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Algorithms where offsprings (new search points) are generated according to the estimated probability
model of the good parents are called the Probabilistic Model-Building Genetic Algorithms (PMBGAs).
In this paper, a new model of PMBGA, Distributed PMBGA (DPMBGA), is proposed. In the DPMBGA,
the correlation between the design variables is considered by PCA when the offsprings are generated. The
distribution of the offsprings is estimated as the normal distribution. The island model is also applied
in the DPMBGA for maintaining the population diversity. Through the standard test functions, the
effectiveness of the DPMBGA is examined. The result shows the good search ability of the DPMBGA
with PCA for the test functions that have correlation between the design variables. On the other hand,
the DPMBGA without PCA is good at optimizing the problems where there is no correlation between
the design variables. The DPMBGA where PCA is executed in the half of the islands and not executed
in the other island can find the good solutions in the problems whether or not the problems have the
correlation between the design variables. The results of the DPMBGA are also compared with those of
the UNDX with MGG. The results explain that the DPMBGA shows the better performance than the
UNDX.
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1 はじめに

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm : GA）
は，生物の進化と自然淘汰を工学的に模倣した最適
化アルゴリズムである 1) ．遺伝的アルゴリズムでは，
探索空間上の探索点を生物の個体とみなす．個体の
母集団（population）に対して，選択（selection），
交叉（crossover），突然変異（mutation），という遺
伝的操作（genetic operator）を繰り返し適用する．
遺伝的操作の中でも，各個体の持つ探索点の情報を
交換する交叉は，GA の解探索における中心的な役
割を担うものと考えられてきた．交叉により，良好な
個体の持つ優れた部分解が結合し，より適合度の高
い個体が生成されることが期待される．しかし，同時
に部分解を破壊する可能性もあることが知られてい
る．この問題を解決するための新しいアプローチと
して，母集団内の良好な個体の統計情報を用いて新
しい個体を生成する，確率モデル遺伝的アルゴリズム
（Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm :
PMBGA）についての研究が多くなされている 2) ．

本研究では，新しい PMBGAのモデルである，分

散確率モデル遺伝的アルゴリズム（Distributed PM-
BGA : DPMBGA）を提案する．DPMBGAでは，主
成分分析（Principal Component Analysis : PCA）
によって親個体の分布を変換することにより，設計
変数間の依存関係を考慮して子個体を生成する 3) ．
また，個体の母集団を複数のサブ母集団に分割する
ことで，多様性の維持を図っている．

本論文の構成は，以下のとおりである．2節と 3に
おいて，提案モデルのベースとなっている PMBGA
と 分散遺伝的アルゴリズムについて説明する．4節
で，提案モデルである DPMBGA について説明す
る．5 節において，数値実験を通じて提案モデルの
特性および有効性について検討する．

2 確率モデル遺伝的アルゴリズム

PMBGAでは，GAと同様にランダムに生成され
た個体群の中から，良好な解が選択される．選ばれ
た個体の確率分布が推定され，確率モデルが構築さ
れる．構築した確率モデルに従い，新しい探索点が生
成される．こうして生成された新しい探索点は母集



団内の個体と置き換えられる．これを終了条件を満
たすまで繰り返す．したがって，PMBGAは，GAに
おける交叉による子個体の生成を，次の２つのステッ
プと置き換えたものであると考えることができる．

1. 選択された個体のモデル（分布の推定による）
を構築する

2. 新しい探索点を構築したモデルに従って生成する
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Fig. 1: Probabilistic Model-Building GA

3 分散遺伝的アルゴリズム

GA は，多点探索であり，評価計算を反復して行
うため，計算コストが高いという問題点が有る．こ
のため，GA の並列モデルについては，多くの研究
がなされてきた 4) ．

GAの並列モデルの 1つに，Tanese によって提案
された，分散遺伝的アルゴリズム（Distributed GA
: DGA）がある 5) ．このモデルでは，個体の母集団
を複数のサブ母集団（島）に分割し，島ごとに遺伝
的操作を適用する．DGAは島モデルとも呼ばれる．
また，一定世代ごとに他の島と個体を交換する．こ
の個体の交換を移住 (migration)といい，移住を行
う間隔と移住を行う個体数の割合を，それぞれ移住
間隔，移住率という．DGAは通常の単一母集団モデ
ルと比較して，より適合度の高い解を発見すること
が報告されている 5) ．
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Fig. 2: Distributed Genetic Algorithm

4 分散確率モデル遺伝的アルゴリズム

本研究では，新しい PMBGAのモデルである分散
確率モデル遺伝的アルゴリズム（Distributed Proba-
bilistic Model-Building Genetic Algorithm : DPM-
BGA）を提案する．DPMBGA では，DGA と同様
に母集団を複数の島に分割し，島ごとにPMBGAを
実行する．また，確率分布のモデル構築の際に，主
成分分析（PCA）によって個体群の分布を変換する．
これにより，設計変数間の依存関係を考慮して子個
体を生成することができる．

4.1 DPMBGA の概要

DPMBGA では，全個体を複数の島に分割する．
各島内においてPMBGA を行い，一定世代ごとに，
島間で個体の交換（移住）を行う．本論文で採用す
るトポロジは，移住のたびに，全ての島が無作為な
順番の 1つのリングを形成し，隣の島が移住先とな
るものである．移住個体の決定法は，島内からラン
ダムに選出された個体を送り出して最悪個体と入れ
替える方法である．

DPMBGA では，次の手順を各世代 t において実
行する（Fig. 3）．
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Fig. 3: DPMBGA

1. エリートの保存

2. 良好な個体の抽出

3. PCAを用いて，良好な個体群の設計変数を無相
関化

4. 新しい個体の生成

5. 設計変数の相関の復元と島内の個体の置き換え

6. 突然変異

7. 制約条件外の個体を，実行可能領域の境界上に
引き戻し



8. エリートの復帰

9. 個体の適合度を評価

以降では，それぞれの操作について説明する．

4.2 良好な個体の抽出

各島 Psub(t) から，良好な個体を，抽出率 Rs で
定められた割合だけ選択し，サンプル個体 S(t)とし
て抽出する．新しい子個体はこれらの情報を基に生
成される． 適合度の高い順番に個体を選択するが，
同じ個体は重複して選択しない．重複個体を除いた
ときに島内に個体が不足する場合には，ランダムに
個体を生成して S(t) に追加する．．S(t) は各島ごと
に存在する．

4.3 PCAを用いた，良好な個体群の設計変数の無
相関化

S(t)はPCAによりデータ変換される．PCAに利
用するサンプル個体はS(t)とは別に用意する．現在
の世代までに島内に出現した最良個体群を，PCAの
対象とする個体群 T (t) とする (Fig. 4)．現世代まで
に島内に出現した個体の数が T (t) のサイズに満た
ない場合，新しい個体を追加せずにそのまま処理を
続行する．T (t) のサイズを超えた場合には，劣個体
から順に削除する．島内の個体数にかかわらず，任
意の数の個体を PCA に用いることができる．これ
らのアーカイブは島ごとに存在するものとする．
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Fig. 4: PCA with the archive of the best individuals

T (t) の各設計変数（D個）から T (t) の平均値を
引いたものを，行列 T（nT (t)行× D列） とする．
T は，T (t) の平均偏差行列である．抽出した S(t)
の各設計変数（D個）から T (t) の平均値を引いたも
のを，行列 X （nS(t)行× D列）とする．

次に，T の共分散行列 S （D行×D列）を求め，
その固有値と固有ベクトルを算出する．Sは，実数

値対称行列となり，次式で求まる．

S =
1

nS(t) − 1
T T T (1)

S の固有値は大きい順に λ1, λ2, . . . , λD とし，対応
する固有ベクトルを v1, v2, . . . , v�（D 次元）とす
る．最も大きい固有値は，設計変数の分散が最大とな
るように座標軸をとったときの分散値に等しい．固
有ベクトルは，その座標軸自身を示す．
求めた固有ベクトルを用いて，抽出した個体群

S(t) の設計変数 X を無相関化する．固有ベク
トルを並べて，座標軸変換のための行列 V =
[v1, v2, . . . , v�]を作成する．X に対して座標変行列
V をかけたものを，Y とおく．Y は，nS(t)行×D列
の行列であり，無相関化された設計変数を示す．Y

の座標軸は，固有ベクトルに等しい．

Y = XV (2)

reduce correlation

x

x

y

yv1v2

distribution of 
archives for PCA

selected
individual

Fig. 5: Reduction operation of correlation between
design variables with PCA

4.4 新しい個体群の生成

新しい子個体を島内の個体数と同じ数（nP (t)）だ
け発生させる．Y の分布に従い，正規乱数によって，
各設計変数を独立に決定する．すなわち，設計変数
が nの場合には，n個の正規分布を用意する．正規
乱数の分散は，Y における各設計変数（列）の分散
に倍率 Amp をかけたものである．また，その平均
は，Y における各設計変数の平均に等しい．発生さ
せた個体の設計変数は，Y offs（ nP (t)行×D列 ）
に格納する．

4.5 設計変数の相関の復元と島内の個体の置き換え

Y offs に V の逆行列をかけ，座標軸を元に戻す．

Xoffs = Y offs · V −1 (3)

Xoffs の平均値を元に戻し，島内の個体 P (t) と
入れ替えて P (t + 1)とする．

4.6 突然変異

あらかじめ定めた突然変異率 Rmu にしたがって，
設計変数を，制約条件内の無作為な値に変更する．



4.7 エリートの保存と復帰

あらかじめ定めた数（nE(t)）のエリートを E(t)
として保存する．確率モデルによる個体の生成の
後，エリートを母集団に戻す E(t) を，島内の個体
群 P (t + 1) の劣悪な個体と置き換える．

4.8 特徴

DPMBGA の特徴は以下のとおりである．

• 実数値確率モデル GA である．

• 島モデルにより，多様性の維持を図る．
• 主成分分析（PCA）を用い，1次の設計変数間
の依存関係を考慮して子個体を生成する．

• 確率分布に正規分布を採用する．
DPMBGAでは，良好な個体の分布を基に，正規

分布によって新しい個体を発生させる．このため，
現在の世代の良好な個体付近に収束する傾向が強く，
早期収束が発生しやすいモデルであるといえる．そ
こで，局所解へ陥ることを防ぐため，母集団を複数
の島に分割する島モデルを採用し，多様性の維持を
図っている．

5 数値実験

5.1 対象問題

本論文で対象とするテスト関数は，以下に示す
Rastrigin 関数，Schwefel 関数, Rosenbrock 関数，
Ridge関数，Griewank関数の 5つである．いずれ
も最小化問題であり，大域的最適値は 0である．

Rastrigin 関数と Schwefel 関数は，設計変数間に
依存関係の無い多峰性の関数である．Rosenbrock関
数と Ridge 関数は，設計変数間に依存関係のある単
峰性の関数である．Griewank 関数は，設計変数間
に依存関係のある多峰性の関数である．

FRastrigin = 10n +
n∑

i=1

(
x2

i − 10 cos(2πxi)
)

(4)

(−5.12 ≤ xi < 5.12)

FSchwefel =
n∑

i=1

−xi sin
(√

|xi|
)
− C (5)

(C : optimum.)

(−512 ≤ xi < 512)

FRosenbrock =
n∑

i=2

(
100(x1 − x2

i )
2 + (1 − xi)2

)
(6)

(−2.048 ≤ xi < 2.048)

FRidge =
n∑

i=1

( i∑
j=1

xj

)2
(7)

(−64 ≤ xi < 64)

FGriewank = 1 +
n∑

i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

(
cos

( xi√
i

))
(8)

(−512 ≤ xi < 512)

5.2 主成分分析の効果と環境分散スキームの検討

DPMBGAでは，主成分分析（PCA）を用いて個
体群の分布を変換することで，設計変数間の依存関
係を考慮して新しい個体を生成する．設計変数間に
依存関係を有する問題においては，個体の各設計変
数の分布は，他の設計変数の影響を受ける．PCA を
用いて設計変数の分布を無相関化することにより，
親個体の分布が持つ性質を保存して子個体を生成す
ることができる．よって，このような問題に対して，
DPMBGA が良好な性能を示すことが期待される．
本節では，DPMBGA における PCA の効果につ

いて，数値実験を通じて検討する．数値実験で用い
るパラメータは，Table 1 のとおりである．対象問
題については，Schwefel関数は 10次元のものを，そ
れ以外の関数は 20次元のものを用いた．

Table 1: Parameters
Population size 512
Number of elites 1
Number of islands 32
Migration rate 0.0625
Migration interval 5
Archive size for PCA 100
Sampling rate 0.25
Amp. of Variance 2
Mutation rate 0.1/ (Dim. of function)

数値実験では，次に示すモデルについて比較を行
う．

model 1 : 全ての島において PCA を行う．

model 2 : 全ての島において PCA を行わない．

model 3 : 全体の半分の島において PCA を行う．
それ以外の島では行わない．

各モデルは，PCA を行う島の数が異なる．model
1 は，4 節で述べたアルゴリズムと同様のものであ
る．model 2 は PCA を全く行わないモデルである．



model 3 は PCA の使用に関して，環境分散スキー
ムを採用している．
環境分散スキームを用いたGA（Distributed En-

vironment GA : DEGA）は，三木らによって提案
されたDGAのモデルである 6) ．DEGAでは，各島
が異なるパラメータで遺伝的操作を行う．GAの解
探索能力はパラメータ設定に依存する．最適なパラ
メータは対象問題に依存し，未知であるため，予備
実験や専門的知識に基づいて経験的に設定しなけれ
ばならない．これは，利便性の観点から好ましくな
い．そこで，DGAにおいて各島に異なるパラメータ
を設定し，どのような問題に対しても安定した解探
索性能を実現することを目的としたモデルがDEGA
である．
関数評価値の閾値を 1 · 10−10 ，探索の終了条件を

関数評価 3 · 106 回とし，20試行中で閾値に到達し
た回数を Table 2 に示す．高い割合で閾値に到達し
ているモデルほど，安定した解探索を行っていると
いえる．また，閾値に到達した試行における関数評
価回数の平均を， Fig. 6 に示す．より少ない関数評
価回数で閾値に到達するモデルほど，性能が高いと
いえる．

Table 2: Number of times that the threshold is
reached

model 1 model 2 model 3
Rastrigin 0 20 20
Schwefel 20 20 20
Rosenbrock 20 0 20
Ridge 20 20 20
Griewank 19 17 20
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Fig. 6: Average number of evaluations to reach the
threshold

Schwefel関数では，どのモデルも，全ての試行に
おいて少ない評価回数で閾値に到達している．Ras-
trigin関数では，model 1 の性能が悪い．Rastrigin

関数は多峰性の関数であるため，局所解に陥ること
なく多様性を維持して探索を行うことが重要となる．
PCAを行う model 1 では，設計変数間の相関を維
持する方向にのみ個体を発生させるため，多様性が
十分に維持されなかったと推測される．設計変数間
に依存関係のある Rosenbrock 関数では，PCA を
行わない model 2 が閾値に到達していない．同じく
依存関係のある Ridge 関数では，model 2 は高い割
合で閾値に到達しているが，多くの関数評価を必要
としている．よって，これら関数に対しては，PCA
が効率よく機能していると考えられる．以上の結果
より，PCA による設計変数の無相関化は，設計変数
間に依存関係のある単峰性の問題には有効に機能す
るが，依存関係の無い多峰性の問題に対しては十分
な性能を実現できない場合があるといえる．
一方，PCA を行う島と行わない島との両方を有

する model 3 は，どの関数に対しても優れた性能を
示している．Griewank関数は，設計変数間に依存関
係があり，多数の局所解を持つ多峰性の関数である．
このため，局所解に陥る可能性が高く，model 1 と
model 2 との両方において，閾値に到達しない試行
が存在する．これに対し，model 3 は，全ての試行
において閾値に到達している．この結果より，model
3 は，設計変数の依存関係の有無に関わらず良好な
解を発見し，多数の局所解を持つ問題に対しても安
定した性能を示しているといえる．

5.3 UNDX を用いた MGG モデルとの比較

本節では，DPMBGA と 既存の実数値 GA との
比較を行う．比較対象は，単峰性正規分布交叉を用
いた MGG モデルである．
単峰性正規分布交叉（Unimodal Normal Distri-

bution Crossover : UNDX）は，小野らによって考
案された，実数値 GAの代表的な交叉法である 7) ．
UNDX では，3つの親個体から 2つの子個体が生成
される．子個体の設計変数は，第 1，第 2の親個体
が形成する主軸付近に，正規分布に従って決定され
る．第 3の親は，主軸以外の成分の決定に用いられ
る．UNDXでは，対象問題における設計変数間の依
存関係に沿って子個体を生成することができる．
また，Minimal Generation Gap（MGG）は佐藤

らによって考案された世代交代モデルである 8) ．
MGG では，世代交代の際，母集団から親個体をラ
ンダムに選択する．親個体を 1回あるいは複数回交
叉させ，子個体を生成する．生成された子個体と親
個体を合わせた個体群から，あらかじめ定めた選択
法に基づいて次世代に生き残る個体を選択し，母集
団に戻す．MGG では，世代交代の限定化と選択の



局所化とにより，多様性を維持して解探索を行うこ
とが可能である．

Fig. 7 に，DPMBGA と比較対象のモデル
（UNDX+MGG）との解の履歴を示す．横軸は目的
関数の評価回数である．縦軸は関数評価値の 20 試
行平均である．ただし，UNDX+MGG については，
20試行中で前述の閾値に到達した試行のみの平均値
をプロットしている．最小化問題であるため，目的
関数値が小さいほど，良い解を得ていることになる．

UNDX+MGG のパラメータについては，多峰性
関数では 300 個体，単峰性関数では 50 個体とし，
交叉回数 100 回，α = 0.5，β = 0.35，としている．
DPMBGA のパラメータ設定は，5.2 節の model 3
と同様である．
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Fig. 7: History of average of the evaluation value

Fig. 7より，どの関数に対しても，環境分散スキー
ムを採用したDPMBGAが良好な性能を示している．
よって DPMBGA は，設計変数間の依存関係の有無
に関わらず，連続関数最適化において有効なモデル
であるといえる．

6 まとめ

本研究では，確率モデル GA の新しいモデ
ルである，分散確率モデル遺伝的アルゴリズム

（DPMBGA）を提案した．DPMBGA では，個体の
確率分布のモデル構築に，主成分分析（PCA）によ
る設計変数の無相関化を導入することにより，設計
変数間の依存関係を考慮して子個体を生成すること
ができる．また，島モデルの採用により，多様性の
維持を図っている．
テスト関数に対する数値実験の結果，次のことが

明らかとなった．PCAを行う DPMBGAは，設計変
数間に依存関係のある問題に有効である．PCAを行
わない DPMGAは，依存関係の無い問題に有効であ
る．PCA を行う島と行わない島とを含んだ環境分散
モデルは，設計変数間の依存関係の有無に関わらず，
安定して良好な解を得ることができる．また，既存
の実数値 GA である，UNDX を用いた MGG モデ
ルとの性能比較を行った．比較実験においては，本論
文で使用した全てのテスト関数に対し，DPMBGA
が良好な性能を示した．よって，DPMBGA は連続
関数最適化において有効なモデルであるといえる．
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