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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改良

花 田 良 子† 廣 安 知 之†† 三 木 光 範 ††

GA は並列環境に適しているといわれているが，多資源計算環境に GA を適用した際には，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
が保持できるメカニズムが必要となる．本研究のアプローチはスケーラビリティを「計算コストおよ
び資源の増加に対する既探索領域の増加」と定義し，既探索領域データベース，およびローカルサー
チを導入することによって，スケーラビリティを保証することである．前回提案したスキーマに基づ
く個体データベースでは，ローカルサーチで適用毎に必要とする評価計算回数が指数的に増大すると
いった問題があった．本論文では，その問題点を解決した新たなデータベースおよびローカルサーチ
を提案する．提案するデータベースでは，解空間を 2次元表現にマッピングし，既探索個体を 2次元
平面上で表現する．また，既探索領域拡大のローカルサーチはその平面上で行うことで，適用毎の計
算量の増加の問題点を解決する．

An Improvement of Database with Local Search Mechanisms for
Genetic Algorithms in Large-Scale Computing Environments

Yoshiko HANADA,† Tomoyuki HIROYASU††

and Mitsunori MIKI††

It is convinced that GAs are the suitable model for parallel environment. However, mecha-
nisms to use massive computation resources laconically and to search effectively are necessary
if large-scale computer systems are available. In our approach, we define the scalability as in-
creases in search regions against the increase in computing resources or costs. Our target is to
guarantee the scalability by applying GA-specific database with the local search mechanism.
In our previous work, there was the drawback that computing costs increased exponentially
in accordance with generations. In this study, we introduce new database and local search
based on our previous work. Our database used the mapping method that represents whole
search space as a two-dimensional plane. Searched individuals are expressed on this plane.
By applying the local search on the plane, the drawback of increases in computing costs can
be solved.

1. は じ め に

近年，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．また，GAは多点探索であることから並列化

が容易であり，これまでに評価計算あるいは遺伝的操

作を並列に実行するマスタ・スレーブモデル2)，ある
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いは島モデル3) などで並列実装されてきた．

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，近年では数千の計算ノードから

なる PCクラスタや数百万台規模のグリッド計算環境

など，膨大な資源が利用可能となってきている．一般

にGAは高い並列性に加え，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．そのため，

これまでに多資源計算環境を対象とした並列モデルが

開発されており4)∼8)，GAの並列化の研究はこれらを

対象としたアプリケーションが主流となっていくと考

えられる．

大規模計算環境にGAを対応させる場合に考慮しな

ければならない点は，計算コストおよび資源の増加に

対して，解探索性能を低下させることなく，スケーラ

ビリティを保証することである．そのため，計算資源
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の効率的な利用方法を考慮する必要がある．GAの大

規模並列化の最も単純なアプローチは，母集団の個体

数を増加させることで並列度を向上することである．

また，適度な母集団サイズのGAを並行するといった

手法が考えられる．しかしながら，前者は，収束が遅

くなることで，時間一定で比較した場合には個体数の

増加が必ずしも解探索性能の向上につながらないこと，

また，問題に対して適切な母集団サイズが存在し，そ

れ以上多く設定した場合には性能の向上が飽和してし

まうことが知られている9)．後者については，探索に

重複が生じ，不要な計算をしているノードが存在する

といった問題がある10)．これより，利用可能な計算資

源が増加したとしても，GAは有効に扱うことが困難

であると考えられる．

本研究のアプローチでは，スケーラビリティを「計

算コスト，資源の増加に対する既探索領域の増加」と

定義する．解探索性能を低下させることなくスケーラ

ビリティを向上させるため，不要な計算が行われない

仕組みとして，次の 3点を考案する．また，目標とす

る並列化のモデルの概念図を図 1に示す．

1) 既探索領域を保存するデータベース

2) ノードを効率的に利用することを目的とした未探

索領域を探索するローカルサーチ

3) 探索の重複を回避することを目的としたデータ

ベースの応用としてのタブサーチ

Whole search space

: Searched region

Local Search

･･･

GA Database

To store searched individual into GA-
specific database

To refer to the database for Tabu Search

To search the space that is not searched 
using individuals stored in the database

図 1 大規模計算環境における並列化の概念図
Fig. 1 Concept of large-scale parallelization

本研究はバイナリ表現を用いた GA を対象として

おり，有限の解空間上での既探索領域の表現を考案す

る．前回の報告10) では，スキーマに基づく既探索領

域の表現を用いたデータベース，および全既探索個体

を限られたサイズで格納するための圧縮メカニズムと

してのローカルサーチを提案した．ローカルサーチで

は，データベースの既探索領域の情報をもとに未探索

領域を重点的に探索する．これにより，データベース

をGAに組み込むことで，計算コストおよび資源の増

加に伴い既探索領域が拡張することを示した．また，

限定された計算コストの中でも探索能力が保持できる

ことを示した．しかしながら，1回のローカルサーチ

に必要とする計算量 (評価計算回数) が探索の進行と

ともに指数的に増大し，探索の早い段階でGAの探索

を圧迫していた．そのため，評価計算回数を制限した

場合には，GAで十分に探索ができないという問題が

あった．本論文では，前回の提案手法の探索特性を保

持しつつ，計算量の増加の問題点を改善した新たな既

探索領域データベース，およびローカルサーチを提案

する．また，データベースの応用としてタブサーチの

有効性を示す．

2. 既探索領域を保存するデータベース

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，全既探索個体を保存することは困難

であり，限られたサイズで格納するための個体表現が

必要となる．前回提案したデータベースではスキーマ

に基づいた個体表現を用いていた (付録 A.1)．そこで

は，保存された既探索領域をもとに未探索領域の探索

を行うローカルサーチにおいて，適用毎に必要とする

計算量 (評価計算回数) が探索の進行とともに指数的

に増大するといった問題があった．本論文では，計算

量が指数的に増加しないような既探索個体の表現方法

を考案する．なお，計算量および計算コストは解の評

価計算回数として議論する．

考案する方法では解空間を 2次元平面にマッピング

し，個体を 2次元平面上で表現する．未探索領域を探

索するローカルサーチをこの平面上で行うことで，1

回のローカルサーチに必要とする計算量は線形に増加

し，既探索領域の大きさはローカルサーチの適用回数

に対して 2次関数的に増加する．

2.1 データベースにおける個体の表現

本研究では個体の遺伝子表現に {0, 1}を用いるGA

を対象とする．提案するデータベースでは，T.Collins

によって提案された多次元の解空間を 2次元平面に表

現するマッピング手法11)を用いて，2次元座標で表現

された個体，および個体の集合を格納する．このマッ

ピング手法では，染色体長 Lの個体は，偶数番目の遺

伝子座 (2k 番目 (1 ≤ k ≤ L/2)の遺伝子座，左端の遺

伝子座を 1)の遺伝子からなるビット列，および奇数

番目の遺伝子座 (2k-1番目 (1 ≤ k ≤ L/2)の遺伝子座)

からなる長さ L/2 のビット列をそれぞれグレイコー

ディングして得られた整数値 x, yを用いて，2次元座

標 (x, y)と表現する．個体と座標が 1対 1に対応して

おり，全探索空間は 2L/2 × 2L/2 の 2 次元平面で表
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現される．図 2に個体を座標表現した例を示す．
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Individual 2

2k : 1 1 1 (gray code) = 5

2k+1 : 1 0 1 (gray code) = 6
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図 2 6 ビット問題の個体の表現
Fig. 2 Representation of an individual on 6 bits problem

2.2 既探索領域の表現

本データベースでは 2次元平面上で矩形を成してい

る既探索個体群を，対角に位置する 2つの頂点 (xmin，

ymin)，(xmax，ymax)を用いて，まとめて保存する．

また，2点の座標に加えて，その既探索領域での最良

の個体を保存する．図 3 に 6 ビットの問題の解空間

の 2 次元平面表現，および矩形で表現された既探索

個体群の例を示す．また，図 4 に図 3 の既探索領域

を保存したデータベースを示す．図中では，(xmin，

ymin)-(xmax，ymax)と表現している．
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図 3 6 ビット問題の解空間の 2 次元平面
Fig. 3 The searched plane of 6 bits problem
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図 4 図 3 の領域を表現したデータベース
Fig. 4 Database representing searched region on Fig. 3

提案するデータベースでは個体群を座標の組で表現

することにより，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．また，矩形の面積で既探

索領域の大きさを定量的に表すことが可能である．

T.Collinsのマッピング手法はグレイコーディング

をベースとしており，各点において上下左右の点に対

応する個体とのハミング距離がいずれも 1である．局

所的に 2次元平面における近さがビット列での近さを

表しており，似た構造を持つ個体群を連続した領域と

して扱えるといった点で，より小さなデータベースサ

イズで全既探索領域を把握するのに適していると考え

られる．ただし，長さ L の，あるビット列 s とハミ

ング距離が 1のビット列に対応する点は L個あるが，

それらすべてが 2 次元平面上で s に近接しているの

ではなく☆，大域的には，解 sに対して 2次元平面に

おいて近い解ほど，ビット列が近いということを表し

ていない．そのため，解どうしが非常に似通っていて

も，別の領域に保存される可能性がある．

3. データベースの諸操作

3.1 ローカルサーチ

資源が膨大に存在するときには，GAが利用しきれ

ない一部のノードを効率的に利用するためのローカル

サーチを行う．ローカルサーチでは，データベースに

保存された既探索個体をもとに，未探索領域を重点的

に探索し，既探索領域の拡張を行う．

本研究で提案するローカルサーチは，データベース

で保存されている既探索領域である 2次元平面上の矩

形を縦軸方向，横軸方向へ拡大するよう探索を進めて

いく．矩形 (xmin，ymin)-(xmax，ymax)は以下のよ

うに縦軸，横軸方向に拡大される．

Rightward expansion: 　
個体群 {(xmax + 1，y)｜ymin ≤ y ≤ ymax} を探索
し，xmax を xmax + 1 に更新する．

Leftward expansion: 　
個体群 {(xmin − 1，y)｜ymin ≤ y ≤ ymax} を探索
し，xmin を xmin − 1 に更新する．

Upward expansion: 　
個体群 {(x，ymax + 1)｜xmin ≤ x ≤ xmax} を探索
し，ymax を ymax + 1 に更新する．

Downward expansion: 　
個体群 {(x，ymin − 1)｜xmin ≤ x ≤ xmax} を探索
し，ymin を ymin − 1 に更新する．

ローカルサーチの 1ステップでは，各領域に対して

縦軸，横軸方向に 1だけ拡大する操作を行う．図 5に

データベースに保存されている一領域に対してローカ

ルサーチを適用した例を示す．太線で囲んでいる領域

☆ 例えば，s = 000 · · · 00 と左から 2k 番目 (1 ≤ k ≤ L/2)の遺
伝子座における遺伝子だけが異なる点は，y=2L/2−k の軸につ
いて対称の位置に存在する．また，2k-1 番目 (1 ≤ k ≤ L/2)の
遺伝子座は x=2L/2−k の軸について対称の位置に存在する．
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が 1ステップごとに，探索される個体群である．
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図 5 ローカルサーチの例
Fig. 5 An example of local search

縦軸，および横軸における矩形の拡大の方向は矩形

のエッジ上での最良個体の評価値を用いて決定する．

横軸方向の場合は，右側および左側エッジ上の最良個

体について，評価値の良い方向に探索が進む．縦軸

の拡大方向についてもこれと同様の方法で決定する．

ローカルサーチの性能は 2次元平面へのマッピング手

法に依存するため，矩形の拡大の方向の決定は手法の

特徴を考慮する必要がある．本研究で用いたマッピン

グ手法では，局所的には 2 次元平面における近さが

ビット列での近さを表せているが，大域的には表せて

いない．矩形の拡大操作ではエッジ上の近傍が新たに

探索されることになるため，ローカルサーチの過程に

おいて良好な解が得られている方向を優先して探索す

るといった点でエッジ上の最良個体を用いることが適

切であると考えられる．

前回のローカルサーチでは，1ステップで必要とする

計算量が探索の進行とともに指数的に増大するといっ

た問題があったが，本論文で提案するローカルサーチ

では計算量は適用毎に線形に増加するため，評価計算

回数を制限した場合でも，探索の後半でローカルサー

チが GAの探索を圧迫することはない．

3.2 既探索領域のマージ

ローカルサーチでは，データベースで保存している

各矩形領域に対して拡大する操作を行う．探索を進め

ていくにしたがい，矩形間の重なり，すなわち探索の

重複が生じる．このような探索の重複を回避するため，

複数の領域で重なりが生じた場合は次のように 1つの

領域にマージする．図 6にマージの例を示す．

Merge：Ia∩Ib ̸= ϕとなるような領域 Ia=(xa
min，ya

min)-

(xa
max，ya

max)，領域 Ib=(xb
min，yb

min)-(xb
max，yb

max)

が存在したとき，Ib ⊂ Ia となるまで Ia を拡張

する操作を行い，他方を削除する．x1 < x2 のと

き min(x1, x2) = x1，max(x1, x2) = x2 と表記す

ると，Ia は I′a=(min(xa
min,xb

min), min(ya
min, yb

min))-

(max(xa
max,xb

max), max(ya
max, yb

max))となり，領域 I′a∩
¬(Ia ∪ Ib) が探索される．

データベースにおいてマージ可能な組み合わせがな

い状態の場合，全既探索領域の大きさは，各データが

示す既探索領域の大きさの単純な総和となる．
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図 6 マージの例
Fig. 6 An example of the merge

3.3 GAへのデータベースの適用

本研究で考案するデータベースの目的は，GAによ

る探索の一方で，データベースに保存される既探索領

域の情報をもとに未探索領域を重点的に探索するロー

カルサーチを行うことである．この仕組みにより，計

算コストの増加に対して，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．

ローカルサーチの適用のタイミング，対象となる領

域数，また，一度に適用するステップ数など，保存し

ている各領域へのローカルサーチの適用方法は任意で

あり，提案するデータベースのGAへの適用について

は種々の方法が考えられる．ここでは，データベース

で保存されている全領域に対して，ローカルサーチを

適用する領域数についてはパラメータとし，NLS で

表現する．ローカルサーチで必要となる計算量および

既探索領域の大きさはNLS の増加に伴って増加する．

数値実験で用いたデータベースの適用方法の詳細につ

いては次節で述べる．

分散環境においては，図 7に示すように，ローカル

サーチを適用する領域数 NLS を利用できる計算ノー

ド数に設定し，各計算ノードに矩形領域を割り当てる

ことで単純に並列化が可能である．これにより，既探

索領域はノードの増加に対してスケーラブルに増加す

る．前回の手法と同様に，各計算ノード間での探索に
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強い依存がないため，通信量が少なく高スループット

な計算が期待でき，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．なお，ローカルサーチの適用のタイミングについ

ては，分散環境の場合は，ヘテロな環境，通信のオー

バヘッド等のことを考慮すると，GAと非同期である

ことが好ましいと考えられる．

Whole search space

Search Region

Database

Store 
Individuals

GA

図 7 ローカルサーチの並列化
Fig. 7 Parallelization of local searches

4. 数 値 実 験

提案するデータベースにおける個体の表現方法とそ

れを用いたローカルサーチをGAに組み込み，探索の

特徴，計算コストを制限したときの探索性能，計算コ

ストおよび資源の増加に対するスケーラビリティを検

証する．本実験では，1台のマシンおよび分散環境で

データベースを適用することの有効性を示す．1台を

用いた実験ではローカルサーチを適用する領域数NLS

の増加，分散環境においては計算ノードの増加に対す

るスケーラビリティを検証する．

GAとデータベースの組み合わせ方には種々の方法

が考えられるが，ここでは次のように，GAで得られ

た良好な解をデータベースに保存し，それを用いて

ローカルサーチを行うといった単純な適用法でデータ

ベースの有効性を検証する．なお，データベースは初

期世代において保存している領域数は 0である．

—————————————————————–
【GA ＋ LS のフロー】
Step 0 GA の母集団，データベースを初期化する．
Step 1 GAの母集団に対し，遺伝的オペレータを適用する．
Step 2 GA の母集団の最良個体がデータベースに存在し

ないならば，データベースに保存する．
Step 3 NLS 個の領域に対してローカルサーチを kステッ

プ適用する．保存されている領域数が NLS 以下の場合
はすべての領域に対して適用する．そうでない場合は領
域が小さいものを優先して適用する．また，その中でも
評価値が高い領域を優先する．

Step 4 データベースを更新する．データベースにおいて
マージが可能な領域の組合せがあれば，それを適用す
る．Step 1 へ戻る．

—————————————————————–

この適用方法では，マシン 1台を用いた場合，GA

とローカルサーチが交互に適用されることになる．一

方，分散環境においては各計算ノードに領域を割り当

て，ローカルサーチを適用するため，GA(Step1，2)

とローカルサーチ (Step3，4)を非同期にする．分散

環境における実装例については 4.4節で述べる．

テスト問題として原始的なビットの問題である 1max

問題，式 (1)，(2)に示すだまし問題の 3-deceptive問

題，5-trap問題12)，および式 (3)～(6)に示す連続関

数のテスト問題を対象とする．いずれも最大化問題と

なるように記述している．3ビット，あるいは 5ビッ

トの連続するビット列からなるパーティション毎に部

分的な評価値を持つだまし問題 (1)，(2)において，N

はパーティション数，uiはパーティション内の 1の個

数を示す．これらの問題は実際に分散環境で解かれる

べき問題ではないが，ここでは分散環境で実装した場

合などにおける探索の特性について示すため，これら

のテスト問題を用いた．計算コスト，資源に対する既

探索領域のスケーラビリティなど，探索の特性はどの

ような問題においても同様のため，テスト問題を通し

て探索の特性を明らかにすることで，他の実問題にも

対応することが可能となる．

F3−deceptive =
N
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4.1 探索の特徴

性質の異なる 2種の原始的なビットの問題を用いて，

データベースを適用した場合の探索の特徴を検証する．

また，前回提案したデータベースとの比較を行う．な

お，前回の手法については，付録 A.1にメカニズム，

およびパラメータ設定等を記述している．本節では，

20ビットの 1max問題，30ビットの 3-deceptive問題

を用いる．全探索空間の大きさは前者は 220，後者は

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．最適解の評価値はそれぞれ，20および 10

である．GAにおける世代交代モデルには ER(Elitest

Recombination)13) に準ずるモデルを用いた．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，突然変異率を 1/L(L：染色体長)，母集団サイ

ズを 20とした．なお，ローカルサーチは毎世代，デー

タベースに保存されている領域すべてに対して 1 ス

テップ適用している．

図 8および図 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，および 50試行の平均値である．図中，黒

の実線が本データベースをGAに組み込んだ結果，グ

レーの実線は前回提案したデータベースをGAに組み

込んだ結果，および黒の点線が通常の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．
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図 8 評価値の推移 (1max 問題)

Fig. 8 History of fitness on 1max

GAをベースとして探索を進めていくため，前回に

報告したデータベースと同様に，従来の GA と同等

の解探索性能を持っている．このようにGAが大域的

最適解を得やすい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のように，

探索の過程において得られた解が全探索空間中どの程

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．なお，本研究で提案するローカル
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図 9 既探索領域の割合の推移 (1max 問題)

Fig. 9 History of searched region rate on 1max

サーチを有するデータベースは世代数に対して概ね 2

次関数的に増加していることが確認できる．

図 10 および図 11 に 3-deceptive 問題における世

代数および評価計算回数に対する適合度の推移を示す．

これらの結果は 1試行の例，および 50試行の平均値

である．なお，既探索領域の割合の推移はここに示し

ていないが，1max問題と同様の傾向を示している．
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図 11 評価計算回数を制限したときの比較
Fig. 11 History of fitness on 3-deceptive with limited

computation costs

図 10 から，3-deceptive 問題は GA の母集団が局

所解へ収束しやすいよう設計されたテスト問題である

が，本手法は，前回に報告したデータベースと同様に

ローカルサーチを行い，既探索領域を拡大することで

必ず最適解が得られる保証を有している．前回のロー

カルサーチは適用毎の計算量が指数的に増大し，図 9
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のように既探索領域が世代に対して指数的に増加して

いた．そのため，評価計算回数を限った場合にはデー

タベースを適用することにより，探索初期からローカ

ルサーチが GA の探索を圧迫し，GA で十分な探索

が行われない問題があった．本提案手法はローカール

サーチでの計算量の増加を抑えることで，図 11に示

すように評価計算回数を限った場合でも，前回の手法

と比較してGAの十分な探索を可能にしており，解探

索の性能が向上していることがわかる．

4.2 計算コストを制限したときの探索性能

1台のマシン上で評価計算回数を一定にしたときの，

本提案データベースを用いたGAの解探索性能を検証

する．本手法ではデータベースを適用することでロー

カルサーチにも多くの計算が必要となる．ここでは，

バイナリ表現を用いたGAと比較することで，評価計

算回数を限定した場合でも，探索性能が低下しないこ

とを示す．また，前回のデータベースを用いたGAと

も比較する．式 (3)，(4)，(5)，および (6)に示した 4

つの連続関数を用いる．いずれの問題も 10次元の問

題であり，最適解の評価値は 0.0である．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 100とする．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 1/Lとする．NLS=1とし，ローカ

ルサーチは 1つの領域に対して，毎世代，1ステップ

適用している．

図 12 に，評価計算回数を 0.5x105，1.0x105，

1.5x105，2.0x105 および 1.0x106 に制限したときの

最適解を得た回数を示す．これらは 50試行の結果で

ある．

図 12から，本提案手法は評価計算回数を制限した

場合においても，GAと同等の結果を得ていることが

わかる．僅かではあるが，評価計算回数が比較的少な

い場合において，本提案手法はGAと比較して最適解

を多く得ている．一方，従来のデータベースを用いた

GA は，本手法と比較して最適解への到達率が低い．

これは，前節で示したようにローカルサーチにおける

評価計算がGAの探索を圧迫しているためである．こ

れより，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．

4.3 計算コスト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

的の一つは計算コストの増加に対して既探索領域を増

加させることである．本手法では，計算ノード，ある

いは NLS を増加させることによって計算コストが増
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図 12 評価計算回数を制限したときの比較
Fig. 12 Comparing of 3 methods with limited

computation costs

加する．ここでは，マシン 1 台を用いて，NLS の増

加に対する既探索領域の増加のスケーラビリティを検

証する．

対象問題として，120ビットの 3-deceptive問題，100

ビットの 5-trap問題，および 10次元のGriewank関

数を用いる．最適解の評価値はそれぞれ 40，100，0.0

である．

図 13に，NLS を 5，10，20，30，および 40に変

化させたときの解探索性能，および評価計算回数の増

加，既探索領域の割合を示す．なお，パラメータの設

定はNLS を除き，前節と同様である．3-deceptive問

題，5-trap問題については 500世代および 2000世代，

Griewank 関数については 4000 世代における最良値

の 50 試行平均を示している．なお，Griewank 関数

については最適解を得た回数についても示している．

図 13の下図では，左縦軸および黒線が解空間に対す

る既探索領域の割合 (%region)，右軸およびグレー線

が評価計算回数 (#eval)を示している．

図 13から，いずれの問題においても，データベー

スを適用することにより，NLS を増加，すなわち計

算コストを増加させることで既探索領域が増加してい

ることがわかる．また，解探索性能が向上している．

なお，下図では，NLS の増加に対して評価計算回数

および既探索領域がほぼ 2次関数的に増加している．

これは，本実験で用いたデータベースの適用方法では

ローカルサーチを適用するステップ数を毎世代一定に
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図 13 NLS の増加に対する既探索領域，解探索性能の向上
Fig. 13 Improvement of search performance in accordance with NLS

していることで，拡大に必要とする計算量がステップ

数の増加に対して線形に増加し，各領域が 2次関数的

に増加するためである．

4.4 分散環境での実装例

分散環境におけるデータベースの適用方法は任意で

あるが，本実験では単純に，図 7に示すように各計算

ノードに矩形領域を割り当てることで並列化を行う．

ここでは，分散環境へのジョブの投入等における通信

などを考慮し，図 14 に示すように GA とローカル

サーチを非同期に行う．GAではデータベースに毎世

代最良個体を保存しつつ探索を進める．一方，分散環

境において，データベースに保存している領域を遊休

ノードに割り当て，各ノードはある程度ローカルサー

チが進むと結果をデータベースに戻すといったことを

繰り返す．

1ノードでの実装では，各領域に対して 1ステップ

のローカルサーチを適用していたが，ヘテロかつリ

ソースの性能の予測が困難である分散環境では不向き

であるため，各ノードで領域に対してローカルサーチ

を一定時間適用した後，結果を出力しデータベースを

更新する．

本実験では，同志社大学情報メディア課が運営する

分散環境を用いて，計算ノードの増加に対する既探索

領域のスケーラビリティを検証する．この分散環境は，

T

T+1
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generation

GA Local Search

Retrieve the result 
and assign a new 
region to a node.

The local search is applied  
for a given length of time in 
each node.

図 14 分散環境での実装
Fig. 14 Implementation on distributed environments

米United Devices社☆が開発する商用グリッドミドル

ウェアである Grid MP によって構築されたマスタ・

ワーカ型の計算環境であり，サーバにジョブを投入す

ると，遊休ノードがそれを実行し，結果をサーバに返

すといった形態をとる．表 1に環境の詳細を示す．表

中の Local Machine で GA を行い，Node でローカ

ルサーチを行う．そして，図 14における黒矢印およ

びグレーの点線矢印の処理が Serverを介して行われ

る．利用ノード数を 10，20，40，および 60に変化さ

せ，ノード数に対するスケーラビリティを検証する．

対象問題として，100 ビットの 5-trap 問題を用い

る．GAのパラメータは前節の実験と同様である．各

☆ United Devices：http://www.ud.com
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表 1 実験環境
Table 1 Specification of Machines Used for the Experiment

#Nodes Processor Memory OS

Local Machine 1 Intel Xeon 2.8GHz x2 1GB RedHat ES 2.0

Server 1 Intel Pentium4 3.0GHz 1GB RedHat ES 3.0

Node 60 Intel Pentium4 2.4GHz 512MB Windows XP

ノードでは割り振られた領域に対してローカルサーチ

を一定時間適用し，結果をサーバに返す．本実験で用

いる計算環境は比較的小さなテスト環境であるため，

1分間程度と設定している．なお，膨大なノードを有

する環境を対象とした場合，計算ノードが頻繁に結果

をサーバに返すことがサーバの大きな負担になるため，

ローカルサーチの適用時間を長くした方が好ましい．

GAを実行しているローカルのマシンは，サーバから

結果を回収してデータベースを更新し，アイドル状態

のノード分だけ新たな領域についてのローカルサーチ

を計算ジョブとしてサーバに投入する．

図 15に，500世代における最良解，および既探索領

域の割合を示す．これらは 5試行の平均である．なお，

左図におけるグレーの点線は図 13で示した 1ノード

を用いたときの 500世代での結果を示している．
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図 15 ノード数の増加に対する既探索領域，解探索性能の向上
Fig. 15 Improvement of search performance in accordance

with #Nodes

これらの結果から，分散環境で実装することにより，

より良好な解が得られ，ノード数の増加に対して解探

索性能が向上していることがわかる．また，ローカル

サーチの適用毎の計算量が一定であるため，既探索領

域はノード数の増加に伴って線形に増加していること

が確認できる．

5. 過去の探索の再利用としてのタブサーチ

本データベースは，スケーラビリティを保持するた

め，GAにおける探索の重複を回避することを目的と

しており，タブサーチのメカニズムを取り入れること

により実現する．従来からのタブサーチでは，近傍生

成時に適用した要素間の操作をタブリストとして保持

し，短期間あるいは長期間，その要素間の操作を禁止

することで，局所探索での解遷移の循環を防いでいる．

GAとタブサーチのメカニズムの組み合わせでは，多

くの場合，膨大な解空間での解保持が困難であること

から，上記のオペレーションベースの禁止を採用して

いる．本研究で提案するデータベースは，探索解を直

接保存しており，既探索情報をタブリストとして用い

ることが可能である．交叉や突然変異において既探索

領域内の解生成を禁止することで，GAの試行内での

探索の重複を回避する．

5.1 提案データベースを用いたタブサーチ

GAにデータベースを適用し，ローカルサーチで既

探索領域を拡大する一方で，GA のオペレータで生

成された解の評価時にデータベースを参照する．こ

のとき，データベースで保持されている既探索領域

{I1, I2, · · · , In}をタブリストとして扱う．そして，解
が既探索領域内に含まれる場合には，既探索領域外に

解を強制することで，同一の解の再評価を回避する．

図 16のように，解 sが領域 Ii内に含まれた場合には，

sを Iiの境界付近にランダムで生成した解 s′に置き換

える．ここでは単純に，s = (x, y)，Ii=(xmin，ymin)-

(xmax，ymax)のとき，(x, ymin − 1)，(x, ymax + 1)，

(xmin − 1, y)および (xmax + 1, y)の 4点からランダ

ムに選んで，sと置き換えている．この仕組みにより，

既探索領域内の解を再評価するかわりに，新たな未探

索解が生成される．

Ii s s'

(xmin,ymin)

(xmax,ymax)

Searched region

new solution

y

x

図 16 既探索外領域の解への置き換え
Fig. 16 Replacement of s with s′

5.2 タブサーチの有効性

解の評価時にタブリストとしてデータベースを用い

ることの有効性を示す．ここでは，GAにデータベー

スを適用し，ローカルサーチのみを行う探索と，ロー



Vol. 47 No. 4 GA 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改良 9

カルサーチに加え，タブサーチメカニズムを取り入れ

た探索を比較する．以降，前者を GA+DB，後者を

GA+DB+TS と記述する．10 次元の rastrigin 関数

および griewank関数の 2つを対象として用いる．GA

におけるパラメータは 4.2節と同様である．NLS=10

とし，ローカルサーチは 1つの領域に対して，毎世代，

1ステップ適用している．

図 17 および図 18 に，GA+DB と GA+DB+TS

の探索の特徴を示す．図はそれぞれ，(a)GAにおける

評価値，(b)データベースに保存されている解が再評

価された回数の累積の推移を示している．これらは 1

試行の例である．
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図 17 GA+DB+TS と GA+DB の比較 (rastrigin 関数)

Fig. 17 Comparison of GA+DB+TS with GA+DB on

rastrigin function
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図 18 GA+DB+TS と GA+DB の比較 (griewank 関数)

Fig. 18 Comparison of GA+DB+TS with GA+DB on

griewank function

評価値の推移において，griewank 関数に着目する

と，GA+DB，GA+DB+TSともに一度局所解に陥っ

ているが，後者は TSで未探索領域に解を生成するこ

とで最適解を得ていることがわかる．また，通常の

GAを行っている GA+DBでは，探索が進むにした

がい，既探索解の再評価数が増加し，探索に重複が生

じていることがわかる．これは，母集団の収束に起因

する．一方，GA+DB+TS では，かならず未探索領

域に解が生成されるため，データベースの既探索解が

再評価されることはない．

図 19は，両関数についてそれぞれ 4種類の評価計

算回数に制限したときの最適解を得た回数を比較した

結果である．これらは独立した 50試行の結果である．

いずれの関数においても，TSを適用することにより，

高い割合で最適解を得ており，探索性能が向上してい

ることがわかる．
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図 19 GA+DB+TS と GA+DB の比較 (最適解を得た試行数)

Fig. 19 Comparison of GA+DB+TS with GA+DB

なお，ここでは GA の 1 試行内におけるタブサー

チの有効性を示したが，GAの母集団が収束したとき

に，母集団を未探索領域に初期化しリスタートを適用

した場合には，試行間における探索重複が回避可能で

ある．

6. お わ り に

本論文で提案するデータベースでは，解空間を 2次

元表現にマッピングし，既探索個体を 2次元平面上で

表現する．また，既探索領域拡大のローカルサーチは

その平面上で行うことで，前回の報告で提案したデー

タベースにおいて問題であった適用毎の計算量の増加

の問題点を解決した．

提案したデータベースをGAに適用し，ローカルの

マシン 1台および分散環境において，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を対象と

して有効性を検証した．その結果，前回の手法と同様

に，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，評価計算回数などの計算コストを制限し

た場合でも，バイナリ表現を用いたGAとの比較して

本手法は良好な探索性能を示すこと，計算コストおよ

び資源の増加に対する探索性能のスケーラビリティが

保証されることを示した．一方，評価計算回数を制限

した場合においても，ローカルサーチに要する評価計

算がGAの探索を圧迫するといった前回の手法におけ

る問題を改善したことを示した．また，データベース

をタブリストとして利用し，タブサーチを適用するこ

とで未探索領域への効果的な探索が可能であり，探索

性能が向上することが分かった．
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本研究ではテスト問題を用いて検証を行ったが，今

後，実問題を対象とし，より規模の大きな環境で検証

する予定である．
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付 録

A.1 スキーマに基づく個体表現を用いたデータ

ベース

A.1.1 データベースにおける既探索個体の表現

データベースの個体は，{0,1}のビット列で表現さ
れた染色体に加え，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 20 に，

マスクを用いた個体の例を示す．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 20 データベースに保存される個体
Fig. 20 Stored individuals in the database

個体 x におけるマスクの’1’ の個数を h とす

ると，x が示す既探索領域 X の大きさ |X| は
2h である．NDB 個体 {xi|(1 ≤ i ≤ NDB)} の既探
索領域は，添え字 i の集合を I とすると，和集合∪

i∈I
Xi = X1 ∪ X2 ∪ · · · ∪ XNDBであり，その大きさは

式 (7)で求めることができる．
˛

˛

S

i∈I Xi

˛

˛ =
X

J⊆I,J ̸=ϕ

(−1)|J|−1
˛

˛

T

j∈J Xj

˛

˛ (7)

NDBはデータベースの最大許容個体数であり，パラ

メータとしている．本論文の検証実験では，NDB = 10

とした．

A.1.2 ローカルサーチ

ローカルサーチの 1 ステップでは，次に示すよう

に，データベースのある 1 個体に対して，マスク

の’0’ を’1’ にする操作を行う．ただし，染色体長を

L，個体 x の染色体を (cx1, cx2, · · · , cxL)，マスクを
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(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．

—————————————————————–
【ローカルサーチのフロー】
Step1. 式 (8) に示すように個体 xi(1 ≤ i ≤ NDB) 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

NDB

NDB
X

i=1

(cxil) − 0.5

˛

˛

˛

˛

˛

(1 ≤ l ≤ L) (8)

Step2. データベースから，|Xi|が最小の個体を選択し，
x 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′ を探索し，mxl∗ = 1 とする．

—————————————————————–
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