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拡張分散遺伝的アルゴリズム -MGGの検討とBCXの導入-
森　隆史

1 はじめに

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm : GA）は，
探索序盤に他の個体と比較して適合度が極端に高い個体

が存在すると，その個体は母集団内に急速に広がり，母

集団の多様性が失われ，局所解に陥ってしまうことがあ

る．この現象は，特に早熟収束と呼ばれる．この問題を

解決するには，母集団内の多様性の維持が重要である．

母集団内の多様性を維持する手法の 1つに分散遺伝的ア
ルゴリズム（Distributed Genetic Algorithm : DGA）
1) があり，母集団を分割することで母集団内の多様性

を維持している．近年，DGAに関して，対象問題に対
する有効性の検討やパラメータの検討 2) などを中心に

様々な研究がなされている．しかしながら，これらは，

DGAの解探索性能を本質的に向上させるものではない．
DGAの解探索性能を向上させる場合，特別なメカニズ
ムを組み込むことが重要であると考える．

本研究では，単一母集団 GAにおいて有効な世代交
代モデル1であるMinimal Generation Gap（MGG）の
適用を考える．本研究では，DGAにMGGを適用した
計算モデルの有効性を検討する．また，その結果をもと

に，DGAに特化したMGGの拡張モデルを提案し，そ
の有効性についても検討する．

2 DGAにおけるMGGの有効性の検討

本節では，DGA に MGG を適用し（以後，

DGA+MGG と称す） ，その有効性について検討

する．MGG は，単一母集団 GA において，母集団の
多様性維持，および形質遺伝2に優れた世代交代モデル

である．1度の世代交代で更新する個体数を最小にする
ことで母集団の多様性を維持する．また，同じ親個体

から複数の子個体を生成するため，形質遺伝にも優れ

ている．そこで，DGA+MGGと DGA，およびMGG
の解探索性能の比較を行う．

対象問題は，10次元の設計変数間に依存関係のない
Rastrigin関数と，依存関係のある Griewank関数であ
り，主要な実験パラメータは，個体数 100，DGA+MGG
と DGA におけるサブ母集団数を 10，DGA+MGGと
MGGにおける交叉回数を 50とした．

Fig. 1に DGA+MGG，DGA，およびMGGの解探

1母集団から複数の個体を選択する複製選択，次世代に生き残る個
体を選択する生存選択を規定する 3)

2親個体の良好な性質を子個体に受け継ぐこと

索履歴を示す．グラフの縦軸は関数評価値を，横軸は評

価計算回数を示しており，対象問題が最小化問題である

ため，縦軸の値が小さいほど最適解に近づいている．な

お，結果は，100試行の中央値である．

(a) Rastrigin (b) Griewank

Fig. 1 History of evaluation value

これらの結果から，DGA+MGGは，DGAと比較し
て最適解を発見するのに多くの評価計算を要する．しか

し，Griewank関数に注目すると，DGAは最適解を発
見することができない．

また，DGA+MGGは，評価計算回数が増大するが，
DGAでは最適解を発見できない問題に有効であるとい
える．しかしながら，DGA+MGG と MGG の解探索
性能に大きな違いはない．これは，DGAの解探索のメ
カニズムがうまく反映されていないためと考えられる．

DGAは，各サブ母集団で発見された部分解を組み合わ
せることで解探索を行う．そのためには，各サブ母集団

が異なる 1つの解に収束することが重要となる．MGG
を適用すると，各サブ母集団で多様性が維持され，個体

の分布が類似することで，解探索の傾向も類似し，同一

の 1つの解に収束すると考えられる．
そのため，有効に部分解を組み合わせられない．この

ことから，解探索性能の向上を求めた計算モデルとして，

MGGを DGAに適用する意味はないといえる．そのた
め，DGAにMGGを適用する場合，従来のMGGでは
なく，DGAの解探索性能が向上する特殊なMGGを適
用する必要がある．

なお，これらの結果から，単一母集団GAにおいて有
効な手法が，DGAにおいて必ずしも有効ではないこと
が確認できた．

3 DGAへの特殊なMGGの適用

MGG の形質遺伝のメカニズムに注目し，DGA の
特化した特殊な MGG を考案する．本節では，特殊な
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MGGとして最良組み合わせ交叉（Best Combinatorial
Crossover : BCX）4) を DGA に適用した計算モデル
（以後，DGA+BCXと称す）を提案する．

3.1 最良組み合わせ交叉

三木らによって提案された BCXは，1点交叉により
生成され得る全ての子個体候補3を評価し，その中から

最も適合度の高い 2個体を子個体として選択する．した
がって，確率的な要因によらず，もっとも適合度の高い

子個体の生成が可能となる．そのため，親個体の持つ染

色体のうち，もっとも有効な部分を受け継ぐことができ

る．Fig. 2に BCXの概念図を示す．
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Fig. 2 Best Combinatrial Crossover（BCX）

なお，BCXは，従来のMGGとは異なり，全ての個
体が世代交代の対象となる．

3.2 DGA+BCXの有効性の検討

本節では，DGA+BCX の有効性を検討するため，
DGAとの解探索性能の比較を行う．
対象問題は 10次元の Rastrigin関数，Schwefel関数，

Griewank関数，Ridge関数，Rosenbrock関数である．
主要な実験パラメータは，DGA+BCX は個体数を

200，サブ母集団数を 20 とし，DGA は個体数を 400，
サブ母集団数を 40とした．なお，これらのパラメータ
は予備実験 2) により得られた推奨値である．

Table 1に最適解を発見するのに要した評価計算回数
を示す．なお，表中の括弧内の値は 100試行中の最適解
発見回数を示す．

Table 1 Number of evaluations

DGA+BCX DGA

Rastrigin 97,157 (100/100) 37,776 (100/100)

Schwefel 89,971 (100/100) 32,480 (100/100)

Griewank 214,151 (79/100) 231,848 (29/100)

Ridge 278,854 (100/100) 152,360 (100/100)

Rosenbrock - (0/100) 44,400 (1/100)

これらの結果から，DGAの方が少ない評価計算回数
で最適解を発見することができる．しかし，Griewank
関数の最適解発見回数に注目すると，DGA よりも
DGA+BCXの方が多い．

3重複する子個体候補は生成しない

また，DGA+BCXとDGA+MGGの解探索性能の比
較を行った結果，最適解発見回数はほぼ同等であり，最

適解を発見するのに要する評価計算回数は，DGA+BCX
の方が少なかった．

このようなことから，DGA に BCX を組み込んだ
DGA+BCXは，非常に有効な手法といえる．

4 結論

本研究では，本質的なDGAの解探索性能の向上を目
的として，DGA+BCXの検討を行った．
まず，DGAにMGGを適用したモデルについて検討

を行った．その結果，DGA+MGG は単一母集団での
MGGと比較して，解探索性能が向上しないことが確認
された．そのため，DGAにMGGを適用するのは，解
探索性能の向上を求めた計算モデルとして，意味が無い．

また，MGGが単一母集団GAにおいて有効であること
から，単一母集団GAにおいて有効な手法が，DGAに
おいて必ずしも有効ではないことが確認できた．

このことから，DGAにMGGを適用する場合，DGA
の解探索性能を向上させる特殊なMGGを組み込む必要
がある．そこで，特殊なMGGとして BCXを適用した
DGA+BCXを提案し，DGA，および DGA+MGGと
の比較，検討を行った．その結果，DGA+BCXは，最適
解発見回数に関して，DGAよりも多く，DGA+MGG
とほぼ同等であった．また，最適解の発見に要する評価

計算回数については，DGA+BCXの方が DGA+MGG
よりも少なかった．このようなことから，DGA+BCX
は良好な計算モデルであるといえる．今後，様々なパラ

メータについて検討を行うことで，さらに DGA+BCX
の解探索能力を向上させることが可能であると考えら

れる．
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