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In this paper, we discuss the searching ability of several types of multi objective genetic algorithms. We compared

the results of Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II), Strength Pareto Evolutionary Algorithm-II

(SPEA2), Master-Slave model with Local Cultivation model (MSLC) and Multi-Objective Genetic Algorithms with

Distributed Environment Scheme (MOGADES). The comparison of each method is discussed through the numerical

test functions and the knap sack problems. Consequently, the characteristics and effectiveness of these methods are

clarified.
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1. はじめに

Schafferらの 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，近年ますます盛んに行わ

れるようになり大きな進歩を見せている 2)．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 3)．この分野では，様々な進化的なアル

ゴリズムが応用されているが，特に遺伝的アルゴリズ

ム (Genetic Algorithm, 以下 GA)を多目的に応用し
た多目的 GAは最も数多く研究されている．

こういった多目的GAに対する盛んな研究の背景に
は，多点探索という特徴を持つGAが多目的最適化に
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非常に有効であることがあげられる．一方で，単一目

的GAとは異なり多様性の保持や個体の適合度の割り
当て方法といった解決すべき課題が数多く存在するの

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，
幾つかのオリジナル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．代表

的なものとしては，FonsecaらのMOGA 6)，Srinivas
らのNSGA 14)，Zitlerらの提案する SPEA 18)，Horn
らのNPGA 9) などがあげられる．

特に近年，これらのアルゴリズムはそれぞれお互い

の影響を受け，次々に改良されてきている．これらの

改良されたアルゴリズムでは，独自のスキームを持ち
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合わせているものの，幾つかの共通するスキームを備

え，非常に類似化してきている．これは，これまでの

数多くの研究により，パレート個体の保存，局所的選

択，適切な適合度の割り当てといったスキームが多目

的 GA において重要であること，またこれらに関し
て非常に有効な手法が提案され統一化されてきている

ためである．これらの改良されたアルゴリズムの中で

も，その性能が優れているとされるのが NSGA-II 4)

, SPEA2 17) である．

一方，上記の手法には無い特徴を幾つか兼ね備えた多

目的GAにおける手法として局所的培養型マスタース
レーブモデル (Master-Slave model with Local Culti-
vation model,MSLC) 8)，多目的環境分散遺伝的アルゴ

リズム (Multiple Objective Genetic Algorithms with
Distributed Environment Scheme,MOGADES) 19)

がある．MSLCは，NSGA-II，SPEA2と同様にエリー
ト主義に基づくパレート的アプローチの手法であり，

MOGADESは，村田らの提案するMOGLS 12) と同

様に重み和を用いた非パレート的アプローチ手法であ

る．この両手法に共通する概念は，並列処理に適した

並列アルゴリズムであるという点である．

MSLCは，マスタースレーブモデル 13)に基づくモ

デルであり並列効率向上と近傍交叉が実現されている．

また，MOGADESは分割母集団モデル (島モデル) 15)

に基づくモデルとなっており重みパラメータをそれぞ

れ変化させて各島へ振り分けるという方法が実現され

ている．

そこで本研究では，現在最も有効な手法と言われる

NSGA-II，SPEA2に対してMSLC，MOGADESの
両手法を比較しこれらの手法の持つ性能について検討

を行う．尚，数値実験には本分野における代表的な連

続テスト問題，離散テスト問題を用いた．

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 2)．ベクトル最小化の形式で次の

ように定式化される．




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

subject to �x ∈ X = {�x ∈ Rn

| gi(�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，{
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．

a) fi(x1) ≤ fi(x2) (∀i = 1, . . . , k)の時，x1 は x2

に優越するという．

b) fi(x1) < fi(x2) (∀i = 1, . . . , k)の時，x1 は x2

に強い意味で優越するという．

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．従って，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に強い意味で優越する x ∈ Rnが存在しないと

き，x0 を弱パレート解という．

b) x0 に優越する x ∈ Rn が存在しないとき，x0 を

（強）パレート解という．

定義により，最適解が存在するときには，それがパ

レート最適解であり，それ以外のパレート最適解は存

在しない．したがって，パレート最適解は多目的最適化

問題に対する最も合理的な解（集合）であるといえる．

3. GAによる多目的最適化への応用

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 6)．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．
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このように，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複数存在するパレート

解集合を探索することができる．また，一般にGAで
は膨大な数の繰り返し計算が必要となるため計算効率

が悪いといわれている．しかし，多目的GAの場合に
は一度の探索において複数個の解候補を探索すること

ができるため，単一目的の場合に比べて計算効率が良

いといえる．さらに，GAの特徴である対象問題の広
さも多目的GAの利点の一つとしてあげられる．その
ため，多目的GAに関する研究は近年盛んに行われて
おり数多くのアルゴリズムが提案され成果を上げてい

る 4, 7, 17)．

一方で，多目的最適化では解の評価が単一目的の場

合と異なり一意的に行うことができないという問題点

がある．そのため，多目的 GAでは個体の適合度割り
当てに関して様々な方法が提案，実装されている 2)．

これらの割り当て方法は，次の 2つの方法に大別する
ことができる．

• パレート的アプローチ

• 非パレート的アプローチ

パレート的アプローチとは，2章において説明した
パレート解の概念を用いて適合度割り当てを行う方

法であり，非パレート的アプローチはパレート解の概

念を直接的に用いず，各目的関数値に応じて独立に個

体を選択してそれぞれの部分個体集合を生成する方法

や，各目的を重み和などの方法により単一目的化して

評価する方法がある．パレート的アプローチの代表的

な手法としては，MOGA，SPEA，NSGA などがあ
り，非パレート的アプローチの代表的な手法としては

VEGA，MOGLSなどがあげられる．

本研究では，パレート的アプローチとして NSGA-
II，SPEA2，MSLCの 3手法を扱い，非パレート的ア
プローチとしてはMOGADESを用いた．以下，各手
法について説明する．

3.1 NSGA-II

NSGA-IIは，SrinivasらのNSGA(Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm) 14)にエリート主義を導入

したアルゴリズムであり，Debらによって開発された
ものである 4)．NSGAは，Goldbergにより提案され
た非優越ランキングソートとシェアリングを組み合わ

せた個体の評価方法を用いておりパレート的アプロー

チに基づく手法の一つである．NSGA-IIでは，NSGA

と比較して次の 3 点において改良，変更が行われて
いる．

• エリート主義の導入
• 混雑度 (crowding distance)の導入

• 高速ソートの実現
上記におけるエリート主義とは，探索中に得られる

多目的におけるパレート個体の保存を意味している．

NSGA-IIでは，後述する SPEA2，MSLCと同様，パ
レート保存する個体数は常に一定であり，保存したパ

レート個体を選択に反映させる方法を用いている．ま

た，混雑度とは従来までのシェアリング 9)に代わる個

体のばらつき度合いを評価する方法であり，Fig. 2に
示すように隣接する個体間の距離を適合度とする為，

シェアリングと異なりパラメータフリーという特徴を

持っている．また，NSGA-IIは NSGA同様，Fig. 1
に示すような Goldbergの非優越ソート 14) を用いて

いる．

rank1 rank2

f2(x)

f1(x)

rank3

Fig. 1. Ranking
method (NSGA-II).

f1(x)

f2(x)
i

i +1

i - 1

Fig. 2. Crowding dis-
tance.

NSGA-IIにおける一連のアルゴリズムについて各
Stepごとに以下示す．

step 1: 初期化: N 個の個体をランダムに生成する (パ
レート保存個体群P1生成)．世代 t = 1とする．

step 2: 遺伝的操作: 個体群 Pt を用いて選択，交叉，

突然変異といった遺伝的操作を行い次世代子

個体群 Qt+1 を作成する．

step 3: 個体群の統合: 母集団 Pt と Qt を組み合わせ

る (Rt = Pt ∪Qt+1)．

step 4: パレート個体保存選択: 母集団 Rt に対して

高速非優越ソートおよび混雑度の計算を行い，

各個体の適合度割り当てを行う．適合度の上

位から順に N 個体を選択し個体群 (パレート
保存個体群)Pt=1 を作成する．
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step 5: 終了判定: 世代を t = t + 1 とし，終了判定
を行う．終了条件を満たしている場合は，パ

レート保存個体群 Pt=1 を最終解 Aとして出

力．終了条件を満たしていなければ Step2へ
戻る．

ここで重要となるのが，Step2における選択 (バイナ
リトーナメント選択)の際の判断基準 (適合度割り当
て)である．NSGA-IIではこの選択において，ニッチ
比較操作に基づく選択を行っており，より多様性を重

視した選択を行っている．

3.2 SPEA2

SPEA2 は，99 年に発表された SPEA(Strength
Pareto Evolutionary Aproach) 18) を改良した手法で

ある．SPEAでは，パレート保存，保存個体の選択へ
の参加，独自の適合度の割り当てなどが実現されてい

る．SPEA2では，SPEAから次の点が改良，変更さ
れている．

• 改良した適合度割り当てスキーマを使用

• パレート保存する個体数は常に一定

• アーカイブ端切手法 (truncation method)を使用

上記の内，アーカイブ端切手法はパレート保存個体

を選択する際に用いられる手法であり，一定数以上の

パレート個体を削減する方法である．目的関数空間

での隣り合う個体同士の測定し，Fig. 4 に示すよう
に最も距離の短いものを削減するという方法であり，

NSGA-IIと同様にシェアリングパラメーターといった
パラメータは必要としない．SPEA2では，多様性保
持のための密集度判断には，Fig. 4に示すような独自
の適合度割り当て方法を用いている．

f2(x)

f1(x)

rank2

rank2+3=5

rank3

rank3

Rank0

Rank0

Rank0

1

2

3

rank1

Fig. 3. Ranking
method(SPEA2).

f2(x)

f1(x)

delete

Fig. 4. Truncation
method.

SPEA2 における一連のアルゴリズムについて各
Stepごとに以下示す．

step 1: 初期化: 初期母集団 P0を生成し空のアーカイ

ブ (外部集合)P0 = 0 世代 tを 0にセットする．

step 2: 適合度割り当て: Ptと Ptにおける個体適合度

を計算する．

step 3: パレート個体保存選択: Ptにおける全ての非優

越個体を Ptにコピーする．そして Ptを Pt+1

にする．もし Pt+1 のサイズが N を越えてい

たならば端切オペレータを用いて Pt+1を削減

する．また，もし Pt+1 のサイズが N よりも

小さければ，Pt と Pt における優越されてい

る個体を用いて Pt+1を満たす.

step 4: 終了判定: もし t ≥ T もしくはその他の終了

条件が満たされた場合，Pt+1の中の非優越個

体群の決定ベクトル (設計変数値)の集合Aが

吐き出される．終了．

step 5: 変化: Pt+1の個体に対して選択，交叉，突然

変異を行い，結果を集合 Pt+1とする．

3.3 MSLC

MSLCでは，これまでに提案されてきた手法の持つ
スキームと独自のスキームを併せ持つ手法である 8).
提案するアルゴリズム，MSLCではこれまでに提案

されてきたアルゴリズムより以下の特徴が取り入れら

ている．

• パレート保存個体群の利用

• パレート保存個体群の探索への反映

• SPEA2において用いられている個体の適合度割
り当て

• SPEA2において用いられているパレート個体群
の削減方法

• 各目的スケールの等価化

また，新たな独自のスキーマとして以下の事柄につ

いても実装されている．

• 並列性

• 近傍交叉

MSLCは，マスタースレーブ型並列モデルに対応
しているため基本的な役割がマスターノードとスレー

ブノードによって完全に分担されている．従来のマス
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ターノード型並列モデルとの最大の違いは，評価だけ

でなく交叉，突然変異といった選択以外の遺伝的操作

をスレーブノードが行う点である．このことによって，

従来までのマスターノード型並列モデルにおけるマス

ターノードの高負荷を緩和することができる．

具体的には，マスターノードでは現世代の 2個体を
送り，スレーブノードでは受け取った個体を用いて交

叉，突然変異，評価を行った後，2個体をマスターへ
返す．

スレーブノードでは主にマスターから受け取った個

体を受け取り交叉，突然変異，評価を行い送り返すと

いう繰り返しのみを行うため，以下，マスターノード

のアルゴリズムの流れについてのみ示す．

• マスターノード

step 1: 初期化: N 個の個体をランダムに生成する．

世代 t = 1とする．また，生成した個体を
全て評価した上で，各スレーブごとに生成，

評価した染色体を全スレーブノードから受

信して集め，これを探索個体群 (Pt)とする．

step 2: 個体のソート: Pt を任意の目的関数軸を基

準にソートし並び替える．

step 3: 個体の分配: Ptを順に 2個体ずつペアで，非
復元抽出し各ノードに配る．

step 4: 個体の更新:各ノードから 2個体のペアを受
け取り，Step3で選んだ 2個体のペアと入れ
替える．全ての個体が配り終えるまで Step3，
Step4を繰り返す．この結果，探索個体群が
全て更新される (Pt+1)．

step 5: パレート個体群の更新: 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)．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 At+1 を最終的な解として出力，

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 MSLCは，従来のマスタース
レーブ型とその仕組みが大きく異なっている．また，

各ノードへ個体ペアを送る前に探索個体群を任意の目

的関数軸を基準にソートし並び替えることにより，近

傍交叉を実現している．

また，パレート個体群 (At)の更新には SPEA2にお
ける適合度割り当ておよび環境選択 (Environmental
selection)を用いている 17)．

3.4 MOGADES

Multi-Objective Genetic Algorithms with Dis-
tributed Environment Scheme (MOGADES) は，分
散遺伝的アルゴリズム（Distributed Genetic Algo-
rithms : DGA）15) の各分割母集団（島）に異なっ

たパラメータを設定する環境分散遺伝的アルゴリズ

ム（Distributed Environment Genetic Algorithms :
DEGA）10) の一つで，各島に異なった重みパラメー

タを与えることによって複数の目的関数の最適化を行

う非パレート的アプローチのアルゴリズム 19)である．

MOGADESの特徴を以下に示す．
重み分散：MOGADESでは，各島に異なった重み

パラメータを与える．目的数が 2の場合，重みは任意
の島数に対して均等に分割することが可能であるが，

目的数が 3以上になると重みを均等に分割可能な島数
が限定される．このため，本手法では設定した島数の

中で最大限に均等に分割した後，余った島については

ランダムに重みを割り当てる．

近傍移住：MOGADESでは，重み付けの近い島と
の間で移住を行う．移住の度に異なった目的関数 Fa

に対する重み ωa について島をソートし，隣接する 2
島との間で移住を行う．

重み変化：MOGADESでは，探索過程において各
島の持つ重みパラメータが変化する．重み変化は，移

住の際に行い，隣接する 2島との間でエリートの距離
を測定し，遠い方の島に重みパラメータを近づける様

に行う．

超エリート主義：各島ごとに探索過程によって得られ

たパレート個体の集合をパレートアーカイブとして探

索個体集合とは別に保持する．各島ごとに重みの線形

和の大きい個体の集合をエリートアーカイブとして保

持する．概念的には多目的における解（パレート解），

単一目的における解（エリート）の双方を保存してい

るといえる．探索過程において保持されたパレート，

エリートのアーカイブは選択操作に参加する．

MOGADES のアルゴリズムは以下のようになる．

step 1: 初期化，重み分散: 初期母集団 P0 を生成し，

世代 t = 1とする．各島 iで Pi,tを生成する．

各島は空のパレートアーカイブAPi,t，エリー

トアーカイブ AEi,t を作成する．

step 2: パレート保存: 各島 iで独立して Pi,t のうち

の非優越個体集合を APi,t にコピーする．

step 3: 選択: もしもAPi,t における個体数が前もって
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与えられたパレート保存数NAPi,t
を越えてい

た場合，APi,t の個体を NSGA-IIにおいて用
いられているパレート個体群の削減方法で削

減する．

step 4: エリート保存: 重みと目的関数値の線形和の
大きい個体の集合を AEi,t にコピーする．

step 5: 個体の更新:: Pi,t+APi,t +AEi,t を被選択個体

群として新たな探索個体群 Pi,t+1を作成する．

step 6: 近傍移住: あらかじめ定めた世代間隔に一度
移住操作を行う．このとき，重み変化が行わ

れる．

step 7: 遺伝子操作: Pi,t+1 に対して交叉，突然変異

などの遺伝オペレータを適用する．

step 8: 終了判定: 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AEi,t+1 を最終的な

解として出力，終了．満たさない場合には，世

代 t = t + 1を行い，Step2へ戻る．

Fig. 5. Multi-Objective Genetic Algorithms with
Distributed Environment Scheme.

4. 数値実験

本章では，３章で説明した手法を実際にいくつかの

対象問題へ適用し，比較検証を行う．

4.1 対象問題

数値実験には，代表的な幾つかの特徴の異なる連続

テスト関数 5) と離散問題として代表的な多目的ナッ

プザック問題 18, 17) 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，幾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，全ての 2目的
の最小化問題である．数ある連続テスト関数の中より

本実験では，Zitler，Debらによって提案された ZDT4
および ZDT6 16)，さらにKursaweによって考案され
た KUR 11) の 3つの問題について実験を行った．
ZDT4

この問題は，10設計変数からなる 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．

ZDT4 :

�����
����

min f1(x) = x1

min f2(x) = g(x)[1 −
�

x1
g(x) ]

g(x) = 91 +
�10

i=2[x
2
i − 10 cos(4πxi)]

x1 ∈ [0, 1], xi ∈ [−5,5], i = 2, . . . , 10

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．この問題では，x1 = [0.0, 0.2]におけ
る範囲でしか f1(x) = [0.326, 0.7]を得ることができな
い問題となっている．そのため，アルゴリズムがこの

ような偏りのある問題でも一様な解が得られるかを判

定することができる．

ZDT6 :

����������
���������

min f1 = 1 − exp(−4x1) sin6(6πx1),

min f2 = g(x) ×
�

1 −
�

f1

g

�2�

g(x) = 1 + 9

� �N
i=2 xi

N − 1

�0.25

xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , 10

KUR

この問題は，f1(x)において隣同士の変数同士の相
互作用を持ち，f2(x)において多峰性を有する問題で
ある．この問題のパレートフロントは，連続ではなく

凹凸面のような離散である．また，100変数と設計変
数の数が多く真のパレート解の探索には膨大な計算を

必要とする．

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)

xi[−5, 5], i = 1, . . . , n, n = 100
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4.2 離散問題

本実験では，離散テスト問題として多目的ナップザッ

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難しくNP困
難性を有している．また，先ほどまでの数学的な関数

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．

多目的ナップサック問題では様々な荷物数の問題を

想定することができるが，ここでは 750荷物の場合に
限定する．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)．

KP 750− m :

��������
�������

min fi(x) =
�n

i=1 xi · pi,j

s.t.
g(x) =

�n
i=1 xiẇi,j ≤ Wj

pi,j(profit value)
wi,j(weight value)
1 ≤ j ≤ m,m = 2, 3, 4

本実験では評価の行いやすい 2目的の多目的ナップ
サック問題 (KP750-2)の実験を行った．

4.3 GAの構成・GAパラメータ

各個体は，全ての問題においてビットコーディング

を用いた．また，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．
さらに，交叉方法として 1点交叉，突然変異の方法と
してビット反転を用いた．

本研究では，数値実験としてナップザック問題と主

要な連続関数テスト問題に対する適用を行った．ナッ

プザック問題において用いた個体数および終了条件は，

文献 17)を参考に 2目的，250個体，500000評価計算
回数とした．また，連続関数テスト問題に対しては，

文献 4)を参考に ZDT4および ZDT6では個体数 100，
終了世代数 250世代とし，KURの場合は終了世代を
1000世代として数値実験を行った．
また，本数値実験は全ての例題に対して異なる乱数

の種を用いて 10試行を行った．

4.4 得られた解候補の評価方法

得られたパレート解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上で必要不可欠である．

これまでに，進化的多目的最適化の分野においても幾

つかの手法が提案されている 7, 18)．

本研究では，優越個体割合，被覆率，各目的関数軸

毎の最大値と最小値の統計値，真の解との誤差の 4つ
の評価方法を用いた．また，数値実験における最終的

な解の評価としては，この 4つの評価項目にパレート
解のプロット図を加えた 5つを用いた．

4.5 優越個体割合

優越個体割合（The Ratio of Non-dominated Indi-
viduals：RNI ) 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，比較対照とする 2つの手法で得られたパレー
ト解 (X′, X′′)を足し合わせ，その中よりパレート解
を選び出す．その上で，選び出されたパレート解の各

手法の割合を RNI（X′, X′′）として導き出すという
ものである．

そのため，この割合は最大値の 100％に近ければ近
いほど他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．結果は Fig. 6の図の様に 2手法の比較結果を示
している．

method B

method A

50 %

method A method B

A% B%

Fig. 6. An example of RNI.

4.6 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

かの解の幅広い分布に関する指標が必要となる．その

指標がに被覆率（Cover Rate）である．
まず，各目的関数の最大値および最小値を検索し，

そ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．これらの数値を合
計し，領域の数で除したものを被覆率とする．よって

この被覆率が 1に近い方がすべての領域に解が存在し
ていることになり，解が集中することなく全体に行き

わたっていることがわかる．本研究では分割数を 50
としている．結果をFig. 7の例の様に，各手法の被覆
率を棒グラフで示している．

4.7 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 (MMA)を求めるこ
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0.5

0.75

Method A

Method B

0 0.5 1.0

Fig. 7. An example of Cover Rate.

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．結果はFig. 8の様に，各目的関数軸ごとの
最大値と最小値および平均値のグラフ化を行っている．

f1
(x

)

f2(x) Minimum

f1(x) Maximum

Average

f2(x)

f2(x) Maximum

f1(x) Minimum

Fig. 8. An example of MMA.

4.8 結果

本数値実験では，3つの連続テスト関数と 1つの離
散的テスト問題の計 4つの例題に対して実験を行った．

また，最終的な解の評価としては，最終的に得られ

た各手法のパレートプロットに前述した 4つの評価項
目を加えた 5項目より考察を行った．尚，本数値実験
では，全ての問題全ての手法に対して異なる乱数の種

を用いて 10試行の実験を行っている．結果の内，パ
レートプロットは全試行より得られた解全てを表示し

ており，その他の 4つの評価項目は 10試行平均となっ
ている．

4.8.1 連続テスト関数

ZDT4

この問題は多峰性を有しているため，いかに局所解

から抜け出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 x1 以外の設計変数値が 0の
時，x1 の全ての値において真のパレート解が得られ

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内，パレートプロット図を

Fig. 9にパレート解優越度比較を Fig. 12，被覆率を
Fig. 10，各目的関数軸に沿った最大値と最小値のプ
ロット図を Fig. 11に示す．

f1(x)

f2(x)
7.0

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

MOGADES
MSLC
SPEA2
NSGA-II

Fig. 9. Pareto optimum individuals(ZDT4).

0.393

0.532

0.513

0.271MOGADES

MSLC

NSGA-II

SPEA2

0 0.2 0.4 0.6

Fig. 10. Cover Rate of ZDT4.

0.60 0.2 0.4 0.8

4.0

0

1.0

2.0

3.0

MOGADES
MSLC
SPEA2
NSGA-II

1.0

5.0

Average

F2(x) max

F2(x) min

F1(x) maxF1(x) min

7.0

6.0

f1(x)

f2(x)

Fig. 11. The Max-Min values of ZDT4.

MOGADES

MSLC

SPEA2

NSGA-II
51% 49% 54% 46%

64%36%48%52%

67%33%

71%29%

Fig. 12. RNI of ZDT4.
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f1(x)

f2(x)

MOGADES
MSLC
SPEA2
NSGA-II

Fig. 13. Pareto optimum individuals(ZDT6).

0.362

0.330

0.385

0.102MOGADES

MSLC

NSGA-II

SPEA2

0 0.1 0.2 0.3 0.4

Fig. 14. Cover Rate of ZDT6.

Fig. 9および Fig. 11から分かるように，もっとも
真の解に近い分布を出している SPEA2は，局所解か
ら出ていない解も多く存在しするので，誤差の平均と

しては．MOGADESに劣っている．しかし，すべて
のの手法は広い範囲にほぼ均等に分布しており，各手

法に大きな差はみられない．

ZDT6

この関数における結果の内，パレートプロット図を

Fig. 13にパレート解優越度比較を Fig. 16，被覆率を
Fig. 14，各目的関数軸に沿った最大値と最小値のプ
ロット図を Fig. 15に示す．

ZDT6は，先ほどの問題と比べて探索空間が狭く真
のパレート解を得られやすい問題である．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，

Fig. 15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．

得られた結果から分かるようにMOGADESは他の
手法に比べて良好な結果を示していない．これは，島

ごとに探索が進むMOGADESでは，初め多くの島が
弱パレート解方向に進むんでしまうことが考えられる．

MOGADESはそこから重み変化で真のパレート解方
向へ進むのだが，MOGADESは他の手法に比べ探索
速度が遅いため，250世代では他の手法と差がでる結

0.60 0.2 0.4 0.8

2.0

0

0.5

1.0

1.5

f1(x)

f2(x)

MOGADES
MSLC
SPEA2
NSGA-II

1.0

Average

F2(x) max

F2(x) min

F1(x) maxF1(x) min

Fig. 15. The Max-Min values of ZDT6.

MOGADES

MSLC

SPEA2

NSGA-II
56% 44% 46.5% 53.5%

7%93%60%40%

11.5%88.5%

7%93%

Fig. 16. RNI of ZDT6 .

果となった．

また，Fig. 13およびFig. 15をみれば SPEA2が真
の解にもっとも近い値を出しているものの，Fig. 15や
Fig. 16から総合的に見ればにはMSLCが良い結果を
示していることがわかる．

KUR

この関数における結果の内，パレートプロット図を

Fig. 17にパレート解優越度比較を Fig. 19，各目的関
数軸に沿った最大値と最小値のプロット図を Fig. 18
に示す．

この問題は，f1(x)において隣同士の変数の相互作
用を持ち，f2(x)において多峰性を有する問題である．
また，100変数と設計変数の数が多く真のパレート解
の探索には膨大な計算を必要とする．今回の論文では

終了世代を 1000世代としたが，どの手法においても
真のパレート解まで到達していない．

Fig. 17,Fig. 19の結果から，MOGADESはパレー
ト的アプローチ手法の NSGA-II，SPEA2 および
MSLCよりも幅広さの面では優位な結果を示してい
るのが分かり，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MOGADES
は各島に異なった重みパラメータを与えられ，各両端
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Fig. 17. Pareto optimum individuals(KUR).
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Fig. 18. The Max-Min values of KUR.
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Fig. 19. RNI of KUR.
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Fig. 20. Pareto optimum individuals(KP750).
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Fig. 21. Cover Rate of KP750.

の島は主に端を探索することにより，パレート解の広

がりがパレート的アプローチ手法よりも優れているこ

とが考えられる．

また，パレート的アプローチの３手法を比較してみ

ると，Fig. 17,Fig. 19の結果から，MSCLは他の手法
よりも明確に優位な結果を示しているのが分かる．特

に，Fig. 18から，各目的関数軸において広範囲に探
索個体が分布しているのが分かる．これは，MSLC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．この

ことより，近傍交叉は解の多様性，精度の両面におい

て効果があることを確認することができる．

KP-m

ナップザック問題 2目的に対する結果の内，各目的
の場合におけるプロット図をそれぞれ Fig. 20，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，Fig. 21と，Fig. 22に示す．また，こ
の問題における各手法の優越度比較についても，Fig.
23に示す．

本実験において用いた 750荷物ナップザック問題は，
総組み合わせ数が非常に膨大であり探索が困難な問題

である．また，先ほどまでの数学的な関数の問題と異

なり多目的最大化問題として定式化されている．
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Fig. 22. The Max-Min values of KP750.
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Fig. 23. RNI of KP750.

Fig. 21および Fig. 22から，MOGADES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，Fig. 20,Fig. 23か
ら分かるように，MOGADESはMSLCおよびNSGA-
II，SPEA2と同等の解を得ているのが分かる．これ
は KURと同様，MOGADESは各島に異なった重み
パラメータを与えられ，各両端の島は主に端を探索す

ることによるものである．

また，パレート的アプローチ手法である NSGA-II，
SPEA2，MSLCを比べるとMSLCは良い結果を示し
ている．このことから，MSLCの持つ近傍交叉が非常
に効果的であることが分かる．

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．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．

5. 結論

　本研究では，代表的な多目的 GA の手法である
NSGA-II, SPEA2，に対してMSLC，MOGADESの
両手法をいくつかの性質の異なる代表的なテスト関数

を用いて比較しこれらの手法の持つ性能について検証

を行った．

• KURやナップサック問題といった解の探索が困難
であり広範囲の解が得られにくい問題ではNSGA-
II，SPEA2とMSLC，MOGADESに明確な探索
能力の差が見られた．MOGADESは各島に異なっ
た重みパラメータを与え，広範囲の解を探索する

アルゴリズムであるため，どのパレート的アプ

ローチ手法よりも優れている．またパレート的ア

プローチ手法のなかでMSLCが広範囲のパレー
ト解を探索する事ができた．これはMSLCが近
傍交叉を実装しているためである．

• MSLCはすべての問題で良い解の精度を出してい
る．パレート解の広がりという面ではMOGADES
に劣っていろものの，NSGA-II，SPEA2といっ
たパレート的アプローチ手法よりもパレート解が

広がり，良好な解の精度を得ている．最もこれは

近傍交叉によってパレートフロント全体の探索が

効率よく行われているのが考えられる．

• 非パレート的アプローチであるMOGADESは各
島に異なった重みパラメータを与え，それぞれ

の島ごとに探索が進む．問題依存が存在するが，

MOGADESは各島に異なった重みパラメータを
与えることによって，最適なパラメータを得るこ

とができればどのような問題にも対処できる．

以上の点からMSLCおよびMOGADESは，NSGA-
II，SPEA2にくらべ有効な多目的最適化手法だとい
える．また NSGA-II および SPEA2にはない並列処
理に適した並列アルゴリズムであるという点でも有効

である．一般に多目的GAでは，単一目的GA以上に
計算負荷負荷が高いため，アルゴリズムの探索効率の

向上とともに並列性は非常に重要となってくる．
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