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1 序論
　最適化問題とは,ある目的関数について最小値または最大値を
示す変数の組みを求める問題である.特に,目的関数が与えられ
ておらず,入力に対する出力のみが与られるような場合の最適化
問題をブラックボックス最適化 (BBO : Black Box Optimization)
と呼ぶ.ブラックボックス最適化は実世界でも多数の応用が存
在するが,実世界の関数は悪条件であることが多く,様々なアル
ゴリズムが研究されている.
　目的関数が 1つのものを単目的最適化と言うことに対して,
目的関数が 2つ以上あるような問題を多目的最適化と言う.多
目的最適化はロケット発射台に設置される空力音響火炎デフレ
クタの設計 [1]や洋上風力発電所の設計 [2]に応用されている.
図 1は二つの目的関数に対して最小化しようとする問題を想定
した図であるが,一般に F1 および F2 がともに最小になるよう
な理想的な解は実行可能解に含まれていない.そこで,多目的最
適化の目標は二つの目的関数がトレードオフな関係になるよう
な領域であるパレート界を探索することである. NSGAII[3]や
MOEA/D[4]のように多目的最適化のアルゴリズムは多数研究
されており,この論文も新たな多目的最適化のアルゴリズムを
提案する論文である.この論文では単目的最適化のアルゴリズ
ムとして提案されていた Deep-Opt[5]を多目的最適化に拡張す
ることでニューラルネットワークを用いた最適化が多目的最適
化にも応用可能であることを示すことを目標としている.
　この論文の構成としては, 2章では関連研究について説明し
た後に 3章で提案手法について説明する.そして 4章で実験設
定について説明し 5章でその結果, 6章で考察を述べて 7章で
結論および今後の課題を述べる.

2 関連研究
2.1 Next-Ascent Stochastic Hillclimbing(NASH)
next-ascent stochastic hillclimbing(NASH) とは非常に単純な局
所探索アルゴリズムである.その疑似コードは Algorithm1にあ
る. 各世代において, いくつか突然変異を起こすパラメータを
選択して 0.75*p～1.25*pの間の数で置き換えるということを
行う.ただし, Algorithm1における mは 0.02程度の値である.

Figure 1: パレート界と実行可能解の様子 ([6]より引用)

置き換えた後の解が基の解よりも適合度がよくなっていれば次
の世代では置き換えた解を基にして突然変異を起こす.

2.2 Deep-Opt
　 Deep-Opt[5]はディープニューラルネットワーク (DNN)を
用いて NASH の効率を上昇させた研究である. 疑似コードは
Algorithm2にある.ディープニューラルネットワークを用いて
BBOの解とその適合値のマッピングを学習し, back-driveによ
りそのネットワーク上で適合度が良いとされる箇所を見つけて
その解周辺を NASHにより探索している.
　 Algorithm 2の 1行目では最初に DNNがマッピングを学習
するための解を生成するが,この方法はいくつかある. 1つ目は
単に全くランダムに解を生成する方法である. 2つ目は NASH
を行いその際に評価された解を全て保存しておいてそれらを
初期解とする方法である. 3つ目はある程度は全くランダムに
生成するが,残りはその生成された解の周辺を探索することで
生成し,それらを初期解とする方法である.元の論文 [5]では 3
つ目の方法が実験をして良い結果が得られたと書かれているた
め,本研究でも 3つ目の初期化の方法を用いることにする. 疑似
コード 5行目のDNNの学習について,論文内ではテストセット
をランダムに生成して学習の度にテストを行い,テストセット
における真の適合値と DNNが出力する適合値の間の相関係数
が負になると一度 DNNの重みを初期化するということを行っ
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Algorithm 1 Next-Ascent Stochastic Hillclimbing(NASH) for
Maximization

1: Initialize a random solution c
2: Best_Evaluation = Evaluate(c)
3: while termination condition is not met do
4: 𝑐′ = c
5: Number_Perturbations = Select an Integer from [1,m*|c|]
6: for i = 1 .. Number_Perturbations do
7: Select a parameter p from 𝑐′ randomly
8: 𝑐′ = Modify p to a random value between [(0.75*p), (1.25*p)]
9: end for

10: Candidate_Evaluation = Evaluate(𝑐′)
11: if Candidate_Evaluation < Best_Evaluation then
12: c = 𝑐′

13: Best_Evaluation = Candidate_Evaluation
14: else
15: Discard 𝑐′

16: end if
17: end while

ている.また相関係数が下がったタイミングで学習を終了させ
る.
　 17から 19行目について, back-driveにより DNNが高い適
合値を示す場所を探し当てる. ここで back-drive とは, 一般に
DNNの重みを学習する際に行われる誤差逆伝播と同じことを
入力について行うことを指している.すなわち DNNの重みを
固定した上で,誤差関数についてその誤差の値が小さくなる方
向に最急降下法にて入力を更新していく.今回出力値は 0.0か
ら 1.0に正規化されているので最大値の探索の場合には 1.0を
目標値としてそれに近づくように入力を変化させている.
　 23,24行目では back-driveにより作られた解のうち最も良い解
についてNASHを行うことでその解周辺を探索している.NASH
による探索を行う際に,作り出された解を全て残しておく.それ
は次世代における DNNの学習のためである.ただし,その残さ
れた解の全てを次世代に受け継ぐわけではなく適合度の高い一
部の解のみを次世代に受け渡す (26から 28行目).その理由とし
て,最初期はランダムな広範囲のマッピングを学習するが,徐々
に世代を経るにつれて適合度の高い解がある周辺のマッピング
を DNNが学習することで back-driveによる探索を効率的に行
い,全体における探索範囲を絞っていくためである. 　

Algorithm 2 Deep-Opt
1: Create a set of solutions S
2: Evaluate all solutions in S
3: while termination condition is not met do
4: Scale all solutions in S to [0.0,1.0]
5: Train a DNN to map S→ Evaluation(S)
6: Freeze the weights of DNN
7:
8: Initialize C to be empty
9: while |C| < Number-To-Generate-From-Model do

10: Create a new solution by perturbing the best solution
11: Append the new solution to C
12: end while
13: Select a fraction of C→ 𝐶 ′

14:
15: Clamp the network’s output to 1.0
16: for each d ∈ 𝐶 ′ do
17: Initialize the DNN’s input with d
18: Change the input to d’ by back-drive
19: Replace d in C with d’
20: end for
21: Evaluate all solutions in C
22:
23: Initialize NASH with a solution which have the highest

evaluation in C
24: Run NASH and record all of the unique solutions (into set

Y ) evaluated by the NASH run.
25:
26: Select a subset of the best solutions from Y→ Y’
27: S← S + Y’
28: prune S if necessary
29: end while

2.3 MOEA/D
　MOEA/Dとは多目的最適化問題を多数の単目的最適化問題
へと分割して最適化する手法である. 単目的最適化問題へと分
割する際には各解に割り当てられた重みベクトルによって計算
される集約関数で定義される.集約関数にはいくつか種類があ
り, [4]ではWeighted Sum, Tchebycheff, PBIが提案されている.
MOEA/Dの流れは下記の通りである.

STEP1 初期化のステップ
STEP1.1 外部個体群を初期化
STEP1.2 一様な重みベクトル 𝜆1, ..., 𝜆𝑁 を生成して各重

みベクトルに対して T個の近傍 B(i) = {i1, ... , i𝑇}を
定義する.

STEP1.3 各重みベクトルに対して初期個体 x1, ..., x𝑁 を
生み出し評価する.
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STEP1.4 参照点を z=(z1, ..., z𝑚)と設定 (ただし, z𝑖 は全
個体における目的関数値の i番目の要素のうち最も
小さい値)

STEP2 次世代の解を生成 (i = 1, ..., N)

STEP2.1 B(i)から二つの個体 (j,k)を選択して x 𝑗 , x𝑘を交
叉させ,その後突然変異を施し子個体 yを生成する.

STEP2.2 必要に応じて参照点を更新する.
STEP2.3 子個体 yと B(i)内の個体を集約関数を用いて

比較して優越していたら更新.
STEP2.4 外部個体群に含まれる各個体に yが優越されな

かったら外部個体群に yを追加し,一方 yによって
優越される個体が外部個体群に存在したらその個体
を外部個体群から削除する.

3 提案手法
3.1 提案手法の概要
　提案手法では, Deep-Optを多目的最適化に拡張する.その疑
似コードは Algorithm3にある.基本的な考え方はMOEA/Dと
同じで,初期解をランダムに生み出した後に各解に重みベクト
ルを割り当てる.その後,初期解を突然変異させることで DNN
を学習するためのデータセットを作成する (4行目).データセッ
トの大きさは一世代の個体数の n倍である.本論文では nは 10
で固定している.その後,終了条件を満たすまで探索を行う.提
案手法でも元のDeep-Optと同様に解を [0.0, 1.0]にスケーリン
グする.その後,先ほど作り出したデータセットを用いて DNN
を学習する.この際, DNNが学習するのは設計変数から目的関
数値のマッピングである.学習の終了条件はそれぞれの目的関数
において DNNの出力と実際の値の相関係数が一つでも下がっ
たらである.また,その相関係数が一つでも 0を下回った場合
にはDNNの重みを一度初期化してもう一度最初から学習する.
これらは基となるDeep-Optを参考にしている.学習が終了した
ら back-drivingを行うために DNNの重みを固定する (8行目).
DNNの出力を 1.0に固定して目的関数の値が 1.0に近づくよう
に入力を更新していく.ただしこのときの入力は Sに含まれる
解で, Sは各重みベクトルについてその重みベクトルが割り当
てられている解の中で最も適合度の高い解の集合である.すな
わち, Sの要素数は重みベクトルの数に等しい. back-drivingで
解を改善したら突然変異を行って新たな解を作成する.このよ
うに作成された解と基となる解を重みベクトルを用いて適合度
を比較して新たに作成した方が良ければ基となる解は Sから取
り除いて新たに作成した解を Sに追加する.一方,良くならなけ
れば新たに作成された解は基の解に置き換わらずに DNNを学
習するデータセットに追加されるのみである.データセットに
追加する理由としては,データセットには過去数世代に生み出
された解が入っており,一番古くに生み出された解よりは今世
代の解の方がより現在探索している空間に近いためと考えられ
るからである.そうすることで DNNが現在探索している空間

周辺をより精密に学習することでより高精度な解の生成が行え
る.最後に,データセットは一定の大きさになるように必要に応
じて最も古いものから順番に削除していく.

Algorithm 3 Deep-Opt for Multi-Objecive
1: Create a set of solutions S
2: Evaluate all solutions in S
3: Assign a weight vector to each solution in S
4: Make dataset to train DNN
5: while termination condition is not met do
6: Scale all solutions to [0.0,1.0]
7: Train a DNN to map solutions → Evaluation(solutions)

with dataset
8: Freeze the weights of DNN
9:

10: Clamp the network’s outputs to [1.0]*num-
ber_of_objectives

11: for each s ∈ S do
12: Initialize the DNN’s input with s
13: Change the input to s’ by back-drive
14: Mutate s’ to s”
15: if evaluate(s”, weight_vector_for_s) is better than eval-

uate(s, weight_vector_for_s) then
16: replace s in S with s”
17: end if
18: Add s” to dataset to train DNN
19: end for
20: prune dataset if necessary
21: end while

3.2 Surrogate Model
　提案手法では DNNを設計変数から目的関数値を推測するた
めのものとして学習させた.そのため,この DNNを Surrogate
Modelとして用いることも可能である.具体的には, Algorithm3
の 14行目において突然変異する際に,突然変異で生み出され
た解を DNNに通すことでその解の目的関数値の推定値を得る
ことができる.本論文での Surrogate Modelの使い方としては,
Algorithm3の 14行目において突然変異にて新しい個体を 100
個体生み出し,その個体すべてで目的関数値の推定値を得る.そ
うした後に,その推定値を用いてルーレット選択を行うことで
今世代の解を決定するという流れになっている.ここで最大値
を取らない理由としては, DNNの推定精度が高い水準になるた
めには学習点が少ないと考えられるためルーレット選択にする
ことで多少の誤差は許容して適合度が低くなるような解を選ば
なくするということに主眼を置いているからである.
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4 実験設定
4.1 ベンチマーク問題
　提案手法の性能を評価するために 2種類のベンチマーク問題
を用いた.一つ目は LZ[7]であり,設計変数においてパレート界
が複雑になるように設定された関数である. LZには 9つの関
数が存在してその目的関数および設計変数の次元数は表 1の通
りである.この実験では jMetalPy[8]による実装を用いた.
　二つ目の関数は RE[9]である.この関数は実問題を関数に落
とし込んだベンチマーク問題となっている.それぞれの問題に
おける目的関数および設計変数の次元数は表 2の通りである.

関数 目的関数の次元数 設計変数の次元数
F1 2 10
F2 2 30
F3 2 30
F4 2 30
F5 2 30
F6 3 10
F7 2 10
F8 2 10
F9 2 30

Table 1: LZにおける目的関数および設計変数も次元数

関数 目的関数の次元数 設計変数の次元数
RE21 2 4
RE22 2 3
RE23 2 4
RE24 2 2
RE25 2 3
RE31 3 3
RE32 3 4
RE33 3 4
RE34 3 5
RE35 3 7
RE36 3 4
RE37 3 4

Table 2: REにおける目的関数および設計変数も次元数

4.2 パラメータ設定
　提案手法におけるパラメータは一世代の個体数・突然変異
率・DNNの学習に用いるデータセットの数である.突然変異率
は 1/(設計変数の数)としていて,一度の突然変異で変化する遺
伝子の数の期待値が一つとなるようにしている. DNNの学習
に用いるデータセットの数は提案手法の章でも書いた通り本論
文では一世代の個体数の 10倍としている.

目的関数の次元数 H N(一世代の個体数)

2

29 30
49 50
99 100
199 200
299 300

3

6 28
12 91
18 190
23 300
33 595
43 990

Table 3: 本実験における Hの値

　一世代の個体数について説明する前に提案手法における重み
ベクトルの生成方法を説明する.提案手法における重みベクト
ルは Hをハイパーパラメータとして{i/H | i=0,1,...H-1,H}から
合計が 1となるように重複を許して目的関数の数と同じ数だけ
並べることで作り出す.すなわち,重みベクトルの i番目の成分
を 𝜆𝑖 と置くと式 (1)のようになる.また,重みベクトルは網羅
的に生成するためその総数は式 (2)の Nのようになる.ただし,
ここで mは目的関数の数である.∑

𝑖

𝜆𝑖 = 1, 𝜆𝑖 ∈ {𝑖/𝐻 |𝑖 = 0, 1, ...𝐻 − 1, 𝐻} (1)

𝑁 = 𝐻+𝑚−1𝐶𝑚−1 (2)

したがって,一世代の個体数は Nとなり Hによって決定される
数となる. Hは性能に大きく影響を及ぼすパラメータであるた
めいくつか変えて実験を行っている.具体的には表 3の通りで
ある.目的関数が 2つの際には N=H+1となるので Nは自由に
設定できるが目的関数が 3つ以上になると Nは自由に設定で
きないため, Nが 30, 100, 200, 300, 600, 1000に最も近くなる
ような Hを採用した.また, MOEA/Dにおいて目的関数値と重
みベクトルを用いた適合度の計算法はいくつかあるが今回は単
純に重みベクトルと目的関数値の内積を用いた (Weighted Sum).
　提案手法と比較する手法はNSGAII[3], MOEA/D[4], MOEA/D-
DRA[10]である.これらの手法を比較する際には jMetalPy[8]の
実装を用いた.

4.3 評価手法
　評価手法は LZ では IGD(Inverted Generational Distance) と
HV(HyperVolume)を用いて, REでは HVのみを用いた. IGD
とは理想的なパレート界における各解からアルゴリズムによっ
て求められた解群のうち最も近い点の距離の平均である.すな
わちアルゴリズムによって求められた解がどれほど理想的なパ
レート界に近いのかということを測る指標である. IGDは式 (3)
で計算することができる.ただし, Aはアルゴリズムによって求
められた解群であり, Rは理想的なパレート界である.また本実
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験では p=2としているので 𝑑 (𝑟, 𝑎) 𝑝 は rと aのユークリッド距
離である.

𝐼𝐺𝐷 =

(
1
|𝑅 |

∑
𝑟 ∈𝑅

min
𝑎∈𝐴

𝑑 (𝑟, 𝑎) 𝑝
)1/𝑝

(3)

　HVは参照点を一つ設定した際にアルゴリズムによって求め
られた解とその参照点によって作り出される超平面の大きさで
ある.例えば目的関数の次元数が 2のときを考えてみると図 2
のようになる.ここで 𝑝 (𝑖) (i=1,2,3)はアルゴリズムによって求
められた解であり, rは参照点である. HVは黒色の部分の面積
となり,大きければ大きいほど求めた解群がカバーできる面積
が大きくなるため良い.目的関数の次元数が 3次元以上になっ
ても同様に考えることができる.また, HVは参照点があれば計
算ができるため理想的なパレート界が必要ない評価指標である.
REで IGDを用いない理由としては, REで現在報告されている
パレート界は存在するが実問題において理想的なパレート界と
いうのはわからないため IGDを使うことが適切ではないと考
えられるからである.一方, LZは人手で設計された問題である
ため理想的なパレート界が既知であるから HVと IGDの両方
を評価指標として用いている.
　ただし, HVの結果については HVそのままの値を用いずに
式 (4)によって計算される値を用いている.

value_in_table = 1 − HV/(maximize_of_HV) (4)

分母にある HVの最大値はパレート最適解による HVである.
すなわち,この表の値はパレート最適解と比較してどれだけの
割合の領域をカバーできていないかという値となる. そのため,
この値は小さい方がより広い領域をカバーできているというこ
ととなるため,小さい方が性能が良いということとなる. HVの
値をそのまま用いない理由としては,特に REで問題ごとにHV
の値が大きく変わるためどれだけの性能なのかということをわ
かりやすくするためであり,同時に HVの最大値で割った値を
1から引く理由としては, アルゴリズムごとの差をより顕著に
するためである.例えば, HVの最大値で割った値をそのまま採
用すると結果の表の上では同じ値であるのにも関わらずその両
者で有意差が生じる可能性があるからである.
　また,実験結果の表に記載されている値は 20回アルゴリズム
を実行した際の平均値と標準偏差である.

5 実験結果
5.1 LZの実験結果
　 4章で述べた通り LZの評価には HVと IGDの両者を用い
る. HVについての結果は表 4にあり, IGDについての結果は表
5にある. IGDの結果の表には IGDの値をそのまま記載してい
るが, HVの結果の表に記載している値は 4.3節でも述べた通り
式 (4)で計算される値である.表 4, 5共に有意水準 0.01で全て
の手法の中で最もよかったものを太字にしている. LZにおけ
るHVの結果では全ての関数において提案手法は他手法と比較

Figure 2: 二次元における HVの様子 ([11]より引用)

して統計的に有意に悪くなっていた.一方, IGDでは F8のみ提
案手法が他手法に比べて良くなっていたがその他の関数では他
手法に比べて統計的に有意に悪くなっていた.ただ, HVの結果
を見るとわかる通り全ての関数において提案手法でも理想的な
パレート界と比較して 95%以上の領域をカバーすることができ
ている.そのため,他手法に比べて悪くなっているとはいえ提案
手法はパレート界を充分求めることができているといえる.

5.2 REの実験結果
　 REの実験結果は表 6にある. 4.3節で説明した通り,ここで
も表に記載している値は式 (4)によって計算される値である.ま
た,記載されている値は 20回アルゴリズムを実行した際の平均
値と標準偏差である. ここでも同様に有意水準を 0.01としてす
べての手法の中で最も良くなっていたものを太字にしている.
LZでは全ての関数で HVは他手法に比べて提案手法は統計的
に有意に悪くなっていたが, REでは一部の関数で統計的に有意
に良くなっていることがわかる.また,ほかの関数でも他手法よ
りも悪くなっているとはいえ,理想的なパレート界と比較して
95%以上の領域をカバーすることができているため提案手法は
充分パレート界を発見することができているということがわか
る.
　特に RE33に注目するとこの関数での表の値は負の値となっ
ている.これは現在報告されているパレート界よりも HVが大
きいパレート界が発見されたことを意味している.他の手法で
は全ての関数で正の値を取っているため報告されているパレー
ト最適界よりも HVが大きいパレート界は見つからなかった.
そのため問題によっては提案手法が他のアルゴリズムでは発見
できない新たな解を発見できる可能性を RE33の結果は示唆し
ている.

5



5.3 Surrogate Modelの実験結果
　また、Surrogate Modelについての実験結果も表 4, 5, 6にあ
る.この表を見てもわかる通り Surrogate Modelとして利用した
際に他手法および提案手法の Surrogate Model無しの場合と比
較して統計的に有意に最も良くなっているような関数は無かっ
た.また, Surrogate Modelを用いることで用いないときに比べ
て良くなっているというようなことも無かった.ただ, 図 3に
あるように Surrogate Model有りの方が Surrogate Model無し
の場合に比べて少ない評価回数においては性能が良くなってい
るような関数も存在した. 図 3では LZの F5について,横軸を
評価回数として縦軸を式 (4)によって計算される値としたグラ
フである.全ての関数でこのように Surrogate Model有りの方が
早く良いパレート界を発見できていたわけではないが, NNを
Surrogate Modelとして使う際に収束したときの評価値は変わ
らないが評価回数が少ない場合には良い結果が得られるような
可能性がある.
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Figure 3: LZ F5における評価回数に対する提案手法による HV
の改善の様子 (縦軸の値は式 (4)によって計算される値である)

6 考察
　 LZにおいては F8の IGD以外では提案手法が比較手法に比
べて劣っていた.一方, REでは問題によっては NSGAII等の比
較手法を統計的に有意に上回ることができていた. その理由と
して考えられるのは設計変数の次元数の違いである. LZでは設
計変数の次元数は少なくとも 10次元であるのに対して REで
は設計変数の次元数は 7であり,比較手法を上回った関数では
4次元以下であった.設計変数の次元数が増えると NNにおい
て学習しなければならない重みの数が大幅に増えるため少ない
学習点だと充分に学習することができず back-drivingによる解
の生成の精度が落ちてしまうという状況が考えられる. LZに

おいてこのときの学習点の数は F6以外で多くとも 3000点で
あり,入力次元が 30次元で中間層が 3層ある NNの学習をす
るのには不十分であると思われる.そのため,設計変数の次元数
が多い問題で提案手法を適用する場合には効率よく学習する必
要があるか,世代ごとに学習点の数を一定にするのではなくて
徐々に増やしていき最終世代に向かうにつれてNNの精度が上
がるようにするといった解決策がある.
　次に Surrogate Modelについて, Surrogate Modelを用いるこ
とで最終的な成績が良くなることは無かったが用いない際と比
べて早い段階で良いパレート界を発見することができていた.
突然変異によって生成される解には当然ランダム性があるた
め良くなることもあれば悪くなることもある.そこで Surrogate
Modelを用いることで悪くなる解を評価することを防ぐことが
できていた問題も存在することがわかる. ただ, 最終的な成績
が向上していないことから Surrogate Modelを扱うことででき
ることはあくまで悪い解を選ぶ確率を減らすということだけで
あると考えられる.最終的な成績が向上しない理由としてはパ
レート最適解に近づいてきたら突然変異の改善だけではより良
い解を発見することが難しいためということが考えられる.探
索初期ではある程度良い解を高い確率で選べばそれだけ早く良
いパレート界の発見に繋がるが,探索が進むにつれて確実によ
り良い解を選ぶ必要がある.ただし,ニューラルネットワークの
精度が高くないことが考えられるので良い解を確率的に選択す
るということが難しく最終的な成績は Surrogate Modelの有無
に関わらず同じような値収束してしまったということが考えら
れる.また,実験データでは示していないが Surrogate Modelに
よって推測された解から評価される解の選択をルーレット選択
ではなくて推測値が最も大きいものとして実験も行ったが,そ
れはルーレット選択のときよりも性能が遥かに悪くなっていた.
その理由は先ほどと同様でニューラルネットワークの精度が高
くないため適合度の推測値の信頼度が低く,推測値が最も高く
とも実際の適合度はそこまで高くなかったということが考えら
れる.

7 結論
　本研究ではニューラルネットワークの入力を変化させること
で最適化を行う back-drivingという手法を多目的最適化へと応
用した.結果として LZでは NSGAII, MOEA/D, MOEA/D-DRA
と比較して良くなっているような問題は無かったが,実問題を
ベンチマーク関数に落とし込んだ REではいくつかの問題で他
手法を統計的に有意に上回る結果が得られた.特に RE33では
今まで報告されているパレート界よりも高いHVを持つパレー
ト界を発見することができていた.一方,ニューラルネットワー
クを Surrogate Modelとして用いても最終的には用いなかった
場合と比較してより良いパレート界を得ることはできなかった.
ただ, Surrogate Model無しの場合と比較すると Surrogate Model
有りの場合の方が少ない評価回数で高いHVを持つパレート界
を発見できているような問題も存在した.このことから現状の
Surrogate Modelでは最終的に高い適合度の解を得るというよ
りは少ない評価回数でより良い解を発見することの手助けにな

6



関数 提案手法 (w/o surrogate) 提案手法 (with surrogate) NSGAII MOEA/D MOEA/D-DRA
F1 2.35×10−4±4.92×10−5 2.49×10−4±6.79×10−5 8.98×10−5±2.09×10−5 3.12×10−5±1.34×10−5 1.42×10−4±1.05×10−4

F2 2.00×10−2±1.44×10−3 2.04×10−2±1.27×10−3 1.52×10−2±8.04×10−3 3.59×10−3±3.05×10−3 7.30×10−3±8.35×10−3

F3 1.06×10−2±9.82×10−4 9.47×10−3±2.86×10−3 9.51×10−3±4.99×10−3 6.92×10−3±8.48×10−4 3.94×10−3±6.27×10−3

F4 1.65×10−2±4.77×10−3 1.43×10−2±4.63×10−3 1.47×10−2±1.44×10−3 4.16×10−3±3.35×10−3 9.59×10−4±3.32×10−4

F5 9.57×10−3±2.58×10−3 8.95×10−3±2.65×10−3 5.39×10−3±3.08×10−3 3.93×10−3±4.73×10−3 3.05×10−3±2.54×10−3

F6 4.30×10−3±1.39×10−3 4.00×10−3±9.83×10−4 1.28×10−3±7.40×10−4 2.76×10−4±9.07×10−5 1.88×10−4±4.34×10−5

F7 1.77×10−2±5.71×10−3 1.64×10−2±4.85×10−3 3.69×10−2±1.29×10−3 1.13×10−2±7.01×10−3 2.17×10−2±8.46×10−3

F8 3.01×10−2±5.95×10−3 3.08×10−2±8.16×10−3 3.63×10−2±1.23×10−2 1.43×10−2±1.04×10−2 2.29×10−2±1.32×10−2

F9 3.56×10−2±3.72×10−3 3.36×10−2±3.10×10−3 4.16×10−2±1.76×10−3 2.96×10−3±1.43×10−3 5.48×10−3±4.65×10−3

Table 4: LZにおける HVの結果

関数 提案手法 (w/o surrogate) 提案手法 (with surrogate) NSGAII MOEA/D MOEA/D-DRA
F1 1.01×10−2±1.15×10−3 9.88×10−3±8.19×10−4 4.24×10−3±4.44×10−4 1.32×10−3±2.66×10−5 1.56×10−3±1.26×10−4

F2 5.75×10−2±5.18×10−3 5.81×10−2±4.10×10−3 1.02×10−1±1.80×10−2 3.84×10−2±1.36×10−2 4.56×10−2±2.49×10−2

F3 4.17×10−2±1.18×10−2 3.97×10−2±4.42×10−3 5.13×10−2±1.27×10−2 2.81×10−2±2.18×10−2 2.07×10−2±1.37×10−2

F4 5.18×10−2±8.40×10−3 4.86×10−2±9.96×10−3 4.93×10−2±5.15×10−3 1.85×10−2±6.74×10−3 7.77×10−3±1.46×10−3

F5 4.02×10−2±4.07×10−3 3.72×10−2±4.70×10−3 3.89×10−2±8.29×10−3 2.22×10−2±6.65×10−3 2.03×10−2±9.37×10−3

F6 1.26×10−1±8.59×10−3 1.26×10−1±1.09×10−2 1.11×10−1±1.54×10−2 4.53×10−2±4.05×10−3 4.48×10−2±3.38×10−3

F7 6.52×10−2±1.94×10−2 6.28×10−2±1.27×10−2 1.50×10−1±7.79×10−2 2.42×10−2±2.22×10−2 4.75×10−2±2.48×10−2

F8 1.44×10−1±2.23×10−2 1.54×10−1±2.84×10−2 1.53×10−1±3.04×10−2 1.75×10−1±3.34×10−2 2.09×10−1±8.11×10−2

F9 6.83×10−2±6.35×10−3 6.91×10−2±4.66×10−3 1.09×10−1±2.88×10−2 4.14×10−3±2.54×10−2 5.15×10−2±3.16×10−2

Table 5: LZにおける IGDの結果

関数 提案手法 (w/o surrogate) 提案手法 (with surrogate) NSGAII MOEA/D MOEA/D-DRA
RE21 2.57×10−3±1.92×10−4 2.46×10−3±2.17×10−4 2.97×10−3±1.06×10−4 6.03×10−1±1.06×10−2 5.90×10−1±1.04×10−2

RE22 3.30×10−2±6.44×10−3 3.29×10−2±9.55×10−3 4.08×10−3±3.08×10−4 2.74×10−3±8.21×10−5 2.71×10−3±7.43×10−4

RE23 2.44×10−3±7.23×10−4 2.55×10−3±6.76×10−4 2.41×10−4±1.26×10−5 1.98×10−2±2.51×10−4 2.01×10−2±4.38×10−4

RE24 5.11×10−4±6.49×10−5 4.90×10−4±6.80×10−5 6.72×10−4±5.34×10−5 5.52×10−3±3.53×10−5 5.50×10−3±3.22×10−5

RE25 2.28×10−5±5.30×10−5 2.59×10−5±6.74×10−5 3.01×10−10±1.05×10−11 5.63×10−1±3.00×10−12 5.63×10−1±7.89×10−12

RE31 5.67×10−5±3.66×10−5 5.35×10−5±2.17×10−5 4.01×10−6±2.61×10−6 2.42×10−4±9.79×10−6 2.43×10−4±9.34×10−6

RE32 2.36×10−4±9.47×10−5 2.21×10−4±7.80×10−5 4.58×10−5±1.05×10−5 3.58×10−2±7.51×10−4 3.54×10−2±6.05×10−4

RE33 -1.23×10−4±2.89×10−4 -3.47×10−4±2.33×10−4 9.53×10−4±6.61×10−4 2.90×10−4±4.14×10−4 6.76×10−5±9.17×10−4

RE34 2.55×10−2±2.12×10−3 2.54×10−2±2.23×10−3 4.21×10−3±5.69×10−4 6.07×10−2±8.39×10−3 6.23×10−2±9.10×10−3

RE35 1.16×10−3±1.15×10−4 1.14×10−3±1.54×10−4 1.42×10−3±4.22×10−4 1.04×10−3±1.70×10−4 1.07×10−3±2.03×10−3

RE36 2.51×10−4±1.67×10−4 3.75×10−4±1.96×10−4 1.08×10−4±7.81×10−5 5.18×10−4±4.20×10−4 3.25×10−4±1.21×10−4

RE37 1.71×10−2±1.73×10−3 1.66×10−2±2.00×10−3 1.08×10−2±1.11×10−3 6.33×10−3±3.96×10−4 6.16×10−3±3.18×10−4

Table 6: REにおける HVの結果

7



る可能性があることが示唆されている.
　今後の課題としては,モデル化してから最適化をするメリッ
トとして別の問題を最適化した際の知識を他の問題に適用する
ことでより素早い探索を可能にするということが考えられる.
学習されたニューラルネットワークには最適化した問題の知識
が溜まっているためその知識を他の問題 (特に似たような問題)
へと転用することが可能であると考えられる.
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