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1 はじめに 

多目的最適化問題では，パレート最適解が示すように多数の最適解候補がある．その中から最終的にたっ

た一つの最適解を選択することは容易ではない．また，評価関数は設計者の経験的・実験的検証により決定

されるか，もしくは関連研究論文などから引用されることは少なくなく，最終的な結果（評価値）によって

その有効性が議論されている．もし，パレート最適解におけるパラメータと評価値が一目で容易に把握可能

になれば，それらの関連性を確認することが可能になり，設計者が意図している最適解が探索されているか

否かの判断が容易となる．そこで我々は，多目的最適化において一般的に利用される遺伝的アルゴリズム

（genetic algorithm: GAs）を対象とし，情報可視化技術を適用する．情報可視化（Information 

Visualization）とは，情報を色や形状などで表現する技術である． 

GAs の可視化に関する先行研究は，直接可視化型と間接可視化型に大別される．直接可視化型では，遺伝

子の値，評価値・適応度，探索空間をそれぞれ可視化し，探索過程および結果を目視により確認するもので

ある(1)-(3)．しかしながら，遺伝子の値，適応度，探索空間が個別に表示されるため，直感的にその相互関係

を把握することが困難となる．そのため，設計者が意図している解探索が実行されているか否かの判断も容

易ではない．また，最適解候補（準最適解）を意味する個体数が増加するに従って，設計者の負担（確認作

業）が増加することになる．さらに，可視化する探索空間は 2または 3次元で表現されるが，その空間を構

成する軸の決定は容易ではなく，とくに多目的最適化においては困難となる．一方，間接可視化型では，探

索空間の軸を情報圧縮技術により決定するもの(4)(5)と，染色体（遺伝子の集合）と評価値・適応度の相互関

係を統計的処理により定量化することで可視化するもの(6)とがある．多数存在する情報圧縮技術の中におい

て，自己組織化マップ（Self Organizing Map：SOM）を応用した可視化技術は，その有用性が実験的に検証

されている(4)(5)．これには，評価関数の出力をそのまま SOM に入力し，2 次元空間にマッピングする手法(5)

と，定量化された染色体間の相互関係を SOM の入力とし，2 または 3 次元空間にマッピングする手法が提案

されている(4)．しかしながら，これらの間接可視化型では，遺伝子の値がどのように解探索および適応度に

関与しているのかを一目で容易に把握・確認することができない． 

これらの問題を解決するために，我々はこれまでに，探索空間を生成することなく，遺伝子の値，評価値・

適応度を擬似カラーで表現する可視化法を提案した(7)(8)．これは，遺伝子の値と評価値・適応度の関連性を

示すと共に，設計者が意図する解探索が実行されているか否かの判断を容易にするためである．また，多目

的 0-1 ナップサック問題に適用し，実験的に提案手法の有効性を検証した．このとき，複数の評価関数を用

いて比較検討している．その結果，評価関数の差異によって選択された品物の違いを一目で容易に把握する

ことができ，設計者の意図を最も反映している評価関数の選出を支援することができた．しかしながら，遺

伝子が 01 表現（binary-coded）であったため，局所解に陥る可能性が示唆された．また，他の多目的最適化

問題への適用が困難であった．実数値表現（real-coded）へ展開することで，これらの問題点が解決可能で

あると考えられた．そのため，実数値遺伝的アルゴリスム（real-coded genetic algorithm: RGA）を対象と

し，各最適解候補の個体の遺伝子の値と目的関数の値を可視化する技術を提案する． 

提案手法は，パレートフロント（多目的最適化問題において最適解探索に利用されるグラフ）を用いるこ

となく，疑似カラー表示法のみを用いて最適化されたパラメータ（遺伝子）とその評価値（目的関数の値）

を視覚的に表示する．このとき，遺伝子と目的関数の値を正規化し，それぞれを別々に可視化する．また，

可視化するに当たり，重要となるのが正規化方法である．提案手法では，3 種類の正規化方法を用いて可視

化し，各値を目視可能にする．さらに，遺伝子と目的関数の値の関連性を一目で理解可能な表示方法を提案

する． 
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図 1 多目的最適解探索アルゴリズムのフローチャート 

 

多目的最適化問題におけるベンチマーク問題に提案手法を適用し，問題設定およびパレートフロントから

読み取れる情報が，可視化結果から読み取ることが可能であることを評価の基準として，提案手法の有効性

を検証する． 

2 提案手法 

提案手法は，多目的最適化問題における各目的関数と最適化された遺伝子の値を疑似カラー表示法により

可視化する．また，多数の最適化候補間の遺伝子の値の差を確認するために，異なる 3種類の正規化方法を

用いて可視化する．図 1に多目的最適解探索のフローチャートを示す．提案する可視化手法は，破線部で囲

まれた最適化探索結果の可視化ルールの定義づけ部である．なお，最適解探索アルゴリズムは既存の手法

（Multi-objective genetic algorithm: MOGA）を用いる． 

 

2-1 正規化方法 
（１）遺伝子の値の正規化 

疑似カラー表示方法を用いた場合，正規化基準に基づいて確認可能な情報が異なる．設計者の意図する最

適解の探索を支援するために，最適解の詳細を効率的に設計者に把握させる必要がある．そこで，提案手法

では，異なる 3種類の正規化方法を用いる． 

1 種類目（Normalization technique 1: N1）は，最適解候補すべての遺伝子の値の最大値と最小値を用い

て正規化する．最適解候補は，設定された複数の目的関数の要件をすべて満たす最適解である．一つの最適

解を特定するためには，各最適解候補の相対的差を確認する必要がある．この正規化法は，すべての遺伝子

の値の最大値・最小値を用いて正規化することで，最適化されたパラメータの相対的な違いを目視可能にな

る利点を持つ． 

2 種類目（Normalization technique 2: N2）は，各遺伝子の値の最大値・最小値を用いて正規化する．ス

ケールの異なるパラメータが最適化される場合，N1 では遺伝子内差読み取ることが困難となる．たとえば，

最適解探索に重要である要素のスケール幅が狭く，それほど重要ではない要素のスケール幅が広い場合，重
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要な情報が埋もれてしまうことになる．この正規化法は，遺伝子内差を表現可能である利点を持つため，特

定の遺伝子に着目して最適解を探索する場合に有効になる．また，N1 と N2 の結果が類似する場合，遺伝子

の持つスケール幅が類似することを意味し，N1 の結果の中に埋もれてしまっている情報が少ないことが示唆

される． 

3 種類目（Normalization technique 3: N3）は，各個体内における遺伝子の値の最大値・最小値で正規化

する．この正規化方法は，設定した最適する要素の中で，特異的な値を示す要素を特定することが可能な利

点を持つ．N1と N3 の結果が類似することは，N1 と N2 の結果が類似することと同様に，遺伝子のスケール差

が少ないことを意味し，N1 の結果の中に埋もれてしまっている情報が少ないことが示唆される．N2 と N3 の

結果が類似することは，特異的な値を示す要素が目的関数の値に影響を及ぼしている可能性が示唆されかも

しくはまったく影響を与えない要素であることが示されている可能性がある． 

N1，N2 および N3 の結果が類似したコントラスト持つ場合，適切なスケールで構成された最適化問題であ

ることが示唆され，加えて，そのコントラストの差が直接的もしくは間接的に目的関数に影響を与えること

を意味する． 

（２）目的関数の値の正規化 

 目的関数の値の正規化では，各目的関数の値の最大値・最小値を用いる．目的関数は遺伝子とは異なり，

独立である場合が多く，トレードオフの関係を持つ可能性がある．くわえて，そのスケールは統合されにく

い場合が多い．もし，複数の目的関数のすべての値の最大値・最小値を用いて正規化した場合，その関連性

にバイアスがかけられ，誤った情報をユーザに提供することになることが容易に想定される． 

 

2-2 可視化方法 
図 2に示すように，疑似カラー表示法により，個体の遺伝子と関連付ける画素に色を割り当てる．まず，

2.1 節で記述した正規化方法により，最適候補を意味する個体の遺伝子の値と目的関数の値が正規化される．

次に，最適化候補の個体を一つ取り出す．そして，遺伝子の値と目的関数の値に分ける．さらに，疑似カラ

ー法により，各個体の遺伝子の値と各目的関数の値を可視化する．このとき，N1 により正規化された遺伝子

の値はカラーバーに基づいて色づけされ，目的関数の値はグレーバーに基づいて色づけされる．加えて，N2

および N3 により正規化された遺伝子の値はグレーバーに基づいて色づけされる．  

 

2-3 評価方法 
図 3に可視化結果の例を示す．可視化結果の表示フレームは，左から順番にカラーバー，疑似カラー表示

された遺伝子の値，グレーカラー表示された個体の目的関数の値，異なる正規化方法によりグレーカラー表

示された遺伝子の値，最後にグレーバーで構成されている．情報可視化技術の評価方法は確立されていない

ため，評価の方法として，ベンチマーク問題および各種パラメータ設定とパレート最適解で読み取ることが

可能な情報が，可視化結果から読み取ることができるか否かを確認する．このとき，結果表示フレームにお

ける色づけされた遺伝子および目的関数の値のコントラストに基づいて情報は読み取られる． 

 

 

図 2 疑似カラー表示方法の概要 
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図 3 可視化結果のサンプル 

 

3 計算機シミュレーション 

提案手法の有効性を示すために，多目的最適化問題のベンチマークに適用する．ベンチマーク問題には，

KUR（Kursawe test function: KUR(9)）と ZDT6（Zitzler, Deb, and Thiele test function: ZDT6(6)(10)）の

テスト関数を採用した．なお，パレート最適解探索には，MATLB Global Optimization Toolbox を使用し，

MOGA のアルゴリズムを採用した．最適解探索のための個体数は 50 個とした．また，選択淘汰処理にはトー

ナメント方式を採用し，交叉には一様交叉を採用した．さらに，交叉率および突然変異率は 0.8，0.3 と設定

した． 

（１）テスト関数 KUR 

テスト関数 KUR は，2 目的関数であり，そのパレート最適解は非連続でかつ非凸関数であり，多峰性の特

性を持つ(11)． 図 4 にパレートフロントを示し，図 5に提案手法による再撤回探索結果の可視化結果を示す．

なお，遺伝子の個数 Nは 3とした．また，テスト関数 KUR の目的関数を下記に記す．第一目的関数（y1）は，

隣り合った変数（遺伝子）の 2 乗和の総和に左右される関数である．第二目的関数（y2）は，変数 1（x1）

を除くすべての変数の総和ならびに sin 関数の総和に左右される関数である． 
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図 4 テスト関数 KUR のパレートフロント 

 

 

図 5 テスト関数 KUR に対する最適解探索結果の可視化 

 

テスト関数 KUR の結果において，第一目的関数（y1）は変数 2（x2）の値の増加に伴なって，おおよそ減

少する傾向にあることが伺える．KUR の第一目的関数の出力は隣り合った変数の 2 乗和の値に左右されるた

め，変数の数が 3つの場合，変数 2の影響を強く受けると推測される．このことは，パレートフロント（図

4）からは確認できないが，提案手法により遺伝子の値をカラー表示しているため，容易に把握することがで

きた（図 5）．また，N1と N2 のコントラストの傾向に差が見受けられなかった．これは，各変数（遺伝子）

に N1 と N2 で使用する最大値・最小値が含まれていたためだと推測される．さらに，N1 と N3 のコントラス

トの傾向において，x2 と x3 にわずかな違いが見受けられた．また，N2 と N3 のコントラストの傾向に，同様

の違いを確認することができた．具体的には，pop1, 2, 16, 17, 18 に違いが確認できる．N1 および N2 の結
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果では，同色で表示されているが，実際には変数間の値は異なっていることをユーザは把握可能となった．

しかしながら，ベンチマーク問題であるため，その差が意図する意味を把握するまでには至らなかった．  

（２）テスト関数 ZDT6 

テスト関数 ZDT6 は 2 目的関数であり，そのパレート最適解は単峰性の特性を持つ(11)．図 6 にパレートフ

ロントを示し，図 7に提案手法による再撤回探索結果の可視化結果を示す．なお，遺伝子の個数 Nは 10 とし

た．また，テスト関数 ZDT6 の目的関数を下記に記す．第一目的関数（y1）は，変数 1（x1）のみで構成され

る関数である．第二目的関数（y2）は，第一目的関数（y1）と変数 1（x1）を除くすべての変数の総和の除

算の結果に左右される関数である． 
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図 6 テスト関数 ZDT6 のパレートフロント 
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図 7 テスト関数 ZDT6 に対する最適解探索結果の可視化 

 

テスト関数 ZDT6 において，ZDT6 の第一目的関数の変数が変数 1のみであるため，変数 1（x1）と第一目的

関数（y1）との間に密接な関連性が存在する．このことは，パレート面からは確認できないが，可視化の結

果（図 7）におけるカラーバー（左サイドに位置している）に表示されている値を参照することにより容易

に確認できる．しかしながら，ZDT6 は，x1=[0.0, 0.2]における範囲でしか y1=[0.326, 0.7]を得ることがで

きないように設計されている(11)．x1=[0.0, 0.2]は，変数 1 が極めて濃い青色で表示されることを意味する

が，N1 の結果からでは濃い青色で表現された変数 1 を確認するに至らなかった．これは，Multi-Objective 

Genetic Algorithm（MOGA）を使用しているため，真のパレート最適解に到達していないことが原因であると

推測される．また，NAG の結果では，変数 2～10（x2～10）の値の差を確認できなかった．これは，変数 2～

10 が極めて 0.0 に近い値を持っているためだと考えられる．一方，N2 の結果では，各遺伝子の詳細な違いを

確認することができた．しかしながら，その解釈および十分に考察するまでには至らなかった．これは，変

数 2～10 が個別の意味を持つ変数ではないためである．さらに，N1 と N2 のコントラストの差の傾向を比較

すると，正規化方法の違いによっては，把握可能な情報が異なることが明らかとなった．また，N1 と N3 の

コントラストの傾向は類似した．これは，明らかに x1 が特異的なようであることを意味し，くわえて，目的

関数の値に影響を及ぼしていることを意味すると示唆される．N2と N3 のコントラストの差の傾向は，N1 と

N2 のコントラストの差の傾向と同様であった． 

パレート最適解からたった一つの最適解を選択する場合，パレート最適解と判断されたすべての個体の遺

伝子の値を確認する必要がある．一つ一つの個体に対するその遺伝子の値の確認には，個別に対応するため

の操作が必要になり，最適解候補数の増加に伴なって，その作業コストは高くなることが容易に推測される．

提案手法を適用することで，一つ一つの個体に対するその遺伝子の値を確認する作業が容易に行なえると示

唆される．また，3 種類の正規化方法を用いることで，探索を支援するための情報を効率よく可視化するこ

とができていることが確認できた．しかしながら，実用的な多目的最適化問題に適用していないため，設計

者が意図する一つの最適解探索を支援するまでに至っていない． 

4 おわりに 

多目的最適化問題におけるパレート最適解に対して，各目的関数から導出される評価値と最適化された遺

伝子の値の詳細を一目で把握可能にするために，その情報を可視化する技術を提案した．また，2 つのベン

チマーク問題に適用し，提案手法の有効性を検証した．その結果，一般的に利用されるパレートフロントで

は把握不可能な最適化された遺伝子の値を，提案手法を用いることで把握可能になった．くわえて，3 種類

の正規化方法を採用しているため，一つの正規化方法では確認が困難であった情報を把握可能になった．今

後の課題は，実用的な多目的最適化問題に提案手法を適用し，提案手法の有効性を検証すると共に，設計者

の意図する最適解探索を支援することである． 
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