
书书书

ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ＩＳＳＮ２４６８－２３２２　０１／０８　ｐｐ６２－６７
Ｖｏｌｕｍｅ２，Ｉｓｓｕｅ２，Ｊｕｎｅ２０１７

ＴａｅＪｏｎｇＣｈｏｉｉｓｗｉｔｈＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
ＳｕｎｇｋｙｕｎｋｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０６６，Ｓｅｏｂｕｒｏ，Ｊａｎｇａｎｇｕ，Ｓｕ
ｗｏｎｓｉ，Ｇｙｅｏｎｇｇｉｄｏ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ．

ＹｕｎｇｈｅｅＬｅｅａｎｄＣｈａｎｇＷｏｏｋＡｈｎａｒｅｗｉｔｈＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉ
ｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＧｗａｎｇｊｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＧＩＳＴ）．Ｅｍａｉｌ：ｃｗａｎ＠ｇｉｓｔ．ａｃ．ｋｒ
（ＣｈａｎｇＷｏｏｋＡｈｎ）．

Ｔｏｗｈｏｍｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓｈｏｕｌｄｂｅａｄｄｒｅｓｓｅｄ．
Ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０１６１２２０；ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０１７０１２０

ＡＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ＳｅｌｅｃｔｉｎｇＳｅｃｕｒｉｔｙＳｏｌｕｔｉｏｎｓ

ＹｕｎｇｈｅｅＬｅｅ，ＴａｅＪｏｎｇＣｈｏｉ，ａｎｄＣｈａｎｇＷｏｏｋＡｈｎ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｍａｎｙｃｏｍｐａｎｉｅｓｏｒｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ，ｏｗｎｅｒｓｗａｎｔｔｏｄｅｐｌｏｙｔｈｅｍｏｓｔｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｃｕｒｉｔｙ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｔａｌｏｗｃｏｓｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｏｆｃｈｏｏｓｉｎｇｔｈｅｂｅｓｔｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｓｔａｎｄ

ｗｅａｋｎｅｓｓｄｅｃｒｅａｓｅ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｙｓｔｅｍ ｃａｎｓｕｐｐｏｒｔｔｈｅｂｅｓｔｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎｖａｒｉｏｕｓ

ａｓｐｅｃｔｓｏｆｓｅｃｕｒｉｔｙｉｓｓｕｅｓ．ＷｅｕｓｅｔｈｅＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｖｅｒｉｆｉｅｄｉｎａｖａｒｉｅｔｙｏｆ

ｆｉｅｌｄｓ，ｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｏｕｒｓｃｈｅｍｅｈａｓｉｎｃｒｅａｓｅｄｔｈｅ

ｄｏｍｉｎａｎｔａｒｅａｂｙｍｏｒｅｔｈａｎ３０％ ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｓｃｈｅｍｅａｎｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅａｍｏｒｅ

ｄｉｖｅｒｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｅｃｕｒｉｔｙ；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

ＡｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ
ｇｒｅｗ，ｓｏｄｉｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍａｌｉｃｉｏｕｓｔｈｒｅａｔｓｔｏｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ［１］．Ｔｏｐｒｅｖｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｒｅａｔｓｌｉｋｅｔｈｉｓ，ｏｒｇａｎｉ
ｚａｔｉｏｎｓａｎｄｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓｓｔｕｄｙｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｓｅｃｕｒｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｐａｒａｔｅｌｙｆｒｏｍｔｈｅｉｒｕｓｕａｌｗｏｒｋ．Ｓｅｃｕｒｉｔｙ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｒｅｇｅｎｅｒａｌｌｙｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄｌｏｇｉｃａｌｃｏｕｎｔｅｒ
ｍｅａｓｕｒｅｓｔｏｐｒｅｖｅｎｔｔｈｅｆａｉｌｕｒｅａｎｄｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［２］．Ｂｕｔｉｎｍｏｓｔｃａｓｅｓ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓ
ｄｏｎｏｔｗａｎｔｔｏｓｐｅｎｄａｌｏｔｏｆｍｏｎｅｙｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｅｃｕｒ
ｉｔｙ．Ｂｅｃａｕｓｅｉｎｖｅｓｔｉｎｇｉｎｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｄｏｅｓｎｏｔ
ｓｅｅｍｔｏｂｅｅｆｆｉｅｃｔｉｖｅｉｎａｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｎｏｒ
ｄｅｒｔｏｉｎｖｅｓｔｉｎｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ｃｏｍｐａｎｉｅｓｈａｖｅｔｏ
ｃｈｏｏｓｅｈｏｗｍｕｃｈｔｏｉｎｖｅｓｔｉｎｗｈａｔｍｅａｓｕｒｅｓ，ｂｕｔｉｔｉｓ

ｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍａｋｅｓｕｃｈａｃｈｏｉｃｅｗｉｔｈｏｕｔｋｎｏｗｉｎｇｔｈｅ
ｅｘａｃｔｔｈｒｅａｔｓａｎｄｔｈｅｅｆｆｉｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅｓ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆａｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇＮＳＧＡＩＩ，ａｋｉｎｄｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｉｓｗｉｌｌｈｅｌｐａｎｙｂｕｓｉｎｅｓｓｏｒｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ
ｅａｓｉｌｙｃｈｏｏｓｅｔｈｅｂｅｓｔｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓ
ｏｒｇａｎｉｚｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．ＩｎＳｅｃｔｉｏｎ２，ｗｅｔａｌｋａｂｏｕｔｇｅｎｅｔ
ｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＧＡ）ａｎｄＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩｎＳｅｃｔｉｏｎ
３，ｗｅｅｘｐｌａｉｎａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅ
ｄｅｓｉｇｎａｃｒｅａｔｉｎｇｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＷｅａｋｎｅｓｓＤｅ
ｃｒｅａｓｅＰｏｉｎｔ（ＷＤＰ）ｆｏｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｎｄｅｘｐｌａｉｎｔｈｅ
ｐｒｏｇｒａｍｃｏｄｅｉｎＳｅｃｔｉｏｎ４．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｗｅｐｒｏｐｏｓｅｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＳｅｃｔｉｏｎ５．Ｓｅｃｔｉｏｎ６ｃｏｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｐａｐｅｒ．

２　Ｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｓ

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｔａｌｋａｂｏｕｔＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｉｔｙａｆｔｅｒｔｈｅ
ｓｉｍｐｌｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｋｎａｐｓａｃｋ
ｐｒｏｂｌｅｍ．

２．１　ＧｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ

Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｋｉｎｄｏｆｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｎａｔｕｒｅ．Ｉｔｗａｓｆｉｒｓｔｌｙｄｅｓｉｇｎｅｄｂｙ
ＪｏｈｎＨｏｌｌａｎｄｉｎ１９７５．Ｔｈｉｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｎａｔｕｒａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｉｆｉｔｉｓｉｍ



ｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｏｂｔａｉｎａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｐｒｏｂｌｅｍ
ｔｈｒｏｕｇｈａｆｏｒｍａｌｆｏｒｍｕｌａ，ｏｒｉｆｉｔｉｓｔｏｏｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ，ｉｔ
ｍａｙｂｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈｒｏｕｇｈａｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｏｅｓｎｏｔａｌ
ｗａｙｓｆｉｎｄａｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｏｎｌｙｈｅｌｐｓｔｏ
ｆｉｎｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｈａｔａｒｅｃｌｏｓｅｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎａ
ｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｇｅｎｅｒａｌｌｙ
ｕｓｅｆｕｌｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｓｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｙ
ｎｏｍｉａｌ（ＮＰ）ｔｉｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［３］．
　Ｔｈｅｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｓｕｉｔａｂｌｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｔｏｓｏｌｖｅｗｉｔｈｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｋｎａｐｓａｃｋ
ｐｒｏｂｌｅｍｉｓａｍａｔｔｅｒｏｆｆｉｎｄｉｎｇｏｕｔｗｈａｔｉｔｅｍｓｗｅｎｅｅｄｔｏ
ｆｉｌｌｔｈｅｂａｇｔｏｍａｋｅｉｔｔｈｅｍｏｓｔｖａｌｕａｂｌｅ．Ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅ
ｉｔｅｍｓｔｈａｔｃａｎｂｅｓｔｏｒｅｄｉｎｔｈｅｂａｇｉｓｆｉｘｅｄ，ａｎｄｅａｃｈｉ
ｔｅｍｈａｓａｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｖａｌｕｅａｎｄｓｉｚｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｆ
ｔｈｅｉｔｅｍｃａｎｂｅｓｐｌｉｔ，ｗｅｃａｎｅａｓｉｌｙｆｉｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉ
ｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｔｈｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｂｕｔｉｆｔｈｅｙｃａｎｎｏｔｂｒｅａｋａｐａｒｔ，ｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｃａｎｎｏｔｂｅ
ｓｏｌｖｅｄｗｉｔｈａｆｏｒｍａｌｆｏｒｍｕｌａ．Ｔｈｕｓ，ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍｂｅｃｏｍｅｓａｎＮＰｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓｐｒｏｂｌｅｍ［４，５］．Ｉｆ
ｗｅｕｓｅａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂ
ｌｅｍ，ｗｅｃａｎｆｉｎｄａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒａｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．
Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｖａｒｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｅａｒｅ
ｔｒｙｉｎｇｔｏｄｏｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｅｃｅｄｅｄ［６］．

２．２　Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ

Ｉｆｙｏｕｕｓｅａｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｋｎａｐ
ｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｅｓｕｍｏｆｔｈｅｓｉｚｅｓｗｉｌｌｎａｔｕｒａｌｌｙａｐ
ｐｒｏａｃｈｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｉｚｅ．Ｉｆｙｏｕｈａｖｅａｂｕｄｇｅｔａｎｄｄｏ
ｎｏｔｈａｖｅａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｕｓｉｎｇｙｏｕｒｗｈｏｌｅｂｕｄｇｅｔ，
ｙｏｕｃａｎｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｕｓｉｎｇｔｈｅｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ．Ｂｕｔｃｏｍｐａｎｉｅｓａｎｄｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓｗａｎｔｔｏｆｉｎｄ
ｌｏｗｃｏｓｔ， ｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄ ｄｅｐｌｏｙ ｉｔ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｕｎｌｉｋｅａｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｓｏｎｌｙｏｎｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙ
ｔｏｆｉｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｂｏｔｈｔｈｅｃｏｓｔ
ａｎｄｔｈｅＷＤＰ．Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ，ａｐｒｏｂｌｅｍｍａｙｈａｖｅｍｏｒｅ
ｔｈａｎｊｕｓｔｔｗｏｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ．Ｉｆｔｈａｔｈａｐｐｅｎｓ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ
ｗｉｌｌｂｅｍｕｃｈｍｏｒｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｔｈａｎｗｈｅｎｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｏｎｌｙｏｎｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄ
ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｗｏｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ：ｃｏｓｔ
ａｎｄＷＤＰ．
　Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆ“Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｉ
ｔｙ”ｗｈｅｎｔｈｅｒｅａｒｅｍｕｌｔｉｐｌｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｔｏｆｉｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌ
ｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｃｏｓｔ
ａｎｄＷＤＰｏｆｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏａｄｄｒｅｓｓｓｅｃｕｒｉｔｙｆｌａｗｓ
ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１，ｔｈｅｄａｔａｉｎ
Ｔａｂｌｅ１ｃａｎｂｅｃｈａｒｔｅｄ．ＩｎｔｈｅＦｉｇ．１，ｔｈｅＸａｘｉｓｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｓ（１００ｃｏｓｔ）ａｎｄｔｈｅｙａｘｉｓｍｅａｎｓＷＤＰ：Ｄｅｃｒｅａｓｅ
ｏｆｄａｎｇｅｒｏｕｓ．
　ＩｎｔｈｅＦｉｇ．１ｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｒｉｇｈｔｉｓｏｂ
ｓｅｒｖｅｄｔｏｂｅｍｏｒｅｅｆｆｉｅｃｔｉｖｅａｎｄｂｅｔｔｅｒ．Ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｉｓｔｈｅｔｏｐｍｏｓｔ，ｒｉｇｈｔｍｏｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｈａｒｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｈｉｇｈｅｒＷＤＰｓｒｅｓｕｌｔｉｎｈｉｇｈｅｒ
ｃｏｓｔｓ，ｍａｋｉｎｇｉｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｆｉｎｄｔｈｅｉｄｅａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｌｉｋｅ
ｔｈａｔ．Ｉｎｓｔｅａｄ，ｗｅｃａｎｆｉｎｄａＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｔｈａｔｉｓｓｕ
ｐｅｒｉｏｒｔｏｏｔｈｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｓ［７］．Ｔｈｅｓｑｕａｒｅｓｏｎｔｈｅｃｈａｒｔ
ｓｈｏｗＰａｒｅｔｏｄｏｍｉｎａｎｃｅｅａｓｉｌｙ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，Ｒ２ｈａｓａ
ｖｅｒｙｈｉｇｈＷＤＰ，ｗｈｉｃｈｉｓｖｅｒｙｈｅｌｐｆｕｌｉｎｓｏｌｖｉｎｇｓｅｃｕｒｉ
ｔｙｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｂｕｔｓｏｌｕｔｉｏｎＲ２ｉｓｎｏｔａｎｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｒｅｉｓａｓｏｌｕｔｉｏｎＲ５ｗｉｔｈａｌｏｗｅｒｃｏｓｔａｎｄ
ｈｉｇｈｅｒＷＤＰ．Ａｔｔｈｉｓｐｏｉｎｔ，ＳｏｌｕｔｉｏｎＲ２ｉｓｓａｉｄｔｏｂｅａ
Ｐａｒｅｔｏｄｏｍｉｎａｔｅｄｅｎｔｉｔｙ．Ｗｈｅｎｗｅｃｒｅａｔｅａｃｈａｒｔｌｉｋｅ
ｔｈｅｏｎｅｓｈｏｗｎｉｎｔｈｅＦｉｇ．１，ｗｅｃａｌｌｔｈｅｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｆｏｒａｎｙｏｔｈｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｃａｌｌ
ｔｈｅｓｅｔａＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ．Ｔｈｅｌｉｎｅｔｈａｔｔｈｅｐａｒｅｔｏ
ｏｐｔｉｍａｌｓｅｔｆｏｒｍｓｉｓｃａｌｌｅｄｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒ．Ｕｌｔｉｍａｔｅ
ｌｙ，ｗｈａｔｗｅａｒｅｌｏｏｋｉｎｇｆｏｒｉｓａＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ．

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｌｉｓｔｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔｓｔｈａｔｇｅｎｅｒａｔｅｄｒａｎｄｏｍｌｙ．

Ｎａｍｅ １００ｃｏｓｔ ＷＤＰ Ｎａｍｅ １００ｃｏｓｔ ＷＤＰ
Ｒ１ ８２ ７４ Ｒ６ ６６ ５
Ｒ２ ２３ ７９ Ｒ７ ６６ ４６
Ｒ３ ５７ ２１ Ｒ８ ５７ １７
Ｒ４ ７ ６６ Ｒ９ ６４ ５７
Ｒ５ ５３ ９２ Ｒ１０ ８６ ５４

Ｆｉｇ．１　Ｃｈａｒｔｔｏｓｅｌｅｃｔｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓｃａｎｄｉ
ｄａｔｅｓ．

３　Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＮＳＧＡＩＩ

Ｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｋｉｎｄｓｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ（ＭＯＧＡ）ｔｏｓｏｌｖｅｍａｎｙｔｙｐｅｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓ：
ＮＰＧＡ，ＮＳＧＡ，ＳＰＥＡ，ｅｔｃ．Ａｌｌｏｆｔｈｅｍａｒｅｖｅｒｙｐｏｐｕ
ｌａｒＭＯＧＡｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｔｈｅＮＳ

３６ＹｕｎｇｈｅｅＬｅｅｅｔａｌ．：ＡＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＳｅｌｅｃｔｉｎｇＳｅｃｕｒｉｔｙＳｏｌｕｔｉｏｎｓ



ＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．ＢｅｃａｕｓｅＮＳ
ＧＡＩＩｉｓｔｈｅｌｉｇｈｔｅｓｔａｎｄｆａｓｔｅｓｔｍｅｔｈｏｄｏｆＭＯＧＡ
ｋｎｏｗｎｓｏｆａｒ．ＮＳＧＡＩＩｉｓａｎｅｗａｄｖａｎｃｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＮＳＧＡ，ａｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔｃａｎｆｉｎｉｓｈｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｉｎｌｅｓｓ
ｔｉｍｅｔｈａｎＮＳＧＡａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆｎｏｎ
ｄｏｍｉｎａｎｔｒａｎｋｉｎｇ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ＮＳＧＡＩＩｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａ
ｃｏｎｃｅｐｔｃａｌｌｅｄ Ｃｒｏｗｄｉｎｇ Ｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ
ｓｃｈｅｍｅｃａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｔｈａｎ
ｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＡｎｏｔｈｅｒｔｈｉｎｇｔｈａｔＮＳＧＡＩＩｉｓｄｉｆｆｉ
ｅｒｅｎｔｆｒｏｍＮＳＧＡｉｓＥｌｉｔｉｓｍ．Ｅｌｉｔｉｓｍｉｓｔｈｅｓｃｈｅｍｅｏｆ
ｋｅｅｐｉｎｇｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｍｏｎｇｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔｏ
ｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｈｉｇｈ
ｆｉｔｎｅｓｓａｒｅｎｏｔｅａｓｉｌｙｌｏｓｔｔｈｒｏｕｇｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ［８］．Ｔｈｅ
ＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｅａｓｙｔｏｕｓｅａｎｄｃａｎｑｕｉｃｋｌｙｆｉｎｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｈｉｇｈｆｉｔｎｅｓｓ．Ａｎｄｉｔｈａｓｖｅｒｙｈｉｇｈｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｖｅｒｙｐｏｐｕｌａｒ［９］．

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

　ＴｈｅＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２［１０］．Ｎｏｎ
ｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｄｍｅａｎｓｔｈｅｒａｎｋｔｈａｔｈｏｗｍａｎｙｏｔｈｅｒｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｓａｒｅｄｏｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ａ
ｌｏｗｅｒｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｋｉｓａｂｅｔｔｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｆｏｒｅｘ
ａｍｐｌｅ，ｔｈｅｒｅｉｓａｓｏｌｕｔｉｏｎｎａｍｅｄＡ．Ｉｆａｎｙｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓａ
ｄｏｍｉｎａｔｉｎｇｓｏｌｕｔｉｏｎＡ，ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｋｏｆｓｏｌｕ
ｔｉｏｎＡｉｓｚｅｒｏ．Ｔｈｕｓ，ｉｎｔｈｅｓａｍｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ｔｈｅＰａｒｅ
ｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｈａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｐｒｉｏｒｉｔｙ，ａｎｄｔｈｅｓｏ
ｌｕｔｉｏｎｆａｒｔｈｅｒｆｒｏｍｉｔｈａｓａｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｌｏｗｅｒｐｒｉｏｒｉｔｙ．
Ｌｉｋｅｔｈｉｓ，ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｋａｌｉｇｎｍｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓａｌ
ｌｏｗｓｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅｏｎｔｈｅＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ．
ＡｎｄＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅｉｓａｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｓｅｅｈｏｗｍａｎｙ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｒｅｇａｔｈｅｒｅｄｉｎａｓｍａｌｌａｒｅａｗｈｅｎｔｈｅｃｈａｒｔｓ

ａｒｅｓｈｏｗｎｌｉｋｅＦｉｇ．１．Ｔｈｉｓｉｓａｖａｌｕｅｔｈａｔｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｔｏｈｅｌｐｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅｓａｍｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｋ
ｈａｖｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．ＥａｃｈｓｏｌｕｔｉｏｎｈａｓａｈｉｇｈＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓ
ｔａｎｃｅｖａｌｕｅｉｆｉｔｉｓｌｅｓｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｓａｎｅｌｅｍｅｎｔｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇａｎｏｂｊｅｃｔｗｉｔｈａ
ｄｉｆｆｉｅｒｅｎｔｐｒｏｐｅｒｔｙｆｒｏｍｔｈｅｓｅｔｏｆｇｅｎｅｔｉｃｅｎｔｉｔｉｅｓｂｅ
ｌｏｎｇｉｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｒａｎｋ［８］．

３．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

Ｗｅｕｓｅｄｄｉｆｆｉｅｒｅｎｔｍｕｔａｔｉｏｎｓａｎｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒｔｙｐｅｓｔｏｉｍ
ｐｒｏｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｍｕｔａｔｉｏｎａｎｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒａｒｅｖｅｒｙｉｍ
ｐｏｒｔａｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｒｅａｒｅ
ｍａｎｙｔｙｐｅｓｏｆｍｕｔａｔｉｏｎａｎｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒ：ＵｎｉｆｏｒｍＭｕｔａ
ｔｉｏｎ，ＰａｒｅｎｔＣｅｎｔｒｉｃＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ＢｉｔＦｌｉｐＭｕｔａｔｉｏｎ，
ＨａｌｆＵｎｉｆｏｒｍＣｒｏｓｓｏｖｅｒａｎｄｅｔｃ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅ
ｔｈｅＳｉｍｕｌａｔｅｄＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓｏｖｅｒ（ＳＢＸ）ｆｏｒｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
ｐｒｏｃｅｓｓａｎｄＰｏｌｙｎｏｍｉｃａｌＭｕｔａｔｉｏｎ（ＰＭ）ｆｏｒｍｕｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎＮＳＧＡＩＩ．ＳＢＸｉｓｔｈｅｏｐｅｒａｔｏｒｔｈａｔｈａｓｔｈｅ
ｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈａｔｏｆａｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｂｉｎａｒｙｃｏ
ｄｅｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ［１１］．ＡｎｄｔｈｅＰＭｉｓｔｈｅｏｐｅｒａｔｏｒ
ｔｈａｔｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓａｓａｖａｒｉａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ［１２］．Ｉｔａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｓｉｍｕｌａｔｅ
ｔｈｅｏｆｆｉｓｐｒｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｂｉｎａｒｙｅｎｃｏｄｅｄｂｉｔｆｌｉｐｍｕ
ｔａｔｉｏｎｏｎｒｅａｌｖａｌｕｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｔｈｅｔｙｐｅｏｆｔｈｅｖａｌｕｅｔｏｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｗａｓｂｉｎａｒｙ，ｂｕｔ
ｗｅｕｓｅｄＰＭｂｅｃａｕｓｅｔｈｅＰＭｓｈｏｗｅｄｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｔｈａｎｔｈｅｂｉｔｆｌｉｐｍｕｔａｔｉｏｎ．ＰＭｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏＳＢＸ，ｉｔｆａ
ｖｏｒｓｏｆｆｉｓｐｒｉｎｇｎｅａｒｅｒｔｏｔｈｅｐａｒｅｎｔ［１３］．
　Ａｎｄｗｅｓｅｔｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｆｏｒｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｔｏ５００ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｔｏ１５０００．

４　ＣｒｅａｔｉｎｇｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＷＤＰ

Ｗｅｎｅｅｄｔｏｃｒｅａｔｅａｖａｒｉｅｔｙｏｆｖｉｒｔｕａｌｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｆｏｒｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｅａｃｈｗｉｔｈａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔａｎｄａ
ＷＤＰ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＷＤＰｉｓａｖａｌｕｅｔｈａｔｃａｎｎｏｔｂｅｅａｓｉｌｙ
ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅａｒｅａｓｏｎａ
ｂｌｅｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒａｓａＷＤＰｔｏｃｒｅａｔｅａｓａｍｐｌｅｖｉｒｔｕａｌ
ｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ．
　Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｎｅｅｄｔｏｃｒｅａｔｅ５００ｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｓｔｏｂｅ
ｕｓｅｄａｓｔｈｅｃｏｓｔｏｆｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇａｖｉｒｔｕａｌｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕ
ｔｉｏｎ．Ｔｈｅｔｏｔａｌｓｕｍ ｏｆ５００ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒｓｉｓ
１００００００．Ａｆｔｅｒｄｏｉｎｇｔｈａｔ，ｗｅｓｏｒｔ１００ｒａｎｄｏｍｒａｎｄｏｍ
ｎｕｍｂｅｒｓａｎｄｐｕｔｔｈｅｍｉｎｔｏｔｈｅａｒｒａｙａｒｒ［］．Ｔｈｅｎｗｅ
ｕｓｅｔｈｅｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｂｅｌｏｗｔｏｃｒｅａｔｅａＷＤＰｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ
ｉｎｇｔｏｅａｃｈｃｏｓｔ，ａｎｄｐｌａｃｅｉｔｉｎｔｈｅａｒｒａｙａｒｒ２［］．
ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜５００；ｉ＋＋）
｛

４６ ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｊｕｎｅ２０１７，２（２）：６２ ６７



　　ａｒｒ２［ｉ］＝ｇａｕｓｓｉａｎＲａｎｄ（ａｒｒ［ｉ］，ＳＴＤ）；
　　／／ＳＴＤｉｓｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｇａｕｓｓｉａｎｒａｎ
ｄｏｍｆｕｎｃｔｉｏｎ
　　／／ＷｅｓｅｔｔｅｄＳＴＤｔｏ５０
　　　ｉｆ（ａｒｒ２［ｉ］＜＝０）
　　　　ａｒｒ２［ｉ］＝ｒａｎｄ（）％ ａｒｒ［ｉ］＋１；
｝

ｄｏｕｂｌｅｇａｕｓｓｉａｎＲａｎｄ（ｄｏｕｂｌｅｍｅａｎ，ｄｏｕｂｌｅｓｔｄｄｅｖ）
｛　／／ｇａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｓｔａｔｉｃｄｏｕｂｌｅｎ２＝０．０；
　　ｓｔａｔｉｃｉｎｔｎ２＿ｃａｃｈｅｄ＝０；
　　ｉｆ（！ｎ２＿ｃａｃｈｅｄ）
　　｛
　　　ｄｏｕｂｌｅｘ，ｙ，ｒ；
　　　ｄｏ
　　　｛
　　　　ｘ＝２．０ｒａｎｄ（）／ＲＡＮＤ＿ＭＡＸ１；
　　　　ｙ＝２．０ｒａｎｄ（）／ＲＡＮＤ＿ＭＡＸ１；
　　　　ｒ＝ｘｘ＋ｙｙ；
　　｝ｗｈｉｌｅ（ｒ＝＝０．０｜｜ｒ＞１．０）；
　　｛
　　　ｄｏｕｂｌｅｄ＝ｓｑｒｔ（２．０ｌｏｇ（ｒ）／ｒ）；
　　　ｄｏｕｂｌｅｎ１＝ｘｄ；
　　　ｎ２＝ｙｄ；
　　　ｄｏｕｂｌｅｒｅｓｕｌｔ＝ｎ１ｓｔｄｄｅｖ＋ｍｅａｎ；
　　　ｎ２＿ｃａｃｈｅｄ＝１；
　　　ｒｅｔｕｒｎｒｅｓｕｌｔ；
　　｝
　　｛
　ｅｌｓｅ
　｛
　　ｎ２＿ｃａｃｈｅｄ＝０；
　　ｒｅｔｕｒｎｎ２ｓｔｄｄｅｖ＋ｍｅａｎ；
　｝
｝

　Ｓｏｗｅｃａｎｍａｋｅｔｈｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｒａｎｄｏｍ ＷＤＰ．
Ｗｅａｋｎｅｓｓｄｅｃｒｅａｓｅｐｏｉｎｔｗｉｌｌａｌｍｏｓｔｂｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｔｏ
ｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃｏｓｔ．Ｂｕｔｔｈｅｒｅｃａｎｂｅｒａｒｅｌｙｔｏｏｈｉｇｈ
ＷｅａｋｎｅｓｓＤｅｃｒｅａｓｅＰｏｉｎｔｃｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃｏｓｔｏｒｔｈｅ
ｏｐｐｏｓｉｔｅｃａｓｅ．

５　Ｐｒｏｐｏｓｅｄｓｃｈｅｍｅ

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｓｕｇｇｅｓｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅ
ｂｅｓｔｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇＮＳＧＡＩＩ，ｔｈｅＭＯＧＡｍｅｎ
ｔｉｏｎｅｄｉｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｓｅｃｔｉｏｎ．ＡｓｗｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎＳｅｃ
ｔｉｏｎ１，ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓａｎｄｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓｗａｎｔｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕ

ｔｉｏｎｓｔｈａｔｃａｎｇｅｔｔｈｅｍｏｓｔｏｕｔｏｆｔｈｅｉｒｂｕｓｉｎｅｓｓｗｉｔｈ
ｍｉｎｉｍａｌｃｏｓｔ．Ｐａｒｋｅｔａｌ．ｈａｖｅｒｅｌｅａｓｅｄａｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ
ｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ［１４］．Ｔｈｅｙｔｒｉｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｕｓｅｄａｌｉｓｔｏｆ１０ｖｉｒｔｕａｌ
ｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｃｏｍ
ｐａｒｅｔｈｅｔｗｏｓｃｈｅｍｅｓ，ｗｅｈａｖｅｃｏｄｅｄｐｒｏｇｒａｍｓｔｈａｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｓｅｄｉｎ
Ｐａｒｋｅｔａｌ．’ｓｐａｐｅｒ［１４］，ａｎｄｈａｖｅｃｒｅａｔｅｄｍｏｒｅｎｅｗ
ｖｉｒｔｕａｌｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｌｉｓｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｄ．Ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｕｓｉｎｇｏｕｒｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈ
ｔｈｏｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｕｓｉｎｇＰａｒｋｅｔａｌ．’ｓｓｃｈｅｍｅ［１４］．Ａｓａｒｅ
ｓｕｌｔｏｆｕｓｉｎｇｔｈｅｓｃｈｅｍｅｏｆＰａｒｋｅｔａｌ．［１４］，ｗｅｃｏｕｌｄ
ｆｉｎｄｔｈｒｅｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．
　Ａｎｄａｌｓｏｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｔｈｅｆｉｔ
ｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｉｔｉｓｃａｌｌｅｄａｓｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ．ＩｎｔｈｅｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｂｙＰａｒｋｅｔ
ａｌ．［１４］，ｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｃｏｎｓｉｄｅｒｓｏｎｌｙｏｎｅｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅ：ＷＤＰ．ＩｎＭＯＧＡ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｅｃａｎｕｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｆｏｒｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

ｆ１ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１０００００－ｖｃｉ．ｓ×ｖｃｉ．ｃ） （１）

ｆ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｖｃｉ．ｓ×ｖｃｉ．ｄ （２）

　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｄｔｗｏｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｓｓｈｏｗｎ
ｉｎＥｑｕａｔｉｏｎｓ１ａｎｄ２．Ｅｑｕａｔｉｏｎ１ｕｓｅｓ（１０００００ｔｈｅｔｏ
ｔａｌｃｏｓｔｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）ｖａｌｕｅｓｆｏｒｆｉｔｎｅｓｓｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ，
ａｎｄＥｑｕａｔｉｏｎ２ｕｓｅｓｔｈｅｅｎｔｉｒｅＷＤＰｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ
ｆｉｔｎｅｓｓｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ．ｎｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｃｈｒｏ
ｍｏｓｏｍｅｓ，ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｎｍｅａｎｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ．ｖｃｍｅａｎｓｅａｃｈｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．ｖｃ．ｄｉｎ
ｃｌｕｄｅｓｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｐｏｉｎｔｏｆｓｅｃｕｒｉｔｙｗｅａｋｎｅｓｓ，ａｎｄ
ｖｃ．ｃｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｃｏｓｔｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈａｔｓｏｌｕｔｉｏｎ．ｖｃ．ｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｂｉｎａｒｙｎｕｍｂｅｒｆｏｒｃｈｅｃｋｉｎｇｗｈｅｔｈｅｒｅａｃｈ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｗａｓｓｅｌｅｃｔｅｄｏｒｎｏｔｓｅｌｅｃｔｅｄ．Ｓｏｉｆｖｃ．ｓ’ｓｖａｌ
ｕｅｉｓ０，ｔｈａｔｍｅａｎｓｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗａｓｎｏｔｓｅｌｅｃｔｅｄ．

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｇｒａｐｈａｂｏｕｔｓｅｌｅｃｔｉｎｇｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇＮＳ
ＧＡＩＩ．

５６ＹｕｎｇｈｅｅＬｅｅｅｔａｌ．：ＡＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＳｅｌｅｃｔｉｎｇＳｅｃｕｒｉｔｙＳｏｌｕｔｉｏｎｓ



　Ｆｉｇ．３ｃｏｍｐａｒｅｓｔｈｅｂｅｓｔｖｉｒｔｕａｌｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｓｅ
ｌｅｃｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅＮＳＧＡＩＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｔｈｅｂｅｓｔｖｉｒｔｕａｌ
ｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｓｅｌｅｃｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｘｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｆ１，ａｎｄ
ｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌａｘｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｆ２．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇＰａｒｋｅｔａｌ．’ｓｓｃｈｅｍｅ［１４］ｈａｖｅｒｅ
ｖｅｒｓｅｄｔｈｅｃｏｓｔｖａｌｕｅｆｏｒｅａｓｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｔｈｅｃｏｓｔｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｒｅｓｅａｒｃｈｉｓａｃｔｕａｌｌｙ１０００００ｔｉｍｅｓ
ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｓｔ．Ｆｏｒｔｈｅｓａｋｅｏｆｃｌａｒｉｔｙ，ｗｅｐｌｏｔｔｅｄｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｒｅｓｅａｒｃｈａｓｒｅｄｓｑｕａｒｅｓａｎｄｔｈｅｒｅ
ｓｕｌｔｓｏｆｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈａｓｂｌａｃｋｄｏｔｓ．ＵｓｉｎｇｔｈｅＮＳＧＡＩＩ
ｂａｓｅｄｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｗｅｈａｖｅｓｔｕｄ
ｉｅｄ，ｗｅｃａｎｃｏｎｆｉｒｍｔｈａｔｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｅｔｆｏｒｍｓｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒａｎｄｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｄｏｍｉｎａｔｅｓ
ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｐａｐｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｐｒｏｖｉｄｅａｖａｒｉｅｔｙｏｆｃｈｏｉｃｅｓ，ｆｒｏｍｌｏｗｃｏｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅ
ｌｅｃｔｉｏｎｔｏｈｉｇｈｃｏｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．

６　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｓｃｈｅｍｅｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔ
ｔｈｅｓｅｃｕｒｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓｒｅｑｕｉｒｅｄｂｙｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎｓａｎｄｏｒ
ｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＮＳＧＡＩＩｉｎｔｅｒｍｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅｓ：ｃｏｓｔａｎｄｖａｌｕｅ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗａｓａｂｌｅｔｏ
ｆｉｎｄｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓａｎｄ
ｓｈｏｗｅｄｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｆｉｔｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇｐａｐｅｒｓｕｓｉｎｇ
ｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｍｏｒｅｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｕｄｙｏｎｈｏｗｔｏ
ｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅＷｅａｋｎｅｓｓＤｅｃｒｅａｓｅＰｏｉｎｔ（ＷＤＰ）ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄａｎｄｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＮＳ
ＧＡＩＩＩｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙＮＳＧＡＩＩｓｈｏｕｌｄｂｅｖｅｒｉｆｉｅｄ．

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔ

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＸＰｒｏｊｅｃｔｆｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅ
ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，ＩＣＴ＆ＦｕｔｕｒｅＰｌａｎｎｉｎｇ（ＮＲＦ
２０１６Ｒ１Ｅ１Ａ２Ａ０２９４６５３３）ａｎｄａｌｓｏｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＩｎｓｔｉ
ｔｕｔｅｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏ
ｍｏｔｉｏｎ（ＩＩＴＰ）ｇｒａｎｔｆｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅＫｏｒｅａｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ
（ＭＳＩＰ）（Ｎｏ．Ｂ０７１７１７００７０）．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ Ｓ．Ｗ．Ｃｈａｉ，Ｅｃｏｎｏｍｉｃｅｆｆｉｅｃｔｓｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏ

ｔｅｃｔｉｏｎ，ＫｏｒｅａＣｏｎｓｕｍｅｒＡｇｅｎｃｙ，ｖｏｌ．３３，ｐｐ．４３６４，
２００８．

［２］ Ｙ．Ｏ．ＫｗｏｎａｎｄＢ．Ｄ．Ｋｉｍ，Ｔｈｅｅｆｆｉｅｃｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅ
ｃｕｒｉｔｙｂｒｅａｃｈａｎｄｓｅｃｕｒｉｔｙｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔａｎｎｏｕｎｃｅｍｅｎｔｏｎ
ｔｈｅｍａｒｋｅｔｖａｌｕｅｏｆｋｏｒｅａｎｆｉｒｍｓ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍＲｅ
ｖｉｅｗ，ｖｏｌ．９，ｎｏ．１，ｐｐ．１０５１２０，２００７．

［３］ Ｍ．Ｍｉｔｃｈｅｌｌ，Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＵＳＡ：
ＭＩＴｐｒｅｓｓ，１９９６．

［４］ ＫｅｌｌｅｒｅｒａｎｄＨａｎｓ，Ｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍｓ，Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：
ＳｐｒｉｎｇｌｉｎｇＰｒｅｓｓ，２００４．

［５］ Ｓ．ＭａｒｔｅｌｌｏａｎｄＰ．Ｔｏｔｈ，Ｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍｓ：Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ＲｅｓｅａｒｃｈＳｏｃｉｅｔｙ，４２（６），５１３５１３．

［６］ Ｐ．Ｃ．ＣｈｕａｎｄＪ．Ｅ．Ｂｅａｓｌｅｙ，Ａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ，Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ，
ｖｏｌ．４，ｎｏ．１，ｐｐ．６３８６，１９９８．

［７］ Ｊ．Ｈｏｒｎ，Ｎ．Ｎａｆｐｌｉｏｔｉｓ，ａｎｄＤ．Ｇｏｌｄｂｅｒｇ，Ａｎｉｃｈｅｄｐａｒｅｔｏ
ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｉｎＰｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１ｓｔＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎ，Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，１９９４，ｐｐ．８２８７．

［８］ Ｊ．Ｙｏｏｎ，Ｊ．Ｌｅｅ，ａｎｄＤ．Ｋｉｍ，Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉ
ｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｓｇａｉｉａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＪｏｕｒｎａｌｏｆＫＩ
ＩＳＥ：ＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｖｏｌ．４０，ｎｏ．３，ｐｐ．１３３
１４０，２０１３．

［９］ Ｋ．Ｄｅｂ，Ａ．Ｐｒａｔａｐ，Ｓ．Ａｇａｒｗａｌ，ａｎｄＴ．Ｍｅｙａｒｉｖａｎ，Ａｆａｓｔ
ａｎｄｅｌｉｔｉｓｔｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ：Ｎｓｇａｉｉ，
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔｉｏｎ，ｖｏｌ．６，ｎｏ．
２，ｐｐ．１８２１９７，２００２．

［１０］ Ｓ．Ｔ．ＫｈｕａｎｄＨ．Ｍａｄｓｅｎ，Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｐａｒｅｔｏｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｏｒｄｅｒｉｎｇ：Ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｒａｉｎｆａｌｌｒｕｎ
ｏｆｆｉｍｏｄｅｌｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，ＷａｔｅｒＲｅｗｏｕｒｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，ｖｏｌ．４１，
ｎｏ．３，ｐｐ．１１４，２００５．

［１１］ Ｄ．ＫａｌｙａｎｍｏｙａｎｄＫ．Ａｍａｒｅｎｄｒａ，Ｒｅａｌｃｏｄｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｓｉｍｕｌａｔｅｄｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｏｖｅｒ：ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｍｕｌ
ｔｉｍｏｄｅｌａｎｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ，
ｖｏｌ．９，ｎｏ．６，ｐｐ．４３１４５４，１９９５．

［１２］ Ｍ．Ｈａｍｄａｎ，Ａｄｙｎａｍｉｃｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｕｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｎａｌｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｏｏｌｓ，ｖｏｌ．２０，ｎｏ．１，ｐｐ．
２０９２１９，２０１１．

［１３］ Ｋ．ＤｅｂａｎｄＤ．Ｄｅｂ，Ａｎａｌｙｓｉｎｇｍｕｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒｒｅａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｔｉｎｇ，ｖｏｌ．４，ｎｏ．１，ｐｐ．
１２８，２０１４．

［１４］ Ｊ．Ｐａｒｋ，Ｙ．Ｂａｎｇ，Ｇ．Ｌｅｅ，ａｎｄＫ．Ｎａｍ，Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｓｅ
ｃｕｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｂｙｕｓｉｎｇｓｉｍｐｌｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｎＰｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＫＩＩＳＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ３０，２００３，ｖｏｌ．２１，ｐｐ．７６９
７７１．

６６ ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｊｕｎｅ２０１７，２（２）：６２ ６７



ＹｕｎｇＨｅｅＬｅｅｒｅｃｅｉｖｅｄＢ．Ｓ．ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍ
ｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｙｂｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙａｔＫｙｕｎｇ
ＩｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｋｙｕｎｇｓａｎ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅ
ａ，ｉｎ２０１２．ＨｅｉｓｃｕｒｒｅｎｔｌｙａＭ．Ｓ．ｃａｎｄｉ
ｄａｔｅｉｎｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇａｔＳｕｎｇｋｙｕｎｋｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｕ
ｗｏｎ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ．Ａｌｓｏ，ｈｅｉｓｃｕｒ
ｒｅｎｔｌｙｗｏｒｋｉｎｇａｓａｒｅｓｅａｒｃｈｅｒａｔＧｗａｎｇｊｕ

ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＧＩＳＴ）．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｃｙｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙ．

ＴａｅＪｏｎｇＣｈｏｉｉｓｗｏｒｋｉｎｇａｓａｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｉｎａｔＳｕｎｇｋｙｕｎｋｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＳＫＫＵ），ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ．Ｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄ
Ｐｈ．Ｄ．ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃ
ｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｔＳＫＫＵ
ｉｎ２０１７．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆａｒｔｉ
ｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

ＣｈａｎｇＷｏｏｋＡｈｎｉｓｗｏｒｋｉｎｇａｓａＰｒｏｆｅｓ
ｓｏｒｉｎｔｈｅＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＧｗａｎｇｊｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＧＩＳＴ），Ｇｗａｎｇｊｕ，
ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ．Ｆｒｏｍ２００８ｔｏ２０１６，ｈｅ
ｗａｓａｎＡｓｓｉｓｔａｎｔ／ＡｓｓｏｃｉａｔｅＰｒｏｆｅｓｓｏｒａｔｔｈｅ
Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
ＳｕｎｇｋｙｕｎｋｗａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＳＫＫＵ），Ｓｕｗｏｎ，
ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ．ＨｅｒｅｃｅｉｖｅｄｈｉｓＰＨ．Ｄ．

ｄｅｇｒｅｅｆｒｏｍｔｈｅＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，
ＧＩＳＴ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

７６ＹｕｎｇｈｅｅＬｅｅｅｔａｌ．：ＡＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＳｅｌｅｃｔｉｎｇＳｅｃｕｒｉｔｙＳｏｌｕｔｉｏｎｓ


