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Interactive genetic algorithm (iGA) is one of evolutionary computations which can treat human sensitivities and
Kansei information. In the conventional iGA, there is only one objective function. Usually, human sensitivities
and Kansei information are related to plural terms. The objective function is consisted of these terms. It may
happen that the tradeoff relationship can be existed between these terms. In this case, this tradeoff relationship
information should be useful for users and Pareto optimum solutions can express this relationship. In this paper,
Multi-objective iGA (MOiGA) which has plural objectives and there is a tradeoff relationship between them is
discussed. In this paper, the following two problems are discussed. Firstly, how to express the solution candidates
to users was discussed. Then, the expression of candidate solutions for MOiGA was proposed. Secondly, the
evaluation value of the candidate solution can be changed with along to the generation. These evaluations should
be normalized. In this paper, scaling method was proposed and examined its effectiveness.

1. はじめに
人間の嗜好の解析を工学的に行う手法の一つに，対話型遺伝

的アルゴリズム (interactive Genetic Algorithm:iGA)がある．
iGAは，提示される複数の個体に対してユーザの嗜好を基に
評価を与え，その評価を用いて解探索を行う最適化手法である
[高木 1998]．iGAでは，その個体がユーザにとって好ましいか
否かという 1つの主観的評価しか扱われていない．しかし，人
が嗜好に合うか判断する際には，複数の判断要素が存在すると
考えられる．例えば，好みの Tシャツを選ぶ場合，「かわいい」
や「さわやか」等の複数の要素がユーザの判断に影響すると考
えられる．そこで，これらの複数の主観的な判断要素をそれぞ
れ 1つの目的とみなすことにより，多目的最適化の仕組みを用
いる．iGAを多目的最適化問題に適用したアルゴリズムを多
目的対話型遺伝的アルゴリズム (Multi-Objective interactive

Genetic Algorithm:MOiGA)と呼ぶ．本研究では，複数の主
観的な判断要素を最適化するMOiGAについて扱い，その評
価部における問題点とその改良手法について検討する．

2. 多目的対話型遺伝的アルゴリズム
2.1 対話型遺伝的アルゴリズム
対話型進化計算法 (Interactive Evolutionary Computa-

tion:IEC)の一つである iGAは，遺伝的アルゴリズム (Genetic

Algorithm:GA)[Goldberg 1989]の遺伝的操作のうち評価の部
分を人間が行うことによって解の探索を進める．その際ユーザ
がシステムによって提示された個体に与える評価は，ユーザの
嗜好を反映したものであるため，従来の GA に比べ，人の感
性という複雑な構造の解析により適しているといわれている．
一般的に iGAでは単一目的最適化問題を扱う．
2.2 多目的最適化問題
多目的最適化問題とは，複数の評価基準のもとで最適解を求

める問題である．これは，n個の設計変数を扱う k個の目的関
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数 −→
f (−→x )を，m個の制約条件 −→g (−→x )のもとで最小化（最大

化）する問題として式 (1)のように定式化される [坂和 2000]．min
−→
f (−→x ) = (f1(−→x ), f2(−→x ), . . . , fk(−→x ))T

subject to −→x ∈ X = {−→x ∈ Rn

| gi(−→x ) ≤ 0, (i = 1, . . . , m)}
(1)

しかし，一般的に多目的最適化問題では，各評価基準がト
レードオフ関係にあることが多く．そのような場合には唯一つ
の最適解は存在しない．そのため，多目的最適化では，パレー
ト最適解という概念を用いて探索を行う．パレート最適解と
は，実行可能領域内の他のどの解にも劣らない解である．ま
た，各世代において，その世代における他のどの解にも劣らな
い解を非劣解と呼ぶ [三宮 1998]．

GAを多目的最適化問題に適用した多目的遺伝的アルゴリズ
ムに関する研究が数多く行われている．その理由として，GA

が多点探索であり，一度の探索でパレート解集合を求められる
ことがあげられる [渡邉 2003]．

2.3 多目的遺伝的アルゴリズム
多目的遺伝的アルゴリズム (Multi-Objective Genetic Al-

gorithm:多目的 GA) とは，最適化手法である GA を多目的
最適化問題へ拡張したアルゴリズムである．非劣解集合を適
切に評価し，次世代に残すことが重要となる．このため，非
劣解集合を確実に保存するための母集団 (アーカイブ母集団)

と交叉・突然変異といった遺伝的操作を用いた探索を行うた
めの探索母集団の 2 つを用いて解探索を行うパレート的アプ
ローチが多く提案されている．一般的なパレート的アプローチ
の多目的 GA手法として，NSGA-II(Elitist Non-Dominated

Sorting Genetic Algorithm)[Deb 2002] や SPEA2(Strength

Pareto Evolutionary Algorithm)[Zitzler 2001]などが存在す
る．本研究では，NSGA-IIを適用した．以下に NSGA-IIにつ
いて述べる．

NSGA-IIのアルゴリズムにおいて，非優越ソート，混雑距
離計算は NSGA-II特有の処理であり，これらの処理によって
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個体の優劣を判定し，それを基に混雑度トーナメント選択，環
境選択を行う．
2.4 多目的対話型遺伝的アルゴリズム

MOiGAは，iGAに多目的 GAの手法を適用したアルゴリ
ズムである．iGA での評価は，ユーザの嗜好に合うかどうか
の総合的な評価であるが，本稿での MOiGAは，ユーザの複
数の主観的評価を考慮し，感性の最適化を行う．そのため，以
下の 2つの問題が発生すると考えられる．

1. MOiGA では，1 つの個体に対して複数の評価をつける
必要があるため，ユーザが従来の iGA と MOiGA を同
じ世代数操作する場合，1 個体への評価回数が増える分
ユーザの負担は，MOiGAの方が従来の iGAより大きく
なると考えられる．

2. 従来のMOGAでは，目的関数が世代を超えて一定であ
るため，アーカイブ母集団に保存される個体は常に適合
度の良い個体であった．そのため，評価値を世代毎に更新
する必要がなかった．しかし，MOiGAでは人間の感性
が目的関数となるため，常に評価値が一定ではない．そ
こで，アーカイブ母集団に対して毎世代評価を付け直す
必要がある (再評価)．しかし，アーカイブ母集団には多
数の個体が保存されているため，全ての個体を再評価す
ると，評価回数が多くなり，ユーザにとって負担が増大
する．

3. 多目的対話型遺伝的アルゴリズムを用いた
シミュレーション実験

3.1 多目的対話型遺伝的アルゴリズムに用いたシステム
本稿では，2.4節で述べた問題を検討するため，対象問題を 2

色旗とするシステムを構築し，実験を行った．目的にはトレー
ドオフ関係が明らかである，「暑そうな国の国旗」と「寒そう
な国の国旗」という 2目的を設定し，2目的最大化問題として
扱う．初期個体 12個体をランダムに生成し，図 1に示したイ
ンタフェースによりユーザに提示する．ユーザは，各個体の下
に位置するスライダーを用いて個体に対して 1～100の評価を
与える．各世代毎に遺伝的操作を行い，新たらしい個体を提示
する．

図 1: スライダによる評価手法を用いたインタフェース

設計変数は旗の上下の色としており，色の表現には，色相，
彩度，明度を扱う HSBカラーモデルを用いた．実験終了条件
を 10世代目の評価と設定した．

3.2 ドラッグ＆ドロップによる評価手法の提案による
ユーザ負担の軽減

3.2.1 ドラッグ＆ドロップによる評価手法の提案
2.4節の 1に述べたユーザの評価回数が目的数に比例して増

大するというMOiGAの問題点を解決するため，ドラッグ＆ド
ロップによる評価手法を提案する．図 2にドラッグ＆ドロップ
による評価手法を用いたインタフェースを示す．図 2に示すよ
うにドラッグ＆ドロップによる評価手法では，従来の評価手法
である各目的ごとに評価点を付けるスライダとは異なり，ユー
ザが個体を目的関数空間をイメージしたエリアへドラッグ＆ド
ロップによりマッピングすることで各目的に対し 1～100の評
価を与える．
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図 2: ドラッグ＆ドロップによる評価手法を用いたインタフ
ェース
このようなインタフェースにすることで，ユーザの評価回数

はスライダを用いた評価手法の半分となるため，ユーザの負担
の軽減に有効であると考えられる．
3.2.2 評価実験
ドラッグ＆ドロップによる評価手法がユーザの負担軽減に有

効であるかどうかを検証するため，評価実験を行った．被験者
にドラッグ＆ドロップによる評価手法を用いたシステムとスラ
イダによる評価手法を用いたシステムの 2 通りのシステムを
使わせた．被験者は，男女 10名 (男 7人:女 3人)を用い，実
験終了後にアンケートを行った．アンケートの内容は，ドラッ
グ＆ドロップによる評価手法を用いたシステムとスライダによ
る評価手法を用いたシステムの両システムを 10世代目まで探
索を行い，どちらのシステムの方が疲れたかを 5 段階評定で
尋ねた．
3.2.3 実験結果
図 3に実験結果を示す．

図 3: システムの比較結果
図 3 では，スライダによる評価手法を用いたシステムの方

が疲れたという回答が，80％となっている．これにより，ド
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ラッグ＆ドロップによる評価手法を用いた方がユーザ負担が小
さいことが確認できる．このユーザ負担が小さくなる要因と
して，評価回数が半減したことが考えられる．また，インタ
ビューの結果，個体に対して相対的に評価を付けることが可能
となることにより，評価を付けやすくなった，などの回答が得
られた．
しかし，本実験では 2 目的を扱ったため，目的関数空間を

イメージしたエリアを 2 次元で表現することができたが，今
後は目的数が増加した際に有効なインタフェースを検討する必
要があると考えられる．

3.3 アーカイブ母集団への再評価を行う提案手法
3.3.1 スケーリング手法

2.4節の 2で述べたように，前の世代で付けた評価値を意識
する事無く，その世代内における相対的な評価だけを被験者が
意識してしまう．アーカイブ母集団に対しての評価はユーザに
とって大きな負担となる．また，ドラッグ＆ドロップによる評
価手法を用いることで，より相対的な評価値が個体に対して付
けられてしまうため，前の世代と同じ尺度で評価を行うことが
できない．この相対的な評価値を扱い，ユーザの負担を考慮す
るアーカイブ母集団への再評価を行うために，本研究では各目
的において最大の評価値を持つアーカイブ個体を用いたスケー
リング手法を提案する．このスケーリング手法では，アーカイ
ブ母集団における各目的関数値が最大の個体を次世代において
ユーザに提示し，再評価を行うことで，この個体の評価値の変
化に合わせてアーカイブ母集団内の他の個体の評価値を更新す
る．以下にアルゴリズムを示す．

1. アーカイブ母集団から，各目的関数値が最大の個体を抽
出する．

2. 親個体の選択において，子個体の数を目的の数だけ間引く．

3. 探索母集団に対して遺伝的操作 (交叉，突然変異)を行う．

4. 子個体集団に抽出された個体を混ぜたものを探索母集団
とする．

5. 探索母集団を提示する．
6. ユーザが評価を行う．
7. スケーリングのため，以下の操作を行う．

(a) 抽出した個体の前の評価値とユーザが付けた評価値
とを比較する．

(b) 変更されていれば，前の世代のアーカイブ母集団の
抽出した個体にあたる個体の評価値をユーザが付け
た評価値に合わせる．

(c) 抽出した個体の評価値をユーザが付けた評価値に合
わせた割合だけ，前の世代のアーカイブ母集団の他
の個体の評価値も，それに合わせる．

8. 環境選択によりアーカイブ母集団を生成する．
9. 終了条件を満たしていれば終了する．
以上のアルゴリズムを用いることで，ユーザの負担を軽減

し，相対的な評価値を扱うことが可能であると考えられる．
3.3.2 評価実験
本研究の提案手法の有効性を検証するため評価実験を行っ

た．本実験では，スケーリング手法を用いたシステムを被験者
である 20代の男女 10名 (男:9，女:1)に利用させた．検証項
目は以下の 2つである．

• 評価の精度の検討
被験者は 10世代目まで探索を行った後，システムが 10

世代目に保存されたアーカイブ母集団を提示し，被験者
が評価値の付け直しを行う (実験後評価)．スケーリング
の結果が被験者の感性と一致しているかを検討するため，
実験後評価で付けられた評価値と実験中にその個体に付
けられた評価値の誤差を検討した．

• 探索の履歴の検討
被験者は 10世代目まで探索を行った後，システムが初期
個体と探索途中のアーカイブ母集団，最終的なアーカイ
ブ母集団をランダムに配置する．被験者はそれらに対し
て評価を行う．スケーリングが最適解の探索に与える影
響を検討するため，この実験により初期個体と探索途中
のアーカイブ母集団と，最終的なアーカイブ母集団につ
いての優越関係を検討した．

3.3.3 評価の精度における実験結果
評価値の誤差を用いるため，誤差を算出する定式を式 (2)に

示す．

Esystem =

∑H

k=1

∑N

i=1

√∑M

j=1
(fkij

− f ′
kij

)2

archive num ∗ Examinee num
(2)

式 (2) において，Esystem はシステムの総合的な誤差を表
し，H は被験者数を表す．N はアーカイブ母集団サイズを表
し，M は目的数を表す．f は 10世代目のアーカイブ保存個体
に付けられた評価値を表し，f ′ は実験後評価後のアーカイブ
保存個体に付けられた評価値を表す．archive numはアーカ
イブ母集団のサイズを表し，Examinee numは被験者の数を
表す．Esystem の値が小さいほど，最終的なアーカイブ母集団
に付けられた評価値が正確に付けられているといえる．また，
誤差の取る範囲は，0.0～141.4まで取ることができ，誤差 0.0

の時は被験者の嗜好に基づいて付けられた評価とアーカイブ母
集団に付けられている評価値が一致していることを表す．図 4

において，被験者のアーカイブ母集団への実験後評価を示す．
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図 4: 実験結果
図 4では，10世代目のアーカイブ母集団に付けられた評価

値と実験後評価後に付けられた評価値に差があることが確認で
きる．
また，検討項目である評価値の誤差の結果を表 1に示す．表

1での誤差は Esystem(2)の値を示し，標準偏差 σ は，1個体
あたりの誤差のばらつきを表している．また，標準偏差 σ は
式 (3)により導出する．

σ =

√√√√ ∑H

k=1

∑N

i=1

(∑M

j=1
(fkij

− f ′
kij

)2 − Esystem

)2

archive num ∗ Examinee num
(3)

評価値の誤差は，最大 141.4 まで誤差を取りうるため，本
実験で得られた誤差の 6.6は十分小さい値であるといえる．ま
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表 1: 評価値の誤差
誤差 6.6

標準偏差 3.6

た，標準偏差 σの値においても 3.3となっており，ばらつきが
小さいことがわかる．以上より，スケーリング手法を用いたシ
ステムでは，ユーザの嗜好を基に付けた評価値とスケーリング
手法による評価値の誤差が小さいため，ユーザの嗜好を反映し
た評価値が付けられていることがわかる．
3.3.4 探索の履歴による実験結果
実験終了後，システムは 1世代目，5世代目，10世代目に

保存されたアーカイブ母集団をランダムに配置し，被験者が評
価を行う (履歴評価)．
システムはインタフェース画面の左に各世代のアーカイブ

母集団を提示し，インタフェース画面の右に目的関数空間をイ
メージしたエリアを表示する．被験者はこれらの個体をドラッ
グ＆ドロップによる評価手法を用いて目的関数空間をイメージ
したエリアにマッピングすることで履歴評価を行う．
図 5，図 6に，被験者 A，Bの各世代のアーカイブ母集団の

履歴評価後の各世代の非劣解をプロットした図を示す．
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図 5: 履歴評価後の各世代のアーカイブ母集団の非劣解：被
験者 A
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図 6: 履歴評価後の各世代のアーカイブ母集団の非劣解：被
験者 B

図 5では，1，5世代目のアーカイブ母集団の個体が，10世
代目のアーカイブ母集団の個体を優越していることが確認でき
る．しかし，10世代目のアーカイブ母集団の各目的関数値が
最大の個体においては，他の世代の目的関数値が最大の個体よ
り各目的関数において良い値をとっていることが確認できる．
これは，各目的関数値が最大の個体に対しては毎世代再評価を
直接被験者が行っていたが，他の個体に対してはスケーリング

手法により評価値を更新したため，被験者の嗜好を反映できた
探索を行えていないといえる．
しかし，図 6では，1，5世代目のアーカイブ母集団の個体

を 10世代目のアーカイブ母集団の個体が優越していることが
確認できる．これより探索が進行しているといえる．
以上の結果より，スケーリング手法が有効である場合と有効

では無い場合が存在することが確認できた．スケーリング手法
が及ぼす問題と解決策について，今後さらなる検討が必要で
ある．

4. まとめ
本稿ではユーザの複数の主観的な判断要素を最適化する

MOiGA における評価部の問題点とその改良手法を提案・検
討した．ユーザの負担を軽減する評価手法としてドラッグ＆ド
ロップによる評価手法を提案し，アーカイブ母集団に対して再
評価を行う手法として，各目的ごとに最高の評価値を持つアー
カイブ個体を用いたスケーリング手法を提案した．
手法の検討のためシステムを構築し被験者実験を行った．対

象問題に二色旗を用い，完全に競合する目的である「暑そう
な国の国旗」と「寒そうな国の国旗」という 2 目的最大化問
題を扱った．実験結果より，ドラッグ＆ドロップによる評価手
法を用いたシステムは，スライダによる評価手法を用いた評
価手法よりユーザの負担を軽減できることを確認した．また，
スケーリング手法を用いたシステムでは，スケーリングの結果
とユーザの実験後の評価結果の差が僅少であり，ユーザの嗜好
に沿ったスケーリングが行われていることがわかった．探索に
おいて，数世代後のアーカイブ母集団が初期世代に保存された
アーカイブ母集団を優越しているため，探索が進行している場
合と数世代後のアーカイブ母集団が初期世代に保存されたアー
カイブ母集団を優越されている場合があることを確認した．こ
れらの結果より，スケーリング手法の有効性とアルゴリズムに
ついてはさらなる検討を行う必要があることがわかった．
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