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In　this　paper，　we 　discuss　the　hybridization　of 　evolutlonary 　multiobjective 　optimization （EMO ）algorithms 　witわ

local　search ．　First　we 　show 　that　the　main 　positive　effect　of　the　hybridization　is　the　improvement 　in　the
convergence 　speed 　to　the　Pareto一丘ont 　through　comp ロtational　experiments 　using 　our 　multjo 切ective 　genetic　local
search 　algorithm ．　Next 　we 　show 　that　the　main 　negative 　effect　is　the　deteriorat玉on 董n　the　diversity　of　obtained

solutions ．　Then　we 　demonstrate漁 t　loca董 search 　can 　be　easily　combined 　with 　recently　developed　EMO
algorithms 　such 　as 　SPEA 　and 　NSGA −n．　Their　search 　ability　can 　be　improved　by　the　hybridization　with 　local
search ，　Finally　we 　point　out 　the　lmportance　ofstriking 　a　balance　between　genetic　search 　and 　local　search ，
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1 ．は じめに

　 近年，進化 計算を多目的最適化問題 に 適 用 す る進 化 型

多 目的最適 化 に 関 す る 研 究 （且×4〕が 注 目を集 め ，こ の 分野

に焦点を絞 っ た国際会議が 開催 され る ま で に 至 っ て い

る
〔5× 6），進化型多 目的最適 化で は，パ レ

ー ト最適解へ の

収束性お よ び獲得 された解集合 の 多様性 を 同 時に 実現

す る こ とが重要 で あ る．進化型多 目的最適化に 関する初

期 の 研究 で は ， 目的関数空間内 の 広 い 範 囲に分布 した多

様なパ レー
ト最適解集合 を得るため に ，多様性 の 維持に

重点が 置 か れ て い たσト（10）．一
方，最近の 研 究では，多

様性 の 維 持 と同様 に パ レ
ー

ト最適解 へ の 収束性に も重

点 が置かれ，ア ル ゴ リズ ム の 実行 中に得 られ た暫定的な

非劣解集合 を保存す る エ リ
ー

ト保 存戦 略 の 重 要性 が 認

識 され て き て い る（］］）’（14），パ レ
ー

ト最適解 へ の 収束性を

向上 させ るため の 有力 な戦略 の
一

つ は 進 化型多目的最

適化手 法と局所探索 との ハ イ ブ リ ッ ド化で あ る．進化 計

算 手 法 と 局 所探索 と の ハ イ ブ リ ッ ドア ル ゴ リズ ム は

Memetic 　Algorithm（15）と呼 ばれ る 研究分 野を構 成 し，単
一

目的最適化に関 し ては多 くの 研究成果が報告されて

い る（聖6×t8｝．実際 現実問題 へ 応 用 され た進化 計算手 法

の 多くが 局所探索との ハ イ ブ リッ ドア ル ゴ リズ ム で あ

ると言われ て い る （19＞．筆者 ら は ，多 目的最適化問題 に

対す る最初の Memetic 　Algor三thm で ある多 目的 遺伝的局

所探索 （MOGLS ：Multi・Objective　Genetic　Local　Search）
の 提 案を行 っ た（20）．Jaszkiewicz（2りは親 個体 の 選 択方法

を修正 す る こ とで 筆者 らの MOGLS の 改良を行 っ た．ま

た，Knowles ＆ Come （22）は 局所探索型 の 多目的最適化手

法 で あ る PAES （12）に 交叉操作を導 入 す る こ と で Memetic

PAES （M −PAES ）を提案 した ，　 MOGLS と M −PAES の 比

較は，Knowles ＆ Corne（23）お よび Jaszkiewicz｛24）で 行われ

て い る．

　進化 型多 目的最適化手法 に局 所探索を組み込む こ と

の 最大 の 利点 は ，パ レー
ト最適解への 収 束性 の 向上 で あ

る．こ れ は，単
一

目的最適化問題に 対す るハ イ ブ リ ッ ド

化が最適解 へ の 収束性 を向上 させ る こ と に 対応 し て い

る．一
方 ，

ハ イ ブ リ ッ ド化 の 問題点 は ， 世代更新に 必 要

な計算時 間の増加 で ある。一般に，ア ル ゴ リズ ム の 実行

は限定 された計算 時間内で 行わ れ る た め，世代 更 新に 必

要な計算時間 の 増加 は ，世代数 の 減少 と い う結果 に な る ．
こ の た め ，進化型多 目的最適化手法 の 持 つ 大域的探索能

力 が 十分 に発揮 されず ，最終的に獲得 され る解集合 の 多

様性 が減少す る．これ は ，目的関数空間 内の 広 い 範囲 に

分布 した 多様な パ レー ト最適解 の 獲得 を 目的 と し た進

化型多 目的最適化 にお い て 大 き な問題 となる．一
方 ，単

一
目的最適化問題 で は，通常の 場合 ，最終的 に獲得 され

る解集合す なわち最終世代 の 個体群 の 多様性 は重要で

は ない ．

　本研究 で は，局所探索との ハ イ ブ リ ッ ド化 が 進化 型多

目的最適化手法の 探索能力に及 ぼす影響を 考察す る．ま

ず，良好 な個体に の み 確率的 に 局 所 探索 を 適用す る こ と

で MOGLS の 性能が大 きく改良される こ とを示す（25）．

次に ，改良され た MOGLS を用 い た数値実験に よ り，ハ

イブ リ ッ ド化が パ レ ー ト最適解へ の 収束性 を向上 させ

る こ とを示 す．同時 に，ハ イブ リ ッ ド化が獲得 され る解

〔NaO2−10〕 日本機械学会第12回イ ソ テ リジ ェ ン ト・シ ス テ ム ・シ ン ポ ジ ウ ム 講演論文集 〔2002−11．21，22，佐賀〕
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集合の 多様性 を低下 させ る こ とも示す．さらに，高い探

索能力 を持 つ こ とが 知 られ て い る進 化型多 目的最適化

手 法 で あ る SPEA （11）お よび NSGA −II（14）に 局所探索を組

み 込 む方法を示す，SPEA お よ び NSGA −IIの ハ イ ブ リ ッ

ドア ル ゴ リズ ム を用 い た数値実験に よ り，こ れ らの ハ イ

ブ リ ッ ドア ル ゴ リ ズ ム が SPEA や NSGA −IIよ りも高 い

探索能力 を 持 つ こ とを示す．最後 に，ハ イ ブ リ ッ ドア ル

ゴ リズ ム におけ る遺伝的探索と局所探索 との バ ラ ン ス

の 重要性を明 らかにす る，

2 ．多昌的遺伝的局所探索 ア ル ゴ リズ厶 の 改良

　本研 究 で 用 い る多目的遺伝的局所探索ア ル ゴ リズ ム

の 概略図 を図 1 に 示す．まず初期個体群 が生成 され ，進

化型 多目的最適化手法で 新 し い 個体群 に 更新 され る．更

新され た新 しい 個体群 に対 して 局所探索 が適用 され ，個

体群 の 改良が行われ る．さらに，改良された個体群に 進

化型 多目的最適化手法が適用 され ，新 しい 個体群 が 生 成

され る．こ の よ うに，ハ イブ リッ ドア ル ゴ リズ ム で は，

進化型多 目的最適 化手法に よる新 し い 個体群 の 生成 と

局所探索による個体群 の 改良が繰 り返 され る．

Fig．　l　 Generic　form　of　hybrid　algorithms ．

2．1 従来 の MOGLS ア ル ゴ リズ厶

　以 下の よ うな 1V 目的最小 化問題 を用 い て ，筆者 ら に

よ る従来の MOGLS 〔20）を説明す る．

Minimize　 z ；（fl（x ），　f2（x ），＿，　fN（x ）），

subject 　to　 x ∈ X ．

）

）

12（

（

こ こ で z は 目的 ベ ク トル ，x は決定 ベ ク トル ，　 X は決定

変数空間内で の 実行可能領域で あ る ．

　進化型多 目的最適化ア ル ゴ リズ ム に 局所探索を組 み

込む場合で は，局所探索に お け る解の 更新規則 を設定す

る 必要が ある．MOGLS で は，親個体 の 選択お よび子個

体 に 対す る局所探索に ，以下 の よ うな加 重和ス カ ラー関

数が 用い られ る。

ノ
「
（x）＝Wlfl （x ）十 rv2 ノ｝（x ）十 一・十 w

ハ1ノ
’
N （x ）・　　（3）

こ こ で ，非負 の 重 み Wi （ΣiWi
　＝i）は，親 個体 の ペ ア

が選択 され るごとに ラ ン ダム に更新 される．すなわち，

親個体 の 各 ペ ア は ， 異な る重み ベ ク トル を持 っ て い る．

子個体に対す る局所探索は ，親個体が選択 され た重 み ベ

ク トル を用 い て 行われ る．親個体を持 たな い 個体 （初期

世代と して ラン ダ ム に 生 成 され た 個体）に 対 し て 局 所探

索が適用 される場合で は，重みベ ク トル は ラ ン ダム に設

定 され る，

　ア ル ゴ リズ ム の 実行 中 に 獲得 され た暫定的 な非劣解

集合は ， 個体群 とは別に第 2 個体群 に 保持 され ，各世代

で 更新 され る．こ の た め ，最終世代の第 2 個体群が最終

的に獲得された解集合 となる．従来 の MOGLS 〔20）は ， 以

下 の よ うなア ル ゴ リ ズ ム と し て 書 くこ とが で きる．

Step　O）初期個 体群 と し て ラ ン ダム に Np
。p 個の 個体を

　　　生成す る．

Step　1）　M在の 個体群に 含まれ る個体 に対 して ， 個 々 の

　　　 目的関数 の 値を 計算 し，第 2 個体群 を更新す る ．

Step　2）以下 の 操作を（Npop − ？Velite）回繰 り返す．

　　　（a）重 み ベ ク トル を ラ ン ダム に 設 定す る．

　　　（b）式 （3）の 加重和 ス カ ラ
ー適応度関数を用い て

　　　　 親個体の ペ ア を選択する．なお，現在の 個体

　　　　 群Ψ に含まれ る各個体 x の 選択確’＄　Ps（x）は ，

　　　　 以下 の よ うなル ー レ ッ トに よ り設定 され る．

Ps （x ）＝
fmax（Ψ）

−f（x）
Σ（frnax（Ψ）

一
ア（y））

’

y∈Ψ

（4）

　　　　 こ こ で ，fmax（Ψ）は，現在 の 個体群 Ψ に含ま

　　　 　 れ る 最悪 の 個体 の 適応度 関数値 （す なわち，

　　　　 最 大 の 適応 度関数値）で あ る．

SIep　3）Step　2 で選択 された親個体の （Np 。p
− Nelite）個の

　　　 ペ ア に対 し て 交 叉 操作と突然 変異操作 を適用 し ，

　　　 同 じ数 の 子 個体 を生成 す る．

Step　4）第 2 個体群 よ りラ ン ダ ム に Nelite個の 非 劣解を

　　　選 択 し ， そ の コ ピー
を 子 個体 の 集合 に 加 え ， サ

　　　イ ズ Np
。p

の 個体群を構成する．

Step　5）Step　4 で 構成 され た個体群に含まれ る個 々 の 個

　　　体 に対 して 局所探 索 を適用す る．個 々 の 個体に

　　　対する 局所探索は ，現在の 解の 近傍 か らラ ン ダ

　　　 ム に選択 され た k 個 の 近傍解が 現在の 解を改良

　　　 しない 場 合に 終了する （局所探索の 早期終了）．

　　　 なお ，現在の 解 よ りも良い 解が 見 つ か れ ば，直

　　　 ち に そ の 解 へ 現在 の 解を移動 し，更新 され た解

　　　 の 近傍 で k 個 の 近傍解が調 べ られ る まで 探索を

　　　続 ける （First　lmprovement 方式）．全 て の 解に対
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　　　 し て 局所探索を適用 し た 後，改良され た 個体群

　　　 を現在 の 個体群 と置 き換え る （Lamarckian 方式）。

Step　6） Step　1 へ 戻 る．

2。2MOGLS ア ル ゴリズム の修正

　従来 の MOGLS ア ル ゴ リズ ム で は，現在 の 個体群に含

ま れ る 全 て の 個体 に 対 し て 局所探索 が 適用 され る．そ の

ため ， 他の解 よ りも大幅に性能の劣る個体が 現在の 個体

群に含まれ て い る場合 で は，局所探索 の 適用は ア ル ゴ リ

ズ ム全体 の 効率を悪 くする と思われ る．また，親個体の

選択時に用 い られた重 みベ ク トル は ， 子個体 に対す る局

所探索の 方向と し て は 必ず し も適切 で はな い ．こ の よ う

な観点か ら， 筆者 らは，MOGLS の 局所探索に 対し て ，

以下 の よ うな修 正 を行 っ た （25）．

Step　5） 以下 の 操作を 1Vpop回繰 り返す こ とによ り現在

　　　 の 個体群を 更新す る．

　　　 （a ）重み ベ ク トル を ラ ン ダ ム に 更新する．

　　　 （b）加重和 ス カ ラ
ー適応度関数 を用 い た ト

ー
ナ

　　　　　メ ン ト方式 に よ り現在の 個体群か ら個体を

　　　　　 1個選 択する ．トーナ メ ン ト選択 で は全 く

　　　　　ラ ン ダ ム な復元抽出を用い ， トーナ メ ン ト

　　　　 　サイ ズ は 5 とした．

　　　 （c）上記（b）で選択 され た個体に 対 し て 確率 PLS
　　　　　で 局所探索を適応す る．局所探索が適応 さ

　　　　　れた場合で は，局所 探索が 終了 した時点で

　　　　　の 現在 の 解を次 世代 の 個体群に 加 え る．一

　　　　　方 ，局所 探索 が 適応 され な か っ た場合 は ，

　　　　　上記（b）で 選択 され た個体をそ の まま次世代

　　　　　の個体群に加える．

こ の よ うな修正 を加 え る こ と に よ り，良好 な個体にだ け

局所探索が適用 され る．また，重 み ベ ク トル に適 し た個

体が選択 され るの で ，各個体は適切 な局所探索 の 方向 を

持 っ こ と に な る （図 2参照）．

2．3 数値実験

　Ishibuchi＆ Murata （2G）と 同様の 方法で 2 目的20機 械 40

ジ ョ ブ フ ロ
ー

シ ョ ッ プ ス ケ ジ ュ
ーリン グ問題 を作成 し

た 。遺伝的操作と して は，図 3 の 交 叉 操作 と図 4 の 突然

変異操作を用い た．なお，図 4 の 突然変異操作は ， 局所

探索に お い て 近傍解を 生 成す るた め に も用 い た ．数値実

験 は ， 以 下 の ようなパ ラ メータ 設定 を 用 い て行 っ た ．

個体群サ イ ズ （Npop ）：60
，

交叉 確率 ：O．9，

個 々 の個体に 対する突然変異確率 ：O．6，
エ リ

ー
ト個体の 数 （Neme ）： 10，

局所探索 の 適用確率 （PLS）：0．8，

局所探索 の 停止 基準 （k ）：2 ，

ア ル ゴ リズ ム の 終了基準 ： 10万個の 個体の 評価

数値実験 の 結果を図 5 に 示す．こ の 図は，各ア ル ゴ リズ

ム を 20 回実行す るこ とで 得 られ た 20個の 解集合を 示 し

て い る （合計 40 個 の 解集合）．図 5 より，局所探索 の 修

正 に よ り MOGLS の 探索性能 が 大 き く 改 良 して い る こ

とが 分か る．

Parent　1 J3　 J4　J5　 J6　J7

号
Offspring J5　 J3　 J6　 J7　 j4

Parent　2　　」5　」3　J6 J7　 　 　 J4

Fig．3　 Two −point　crossover ．

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ゆ

Jl　　J2　　」5　　J3　J6　　J7　J4　　　　　Jg　J10

Jl　 J2　　　　 」5　J3　J6　J7　J4　Jg　JIO

Fig．4　1nsenion　mutation ．
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Fig．5　 Former　MOGLS 　and 　modified 　MOGLS ．
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3 ．遺伝 的探索と局所探索の効果

　改良型 MOGLS に お け る 遺伝 的探索と局所探索の 効

果を明らか にする た めに ，
Ishibuchi＆ Murata（2°｝と同様

の 方法 で 問題サイ ズ の 違 う4 種類 の 2 目的 20 機械 η ジ

ョ ブ 問題 と 4 種類 の 3 目的 20 機 械 n ジ ョ ブ 問題 を作成

し，数値実験 を行 っ た （n ＝20，40 ，
　60

，
80＞．数値実験で

は ， 改良型 MOGLS に 加 え て ，比 較の ため に 以 下の ア ル

ゴ リズ ム を用 い た．

Table　3　Average　ratio 　ofthe 　non −dominated　so玉utions．

Problem 　 　MOGA 　 　 MOGLS 　 　 MOLS

212021402

／602

／803
／203

／4031603

！80

0．4750
．2830
．3130
．1350
．4830
．64305490

．427

0．7370
．7400
．6130
．6590
．6410
．4420
．7780
．496

O．4160
．2550
．50205090

．4800
．6320
．0260
．788

MOGA ； 局所探索確率 を 0 に 設 定し た改良型 MOGLS ．

　　こ の ア ル ゴ リ ズ ム で は ， 選択 ，交叉 ，突然変異 と い

　　 う遺伝的操作だけ で探索が行われ る．

MOLS ： 交叉 確率 と突然変異確率を 0 に 設 定し た改良型

　　MOGLS ．こ の ア ル ゴ リズ ム で は ， 局所探 索 （LS ）

　　と選択操作だ けで 探索が行われ る，

　数値実験 の 結果 を 表 1 〜表 3 に 示 す．各表 で は，目的

関数 の 数 ／V とジ ョ ブ の 数 η に よ り，問題 が Nfn の 形 式

で 示 され て い る．なお ， 数値実験で は個々 の 問題に対 し

て 異な る パ ラ メ
ー

タ設定を用 い た ．表 1 は ，十分に 長 い

計算時間 を用 い て 求め られ た 参照解集合 （近似パ レ
ー ト

最適解集合）か らの 平均距離 を示す ．具体的に は ，参照

解集合 S
’

と評価 対象 となる解集合 3 が与 えられた とき，

S
’

に含まれ る個々 の 解 とそ の 解に最も 近 い S の 解 との

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ホ

距離 を正 規化 し た 目的関数空間内で 測 定 し
，

S に 含 ま

れ る全て の 参照解に対す る平均値を計算 し た．こ の 評価

基準 は Czyzak＆ Jaszkiewic2（26）で 提案され たも の で あ り，

Knowles ＆ Come （27｝で は DIR と呼ばれ て い る．

Table　l　 Ayerage．dlstance　from　reference 　solutions．

Problem　 　MOGA 　 　 MOGLS 　 　 MOLS8522852225472

．2811
．6321
．3353
．413L49

　表 1 か ら全 て の 問題 に 対 して MOGLS で 最も良 い 結

果 が得 られ て い る こ とが分か る．一
方，表 2 は，各 ア ル

ゴ リ ズ ム の 1 回 の 実行 に よ り獲得 され た解 の 数 の 平均

値を示 し たもの で ある，表 2 か ら，多数 の 解を同時に獲

得す るた め には遺伝的操作が 重要で あ る こ とが分か る ．

ま た ，表 3 で は ，3 種類 の ア ル ゴ リズ ム で 獲得 され た 3

個 の 解集合 を互 い に 比 較 した 場 合 で の 非 劣解 の 割合 の

平均値が示 され て い る．例えば，3！80 問題 に対 して

MOLS に よ り獲得 され た 平均 30．80 個 （表 2 ）の 解の な

か で ，平均 78．8％ の 解が他 の ア ル ゴ リズ ム で 得 られ た解

に優越 され ない 非劣解 で あ っ た．表 3 か ら MOGA に 局

所探 索を組み込 む こ と で 非劣解の 割合が増加 し て い る

こ とが分か る，これ は，局所探索が パ レ
ー

ト最適解 へ の

収束性 を向 上 させ て い る か らで あ る．ただ し
， 遺伝的操

作を用 い な い MOLS で は ， 必ず し もパ レ ー
ト最適解 へ

の 収束性は高 くは ない （表 3 の 2！40 と 3〆60 を参照）．

2／20214021602

！8031203

！4031603180

5．8422
．9223
．8397
．758
．732L453L4935

．79

4，4017
．2719
．3567
．157
．6819
．6125
．3831
．18

Table　2　　AYera呂e　number 　of 　obtained 　solutions ・

Problem　 MOGA 　 　 MOGLS ・
　 MOLS

21202

！402
！6021803

／2031403

／603180

2LO5235519

．6014
．35126
．4594
．4098
，0574
．40

22．2522
．6015
．7512
．65107
．8058
．0070
．4551
．25

13．6010
．8010
．858
．2048
．4048
．1020
．0530
．80

4 ．進化型多目的最適化手法へ の 局所探索の組み込み

　2．2 節で 示 した局所探索は ，図 1 に 示す枠組み に基 づ

き，他 の 進化型多目 的最適化 ア ル ゴ リズ ム へ 簡単 に 組み

込 む こ とが で き る．そ こ で 本研 究 で は ，高 い 探索能 力 を

持つ こ と が 知 ら れ て い る 進化型 多目 的最適 化手法 で あ

る SPEA （ll）お よび NSGA −II（14）に局所探索を組み込 んだ．

しか し，局 所探索を適用す る 個体を選択す るとき に 淘汰

圧 が加 え られ るの で，高い 淘汰圧 で親個体の 選択を行 う

よ うな進化型多目 的最適化ア ル ゴ リズ ム で は，全体 の 淘

汰圧 が高 くな りす ぎる可能性 が ある．そ こ で，局所探索

を適用す る個体の 選択 に ト
ーナ メン ト方式 を用 い る 2．2

節 の 局所探索 を組み込 ん だ ア ル ゴ リズ ム （Ver．1）に 加

え て ，局所探索を適用する個体を ラ ン ダ ム に確率 PLS で

選 択 す る ア ル ゴ リズ ム （Ver．2）も実装 し た．なお，　 Ver．2

ア ル ゴ リズ ム で は，局所探索に お け る 重みベ ク トル の 設

定 には ，
Deb （3）の 擬似重み の 概念が 用 い られ る．

　 6 種類リ ア ル ゴ リズ ム を用い て 行 っ た数値実験 の 結

果 を 表 4 〜表 6 に 示 す．3 章 で 示 した数値 実験 と同様 に，

局所探 索に よりパ レ ー
ト最適解 へ の 収束性 が 向 上す る

が解の 多様性が失われ る とい う結果が得 られた．なお ，

14
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表 中の 太字は ，Mamt −Whitney 　U 　testに 基 づ く検定 に お い

て，ハ イブ リッ ド化に よ る 性能 向上が 95％ の 信頼度 で

統計的 に有意 で あ っ た こ とを示 して い る．

Table　4　Average　distance倉om 　refbrence 　solutions ．

　 Test　　 Pure
problem 　SPEAHybridSPEA

PureNSGA
−

　 H

HybridNSGA
−II

Ver．1　　Ver．2 Ver．　l　　Ver．2
2！202
！402
／602
！803

！2031403

〆603180

5．1　　4．7　　　5．0
21．7　 15．7　　19。6
19．1　　18．4　　18．5
97．3　　50．5　　71。7
10．8　　9，6　　 9．3
16，2　　15．9　　15．9
24．9　　23．6　　23．6
25．9　　26，0　　25．4

5．8　 　5．1　 　 5」
亘5．2　　14．6　　14。4
重7．8　　18．0　　175
7垂．3　　60．5　　64。7
10．6　　9．7　　 8．8
20．2　　18．2　　18．2
35．9　　28．8　　28．2
27．8　　27．2　　27．1

Table　5　Average　number 　of 　obtained 　solutions ．

で は 局所探索に 計算時間の 大部分が 使わ れ ， 世代更新は

数世 代だ け で あ っ た ．また，局所探索を全 く用 い な い

PLS ＝ 0 の 場合 と 比較する と，　 k −PLS 平面 の 右上 か ら 左

下 に 細長 く存在す る 谷 の 部分で 性能 の 向上が見 られ る．
一

方，図 7 は ，交叉 確率 ρC と突然変異確率PM の 121

通 りの 組合せ に対す る結果で ある．図 7 より，交叉 と突

然変異を全く行わ な い 場合，す なわ ち，Pc と PM が 共

に 0 の 場合で は ，性能が 大き く悪化 して い る こ とが 分か

る．

D 玉
　 R

130

　 Test　　　 Pure

problem　SPEAHybridSPEA

PureNSGA
−

　 H

HybrldNSGA

尸H

Ver．1　 Ver．2 Ver．1　 Ver．2
19．6　　20．3　 21．0
23．1　　 2L5 　　24．2
19．9　　 20．8　　22．0
16，0　　　16．5　　 16．0

．48．9　　47．0　　53．6
59．2　　 56．7　　58．7
41．5　　31．2　　37．4
53．6　　　51．1　　 533

100

7

21202

／4021602

／803
／2031403

／603
／80

23．5　　 22、3　　23．2
21．8　　23、7　　225
215 　　　20，7　　23．4
12，0　　　9．7　　 10．1
305 　　　30．6　　30．8
60。3　　　60．3　　60．8
61．0　　30，8　　30．8
60．6　　 60．6　　595

Table　6　Average　ratio 　bftbe　non − dominated　solutions ．

k820
　　　 1
60100

Fig．6　Effect　oflocal 　search ．

　 Test　　　 Pure

problem　SPEAHybridSPEA

PureNSGA
−

　 H

HybridNSGA
一夏1

Ver．1　 Ver．2 Ver．　l　 Vet2
75

0．48　　 0．61　　050
0．05　　 0．34　　0．02
0。24　　　029 　　022
0．04　　　0．53　　0、11
0．23　　 0。58　　0．47
0．29　　   ．39　　0．36
0．42　　　0．44　　0．47
0．26　　 0．32　　0．34

048PLS

2！202
／402

！602
／803
／2031403

〆603
！80

050 　　 0．53　　0．53
0．31　　 0．39　　0．32
0．25　　 0，19　　0．24
0．ll　　 O．32　　0．26
0．26　　 0り36　　0．54
0．24　　　0．31　　 0．28
0．18　　0●28 　　0．15
0．35　　　0．23　　0．22

Dl
　 R65

PCO
・608

　 　 　 1

2

PM

Fi9．7　Effect　ofgenetic 　search ．

　 さらに，SPEA の Ven　1 ハ イ ブ リ ッ ドア ル ゴ リズ ム を

用 い て 局 所探索の 効果を調べ た．具体的 に は ， 局所探索

の 停 止 基準 κ と局所探索確 率 PLS の 132 通 りの 組合 せ を

用 い た数値実験を 2180 問題 に対 して行 っ た．数値実験

の 結果 を図 6 に示す ．図 6 よ り，k と PLS が 共 に 大 きい

場合 （図中の 右下 の 隅）で は，ハ イ ブ リ ッ ドア ル ゴ リズ

ム の 性能が大 きく悪 化 して い る こ とが分 か る．こ の 場合

5 ．おわ りに
1

　本研 究では ，進化型多 目的最適化 アル ゴ リズ ム に局所

探 索 を組み 込む ハ イ ブ リ ッ ド化 の 正 の 効果 と負の 効果

を示 し た，正 の 効果は パ レ ート最適解 へ の 収束性 の 向上

で あ り，負 の 効果は解 の 多様性 の 減少 で あ る ．また，ハ
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イ ブ リ ッ ドア ル ゴ リズ ム で は ，遺伝的探索と局所探索の

両方 が必要で あ る こ とも明 らかに した ．さらに，SPEA

や NSGA −H の よ うな高 い 探索性能を持つ 進化型多 目的

最適化ア ル ゴ リズ ム の 性能 が ハ イ ブ リ ッ ド化 に よ り，さ

らに向 上する こ とも明 ら か に した．最後に ， 遺伝的探索

と局所探索の バ ラ ン ス が悪 い 場合 で は，ハ イブ リッ ドア

ル ゴ リズ ム の 性能が大きく悪化する こ とを明 らか に し

た．なお ， 本研 究 の
一部は科学研究費補助金 （基盤 B

課題 番号 14380194 ）に よ り行われ た もの で あ る．
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