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多資源計算環境下での遺伝的アルゴリズムのための
ローカルサーチメカニズムを有するデータベースの提案

花 田 良 子† 廣 安 知 之†† 三 木 光 範 ††

近年，膨大な計算ノードを有する PCクラスタやグリッドを利用することにより，多資源環境下で
遺伝的アルゴリズム (GA)を実行することが可能となってきた．大規模計算環境が利用可能な場合に
は GAに膨大な計算リソースを有効に扱え，効率よく探索できるメカニズムが必要となる．本研究で
は，計算資源の増加に対して探索性能のスケーラビリティを保証する一つのアプローチとして，GA
のためのローカルサーチメカニズムを有するデータベースを提案する．提案するデータベースでは既
探索領域の情報を保存しながら，未探索領域を重点的に探索し既探索領域の拡張を行うローカルサー
チを行う．データベースを GAに組み込むことにより，既探索領域の大きさを定量的に把握すること
が可能である．また，計算資源あるいは計算コストを増加させれば必ず既探索領域が拡張し，有限の
計算コストの下で全探索を保証して探索を終了することが可能となる．提案するデータベースを原始
的なビットの問題，および連続最適化問題のテスト問題に適用した結果，計算コストを制限しない場
合，全探索により得られた解が最適解であることを保証すること，計算コストを制限した場合におい
ても従来の GAと同等の結果を得られることを示した．

The Database with Local Search Mechanism for Genetic Algorithms
under Large-Scale Computing Environments

Yoshiko HANADA,† Tomoyuki HIROYASU††

and Mitsunori MIKI††

Recently, GA that uses large-scale computer systems comprised of massive processors has
become feasible because of the emergence of super PC clusters and Grid computation environ-
ments. Mechanisms to use massive computation resources laconically and to search effectively
are necessary if large-scale computer systems are available. In this study, a new GA-specific
database with the local search mechanism to assure the scalability of search performances
against the number of computing resources is proposed. Our proposed database possesses
information of space that has been already searched with limited number of individuals. At
the same time the local search for the space that is not searched is applied using individuals
stored in the database. To embed such mechanisms in a GA enables us to comprehend the
quantitative rate of a searched region during the search. Using this information, the searched
space can be expanded linearly as the number of computing resources increases. Moreover
GA can be terminated under guarantee of the exhaustive search. First, our database was ap-
plied to primitive functions and shown to ensure an effective exhaustive search. This method
was then applied to the test functions of continuous optimization problems under restricted
computing costs. Through such experiments, it was clear that this method has the same
performance as a conventional GA.

1. は じ め に

近年，対象問題の大規模複雑化に伴い，進化的戦略

を用いた確率的な最適化手法が注目を集めており，そ

の代表的なものに生物の進化を模倣した遺伝的アル

ゴリズム (Genetic Algorithms: GAs)1)がある．GA
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は様々な問題に適用可能であり，複雑な問題に対して

も有効な最適化手法であるとされている．一方で，早

熟収束による局所解への収束，局所探索が不得手，高

い計算負荷という問題が存在する．探索の問題を解決

する方法として，Minimal Generation Gap(MGG)2)

などの世代交代モデルの利用，Linkageの同定とその

情報を利用した探索手法3),4)，実数値 GA5)，確率モ

デル GA6),7)，分散 GA8) など様々な手法が提案され

ている．また，再初期化など複数回試行9)∼12)による

探索の強化などが図られている．計算負荷の問題につ
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いては，一般的に GAは多点探索であることから並列

処理化が容易であるため，並列計算機に実装を行うこ

とで解決されている．

GAの並列化は高い計算負荷の問題の解決にとどま

らず，計算規模を拡大することで解探索性能の向上に

も用いられる．GAは並列化との親和性に加え，処理

中の探索点情報が失われても対処できるという特徴を

有するため，これまでに多資源計算環境におけるアプ

リケーションが開発され，成果をあげている13)∼16)．

GAをとりまく計算環境は，従来は限られた少数の資

源であったものが，近年では膨大なノードを有するPC

クラスタ，大規模な Gridなどを利用することで膨大

な資源が使用可能となってきている．しかしながら，

膨大な資源を有する計算環境に対応することを考えた

場合，次章で示すように，使用可能な資源数に対する

探索性能のスケーラビリティが得られないといった問

題が存在する．その一つの原因は探索の重複である．

本研究では大規模計算環境が利用可能な場合には GA

に膨大な計算資源を有効に扱え，効率よく探索できる

メカニズムとして，探索の重複を回避するための既探

索領域を記憶するデータベースを提案する．本研究の

目標は，1) 膨大な計算環境での探索性能のスケーラビ

リティを考慮し，かつ限定された計算コストの中でも

探索能力が保持できるメカニズムとしての既探索領域

データベースの考案，2) 既探索領域データベースを利

用したタブ・サーチ，未探索領域への再初期化の導入，

3) 大規模環境での性能検証，の 3 点である．本論文

では，スケーラビリティを「計算資源の増加に対する

既探索領域の増加」と定義し，1)について議論する．

本論文では全既探索個体を限られたサイズで格納す

るためのデータベースでの個体表現，およびデータ

ベース内の既探索個体の圧縮のメカニズムとしての

ローカルサーチを提案する．提案するローカルサーチ

では，既探索領域の情報を保存しながら，未探索領域

を重点的に探索し既探索領域の拡張を行う．GAにこ

のようなローカルサーチメカニズムを有するデータ

ベースを適用することにより，計算資源を増加させれ

ば必ず既探索領域が拡張し，有限の計算コストの下で

全探索を保証して探索を終了することが可能となる．

2. 多資源計算環境におけるGAの問題点

GAは並列処理との親和性が高い一方で，多資源計

算環境に対応することを考えた場合，使用可能な資源

数に対する探索性能のスケーラビリティが得られない

といった問題が存在する．大規模な計算環境が利用可

能な場合には，その計算資源を利用する方法として，

もっとも単純なアプローチは母集団の個体数を増加し

並列度を向上させることである．しかしながら，一般

に GAは個体を極度に増加させることで多様性の極端

な増大により収束が遅くなるため，時間一定で比較し

た場合，個体数の増加が必ずしも解探索性能の向上に

つながらないといったデメリットを有する．一方で，

適度な母集団サイズの複数試行を並行して実行すると

いった手法が考えられる．しかしながら，GAは少な

い計算量で探索の早い段階で満足解が得られる解探索

能力が高いアルゴリズムであるが，試行間での探索の

重複，母集団の収束による母集団内での探索の重複が

生じること，また，再初期化による複数回試行を行っ

た場合には同じ解に収束する可能性があるといった問

題がある．

図 1は 2次元の Rastrigin関数において，GAの試

行数を増加させたときの既探索領域の大きさの割合の

推移を示したものである．図中，横軸は試行数 (計算

ノード数)，左縦軸は問題空間の大きさに対する既探

索領域の割合，右縦軸は総評価計算回数を示している．

本実験では，1変数を 10ビットで表しており，探索空

間の大きさは 220(= 1.05x106)である．なお，世代交

代モデルを Elitest Recombination(ER)17) 母集団サ

イズを 10，交叉には一様交叉を用い，1回の交叉にお

ける生成子個体数を 20，突然変異率を 0.05(= 1/L：

染色体長)とした．また，探索終了世代を 20 世代と

し，1試行につき 2010回の評価計算が行われる．500

試行で 1.0x106回の評価計算となり，ほぼ全探索に相

当する評価計算が行われる．

図 1 計算ノード数に対する既探索領域の増加

図 1から，試行数の増加に対し，総評価計算回数の

増加と比較して既探索領域の割合が増加しないことが

わかる．また，全探索に相当する評価計算を行ったと

しても 20%程度しか探索ができておらず，探索に無駄

が生じている．このような探索の重複の問題により，

大規模計算環境への GAの適用を考えた場合，利用可

能な計算資源が増加したとしても，有効に扱うことが
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困難であると考えられる．本研究では，探索の重複を

回避する解決策として，既探索領域を記憶するGAに

特化したデータベースを提案する．

3. 既探索領域を保存するデータベース

個体データベースにおいて，1個体の情報を 1つの

個体データとして扱った場合，膨大なデータ量が必要

であり，個体の参照等で膨大な処理時間を浪費するこ

ととなるため，すべての個体を保存することは困難で

ある．そこで，全既探索個体を限られたサイズで格納

するためのデータベースの個体表現，および圧縮のメ

カニズムが必要である．本章ではデータベースの個体

表現を説明する．

3.1 既探索領域の表現

全既探索個体を限られたサイズで格納するための

データベースの個体表現について説明する．本研究で

は個体の遺伝子表現に {0, 1}を用いる GAを対象と

しており，データベースに保存される個体は {0, 1}の
ビット列で表現される．データベースの個体は，染色

体に加え，既探索領域を示すマスクを持つ．マスクは

染色体長と同じ長さのビット列である．染色体におい

てマスクの”1”の部分に対応する遺伝子座はすべての

パターンを探索したことを表す．図 2に，マスクを用

いた個体の例を示す．提案するデータベースではこの

ようにマスクを有する個体を格納する．

図 2 データベースに保存される個体

図 3にデータベースの例を示す．図 3において，マ

スク”0 1 1 0 1”の 5ビットの個体 x3 = ”0 1 1 1 1”

は，個体群 X3 = {0 * * 1 *}(* = 0 or 1)をすべて

探索し終えた上で最も評価値が高い解が”0 1 1 1 1”

であることを示す．マスクの”1”の個数をハミング指

標とよぶ．この個体のハミング指標は 3である．

データベースで 1 個体の情報を 1 つの個体データ

として扱った場合，膨大な量のデータを格納すること

となり，個体が探索されているかどうかデータベース

に参照する場合などに多大な時間を要する．提案する

データベースではマスクを用いることにより既探索個

体の情報を限られた個体で表現しているため，データ

ベースの参照等の操作で処理時間を費やすことはない．

3.2 既探索領域の大きさの定量的な把握

提案するデータベースでは，既探索領域の大きさを

定量的に示すことが可能である．染色体長を L，個

体 xの染色体を (cx1, cx2, · · · , cxL)，マスクを (mx1,

mx2, · · · , mxL)と表現する．cxl, mxlの l(1 ≤ l ≤ L)

を染色体，およびマスクそれぞれの遺伝子座とする．

1個体の既探索領域の大きさ

個体 xの既探索領域X の大きさを |X|と表記する．
|X|は集合Xの要素数を示す．ハミング指標値が hの

個体の既探索領域のサイズは 2hとなる．例えば，図

3に示した x3について，x3の既探索領域X3 = {0 *

* 1 *}の大きさは要素数 |X3|=23 個である．

N個体の既探索領域の大きさ

個体 xi(1 ≤ i ≤ N)の既探索領域を Xi とすると，

N 個体の既探索領域は和集合X1 ∪X2 ∪ · · · ∪XN で

ある．添え字 iの集合を I = {1, 2, · · · , N}とすると，
N 個体の既探索領域の大きさは |⋃

i∈I
Xi|と記述で

き，(1)で求めることができる．∣∣∣⋃i∈I
Xi

∣∣∣ =
∑

J⊆I,J �=φ

(−1)|J|−1
∣∣∣⋂j∈J

Xj

∣∣∣ (1)

一般に，対象集合族の和集合の個数関数は求めにく

い場合が多く，積集合の個数関数は具体的な閉じた式

となる場合が多い．個体の既探索領域もこれにあたり，

N 個体の既探索領域の和集合の要素数が一定の規則で

求められないのに対し，積集合の要素数は次に示す(3)

で求めることができる．このことから，N 個体の既探

索領域を直接，和集合の要素数を求めるのではなく(1)

で示したように積集合から求める．

2 個体 xi, xj についてマスクを考慮した距離

d(xi, xj)を(2)のように定義する．

d(xi, xj) =

L∑
l=1

B|cxil − cxj l|

B =

{
1, if mxil = mxj l = 0

0, otherwise

(2)

N 個体の既探索領域の積集合の要素数は(3)のよう

に求めることができる．なお，[R]は，Rを実数，z

を整数としたとき，z ≤ R < z + 1ならば，[R]=zを

意味する．
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図 3 データベースの例

|X1 ∩ X2 ∩ · · · ∩ XN | =

{
2M , if K = 0

0, otherwise

K =

N−1∑
i=1

N∑
j=(i+1)

d(xi, xj)

M =

L∑
l=1

[
1

N

N∑
i=1

mxil

] (3)

以下に 3 個体 x1，x2 および x3 の既探索領域の

大きさ |X1 ∪ X2 ∪ X3| を求めた例，および図 4 に

X1 ∪ X2 ∪ X3を図示したものを示す．

和集合の例

• 各個体の要素数
X1 = {* 0 * 1 * 1}, 　|X1| = 23

X2 = {* 0 * 1 1 *}, 　|X2| = 23

X3 = {* * 0 1 * 1}, 　|X3| = 23

• 2個体の積集合およびその要素数

X1 ∩ X2 = {* 0 * 1 1 1}, 　|X1 ∩ X2| = 22

X2 ∩ X3 = {* 0 0 1 1 1}, 　|X2 ∩ X3| = 21

X3 ∩ X1 = {* 0 0 1 * 1}, 　|X3 ∩ X1| = 22

• 3個体の積集合およびその要素数

X1 ∩ X2 ∩ X3 = {* 0 0 1 1 1}
|X1 ∩ X2 ∩ X3| = 21

• 3個体の和集合の要素数

|X1 ∪ X2 ∪ X3| = |X1| + |X2| + |X3| − |X1 ∩
X2| − |X2 ∩ X3| − |X3 ∩ X1| + |X1 ∩ X2 ∩ X3|

= 24 − 10 + 2 = 16

このように，本データベースではマスクを用いた個

体表現を用いることで，探索中に得られた解がどの程

度探索した結果であるか把握することを可能にして

いる．

4. データベースでの諸操作

データベースは GAで得られた良好な個体を前章

で示したような個体表現で格納する．なお，新たに保

図 4 3 個体の和集合

存される個体はすべてのビットが”0”のマスク，ハミ

ング指標が 0の状態で保存されている．データベース

サイズをある程度の大きさに限った場合，GAの探索

の過程で発見された新たな個体を保存するためには，

データベースの許容量を超えないようデータベース内

の個体をマージする必要がある．このとき，既探索領

域の情報を損なわないよう複数の個体情報を 1つの個

体情報としてマージするため，データベースの個体に

対してローカルサーチを適用する．GAで得られた良

好な解の近傍を集中的に探索することにより，解探索

性能の向上も期待できる．

4.1 ローカルサーチ

提案するローカルサーチでは，ある 1 個体に対し

て，マスクの”0”を”1”にする操作を行う．対象個体に

はデータベースの保存個体でハミング指標値が最小の

個体を選ぶ．本研究におけるローカルサーチの戦略は，

1)ハミング指標の小さい個体，2)データベース内の

個体の各ビットのうち，分散値が最も大きなものから

探索を行う．これは，次節で説明するデータベースの

個体のマージの際に，ハミング指標ができるだけ等し

いものが望ましいこと，分散値が小さなビットは良い

適合度を与える高い要因であると考えられることなど

の理由に起因している．

以下にローカルサーチの手順を示す．データベース

に保存されている個体数を N，データベースの個体を

xi(1 ≤ i ≤ N)とする．



4 情報処理学会論文誌 1959

図 5 1max 問題におけるローカルサーチの例

Step1. (4)に示すように個体 xi(1 ≤ i ≤ N)の各

遺伝子座 l(1 ≤ l ≤ L)の遺伝子の平均と 0.5との差

の絶対値 al を求める．

al =

∣∣∣∣∣ 1

N

N∑
i=1

(cxil) − 0.5

∣∣∣∣∣ (1 ≤ l ≤ L) (4)

Step2. N 個の個体で，適合度が最大，かつハミン

グ指標値が最小の個体 xを探索点とする．

Step3. mxl = 0を満たす遺伝子座の中で，alが最

小となるような遺伝子座 l∗ を求める．

Step4. 探索点 xとマスクが同一で，cxl∗ のビット

のみを反転した個体群 X ′を探索する．xのハミング

指標値を hx とすると，新たに探索する個体数は 2hx

である．

Step5. x と個体群 X ′ の中で最も適合度が高い

解 x′のどちらか適合度の高い個体を xと置き換える．

mxl∗ = 1，hx = hx + 1に更新する．もとの個体よ

りも適合度の高い解が得られた場合，その個体を探索

アーカイブの最悪個体に上書きコピーする．hx が L

に達した場合，全探索が完了する．

上記の Step4における個体群X ′の探索は任意の計

算ノード数の並列化が可能であり，大規模計算環境に

おける遊休資源を利用することにより効率的な資源の

使用が可能である．また，各計算ノード間で依存する

ことなく領域探索が可能なため，通信量が少なく高ス

ループットな計算が期待できる．計算資源あるいはコ

ストをかけるほど既探索領域が拡大するため，探索を

進めていくことで必ず最適解が得られる保証を有する．

図 5にローカルサーチの適用例を示す．ここでは，

既探索領域を拡大する対象個体 x2において，遺伝子

座 l∗ = 3について X2={* 1 0 1 * 1 }の cx2l∗ を反

転させた個体群 X ′
2={* 1 1 1 * 1 }を探索し，cx2l∗

を 1に変更している．拡大後の既探索領域は {* 1 * 1

* 1 }となる．

4.2 データベースにおけるマージ

ローカルサーチ後に，データベースにおいてマー

ジが可能な個体の組合せがあればマージを適用する．

マージが可能な組合せとしては次のようなものが考え

られる．

Condition1. 個体 xa, xb のマスクが同一で，

(2) で定義した距離が d(xa, xb) = 1 を満たす場合，

mxal = mxbl = 0で，cxal �= cxbl となる遺伝子座を

l∗ とすると，xa，xb の適合度の高い個体のマスクの

遺伝子座 l∗ のビットを 1にし，もう一方の個体を削

除する．図 5において，個体 x1と更新後の個体 x2は

Condition 1でマージすることができる．マージを適

用すると，更新後の個体 x2 のマスクの左から 2ビッ

ト目 mx22 を”1”，ハミング指標 hx2 を 4に更新し，

個体 x1 をデータベースから削除する．

Condition2. 個体 xa, xb について mxal = 1，

mxbl = 0(1 ≤ l ≤ L) となる遺伝子座が存在せず，

d(xa, xb) = 0となる場合，個体 xb の既探索領域 Xb

が個体 xa の既探索領域 Xaを包含しているので個体

xaを削除する．

図 5において，個体 x3 と個体 x4 は Condition 2

でマージすることができる．マージを適用すると，個

体 x3が削除される．

Condition3. Xa ∩Xb �= φのような個体 xa，xbが

存在した場合には，この 2個体を 1個体の情報として

図 6に示すようなマージを行う．どちらか一方の探索

図 6 Condition 3 におけるマージ
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領域を Condition 2のマージができるまで拡張する操

作を行い，他方を削除する．拡張する領域を X ′
aと表

記すると，X ′
a ∩¬Xb の領域が探索される．なお，重

複領域の大きさ |Xa ∩Xb|に対し，探索を行わなけれ
ばならない領域の大きさ |X ′

a ∩ ¬Xb|がある程度大き
い場合はマージは行わない．|Xa ∩Xb|と |X ′

a ∩¬Xb|
の比率はパラメータ Aとする．パラメータ Aは，探

索空間の規模，許される計算コスト，計算時間などか

ら妥当な値を与える必要がある．本論文における実験

では A = 8としている．

5. 数 値 実 験

提案したデータベースの有効性を検証する．ここで

はデータベースを GAに適用することにより，提案通

り既探索領域が表現されていること，計算資源に対す

る探索性能のスケーラビリティを保証することを示し，

ローカルサーチを有するデータベースを組み込むこと

によって解探索能力が低下しないことを数値実験を通

じて示す．本研究で提案しているデータベースと GA

との利用方法については種々考えられるが，本論文で

は，GAで得られた良好な解をデータベースを保存し，

それを用いてローカルサーチを行うといった簡単な適

用法でデータベースの有効性を検討する．図 7にその

概要を示す．この実装では，GAとローカルサーチが

交互に適用されることになる．

図 7 提案データベースを適用した GA の流れ

まず，GAの母集団を初期化する．データベースは

初期世代において個体数は 0である．次に GAの母

集団において，交叉，突然変異，選択等の遺伝的操作

を行い，母集団の上位 1個体をデータベースに保存す

る．ただし，すでにこの個体がデータベースで保存し

ている既探索領域内に存在するときは格納しない．ま

た，データベースの個体数があらかじめ定めた個体数

に達しており，かつデータベースの最悪個体の適合度

よりも良ければ，最悪個体と置き換える．データベー

スの最大許容個体数はパラメータとする．次にデータ

ベースにおいて，ある 1 個体を対象としてローカル

サーチを行う．ローカルサーチで対象個体よりも適合

度の良いものが発見された場合，その個体のコピーを

GAの母集団における最悪個体と置き換える．

上記のようにデータベースを GAに組み込み，計

算コストを制限しない場合，および計算コストを制限

した場合の解探索性能について検証する．対象問題と

して，原始的なビットの問題である 1max 問題，だ

まし問題の 1つである 3-deceptive問題(5)18)，連続

関数のテスト問題の Rastrigin 関数(6)，Schwefel 関

数(7)，Ridge 関数(8)，および Griewank 関数(9)を

用いる．1max問題は染色体中の 1の個数が適合度で

ある．1max問題は代表的な GAのビットのテスト問

題であり，これにより提案するデータベースの有効性

を示す．3-deceptive 問題は，GAでは探索が困難で

あり，データベースを有することで最適解を発見する

ことが可能であることを示す．また，4種の連続関数

のテスト問題を通じて提案するデータベースの有効性

を示す．

F3−deceptive =

N∑
i=1

fi (5)

fi =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

0.9, ui = 0

0.8, ui = 1

0.7, ui = 2

1.0, ui = 3

FRastrigin =

n∑
i=1

(
x2

i − 10 cos(2πxi) + 10
)

(6)

xi ∈ [−5.12, 5.12)

FSchwefel =

n∑
i=1

−xi sin
(√

|xi|
)

(7)

xi ∈ [−5.12, 5.12)

FRidge =

n∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2

(8)

xi ∈ [−64, 64)

FGriewank = 1 +

n∑
i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

(
cos

( xi√
i

))
(9)

xi ∈ [−512, 512)
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5.1 計算コストを制限しないときの探索性能

本研究で取り扱っている探索手法は GAであるので，

比較的早い段階で準最適解，あるいは最適解を発見す

る可能性が高い．提案しているデータベースと組み合

わせることで，その特徴に加えて，既探索領域を示し，

かつ，GAで探索が困難な場合にも計算回数を増加す

れば最適解を発見することが可能となる．本節では，

30ビットの 1max 問題，3-deceptive 問題を用いて，

計算コストを制限しない場合のローカルサーチメカニ

ズムを有するデータベースを組み込んだ GA の探索

の特徴について検証する．全探索空間の大きさは 230

であり，すべての解を評価し終えたときに探索が終了

する．GAにおける世代交代モデルは ERモデルとし

た．交叉には一様交叉を用い，1回の交叉における生

成子個体数を 20とし，突然変異率を 0.03(= 1/L)と

した．母集団サイズを 20，データベースに保存でき

る個体数を 5とした．

図 8 および 9に 1max 問題における適合度，およ

び既探索領域の割合の推移を示す．これらの結果は 1

試行の例である．図 8では，黒の実線が本データベー

スを GAに組み込んだ結果 (GA+DB)，グレーの点

線が通常の GAの結果を示している．図 9において，

既探索領域の割合が 1.0に達した場合，全探索が終了

したことを意味する．

図 8 1max 問題における評価値の推移

本手法は GAをベースとして探索を進めていくた

め，従来の GAと同等の解探索性能を持っていること

がわかる．この問題では探索の序盤で最適解を得てい

るが，得られた解が最適解であるかについては，全探

索することで保証している．また，図 9に示すように，

得られた解が全探索空間のうち，どの程度探索して得

られた結果であるか，実行中に確認することが可能で

ある．

図 10に 3-deceptive 問題における適合度の推移を

示す．3-deceptive問題は GAの母集団が局所解へ収

図 9 1max 問題における既探索領域の割合の推移

束しやすいよう設計された問題であり，GAで大域的

最適解を得ることが難しい問題である．図 10 から，

本手法は従来の GAと同様に探索初期で局所解に収

束するが，探索を続けることによって最適解を得てい

ることがわかる．これはローカルサーチを有するデー

タベースを組み込むことによって計算資源あるいはコ

ストをかけるほど既探索領域が拡大し，探索を進めて

いくことで必ず最適解が得られる保証を有するためで

ある．

図 10 3-deceptive 問題における評価値の推移

5.2 計算資源の増加に対するスケーラビリティ

提案するローカルサーチを有するデータベースの目

的の一つは計算資源の増加に対して既探索領域をス

ケーラブルに増加させることである．そこで，既探索

領域の増加のスケーラビリティを，本データベースを

GAに導入することで検証する．提案するデータベー

スにおけるローカルサーチの並列化は図 11に示すよ

うな手法で探索領域を分割し，各計算ノードに割り当

てることにより行われる．このとき，4.2に示したマー

ジにおける Condition 1の逆の操作を適用することが

可能である．

本実験では，表 1に示す PC クラスタ環境におい

て，1，2，4，8，16，32 ノードを用い，45bit の 3-

deceptive 問題を対象とし，1 時間の実行で得られた
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*1

split

best inidividual

* * 1 * 0 *

*1 0 0 1 * 0 *

*1 0 1 1 * 0 *

*1 1 0 1 * 0 *

*1 1 1 1 * 0 *

11 1 1 1 1 0 1

図 11 個体群の分割の例

既探索領域の大きさを比較する．なお，この問題にお

ける全探索空間の大きさは 245 である． GAにおけ

表 1 実験環境
Processor Dual Intel Xeon 2.4GHz x 2

Memory 1GB x 32

OS RedHat Linux 7.3

Nodes 32 nodes(64 processors)

Network Myrinet2000

る世代交代モデルには ERモデルを用いた．交叉には

一様交叉を用い，1回の交叉における生成子個体数を

20とし，突然変異率を 0.02(= 1/L)とした．母集団

サイズを 100，データベースに保存できる個体数を 10

とした．

図 12に既探索領域の割合を示す．これらは 5試行

の平均である．図 12から，2 倍の計算ノードを利用

することでほぼ 2倍の既探索領域が得られており，提

案どおり，既探索領域が計算資源の増加に伴って線形

に増加していることが確認できる．

100

Number of processors
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図 12 既探索領域のスケーラビリティ

5.3 計算コストを制限したときの探索性能

本手法ではローカルサーチで多くの評価計算が必要

である．計算資源あるいは計算コストが限られたとき

の懸念として，GAで十分探索ができず，従来の GA

と比較して性能が低下するおそれがある．そこで，評

価計算回数を制限したときの性能を検証する．

(6)，(7)，(8)，および(9)に示した 4つの連続関数

のテスト問題を用いて，GAおよびデータベースを組

み込んだ GAの解探索性能を比較する．いずれの問題

も 10次元の問題を用いている．最大の評価計算回数

を 2.5x105に制限した．GAにおける世代交代モデル

には ERモデルを用いた．交叉には一様交叉を用い，

1 回の交叉における生成子個体数を 20とし，突然変

異率を 0.01(= 1/L)とした．なお，染色体にはグレイ

コーディングによる {0, 1}のビット列を用いている．
母集団サイズを 200，データベースに保存できる個体

数 (NDB)を 3，5，7，および 9の 4通りを用いた．本

データベースでは，既探索領域を定量的に把握するた

めに(1)に示す式で正確な大きさを求めている．この

式では N 個の領域の和集合を求める際に 2N の組み

合わせの積集合を求めており，データベースのサイズ

に対して指数的に増加するため，サイズが大きいと探

索以外の計算で時間を浪費することになる．本論文で

は探索領域の大きさを定量的に示すため，また，サイ

ズを小さくしても問題なく探索が可能であることを示

すため，このような計算時間を圧迫しない程度の小さ

なサイズを用いている．なお，既探索領域の正確な大

きさを必要とせず，既探索領域のみを把握するために

提案するデータベースを用いる場合，データベースの

サイズを小さな値に制限する必要はない．データベー

スのサイズを小さく限ることで既探索領域を幾分破棄

する可能性があるが，本実装においては，初期段階で

得られた解をもとに既探索領域を拡大するより，探索

で得られた有望な解の付近を集中してローカルサーチ

を行うことで，より有効な解探索が行われると考えら

れる．

図 13および 14に最適解を得た回数，最適解を得る

のに必要とした評価計算回数の平均値を比較した結果

を示す．これらの結果は 50試行の結果である．

図 13 最適解を得た試行数

図 13から，Rastrigin関数，Schwefel関数，Ridge

関数については，従来の GA，および本手法はすべて

の試行において最適解を得ており，Griewank関数に

ついてはデータベースを組み込む方が最適解を得た回

数が多いことがわかる．また，図 14より，データベー
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図 14 最適解を得た評価計算回数

スを組み込むことによって，ローカルサーチで多くの

評価計算を必要とするにもかかわらず，わずかではあ

るが，従来の GAよりも最適解を得るまでに必要とし

た評価計算回数が少ない．このことから，評価計算回

数などの計算コストを制限した場合でも，本手法は良

好な探索性能を示していることがわかる．

また，NDB が性能に与える影響については問題に

よって傾向が異なる．最適解を得た回数に着目すると，

Ridge関数については，データベースサイズが 5，7の

ときと比較して 3，9の方がわずかではあるが優れて

いる．しかしながら，最適解を得るのに必要な評価計

算回数はその逆となっている．一方，Schwefel関数，

Griewank関数については，データベースサイズが 9

のときは 3，5，7と比較して劣っているが，最適解を

得た回数は多い．これより，計算コストを制限した場

合，最小の評価計算回数で最適解を多く得る設定は存

在しないが NDB に依存しない解探索ができていると

いえる．

6. お わ り に

GAは少ない計算量で探索の早い段階で満足解が得

られる解探索能力が高いアルゴリズムである．しかし

ながら，探索の重複といった問題が存在し，大規模計

算環境への GAの適用を考えた場合，計算資源の増加

に対する探索性能のスケーラビリティを保証すること

は困難である．本研究では，膨大な計算環境での探索

性能のスケーラビリティを考慮し，かつ限定された計

算コストの中でも探索能力が保持できるアプローチと

して，GAのためのローカルサーチメカニズムを有す

るデータベースを提案した．探索の重複を回避するた

めの GAに特化したデータベースでは，全既探索個体

を限られたサイズで格納するため，その圧縮のメカニ

ズムとしてローカルサーチを行う．ローカルサーチで

は，既探索領域の情報を保存しながら，未探索領域を

重点的に探索し既探索領域の拡張を行う．GAにデー

タベースを適用することにより，既探索領域の大きさ

を定量的に把握することが可能であり，計算資源ある

いは計算コストを増加させれば必ず既探索領域が拡張

する．

提案するデータベースを GAに組み込み，原始的

なビットの問題である 1max問題，だまし問題の 1つ

3-deceptive問題，および連続最適化問題のテスト問

題に適用し，データベースの有効性を示した．また，

スケーラビリティを「計算資源の増加に対する既探索

領域の増加」と定義し，ローカルサーチを有するデー

タベースを GAに導入することでスケーラビリティを

保証できるかについて PCクラスタ環境上で検証した．

その結果，1) 計算コストを制限しない場合，既探索領

域が表せていること，2) 全探索により得られた解が最

適解であることを保証すること，3) GAが局所解に陥

りやすい問題においても，ローカルサーチで探索を進

めていくことにより最適解を得ること，4)データベー

スを GAに導入することによって既探索領域が計算資

源の増加に伴って線形に増加すること，および 5) 計

算コストを制限した場合においても従来の GAと同等

の結果を得られることを示した．

今後，大規模計算環境においてその有効性を検証す

る予定である．提案したデータベースの適用方法につ

いては種々考えられるが，本データベースを利用した

タブ・サーチ，GAの母集団が収束した場合の未探索

領域への再初期化の導入を兼ねて議論する必要がある．

本論文で提案したデータベースでのローカルサーチで

は適用毎に計算量が指数的に増大するといった問題が

あり，大規模な問題を対象とした場合には実装モデル

に工夫を要すると考えている．その問題を解決した新

たなデータベースについては次報で報告する．
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