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Recently many studies have been made on automatic design of complex systems by using the optimization 
technique such as Genetic Algorithms (GA), Evolution Strategy (ES), Evolutionary Programming (EP) and 
Genetic Programming (GP). In this paper, a new method named Genetic Network Programming (GNP) 
which describes the behavior sequences of agents as a network is proposed in order to acquire intelligent 

behavior sequences. GNP includes judgement nodes and processing nodes in the network. The proposed 
system can evolve itself by an evolutionary method using mutation and crossover.
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1.は じ め に

従来 より,人 工知能の制御への応用や移動 ロボ ットのプ

ラニングに関する様々な研究がなされている(1) (2)。このよ

うな研究は,あ る環境下に存在するエージェン トが,与 え

られた目的を達成するために,そ の環境に応じてどの よう

な行動をとるべ きかを決定す る規則,即 ちエージェン トの

行動系列を生成す るこ とに関す る。 またそれは,エ ージェ

ントを生物 とみなしたならば,い わゆ るその生物の ‘脳’を

設計することであるとも言 える。

この ‘脳’の実現,即 ちエージ ェン トの行動系列の作成に

は設計者が関与 しても良い。事実,大 抵の機械は設計者に

より設計され,要 求 され るタスクを処理 している。しかし,

エージェン トの 目的や環境が より複雑 になるにつれ,そ の
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よ うな行動系列の設計が困難 を極めることは容易に想像で

きる。さらに,特 定の設計者に よって設計 された行動規則

に基づいた行動では,エ ージェン トの能力が設計者のスキ

ルに大き く依存するとい った問題や,環 境変化が起 こると

与えられた行動系列では対処できないケースが多い といっ

た問題点が挙げ られ る。

こ のよ うな事から,自 律性 と創造性に富んだエージェン

トの行動系列は,設 計者 によって与えられるものよりはむ

しろ進化論的手法により,設 計者 なしに自動的に獲得 され

ることが望 ましい。

こうした背景か ら,特 に複雑系において,マ ルチエージェ

ン トを含 むエージェントの行動系列の 自動設計に関する多

数の研究が なされて きた(2)。 それ らは,仮 想世界において

与えられ たタスクを処理するためのエージェン トの行動系

列を設計するものか ら(3),蟻 や魚に類似した人工生命を作

り出そ うとい う試み(4),さ らには実環境において実機によ

る単純な 目的をもったエ ージェントのアクチュエータの設

計(5)な ど多岐に渡る。そのようなエージェン トの行動系列を

実現するモデルが, Genetic Algorithm, Evolution Strat-

egy, Evolutionary Programming, Genetic Programming

とい った進化 的手法 を用いて多数提案 されている(3) (5) (6)。

これ までに報告されてきたGPや その他の手法では,エ ー

ジェン トが現在置かれている情報を全て用い,‘今,な にを

するべ きか’とい う点を重視した行動系列の生成を試みてい

る例が多い。これに対 し,本 論文では行動を一連の流れ と
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して捉え,こ れ までにどのような判断/行 動を行って きたか

を重視 し,環 境 に関する情報 も現在必要と思われるものの

みを必要に応 じて用いるといった現実の生物の ‘脳’が行っ

ている機 能に より近い手法でエージエントの行動系列のプ

ラニングを試みる。換言すると,非 マルコフプロセス環境

下での行動系列のプ ラニングを考察する。

具体的には,自 律的,創 発 的行動を生み出す行動系列の

生成を目指して,簡 単な機能を持った複数の ノード素子を

ネットワーク状に接続し,ネ ットワーク内の制御の遷移規則

により行動系列を表現するモデル “Genetic Network Pro-

gramming (GNP)(8)～(11)” を提案する。GNPの 設 計手法

のポ イン トは,ノ ード間の接続 を進化論的に変更すること

によって,よ り優れ た行動系列を生成し,意 図す る機能を

具備するGNPプ ログラムを得 ることにある。これまでの

GNPの 研 究例 として, GNPとGPと の 比較研究(9) (10),

 GNPの オ ンライン学習(11)が 挙げ られ るが,本 論文では よ

り基本的なレベルでのGNPの 検 証を行っている。具体的

には, GNPの 要 であるノー ド関数の種類が適合度曲線へ

及ぼす影響,ノ ード数が進化能力へ及ぼす影響,さ らには

得 られたGNPプ ログラムの汎化能力の検証 を行 う。

提案手法の上記の検証は,動 的環境のテス トベ ッドとし

て知 られ るタイル ワール ド環境 を使用して行った。なお,

 GNPの オ ンライン学習(11)と は学習方式その ものが異なる

ことに注意して頂 きたい。

本論文 の構成 は次の とお りである。第2章 で提案す る

GNPの 基 本構成, GNPの 進化方法について述べた後,進

化型GNPと オ ンライン学習型GNPの 差異について説明

を行 う。第3章 は本論文におけるGNPの 適 用例の説明,第

4章 はシ ミュレーシ ョン結果 とその考察,第5章 は まとめ

である。

2. Genetic Network Programming (GNP)

Genetic Network Programming (GNP)は 知的エージェ

ン トの行動系列のモデル化,お よびその自動獲得を目的と

する。類似研究 として, GPやEP等 を利用 した幾つかの

報告があるが,本 提案手法ではより柔軟 な行動系列の表現

が可 能であると考 える。以下 に,従 来手法 との簡単な比較

を交え, GNPの 説 明を行 う。

基本的にGNPはGA及 びGPの 拡張である。GPに は,

獲得 した知的情報 を木構造によって保存 し,終 端 ノードか

らの入力(環 境情報)を 予め用意された非終端 ノード内の

演算子(処 理関数)に よ り計算 し,根 ノードにおいて適切

な値 を得 るこ とに よって行動系列を得るものや(7),根 ノー

ドか ら始 まり,各 非終端 ノー ドにおいて,‘if-thenル ール’

による判定 を行い,最 後に終端 ノードに記載 された処理を

実行する,処 理終了後は再び根 ノードに戻る とい う形で行

動系列を表現するもの(4)等 が ある。即 ち, GPで は各 ノー

ドを単純 な行動 を処理す る最小単位 と考え,そ れ らを木構

造状に接続することによ りエ ージェン トの行動系列を表現

する。一方GNPは, GPの 後 者の研究例 と同様に,各 ノー

ドをエージェントの判断,行 動 を行 う最小単位 と考えるが,

それ らをネ ットワーク状に接続することによ りエージェン

トの行動系列を表現する点に特徴がある。この構造の違い

から, GNPで は各行動終了後にGPの よ うに必ず根 ノー

ドに戻 るといったことはせず,次 の判断/行 動は常に以前の

判断/行 動の影響を受け ることになる。

従 って,従 来の手法では,行 動す る直前の環境情報に よ

りエージェン トの行動が決定 され るが,GNPで は,行 動

する直前の環境情報に加えてエージェン トの過去の行動に

も依存 して行動が決定 され る。なぜな らば ノー ドをネット

ワーク状に接続することによ り,ネ ットワークがエージェ

ントの過去の行動を記憶する一種の メモ リ機能を果たすか

らである。

次に, EPを 用 いた研 究例 との比較 を行 う。EPは,近

年になって最適化問題 に適用 された研究事例が多いが(12),

古 くはオー トマ トンやグラフ構 造の生 成に適用 され てき

た(13)～(15)。これ らは,反 復囚人のジレンマゲームや物体認

識システムなどに適用されてお り,基 本的には状態,も しく

は単純な処理を最小単位 とす るノードを用意 し,そ れらの

接続をEPを 用 いて変更するこ とに よりシステム(有 限状

態オー トマ トン: FSA)の 構 造の進化 を試み るものである。

一般にFSAで は入力の種類が増加するとそのネットワーク

構造も非常に複雑かつ大規模になる。なぜなら, FSAは あ

る状態における全ての入力に対する応答を用意しなければ

ならないか らである。本論文 中で使用 しているシミュレー

ション環境の ように,種 々の状況判断を要する環境におい

ては,状 況判断の分岐が爆発的に多 くな りノー ド数や接続

数 もそれに比例 して多 くなる。 また,環 境 内の全ての情報

を得ることがで きない場合,マ ルコフ性を前提 としている

FSAで は適切な構造の獲得が困難になる場合が ある。この

ため,従 来型のFSAを ベ ースとした構 成は不向 きである。

一方
, GNPで は問題特有の状況に依存 した判定 ノードと

処理 ノードを構造的に分離 し,こ れ らの構 成と接続を自在

に設定で きるようにすることで,よ り問題に依存した適切

なアーキテ クチ ャの構成を可能にしてい る。換言す ると非

マル コフプロセス環境下で も適用で きる進化論的計算手法

を提案している。

<2・1> GNPの 基 本構成 前節までは人の思考にな

ぞ らえて,判 断 ・行動 とい う言葉を用いて きたが, GNPに

おいては判定 ・処理 と置 き換 えて話 を進め ることとする。

GNPプ ログラムの基本構成を図1に 示す。ここで, Sは

初期起動 ノード(start node)を 示 し, GNPプ ログラムは

このノー ドか ら起動する。初期起動 ノー ドを複数個用意す

ることにより,並 列処理(‘脳’でい うならば同時に別のこと

を思考する)の 実現 も可能であるが,本 論文中のシミュレー

ションでは簡単化のため,初 期起動 ノードは1つ に設定して

ある。GNPプ ロ グラムによる行動はすべてノードにおいて

行われ る。ノードには判定 ノー ドと処理 ノー ドの2種 類が

存在 し,そ れぞれの各 ノードに判定Jnjと 処理Pnpが 設定さ

れている。Ji(i=1,…, nj)は 判 定ノード用のライブラリ
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GNPと その応用システム

図1　 GNPの 構造

Fig. 1. Structure of GNP.

に記載されているi番 目の判定を表 し, Pi(i=1,…, np)

は処理ノード用の ライブ ラリに記載されているi番 目の処

理を表す。ここで,ラ イブ ラリには設計者が用意したエー

ジェントの最小の行動単位が記載 されてお り,内 容に重複

はない もの とする。diは ノ ードiの 処理に要する処理時間

を, dijは ノードiか らノードjに 移行する際の遅れ時間を

示す。各処理に必要な時間を与 えることによって,よ りき

め細かなGNPの 構 造を構築することができる。また,ノ ー

ド問の遷移に必要な遅れ時間 を設定することによって,よ

り現実味 を帯びた判定/処 理が可能 となる。ここで, GNP

内部閾値 を設定し,ネ ットワーク上の制御遷移にともなう

遅れ時間di, dijの 累積値がGNP内 部 閾値を超えるまで を

1ス テップ と定義する。1ス テップの行動修了後,遅 れ時間

の累積値は0に リセ ットされ る。複数のエージェン トが存

在する環境では,エ ージェン トは1ス テップ毎に行動権を

獲得するもの としている。本PAB文の シ ミュレーシ ョンでは

簡単化のため,ノ ード問の遅れ時間を0,判 定時間を1に,

処理時間を5, GNP内 部 閾値 を5に 設定 した。すなわ ち,

 1つ の処理を行 った際,ま たは5つ の判定を行った際にエー

ジェン トは1ス テ ップの行動を終えるものとしている。本

論文ではこれらのパ ラメータの学習は行わない もの とした。

<2・2> GNPの 進化方法　 GNPプ ログラムの進化は,

ノード間の接続のみを進化させ ることによって実現する。す

なわち,ノ ー ド間の接続 を進化的に変更す ることによって

適切な構造を得 ようというものである。本論文のシ ミュレー

ションでは,次 のルールに基づ き進化を行 うこととした。

・ノー ド関数の種類毎に同数のノー ドを配置する。

・初期世代 におけ るノード間接続 をランダムに決定する。

・進化対象は ノード問の接続のみである。処理時間,遅

れ時間に関して進化 させることも可能であるが,本 論

文ではそれを行わない。

GNPプ ログラムの進化のためのオペレー タとして,最 も

基本的な交叉と突然変異の2種 を用いている。交叉は 「2親

個体内の ノー ド間接続を交叉確率Pcで 確 率的に交換する」

オペレータであ り,一 様交叉を採用 している。 また,突 然

変異は 「ノー ド間接続の一部 を突然変異率Pmで 確 率的に

変更する」オペレータである。GNPプ ログラムの遺伝子表

現,遺 伝的オペ レー タの具体的説明に関しては文献(9)～(11)

を参照 され たい。

<2・3>進 化 型GNPと オ ンラ イン学 習 型GNP

GNPは その名前の通 り,進 化論的手法をベースとしたプロ

グラム合成を行 う(8)～(10)。一方,オ ンライン学習型GNP(11)

で は強化学習で よく知られる利益共有法(Profit Sharing)

に よる接続の更新を行っている。進化型GNPで は交叉,突

然変異 といった遺伝 的オペレー タに よる部分的 または大域

的なプ ログラムの変更を行い,「全行動終了後」に得られる

適合度を基準に集団内の個体の選択 ・淘汰を行 う。交叉は高

い適合度を持つ個体同士の部分プ ログラムを互いに交換す

るこ とに より,さ らに高い適合度を持つ個体を生成す るこ

とを期待 し,突 然変異は高い適合度を持つ個体の一部 をラ

ンダムに変更するこ とに より高い適合度を持つ個体の生成

を期待する。これに対 しオンライン学習型GNPで は,基 本

的に1個 の個体が学習を行い,ネ ッ トワーク上の制御の遷

移を繰 り返す過程において累積 される環境か らの報酬(負

の報酬 も含 む)を 基準に接続をランダムに変更する。接続

の変更は,タ スク実行中を通 じて 「ノー ド関数実行直後」

に環境から受け取 る累積報酬が閾値を下回った際に行われ,

更新 される箇所 は累積報酬が閾値 を下回った接続周辺で行

われる。

上述 をまとめ ると,両 者の違いは(1)学 習 個体数, (2)

接 続 変更の タイミング, (3)接 続変更箇所 の選択方法にあ

ると言える。「全行動終了後」に評価が得 られる環境におい

ては進化型GNPを,「 各行動終了後」に評価 を得ることが

で きる環境ではオンライン学習型GNPを 用 いるのが適切

である。進化型GNPは,適 合度による淘汰圧 を受けなが

ら試行錯誤 的な進化を行 う多点探索方式であ り,考 え方の

基本は比較 的長期間にわたる多様化 と淘汰の結果による進

化である。他方オンライン学習型GNPは1点 探索方式で

あり,累 積報酬 を指標 とした 「悪い接続」をランダムに変

更することにより,各 行動直後に報酬 をもらえるとい う利

点を活かした漸近的な学習を行 うことが可能である。した

がって,進 化型GNPは 進 化初期の大域探索に強い探索能

力を発揮 し,オ ンライン学習型GNPは 環 境変化に適宜適

応 しなければならないシステムに適 している。

3. GNPの マ ル チ工ージ ェン トシステムへの応 用

これまで述べてきたGNPを 実 際の問題に適用する。GNP

を用 いた知的エージェン トとそれ を取 り巻 く環境は図2の

ように要約 される。図に示す ように,環 境内のエージェン

トはその ‘脳’としてGNPプ ログラムを持つ。既 に述べ た

ように, GNPプ ログラム内の各 ノードはそれぞれ簡単 な

判定/処 理 を行い,判 定/処 理後は ノード処理と接続情報 に

依存 して決定 され る次の ノードへ と制御 を遷移する。この

ように, GNPプ ログラム上における制御の流れにしたがっ

て,各 ノードにおいて判定/処 理が行われ,環 境内でのエー
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図2　 GNPを 用 いたシステムの骨組み

Fig. 2. Skeleton of GNP system.

ジェン トの行動系列が得 られ る。GNPの 性 能を評価する

問題 として,次 節に示す タイルワール ドを使用した。

<3・1>タ イルワール ド　 タイルワールドは, 2次 元格

子状の環境内におかれた仮想的なエージェントのシミュレー

シ ョン環境であ り,動 的環境 におけるテス トベ ッドとして

知 られ てい る(16)。 タイル ワールドの世界はエージェン ト,

タイル,障 害物,穴 か らな り,そ れぞれ格子の1マ スを占

め る。エージェン トは1度 に上下左右に1つ のセルだけ移

動で きる。 また,タ イルに隣接 しているエ ージェントはタ

イルの先に障害物がない場合,タ イルを押すことがで きる。

この問題におけるエージェントの 目標はすべ ての タイルを

で きるだけ早 く穴に落 とすことである。タイルワール ドの

世界の構成を図3に 示す。

<3・2>適 合 度関数　 GNPプ ログラムは適合度によっ

て評価 され,選 択 ・淘汰による進化を繰 り返す。ここで,適

合度はエージェン トの 目標達成度の指標 となるように,す

なわち,よ り多 くの タイルをよ り早 く落としたエージェン

トほどその適合度が高 くなるよう設定した。具体的には式

(1)に よ り評価 を行 う。

ここで, Drop Tideは エ ージェントが所定のステップ内で落

とした タイルの総数 を, Initial Disttは 初期状態における

タイルtと 穴の最小距離を, Last Disttは 最終状態における

タイルtと 穴の最小距離を示す。TNは タイルの添字の集合

であ り,本 論文内では|TN|=3で あ る。また, Rest Step

は与 えられたステ ップ内に全ての タイルを落 とした場合に

のみ計算 され,(所 定 のステ ップ数一全てのタイルを落 とす

のに要したステップ数)で 計算 される。すなわち,第1項 は

エージェン トが落 としたタイルの数を,第2項 はどれだけ

タイルを穴に近づけることがで きたかを,第3項 はどれ く

らい速 くタスクを達成で きたかを評価する。Ctile, Cdzst,

 Cstepは そ れぞれ各項 にかける重み孫数である。ここでは,

各 項の評価が偏 らないように, Ctile=100, Cdist=20,

 cstep=1と してい る。上記パ ラメータの下では,適 合度

が約500を 越 えた辺 りか ら,環 境 内の全てのタイルを落と

図3　 学習用 タイルワール ド

Fig. 3. The tileworlds for training.

すことがで きた と判断 して良い。また,初 期状態よりもタ

イルを穴から遠ざけて しまった場合は適合度が負の値にな

ることもあ りうる。

4.シ ミ ュレー シ ョン

前記 タイルワールドにおいて,エ ージ ェン トの行動系列

をGNPに よ り構成することを試み る。すべてのエージェ

ン トは同一のGNPプ ログラムに基づいた行動系列に従い

行動す るもの とした。すなわち均質的交配戦略(3)を採 用し

ている。

<4・1>シ ミュレーシ ョン条件　 GNP内 の判定/処 理

ノード関数 として,表1お よび2で 示 され る2種 類のノード

関数集合を用意 した。これ らはエージェントの判定 と処理

の集合である。ここで前者を絶対処理,後 者 を相対処理と

呼ぶ ことにする。絶対処理においては,‘方向’はタイルワー

ルドを天井か ら見下ろした際の上下左右情報 によって与え

られるものとす る。一方,相 対処理 においては,`方 向'は

エージェン トの向きに依存 して与え られ るもの とする。す

なわち,エ ージェン トは自分か ら見た相対的な位置情報を

用いて,環 境に対して相対的な行動を行 うものとしている。

また,相 対処理では,移 動 と方方向変換の機能 を分離 した。

GNPプ ログラム内の ノード数は,判 定/処 理 ノードを各

種類毎にNini個 ず つ用意することとしてお り,以 下の節で

はNini={1, 5, 10}の ケ ースについて比較 を行 う。このと

き, GNPプ ログラム内のノー ド総数はNini×(ノ ード関

数の種類 数)と なる。

進化に関する規則お よび各種パラメータは次のように設定

した。集団内の個体数は301,そ の 内120個 体 を交叉(一 様

交叉)に より, 180個 体 を突然変異により毎世代生成する。

残る1個 体はエ リー ト保存選択により再生され る。親となる
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表1　 判定/処理ノード関数(絶 対処理)

Table 1. Judgement/Processing node functions 
(Absolute Rule).

表2　 判定/処 理 ノード関数(相 対処理)

Table 2. Judgement/Processing node functions 

(Relative Rule).

個体は トーナ メン ト戦略によ り決定 し,交 叉率Pc=0.1†,

突然変異率はPm=0.01† †で ある。遺伝的オペ レータによ

るノード間の接続規則 としては,基 本的に任意の ノードに

接続可能としている。世代数は問題に応 じて適宜設定 して

あるが,進 化に十分な世代数である と考えられ る。また,

エ ージェン トに与えるステ ップ数は絶対処理の場合で30,

相対処理の場合は,移 動 と方向変換の処理 を分離 している

ため60に 設 定 した。

<4.2>シ ミュレーシ ョン1(絶 対 処理)　 図3の1種

類のタイル ワールド(TWO)に お いて,絶 対処理 ノード関

数を用い, Nini={1, 5, 10}の 条件で比較を行 う。各条件

ごとに10種 の乱数系列を用いて独立したシ ミュレーション

を行ってお り,以 下の実行結果におけ る 「平均」とは,各

世代における最良適合度を10回 の実行結果で平均 したも

のを意味する。

図4に 各世代 における最:良適合度の平均値 を示す†††。図

4か ら, TWOに おいて, AbsNini51,AbsNini 101で は 全ての実

† プ ログ ラ ム 内 の 全 ノー ドの 内 , Pcに 相 当 す る 比 率 の ノー ドを

確率 的 に 選 択 し,選 択 され た ノ ー ドか らの 接 続 を2つ の 親 プ ロ

グ ラム 問で 交 換 す る 。

†† プ ログ ラ ム内 の 全 接続 の 内
,瑞 に 相 当 す る比 率 の接 続 を確 率

的に 選択 し,選 択 され た接 続 を ラ ン ダ ム に 変 更す る 。

††† 図 中の 適 合 度 曲 線 の ラベ ル に 見 られ る ‘Abs’は絶 対 処 理 ノー

ド関数 を 使 用 し た こ と を,‘Ninik’ はNini=kで あ るこ と を,最

後の数 字 ‘1’は1種 の タ イル ワー ル ドに おけ る実 行 であ る こ とを

それぞ れ 示 す 。

図4　 適合度曲線(絶 対処理, TWO)

Fig. 4. Fitness curves (Absolute rule, TWO).

図5　 適合度曲線(絶 対処理, TWO～TW9)

Fig. 5. Fitness curves(Absolute rule, TWO•`TW9).

行においてタス クを達成する(全 てのタイルを落 とす)こ

とがで きるGNPプ ログラムを獲得で きたことが わか る。

一方
,ノ ード数の少ないAbsNini11の 場 合には10回 中 数

回の タスク達成に留 まった。

次に,図3の 全ての タイルワールド(TWO～TW9)に お

いて上記と同じ条件(Nini={1, 5, 10})で シ ミュレーシ ョ

ンを行った際の結果を図5に 示す††††。なお,複 数のタイル

ワールドを同時に用いて進化を行 う際は,適 合度をそれぞ

れのタイルワール ドの適合度の和で定義することにする。

図5に おいてもノード数の違いに より大きな差が現れるこ

とが確認できる。AbsNini110で は 十分な学習回数に も関わ

らず,全 てのタイルを落 とすことが可能なGNPプ ログラムを

一度 も獲得することはできなかったのに対 し, AbsNini510,

 AbsNini1010で は全ての タイルワールドにおいて タスクを達

成することが可能なGNPプ ログラムを獲得す ることがで き

た。Niniが 大 きいほど,タ スクを達成 した回数 も多 く,適

合度の平均値も高 くなる傾向が見られる。これから,知 識 を

蓄えるための十分な ノード数 を用意することにより,複 数

の異なる環境においてもタスクを達成可能なプログ ラムを

合成することができることがわかる。プ ログラム内のノー

ド数の増大につれて,表 現能力が向上す ることは当然であ

り, GNPの 場合 ノー ド数が増大することは,よ り多 くの判

定/処 理の組合せパターンを表現可能になることに相当す

る。Ab5Nini110で は13種 の ノー ド関数が各 々1個 ずつし

†††† 図 中の 適 合 度 曲線 の ラベ ル に 見 られ る最 後 の 数 字 ‘10’は10種

の タ イル ワ ー ル ドを使 用 した こ と を示 す 。
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か与え られておらず,「現在の情報のみか ら一意に次の行動

が求 まるif～then形 式 の木構造」 よりも低 い表現 能力に

留まっているといえる。一方, AbsNini510, AbsNVini1010で

は過去の行動に依存 した行動 を表現することがで きる。こ

のことから, GNPの 主 張点のひ とつである 「過去の行動に

依存する行動系列」が表現能力を向上 させるために非常に

重要であることがわか る。

<4.3>シ ミュレーション2(相 対 処理)　 TWOに おい

て,椙 対処理ノー ド関数を用い, Nini={1 , 5, 10}の 条件

で比較を行 った。図6に 各世代におけ る最良適合度の平均

を示す†。Niniと 適合度の関係は絶対処理の場合と同様の傾

向を示した。しか し,い ずれの場合 もタス クを達成するプ

ログ ラムを得ることがで きた ものの ,絶 対処理おけ る結果

と比べると,タ スク達成率が減少している。絶対処理では

Nini=5, 10の ど ちらの場合で も100%の タスク達成率で

あったのに対 し,相 対処理ではNini=5の 場 合では80%の

達成率に留まり, Nini=10の 場 合で100%の 達成率 となっ

た。 したがって絶対処理に比べ,相 対処理の進化は困難で

あるようだ。特に, RelN1ini1の 場 合では初期世代 におい

て局所解 に陥 り,進 化の停滞が多 く見 られた。相対処理の

場合,局 所解に陥るケースが頻発 してお り,そ のため絶対

処理の場合に比べて,や や進化 に世代数がかかる傾向があ

る。 ノード数を増やすことに より局所解に陥 りに くくなる

理由は,表 現能力の向上 に加えて,プ ログラムの冗長性の

増加 にある。後者は,適 合度に影響 を及ぼ さない遺伝子が

淘汰の危険をともなうことな く変化することが許 され,そ

れ らの変化が蓄積 し,あ る時点で変化の蓄積した ノードを

使用す るケースが発生した ときに進化の効果として現れ る

とい う中立遺伝子の点か ら説明で きる。

我 々の用意 した絶対処理 と相対処理の大 きな違いは次の

2つ であるといえる。1)絶 対 処理はその性質上,エ ージェ

ントはどの方向にも自由に移動することができるため,行

動政策の変更が容易であ る。他方,相 対処理では移動機能

と方向変換機能を分離 しているため,行 動政策の変更の際

に,方 向変換処理 と移動処理を同時に獲得する必要がある。

そのため,絶 対処理 に比べ,突 然変異に よって偶然良い行

動政策を発見す る確率が低 くなる。相対処理の進化が 困難

である理由は,エ ージェン トが持つ方向感覚ではな く,機

能 を細分化 した ことに原 因があると考え られ る。2)絶 対

処理では環境 を回転 させ るとい う単純な環境変更に対処で

きない。他方,相 対処理では環境の回転にかかわらず高い

適合度 を獲得することが可能である。すなわち,糟 対処理

ノード関数 を用いたプログラムの方が,よ り高度な知識を

プログラム内に含蓄することが可能 といえる。

次に, TWO～TW9に お いて同様 な条件の下でシ ミュレー

ションを行った際の結果を図7に 示す。図7で も,こ れ まで

と同様にNiniが 大 きいほど高い適合度を得ることができて

† 図中の適合度曲線のラベルに見られる ‘Rel’は相対処理ノー

ド関数を使用したことを示す。

図6　 適合度曲線(梢 対処理, TWO)

Fig. 6. Fitness curve (Relative rule, TWO).

図7　 適合度曲線(相 対処理, TWO～TW9)

Fig. 7. Fitness curve (Relative rule, TWO. TW9).

いる。 しか し, Nini=10よ りもNini=5の 場 合の方が

良い結果 を得ている。 これは,探 索空間の増大による弊害

が,表 現能力の向上お よび 中立遺伝子の恩恵を上回ったた

めであると考えられ る。前述 したように,相 対処理では移

動機能 と方向変換機能 を分離 しているため,進 化が困難で

ある。そのため絶対処理では現れ なかった ノード数増加の

弊害が表れやすかったのであろ う。探索空間と表現能力の

トレー ドオフに関しては,別 の論文で述べることにする。

<4・4>シ ミュレーシ ョン3(汎 化 能力)　 シミュレー

シ ョン1お よび2で 獲得 されたGNPプ ログラムを,テ スト

用 タイルワール ド(図8 TWa～TWh)で 実 行し,得 られたプ

ログラムの汎化能力を検証する。テスト環境TWa～TWdは 学

習用環境(図3)を 若干変更 したものに留め,特 に, TWaは

 TWO, TW4と 酷 似した環境 とした。逆に, TWeはTWO～TW9

の どれとも類似しないように設計している。また , TWf～TWh

は,そ れぞれ学習用環境TWOを,上 下対称 ,左 右対称,回

転 した ものである。テス ト環境 における平均適合度を表3

に示す。表3中 の表記はシ ミュレーシ ョン1お よび2に お

け る条件にそれぞれ対応している。

表3か ら,絶 対処理,相 対処理のどちらの場合で も, 10

種 類の タイル ワールドで進化を行 ったGNPプ ログラムは1

種 類の タイルワールドのみで学AAし た プログラムよりも明

らかに高い汎化能力 を持つ傾向が 見られる。テスト用環境

TWO, TW4と 特 に酷似したTWaで は高い適合度を得てお り,

少 々の環境変動ではプ ログラムの有用性が極端 に低下する

ことはない ようだ。この結果か ら,同 時に多 くの環境に順
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表3　 テスト用 タイルワールドにおける平均適合度

Table 3. Averaged fitness value in the test tileworlds.

応で きるよう進化を重ねることにより,類 似した環境にお

いて汎化性のあるプ ログラムを獲得す ることがで きたと言

える。

一方
,ど のテス ト用環境 とも類似しないTWeで は,絶 対

処理,相 対処理を用いて進化 したどのプログラムも有効に

機能しなか った。これは,本 論文で使用した学習用環境は,

初期状態におけるエ ージェン トの位置,エ ージェントの向

き,障 害物の位置に関してほとんど同一であ るため,偏 っ

た知識の獲得 に収束しやす く,必 要な一般知識を十分に獲

得することが できなかったためである。したがって,様 々

な環境において通用する高い知識 を含蓄するプログラムを

獲得するためには,偏 りのない学習用環境を使用し,学 習

環境数を増加 させる必要があ る。

テス ト環境TWa～TWdに おいては,絶 対処理の方が相対処

理よりも若干高い適合度を示 しているが,テ ス ト環境TWO

を対称変換,回 転変換 したTWf～TWhで は突然汎化能力が低

下してお り,絶 対処理で は知識の獲得 とい うよりは,タ ス

ク達成手順の獲得に留 まっていると考えられ る。一方,相

対処理ではその性質上,回 転変換に対 しては高い適合度を

得てお り,対 称 変換にたいしても絶対処理に比して高い適

合度を得た。このため,シ ミュレーシ ョン2で 述べた よう

に学習の速度,局 所解へ 陥 りやすい欠点があるものの,タ

スク達成手順の獲得ではな く,断 片的ではあ るものの知識

の獲得に至っていると言える。

5,ま と め

進化型GNPに よるエージェン トのTTl系 列 の生成を,タ

イルワールド環境で行った。十分な ノード数 を用意するこ

とにより,単 一の環境下で タスクを達成する行動系列を容

易に生成可能であることを明 らかにした。 また,複 数の環

境でタスクを達成す ることがで きるプログラムも生成可能

であ り,得 られたプログ ラムは類似環境において高い汎化

能力 を持つこ とを実証した。これは, GNPが 異 なる環境 に

共通する知識を抽出 し,巧 みにプ ログラム内部に組み込む

図8　 テ スト用 タイルワールド

Fig. 8. The Tileworlds for Test.

ことが可能であることを表 している。

ノード関数による違い としては,絶 対処理は機能が単純

である為,学 習速度が速 く,局 所解にも陥 りに くいことを

示 した。 しか し,絶 対処理 により得 られたプ ログラムの汎

化能力は類似環境においては高いものの,環 境の向 きが変

わると極端 に低下する。逆に相対処理では,類 似環境での

汎化能力は絶対処理に劣 るものの,環 境の向きの変化に関

してはロバス トであった。 また,ノ ード関数の機能の細分

化が,探 索能力の大幅な低下に繋がることを示 した。

ノード数の影響 としては,複 雑 な問題に対処するために

は十分な知識を蓄える為に多数の ノー ドを必要とすること,

また ノード数の冗長性が進化 を助長することを示した。し

かし,探 索空間の増大による弊害 も存在するため,ノ ード

数の選択に関しては慎重 に決定する必要がある。

今後の課題は,よ り多 くの様 々な環境で進化 を行 うこ と

によ り,本 論文で得 られたプログラムよ りもさらに高い一

般的な知識を獲得することである。また,進 化型GNPと オ

ンライン学習型GNPの 統 合は非常に興味深い所である。

(平成12年4月24日 受 付,同14年6月19日 再 受付)
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