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1 はじめに

近年,進化的計算手法はさまざまな分野で大きな成果を
あげている. その中でも,多目的最適化問題への適用は,
最も活発に研究が行われている分野の一つであろう. そ
れらは,特に Evolutionary Multi-Criterion Optimization
(EMO)と呼ばれている.

進化的計算手法に関連した国際会議として,Conference
on Evolutionary Computation (CEC)1) と Genetic and
Evolutionary Computation Conference (GECCO)2) が

挙げられよう. さらに,本年３月には,First International
Conference, EMO 20013) がスイスにて開催され,進化的
計算手法による多目的最適化に関連した研究者が一同に

集まり, 活発な討論を行った.

本稿では,「進化的計算による多目的最適化の新展開」
と題されたフォーラムにおいて,これらの国際会議を中心
に議論されている最近の EMOのアプローチを解説する.
なお,EMO関連のサイト 4) では現在,800以上の文献が収
集されており,非常に有益である.

2 多目的最適化の進化的計算手法によるアプ
ローチ

多目的最適化問題の定義は紙面の都合上ここでは割愛

する.

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)に代表
されるような進化的計算手法 (Evolutionary Computa-
tion: EC)の特徴の一つに多点探索があげられる. 多目的
最適化問題の一つの目標がパレート解集合を求めること

であるといえるが, この目標に対しては,ECの特徴が極め
て有効に機能する. すなわち,一度の探索によってパレー
ト解が複数求まるのである.

ここでは EAの中でも代表的な GAによるパレート解
集合の探索について解説する.

2.1 パレート最適性を陰に扱う方法

GAによるパレート解集合を求める手法は,まず,パレー
ト最適性を陽に扱うか陰に扱うにかに分類できる.

パレート性最適性を陽に扱わない手法としては,Vector

Evaluated Alogrithm(VEGA)5) ,玉置らの手法 6) のよう

に選択の際に個体を目的関数の数だけ分割し,それぞれの
分割母集団では単一の目的関数のみの値で選択を行う.
パレート最適性を陽に扱わないもう一つの代表的な手

法が各目的関数に重みを与え,それらの合計を目的関数と
して単一目的として得られた解をパーレト解の一つとし,
重みを変化させることによりパレート解集合を求める手

法である. 代表的な手法が村田らの手法 7) である.

2.2 パレート最適性を陽に扱う方法

パレート最適性を陽に扱う手法は近年非常に活発に研

究が行われている分野である.多くの手法は個体の適合度
関数をどのように定義するかで分類が可能となる.
基本的には,各個体に対して解の優越を考慮したランク

を付けそれを適合度とする. ただし,解の集中をさけるた
めに,シェアリングなどの処理を行い,適合度を変更する
手法が広く利用されている.
ランク付の方法は Goldberg8) の手法と Fonsecaらの

手法 9) が代表的である.

• Controlled Elitist NSGA

Non-dominated Sorting Genetic
Algorithms(NSGA)10) は Deb らが開発した手
法で,NSGA2を経て Controlled Elitist NSGA11) と

進化している. この手法では Goldbergのランキン
グが使用されている.各ランクごとに次世代に残す
個体数を決めておくことが,Controlled Elitist の意
味である. 選択する個体数よりもそのランクに存在
する個体数の方が多い場合には,crowding distance
と呼ばれる距離を適合度として選択を行う. この
crowding distance はシェアリングと異なり余分な
パラメータを必要としないため非常に実用的である.

• NPGA2

Niched pareto Genetic Algorithm213) は Hornらが
開発している手法であり,NPGA12) を改良した手法

である. NPGA は非常にユニークな手法であった.
すなわち, ２個の個体と基準となる複数の比較集団



個体を選出する. ２個の個体は比較集団個体に対し
てランキングとシェアリングにより,適合度が決定さ
れる. これにより適合度の高い個体が次世代に保存
される. これに対して NPGA2 では,個体すべてに
Goldbergのランキングが付けられる. 続いて,トー
ナメント kで選択が行われる. このトーナメントは
ランキングを適合度して行われ, ランキングが同じ
個体はニッチ関数により定義された値で選択が行わ

れる.

• 並列化手法
ECの一つの問題点は多点探索のために計算コスト
が高いことである. この問題の解決方法の一つがEC
の並列処理である. ECの並列モデルは大別すると,
マスター・スレーブモデル,分散母集団モデル,セル
ラーモデルとなる. 村田らは EMOのセルラーモデ
ルを提案している 14) . 廣安らはマスター・スレーブ
モデルおよび分散母集団モデルを提案している. 単
一目的の場合,並列化のための個体数分割は分割母集
団内の個体数は少ないために,収束が早まる. 一方で,
分割母集団間での解交換により,全体としての解の多
様性は維持されるために解探索性能は向上する. こ
れは,単一目的の場合,解探索の初期では解の多様性
を維持した広い範囲での探索が必要であり,探索の終
盤では,解の収束を起こして収束付近での局所探索を
行うメカニズムであるからである. それに対して,多
目的の場合は,このメカニズムが異なる. すなわち,
解探索の初期,終盤ともに広い領域での探索と局所探
索とが同時に行われる必要があるのである. そのた
め,母集団の分割による並列処理は精度の良い解を探
索するためには不利となり,何らかの仕組みが必要で
ある. Divided Range MOGA(DRMOGA)15) は一

つの目的関数に着目し,その値により解のソーティン
グを行い,個体順に母集団を分割するモデルである.
このようにすることにより,単一母集団の解探索能力
を維持しながら,分割母集団の並列化効率を達成する
ことが可能となる.

3 おわりに

本稿では,主に GAによる手法を中心に進化的計算手
法による多目的最適化問題への最近のアプローチ (EMO)
を紹介した. 急速な計算資源の進化と増大に伴い,多目的
最適化が非常に注目され,実問題においても多くの有用な
結果が見られるようになってきた. 今後,ますます EMO
は重要になると予想される.
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