項式モデル
を使用する．応答曲面法に関係する研究の多くは
実問題に対して適用することで計算コスト削減な
どの成果を上げている．実問題の検討が主となる
のは，応答曲面法が対象問題に依存するものであ
り，よい応答曲面を作成するには対象問題につい
ての経験的知識が必要となるためである．本研究
では応答曲面法を利用した多目的 GAのより汎用
的な利用を目指し，複数の多目的テスト関数を用
いて検討を行う．それにより応答曲面法を利用し
た多目的 GAの特徴や問題点について検討する．

2 応答曲面法を利用した多目的遺伝的ア

ルゴリズム

2.1 応答曲面法

応答曲面法 2) とは複雑な目的関数を簡単な近似
式で表し，その近似式を利用して最適化を行う方
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法である．実際の複雑な目的関数の評価計算には
膨大な計算コストがかかるが，近似式は非常に小
さな計算コストで評価できるため，実用的な計算
コストで最適化を行うことができる．

2.2 多目的遺伝的アルゴリズム

多目的遺伝的アルゴリズムでは，多くの評価計
算が必要であり，一回の評価計算に大きな計算コ
ストを要する大規模複雑な問題に対しては実用的
な利用ができない．そこで多目的遺伝的アルゴリ
ズムに応答曲面法を組み込むことにより，計算コ
ストを削減することを考える．対象問題を応答曲
面法により近似し，得られた応答曲面に対して多
目的 GAによる探索を行う．応答曲面の評価にか
かる計算コストは非常に小さいため，多目的 GA
により何度も評価を繰り返すことが可能である．

2.3 応答曲面を利用した多目的遺伝的アルゴリ
ズム

本研究では以下のように探索を行った．
1. 実験計画法により，よりよい応答曲面を作るためのサン
プル点の組を得る．実験計画法には様々な種類が存在す
るが，本レポートでは D最適基準 2) を用いて GAによ
りサンプル点の組み合わせを決定する．得られたサンプ
ル点の組に対して評価計算を行い評価値を得る．

2. 得られた評価値をもとに最小二乗法により多項式の回帰
係数を決める．その際，複数ある項のうちどの項を採用
したモデルが応答を最もよく近似できるかを GA によっ
て決定する．つまり GAの評価部分に最小二乗法を用い，
回帰式が適切であるかどうかを表す自由度調整済み決定
係数を適合度として最適なモデルを決定する．

3. 得られた応答曲面に対して多目的 GAにより多目的最適
化を行い，近似パレート最適解を得る．

4. 得られた近似パレート最適解の中からランダムに数点選
び，評価計算を行い，そのデータをサンプル点として追
加する．その後 2 へ戻る．

今後本研究では 2～4を一回行うことを１ステッ
プと呼ぶことにする．また応答曲面に対して多目
的最適化を行うことで得られたパレート最適解を
真のパレート最適解と区別して近似パレート最適
解と呼ぶことにする．

3 サンプル点の検討
応答曲面法ではサンプルデータを追加すること

で近似精度を向上させることができる．そのため
サンプルデータの選択方法が重要である．多目的
最適化の場合，単一目的最適化の場合とは異なり，
パレート最適解が多様性を持っていると同時に高
い近似精度が要求される領域であることから，多
目的 GAによって得られた近似パレート最適解集
合の中から追加サンプルデータを選択すべきであ
ると考えられる．このようなサンプルデータの追
加を繰り返すことでパレート最適解の誤差が小さ
くなることを多目的テスト関数を用いることで確
認する．

図 1: Error of Every Step
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図 2: Result of Response Surface(ZDT2)

3.1 サンプル点に関する数値実験

サンプルデータを追加する方法を多目的のテス
ト関数 ZDT2，ZDT1 1) （2次元）に適用し，ス
テップを繰り返すことで真のパレート最適解と近
似パレート最適解の誤差が小さくなることを確認
する．サンプル点の選択は得られた近似パレート最
適解からランダムに選択することを繰り返した．使
用した多目的 GAは Zitzlerらが開発した SPEA2
である．ZDT2，ZDT1は多峰性のない最小化問題
である．初期サンプル点を 9，追加サンプル点を 3
とした．

3.2 実験結果【ZDT2】

図 1にステップごとに得られた近似パレート最
適解と真の最適解との誤差を示す．結果は 20試行
の中央値である．
この結果より近似パレート最適解の中から追加

サンプル点を選択することで近似パレート最適解
は真のパレート最適解に近づくことが確認できた．
次に目的関数空間の結果から通常の多目的 GA

との比較を行う．通常の多目的 GAは評価計算回
数を減らすために個体数を 10とした．図 2に目的
関数空間の結果を示す．左が応答曲面を利用した
多目的GAの結果，右が個体数を 10とした通常の
多目的 GAの結果である．
応答曲面を利用した多目的 GAでは無視できる
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図 3: Result of Response Surface(ZDT1)

ほどの計算コストの応答曲面の評価を何度も行っ
ているため，真の目的関数の評価計算回数が少な
くても探索が行えるということがいえる．

3.3 実験結果【ZDT1】

図 3に応答曲面を利用した多目的GAで ZDT1
を解いた結果を示す．
図 3で点線部分は応答曲面の形状を示しており，

実線の部分は多目的 GAによって得られた近似パ
レート最適解の存在する領域である．ステップを
重ねることで真のパレート最適解との誤差は小さ
くなっているものの，近似パレート最適解が真の
パレート最適解全体をうまく表現できていないこ
とが分かる．

4 探索領域の分割に関する検討
4.1 領域分割の必要性

多目的最適化では単一目的最適化と異なり最適
解が複数存在しており，設計変数空間の広い領域
に渡って存在している．しかし二次多項式による
応答曲面によって精度よく近似できる領域は狭い
2) ．そのため得られる近似パレート最適解も誤差
の大きなものとなってしまう．そこで設計変数空
間で領域を分割しそれぞれの領域で別々に応答曲
面を作成し，それらを並列に扱う．こうすること
で幅広いパレート最適解はいくつかに分割される
ことになり，二次多項式による近似最適解でもそ
れぞれの領域で精度の高いパレート解を表現でき
るようになると考えられる．

4.2 領域分割の方法

図 4に本研究での領域分割の方法を示す．
(1)～(5)においては次のような操作を行う．

(1) 初めは設計変数空間全体で応答曲面を利用した多目的 GA
を 2 ステップ実行し近似パレート最適解を得る．

(2) 設計変数空間を各次元について 2 分割し，4 つの領域を
得る．

(3) それぞれの領域で近似パレート最適解の存在していた領域
に対して，並列に応答曲面を利用した多目的 GAを 1ス
テップ実行し近似パレート最適解を得る．
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図 4: Process of Dividing Design Variable Space
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図 5: ZDT1 (Objective Space)

(4) 2ステップ目を実行するために，得られた近似パレート最
適解の中から追加サンプル点を選ぶ．その際真の目的関
数で評価計算を行うため近似目的関数との誤差を取って
おく．

(5) 応答曲面を更新し 2 ステップ目を実行する．取っておい
た誤差が最も大きい領域に対して (2) と同様に領域を分
割し探索を繰り返す．

4.3 領域分割に関する数値実験

設計変数空間を分割する方法を多目的のテスト
関数 ZDT1（2次元）に適用する．

4.4 実験結果【ZDT1】

図 5に ZDT1の目的関数空間の結果を示す．
領域を分割することで図 5に示すようにパレー

ト最適解に近い結果を得ることができている．

5 高次元の問題
多目的 GAに応答曲面法が適用困難な例として

高次元問題が挙げられる．

5.1 誤差を多く含む場合の問題点

図 6に 3次元と 2次元の ZDT1に対して応答曲
面を利用した多目的 GAを適用した結果を示す．
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図 6: Comparison between 3dimension and 2di-
mension (ZDT1)
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図 7: α-domination strategy

図 6より真のパレート最適解では支配されるべ
き部分が非劣解として残ってしまっている．これ
は本来は支配されるべき解であるにもかかわらず，
作成された応答曲面の誤差により，目的関数空間
において支配されるべき領域をはずれてしまった
個体群である

そこで応答曲面を利用した多目的 GA では，
応答曲面には誤差が含まれることを考慮し，α-
domonation戦略 3) を組み込むことが有効である
と考えられる．

5.2 α-domination戦略

α-domination戦略は解の優越領域をパラメータ
αによって決定するものである 3) ．

図 7 に，2 目的最小化問題における α-
domination 戦略の概念図を示す．図 7 に示
すように，任意の解X の優越領域はパラメータ α

（0 ≤ α < 1）によって定まり，その領域に含まれ
る解は解X に優越される．

α-domination戦略により，多少の誤差を考慮し
た上で優越関係を決定することができ，より真の
パレート最適解に近い結果を得ることができると
考えられる．

5.3 α-domination戦略に関する数値実験

α-domination戦略を適用する場合としない場合
とで比較を行う．

図 8に目的関数空間の結果を示す．
図 8より α-domination戦略を適用することに

より真のパレート最適解でないにもかかわらず支
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図 8: Result of α-domination

配できないままの領域がなくなっていることが分
かる．
以上のように，α-domination戦略を適用するこ

とで，誤差が多目的 GAの探索結果に及ぼす影響
を緩和することができる．

6 おわりに
本論文では二次多項式による応答曲面法を多目

的遺伝的アルゴリズムに組み込むことを検討した．
その結果以下のようなことが分かった．

• 多目的最適化では，パレート最適解集合の中から
追加サンプル点を選択することを繰り返すことで
パレート最適解付近の応答曲面の近似誤差を小さ
くすることができる．

• 多目的最適化では最適解領域は設計変数領域に幅
広く存在している．精度のよいパレート最適解を
得るためには，設計変数領域を分割し並列に扱う
必要がある．

• 高次元の問題に対して応答曲面法を利用する場合，
応答曲面の近似誤差の影響で目的関数空間に間違っ
た非劣解を得てしまうことがある．α-domination
戦略を適用することで，誤差が多目的 GAの探索
結果に及ぼす悪影響を緩和することができる．

以上のような点を踏まえて，多目的 GAに応答
曲面を利用する必要があると考えられる．
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