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Difficulties of Evolutionary Many-Objective Optimization
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Well-known Evolutionary Multi-objective Optimization (EMO) algorithms, such as NSGA-II and SPEA2, show

rapid degradation of accuracy with increasing number of objectives. To solve this problem, EMO algorithms have

been modified by strengthening selection pressure, limitation of search area in the objective space, and use of indicator

functions, etc. Here, we describe the difficulties of the search in many-objective space by examining the search of some

modified EMO algorithms. The difficulties can be divided into two classes. The first is the difficulty of convergence

toward the Pareto-optimal front, which was confirmed to be due to weak selection pressure and disproportion between

the extent of search area and the number of solutions. The second is the difficulty of diversity maintenance; it

was confirmed that the solutions lost their diversity even if they converged toward the Pareto-optimal front by

strengthening the selection pressure. For these difficulties, we examined the search of a preference-based algorithm

as an example of a strategy limiting the search area. We demonstrated a trade-off relation between accuracy and

diversity through computational experiments.

Key words ： many-objective optimization, multi-objective optimization，R-NSGA-II，decision maker，
reference point

キーワード ： 多数目的最適化，多目的最適化，R-NSGA-II，意思決定者，希求点

多数目的最適化における進化的探索の問題点

廣 安 知 之・石 田 裕 幸・三 木 光 範・横 内 久 猛

1. はじめに

多くの最適化実問題は複数の評価基準を有し，これ
を多目的最適化問題と呼ぶ．一般的に，多目的最適化
問題では，評価基準同士が競合する関係（トレードオ
フの関係）にあるため，全ての評価基準が最良となる
解が存在しない．従って，多目的最適化では，どのよ
うな解と比較しても優越されない解であるパレート
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最適解という概念を導入している．パレート最適解
は複数存在することが多く，このパレート最適解の集
合を導出することが多目的最適化の目標の 1 つとな
る．パレート最適解集合を求めるアプローチの 1つに，
進化的計算を利用した多目的進化計算 (Evolutionary

Multi-objective Optimization:EMO)がある．進化計
算には多点探索という特徴があるため，EMOは一度
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の探索でパレート最適解集合の導出が可能である．近
年，EMOの研究は盛んに行われており，その代表的
な手法として NSGA-II1)，SPEA22) がある．
　これらの手法の有効性は，目的数が 4以下の場合に
は報告されている．しかし，一般的な最適化実問題に
は，更に多くの目的数が存在する．この様に，目的数
が 5以上存在する場合，多目的最適化の中でも特に，
”多数目的最適化”と呼ばれる．多数目的最適化に対し
一般的な EMOを適用した場合，導出される解集合の
精度が著しく悪化すると報告されている 3). この多数
目的最適化における精度の悪化を改善するため，以下
のように多目的最適化手法の改良が行われている．

1. 選択圧の強化
選択圧を強くして，解同士の適合度に差が生じ易
くすることで，パレート最適フロントへの収束を
高めるアプローチである．これは 2種類に大別で
きる．1つは同じ適合度が与えられるはずの非劣解
に異なる適合度を与える方法である 4, 5, 6, 7, 8)．
もう 1つは，優越の定義を拡張することで解同士
の優越関係を生じ易くする方法である 9)．

2. 目的関数空間における探索領域の削減
目的関数空間上で探索領域を狭めるためには 2種
類の方法がある．1つは，目的関数空間の次元数
を削減する方法である 10, 11)．もう 1つは，目的
関数空間の次元数はそのままにしておいて，目的
関数空間上の導出したい領域を指定することによ
り，探索領域を狭める方法である 12, 13, 14)．

3. 評価指標の利用
導出した解集合の精度と多様性をともに考慮する
評価指標として，解集合が支配する超体積を利用
する方法がある 15)．この評価指標を最大化させる
ように探索を行う手法が提案されている 16, 17)．

本稿では，上記の幾つかの手法の探索の様子を確認
することにより，多数目的最適化の問題点について述
べる．まず 2章では，解集合がパレート最適フロント
に収束することの難しさについて述べ，3章では，解
集合がパレート最適フロントに収束したとしても，パ
レート最適フロント上で多様性を維持することが難し
いことを述べる．そして，2，3章を受けて 4章では，

多数目的最適化ではどうような探索戦略が適している
かを議論し，その戦略に沿った手法の探索の様子を確
認する．

2. パレート最適フロントへの収束の難しさ

従来の多目的最適化手法を多数目的最適化に適用し
た際の探索の様子を確認するため，NSGA-II を用い
た数値実験により，目的数の増加が探索に及ぼす影響
を確認した．まず，各目的数において，NSGA-IIによ
り導出される解集合の精度を比較した．テスト問題に
は，DTLZ2（単峰性関数），DTLZ3（多峰性関数），
DTLZ4（バイアスのある単峰性関数）3)を利用した．
DTLZテストセットは，目的関数の次元数を変更可能
な数少ないテストセットで，いずれの問題も最小化問
題である．また，DTLZ テストセットは，関数 g(x)

の値を参照することにより，その解のパレート最適フ
ロントからの距離を確認できるように設計されている
3)．ある解の関数 g(x) の値が小さいほど，パレート
最適フロントに近い解であることを示す．また，関数
g(x)の値が 0になった時，その個体はパレート最適フ
ロントに到達したことを示している．最小化問題にお
ける関数 g(x)とパレート最適フロントの関係の概念
図を Fig. 1に示す．

f1

f2

Pareto-optimal Front

g(x)=0

g(x)=0.3

g(x)=0.8 g(x)=1.5

Fig. 1. Relation between g(x) and pareto optimal

front.

そこで本実験では，目的数を 2, 6, 10とした DTLZ

テストセットの各問題を探索した際の関数 g(x)の値
に着目し，目的数の増加が解の精度に及ぼす影響を確
認した．NSGA-IIのパラメータは Table 1の通りで，
各問題について，30試行の探索を行った．
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Table 1. Parameters of NSGA-II.
Population size 100

Archive size 100

End generation 250

Crossover rate 1.0

Crossover operation 2-point crossover

Gene length 20 * Number of variables

Mutation rate 1.0/Gene length

Crowding tournament size 2

各テスト問題における世代ごとの関数 g(x)の値を
Fig. 2に示す．各グラフともに，横軸が世代数，縦軸
がアーカイブに含まれる個体の関数 g(x)の平均値で
あり，30試行の中央値を表したものである．

各テスト問題において, 目的数の増加につれて精度
が著しく低下したことを確認できる. そして，10目的
の場合では，世代数の増加に従い g(x)が上昇し，解
集合の精度が探索の初期段階よりも悪化したことを確
認できる．この現象を Fig. 3を例に説明する．Fig. 3

は 2目的の最小化問題の概念図である．図上の解 C，
Dを比較した場合，解 Dの方が g(x)が低く，精度が
高いにも関わらず，探索中では劣解となり，解Cの方
が重要視されてしまう．このような精度と適合度の逆
転現象は，目的関数空間に対して探索解が少ない場合
に起こり易い．もしも探索解の数が多く，Fig. 3の点
線で描かれた領域にも解が存在すれば，解 C は劣解
となり，精度の順序と優越に基づくランクは逆転しな
いのである．また，同一ランク内の解同士を比較する
場合にも同様の現象が起こる．解A，Bを比較した場
合，これら 2つの解はともに非劣解となるため同一ラ
ンクが付与されることになるが，探索中では多様性維
持のために解の混雑度も加味するため，精度が悪い解
Aの方が重視されてしまう．つまり，精度が高い解を
偶発的に導出できたとしても，探索解数と目的関数空
間の不均衡から起こる適合度割当と精度との逆転現象
により，探索中で淘汰されてしまう可能性が高いので
ある．従って，10目的などの多数目的最適化では，空
間の広さに対して余りにも探索解が少なく，上記のよ
うな適合度割当と精度との逆転現象が頻繁に起こるた
め，探索が進むにつれて精度が悪化したと考えられる．
これが多数目的最適化におけるパレート最適フロント
への収束の難しさの１つとなる．

次に，精度の向上と非劣解の数には密接な関わりが
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Fig. 2. Accuracy of solutions obtained by NSGA-II

in each number of objective space.
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Fig. 3. An example of disagreement between accu-

racy and ranking based on domination.

あるため，本実験中の非劣解の数の推移に着目した．
上述の実験において，世代ごとのアーカイブに含まれ
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る非劣解の数を Fig. 4に示す．各グラフともに, 横軸
が世代数を表し, 縦軸がアーカイブ母集団内の非劣数
数であり, 30試行の中央値を表した. また，アーカイ
ブサイズは 100であるため，非劣解数は 0～100の値
をとる．

Number of objectives 10
Number of objectives 6
Number of objectives

(a)DTLZ2 Unimodal

(b)DTLZ3 Multimodal

Number of objectives 10
Number of objectives 6
Number of objectives

(c)DTLZ4 Unimodal

Number of objectives 10
Number of objectives 6
Number of objectives

Fig. 4. Number of non-dominated solutions ob-

tained by NSGA-II in each number of objective space.

実験結果より，全てのテスト問題において, 目的数
を多くすると, 著しく非劣解が占める割合が高くなっ
たことが分かる. 特に 10目的の場合, 2世代目以降の
アーカイブ母集団は非劣解のみで構成された. これは，
多数目的最適化では，探索の初期段階から，ほとんど
の解が同じ適合度を付与されたことを示している．多
目的GAの探索では，適合度が高い解周辺に次世代の
解を生成することで解の精度を向上させているが，多
数目的最適化では解同士で優劣の区別が付かなくなる
ため，精度が向上しなかったと考えられる．この問題
に対して，選択圧を強くすることによりパレート最適
フロントへの収束を促進し，精度を向上させる手法が
提案されている．次章では，その代表的な手法の探索

の様子を確認することにより，多数目的最適化におけ
る解集合の多様性維持の難しさについて述べる．

3. 多様性維持の難しさ

Average Ranking18), Summed Ratio18), The

Favour Relation4), K-Optimality19) は，非劣解同士
にも異なる適合度を付与し，解の選択圧を強くする代
表的な手法である．その中でも，Average Rankingが
最も良好な探索性能を有するとDavid W. Corneらは
報告している 7)．Average Rankingは，各目的ごとに
ランキングを計算し，全ての目的のランクを加算した
値を適合度とするメカニズムである．例えば，3目的
の問題において，ある解が，f1 に関して 3番目に良
好，f2 に関して 2番目に良好，f3 に関して 5番目に
良好な値であるとする．この場合，3+2+5=10がこの
解の適合度となる．Average Rankingを組み込んだ多
目的GAは精度の高い解を導出できると報告されてい
るが，多様性については検討されていない．そこで，
Average Rankingを組み込んだ NSGA-IIの多様性に
ついて検証するため，解の分布を確認する実験を行っ
た．対象問題を DTLZ2，パラメータの設定を全章と
同様 Table 1の通りにした．ただし，本稿では多数目
的最適化を対象としているが，ここでは確認を簡単に
するため，目的数を 2とした．0，10，20，30，40，50

世代目におけるアーカイブ内の解の分布を Fig. 5に
示す．各グラフともに，横軸が 1目的めの評価値，2

目的めの評価値であり，アーカイブ内の 100個の解集
合を表している．

実験結果より，導出された解集合は，(f1, f2) =

(0, 1)の点付近に収束したことが分かる．このことか
ら，Average Rankingを用いると，精度の高い解の導
出は可能でも，多様性のある解集合は導出できないこ
とが分かる．従って，得られた解集合から最終的な解
を決定する意思決定者（Decision Maker:DM）からす
れば，解の選択肢が減るだけでなく，解選択の際に有
益な情報となる各目的間のトレードオフの度合い，パ
レート最適フロントの形状を把握できない．同様に，
Summed Ratio，The Favour Relation，K-Optimality

などの手法も，精度向上のメカニズムは導入している
が，多様性は加味されていない．多数目的最適化にお
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Fig. 5. Distribution of solutions obtained by NSGA-II with Average Ranking.

いても，多目的最適化の目標である精度，多様性のあ
る解集合を導出すべきである．

4. 意思決定者の選好情報を利用した多目的最適化

4.1 探索戦略

本来ならば，精度，多様性を有する解集合を導出す
ることが望ましい．しかし，多数目的最適化を対象と
した場合は，パレート最適フロントに敷き詰めるのに
必要な解の数が莫大であるため，それは困難であると
考えられる．仮に，パレート最適フロントの形が線形
で，パレート最適解が各目的において [0, 1]の範囲全
域に値をとる問題があったとする．この問題のパレー
ト最適フロント上に各目的に関して 0.1間隔で均一に
解をマッピングした時に必要な解の数を考える．2目
的の場合，この問題におけるパレート最適フロントの
空間は 1次元になるため，この空間に解を敷き詰める
には，およそ 1/0.1 = 10個の解が必要であると考え
られる．同様に，3目的の場合は 2次元のパレート最
適フロントになるため，およそ (1/0.1)(1/0.1) = 102

個の解，10目的の場合は，およそ 109 の解が必要に
なると考えられる．この様に，パレート最適フロント
を敷き詰めるために必要な解の数は指数的に増加する
ため，多数目的最適化においてパレート最適フロント
全域に解を敷き詰めることは，計算コストを考慮する
と極めて困難である．

　そのため，多目的最適化の本来の目標であるパレー
ト最適フロント全域に分布する解集合を導出する代わ
りに，限定された領域内で多様性を有する解集合を導
出することが多数目的最適化の目標として挙げられる．
そして，精度が高く，限定された領域内で多様性を有
する解集合を基にして，DMは局所的に，各目的間の
トレードオフの度合いなどの対象問題や各解の特徴を
把握できるようになると考えられる．この目標を達成
するための戦略として，以下の 2段階のメカニズムが
必要であると考えられる．

• STEP 1：パレート最適フロントへの収束
解集合を限定した領域内へ収束させる．多数目的
最適化では，2章で述べたように，従来の優越の
メカニズムだけでは解集合がパレート最適フロン
トに収束しない．そのため，優越以外のパレート
最適フロントへの収束のメカニズムとして，目的
関数空間上で各解がどの程度限定した領域に近い
かを判断し，それにより選択圧を加える．

• STEP 2：多様性の維持
限定した領域内で解集合の多様性が維持されるよ
うにする．STEP 1のメカニズムのみでは，3章
で述べたように解集合が 1点に収束してしまい，
多様性のある解集合を導出できない．そのため，
限定した領域内で，多様性を維持するためにはど
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Fig. 6. Strategy for Evolutionary Many-Objective Optimization Using Decision Maker’s Preferences.

の解が重要であるのかを判断し，解の重要度を比
較する際にその情報を利用する．

領域を限定するアプローチの一例として，DMの選
好情報を用いる手法が提案されている 12, 13, 14). これ
らの手法では，DMの選好情報の基準として，希求点
（目的関数空間上に DMが自由に設定する理想の点）
を利用する．本戦略に希求点を適用した場合，希求点
から最も近くにある 1つの解に解集合が収束せず，そ
の近傍にも解集合を得ることが出来れば，目標を満た
すと考えられる．そして，STEP1に相当する代表的な
メカニズムとして，希求点からの距離や希求点との類
似度を表現する achievement scalarizing function20)

などの指標を導入する．また，STEP2に相当する代
表的なメカニズムとして，ε-clearing12)がある．これ
は，解同士のユークリッド距離がパラメータ ε以上に
保たれるようにするメカニズムである．具体的には，
ある解集合から無作為に解を選択し，選ばれた解から
ε以下の距離にある解を多様性維持のために不必要な
解とみなして重要度を下げることで，淘汰され易くし
たり親として選択されにくくする．そして，無作為に
選択した解や重要度を下げた解を除いた後の解集合か
ら，再び無作為に解を選択し，同じ処理を繰り返して
いく．多数目的最適化におけるDMの選好情報を用い
た多目的最適化の探索戦略を表す概念図を Fig. 6に
示す．ただし，これは 2目的最小化問題を想定した概
念図である．

4.2 R-NSGA-II

DMの選好情報を用いた代表的な EMOであるRef-

erence point based NSGA-II (R-NSGA-II) 12) では，
優越に基づくランキングを行った後，同一ランクの解

集合に対し，希求点からのユークリッド距離（各目的
を正規化した後のユークリッド距離）に基づく適合度
を割り当てる．これが探索戦略の STEP 1 に相当す
るメカニズムである．その後, STEP 2に相当するメ
カニズムとして ε-clearingが適用され，同一ランクの
解集合の多様性を加味して適合度が更新される．希求
点からのユークリッド距離に基づく適合度割り当て，
ε-clearingの擬似コードをそれぞれAlgorithm 1, 2に
示す．擬似コードにおいて，P は探索解集合を表す．
また，R-NSGA-II では，複数の希求点の設定が可能
なため，DMにより設定された希求点の集合を R で
表す．適合度は各解の fitnessに格納される．解の重
要度の比較は，まず，優越に基づいたランキングによ
り導出された各解の rankを基準に行われる（ただし，
多数目的最適化では，ほとんどの解に同一の rankが
格納されている）．次に，比較対象の解が同一ランク
を有する場合，重要度の比較はAlgorithm 1, 2により
導出された fitnessを基準に行われる．
　Algorithm 1では，まず 4～6行目の操作により，解
Fiと希求点Rj の全ての組み合わせについてのユーク
リッド距離 di,j を計算する．次に，7～9行目の操作に
より，同一ランク内の解集合において，全ての解の希
求点 Rj からのユークリッド距離を昇順にソートした
際，解 Fiが何番目に位置するのかを oi,j に格納する．
そして，10～12行目の操作により，解 Fiにおける全
ての希求点に関する順位 oi,0～oi,|R|の中から，最小の
値を解 Fi の fitnessとしている．
　Algorithm 2では，まず 4～5行目の操作により，同
一ランク内の全ての解集合の中からランダムに選択し
た 1つの解を rとし，解集合 F から解 rを取り除く．
次に，6～11行目の操作により，解集合 F の中から，
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Algorithm 1 : Flow of R-NSGA-II for improvement of accuracy

1 : calculate domination based rank(P )
2 : for all rank do
3 : 　　 F := {x ∈ P |x.rank = rank}
4 : 　　 for all pairs i ∈ F, j ∈ R do
5 : 　　　　 di,j := normalized euclidean distance(i, j)
6 : 　　 end for
7 : 　　 for all pairs i ∈ F, j ∈ R do
8 : 　　　　 oi,j := ascending order of di,j in {dx,j|x = 1, · · · , |F |}
9 : 　　 end for
10: 　　 for all i ∈ F do
11: 　　　　 i.f itness := min{oi,y|y = 1, · · · , |R|}
12: 　　 end for
13: end for

Algorithm 2 : Flow of R-NSGA-II for diversity maintenance

1 : for all rank do
2 : 　　 F := {x ∈ P |x.rank = rank}
3 : 　　while F ≠φ do
4 : 　　　　 r := random element(F )
5 : 　　　　 F := (F -{r})
6 : 　　　　 for all i ∈ F do
7 :　　　　 　　 if normalized euclidean distance(i, r)≤ ε do
8 : 　　　　　　　　 i.f itness := worst fitness

9 : 　　　　　　　　 F := (F -{i})
10: 　　　　　　 end if
11: 　　　　 end for
12: 　　 end while
13: end for

解 rとのユークリッド距離がパラメータ ε以内にある
解の fitnessを最も悪い値に設定し，解集合 F から取
り除く．そして，上記の 4～11行目の操作を，解集合
F が空集合になるまで繰り返す．
　ここで，領域を限定する探索戦略に沿った手法の探
索の様子を確認するため，数値実験を行った．テスト
問題には 10目的のDTLZ2，DTLZ3を用い，パラメー
タは 2章と同様Table 1の通り，ε = 0.1とした．まず，
DTLZのテスト問題は関数 g(x)により各解の精度を確
認可能であることを利用し，R-NSGA-IIと NSGA-II

の g(x)の推移を確認することにより，精度について比
較を行った．また，DMが選好する領域が 1通りではな

い場合を想定して，2つの希求点を設定した．具体的に
は，DTLZ2においては，希求点は実行可能領域外にあ
るパレート最適フロントよりも十分良好な次の 2点を
設定した：(0.1, 0.1, 0.1, 0.2, 0.2, 0.2, 0.4, 0.4, 0.4, 0.4),

(0.4, 0.4, 0.4, 0.4, 0.2, 0.2, 0.2, 0.1, 0.1, 0.1)．DTLZ3に
おいては，その問題の複雑さからパレート最適フロント
付近に収束することは困難なため，パレート最適フロン
トよりも改悪な位置ではあるが，探索により導出するこ
とが困難である十分良好な領域に位置する次の 2点を
設定した：(1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 4.0, 4.0, 4.0, 4.0, 4.0),

(4.0, 4.0, 4.0, 4.0, 4.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0). それぞれ
のテスト問題における各世代の g(x)の値を Fig. 7に
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示す．横軸が世代数，縦軸が各世代における解集合の
g(x)の値の平均値を表し，30世代の中央値を用いた．

(a)DTLZ2 Unimodal
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Fig. 7. Comparison between R-NSGA-II and

NSGA-II regarding accuracy.

全てのテスト問題において，R-NSGA-II の方が
NSGA-IIよりも精度が高い解集合を得られたことを確
認できる．また，解集合の多様性を確認するため，R-

NSGA-IIのある 1試行によって得られた解の分布を確
認した．NSGA-IIの解集合の多様性を確認しなかった
のは，精度の高い解同士を比較しなければ，DMにとっ
て有益であるトレードオフの関係などの特徴が分から
ないからである．多数目的最適化において，NSGA-II

により得られる解集合は，上述の関数 g(x)の推移を比
較する実験結果により，探索によっても精度が改善し
ないことを確認できた．従って，NSGA-IIの探索結果
のような精度の悪い解集合の多様性が高かったとして
も，DMにとって利点がないと考えられる．R-NSGA-I

Iにより導出された各解の目的関数値を Fig. 8に示す．
横軸が目的関数の番号，縦軸が目的関数の値を示し，
1つの解を線分で繋ぐことによって表現している．

DTLZ2, DTLZ3ともに，1点に解集合が収束する
ことなく，希求点付近に多様性のある解集合が得られ
たことを確認できる．両テスト問題の探索結果ともに，
希求点よりも目的関数値が高い値を示す解集合が多く
存在するが，これは希求点が実行可能領域外などの探

(b)DTLZ3 Multimodal

(a)DTLZ2 Unimodal
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Fig. 8. Objective value-path of solutions obtained

by R-NSGA-II.

索不可能な領域に設定されているからである．従って，
R-NSGA-IIで導出された解は，精度が高く，また，限
定された領域で多様性のある解の導出という多数目的
最適化の目標を満たしている．

4.3 精度と多様性のトレードオフ

R-NSGA-IIでは，パラメータ εを変動させることに
より，導出する解集合の多様性の度合いを制御する．
εが大きくなるにつれて多様性を加味する度合いが大
きい探索となり，ε = 0は多様性を全く加味しない場
合に相当する．しかし，R-NSGA-II において，多様
性の度合いが精度にどのように影響を及ぼすのかにつ
いては議論されていない．従って，R-NSGA-IIの探索
において，多様性の向上が精度に及ぼす影響を確認す
る数値実験を行った．前節の実験と同じテスト問題，
パラメータ，希求点を用い，εの変動により g(x)の推
移がどのように変化するのかを確認した．εを変化さ
せた時，各テスト問題におけるそれぞれの εの値での
g(x)の推移を Fig. 9に示す．

両テスト問題において，εを大きくすればするほど，
解集合の精度が悪くなったことが確認できる．これは，
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(a)DTLZ2 Unimodal

(b)DTLZ3 Multimodal
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Fig. 9. Influence of the variation of ε upon the g(x)

transition.

多様性を加味すれば加味するほど，精度が高い解が偶
発的に生成されたとしても，多様性維持のメカニズム
により，淘汰され易くなるためだと考えられる．この
様に，多数目的最適化における R-NSGA-IIでは，多
様性を考慮すればする程，解集合の精度の悪化を招い
てしまう．

5. まとめ

本稿では，多数目的最適化に各多目的最適化手法を
適用し，その探索の様子を確認することにより，多数
目的最適化の探索の問題点について述べた．まず，探
索領域の広さに比べて探索解数が少ないことや，選択
圧の弱さからパレート最適フロントへ収束すること
が難しいことを確認した．次に，選択圧を強化してパ
レート最適フロントへの収束を高めたとしても，解集
合が 1点に収束してしまい，多様性が失われることが
分かった．一方で，多数目的最適化においてパレート
最適フロント全域に解を分布させることは，計算コス
トを考慮すると非常に困難である．従って，限定した

領域内で精度が高くて多様性のある解集合を導出する
ことを多数目的最適化の目標とし，その目標に即した
手法の探索の様子を確認した．しかし，領域を限定し
たとしても，多様性と精度にトレードオフの関係があ
ることが分かった．従って，今後の研究の方向性の 1

つとして，多様性の度合いを増しても精度が低下しに
くい手法を開発することが挙げられる．
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