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1 はじめに

今日の社会には，ネットワーク構造をもつシステ
ムが数多く存在する．
しかし，ネットワーク上でのモノを配送するとき
のフローを最大にする最大フロー問題（MaXimum
Flow problem）と，費用を最小にする最小コストフ
ロー問題（Minimum Cost Flow Problem）は数多く
の制約条件を伴う多目的ネットワークモデルとし
て定式化され，NP困難な組み合わせ最適化問題と
なる．これに対して進化アルゴリズムである遺伝的
アルゴリズム（Genetic Algorithm）を適用すること
によって，組み合わせ最適化問題の一つである最大
フロー/最小コストフロー問題（以下:MXF-MCF問
題）に対して，有効な解の提示を可能とした．
過去の手法 [1]では探索可能な全てのフローを探
索しているが，本研究ではフローを制限するデコー
ディング方法を用いることで，非常に制度の高い
（コストが低い）非劣解を求めることができる．ま
た，ソリューションセットより優越な個体の割合の
増加と各世代の非劣解の数の増加を図る．さらに，
各フローに対するコストをさらに下げることを目
指す．

2 MXF-MCF問題
MXF-MCF問題とは，MXFと MCFの二つの目
的関数であるフローの最大化とコストの最小化を同
時に満足させる問題である．m個のノード i, j ∈ V
と n個のアーク (i, j ∈ A)を持つグラフ G = (V,A)
と Gの各アークに関してコストと容量が与えられ
ているとき，ノード番号を i, j = 1, 2, . . . ,mとして，
ci j をアーク（i, j）のコスト，ui j をアーク（i, j）の容
量の上限値， f をフロー量，xi j をノード i からノー
ド jまでのフロー量，とすると一般に，最大フロー/
最小コストネットワークモデルは次のように定式化
される．．

max　z1 = f (1)

min　z2 =
m∑

i=1

m∑
j=1

ci j xi j (2)

s.t.　
∑

j∈succ(i)

xi j −
∑

j∈pred(i)

xji =


f （i = 1）
0 （i = 2, 3, . . . ,m− 1）
− f （i = m）

(3)
0 ≤ xi j ≤ ui j ,∀(i, j) ∈ A, 0 ≤ f ≤ 90 (4)

ここで，succ（i）と pred（i）はそれぞれノード i の後継
ノードセットと前継ノードセットである．

3 優先順位ベース GAによるコーディン
グ法

最大フロー/最小コストネットワーク問題では，実行可
能解は複数のパスからなる場合が多い．つまり，一つの
染色体によって複数のパスを表現する必要がある．また，
単純に複数のパスを組み合わせた染色体表現の場合，プ

ログラム作成が難解になってしまう．
3.1 エンコーディング法
[ルーチン 1:優先順位ベースの染色体生成（エンコー
ディング処理）]

入力データ:ノードの数 m，集団サイズ popsize
出力データ:染色体 vk

ステップ 0：i = 1 から mまで vk(i) ← i を繰
返す (１から mまでの数を順番に染色体に入
れる）．
ステップ 1：i = 1から [m/2]までステップ 2～
3を繰返す．
ス テ ッ プ 2： j ← random[1,m],l ←
random[1,m]．
ステップ 3：l , j であれば vk( j) の要素と vk(l)
の要素を交換する i ← i + 1．
ステップ 4:ステップ 0 から 3 までを k =
popsizeとなるまで繰返す．
ステップ 5：優先順位ベースの染色体 vkを出力
する．

3.2 デコーディング（提案手法）
ここで，複数パスを生成するデコーディング法を説明
する．このデコーディング法は優先順位ベースエンコー
ディング法により生成された染色体から一つのパス Pkを
生成し，ネットワークのフロー量を更新する．このとき，
各染色体のフローに制限をつける fmaxを与えることで，
本来コストとフローの二目的線形問題を，一目的として
扱うことができる．
[ルーチン 2:一つのパス生成]
入力データ:ノードの数 m，染色体vk，ノード i の集
合 Si

出力データ:経路の集合 Pk

ステップ 0：開始ノード i ← 1,Pk ← φ．
ステップ 1：ノード i の集合 Si , φ であれば，
ステップ 2を繰返し，そうでないならステップ
3に進む．
ステップ 2：高い優先順位を持つノードの選択．
ノード i の集合 Si = { j|(i, j) ∈ A}の経路を探索
し，生成した優先順位ベース染色体によって，
高い優先順位を持ち ui j > 0のノード l を選び，
Pk ← Pk ∪ {xi j }，を設定する．もし選べない場
合は終了する．選べたら，i ← l とする．
ステップ 3：経路 Pkを出力し，終端ノード g← l

[ルーチン 3:すべて実行可能なパス生成]
ここで，経路のコストを ck

l，フロー量を f k
l ∀l ∈ Lk と

する．
入力データ:染色体 vk，ネットワークデータ（A），ノー
ド i の集合 Si，終端ノード a，集団サイズ popsize，
フロー制限 fmax

出力データ:パスの数 Lk，各染色体のコスト c(vk)と
フロー量 f (vk)

ステップ 0：l ← 0，初期経路 xi j ← 0，∀(i, j) ∈ A，
ũi j ← ui j

ステップ 1：集合 S1 , φ もしくは， f k
l < fmax

ならば l ← l + 1 しステップ 6 まで繰返す．そ
うでないとき，または終端ノード aに到達でき
ないならば，ステップ 7へ進む
ステップ 2：染色体 vk と集合 Si を用いて，一
つのパス Pk

l をルーチン 2 によって生成し，パ
ス Pk

l の終了ノード gを求める．
ステップ 3：パス Pk

l の終了ノード g = aであれ
ば，ステップ 4へ進み，そうでないなら，xia に
よって，Si ← Si − \{a}∀i，を更新し，ステップ
1に戻る．



ステップ 4：生成したパス Pk
l のコスト ck とフ

ロー量 fk を計算する．

f k
l ← f k

l−1 +min{ũi j |(i, j) ∈ Pk
l } (5)

ck
l ← ck

l−1 +

m∑
i=1

m∑
j=1

ci j ( f k
l − f k

l−1) (6)

ステップ 5：次式より，各 Pk
l のアークの容量

ũi j と xi j を更新する．

ũi j ← ũi j − ( f k
l − f k

l−1)∀(i, j) ∈ Pk
l

xi j ← xi j + ( f k
l − f k

l−1)∀(i, j) ∈ Pk
l

ステップ 6：各アークにおいて次の条件を満た
しているかチェックを行う．

ũi j = 0，∀(i, j) ∈ Pk
l

条件を満たすノード j がある場合，ノード j を
通るパスは生成できない．そこで以下のように
Si を更新する．

Si ← Si − \{ j}，∀(i, j) ∈ Pk
l & ũi j = 0

ステップ 7:c(vk)← ck
l , f (vk)← f k

l
ステップ 8:k ← k + 1 とし k = popsizeとなる
までステップ 0，ステップ 1を繰返す．
ステップ 9：パスの数 Lk ← l − 1，パス Pk ∈ Lk

のコスト c(vk)とフロー量 f (vk)を出力する．
3.3 遺伝的操作
交叉：ここでは重みマッピング交叉法を使用する．
突然変異：ここでは，エンコーディング処理と全く同じ
方法で生成した染色体を挿入する．
選択：ここでは高速優越ソートを用いてランク 1 の染色
体だけは次世代に残し，それ以外のものをランダムで選
択する．
3.4 パレート最適解集合の更新
遺伝的アルゴリズムを多目的最適化問題に適用する場
合は，通常の解集合とは別のパレート最適解集合を持ち，
各世代の解集合によってパレート最適解集合を更新する
ことになる．

4 評価
[参照ソリューションセット S∗]
文献 [1] より得られている参照ソリューションセット
を用いる．比較を行うすべてのアルゴリズムより得られ
た非劣解集合のことを参照ソリューションセット S∗ と呼
び，この集合 S∗ と各手法で得られたパレート最適解の集
合を S j とし，それらと比較することで，各アルゴリズム
で得られた非劣解集合が全体に対してどの程度の精度や
ばらつきがあるか，非劣解集合であるかを評価すること
ができる．
[得られた非劣解の数 |S j |]
|S j |は各手法により得られた非劣解集合の数であり，こ
れを評価値とする．
[優越個体割合 RNDSS j]
次式より算出される優越個体割合 RNDSS j．

RNDS(S j) =
|S j−{x∈S j |∃y∈S∗ :y≺x}|

|S∗ | (7)

[参照ソリューションセットとの距離 D1R]
誤差 D1Rは，参照ソリューションセットとの距離であ
り，次式により算出される．

D1R =
1
|S∗ |

∑
y∈S∗

min{dxy|x ∈ S j} (8)

ここで，dxyは求められた解集合 S j にある求められた
解 xから集合 S∗ にあるパレート最適解 yまでの距離で
ある．

5 数値実験

図 1 数値実験を行う問題

25 個のノードと 49 個のアークを持つネットワークの
数値例（Munakata,T.,＆ D.J.Hashier）[2]に基づいて，数
値実験を行う（図 1）．
今回の選択方法で用いた方法では，優先度や適応度を
用いていないため，遺伝的ではなく進化アルゴリズムと
している．そのためルーレット選択やトップシス法を用
いた遺伝的な選択方法も同じく数値実験を行う．それに
よって，今回提案した手法と比較してみる．
また，今回の実験で使用した，参照ソリューションセッ
トとの距離 D1R を求めて参照ソリューションセットと
の距離が短ければ良い解としてきたが，非劣解が参照ソ
リューションセットよりも優越な解であった場合，D1R

の値が大きくなってしまう．そこで，今回の問題は第一目
的の最大化と第二目的の最小化が目的関数のため，トッ
プシス法により評価を行うことで，参照ソリューション
セットとの距離 D1Rを求めるよりも正確に評価すること
ができる．紙面の都合上実験結果は発表当日に示す．
[トップシス法]
この手法は各世代生成された非劣解より得られる理想
点を利用し，その理想点に非劣解がどれだけ離れている
かを計算する．
非劣解から得られる 4 個の端点 (maximum:Z(∗)

1 ，
minimum:Z(−)

1 ，maximum:Z
(−)
2 ，minimum:Z

(∗)
2 ）を次のよ

うに定義する．ただし，qは生成した非劣解の数とする．

Z(∗)
1 ← max : z11, z

1
2, z

1
3...z

1
q (9)

Z(−)
1 ← min : z11, z

1
2, z

1
3...z

1
q (10)

Z(−)
2 ← max : z21, z

2
2, z

2
3...z

2
q (11)

Z(∗)
2 ← min : z21, z

2
2, z

2
3...z

2
q (12)

6 おわりに
本研究では，MXF-MCF問題において GAを用いる解
法を提案した．また，GAにおける評価方法を提案した．
数値実験においては次のような結果が得られた．
• 優越個体割合，非劣解の数は染色体数 5000 におい
て，提案手法が全ての手法に対して上回った．

• 参照ソリューションセットへの距離 D1R は上回ら
なかったものもあるが，優越個体割合が大きいこと
から，優越な解が多数存在していることが明らかに
なった．

• 解の選択方法は優越ソートで求めた値が高い数値を
得られた．

ソリューションセットに対して，全ての個体集団が優
越であるとはいえなかったが，V25/A49 の平均解とソ
リューションセットとの差が小さかったことから，今回
提案した手法の有効性を確認した．
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