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高次元非線形スパース最適化問題に対する多様な近似解の導出

——食材・配合量最適化問題の解法——
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Quantities ——

Masako SATOH†a) and Hideki SATOH††

あらまし 高次元非線形スパース最適化問題に対する複数の多様な局所近似解を，遺伝的アルゴリズムを用い
て導出した．まず，状態変数の番号を遺伝子とした染色体を定義する．次に，高次元非線形スパース最適化問題
を染色体で与えられた状態変数のみを変数とする問題に縮小する．縮小された非線形最適化問題の評価関数と染
色体間の距離の和を染色体の適応度として遺伝的アルゴリズムにより染色体を改良し，縮小された非線形最適化
問題を解くことにより，高次元非線形スパース最適化問題に対する複数の多様な局所近似解を導出する．この解
法を食材及び食材配合量の最適化問題に適用し，食材及び食材配合量を栄養素バランスの目標値に対して最適化
した．
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1. ま え が き

患者にとって最適な栄養バランスを保ち，かつ患者

を飽きさせないバラエティに富んだ食事を提供する栄

養食事療法は，疾病治療の手段として重要である．特

に，腎臓食，糖尿食，潰瘍食，肥満食，腎炎食のよう

に疾患別に患者に提供する特別食は，疾病治療に効果

的である．また，特別な食事療法を必要としない患者

に提供される一般食においても，通常の食事摂取基

準 [1] に基づいて栄養バランスが考慮されているべき

である．しかし，現実には，栄養管理が行われている

病院でも，一般食において幾つかの栄養素が不足して

いるという報告がなされている [2]．また，調理やレシ

ピ考案の手続きが複雑かつ非効率になるため，患者一
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人一人に対して個別に最適な食事を提供することは困

難である [3]．

食事の献立を決めるためには，まず，数千種類の食

材から，栄養バランスを考慮して 10 種類程度の食材

を選定し，主菜，副菜などのレシピが決められる．次

に，主食，主菜，副菜を組み合わせて，1回の食事の

献立とする．最後に，1日ないし数日の食事により数

十種類の栄養素の必要量を満たし，かつ同じ料理の繰

り返しにならないように献立を作成する．これらの作

業は，一部の栄養計算を除き，栄養士による手作業で

行われている．そのため，必要とされる数十種類の栄

養のバランスを満たし，かつ患者を飽きさせない多様

なレシピ及び献立を作成することは困難である．

制約条件付き非線形最適化問題を解くための非線形

計画法は多くの分野で用いられており，様々な効率的

な解法が提案されてきた [4]．前述のレシピ作成問題を

非線形最適化問題として定式化した場合，数千種類の

食材の配合量を状態変数とした制約付き非線形最適化

問題となる．そのため，計算時間やメモリの制約から，

この問題に通常の非線形計画法を適用することは困難

である．
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幸いなことに，一食分の料理に使われる食材は高々

10 種類程度である．すなわち，数千種類の食材の配

合量のほとんどが 0となる．解の要素のほとんどが 0

になるような問題はスパース最適化問題と呼ばれ，関

数近似，パターン認識，予測，信号処理等，多くの分

野に存在する [5], [6]．この問題に対して，説明変数と

目的変数の関係が線形の場合には，その線形性を利用

してスパースな解を求める手法 [7] を利用できる．ま

た，遺伝的アルゴリズム (GA) [8], [9]と粒子群最適化

(PSO)を組み合わせたスパース最適化手法 [10]は，説

明変数ベクトルのうち，非 0の値を解とする要素の位

置に対応する遺伝子を 1で，0を解とする要素の位置

に対応する遺伝子を 0で表し，GAの個体の染色体を

作る．その後，GAにより染色体を改良し，PSOによ

り非 0の値を解とする説明変数を最適化する．そのた

め，広い範囲のスパース最適化問題を解くことが可能

である．

しかし，これらの方法は，非 0の値を解とする説明

変数の数を指定できないため，実際に一食分の料理に

使われる食材数が非現実的に多くなる可能性がある．

また，定式化に依存する限界のため，数千種類の食材

に対応できない．更に，前述のレシピ作成問題では，

所望の栄養バランス，コスト，及び味の条件を満たす

多くのレシピや献立が必要となるにもかかわらず，文

献 [5]～[7], [10]の手法では，一度に多くの解を得るこ

とができない．そのため，これらの手法を，前述のレ

シピ作成問題に適用することは困難である．

そこで，我々は，GA を用いたスパース最適化手

法 [11]を，数千種類の食材の中から一食分の料理に用

いられる十種類程度の食材の組合せとその食材配合量

を計算するレシピ作成問題に適用した．その際，染色

体間の距離を適応度に導入することにより，多様な料

理を提供するための食材の組合せを複数導出できた．

また，適応度に食材間の相関を導入することにより，

栄養バランスやコストのみならず食材の組合せ（味）

を考慮できた．

本論文では，まず，2.で，GAを用いて多様な局所

近似解を求めるためのスパース最適化手法について述

べる．次に，3.で，2.で提案した手法を用いて，食材

及び食材配合量を最適化する方法を述べる．4. では，

提案手法の性能評価結果を示す．最後に，5.で，本論

文の提案とその評価をまとめる．

2. 遺伝的アルゴリズムに基づくスパース
最適化

2. 1 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム (GA)は，最適化問題を解決す

るための進化的アルゴリズムの一つである [8], [9]．i

番目の個体は染色体に対応するmmax 次元のベクトル

gi をもち，個体の優劣は gi から計算される適応度 Ji

で表される．ここで，m̂max を gi;d の最大値，染色体

gi の d 番目の遺伝子 gi;d を gi;d ∈ {1, 2, · · · , m̂max}
とする．GAは，優秀な個体を得るために，選択，交

叉，突然変異を繰り返すことにより染色体 gi を改良

し，適応度の高い染色体（すなわち，優秀な個体）を

次世代に残すアルゴリズムである．

エリート戦略に従い染色体を選択する場合，個体の適

応度が高い順に giをソートし，g1, . . . , gN の個体を残

し，gN+1, . . . , gbmax
の個体を廃棄する．ここで，bmax

は個体数，1 ≤ N < bmax である．次に，g1, . . . , gN

からランダムに二つのベクトル gi, gj を選び，gi と

gj を交叉し，次世代の染色体 gN+1, . . . , gbmax
を作

成する．その後，確率 pM で gN+1, . . . , gbmax
の遺伝

子を突然変異により変更する．

2. 2 高次元非線形最適化問題に対する複数のス

パースな局所近似解の導出

以下の高次元非線形最適化問題に対する複数のス

パースな局所近似解を求める問題を考える．⎧⎪⎨
⎪⎩

max
x̂

f̂obj(x̂)

subject to f̂ eq(x̂) = 0

f̂ne(x̂) ≥ 0

(1)

ここで，x̂ = (x̂1, · · · , x̂m̂max)T は状態ベクトル，T

は転置，f̂objは目的関数，f̂ eqは等式制約，f̂neは不等

式制約であり，f̂ne(x̂) ≥ 0は f̂ne(x̂)の全ての要素が

0以上となることを表す．また，式 (1)の解 x̂∗ には，

そのmmax個 (mmax < m̂max) 以外の要素が 0となる

ような制約（スパース性）が要求されている．解にス

パース性が要求されている最適化問題はスパース最適

化問題と呼ばれ，従来から様々な手法が提案されてき

た [5]～[7]．しかし，x̂の次元が数千～数万のような高

次元の場合には，従来のスパース最適化手法により式

(1) の解を求めることは困難である．また，従来の手

法では，解の 0以外の要素の数を指定し，更に複数の

局所近似解を一度に求めることは困難である．そこで，

これらの問題を解決するために，上記スパース最適化
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問題を GAを用いて解く方法が提案された [11]．以下

にその概要を述べる．まず，g = (g1, · · · , gmmax)T，

gm ∈ {1, 2, · · · , m̂max}なる変数を定義し，式 (1)の

解 x̂∗ の要素 x̂∗
d には，全ての d ∈ {1, 2, · · · , m̂max}

に対して次式を満たすことが要求されているという問

題を考える．

x̂∗
d = 0 if d �∈ {g1, g2, · · · , gmmax} (2)

式 (2) は，x̂∗ の mmax 個の要素以外は 0 となるこ

とを意味する．次に，新たに定義する変数 x
def
=

(x̂g1 , x̂g2 , · · · , x̂gmmax )T 及び

x̂ = htr(x, g) (3)

を用いて，式 (1) のスパース最適化問題を，次式で

表す．⎧⎪⎨
⎪⎩

max
x,g

f̂obj(htr(x, g))

subject to f̂ eq(htr(x, g)) = 0

f̂ne(htr(x, g)) ≥ 0

(4)

ここで，htr は，x及び g から x̂を構成する関数であ

る．式 (4)では，g は自然数ベクトル，x は実数ベク

トルである．そのため，式 (4)は g に対する組合せ最

適化問題と xに対する制約付き非線形最適化問題の混

合問題となり，xと g を同時に最適化することは困難

である．

そこで，まず，式 (4)をある g に対して xを最適化

する制約付き非線形最適化問題に縮小する．すなわち，

式 (4) から g に対する最適化操作を除くことにより，

次式を得る．⎧⎪⎨
⎪⎩

max
x

f̂obj(htr(x, g))

subject to f̂ eq(htr(x, g)) = 0

f̂ne(htr(x, g)) ≥ 0

(5)

式 (5) では x の次元 mmax が十分小さいことを仮定

しているため，式 (5)の最適解は通常の制約付き非線

形最適化問題に対する解法を適用することにより得ら

れる．

次に，式 (5) の g を GA を用いて最適化するため

に，式 (5)における g を GAにおける i番目の個体の

染色体 gi に置き換える．また，gi に対する式 (5)の

解を x∗
i として，gi に対する適応度 Ji を次式で定義

する．

Ji
def
= f̂obj(htr(x

∗
i, gi)) (6)

このようにして定義された Ji を用いて，GA を実

行する．GAでは，Ji(i ∈ {1, 2,…, bmax})の中で J1

が最大の値を取る．すなわち，g1 が最適な染色体とな

る．したがって，式 (1)の最適解の局所近似解の第一

候補 x̂∗
1 は g1 と x∗

1 を用いると，以下のように表さ

れる．

x̂∗
1 = htr(x

∗
1, g1) (7)

同様に，局所近似解の第 i番目の候補は

x̂∗
i = htr(x

∗
i, gi) (8)

となる．ここで，あらかじめ指定された Nĉ(Nĉ ≥
1)，ĉ1, · · · , ĉNĉ に対して，局所近似解 x̂∗

i の要素が

x̂i;ĉ1 , · · · , x̂i;ĉNĉ
> 0 とならなければならない場合，

すなわち，ĉ1, · · · , ĉNĉ の全てが gi の要素に含まれな

ければならない場合，mmax > Nĉ として，染色体 gi

を gi

def
= (ĉ1, · · · , ĉNĉ , gi;Nĉ+1, · · · , gi;mmax)T のよう

に定義する．gi;Nĉ+1, · · · , gi;mmax を対象として，初

期化，交叉，及び突然変異を実行することにより，全

ての染色体が ĉ1, · · · , ĉNĉ を常に含むように GAを実

行できる．

2. 3 多様な局所近似解を導出するための適応度の

補正

前節で述べたスパース最適化手法 [11] は GA のエ

リート戦略を用いている．そのため適応度の大きい局

所近似解の遺伝子が広まり，局所近似解 x̂∗
i の差が小

さい．本論文のテーマであるレシピ作成問題の場合に

ついて考えると，これは得られたレシピの多くが類似

していることを意味する．同じような献立が毎日続く

と，その献立に飽きてしまい食事を楽しむことができ

ない．

この問題を解決し，できるだけ異なる複数の局所近

似解を導出するために，次式で定義される適応度 J ′
i

を導入する．

J ′
i

def
=

{
CJ i = 1

Ji + wM |Ji|wE disti 2 ≤ i ≤ bmax

(9)

ここで，disti は，i 番目 (i >1) の染色体 gi と

gj(j < i) との平均距離であり，3.2 で定義される．

この補正により，上位の局所近似解と似ていない局所

近似解の適応度が大きくなり，次世代に残りやすくな

る．また，CJ を十分大きな値に設定することにより，

x̂∗
1 が必ず次世代に残る．wM，wE は距離による補正

項（式 (9)第 2項）のパラメータである．
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式 (9) で定義された適応度 J ′
i を指標に個体を選択

する遺伝的アルゴリズムを以下に示す．

［Algorithm 1］ 多様な局所近似解を得るための遺伝

的アルゴリズム (GA)

(1-1) g1, · · · , gbmax
の要素に 1から m̂max までの整

数を乱数で与え，初期化する．

(1-2) g1, · · · , gbmax
から J1, · · · , Jbmax を計算する．

(1-3) Jiの値により，J1, · · · , Jbmax及びg1, · · · , gbmax

をソートする．(Ji > Ji+1)

(1-4) J ′
1 に十分に大きい値を設定する．式 (9) によ

り J ′
i を計算する (2 ≤ i ≤ bmax)．

(1-5) J ′
iの値によりJ ′

1, · · · , J ′
bmax，及びg1, · · · , gbmax

をソートする．(J ′
i > J ′

i+1)

(1-6) | J1 − J1old | が指定した値より小さくなれば
終了．そうでない場合，Step(1-7)へ．

(1-7) g1, · · · , gN を残し，gN+1, · · · , gbmax
を廃棄

する．

(1-8) n = N とする．

(1-9) g1, · · · , gN から，二つのベクトル gi, gj をラ

ンダムに選ぶ．

(1-10) gi と gj を交叉し，gn+1, gn+2 を作成する．

交叉ポイントは 2からmmax − 1までの乱数と

する．

(1-11) n+2 ≥ bmaxならば，Step(1-12)へ．n+2 <

bmax ならば，n = n + 2として Step(1-9)へ．

(1-12) gi(N +1 ≤ i ≤ bmax)の各要素を確率 pM の

突然変異により変更する．

(1-13) gi(2 ≤ i ≤ bmax) ∈
{
g1, · · · , gi−1

}
の場合，

gi �∈
{
g1, · · · , gi−1

}
となるように gi を乱数

で生成する．

(1-14) J1old = J1 として，Step(1-2)へ戻る．

また，Algorithm 1の有効性を確認するために，Al-

gorithm 1，Step(1-4)の式 (9)を次式に置き換える．

J ′
i

def
=

{
CJ i = 1

Ji + N(0, (σM |Ji|σE )2) 2 ≤ i ≤ bmax

(10)

N(0, σ2)は平均 0，分散 σ2 の正規乱数，σM 及び σE

はそのパラメータである．式 (10) 第 2 項により，適

応度 Ji が低い場合でも，その個体が次世代に残る確

率が高くなり，ルーレット戦略 [8]，[9]と同様な効果が

得られる．本アルゴリズムを Algorithm2とする．

上記 Algorithm 1 では，エリート戦略 [8]，[9] に従

い適応度が最も大きい染色体 g1 を次世代に残すため

に，Step(1-4)で J ′
1 に十分に大きい値を設定する．こ

れにより，g1 は Step(1-5)のソートにかかわらず，必

ず次世代に残る．残りの g2,· · · ,gbmax
については，距

離または乱数による補正を適用した J ′
i の値によって

選択される．

3. 食材・配合量の最適化

3. 1 食材・配合量最適化問題の定式化

m̂max 個の食材からmmax 個の食材（調理食材）を

選び，それらを用いて料理を作る際に，調理食材の選

択と食材配合量の調整により，栄養素，調理食材の原

価，及び味を最適化する問題を考える．

使用可能な食材の番号 (1, 2, · · · , m̂max)の集合を使

用可能食材集合 M̂，調理食材の食材番号の集合（M̂

の部分集合）を調理食材集合 M i（要素数 mmax），

M i の全ての要素からなる調理食材番号ベクトルを

gi とする．ここで，i ∈ {1, · · · , bmax} は調理食材集
合の番号を表す．また bmax は調理食材集合M i の

数であり，2. 1 で定義された GA の個体数に対応す

る．x̂ を M̂ に属する全ての食材に対する食材配合

量ベクトル，xi を M i に属する全ての食材に対す

る食材配合量ベクトルとする．例えば，m̂max = 10，

M̂
def
= {1, 2, · · · , 10}，mmax = 3，bmax = 4 とした

ときの M̂ とM i の関係の一例を図 1 に示す．また，

g2 = (1, 3, 8)T，x2 = (16, 50, 40)Tとしたとき，g2と

x2に対応する x̂は，x̂ = (16, 0, 50, 0, 0, 0, 0, 40, 0, 0)T

となる．Ψ̂を M̂ に属する全ての食材の栄養素を表す

m̂max 行 dy 列の食材栄養素行列として，次式で定義

する．

Ψ̂
def
=

[
ψ̂1 ψ̂2 · · · ψ̂m̂max

]
T (11)

ここで，ψ̂m は M̂ に属する m 番目の食材 (m ∈
{1, 2, · · · , m̂max})の栄養素を表す dy 次元の栄養素ベ

図 1 使用可能食材集合 M̂ と調理食材集合 Mi の一例
Fig. 1 Example of M̂ and Mi.
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クトルであり，食品成分表 [13] をもとに作成される．

料理の栄養素ベクトル y は，F̂B
def
= Ψ̂T を用いて次式

により求められると仮定する．

y = F̂Bx̂ (12)

y∗ = (y∗
1, y

∗
2, · · · , y∗

dy
)T を料理の栄養素ベクトル

の目標値，Wy を dy 行 dy 列の正定値行列として，y∗

と y の誤差 ε（料理の栄養素ベクトルの誤差）を次式

で定義する．

ε
def
= (y − y∗)TWy(y − y∗)/d2

y (13)

F̂C を M̂ に属する食材の価格を要素とする 1 行

m̂max 列の行列とすると，料理の原価 costは次式によ

り得られる．

cost
def
= F̂Cx̂ (14)

Ŵr を M̂ に属する食材の相関 r̂ij を要素とする

m̂max 行 m̂max 列の行列として，料理に使われている

食材の相関の総和 rall を次式で定義する．

rall
def
=

x̂TŴrx̂∑m̂max
i=1

x̂2
i

(15)

ここで，r̂ij を既存レシピの食材配合量の相関係数と

すると，r̂ij が大きいほど i 番目の食材と j 番目の食

材が同時に使用されているレシピが多いことを示す．

rall が大きくなるように食材を選択することは，既存

レシピでよく使用されている食材の組合せを選択する

ことを意味するため，既存料理と同様の味を保証でき

る可能性が高くなる．

また，M̂ の食材 m の食材配合量の最小値を

x̂min;m，食材 m の食材配合量の最大値を x̂max;m，

x̂min
def
= (x̂min;1, · · · , x̂min;m̂max)T，及び x̂max

def
=

(x̂max;1, · · · , x̂max;m̂max)T とすると，x̂ に関して以

下の制約条件が成り立つ．

x̂min ≤ x̂ ≤ x̂max (16)

式 (12)，式 (14)，及び式 (16)は，xi，gi，及び式

(3)を用いると，以下のように表される．

y = F̂Bhtr(xi, gi) (17)

cost = F̂Chtr(xi, gi) (18)

x̂min ≤ htr(xi, gi) ≤ x̂max (19)

式 (13) の栄養素ベクトルの誤差，式 (18) の原

価，及び式 (15) の食材の相関の総和を用いて，

f̂obj(htr(xi, gi))を次式で定義する．

f̂obj(htr(xi, gi))
def
= −wεε − wccost − wr exp(−rall) (20)

ここで，exp(−rall)は，目的関数 f̂objの最大値を 0と

するために rall を変換した項である．また，wε は料

理の栄養素ベクトルの誤差 ε に対する重み，wc は料

理の原価 costに対する重み，wr は食材の相関の総和

rall に対する重みを表す．M i に対する最適な食材配

合量ベクトルを x∗
i とすると，x∗

i は以下の最適化問

題を解くことにより得られる．⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

max
xi

f̂obj(htr(xi, gi))

subject to εmax − ε ≥ 0

cmax − cost ≥ 0

rall − rallmin ≥ 0

htr(xi, gi) − x̂min ≥ 0

x̂max − htr(xi, gi) ≥ 0

y − ymin ≥ 0

ymax − y ≥ 0

(21)

ここで，εmax は ε の最大値，cmax は cost の最大

値，rallmin は rall の最小値を表す．また，ymin =

(ymin;1, ymin;2, · · · , ymin;dy )T は料理の栄養素の最小

値ベクトル，ymax = (ymax;1, ymax;2, · · · , ymax;dy)T

は料理の栄養素の最大値ベクトルを表す．

3. 2 染色体の距離

2.3で導入された染色体 gi の距離 disti は，問題に

応じて様々に定義される．本節では，食材配合量最適

化問題に適した距離 disti の定義を述べる．

まず，gi の 2値表現 ĝi = (ĝi;1, ĝi;2, . . . , ĝi;m̂max)T

を定義する．ここで，ĝi の要素 ĝi;d は次式を満たす．

ĝi;d =

{
0 d /∈ {gi;1, · · · , gi;mmax}
1 d ∈ {gi;1, · · · , gi;mmax}

(22)

ĝi を用いて以下の 2種類の disti を定義する．

a)各染色体との距離の平均

1, · · · ,i-1番目 (i > 1)の各染色体との距離の平均を

disti とする．

disti =
1

i − 1

i−1∑
j=1

m̂max∑
d=1

(ĝi;d − ĝj;d)
2 (23)
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b)各染色体の平均との距離

1, · · · ,i-1番目 (i > 1)の各染色体の平均と i番目の

染色体との距離を disti とする．

disti =

m̂max∑
d=1

((
1

i − 1

i−1∑
j=1

ĝj;d) − ĝi;d)2 (24)

式 (21)の解 x∗
i から式 (6)，(9)，及び (20)により計

算される適応度 J ′
i を用いて Algorithm 1を実行する

ことにより，適応度 J ′
i が高い順に，g1, g2, g3, · · · 及

び，x∗
1,x

∗
2,x

∗
3, · · · が得られる．適応度 J ′

i は，gi

が示す食材及びその配合量 x∗
i により与えられる料理

の栄養素ベクトルの誤差，原価，及び食材の相関に対

する評価値 Ji と，gi と gj (j < i) との距離に関する

評価値の和である．したがって，Algorithm 1により，

レシピの評価値が高くかつ上位のレシピとの距離が大

きい順に，多様なレシピ（食材及びその配合量）が得

られる．

なお，Algorithm 1は適応度ができるだけ高くなる

ような食材及びその配合量を与えるのみである．今後，

料理手順を与える手法についても検討していく予定で

ある．

4. 性 能 評 価

本節では，2.及び 3.で提案された手法を用いて食

材及びその配合量を最適化し，提案手法の有効性を

示す．

4. 1 局所近似解の多様性の評価

局所近似解の多様性を評価するために，式 (9)で定

義された適応度 J ′
i のパラメータwM，wE ，及び disti

の計算方法に対する上位Nσ 個の局所近似解の分散 σ2
ĝ

の変化を調べた．ここで，σ2
ĝ は次式で定義される．

σ2
ĝ =

m̂max∑
d=1

1

Nσ

Nσ∑
i=1

(ĝd − ĝi;d)2 (25)

ĝd =
1

Nσ

Nσ∑
i=1

ĝi;d (26)

ここで，Nσ = 10 である．以下に，その結果を示す．

まず，distiを各染色体との距離の平均（式 (23)）とし

た場合のシミュレーション結果を図 2に示す．wE が

0.0，0.2，0.4 のいずれの場合でも wM の増加に従い

局所近似解の分散 σ2
ĝ が増加した．一方，wM ≥ 10−2

では，wE の増加に従い，Ji の平均 E[Ji]の減少が顕

図 2 wM に対する Ji の平均 E[Ji] 及び局所近似解の分
散 σ2

ĝ（距離による補正：式 (23)）

Fig. 2 Effect of wM on average E[Ji] and variance

σ2
ĝ (correction with distance: Eq. (23)).

図 3 wM に対する Ji の平均 E[Ji] 及び局所近似解の分
散 σ2

ĝ（距離による補正：式 (24)）

Fig. 3 Effect of wM on average E[Ji] and variance

σ2
ĝ (correction with distance: Eq. (24)).

著になる．特に wE が 0.2，0.4の場合では，E[Ji]の

減少幅が大きくなった．disti を各染色体の平均との距

離（式 (24)）とした場合のシミュレーション結果（図

3）についても同様である．したがって，disti の定義

にかかわらず wE = 0.0，wM = 10−2 ∼ 10−1 とする

ことにより E[Ji]の値を大幅に下げることなく解の分

散を大きくできることが分かる．

比較のため，Algorithm2（エリート＋ルーレット戦

略と同等）により得られた E[Ji]と σ2
ĝ を図 4に示す．

図 4より，エリート＋ルーレット戦略では十分大きな

σ2
ĝ を得るためには，図 2 及び図 3 の場合と比較して

E[Ji] が小さくなる．以上の結果より，多様な局所近

似解を得るために，染色体の距離を導入した適応度が

有効であることが分かる．
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図 4 σM に対する Ji の平均 E[Ji] 及び局所近似解の分
散 σ2

ĝ（エリート＋ルーレット戦略）

Fig. 4 Effect of σM on average E[Ji] and variance

σ2
ĝ(elite+roulette strategy).

4. 2 食材・配合量問題の局所近似解

まず，成人男性の一食分の栄養素の摂取基準値 [1]を

用いて，栄養素ベクトルの目標値 y∗ を作成した．次

に，食品成分表 [13] をもとに食材栄養素行列 Ψ̂ を作

成した．Ψ̂の栄養素の種類は，栄養素ベクトルの目標

値の栄養素の種類に合わせて決められる．表 1に栄養

素の目標値の例を，表 2に食材に対する栄養素の例を

示す．

本論文では，栄養素を 14 種類として作成された栄

養素ベクトルの目標値 y∗，及び成分表に記載された食

材の中から比較的入手が容易で料理に使いやすい 128

種類の食材に対する食材栄養素行列 Ψ̂ を用いた．こ

こで，計算誤差を減らすため，食材栄養素行列 Ψ̂ の

各要素を目標値 y∗ の各要素をもとに正規化した．ま

た，日本人の食事摂取基準 [1]に基づき，ymin;m を推

定平均必要量または目標量の最小値に，ymax;m を耐

容上限量または目標量の最大値に設定した．これらの

指標が示されていない栄養素に対しては，ymin;m を

y∗
m の 0.9倍の値，ymax;m を y∗

m の 1.1倍の値とし

た．栄養素ベクトルの目標値の要素を 1としたときの

提案手法により得られた g1 に対する栄養素ベクトル

y1 を図 5 に示す．図 5 より，y1 が栄養素ベクトルの

目標値 y∗ に近く，ymin と ymax の間にあることが分

かる．ただし，今回の計算では調理による栄養成分の

変化は考慮されていないため，調理後の栄養素ベクト

ルは目標値と異なる可能性がある．また，3.で述べた

ように，本論文の提案手法は食材及びその配合量を与

えるのみである．調理による栄養素の変化の導入及び

表 1 栄養素の目標値の例
Table 1 Example of target nutritional values.

栄養素 エネルギー たんぱく質 炭水化物 脂質
単位 [kcal] [g] [g] [g]

目標値 600 50 130 30

表 2 食材に対する栄養素の例
Table 2 Example of nutritional values for food in-

gredients.

栄養素 エネルギー たんぱく質 炭水化物 脂質
単位 [kcal] [g] [g] [g]

食材 1 358 12.7 64.9 6

食材 2 364 10.5 73.1 2.7

食材 3 211 4.4 46.5 0.8

食材 4 356 10.6 73.1 1.7

食材 5 341 10.9 72.1 2.1

図 5 栄養素ベクトル y1（栄養素の目標値を 1 として正
規化）

Fig. 5 Nutritional value y1 (normalized as target nu-

tritional values equal one).

料理手順を与える手法は今後の課題である．

また，wε = wc = 0, wr = 1 として食材の相関を

考慮した場合の食材及びその配合量の一例を表 3 に，

wε = 1, wc = wr = 0として食材の相関を考慮しない

場合の食材及びその配合量の一例を表 4 に示す．ここ

で，相関行列 Ŵr は既存レシピのデータをもとに作成

された．表 3 より，wr = 1 として食材の相関を考慮

した場合は，既存レシピでよく使用されている食材の

組合せが選択されていることが分かる．一方，表 4 よ

り，食材の相関を考慮しない場合は，既存レシピでは

使用されない食材の組合せが選択される場合があるこ

とが分かる．このように，評価関数に食材の相関を導

入することにより，既存レシピと同様の味を保証する

解を得られる確率が高くなる．
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表 3 食材の相関を考慮した場合の食材及びその配合量
Table 3 Ingredients and their quantities obtained us-

ing correlations of ingredients.

食材 配合量 [g]

こめ 214.0

たまねぎ 103.0

豚肉 69.3

なたね油 15.3

こいくちしょうゆ 30.0

表 4 食材の相関を考慮しない場合の食材及びその配合量
Table 4 Ingredients and their quantities obtained

without using correlations of ingredients.

食材 配合量 [g]

食パン 140.0

こめ 146.0

クリーム 13.8

ナチュラルチーズ 5.9

マヨネーズ 18.1

5. む す び

高次元非線形スパース最適化問題に対する複数の多

様な局所近似解を得るために，遺伝的アルゴリズムの

適応度に染色体間の距離を導入した．この解法を用い

て，使用可能な食材の中から一食分の料理に用いられ

る十種類程度の食材を選択し，選択された食材を用い

て所望の栄養バランスを満たす食材配合量を計算した．

その結果，所望の栄養バランスを満たし，かつ多様な

料理を提供するための食材及び食材配合量を複数列挙

できた．
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