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多目的遺伝的アルゴリズムにおける近傍交叉の効果

吉 井 健 吾† 廣 安 知 之†† 三 木 光 範††

本稿は進化的多目的最適化（Evolutionary Multiobjective Optimization: EMO）における近傍
交叉の効果を数値実験を通してまとめたものである．近傍交叉は目的関数空間において近接している
個体どうしで交叉を行う．すべての個体は目的関数空間において近接している順にソートされた後，
母集団のある一定間隔の幅において個体をランダムに入れ替える近傍シャッフルが行われる．この近
傍シャッフルは，複数の世代にわたって繰り返し同じペアで交叉が行われることを防ぐために行われ
る操作である．ここで近傍シャッフルを行う幅はパラメータであり，この近傍シャッフル幅の大きさ
によって個体間の近傍度合いは変化し，解の探索への影響も変化する．そこで，本研究では代表的な
EMO の手法である NSGA-II に近傍交叉を組み込み，テスト関数により近傍シャッフル幅の変化に
よる探索能力の検討を行った．数値実験の結果，メイティング選択としてコピー選択により生成され
た母集団に近傍交叉を適用するとき，母集団の多様性を維持しながら探索を行うことが可能となるこ
とが分かった．そして対象問題によって最適な近傍シャッフル幅が異なって存在し，最適な大きさの
近傍シャッフル幅による近傍シャッフルを行ったとき，最も優れたパレート最適解集合が得られるこ
とを確認した．

Effectiveness of Neighborhood Crossover in EMO Algorithms

Kengo Yoshii,† Tomoyuki Hiroyasu†† and Mitsunori Miki††

In this work, the effectiveness of the neighborhood crossover of EMO algorithms is discussed
through the numerical experiments. The neighborhood crossover chooses two parents which
are close to each other in the objective space. All individuals are sorted with along to their
distances and the neighborhood shuffle which changes individuals randomly in certain width of
population is carried out. This operation prevents crossing over repeatedly between the same
pair of individuals. The width of neighborhood shuffle is the parameter of this operation and
this parameter determines the range of the population where individuals are shuffled. There-
fore, this parameter affects the quality of the solutions. We implemented the NSGA-II with
the neighborhood crossover and examined the effect of the width of neighborhood shuffle. The
results of the numerical experiment indicated that the effect of neighborhood crossover can be
achieved by applying neighborhood crossover to the search population created through copy
selection as mating selection. In addition, we found that the optimal width of neighborhood
shuffle differs by the objective problems, and the best pareto optimal solutions are obtained
when the neighborhood shuffle is conducted with the optimal width of neighborhood shuffle.

1. は じ め に

複数の評価基準が存在し，評価基準が互いにトレード

オフの関係にある問題を多目的最適化問題という．多目

的最適化問題を解決するには様々な方法が存在するが，

本研究ではどの解にも劣らない解の集合であるパレート

最適解集合を一度に求める進化的多目的最適化（Evo-

lutionary Multiobjective Optimization: EMO）を
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対象としている．EMOの最大の目標は，パレート最

適解またはそれに近い多様性の優れた非劣解集合を発

見することである．このようなアプローチは Shaffer

のVector Evaluated Genetic Algorithm（VEGA）1)

以降，様々なアルゴリズムが提案され，なかでも，Deb

らの Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algo-

rithm（NSGA-II）2) や Zitzlerらの Strength Pareto

Evolutionary Algorithm 2（SPEA2）3)は，適合度の

高い個体の保存，多様性に基づいた個体の削減手法な

ど多目的GAにおける重要なメカニズムが組み込まれ

ており，特に良好な解を得ることができると報告され

ている．

一方，我々はこれらの重要なメカニズムを改良し，
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目的関数空間での距離が近接している個体どうしで交

叉を行う近傍交叉を取り入れることで，探索能力を向

上させてきた4),5)．近傍交叉では目的関数空間におい

て個体間の距離が近接している順にソートを行い，そ

の後母集団のある一定の幅において，個体をランダム

に並べ替える近傍シャッフルを行う．この近傍シャッフ

ルを行う幅（近傍シャッフル幅）の大きさはパラメー

タであり，このパラメータにより個体間の近接度合い

が変化し，解の探索性能に大きく影響を与えると考え

られる．そこで本研究では，近傍交叉の更なる調査を

行うため，近傍交叉を代表的な手法である NSGA-II

に組み込み，近傍シャッフル幅が近傍交叉に与える影

響を検討する．また，近傍交叉による効果が得られる

条件および適切な近傍シャッフル幅の検討も行う．

2. 進化的多目的最適化

複数の評価基準を同時に満たす多目的最適化のアプ

ローチとして，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algo-

rithm: GA）が多く用いられている．GAは自然界に

おける生物の遺伝と進化をモデル化した最適化手法で

あり10)，従来の 1点探索による手法と異なり GAは

多点探索であるため，一度の探索で複数のパレート最

適解を求めることが可能である．多目的最適化問題に

GAを適用した多目的GAでは，精度が高くかつ目的

関数空間に多様なパレート最適解を求めることが探索

目標とされている．これらの実現のために，これまで

に提案されてきた重要なメカニズムについてまとめる．

a) アーカイブへの保存

アーカイブへのパレート最適解の保存は，近年提案

された数多くのアルゴリズムに取り入れられてい

る．この操作は，探索個体群とは別にアーカイブを

生成し，探索の各段階における優れた個体をアーカ

イブに保存することによって実現される2),3),7)～9)．

b) 環境選択

アーカイブへ保存する解の選択を環境選択と呼ぶ．

アーカイブに保存される個体は一般に適合度の高

い個体であるが，非劣解☆の数がアーカイブサイズ

を超えた場合には，個体の密集度を考慮して解を

選択する．この操作によってアーカイブには目的

関数空間において多様な非劣解が保存されること

になる．解の密集度を考慮した選択手法には，シェ

アリングを利用する方法11)，NSGA-IIにおいて用

いられている混雑度距離2)，SPEA2において用い

☆ 一般に多目的 GA の探索段階における，他のどの解にも優越さ
れない解のことを非劣解と呼ぶ．

られている端切り手法3) などがある．

c) メイティング選択

アーカイブから次世代の探索個体群を選択するこ

とをメイティング選択と呼ぶ．NSGA-II，SPEA2

などの手法では，アーカイブに保存された適合度

の高い個体から探索個体群を生成することによっ

て，探索の高速化を実現している．

d) 適合度割り当て

多目的 GAでは目的関数が複数存在するため，単

目的 GAのように目的関数値を適合度として適用

することはできない．そこで，個体間の優越関係

を考慮した適合度割当て方法が提案されている．

代表的な手法には，ランキングを用いた方法11)や

優劣個体数に基づいた適合度割当て方法3)，非優

越ソート2) などがある．

e) 近傍交叉

目的関数空間において近接している個体どうしで

交叉を行うことにより探索能力が向上する．近傍

交叉の基本は単目的 GAにおいて Goldbergが提

案したものであり10)，交叉のペアに設計変数空間

において距離が遠い個体を選ばないという考えで

ある．これを多目的 GAに応用し，目的関数空間

において近接する個体どうしで交叉を行うことに

より探索能力の向上を実現している4),5)．

本研究では，これまでに提案されてきた近傍交叉の

さらなる調査を行う．次章では近傍交叉の概要につい

て述べる．

3. 近傍交叉の多目的GAへの適用

3.1 多目的 GA における近接度合いを考慮した

交叉

一般に代表的な多目的GAの手法では 1点交叉もし

くは多点交叉を行う．しかし交叉ペアとなる個体はラ

ンダムに選ばれ，個体間の設計変数空間における距離

が大きく離れ効果的な探索ができないという問題点が

存在する．これを防ぐためには，交叉のペア個体を選

ぶ際，個体どうしの近接度合いを何らかの方法により

考慮する必要がある．設計変数空間において近接して

いる個体どうしで交叉を行うことより，両親個体の近

傍に子個体を生成させることができ，多様性の優れた

母集団を形成することができる．しかし，離散問題な

ど設計変数空間における距離が定義できない場合も考

えられる．一方，一般に連続問題においても，目的関

数空間において近接する個体どうしは設計変数空間に

おいても近接する可能性が高い．以上のことから，設

計変数空間の代わりに目的関数空間において近接して
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図 1 近傍交叉
Fig. 1 Neighborhood crossover.

いる個体どうしで交叉を行う近傍交叉に関する様々な

研究がなされてきた4),5)．近傍交叉では，交叉する個

体どうしの近接度合いを調整するために近傍シャッフ

ルという手法を用いる．この手法はまた同じ個体どう

しで繰り返し交叉が行われることを防ぐ効果を持つ．

これまでに研究されてきた近傍交叉では，ある目的関

数を基準に母集団をソートした後，母集団サイズの 1

割の大きさの幅でランダムに個体を交換していた．本

研究ではこの近傍シャッフル幅の変化が解の探索能力

に与える影響について検討を行う．

3.2 近傍交叉のアルゴリズム

近傍交叉とは目的関数空間での距離が近い個体間で

交叉を行うことである．このように明示的に目的関数

空間での距離が近い個体間で交叉を行うことにより，

探索能力を向上させることができる．近傍交叉のアル

ゴリズムを以下に示す．

( 1 ) ある目的関数において最も適合度の高いまたは低

い個体を選択し，I0 とする．その個体から目的

関数空間において最も距離が近い個体を I1 とし，

交叉ペアとする．同様に，個体 Ik から目的関数

空間において最も距離が近い個体を Ik+1 とし，

母集団の数まで繰り返し行う．これらの操作によ

り，母集団は近いものどうしでソートされること

になる．ここで，初めの個体の選択における目的

関数の基準は，世代を目的関数の数で割った余り

により決定する．そのため，世代ごとに基準が変

化し，交叉を行うペアがより変化しやすくなる．

近傍交叉の様子を図 1 に示す．

( 2 ) ソート後の探索個体群に対して一定の幅の間隔に

おいて近傍シャッフルを行う．近傍シャッフルと

は，ある一定の範囲内で個体をランダムに並べ替

えるものであり，繰り返し同じペアで交叉を行う

ことを防ぐために行う．近傍シャッフルの様子を

図 2 に示す．

近傍交叉において，近傍シャッフルは非常に重要な

図 2 近傍シャッフル
Fig. 2 Neighborhood shuffle.

操作である．近傍シャッフルを行わないと，毎世代同じ

ペアによる交叉が行われるため，局所解に陥った場合

は抜け出せなくなる．したがって，適度な大きさの幅

において近傍シャッフルを行うことが重要である．こ

の近傍シャッフルを行う幅（近傍シャッフル幅）の大き

さはパラメータであり，近傍シャッフル幅率（Rnsw）

により決定される．Rnsw は 0～1.0 までの実数であ

り，母集団サイズの割合による近傍シャッフル幅の大

きさを示す．たとえば，Rnsw0.1は母集団サイズの 1

割の幅の大きさで近傍シャッフルを行うことを意味す

る．Rnsw の大きさにより個体どうしの近接度合いは

変化し，小さくなるほど近接度合いは増すが，同じペ

アで繰り返し交叉が行われる可能性も高くなる．次章

では，近傍交叉の効果を調査するため，数値実験によ

り近傍シャッフル幅の変化による解探索能力への影響

について検討を行う．

4. 近傍交叉の効果

近傍交叉の効果を調べるため，代表的な多目的 GA

の手法である NSGA-IIに近傍交叉を組み込み，テス

ト関数により数値実験を行う．同時に近傍シャッフル

幅率（Rnsw）による近傍交叉への影響についても検

討を行う．

4.1 実 験 方 法

本実験における対象問題は，連続問題として Kur-

sawe の数値実験に使用された KUR 13) および離

散問題として Zitzler らの数値実験により使用され

た多目的ナップザック問題の 2 目的 750 荷物問題

（KP750 − 2）3),14) を取り扱った．

KUR




min f1 =
∑n

i=1
(−10 exp(−0.2

√
x2

i +x2
i+1))

min f2 =
∑n

i=1
(|xi|0.8 + 5 sin(xi)

3)

s.t.

xi[−5, 5], i = 1, . . . , n, n = 100

(1)

KUR は f1(x) において連続する 2 変数間の相互

作用を持ち，f2(x) において多峰性を有する問題であ

る．本実験では，この問題を 100個の設計変数を持つ

問題として扱い，探索をより困難とさせた．
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KP750 − n



max fi(x)=
∑750

j=1
xj · p(i,j)

s.t.

gi(x) =
∑750

j=1
xj · w(i,j) ≤ Wi

1 ≤ i ≤ k, k = 2

(2)

多目的ナップザック問題は，非常にシンプルで実装

しやすい反面，問題自体は探索が非常に困難である．

上式における p(i,j) および w(i,j) は，それぞれ i 番目

の評価値を計算する際の j 番目の荷物に付随する利

益値と重み値を表している．また，Wi は i 番目の評

価値計算を行う際の重み値の総和に対する制約値（上

限値）である．

なお，KP750 − 2 に関するパラメータは Zitzler

らによる文献3),14) と同じ値を使用した．

また得られた非劣解集合を評価する手法は様々存在

するが，本研究では以下に示す評価方法を使用する．

( 1 ) 被覆率（cover rate: Icover）15)

( 2 ) パレート最適解の幅広さの評価（Spread）16)

( 3 ) 優越個体割合（Ratio of Non-dominated Individ-

uals: RNI）17)

被覆率（Icover）は得られた非劣解を絶対的に評価

する方法であり，目的関数空間におけるパレート最適

解領域において，解集合が均一に分布しているかを

評価する方法である．被覆率は各目的関数のパレート

最適解領域を K 分割したときの，目的関数 i におい

て非劣解が存在している小領域の数 ki の割合により

求められる．N 目的関数の対象問題における被覆率

（Icover）を求める式を，次に示す．

Icover=
1

N

∑N

i=1

ki

K

上記の式より，被覆率が 1.0に近いほど，解が全領

域に求まっていると評価される．本実験では分割数 K

を母集団サイズとした．

パレート最適解の幅広さの評価（Spread）は，以下

の式で計算される．値が大きいほど幅広いパレート最

適解を得ていることが分かる．

Spread=
∑N

i=1
[maxfi(x)−minfi(x)]

優越個体割合（RNI）は，Tanらによって用いられ

た手法17) を 2つの非劣解集合の比較へと拡張したも

のである．RNIではまず，2つの手法で得られた解集

合 X と Y の和集合をとり SU とする．次に，SU の

中から，どの解にも優越されない解のみを選び出し，

選ばれた解集合を SP とする．そして，SP の各手

表 1 パラメータ
Table 1 Parameters.

対象問題 KUR KP750-2

母集団サイズ 100 250

次元数 100

染色体長 20 ×次元数 750

交叉率 1.0

交叉手法 2 点交叉
突然変異率　 1/染色体長
最大世代数 250 2000

図 3 KUR：実験結果（Icover，Spread，RNI）
Fig. 3 KUR: Results of Icover, Spread, and RNI.

法の割合を IRNI(X,Y ) として導き出すというもので

ある．このため，この割合は最大値の 100%に近いほ

ど，もう一方の手法を優越している，すなわち，より

真の解に近い解が得られているものと判断することが

できる．

なお，本実験に使用したパラメータを表 1 に示す．

それぞれの対象問題において，様々な Rnsw の検討

を行う．KUR においては母集団サイズが 100 であ

ることから，0.0，0.05，0.1，0.2，0.25，0.5，1.0の

Rnsw について検討を行う．Rnsw0.0はソート後に近

傍シャッフルを実行しないことを意味し，Rnsw1.0は

ソート後に母集団サイズの幅において近傍シャッフル

を行うため，オリジナル NSGA-IIと同じになる．ま

た KP750 − 2 においては母集団サイズが 250であ

ることから，0.0，0.02，0.04，0.1，0.2，0.5，1.0の

Rnsw について検討を行う．

4.2 近傍交叉の効果の検討

KUR における Rnsw の変化による Icover，

Spread，オリジナルNSGA-IIと比較したRNIを図 3

に示す．なお，実験データは 30回試行の平均値である．

図 3 の Icover の結果から，オリジナル NSGA-IIと

比較して，近傍交叉の大きな効果は見られない．また，

Rnsw による近傍交叉への影響も大きな違いはないと

いえる．Spreadの結果からは，近傍交叉はどのRnsw
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図 4 KP750-2：実験結果（Icover，Spread，RNI）
Fig. 4 KP750-2: Results of Icover, Spread, and RNI.

においても NSGA-IIよりも性能は悪く，幅広さが失

われているといえる．RNIに関しても，Rnsw0.25は

比較的良い結果を得ているものの，Rnsw の変化によ

る大きな違いはなく，近傍交叉の効果があるとは一概

にいえない．

同様に KP750 − 2 における結果を図 4 に示す．

KP750 − 2 に関しても近傍交叉の大きな効果は見ら

れない．よって単純に近傍交叉を導入するだけではそ

の効果は小さく，効果を得るためには条件が存在する

と考えられる．次章では近傍交叉による効果を得る条

件について検討する．

5. コピー選択の近傍交叉への効果

5.1 コピー選択の検討

4章では近傍交叉の効果を調査すべく，NSGA-IIに

近傍交叉を組み込み，様々な近傍シャッフル幅率によ

りオリジナル NSGA-IIと比較を行ったが，特に顕著

な違いは見られなかった．そこで近傍交叉が効果を生

む条件について考察する．NSGA-II や SPEA2 など

の代表的な手法は，アーカイブ個体群から探索個体群

を選択するメイティング選択としてトーナメント選択

を行っている．これは，より優れた個体を用いた探索

による収束の高速化を目的として行われている．しか

し，トーナメント選択によりアーカイブ個体群の中か

ら優れた個体は重複して選択される．一方，近傍交叉

はまず近接している順にソートを行うため，トーナメ

ント選択により形成された個体群では同じ個体どうし

が隣り合う可能性は高くなり，同じ個体どうしで無駄

な交叉が行われる可能性も高くなる．そのため，でき

るだけ異なる個体からなる母集団が必要となる近傍交

叉におけるメイティング選択は，トーナメント選択よ

りもアーカイブ母集団をそのままコピーするコピー選

択の方が効果的であると考えられる．本章では近傍交

図 5 KUR：実験結果（Icover，Spread，RNI）
Fig. 5 KUR: Results of Icover, Spread, and RNI.

叉を取り込んだ NSGA-IIから，トーナメント選択を

行わず，コピー選択により次世代の探索母集団を生成

し，近傍交叉を行う場合の比較実験を行う．対象問題

およびパラメータは前章と同様である．

KUR における近傍シャッフル幅率（Rnsw）の変化

による Icover，Spread，オリジナル NSGA-IIと比較

した RNIを図 5 に示す．なお，Icover および Spread

にはオリジナル NSGA-IIの結果も比較のため載せて

いる．

図 5 の結果から，近傍交叉の大きな効果が確認で

きる．特に，Rnsw が 0.05から 0.2のとき，最も幅広

いパレート最適解集合が得られている．Rnsw0.0のと

き，つまり近傍シャッフルを行わないときは，同じペ

アにより交叉が行われる頻度が増すため，探索に影響

が出たと考えられる．オリジナルNSGA-IIでは，アー

カイブ個体群から復元抽出の選択を行い探索個体群を

生成させているため，探索個体のパレート最適解に対

する収束は早くなるものの，母集団は多様性を失いや

すくなり，局所解にも陥りやすい．そのため，KUR

のように多峰性のある問題において良好な解を得るこ

とは難しい．しかし，コピー選択により多様性を維持

し，近傍交叉を組み込むことにより探索能力を向上さ

せることができる．KUR において NSGA-IIと比較

した Rnsw0.1における 30回試行で得られたすべての

パレート最適解集合のプロット図を図 6 に示す．近傍

交叉の効果は視覚的にも確認でき，多様性に優れたパ

レート最適解集合が得られていることが分かる．

同様に KP750 − 2 の結果を図 7 に示す．

KP750 − 2 は，非常に幅広いパレート最適フロン

トを持つ問題であり，パレート最適フロントを形成す

るパレート最適個体の設計変数値も多様性に富んで

いる．そのため，KUR と同様，幅広いパレート最

適解を探索するには，母集団の多様性が非常に重要

となってくる．結果として，図 7 から多様性の優れ
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図 6 KUR：パレート最適解集合
Fig. 6 KUR: Pareto-optimal solution sets.

図 7 KP750-2：実験結果（Icover，Spread，RNI）
Fig. 7 KP750-2: Results of Icover, Spread, and RNI.

図 8 KP750-2：パレート最適解集合
Fig. 8 KP750-2: Pareto-optimal solution sets.

た非劣解集合が得られていることが分かり，近傍交叉

の有効性が確認できる．図 8 に NSGA-IIと比較した

KP750 − 2 における Rnsw0.1の 30回試行のプロッ

ト図を示す．図 8 から，視覚的にも近傍交叉の効果が

確認できる．

以上より，近傍交叉はアーカイブから次世代の探索

母集団をコピー選択により生成するとき，効果が得ら

れることが分かった．

5.2 近傍シャッフルの必要性

5.1節で様々な近傍シャッフル幅率を検討した結果，

どちらの対象問題に対しても Rnsw0.0 では RNI が

劣っていることが分かる．Rnsw0.0のとき，Icover お

よび Spreadは向上するがシャッフルを行わないため，

前世代と同じペアの個体間で交叉が行われる頻度も増

し，探索に影響が出たと考えられる．このことを確認

するため，図 9 に，各対象問題における前世代と同

じペアの個体により交叉が行われた回数を示す．図 9

図 9 前世代と同じペアの個体間により交叉が行われた回数
Fig. 9 Number of times crossover was performed between

the same pair as the previous generation.

図 10 KUR：前世代と同じペアによる交叉を機械的に阻止したと
きの結果

Fig. 10 KUR: Results when crossover between the same

pair as the previous generation was prevented de-

liberately.

図 11 KP750-2：前世代と同じペアによる交叉を機械的に阻止し
たときの結果

Fig. 11 KP750-2: Results when crossover between the

same pair as the previous generation was prevented

deliberately.

から，近傍シャッフル幅が小さいほど前世代と同じペ

アの個体間による交叉が多く行われていることが確認

できる．

同じ個体どうしの交叉の回避に関する研究は多くな

されており18),19)，石渕らの研究では同じ適合度を持

つ個体を 1 つだけ残して他はすべて母集団から削除

することにより性能を向上させることができると報告

されている．一方前世代と同じペアどうしの交叉の回

避に関する研究はなされていないため，このような交

叉を機械的に阻止したとき探索にどのような影響が出

るかを検討する．KUR および KP750 − 2 におい

て前世代と同じペアでの交叉を機械的に阻止したとき

の性能をそれぞれ図 10，図 11 に示す．図 10 および

図 11 はRnsw0.0で交叉時に前世代と同じペアである

と判断された場合片方の親個体をもう片方の親個体と

反対の隣り合う個体と交換することにより同じペアで

の交叉を機械的に阻止したときの結果である．図 10
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図 12 Rnsw1.0 との RNI による比較
Fig. 12 Comparison with results of Rnsw1.0 in RNI.

から KUR に関しては前世代と同じペアによる交叉

を意図的に阻止することによりRnsw0.0と比較して性

能は改善されるが，Rnsw0.05のときの性能には及ば

ないことが分かる．これは機械的に阻止してもすぐ近

くの個体と交叉ペアになるため，それほど性能は改善

されなかったといえる．一方図 11 から KP750 − 2

に関しては前世代と同じ交叉ペアを意図的に阻止して

も性能の違いは見られなかった．このことから，適切

な近傍シャッフル幅により近傍シャッフルを行い，あ

る程度の距離を持った近傍交叉を行うことにより性能

を向上させることができると考えられる．よって適切

な近傍シャッフル幅による近傍シャッフルは近傍交叉

において重要であることが分かった．

5.3 適切な近傍シャッフル幅率

図 5 および図 7 の RNIの結果を見ると，Rnsw1.0

のときもオリジナル NSGA-IIと比較して良好な結果

を得ていることが分かる．Spread の結果では大きな

違いが見られないことから，RNI において良好な結

果は探索の収束度が優れていることが考えられる．す

なわち，これらの対象問題においては，トーナメント

選択をコピー選択に変更するのみでも良い結果を得て

いるといえる．そしてコピー選択を行ったうえ，近傍

交叉を行うとより探索能力が増し，幅広い多様性の優

れた非劣解集合が得られるといえる．適切な Rnsw に

よる近傍交叉の効果を確認するため，各対象問題にお

ける Rnsw1.0と比較したときの RNIを図 12 に示す．

図 12 において Rnsw0.0 を除き，すべての Rnsw に

おいて良好な結果が得られている．また図 12 から，

KUR においては Rnsw0.2 が，KP750 − 2 におい

ては Rnsw0.25が適切な近傍シャッフル幅率であるこ

とが分かる．このことから対象問題によって最適な近

傍シャッフル幅が異なることが分かった．

5.4 コピー選択と近傍交叉，および近傍シャッフ

ルを導入した場合の探索の特徴

適切な近傍シャッフル幅率による近傍交叉の探索過

程を見るため，KP750 − 2 において Rnsw0.2 のと

きの探索過程を図 13 に示す．

オリジナル NSGA-IIの探索過程と比較して，収束

図 13 KP750-2：解の探索過程
Fig. 13 KP750-2: Solution search history.

のスピードは劣るものの，探索の序盤から幅広い多様

性の優れた非劣解集合が得られていることが確認でき

る．これにより近傍交叉により母集団の多様性を維持

しながら探索を行い，幅広いパレート最適解を得るこ

とが可能となることが実証された．

6. 終 わ り に

本稿では，これまで提案されてきた近傍交叉のさら

なる調査を行うため，近傍シャッフル幅の大きさが解

の探索に与える影響について検討を行った．近傍交叉

はメイティング選択としてトーナメント選択により生

成された探索母集団に適用してもその効果は小さいこ

とが分かった．これはトーナメント選択により優れた

個体が重複して選ばれ，多様性が失われると同時に，

同じ個体間で交叉が行われる可能性が高いためである．

一方，メイティング選択としてコピー選択により生成

された母集団に近傍交叉を適用すると，母集団の多様

性を維持しながら探索を行うことが可能となることが

分かった．そして対象問題によって最適な近傍シャッ

フル幅が異なって存在し，最適な大きさの近傍シャッ

フル幅による近傍シャッフルを行ったとき，最も優れ

たパレート最適解集合が得られることを確認した．
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