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This paper deals with the effectiveness of the combination of two methods which maintain the diversity of

the individuals in a population for genetic algorithms (GA). One is the DGA (Distributed GA), which divides a

population into several sub-populations, and the another is the MGG (Minimal Generation Gap), which reduces the

selection pressure. It is found that the effect of MGG on DGA is not large for continuous optimization problems,

but the effect is very remarkable for deceptive combinatorial problems. The effectiveness of the combination of DGA

and MGG is investigated in detail.
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分散遺伝的アルゴリズムにおける多様性を考慮した世代交代モデ
ルの効果

三 木 光 範・廣 安 知 之・勝 崎 俊 樹・森 隆 史

1. はじめに

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm:GA) は，
生物の遺伝と進化の仕組みを模擬した確率的多点探索

手法である 1)．GAは，複雑な問題に対しても準最適
解を得られる最適化手法であることから，様々な最適

化問題に適用されている．

しかしながら，GAには解探索を進めるうちにその個
体の遺伝子が偏ったものとなり，最適解に到達する前

に局所解に収束してしまうという問題点を持つ．2, 3)

この問題点は個体数を増やすことである程度軽減でき

るが，個体数を増加させると計算コストも大きくなる．

GAは膨大な反復計算を必要とするアルゴリズムであ
るため，計算コストの増大は非常に大きな負荷となる．
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そのため，GAの遺伝的操作の適用範囲を限定する
ことにより，母集団サイズを増やさずに多様性を維

持できる手法が提案されている．代表的なものとし

ては，個体の母集団を複数のサブ母集団 (島)に分割
し，一定世代ごとにサブ母集団間で個体の交換 (移住)
を行う分散遺伝的アルゴリズム (Distributed Genetic
Algorithm:DGA)4, 5)や，母集団から取り出した 2個
体をもとに新しい個体を生成し，その中から選択した

2個体を母集団に戻すという操作を繰り返すことによ
り，母集団の多様性を維持することを意図する世代個

体モデルであるMinimal Generation Gap(MGG)6, 7)

などがある．

多様性の維持を目的としたこれらの手法は適用方法

が異なるため，同時に適用することはできる．そこで，
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本論文ではDGAに世代交代モデルMGGを適用した
場合の解探索性能の検証を行い，そのメカニズムの解

明を目的とする．

2. 並列分散遺伝的アルゴリズムと世代交代モデル

2.1 GAの基本概念

GAでは，まず母集団 (population)とよばれる個体
の集まりを生成する．母集団内の個体はそれぞれ環境

への適合度 (fitness)が与えられている．適合度の高い
個体ほど最適解に近いとみなすことができるため，適

合度の高い個体を解探索の中で生成するために，(1)
適合度の高い個体が増殖して生き残るようにする選択

(selection)，(2)ある個体の一部を別の個体の一部と入
れ替えて新しい個体を生成する交叉 (crossover)，(3)
個体の一部を変化させる突然変異 (mutation)という
操作を繰り返し，解の候補としての個体を成長させる．

これにより，より適合度の高い個体，すなわち最適解

に近い個体を生成することがGAの目的である．なお，
(1)から (3)までの操作を世代交代モデルとよび，こ
のモデルを変えることでGAの解探索性能を向上させ
ることが可能である．

2.2 世代交代モデル

GAにおける代表的な世代交代モデルとして，Simple
GA(SGA)で用いられる世代交代モデルおよびMini-
mal Generation Gap(MGG)などがある．前者は (1)
母集団からルーレット選択によって個体を復元抽出し，

(2)交叉，(3)突然変異を行うという動作を繰り返すこ
とで解探索を進めるモデルである．しかし，このモデ

ルには高い選択圧下での早すぎる収束および低い選択

圧下での停滞という問題がある 3)．

この問題点を解決するために考案された世代交代モ

デルが Minimal Generation Gap(MGG)である．世
代交代モデルMGGは，(1)母集団からランダムで 2
個体を親個体として非復元抽出を行い，(2)親個体に
交叉，突然変異を行い子個体集団を生成し，(3)子個
体集団から個体の選択を行うという動作を繰り返すモ

デルとなっている．

世代交代モデルMGGは，探索序盤における選択圧
をできるだけ下げ初期収束を回避し，探索後半におい

ては集団に多種多様な個体を生存させやすくして進化

的停滞を抑制することを意図しており，世代間での個

体分布の差異を最小化することが望ましいとの考えに

基づいている．

individual

migration

island

Fig. 1. Distributed GA.

2.3 分散遺伝的アルゴリズム

分散遺伝的アルゴリズム (Distributed Genetic Al-
gorithm:DGA)はGAの並列モデルの 1つであり，個
体の母集団を複数のサブ母集団に分割し，サブ母集団

ごとに独立して遺伝的操作を行う (Fig. 1)．また，一定
世代ごとに異なるサブ母集団間で移住 (migration)と
よばれる個体の交換を行う．このような動作を組み込

むことで，母集団全体における遺伝的操作の適用範囲

を限定することができるため，単一母集団GA(Single
Population GA:SPGA)と比較してより適合度の高い
解の発見が可能である．

3. 数値実験

世代交代モデルMGGを適用した単一母集団GAと，
SGAで用いられる世代交代モデルを適用したDGAは
どちらも遺伝的操作の適用範囲を限定することで多様

性を高める手法である．しかし，前者は母集団内での

個体に，後者はサブ母集団で成長した個体同士の解交

換にその効果があると考えられるので，世代交代モデ

ルMGGを DGAに適用することは可能である．
そこで，本論文では，一般的な連続関数としてRas-

trigin 関数 (F1)，Griewank 関数 (F2)，Ridge 関数
(F3)，および Schwefel関数 (F4)を，GAでは解く事
が難しいことで知られる部分だまし問題として 4bit
だまし問題 (F5)(Fig. 2)，10bitだまし問題 (F6)(Fig.
3)を対象として検討を行う (Table 1)．なお，対象問
題 F1～F4に関しては，いずれも大域的最適解は 0で
あり，30次元のものを用いる．また，対象問題 F5の
最適解は 400，対象問題 F6の最適解は 600となって
いる．

3.1 連続関数に関する比較

DGAに世代交代モデルMGGを適用したとき，一
般的な連続関数においてどのような解探索性能を示す
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Table 1. The function.� �
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(xifitness is F ig.2′s table)
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i=1

xifitness

(xifitness is F ig.3′s table)
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xk fitness
Number of 

bit "1"

0   3
1   2
2   1
3   0
4   4

Bitstring

x1 xnx2 xn-1

Fig. 2. 4bit deceptive problem.

のかを検証するために，SGAで用いられる世代交代
モデルおよび世代交代モデルMGGを用いた単一母集
団 GAおよび DGAの比較を行う．

対象問題は 30次元の F1～F4とし，50回試行平均
という条件のもとで数値実験を行った．本節の実験に

用いたパラメータをTable 2に示す．なお，SGAに用
いられる世代交代モデルを用いたDGAでは移住間隔
(Migration gap)5世代，移住率 (Migration rate)0.5，

xk fitness
Number of 

bit "1"

0 10
1   9
2   8
3   7
4   6
5   5
6   4
7   0
8   1
9   3

10 15

Bitstring

x1 xn

Fig. 3. 10bit deceptive problem.

Table 2. Parameter of GA (F1～F4).

Number of individuals 512

Number of elites 1

Chromosome length 30× 20

Selection Roulette selection

Crossover rate 1.0

Crossover 1pt. crossover

Mutation 1 / Chromosome length

世代交代モデル MGGを用いた単一母集団 GA では
1世代あたりに生み出す子個体数 100，世代交代モデ
ルMGGを用いたDGAでは移住間隔 5世代，移住率
0.5，1世代あたりに生み出す子個体数 100とした．

3.1.1 解探索の信頼性

世代交代モデルとサブ母集団数の関係から，解探索

の信頼性という指標においてどのような性能の差が表

れるかについて検討を行う．なお，ここでいう解探索

の信頼性は，一定世代探索を実行した時に最適解が得

られる確率の高さとする．Fig. 4および 5は，50回試
行，評価計算 5120000回という条件で，SGAに用い
られる世代交代モデル，世代交代モデルMGGについ
てサブ母集団数 1，8，16，32，64，および 256と変
化させた DGAにおける結果を示したものである．な
お，Fig. 4は対象問題F1およびF2の，Fig. 5は対象
問題 F3および F4の結果を示している．横軸は対象
問題と世代交代モデル，縦軸は最適解発見率である．

Fig. 4および 5より，全般的に世代交代モデルMGG
は SGAに用いられる世代交代モデルよりも良好な結
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Fig. 4. Reliability and number of islands (F1,F2).

Fig. 5. Reliability and number of islands (F3,F4).

果を示すことが分かる．ただし，対象問題 F1，F2お
よび F4ではサブ母集団数を 256とした世代交代モデ
ルMGGで最適解がまったく得られていない．対象問
題 F3は単峰性関数であることから，多峰性関数にお
いて各サブ母集団数を最小である 2個体にまで縮小す
ると，解探索に悪影響を与えることが分かる．また，

世代交代モデルMGGをDGAに適用した場合，解探
索の信頼性の多少の向上を見ることができる．これら

のことから，連続関数において世代交代モデルMGG
と DGAを組み合わせることは，各サブ母集団の個体
数を小さくしすぎなければ有効であると考えられる．

3.1.2 解探索の速度

解探索性能を信頼性以外の視点から検証するために，

解探索の速度についての検討を行う．Fig. 6に対象問
題 F1，Fig. 7に対象問題 F2における，SGAに用い
られる世代交代モデル，世代交代モデルMGGについ
てサブ母集団数 1，64，および 256と変化させたDGA
の解探索履歴を示す．横軸は評価計算回数，縦軸は評

価値の平均値である．

Fig. 6および 7より，対象問題 F1および F2にお
いて，どちらもサブ母集団数を増やすにしたがって初

期の解探索速度は落ちていくことが分かる．このこと

は，SGAに用いられる世代交代モデル，世代交代モデ

Fig. 6. Number of evaluations and islands (F1).

Fig. 7. Number of evaluations and islands (F2).

ルMGGともにいえる．また，世代交代モデルMGG
を用いた場合は，SGAに用いられる世代交代モデル
を用いた場合と比べ，解探索の速度は遅い．

3.1.3 連続関数における性能のまとめ

前節までに SGAに用いられる世代交代モデルおよ
び世代交代モデルMGGをDGAに適用した場合の連
続関数における性能の検証を行った．その結果，世代

交代モデルMGGにDGAを適用した場合の特徴は次
のとおりである．

• 世代交代モデルに MGG を用いた場合，解の信
頼性については，SGAに用いられる世代交代モ
デルを用いた場合よりも高い解の信頼性が得られ

る．このことは，サブ母集団数を増やした場合も

同様である．ただし，多峰性の問題の場合，各サ

ブ母集団の個体数を減らしすぎると局所解に収束

してしまう．これは，各サブ母集団での選択圧が

強くなりすぎてしまい，各サブ母集団での多様性

が小さくなりすぎるためだと考えられる．
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Table 3. Parameter of GA (F5).

Number of individuals 200

Number of elites 1

Chromosome length 100× 4

Selection Roulette selection

Crossover rate 1.0

Crossover 1pt. crossover

Mutation 1 / Chromosome length

• 世代交代モデルにMGGを用いた場合，解探索の
速度については，SGAに用いられる世代交代モ
デルを用いたものと比べて劣る．また，サブ母集

団数を増加させるごとにさらに解探索の速度は落

ちる．

これらのことから，連続関数においては世代交代モ

デルMGGをDGAに適用する場合，適切な各サブ母
集団サイズのパラメータチューニングが必要であり，

解探索にかける時間も必要となる．しかも，その解探

索性能の信頼性の向上は非常に小さいものであるため，

連続関数における世代交代モデルMGGをDGAに適
用することによる効果は小さいと考える．

3.2 部分だまし問題に対する比較

次に，GAによる探索が難しいことで知られる部分
だまし問題に対し，DGAに世代交代モデルMGGを
適用したとき，どのような解探索性能を示すのかを検

証するために，前節と同様に SGAに用いられる世代
交代モデルを適用した DGAと世代交代モデルMGG
を用いた単一母集団 GAとの比較を行う．

対象とする問題は F5および F6とし，50回試行平
均という条件のもとで数値実験を行った．また本節の

実験におけるパラメータは対象問題 F5では Table 3，
対象問題 F6ではTable 4に示した値を用い，SGAに
用いられる世代交代モデルを用いた DGA の場合は
移住間隔 (Migration gap)5世代，移住率 (Migration
rate)0.5，世代交代モデルMGGを用いた単一母集団
GA の場合は 1 世代あたりに生み出す子個体数 100，
世代交代モデルMGGを用いたDGAの場合は移住間
隔 5世代，移住率 0.5，1世代あたりに生み出す子個
体数 100とした．

Table 4. Parameter of GA (F6).

Number of individuals 200

Number of elites 1

Chromosome length 40× 10

Selection Roulette selection

Crossover rate 1.0

Crossover 1pt. crossover

Mutation 1 / Chromosome length

Fig. 8. Evaluation value and number of islands
(F5).

Fig. 9. Evaluation value and number of islands
(F6).

3.2.1 解探索の信頼性

連続関数の場合と同様に，解探索の信頼性について

の検証を行う．50回試行，評価計算 5120000回という
条件のもとで，SGAに用いられる世代交代モデル，世
代交代モデルMGGでサブ母集団数を 1，5，10，20，
50，および 100と変化させたDGAにおける結果につ
いて，Fig. 8に対象問題 F5，Fig. 9に対象問題 F6に
おける得られた評価値の平均を示す．評価値の平均を

用いた理由は，対象問題F5およびF6のような部分だ
まし問題はGAで解くことが非常に困難な構成となっ
ているため，最適解発見率では差が表れないためであ

る．横軸は世代交代モデル，縦軸は得られた評価値の

平均値である．
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Fig. 10. Number of evaluations and islands (F5).

Fig. 11. Number of evaluations and islands (F6).

Fig. 8および 9より，対象問題 F5，F6ともに世代
交代モデルMGGの方が，SGAに用いられる世代交
代モデルを用いた場合よりもサブ母集団数に関わらず

良好な解探索性能を示していることが分かる．また，

連続関数に対して行った数値実験の結果では，世代交

代モデルMGGを用いた場合，サブ母集団数を増やし
ても解探索の信頼性の向上は非常に小さなものであっ

たが，対象問題 F5および F6では明確な信頼性の向
上を確認できる．

3.2.2 解探索の速度

連続関数の場合と同様に，解探索の速度についての

検討を行う．

Fig. 10 に対象問題 F5 の，Fig. 11 に対象問題 F6
の，SGAに用いられる世代交代モデル，世代交代モデ
ルMGGにおいてサブ母集団数を 1，20，および 100
と変化させた DGAにおける解探索履歴を示す．横軸
は評価計算回数，縦軸は得られた評価値の平均である．

Fig. 10および 11より，部分だまし問題における解
探索の速度は，世代交代モデルMGGは SGAに用い
られる世代交代モデルよりも劣るが，高品質な解を得

られていること，サブ母集団数については多いほど解

探索速度は落ちるが，高品質な解が得られることが分

かる．また，これらの特徴はそれぞれを組み合わせた

Fig. 12. Number of optimum parts (F5).

Fig. 13. Number of optimum parts (F6).

場合も一致しており，世代交代モデルMGGでサブ母
集団数が多いものほど高品質な解が得られる代わりに

解探索に時間がかかることが分かる．

3.2.3 部分解生成による部分だまし問題への効果の

検証

部分だまし問題における解探索性能のアルゴリズム

を調べるため，Fig. 12および 13に，生成した部分最
適解の個数の履歴を示す．部分最適解とは，それらを

組み合わせることで最適解を得ることができる遺伝子

座の集団であり，F5においては 100の，F6において
は 40の部分最適解が存在している状態が最も理想的
な状態である．なお，各部分最適解については，全個

体中で 1個体でも生成された時点でカウントするもの
とする．なお，Fig. 12に F5，Fig. 13に F6における
履歴を示す．横軸は評価計算回数，縦軸は部分最適解

の個数である．

Fig. 12 および 13 より，世代交代モデル MGG を
DGAに適用することにより，部分最適解の保持を解
探索終盤まで行うことができることが分かる．つまり，

解の多様性を維持することができることが分かる．部

分だまし問題の部分解は GA で生成するには不向き
な構造をしているため，その生成には偶然性を伴わざ

るを得ないため，いかに解探索終盤までその偶然生ま
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れた部分解を維持できるかが重要となる．Fig. 12よ
り，世代交代モデルMGGをDGAに適用することで，
SGAに用いられる世代交代モデルおよび単一母集団
GAに世代交代モデルMGGを適用した場合と比較し
て，部分解を破壊せずに有効な探索が可能であること

が分かる．また，Fig. 13より解探索を進めることで部
分解の生成が期待できる部分だまし問題においても，

世代交代モデル MGG を DGA に適用したモデルは
SGAに用いられる世代交代モデルを単一母集団 GA
および DGAに適用した場合や世代交代モデルMGG
を単一母集団GAに適用した場合と比較して有効であ
るといえる．

4. まとめ

本論文では，世代交代モデルMGGをDGAに適用
した場合の効果を代表的な連続関数および部分だまし

問題に適用することで検討した．その結果，以下のよ

うなことがわかった．

1. 連続関数のように，GAが得意とする問題におけ
る世代交代モデル MGG を DGA に適用したモ
デルの性能は単一母集団 GA に世代交代モデル
MGGを適用した場合とほぼ同等である．ただし，
パラメータが複雑になる上，解探索にかかる負担

も増大するため，有効であるとは言いがたい．

2. 部分だまし問題のように，GAが不得意とし，そ
の部分解生成をランダム性に頼らざるを得ない問

題において，世代交代モデルMGGをDGAに適
用したモデルは，単一母集団GAに世代交代モデ
ルMGGを適用した場合や SGAに用いられる世
代交代モデルを適用した場合と比較して部分解の

保持に優れる．そのため，部分だまし問題のよう

な問題に対しては世代交代モデルMGGに DGA
を適用することは非常に有効である．

これらのことから，部分だまし問題のように GA
が不得意な問題に対しては，DGAに世代交代モデル
MGGを適用することが有効であるといえる．
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