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移住を低減するエリート保存方式をもつ
分散遺伝的アルゴリズムの検討

内田 健1,2,a) 井口 寧3,b)

概要：従来より少ない移住量で解探索を可能とする分散遺伝的アルゴリズムを提案する．移住の少ない分
散遺伝的アルゴリズムは，並列計算の際に計算ノード間の情報交換や同期によるオーバーヘッドを抑える
ことを可能とし，並列システムでの効率良い並列化を期待できる．提案法は，移住の頻度が低く頻繁に遺
伝子情報を交換できず解探索が停滞する状況において，従来法より多くのエリート個体を個体群に残し解
探索に関わらせる特徴を持ち，移住量の少ない環境での解探索の悪化を改善する．提案手法をベンチマー
ク問題に適用した結果，各島の個体数が適切に設定されている状況において，提案法は半分程度の移住量
で従来と同等の解探索を可能とすることがわかった．
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1. はじめに
分散遺伝的アルゴリズムは島と呼ばれる複数の母集団を
もち，島と島の間で移住と呼ばれる情報交換をしつつ各島
で同時に解を探索する．移住は，その効果により大域的な
解探索を行なっていると言われており，良解探索において
重要な要因となっている．分散遺伝的アルゴリズムが発見
的に解を探索する手法として優れた手法であることが広く
知られるようになると，移住量を制御する各種パラメータ
に関して数値実験にもとづく研究成果が数多くみられるよ
うになった．廣安らは移住率をランダムに変更することで
より短時間に満足いく解を発見できることを明らかにし
た [1]．棟朝らの研究成果 [2]や小嶋らの研究成果 [3]では，
同期式移住に代わり非同期移住が提案され，同期式移住に
おける不必要な移住を削減できることを示した．仲村らは
定期的な移住の必要性を明らかにするための数値実験を試
みている [4], [5]．さらに，Skolickiらは解探索において移
住率よりも移住間隔を適切に設定することの方が重要であ
ることを数値実験により示した [6], [7]．そこでは，移住頻
度が極端に低い場合と極端に高い場合において解探索性能
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の悪化がみられた．
これらの数多くの研究成果においても，同期移住におけ
る定期的な移住の必要性については検討されているもの
の，移住そのものを削減する手法については検討されてい
ない．また，分散遺伝的アルゴリズムの効率の良い並列化
を目指した非同期式の移住も提案されているが，実装の容
易な同期式の移住については検討されていない．
そこで，本稿では分散遺伝的アルゴリズムにおける同期
式移住の頻度を低減し効率良い並列化を目的に，従来のDe

Jongによるエリート保存方式 [8]を改良した新たなエリー
ト保存方式を持つ分散遺伝的アルゴリズムを提案する．さ
らに，数値実験において提案するエリート保存方式が解探
索の悪化を改善することを示す．

2. 分散遺伝的アルゴリズム
ここでは，本稿で用いる分散遺伝的アルゴリズムについ
て説明する．本稿では，島モデル型遺伝的アルゴリズム
に代表される典型的な分散遺伝的アルゴリズムを用いる．
図 1 に本稿で用いる分散遺伝的アルゴリズムにおける遺
伝的操作と処理手順を示す．本稿では次の表記を用いる．
t 世代 t

Nis 島数
Npop(i) 島 iの個体数
Npop 個体の総数 Npop =

∑Nis

i=1 Npop(i)

L 遺伝子長
pc 交叉率
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pm 突然変異率
Pi(t) 世代 tにおける島 iの個体群
Mrate 移住率
Minterval 移住間隔

1: procedure Dga()

2: t := 0

3: for i := 1 to Nis

4: Pi(0) := InitializePopulation(Npop(i), L)

5: Evaluate(Pi(0))

6: ei(0) := GetElite(Pi(0))

7: end for

8: repeat

9: for i := 1 to Nis

10: P ′
i (t) := Reproduction(Pi(t), ei(t))

11: end for

12: if t/Minterval = 0 then

13: Gmt := MakeMigrationTopology(Nis)

14: for (i, j) in Gmt

15: SendMigrant(P ′
i (t), j)

16: ReceiveMigrant(P ′
j(t), i)

17: end for

18: end if

19: for i := 1 to Nis

20: Crossover(P ′
i (t), pc)

21: Mutation(P ′
i (t), pm)

22: Evaluate(P ′
i (t))

23: Pi(t+ 1) := P ′
i (t)

24: ei(t+ 1) := GetElite(Pi(t+ 1) ∪ {ei(t))})
25: t := t+ 1

26: end for

27: until the termination conditions are met

28: end procedure

図 1 本稿で用いる分散遺伝的アルゴリズムの処理手順

分散遺伝的アルゴリズムは，Npop 個の個体を複数の集
団（Nis 個の島）へ分割して解を探索する．各島 Pi(t) は
Npop(i) 個の個体を持ち，各個体は長さ L のビット列か
らなる遺伝子とそれに対応する目的関数値を適応度として
持つ．各島 Pi(0) の個体の遺伝子はランダムに生成された
ビット列である（図 1:4行目）．これらの遺伝子に対応す
る目的関数値を求め各個体に格納している（図 1:5行目）．
また，各島 Pi(0) の中で最も目的関数値の優れた個体をエ
リート個体 ei(0) として，各島 Pi(0) とは別に記憶してお
く（図 1:6行目）．分散遺伝的アルゴリズムは，自然界にお
ける遺伝子に対する交叉や突然変異に類似した確率的な操
作を個体に適用し，以下の手順で新たな個体群を生成する
（図 1:8～27行目）．

• 再生（Reproduction）において，各島 Pi(t) から目的
関数値の優れた個体を選び次世代の島 P ′

i (t) を各々生
成する（図 1:9～11行目）．この時，エリート個体 ei(t)

が適切に次世代の島に各々残るようエリート保存戦略

を採用している．
• 移住間隔 Minterval 世代毎に島から島へ個体を移住さ
せ遺伝子情報を交換する（図 1: 12～18行目）．まず，
島番号のペアからなる移住トポロジー Gmt を生成す
る（図 1:13行目）．次に，島 P ′

i (t) から ランダムに選
んだ Mrate ×Npop(i) 個の個体のコピー（移民）を島
P ′
j(t) へ移動し（図 1:15行目），島 P ′

i (t) からの移民
を島 P ′

j(t) の個体群に追加する（図 1:16行目）．移民
を島 P ′

j(t) に追加する際，島 P ′
j(t) からランダムに選

んだ移民と同数の個体を削除し，島の個体数が変化し
ないようにしている．

• 島 P ′
i (t) 内の個体ペアに対して交叉率 pc で交叉する

（図 1:20行目）．
• 島 P ′

i (t) 内の個体に対して突然変異率 pm で突然変異
する（図 1:21行目）．

• 島 P ′
i (t) 内の個体の遺伝子に対応する目的関数値を求

め，各個体に適応度を保存する（図 1:22行目）．
• 次世代の島 Pi(t + 1) を生成し（図 1:23 行目），島

Pi(t+ 1) の個体と世代 t までのエリート個体 ei(t) の
中で最も目的関数値の優れた個体を次世代のエリート
個体 ei(t+ 1) とする（図 1:24行目）．

これらの一連の処理を繰り返し適用し，あらかじめ設定し
た条件を満足するまで解を探索する．
図 1より明らかなように，分散遺伝的アルゴリズムにお
ける多くの処理が Nis 個の島で各々並行して実施できる
（図 1:3～11行目,19～26行目）．しかし，移住トポロジー
の決定や移民の送受信のため，移住はすべての島の同期を
必要とする（図 1:12～18行目）．そのため，分散遺伝的ア
ルゴリズムを島毎に並列処理する場合，この移住による島
の同期が並列効果をあげるためのボトルネックとなってい
る．しかし，安易に移住間隔を長くすると解探索の悪化が
見られることを，Skolickiらは数値実験にもとづく研究 [6]

で明らかにしている．
そこで，本稿の以下の節では高並列向きの分散遺伝的ア
ルゴリズムのために，移住間隔が長い場合に解探索性能を
悪化させない新たなエリート保存方式を含む再生処理を提
案する．

3. エリート保存方式の改良
エリート保存方式は，一般的に典型的な遺伝的アルゴリ
ズムの選択処理の中で用いられるものである．ここでは，
本稿で用いる 2種類のエリート保存方式を紹介する．一つ
目は De Jong の論文 [8] で提案された方式で，遺伝的アル
ゴリズムの多くの実装の中で用いられてきたものである．
二つ目は，解探索性能の向上を目的に本稿で提案する方式
で，分散遺伝的アルゴリズムにおける各島の個体群へエ
リート個体を戻すタイミングを改良したもの [9]である．
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3.1 De Jong のエリート保存方式
De Jong のエリート保存方式は多くの文献で参照され
ているが，各島の個体群へエリート個体を戻す際の個体
群サイズの扱いについては複数の実装がある．本稿では，
文献 [10] の実装を De Jong のエリート保存方式として用
いる．
エリート保存は，解探索の途中で得られた各島で最も良
い目的関数値を持つ個体（エリート個体）を一つ，各島の
個体とは別に記憶しておく．図 2 は De Jong のエリート
保存方式を採用した典型的な再生処理の手順，図 3 はそ
の概念図である．関数 Reproduction DeJong() は，世代 t

における島 i Pi(t) とエリート個体 ei(t) に対して De Jong

のエリート保存方式とルーレット選択にもとづいて個体を
選択し次世代の個体候補からなる島 P ′

i (t) を返す．

1: procedure Reproduction DeJong(Pi(t), ei(t))

2: P ′
i (t) := ϕ

3: for j := 1 to |Pi(t)|
4: P ′

i (t) := P ′
i (t) ∪ RouletteSelection(Pi(t))

5: end for

6: if ei(t) ̸∈ P ′
i (t) then

7: w := GetIndividualRandomly(P ′
i (t))

8: P ′
i (t) := (P ′

i (t)− {w}) ∪ {ei(t)}
9: end if

10: return P ′
i (t)

11: end procedure

図 2 De Jong のエリート保存方式を採用した再生処理の手順

Pi(t) P 0
i (t)RouletteSelection()

P 0
i (t)

Island

w

if ei(t) 62 P 0
i (t)

w

(3) - (5)

(6)

(7)(8) (8)
discards

ei(t) ei(t)

図 3 De Jong のエリート保存方式を採用した再生処理の概念図

De Jong のエリート保存方式は，まず島 Pi(t) から
個体を選択し次世代の個体候補群 P ′

i (t) を生成する
（図 2:3～5 行目，図 3:(3)-(5)）．本稿では，個体の選択
にルーレット選択方式 [10]を採用する．ルーレット選択関
数 RouletteSelection() は，島 Pi(t) の個体の持つ適応度に
比例した確率で個体を選び，選ばれた個体一つを返す．こ
のルーレット選択を島の個体群の数 |Pi(t)| だけ繰り返し，
次世代の個体候補群 P ′

i (t) を得る．
この個体群 P ′

i (t) からエリート個体 ei(t) が失われたと
き，島 Pi(t) とは別に記憶しておいたエリート個体 ei(t) を
個体群 P ′

i (t)へ戻す（図 2:6～9行目，図 3:(6)-(8)）．エリー

ト個体 ei(t) を個体群 P ′
i (t) へ戻すとき，P ′

i (t) からラン
ダムに選ばれた個体 w とエリート個体 ei(t) を入れ替える
ことで，母集団サイズを一定に保ちながらエリート個体を
個体群へ戻す．これにより，関数 Reproduction DeJong()

は，Pi(t) と同じ個体数を持つ P ′
i (t) を返す．

3.2 エリート先戻し法
本稿で提案するエリート先戻し法は，解探索性能の向上を
目的に，De Jong のエリート保存方式を改良したものであ
る．図 4 はエリート先戻し法を採用した選択処理の手順，
図 5 はその概念図である．関数 Reproduction Proposed()

は，島 Pi(t) に対してエリート先戻し法とルーレット選択
にもとづいて個体を選択し，個体群 P ′

i (t) を返す．

1: procedure Reproduction Proposed(Pi(t), ei(t))

2: Pi(t) := Pi(t) ∪ {ei(t)}
3: P ′

i (t) := ϕ

4: for j := 1 to |Pi(t)|
5: P ′

i (t) := P ′
i (t) ∪ RouletteSelection(Pi(t))

6: end for

7: return P ′
i (t)

8: end procedure

図 4 提案するエリート保存方式を採用した再生処理の手順

Pi(t) P 0
i (t)RouletteSelection()

Island

ei(t)

Pi(t)

(2)

ei(t)

(4) - (6)

(2)

図 5 提案するエリート保存方式を採用した再生処理の概念図

本稿で提案するエリート先戻し法は De Jongのエリート
保存方式と異なり，あらかじめ島 Pi(t) とは別に記憶して
おいたエリート個体 ei(t) を用意し，次世代の個体群 P ′

i (t)

を生成する前に島 Pi(t) へエリート個体 ei(t) を無条件で
戻す（図 4:2行目，図 5:(2)）．これにより，島 Pi(t) は一
時的にサイズが |Pi(t)| + 1 となるが，ルーレット選択を
|Pi(t)| 回だけ実施することで島 Pi(t) の個体数と同じ数だ
け個体を選択し，Pi(t) と同サイズの次世代個体群 P ′

i (t) を
得る（図 4:4～6行目，図 5:(4)-(6)）．

3.3 エリートの保存に関する考察
分散遺伝的アルゴリズムは，解探索の途中で各島に各々
エリート個体 ei(t) を持つ．解探索が停滞している一つの
状況として，すべての島のエリート個体の中で適応度の最
も良いエリート個体が更新されないことが考えられる．以
下では，このような状況における提案するエリート先戻し
法の特徴を，島の個体群に残るエリート個体数に着目して
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検討する．
まず，De Jongのエリート保存方式に関して，分散遺伝
的アルゴリズムの解探索が停滞している状況を考える．解
探索が停滞している状況では，他の島より適応度の良いエ
リート個体をもつ島においてエリート個体が更新されない
状況が生まれている．今，島 i に他の島より適応度の良い
エリート個体 ei(t) が存在すると考える．このとき，次世
代の島 i の個体群 Pi(t+ 1) には一世代前のエリート個体
ei(t) より適応度の良い個体が存在せず，図 1:24行目の処
理で，エリート個体 ei(t + 1) は一世代前のエリート個体
ei(t) となる．当然，図 2:4行目の次世代個体候補群 P ′

j(t)

にはエリート個体が存在しないため，図 2:8行目の処理に
より個体候補群 P ′

i (t) にはエリート個体 ei(t) （一世代前
のエリート個体 ei(t − 1) と同じもの）を 1つ持つことに
なる．
次に，提案するエリート先戻し法に関して，分散遺伝的
アルゴリズムの解探索が停滞している状況を考える．De

Jong のエリート保存方式と同様に，解探索が停滞してい
る状況では次世代の島 i の個体群 Pi(t+ 1) には一世代前
のエリート個体 ei(t) より適応度の良い個体が存在せず，
図 1:24行目の処理で，エリート個体 ei(t+ 1) は一世代前
のエリート個体 ei(t) となる．しかし，提案するエリート
先戻し法ではルーレット選択の前に無条件でエリート個体
ei(t) を個体群 Pi(t)へ戻している（図 4:2行目）．その結
果，ルーレット選択後の個体群 P ′

i (t) に存在するエリート
個体数の期待値は

Npop(i)felite

Npop(i)f + felite
(1)

となる．ただし，felite はエリート個体 ei(t) の適応度，f

は個体群 P ′
i (t) のすべての個体の適応度の平均値である．

ここで，解探索が停滞している状況で提案法が従来法よ
り多くのエリート個体を島へ戻す条件は，式 (1)より

Npop(i)felite

Npop(i)f + felite
> 1 (2)

で与えられ，
felite

f
>

Npop(i)

Npop(i)− 1
(3)

を得る．一般的に，エリート個体の適応度 felite は島のす
べての個体の適応度の平均より十分大きいため，多くの場
合で式 (3)が成り立つ．すなわち，解探索が停滞している
状況で提案法が従来法より多くのエリート個体を島へ戻す
ことが予想される．さらに Npop(i) が大きい場合，提案法
はエリート個体の適応度が島のすべての個体の適応度の平
均に近いものでも，従来法より多くのエリート個体を島へ
戻す能力を持つと考えられる．
このエリート個体数の違いが，移住間隔が長く解探索が
停滞する環境でも，各島の母集団を刺激し解探索を促進す
ると考えている．

4. 数値実験
ここでは，移住頻度が低く移住量を適切に設定していな
い場合に，提案するエリート先戻し法を適用した分散遺伝
的アルゴリズム（提案法）が，De Jongのエリート保存方
式を適用したもの（従来法）に比べ，解探索性能の改善に
効果があることを数値実験の結果によって確認する．

4.1 テスト関数
式 (4)，式 (5)と式 (6)で定義される 3つの最適化問題を
用いて数値実験を実施する．これらの関数はすべて最適解
への収束を確認するために用いられる，よく知られたベン
チマーク問題である [11]．

frastrigin(x⃗) = 10n+

n∑
i=1

(
x2
i − 10 cos(2πxi)

)
(4)

(−5.12 ≤ xi < 5.12)

fgriewank(x⃗) = 1 +

n∑
i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

cos

(
xi√
i

)
(5)

(−512 ≤ xi < 512)

fridge(x⃗) =

n∑
j=1

(
j∑

i=1

xi

)2

(6)

(−64 ≤ xi < 64)

Rastrigin 関数と Griewank 関数は n 次元の多峰性関数
である．他方，Ridge 関数は n 次元の単峰性関数である．
数値実験ではすべての関数で n を 10 に設定している．

4.2 実験条件
数値実験では，提案法にとって極端に問題が簡単になら
ないように問題規模等のパラメータを設定している．表 1

は数値実験で用いる分散遺伝的アルゴリズムに関するパラ
メータをまとめたものである．

表 1 数値実験で用いる各種パラメータの設定値
パラメータ 値

遺伝子長: L 100

個体の総数: Npop 512

交叉率: pc 1.0

突然変異率: pm 1 / L

島数: Nis 4, 16, 64

移住間隔: Minterval 5, 25, 50

移住率： Mrate 0.25

移住トポロジー ランダムリング

個体の遺伝子は L ビットのグレイコードで表現されて
いる．実際，ベンチマーク関数の各設計変数 xi を 10ビッ
トのグレイコードで符号化し，10変数（n = 10）を 100

ビットの遺伝子で表現している．また，数値実験では交叉
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率 1.0 の一点交叉と突然変異率 1/L の突然変異を用いて
いる．この突然変異は，遺伝子の一部のビットを対立遺伝
子に変更するものである．
数値実験では，移住間隔 Minterval を 5，25，50 へ変化
させる．移住間隔が短いほど移住の頻度が高く移住量が多
くなる．実際，一回の移住でおよそ Npop ×Mrate 個の移
民が島と島の間を移動する．今回，個体の総数 Npop と移
住率 Mrate は一定値のため移住一回あたりの移民はほぼ一
定となるため，数値実験では移住間隔 Minterval の長短で
移住量を制御している．また，移住トポロジーは多くの先
行研究で用いられているランダムリングを用いている．ラ
ンダムリングトポロジーは，移住の際にすべての島をノー
ドとする一方向リングを構成する．ただし，移住毎にこの
リングを構成する島の順序がランダムに変化する．
以上の条件で分散遺伝的アルゴリズムは最大 106 世代ま
で解を探索する．ただし，106 世代より前に最適解を発見
した場合には，その世代で解探索を終了する．乱数による
解探索のばらつきを確認するために，島数と移住間隔の設
定値の各組合せに対して乱数のシード値を変更しながら解
探索を 10回試行する．ただし，島数と移住間隔の異なる
組合せに対する数値実験の結果を比較できるように，島数
と移住間隔の各組合せに対して同じシード値集合を用いて
実験を行い，最適解発見世代を記録する．

4.3 解探索の比較
Rastrigin関数，Griewank関数と Ridge関数に対する数
値実験の結果を，各々図 6，図 7 と図 8に示す．グラフの
横軸は移住間隔を，グラフの縦軸は最適解発見世代を表し
ている．グラフでは，従来法と提案法で島数を 4，16，64

に変化させたときの結果をプロットしている．各図では，
10回の解探索で得られた最適解発見世代の平均値をプロッ
トしている．
図 6の Rastrigin関数の結果より以下のことがわかる．
• 島数と移住間隔のすべての組合せについて，提案法は
従来法より早く最適解を発見している．また，移住間
隔を大きくし移住量を少なくしていくと，すべての島
数について従来法は最適解の発見が遅くなる傾向に
ある．

• 島数 64の場合を除き，移住間隔 5の従来法に比べ移
住間隔 25，50の提案法の方が早く最適解を発見して
いる．すなわち，島数 4や 16のように各島の個体数
を適切に設定できていれば，移住量を 10分の 1に減
らしても提案法は従来法と同等またはそれ以上の解探
索を実施できる．

• 島数 64の場合，移住間隔 25の提案法より移住間隔 5

の従来法の方が早く最適解を発見している．移住間隔
50の提案法と移住間隔 25の従来法についても同様の
ことが言える．すなわち，島が多くなり島の個体が少

なくなると，提案法の優位性が低くなる．
図 7の Griewank関数の結果より以下のことがわかる．
• Rastrigin関数の場合と異なり，従来法の解探索は島数
によって異なる特徴を持つ．島数 64の場合，Rastrigin
関数のときと同様に，移住間隔を大きくし移住量を少
なくしていくと，従来法は最適解の発見が遅くなる傾
向にある．他方島数 4や 16の場合，移住間隔を大き
くしても小さくしても，従来法は最適解の発見が遅く
なり，移住間隔 25ときに一番早く最適解を発見して
いる．以上より，Griewank関数の結果については島
数 4や 16の場合と島数 64の場合に分けて結果を検討
する．

• 島数 64ではすべての移住間隔において，提案法は従
来法より早く最適解を発見している．しかし，移住間
隔 5の従来法に比べ，移住間隔 25や 50の提案法は最
適解の発見が遅くなる．すなわち，島が多くなり島の
個体が少なくなると，提案法は安易に移住量を減らせ
ない．

• 島数 4や 16の場合，移住間隔 5や 50では提案法は従
来法より早く最適解を発見している．他方，移住間隔
25では提案法は従来法より早く最適解を発見できな
い．また，移住間隔を 25から 50へ変えた際に，従来
法では解探索が遅くなっているのに対し，提案法では
解探索が早くなっている．さらに，島数 4の場合に限
ると，移住間隔 50の提案法は移住間隔 25の従来法よ
り早く最適解を発見できている．すなわち，提案法は
従来法とは異なる移住間隔の適値をもち，島数 4や 16

のように各島の個体数を適切に設定できていれば，移
住量を 2分の 1に減らしても従来法と同等またはそれ
以上の解探索を実施できる．
図 8の Ridge関数の結果より以下のことがわかる．
• 島数と移住間隔のすべての組合せについて，提案法
は従来法より早く最適解を発見している．しかし，
Rastrigin関数の場合と異なり，従来法の解探索は島
数によって異なる特徴を持つ．島数 16や 64の場合，
Rastrigin関数のときと同様に，移住間隔を大きくし
移住量を少なくしていくと，従来法は最適解の発見が
遅くなる傾向にある．他方島数 4の場合，移住間隔を
大きくしても小さくしても，従来法は最適解の発見が
遅くなり，移住間隔 25ときに一番早く最適解を発見
している．以上より，Ridge関数の結果については島
数 4の場合と島数 16や 64の場合に分けて結果を検討
する．

• 島数 4の場合，提案法と従来法はともに移住間隔 25の
ときに最も早く最適解を発見しており，同様の移住間
隔の適値をもつ．また，移住間隔 50の提案法は移住
間隔 25の従来法より早く最適解を発見している．島
数 16の場合，移住間隔 25や 50の提案法は，移住間
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隔 5の従来法とおおむね同様の世代数で最適解を発見
できる．他方島数 64の場合，移住間隔 25や 50の提
案法は，移住間隔 5の従来法に比べ解探索が遅くなっ
ており，安易に移住量を減らせない．すなわち，島に
十分な個体数を用意している場合に提案法は従来法に
比べ移住量を減らせる．しかし，その効果は他のテス
ト関数ほど顕著ではない．
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図 6 Rastrigin 関数での最適解発見世代の平均値（10 回試行）
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図 7 Griewank 関数での最適解発見世代の平均値（10 回試行）
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図 8 Ridge 関数での最適解発見世代の平均値（10 回試行）

5. おわりに
本稿では，De Jong のエリート保存方式を改良した新た
なエリート保存方式を持つ分散遺伝的アルゴリズムを提案
した．提案法は，移住の頻度が低く頻繁に遺伝子情報を交
換できず解探索が停滞する状況において，従来法より多く
のエリート個体を個体群に残し解探索に関わらせる特徴を
持つ．数値実験の結果より，提案法は従来の 2分の 1～10

分の 1程度の移住頻度で従来法と同様に最適解を発見でき
ることを確認した．また，この傾向は分散遺伝的アルゴリ
ズムにおける各島の個体数が多いほど強くなることもわ
かった．
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