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Inverted PBIを用いたMOEA/D-DRAにおける
パラメータ自動調節に関する検討

○佐藤 孝奨 渡邉 真也 （室蘭工業大学）

概要 代表的な進化型多目的最適化手法の 1 つである MOEA/D-DRA (MOEA/D with Dynamical Resource
Allocation)における集約関数として IPBI (Inverted Penalty-Based Boundary Intersection)を用いた際の自動
パラメータ調節方法について検討を行った．具体的には，ある一定世代ごとに HyperVolumeによる評価を行い，
その結果に基づいて IPBIにおけるパラメータθを動的に変更させるというものである．幾つかの代表的なテスト
関数を用いた数値実験より，提案するパラメータ調整方法の有効性について検証を行った．

キーワード: 進化型多目的最適化，MOEA/D，Inverted PBI，自動パラメータ調節

1 はじめに

代表的な進化型多目的最適化手法の１つに

MOEA/D(A Multiobjective Evolutionary Algo-
rithm Based on Decomposition)1) を改良した
MOEA/D-DRA(MOEA/D with Dynamical Resource
Allocation) がある 2). MOEA/D-DRA は, 多目的
最適化問題を集約関数を利用して複数の単目的問題

に分解してパレートフロントの近似を試みる手法で

あり, 集約関数として Tchebycheff, Weighted Sum,
PBI(Penalty-based Boundary Intersection) が利用さ
れている.

近年, 佐藤らにより提案された IPBI(Inverted
Penalty-based Boundary Intersection) がその高い探
索性能から大きな注目を集めている 3). IPBIはWeited
SumとPBIを組み合わせた関数であり既存の集約関数
よりも高い性能を示しているが, 一方で良好な性能を発
揮するためには適切な内部パラメータ (θ)を設定しな
ければならないという問題がある. また, このパラメー
タについては, 文献 4) に示される様に一般に最適なパ

ラメータ設定は探索フェーズに依存するため, IPBIに
おけるパラメータ θも同様の傾向であることが予想さ
れる.

本稿では , 集約関数の１つである IPBIのペナルティ
パラメータ θを動的に調整する方法について検討を行
い, 探索性能の向上を試みた. 提案手法の有効性を検証
するため, 代表的な 4つのテスト問題について実験を
行い, その効果について考察を行った.

2 MOEA/D-DRA

MOEA/D-DRAは, Liらによって提案されたアルゴ
リズムであり多目的最適化問題を複数の単目的最適化

問題に分割して探索を行う手法である 2).

2.1 特徴

MOEA/D-DRA は MOEA/D を改良した手法であ
り, MOEA/Dと比べ多様性の維持の困難性が解消され
計算コストが削減された.

MOEA/Dでは近傍内からのみ比較・更新を行ってお
り, 設計変数が範囲から外れた場合に上限値または下限
値を代入して修正しているため設計変数が類似しやす

くなり, 多様性の維持が困難だった. 一方, MOEA/D-
DRAでは確率で全個体を比較・更新対象とし, 設計変
数が範囲から外れた場合に範囲内となるようにランダ

ムで修正することで多様性の増加を図っている. また,

Fig. 1: The flow of the MOEA/D-DRA

確率で全個体を比較・更新対象とするため, 解を更新す
る際に更新する個数を任意で固定している.

MOEA/Dでは全個体に対して遺伝的操作を行って
おり停滞している個体も評価の対象となっていた. 一
方, MOEA/D-DRAでは停滞している個体よりも探索
が進んでいる個体を重点的に遺伝的操作を行うことで

停滞している個体を評価する部分の無駄を省くことが

でき計算コストが削減された.

2.2 アルゴリズム

各単目的問題は, 一様な重みベクトルに基づく集約
関数によって定義される. 解探索は集約関数毎に対応
する重みベクトルの方向にそれぞれおこなわれる. 各
集約関数の近傍 T に対応する集約関数の個体からラン
ダムに親個体を 2つ選択し, 交叉と突然変異によって
子個体を生成する. 近傍 T の集約関数に属する個体と,
生成された子個体の集約関数値を比較し, 子個体の方が
優れているとき, 子個体で置き換える．

MOEA/D-DRAのアルゴリズムの流れを Fig. 1と
以下に示す.

step1 初期化

step1.1 一様な重みベクトル λ1, . . . ,λN に対して,
すべての組み合わせでユークリッド距離を求め,
各重みベクトルに対して T 個の近傍 B(i) =
{i1, . . . , iT }を定義.

step1.2 初期個体 x1, . . . ,xN をランダムに生成.

step1.3 参照点 z = (z1, . . . , zm)T (zi = min{fi}) を
設定.

step1.4 重みベクトルが選ばれる確率 πi を設定.

step2 選択

1. 各目的の最良点をもつ個体をm個 (m:目的数)選択
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2. πi に基づいて個体を 10-トーナメント選択し, 選
択された個体番号 iを I に追加する. この操作を
[N
5
]−m回行う.

step3 更新
i ∈ I までおこなう.

step3.1 rand ∈ 0,1で randをランダム生成し, その値
に応じて更新範囲 Pi を決定.

Pi =
{
B(i) if rand < δ
1, . . . , N otherwise (1)

step3.2 r1 = iをセットし, 更新範囲 Pi から２つの個
体番号 r2 と r3 を重複しないようにランダムに選
び, 3 つの個体から交叉によって y を生成. 確率
pm を用いて y を突然変異させ y を生成.

step3.3 y の設計変数が Ωの範囲より外れていれば再
びランダムに選ばれる (Ω = {x ∈ Rn|hj(x) ≤
0, j = 1, . . . , k}).

step3.4 zj < fj(y)の場合, zj = fj(y)とする.

step3.5 更新範囲の中から nr 個ランダムに抜き出し
て比較し, 優れていれば更新.以下にプロセスを示
す. c=0

1. c = nr または Pi が空ならば Step4へ. それ
以外ならPiからランダムに jをピックアップ

2. g(y|λj , z) ≤ g(xj |λj , z)ならば xj を y で置
き換える. c=c+1

3. Pi から j を削除して 1へ

step4 終了判定
終了条件を満たせば終了. そうでなければ, step5へ進む.

step5 世代の更新
下記の式に従った πi の更新を行い, step2へ戻る.

∆i=
F i
old−F i

new

F i
old

πi =

{
1 if ∆i > 0.001

(0.95 + 0.05 ∆i

0.001
)πi otherwise

(2)

3 Inverted PBI
IPBI は, 集約関数の１つで従来の PBI(Penalty-

Based Boundary Intersection) を拡張し, Weighted
Sumの特徴を内包した手法である 3). Weighted Sum
は多数目的最適化において高い性能を示すものの, 非凸
型のパレートフロントの近似は不可能であるという特

徴を持つ. 一方, PBIはペナルティパラメータ θによっ
て探索方向に対する解探索の指向性を強化できるが, い
くつかの問題において広範なパレートフロントの近似

が困難であるという特徴がある.
IPBIはこれらの特徴を組み合わせ, 多数目的最適化

における解探索性能を高め, 広範なパレートフロント
を近似可能にした集約関数である. 概念図を Fig. 2に
示す.
関数は式 (3)で定義される.

Maximize g ipbi(x | λ) = d1 − θd2 (3)

where,

d1 =
‖(n− f(x))Tλ‖

‖λ‖

d2 = ‖(n− f(x))− d1
λ

‖λ‖
‖

Fig. 2: Conception diagram of IPBI

ここで, λは集約関数 g(x)に対応する重みベクトル
であり, 目的関数空間における探索方向を決定する. ま
た, nは最悪点で, 最小化問題の場合探索点 x ∈ Ωに対
して n = max{fi(x)|x ∈ Ω}(i = 1, 2, . . . ,m)である.
θはペナルティパラメータであり, 重みベクトルの垂直
方向に重み付けする. θ=0のときWeighted Sumと同
じ効果が得られ, θが増加するにつれ単目的問題での収
束性が減少するため全体の多様性が増加する.

4 提案手法

パラメータの動的制御のメカニズムについて説明す

る. 以下, 概要を述べた上でアルゴリズムの詳細を説明
する.

4.1 コンセプト

Inverted PBIのペナルティパラメータ (θ)を動的に
制御することで, 最適なパラメータによる探索の実現を
試みるものである.

MOEA/D の, 探索段階を 2 段階に分けると前半に
Weighted Sumなどの収束性に優れた集約関数により
探索を行い, 後半にTechbycheffなどの多様性に優れた
集約関数を用いて探索を行うことで探索性能が上昇す

ることが知られている 4). そのため, ペナルティパラ
メータ (θ)によって多様性および収束性を適応的に変
化, 制御することで探索性能が大きく向上する可能性が
ある.

本提案手法では, MOEA/D-DRAにおいて 50世代
毎に重みベクトルの選ばれる確率を更新しているのに

合わせて 50世代毎にペナルティパラメータ (θ)を変更
する. 変更時には現在の個体を評価し, 50世代前との
評価値の差に着目して θを変更する. HyperVolumeの
参照点を変えることで収束性と多様性を計測できるた

め 50世代毎の評価の基準となる評価手法としてHVを
用いた 6).

4.2 提案手法のプロセス

上記の改良を加えたアルゴリズムの流れを以下に示

す. またその流れ図を Fig. 3に示す。

step1 2.2節と同様に初期化を行う. その後, 初期個体
時のHVおよび θを保存し. 50世代探索を進める.
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Fig. 3: The flow of the proposed approach

step2～4 2.2節と同様に探索を行う.

step5 世代の更新

step5.1 2.2節と同様に πiを更新する.HVにより
収束性および多様性を評価し,収束性と多様
性の増加量 (HVconv, HVdiv)を過去の増加量
とそれぞれ比較する.

step5.2 , θの更新については以下の 4つの Case
に分けて異なる更新を行う.

Case 1: HVdivおよびHVconvがともに θold

の場合よりも優れていた場合

Case 2: HVdivは優れているもののHVconv

では劣っている場合

Case 3: HVconvは優れているもののHVdiv

では劣っている場合

Case 4: HVdivおよびHVconvがともに θold

の場合よりも劣っている場合

上記の各 Caseに対応した具体的な更新式を
以下に示す.

θnow: 現在の θ値

θold: 50世代前の θ値

θinc: θの増加量

θinc = θnow − θold

case 1

θ = θnow + 2× θinc (4)

case 2

θ =

{
θnow + θinc −∆ if θnow > θold

θnow −∆ otherwise
(5)

case 3

θ =

{
θnow + θinc +∆ if θinc > 0
θnow +∆ otherwise

(6)

Table 2: Parameters
objective num m 2
division parameter H 200
population size N 201
dicition variable num 20
neighborhood num T 20
stopping criteria (generation) 3000
update range δ 0.9
update limit nr 6
distribution index ηm 20

case 4

θ =

{
θold + θinc

2 if θinc > δ
θold − θinc otherwise

(7)

θの更新後, HVをの値を保存し 50世代探索
を進める (0 ≤ θ ≤ 5). step2へ.

5 数値実験

本稿では, 提案手法の有効性を検証するため, 凸型
と非凸型のパレートフロントを持つテスト問題として

ZDT1, ZDT4, WFG4, WFG5を対象問題として数値
実験を行った. ZDT1と ZDT4は Table 1で定義され
る. 評価手法として IGD, MS, HVを用いた.

5.1 パラメータ設定

WFG問題のパラメータを位置パラメータk=10,距離
パラメータ l=10とした. MOEA/D-DRAのパラメー
タを Table 2に示す.

結果は 30 試行の平均値を用いて比較を行った. 交
差には DE operation を, 突然変異には Polynomial
mutation5) を用いた.

5.2 評価手法

提案手法の評価には HyperVolume6), Inverted Gen-
erational Distance(IGD)7), Maximum Spread(MS)8)

を用いた. それぞれの評価手法について述べる.

5.2.1 HyperVolume

HyperVolumeは得られた解集合が支配する目的関数
空間の体積を評価値とするものである 6). そのため, 解
集合の「パレート最適フロントへの近似度合い」,「幅
広さ」, 「分散」を総合的に評価できる評価手法であ
る. 本実験において基準となる参照点は, 各テスト問題
のパレート最適フロントにおける各目的関数値の最大

値とした. この参照点は提案手法内で用いる参照点と
は異なるものである. HVは式 (8)で定義される. 概念
図を FIg. 4に示す.

HyperVolume = volume(∪nPF

i=1 vi) (8)

5.2.2 Inverted Generational Distance

IGDは得られた解集合のパレート最適フロントへの
距離を示す評価尺度である 7). 解集団のユークリッド
距離を利用した IGDを用いた. この IGDは式 (9)で定
義され, IGDの値が低いほど得られた解集合はパレー
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Table 1: Test Problems

ZDT4 f1 = x1 [0, 1]
f2 = g × h
g = 1.0 + 9

n−1 +
∑n

i=2(xi)

h = 1.0−
√
f1/g

ZDT4 f1 = x1 [0, 1]× [−5, 5]n−1

f2 = g × h
g = 1 + 10(n− 1) +

∑n
i=2(x

2
i − 10 cos(4πxi))

h = 1−
√
f1/g

Fig. 4: Conceptual diagram of HyperVolume

Fig. 5: Conceptual diagram of Inverted Generational
Distance

ト最適フロントへの類似度が近いと判断できる. 概念
図を FIg. 5に示す.

IGD =
1

N

N∑
i=1

di (9)

5.2.3 Maximum Spread

MSは得られた解集合の端点の距離を評価値とする
ものである 8). MSが高いほど, 広範囲にパレート最適
フロントが近似できたと考えられるため多様性を示す

評価尺度といえる. MSは式 (10)で定義される. 概念

Fig. 6: Conceptual diagram of Maximum Spread

図を FIg. 6に示す.

MS =

√√√√ m∑
j=1

(
|Q|
max
i=1

f ij −
|Q|
min
i=1

f ij)
2 (10)

5.3 実験結果

従来の IPBI(以下, 従来手法)と提案手法を組み込ん
だ IPBI(以下, 提案手法)の IGD, MS, HVによる探索
性能の比較を行う. 提案手法の結果を Table 3に, 従来
手法の結果を Table 4に示す.
非凸型のパレートフロントをもつ WFG4 および

WFG5 では従来手法と比較して平均では同等または
やや優れており提案手法の有効性を確認できた. 一方
で,凸型のパレートフロントをもつZDT1およびZDT4
では提案手法において従来手法と比べて最良値と最悪

値とで大きく差があり, 探索性能が落ちていることがわ
かった. IGDにおいて, 提案手法では従来手法に比べて
ZDT1および ZDT4では最良値と最悪値の差が大きく,
WFG4では同程度であった. WFG5では提案手法は従
来手法に比べて最良値と最悪値は劣っていたが, 平均す
ると優れていた. MSにおいて, 従来手法では ZDT1と
ZDT4が, 提案手法ではWFG4, WFG5が優れていた.
HVについてはWFG4のみ提案手法の方が従来手法よ
り優れていた.

5.4 考察

MSが真のパレートフロントを近似した場合の値よ
りも大きくなっていることから端点の探索が上手くいっ

ていないことがわかる.
IGDにおいて最良値と最悪値の差が最も大きいZDT1

と最良値と最悪値の差が最も小さいWFG5の世代毎の
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Table 3: The results of conventional approach

ZDT1 ZDT4 WFG4 WFG5

IGD 0.002334 0.009623 0.009739 0.05984
best MS 1.34154 396.71 4.47504 4.39389

HV 0.663441 0.650887 1.67611 1.43097

IGD 0.002431 0.015549 0.012192 0.065711
average MS 1.34106 287.975 4.47172 4.36745

HV 0.663214 0.638665 1.66593 1.40745

IGD 0.0026 0.022683 0.016811 0.068065
worst MS 1.33975 169.14 4.4681 4.25565

HV 0.662896 0.616803 1.65262 1.40246

Table 4: The results of proposed approach

ZDT1 ZDT4 WFG4 WFG5

IGD 0.005505 0.016966 0.009311 0.06504
best MS 1.41428 68.5672 4.47721 4.405569

HV 0.6660382 0.640595 1.68298 1.40712

IGD 0.01635 0.029043 0.011452 0.065997
average MS 1.27891 4.09249 4.4481 4.39018

HV 0.649381 0.624402 1.67593 1.40405

IGD 0.084014 0.048118 0.020177 0.069243
worst MS 0.836995 1.21326 4.26293 4.37543

HV 0.591061 0.599339 1.66642 1.39212

θと IGDを用いて,探索の推移を分析する. まず, ZDT1
における提案手法での 30試行中 IGDが最も低かった
試行と最も高かった試行における IGDと θの推移をそ
れぞれ Fig. 7, 8に示す. 次に, WFG5における提案手
法での 30試行中 IGDが最も低かった試行と最も高かっ
た試行における IGDと θの推移をそれぞれ Fig. 9, 10
に示す.

Fig. 7, 8より最良値と最悪値とで共に θ の値が [0,
0.6]の範囲に収束していることがわかる. IGDも同様
に [0, 0.1]で収束している. このことから最良値と最悪
値で本質的な違いはないことがわかる.

Fig. 9, 10より最良値では早い段階で IGDが収束し
ているのに対して最悪値は終盤にようやく収束した. θ
を見ると最良値では早い段階で θが大きく上昇してい
るが, 最悪値では終盤まで変化量が小さかった. この
ことからWFG5問題においては IGDが収束するため
には θが一定以上の値をとる必要があることが考えら
れる.

Fig. 7～10より θの振り幅が小さいほど最良値と最
悪値の差が小さくなる傾向が見られた.

また, θの推移を見ると ZDT1においては振り幅が大
きく, WFG5においては最良値と最悪値とでとる θの
値が大きく異なるため, 適切な θ の調整が不十分であ
ると考えられる.

6 おわりに

本稿では, MOEA/D-DRAにおけるパラメータ設定
の問題点の解決策として, 集約関数におけるパラメータ
の自動調節方法を提案した. 実験結果より, 提案手法を
組み込んだ IPBIと従来の IPBIでは, 非凸型のパレー
トフロントをもつ問題に対して優れた解探索性能を示

すことがわかった. 一方で凸型のパレートフロントを
もつ問題では劣っていることが判明したため, より詳細
な分析が必要である.
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Fig. 7: The transition of IGD in ZDT1
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Fig. 8: The transition of θ in ZDT1
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Fig. 9: The transition of IGD in WFG5
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Fig. 10: The transition of θ in WFG5

今後の方針として, 集約関数のパラメータだけではな
く様々なパラメータについても動的制御を適用してい

きたい.
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