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This paper discusses about the characteristics of distributed genetic algorithms (DGAs).   Among the several types of models for

DGAs, this paper focused on a randomized migration island model.   In this model, the island of the migration is decided as every

migration opportunity at random.  When there are a lot of islands, this model is very useful.   The efficiency of this model is discussed

through the numerical examples.   In this study, Distributed Genetic Algorithm with Distributed Environment (DEGA) is also intro-

duced.   Usually, the parameters in GAs are the same in each island but they are different in DEGAs.   This approach makes designers

free from setting appropriate GA parameters.   Applying this algorithm to solve numerical examples, it is also clarified  that there are

several advantages in this approach.
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１．　緒言

伝的アルゴリズム(Genetic Algorithm: GA)は生物の

と進化のしくみを模擬した確率的多点探索手法で
(1)．GAは設計空間が離散空間の場合にも対応でき

探索であるために多峰性にも一般的には強いとさ

いる．

方でGAは高品質な解を探索するためには，数多

個体を用意し多くの世代にわたって繰り返し計算

要とするため計算負荷が高くなり計算時間の短縮

要な課題となる．これに対する解決法の一つが並

理によりGAの計算時間の短縮を図る方法であ

GAの並列化の方法はいくつか考えられるが，代

なものの一つとしてGAの母集団をいくつかのサ

集団（島）に分割して適度な世代間隔（移住間隔）

サブ母集団ごとにサブ母集団の個体数に移住率を

て決定される複数個の遺伝子の交換（移住）を行

いわゆる分散遺伝的アルゴリズム(Distributed Ge-

c Algorithm: DGA(2))を並列に処理する手法が挙げら

う．この手法は遺伝子の交換が頻繁に行われるわ

はないので，通信によるオーバーヘッドはそれほ

ど問題にならず，並列化効率も上がりGAの特徴

かせるという利点がある．

　こうした計算時間の短縮という利点とは別にD

では，個体進化における早熟を避け，世代が進ん

個体の多様性を維持することができ，得られる最

の高品質化が達成できるという利点が報告されて
(3)．これに対して，三木らは工学的な問題に対

DGAの基本的な特性を明らかにする目的で，構

適化の分野における問題を対象に，サブ母集団の

個体数，移住頻度などの影響を検討した(4)．その結

問題のクラスによっては，適切な移住率および移

隔を選択する事によりDGAは単一母集団のGAよ

高い品質の最適解をもたらす場合があること，解

品質化は分割された母集団での進化によりそれぞ

なった局所最適解が探索されそれが移住により組

わされることで大局的最適解になることなどが明

なった．

　三木らが使用した分散モデルは踏み石型モデル

り，各サブ母集団はリング状に連結されていると

し，隣の島へ順次一方向へ移住する方式としてい

すなわち，各移住においては島の個体数に移住率



常に有効であると考えられる．また，近年，CPU

が非常に多い計算環境，すなわち超並列計算環境

計算を行うことも多くなっており，そのような場

は島数を増やすことでさらに多様性が保持できる

にさらなる広域探索が可能であると考えられる．

しながら，島が多くなると踏み石型モデルでは，

に対して個体の移住がほとんど影響しなくなるも

考えられる．そこで本報ではこれまでの隣接する

みへの移住を行うのではなくランダムに移住を行

る戦略を採用する．トラス構造設計を対象とした

計算例によりこの効果を検討し考察を行う．さら

れまでは交叉率や突然変異率などといったGAに

な変数の値をすべての島で統一して設定を行って

が，本報では島ごとにそれらのパラメータ値を異

たものを設定する戦略も採用する．これまでパラ

タは解の精度に影響を及ぼしていたため，設計者

ラメータを最適な値に設定することが必要であっ

それに対してこの戦略では，各島で適度に異なる

メータの値を設定しておくことで良好な解が得ら

ことが期待できる．この戦略を採用したものを環

散型遺伝的アルゴリズムと呼ぶ．この戦略の効果

いても数値計算例を通じて検討を行う．

２．分散遺伝的アルゴリズム

．１　分散遺伝的アルゴリズム　　分散遺伝的ア

リズム(Distributed Genetic Algorithm: DGA)は通常

Aの母集団を複数のサブ母集団に分割し，このサ

集団を島と呼ぶ．各島では通常のGAを行い定期

いくつかの個体を島の中から選択し，他の島との

を行う．この操作は移住と呼ばれる．通常移住は

かじめ決定されている世代間隔で行われこの間隔

住間隔と呼ばれる．移住する個体の数は島内の個

に移住率という変数を乗して決定される．これら

住間隔および移住率は設計者の決定するパラメー

ある．アルゴリズムの概要を図1に示す．

住という操作には様々な方式が存在する．Nang

移住先が決定している方式を踏み石型モデル，移

を移住ごとに変更する方式を島モデルと呼んでい

．しかしながら，一般には，踏み石型モデルを島

ルと呼んでいる研究も数多く見られる(6)．本研究

これらを明確に区別するために移住先が決定して

方式を踏み石型モデル，移住先を移住機会ごとに

　移住する個体の選択にも様々な方法が存在する

内の最良解のみを移住させる方法(7)，移住島間で

ナメントを行い勝者が両島でコピーされる方式(8)

良解と移住先の最悪解とを交換する方法(9)などであ

本研究では次節で説明する通り，島内から移住に

く個体をランダムに選択し移住させる方式をとる

　２．２　ランダム移住型モデル　　三木らが報

た踏み石型島モデル(4)では，個体の移住が隣接す

のみで行われるため，ある島内に優位な個体が存

たとしてもその個体が全体に移住して行く可能性

常に低くなり，最適解を得ることが困難になるこ

予想される．

　それに対して，本研究で行う移住では，移住間

に各島が異なった島に移住するモデル，ランダム

住モデルを採用する．ここでは全体の島をランダ

順序付け，全体として各島に同時に複数の島から

住は生じないようにしている．これより，移住パ

ンの一例は図2のようになる．

　移住においては島の個体数に移住率を乗じた数

体をランダムに選択し，一定の世代交代後に同

とって移住させる方式としている．すなわち，移
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方，各島でのGAにおいてはエリート個体は必ず

世代に残す．すなわち，島内での各個体の適合度

算し，もっとも適合度が低い個体を前世代のエ

ト個体と入れ換える．その後，同じ数の個体群を

島から受け取る．その後，交叉，突然変異，およ

ーレット方式による淘汰を行う．

．３　環境分散型遺伝的アルゴリズム　　GAに

最適解探索においては，広域探索による大局的最

の探索が可能であるという利点がある一方で，設

が決定しなければならない問題に依存した変数が

くつも存在するという問題が存在する．さらに，

Aにおいては，島の個数，各島における個体数など

った設計者が決定しなければならない変数がさら

加することとなる．それに対して，本研究では，

率や突然変異率といった変数の値を各島によって

させて設定するアプローチをとる．

こで，各島のパラメータの値を異なるものに設定

ことで，いずれかの島の値は最適値に近いものに

ことが期待でき，そこで得られた個体は移住に

て各島へと伝播する．そのため，これまで設計者

整して１つの値に設定していた変数の値は細かな

をすることなく設定することが可能となり，設計

負担を軽減することが可能であると考えられる．

を環境分散型遺伝的アルゴリズム(Distributed Ge-

c Algorithm with Distributed Environment: DEGA)と

こととする．このスキームを選択することによ

各島は異なった特性と環境を持つこととなり，各

異なった局所解の探索が行われる可能性が高くな

さらに，島ごとに移住をくり返すことにより，高

な最適解が探索可能となることが予想される．

３．数値実験

章で提案したランダム移住型島モデルとDEGAの

を検討するために次に示すような２次元トラス構

重量最小化設計問題を通じて検討する．

．１　構造最適設計問題　　計算の対象とした問

図3に示す11部材の最小体積問題とした．目的関

，部材の体積の合計であり，制約条件は各部材の

応力および座屈応力，ならびに節点６における変

約とした．これと同種の問題は多いが，ほとんど

題は部材の引張と圧縮応力制約のみで，座屈応力

や変位制約を考慮しているものは少ない．変位制

　設計変数は円形部材の断面積とし，変域を 1

4000mm2とし，これを12ビットで表現する．最小

べき適合度関数は次式に示す．

H = 1
WvVT +Pd + Pt + Pb

............................................... (1)

ここで

Pd = Wd × d6
2                        if d6 > 0.03 [m] ............... (2)

Pt = PtiΣ
i = 1

number of
design variables

              Pti = 1 if σ i > 40 [MPa]

                                         Pti = 0 otherwise .......... (3)

Pb = PbiΣ
i = 1

number of
design variables

             Pbi = 1 if Li > Lc

                                         Pbi = 0 otherwise .......... (4)

V
T
は部材体積の合計，W

V
は重み係数 (=60) ，Pは

ぞれの変位(d)，引張(t)，および座屈(b)の制約条件

するペナルティー関数である．変位に関するペ

ティーは変位の2乗に重み係数Wd (=1000) をかけ

のとし，引張応力および座屈に関するペナルティ

制約条件が満足されないときに一定値を足す方

とった．この方法を用いない場合には局所制約を

に満足させる解を見いだすことは難しくなる．

　また，本研究では１対象問題のみを取り扱って

が，ここで得られる結果は，同規模のトラス構造

体積問題のようなクラスの問題においてあてはま

のと考えられる．

　使用した並列計算機は64プロセッサを搭載し

国nCUBE社製のnCUBE2Eである．プログラムを

するにあたり，使用した言語はプロセッサ間通信

めの関数が追加されたnCUBE C++である．１試

たり，1CPUの場合，10試行平均1.118×105[s]を要し

　３．２　ランダム移住型DGAの効果　　ラン

移住型DGAの効果を検討するために前節で示し

次元トラス最小体積問題に適応し解を求める．
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にて処理を行っている．各島内でのGAは単純な

交叉のGAとし，予備的な検討により交叉率0.6，

変異率0.01とした．世代数が100を越えた時点で

する．また，以下に示す各結果は10回の試行の平

ある．

4に踏み石型モデルの最良解を図5にランダム移

モデルの最良解を移住間隔，移住率，島数を変化

た時の結果を示す．図4，図5からわかるように，

的な傾向として，移住間隔が30よりも10の方が

な解が得られている．また，踏み石型モデルに対

ランダム移住型モデルの方が良好な解が得られて

といえる．ここで，両者のモデルで得れた解の比

明確にするため，ランダム移住型モデルで得られ

の適合度を踏み石型モデルで得られたもので除し

を島数を変化させて図6に示す．この図ではラン

型モデルで得られた適合度が踏み石型モデルで得

たものよりも良好な際に1.0以上となる．

6からわかるようにほとんどの移住パラメータで

が増加するにつれランダム移住型モデルが踏み石

デルを上回る傾向にあり，特に移住間隔0.3，移住

0が大きく踏み石型モデルを上回っている．また，

島数の増加につれ値が大きく低下するものがない

より，ランダム移住型モデルは踏み石型モデルよ

島数の多い，すなわち，より分散化したモデルに

ているといえる．これは先に予想したように島が

なるとこれまでの方法では，全体に対して個体の

がほとんど影響しなくなるからであると考えられ

　これを確認するために，比較的島数の多いと考

れる30島の場合の各島で100世代後に得られる最

体の設計変数の様子を踏み石型モデルの場合とラ

ム移住型モデルとの場合を図7および図8に示す

Fig. 7 Details of good solutions in real design varia

space (steping stone model)
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Fig. 6 Comparing of fitness values of

Random and Stepping stone
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いても踏み石型モデルにおいては各島で得られる

個体が均一でなく，それに対してランダム移住型

ルでは各島で得られる最良個体がほぼ均一となっ

る．これは島数が多い場合に予想した通り踏み石

デルでは移住による個体情報が全島に行き渡って

いのに対して，ランダム移住型モデルにおいて

個体情報が全島に行き渡っていることを示してい

全島の最良個体が均一の際には初期収束の可能性

るが，踏み石型モデルとランダム移住型モデルと

られた解の適合度を図6などより比較するとラン

移住型モデルによって得られた適合度の方が良い

から，初期収束をしている状態ではないことがわ

．

5において島数は一概には多い場合に良好な結果

られているとは言えない．例えば，移住率0.5に

て，移住間隔10の場合には，島数が15の時に最

が得られている．これにより，パラメータおよび

によって最適な島数が存在するものと考えられ

この島数がどのようなパラメータに依存するかの

は今後の課題である．

9には本研究で得られた島数と計算時間の関係を

てある．横軸に島数を縦軸には速度比を示す．速

とはプロセッサ数が１の際の計算消費時間を各使

ロセッサ数での計算消費時間を除した値であり，

究では島数とプロセッサ数が同一であるので，島

速度比の関係は線形が理想的である．図9には理

なスピードアップが実線として記してある．この

らも分かる通りほぼ線形的なスピードアップが実

れている．特に15島まではスピードアップが島数

多少超えるような非常に良好な結果となった．こ

，島モデルによる並列化が通信量が少ないという

でなく，分散化することで，収束性そのものが向

るという性質によるものと考えられる．

　2 . 3 節で説明した環境分散遺伝的アルゴリ

(DEGA)の効果を検討するために，前節と同様に3

で示したトラス構造問題に適応し検討する．

　実際の問題に適応する際には，交叉率および突

異率のそれぞれを各島ごとに変化させるものと

が，本数値実験においては，それぞれの効果を検

るために，交叉率一定の下に突然変異率を各島で

させる場合と突然変異率一定の下で交叉率を各島

化させる場合を行う．また，各島に設定する値は

的な範囲から適当に選択したものを設定すること

ている．

　ここでは，島数30で行い，突然変異率一定で交

が異なるDEGAの結果を図10に，交叉率一定で

変異率が異なるDEGAの結果を図11に示した．

　突然変異率一定で交叉率が異なるDEGAでは

10ごとにそれぞれ交叉率として0.3，0.6，0.8を割

てた．図 10 には島ごとに移住率を変化させた

（DEGAと表記），移住率が一定のもの（それぞれ

0.6，0.8と表記），移住率が変動するもの（Variab

表記）の結果とともに示している．変動型では，

Fig. 10 Performance of ditributed crossover rat
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させそれ以降の世代では収束するまで一定に減少

る．

叉率一定で突然変異率が異なるDEGAでは島数

ごとにそれぞれ突然変異率として 0.05，0.005，

05を割り当てた．図11には10島ごとに突然変異

変化させたもの（DEGAと表記）による結果と突

異率をそれぞれ0.05，0.005，0.0005（それぞれ0.05，

5，0.0005と表記），および変動型（Variableと表記）

たものとともにその適合度関数値の世代ごとの変

記してある．変動型では，初期50世代では0.05か

.005へ次50世代では0.005から0.0005へ変化させ

以降の世代では収束するまで一定に減少させてい

10 からDEGAによって得られた結果は交叉率一

変動型のものよりも良好な結果となっている．GA

いて交叉率などのパラメータの設定は大きな問題

る．ここで得られた結果は，DEGAにより設計者

る交叉率の設定は適当に分散させて設定すること

が必要で，最適な値を設定することは不必要であ

とを示している．

方で，突然変異率を変化させた場合には，DEGA

って必ずしも最適解が得られる場合ばかりでない

が図11より明かである．しかしながら，突然変異

適当に設定されていない場合や変動型では，局所

解が探索されてしまう可能性がある．通常，最適

然変異率は問題に依存するために，解の探索前に

値を見つけることは非常に難しい．それに対し

DEGAでは，突然変異率をあらかじめ最適な値と

決定する必要がなく，結果的にある程度の解が探

きるので非常に有効な手法であると言えよう．

４．　結言

研究では，踏み石型モデルによる分散遺伝的アル

ズムに対して，ランダム移住型分散遺伝的アルゴ

ムによるトラス構造最小体積問題を対象として検

行った．その結果，トラス構造最小体積問題のよ

クラスにおいてはランダム移住型分散遺伝的アル

ズムは次のような特徴を持つことが明かとなっ

島数が増加するとランダム移住型モデルにより踏

み石型モデルと比較して良好な解が得られる．

島数が多い場合には踏み石型モデルでは移住によ

を変化させる環境分散型遺伝的アルゴリズム(Ge

Alogrithm with Distributed Environment: DEGA)を提

た．この手法に対してもトラス構造体積最小化問

適応することで以下の事項が明かとなった．

３）DEGAは最適な交叉率を設定して得られる結

ほぼ等しい解が得られ非常に有効であるといえ

４）DEGAにより最適な突然変異率を設定して得

る解が得られるわけではない．しかし，その

突然変異率を設定して得られる解よりも良好

が得られ，突然変異率を最適な値に設定する

のない点と比較するとDEGAによって得られ

は良好な解であると言える．

５）DEGAはこれらの結果から，これまでGAの

点とされていた交叉率や突然変異率などを，

者が設定する必要のない有効な手法であると

る．
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