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マルチエージェント系における競合共進化型学習の性能評価

玉城清政＊玉城斉*＊山田孝治**＊遠藤聡志**＊

Ｔｈｅｐｅ正fbmnanceevalualionofcompetitiX7eco-evolutionmmultiPagentsystemm

Kiyomasanmashiro*,TbldashiTHmaki**,KOjiYamada***,Sato8hiEndo**＊

Abstract

OneoftheimportantisBuesininteUigentsystemsandroboticｓｉＢｔｏｄｅｖｅ１ｏｐａｎｅｆ猫cientmethodto
con征olmulti-agentSystem,Inordertoworkmulti-agentsystemweuasprOblemsolveBitlssosignihcant
tocreatecooperativebehaviorsamongtheagentB､Inthemulhi-agentsystem,thebehaviorsofcooperation
emergedasthereBultsofBuitablerolelearmngbyeachagent､Inthispaperlweevaluatereinfbrcement
learning,genelzicalgorithmandcompetitiveco-evolutionalgorithmhPomtheviewpomtofadaptabilityto
diHbrentenvironmentasdlelearningmethodofmulti-agentsyBtem,ａｎddiscu8stheproperwofeach
technique

KeywordB：Reinfbrcementlearmng，Genelicalgorilhm，competiliveco・evolution

１．はじめに

知的システム工学やロボテイックスなどの分野において，

マルチエージェントのコンセプトが，効果的な問題解決の

枠組みとして注目されている．従来の単一エージェントに

よる問題解決法では，エージェントは,複雑な環境下で現

在の状態を認識する高度な状態認識モデルが必要であった．

これに対して，マルチエージェントシステムでは複数の

エージェントが個々に局所的な状態を認識し，この情報認

識に基づいた協調行動を蕊局することで問題の持つ複雑さ

に対応する．

本論文ではマルチエージェントの学習法として，従来

手法である１.強化学習，Ⅱ､強化学習に代わる学習手法と

して進化的計算の手法である遺伝的アルゴリズム，Ⅲ競合

共進化アルゴリズムのそれぞれを異なる環境への適応性の

観点から計算機実験により評価し，各手法の性質を検討す

ることを目的とする．

2．マルチエージェントシステム

２１マルチエージェントシステムの定義

エージェントはセンサを通して環境を知覚できエフェク

タを通して，環境に対して行動をすることができる行動主

体と定義できる［1]．

1,ｍ方ｍｎｍｍｔ

A廟、

ｑ

図１：エージェントの侭鹸

マルチエージェントシステムでは複数のエージェント

は同一あるいは異なる目的と環境に対する領域知識が与え

られ，センサを通して得られた知覚系列に対して行動を選

択する．エージェントとの協調や敵対といった相互作用的

振る舞いを学習することでシステムの目的を達成する．

２２エージェントの学習システム

エージェントシステムが適応性を葵現するためには

エージェントが劇諭曾ら得た情報に対して合理的行動を学

習する必要がある．エージェントのプログラム中の判断処

理は知覚系列に基づいて内部知識を参照にしながら取るべ

き行動を決定し，一般的定式化が可能であるｊ基本的に，

この判断プログラムについては，与えられた知覚系列から

取るべき行動を求める写像として与えｵしばいいことになる．

したがって，エージェントにとって学習とは起こりうる

各々の知覚系列について，高い性能指標を実現rするために

写像を更新することと置き換えられる．
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組み合わせである.状態灘において,行動α(ＥＡ)をとる
ﾉﾚｰﾉﾚに対するQ個土Ｑ(x,α)と記述される.本実験で
は現在の状態において，Ｑ値を最大にするルールを選択す

る方法を用いる．エージェントが時亥ｌｒ－１の状態xj-1にお

いて行動α,-,を選択した結果，状態がｘｊとなり，強化信号月

が得られたとすると，Ｑ値は以下の式(2)によって更新され

る．ここでＡは現在の状態において可能な行動の集合とす

る．Ｘは現在の状態において知覚可能な状態の集合とす

る．

２，(x`‐】,α,-,）＝(１－α)２－](x,-,,α'-,）

＋α(')-]＋γIR9l《９－](工,，｡と)）②

２３強化学習

強化学習}よ本来動物､理学や動物行動学の分野で用い

られた用語である．典型的には，報酬という糊りな入力を

手掛かりとして行動パターンを学習する場合に用いられる．

強化学習の目的は報酬を最大化するように知覚された状

態から行動への写像を生成することである．

学習者は,他の多くの機械学習のようにどの行動を出力

すべきかが与えられるのではなく，どこ行動力撮も高い報

酬を得るかを試行錯誤に探索する．このような単純な原理

によって動作する強化学習では，学習対象に対する明示的

なモデルを持たずに学習することが可能である．

強化学習において，学習者はある環境のなかで行動を起

こすエージェント，例えばｌ自律移動ロボットなどが想定

される．学習者は各時間ステップにおいて知覚として与え

られる状態から行動を決定する．ここで状態とは学習シ

ステムにとっての外部からの入力である．実際にとった行

動に対して蕊寛から報酬あるいは罰が与えられるが，報酬

の大きさは多くの場合0過去数ステップの行動系列に対し

て決定される．学習の目的は，ある時間長にわたる報EIIの

重み和を最大化することである．報酬と罰を合わせて強化

信号dCdnfbmement）と呼ぶＬ報酬を正の強化（posith,e

rCinfbmCemenD，罰を負の強化hegativelcinfbmement）
と呼ぶこともある．

形式的には時亥lrにおける強化信号の大きさをＦ１とす
ると，学習者の目的は，現在から未来にわたる強化信号の

重み下ﾛ，式（1.1）

ｖ'＝Ｚγi-'・吟 （11）
ｉ＝Ｉ

ここでαは学習率であり，Ｏ＜α≦１なる定数である．

γ1籍I引率とする．もしα＝ｏの場合，Ｑ値は更新さｵじず

エージェントは学習を行わない．右辺第１項は，以前のＱ

値がどの程度の割合を占めるのかを表し，αの高いエージ

ェントほど，以前のＱ値の占める割合が減少する右辺第

２項はこの時刻ｒ－１で得られた報酬と現在の状態から見

込まれる最大のＱ値であり，αの高いエージェントほどＱ

値が大きく更新される．

３.進化的計算

進化的計算（ＥＣ）は生物の進化過程を模倣した計蝉

論的学習方法である．ＥＣのすべての枠組みに共通するオ

ペレータは選tR，交叉または突然変異があり，これらによ

って適応的な解探索が可能である．

を最大化することである．ただし，γはＯ≦γ≦１の定数

であり割引率（Chgcountrabe）とlJ92ぱI'しる．月＞０の場合に
は報酬，みくＯの場合には罰とする．γ＝Ｏの場合は，

現在の強化信号のみに着目し未来を無視することになる．

逆にγ＝１でlま，どんなに遠い未来でもよいから大きな報酬

が得られる方がよいことになる．すなわち，γの値の大小に
よって，どのくらい先の未来までを考慮するかが決まる．

しかし，未来の報酬ば観iﾛﾘできないので；一般には過去か

ら現在までの強化信号の重み和，式（1.2）

，`＝Ｚγ`-'・好 （12）
ｊ=Ｏ

をvjの近似として手１１用する．

強化学習は問題に付けられた名前であるため，その実

現方法はさまざまなものが提案されている．

ａｌ遺伝酌アルゴリズムＣＡ）団

ＥＣの代表的な手法に遺伝的ｱルゴリズム（ＧＡ）が

ある．ＧＡは個体集合がある環寛に適応iするために，固

定の環境からの評価をもとに進化し，適応M;E力の高い個体

を獲得するメカニズムである．

３２ＧAの概要

現実の生物は遺伝→発生-.適応→淘汰のサイクルを繰

り返し，ダイナミックに変化する環境に適応し進化して現

在の姿になっていると考えられる．生物の進化過程にヒン

トを得たＯＡも同様の過程を経ることで；進化を促してい

る．ＧＡのプロセスは以下のようになる．

Sbepl:ランダムに初期集団を生成．

Soep2評価関数を用いて，各個体の適応度を計算．

Sbepa集団の評価を行し）終了条件を満たしていれば終
了．

Step4:Step2で計算された適応度に基づいて個体を選択

（淘ｂｂ、

SbqD5:選択された個体に対し，交叉を実行

SbeP6突然変異を実行．（再びStep2へ）

２４Qmeaming

代表的な強化学習アルゴリズムにQ-1eaming［2］があ
る．Q-lemningではルールとﾛﾘzぱlLる状態と行動の組に対

する重みを見積もる．この重みをＱ値と呼び，状態と行動

の組から重みを導く関数をＱ関数と呼ぶルールとはエー

ジェントの知覚可能な状態x(ＥＸ)と選択可r能な行動αの
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くる．一般的に，突然変異は固定された確率で各遺伝子が
変化するように設定する．

以下では，これらの設定方法や種類について述べる．

コーディング

ＧＡで解を探索するには，始めに対象問題の解候補を数

字またはアルファベット等の文字列で表現する必要がある．

問題に応じて，何をどのようにコーディングするかは異な

るが，遺伝子の表現に探索は大きく作用されるため，慎重
にコーディングを設計する必要がある．

ＧＡはこれまで述べたような遺伝子操作を行うことで，

適応的に解の獲繍：可能であると考えられ進化モデルと

して最適化問題に適応さ札有効性が示されてきた．

4．比較実験Ｉ

適応性の観点からマルチエージェントの学習法について

強化学習とＧＡを比較考察する．

適HBE麺5数

ＧＡにおいて，個体を進化させるためにも各個体を評価

できる適応度を求める必要がある．適応度を計算するため

の指標が，適応度関数である．集団の振る舞いは適応度関

数によって左右されるため,適応度関数を適切に設定する
必要がある．

４１追岡１W翻題噸没定

追跡問題はマルチエージェント標箪問題の一つとして

Bendaらによって提案された問題であり，複数のハンター

エージェントが獲物エージェントを捕獲することを目的と

したモデルである凹

追Ｒｊ澗題を以下のように設定した（図2)．空間を

5ｘ５の大きさの２次元トーラス空間とし，エージェント

の数をハンター２，獲物１とする．獲物捕獲条件は，２つ

のハンターと獲物との距離が１となった状態とする．

選択CBeLBctJ

選択は集団における適応度の分布に従って，次世代に生

存する個体群を確率的に決定する．実装の方法は様々であ

るが，本研究で用いた選択法のみについて説明する．

１．ランク方式

ランク方式は，適応度によって各個体をランク付け

し，あらかじめ各ランクに対して決められた確率で

子孫を残せるようにする．各個体は，その適応度ご

とにランキングされており，選択確率は適応度には

よらずトランクに依存する．

２エリート保存法式

エリート保存方式は，集団中で最も適応度の高い個

体をそのまま次世代に残す方法である．これにより，

現世代で高い適応度を示した個体は遺伝子操作の

影響を受けずに次世代へcﾜ存続が可能となる．

晒
堀
一
塁

● :ハンターエージェント

図２:達男掴垣

エージェントは各タイムステップ毎に１マス移動ｂ停止

するといった行動を行う．また，エージェントは同一マス

上には存在できない．ハンターには知覚として他のエー

ジェントとの相対位置が与えられる自分を中心として環

境全体を知覚でき，ハンターと獲物の区Bijが可能である．

獲物は時間遷移のみを知覚でき，予め与えられた長さ８ダ

イムステップで記述された行動系列に従って行動すること

を繰り返す単純なエージェントとして実装する．獲物の行

動パターンは約４０万通り存在し，ハンターには事前に獲

物の行動系列の情報は与えられないため，全ての事例を事

前に学習することで獲物の捕獲行動を学習することは困難

である．

100ステップを上限として配置し，試行を繰り返しエー

ジェントの学習を行う．また各エージェントの初期配置

は獲物を固定としてハンターが獲物からの距離を４でハ

ンター同士の距離が２となる位置に配置される．５×５マ

スの場合，配置のパターンは４通りとなる，４つのケース

全てに対して学習，評価を行う．

本研究ではエリート保存方式によって異なる遺伝子を

保存後，ランク方式による選択を行うという方法をとった．

エリート保存方式では，優れた個Ihhがら進化した個体は次

世代においても高い適応度を得ると考えられる．また，ラ

ンク方式により極端に高い評価値をもつ個体の再生産が抑

制されるため，個体の多様性が維持できる．この二点から

適応的に解の探索が可能になると考えられる．

交叉tmssOveⅡ）

交叉は，二つの親の遺伝子を組み替えることによって新

しし▼個体を生成する操作である．両親の優れた部分形質を

うまく組み合わせて，子に継承させることに成功すると，

探索における飛躍をもたらす

突然変異hmtatipm）

突然変異は，遺伝子を一定の確率で変化させる操作であ

る．あまり大きな変異確率に設定するとランダム探索と化

してしまうが，ある程度の変異は必要である．突然変異が

ない場合は，初期の遺伝子の組み合わせ以外の空間を探索

する劇まできず，従って求められる解の質にも限界が出て

『Ｉ し
￣

￣
」

込

「
」

鰯
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ハンターエージェントの評価値は平均捕獲ステップ数が

短いほど高くなるように式③のように決定した．

ステップ数の２乗の平均を評価値としたことで，平均の

ステップ数が同じ個体においては捕獲ステップ数が極端に

低いケースをもつ個体ほど評価値力塙くなるように設定し

た..これにより，短いステップ数で獲物を捕獲する構造を

もつ個体ほど吹の世代に残る確率が高くなり，個体に対す

る最適刷勤:向上すると考えられる

辮一{婁伽鶚謬仇)'}“⑥
但し，maxs叩：最大ステップ

ｓ〃SO2）：、試行目のステップ数

Ｎ：１個体毎の試行回数

４２名エージェントの設定

図３に学習事例として与える獲物エージェントを示一説

Type9AIype-B，Type-Cの３種類の獲物エージェントを
用意し，４ケースの初期配置に対して対戦させ）獲物を交

互に切り替えて学習及び評価を行う．

癖謹燕
IbPeATｼｐｅＢＴ）peC

畠:鰯勿ｴｰｼﾞｪﾝﾄ

図３:学習対象の!■５０の、hｱルゴリズム

43エージェントの学習実験４２．１強化学習エージェントの設定

強化学習エージェントの設定において，Qleamjngの

パラメータは以下のように設定し式②に対応しており，

10万試行の学習を行うものとする．

強化学習エージェントに対して，一回の試行最大ステッ

プを１００ステップとして，１０万試行の学習を行った．学

習の過程において1,000試行毎の平均ステップ数の計算を

行い,結果を図５に示す：

2０

５
０

５
１

１

平
均
ス
テ
ッ
プ
数

表１：Q4eGmmgのﾊﾟラメータ

0
01000020000300004000050000BODOO700m8000090000100000

4.2.2ＧAによる学習エージェントの設定
翻司恒BUt

図５:強ＩＣ学習ｴｰｼﾞｪﾝﾄの学習の間H子

遺伝子を図４のように全ての知覚状態に対する行動を停

止，上祠右，左に対応させＯ～４の整数値のテーブル

としてコーディングする．ＧＡの進化的オペレータについ

て交叉オペレータは一点交叉，個体の選択にはランク方式

とエリート保存方式を用いる．エリート保存方式により最

大適応度を持つ遺伝子の保存トランク方式により適応度が

極端に異なる遺伝子の淘汰率を下げることによる遺伝子の

多様性の維持が期待できる．ランク方式による各ｲ固体の適

応度は最大の評価を得た個体から１１項に－番目の個体の適

応度を1.0とした公比０９の等比減少列として与えられる．

ＧＡの各パラメータは表２のように設定した．

［二Ⅲiロﾛ羽;]

図５では１０万試行後の平均ステップ数は４７前後まで

減少し獲物を効率よく捕獲していることが分かる．すなわ

ち，強化学習によりハンターが学習事例に対して学習を行

ったことが確認された．

ＧＡにより1,000世代まで学習を行った．図６にＧＡの

最大評価値の推移を示す６

１
四
噸
⑩
叩
頤
叫
暇
哩
凹
０

岼
伍
笛

ｎ：全状態数

04:行動（停止，上下左右に対応リ

図４:ハンターエージェントの逮伝子ｺーヲオング
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図６:GAO､騨伍町団の推移
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表２：ＧＡのパラメータ

学習率α

割引率ｙ

Ｑの初期値

痩愉､南】灘涛の報酬

獲物床捕麿涛の報酬

“０

１
０
１

０
■
■

Ｏ
Ｈ
Ｃ



琉球大学工学部紀要 第58号，1999年１４７

性能を示した．これは学習パターンがどちらも短いステッ

プの行動で捕獲できるため，ＧＡにとって最適化すべき行

動ルールの数がi少なく，異なった獲物の行動パターンへの

ルールが獲得できなかったためと考えられる．一方強化

学習において異なる獲物エージェントの行動は試行錯誤的

図６より，２０世１４似降で評価値０９という高い評価値に

到達し，560世代以降で評価直095を越える(EI2hが確認さ

れ，行動ルールの収束が見られた．すなわち，ＧＡによっ

てハンターの学習が確認された．

２つの結果から強化学習およびＧＡによってエージェン

トの学習が行われたことを確認した．次に，学習の結果に

対する性討iE評価を行いｂ２つの学習手法を比較する．

でランダムに近いことから，学習の初期において様々な状

況についての学習の結果を得ていたこと力湾え｣Ｍ１,る．

４４雷和漢験の設定

獲物エージェントは学習事例として３種類の獲物を設

定した．また，評価事例として学習事例に類似又は正反対

の行動系列を持つ３種類の獲物を図７に設定した．

TypeDはType.Ｂの半分の行動を停止に,TypeEも同

様に，、/pe-Cの行動の半分を停止にしたものである．最

後にTypeFはType9A全行動の上下左右を反転させたも
のである．

５比較実験Ⅱ

比較実験Ｉの結果より，ＧＡによる学習において，固定

の評価関数では，他のエージェントの行動の影響を含む評

価が出来ず学習の汎化能力に乏しいことが分かった.そこ

でi進化的計算手法の一つであり生物間の相互作用による

アルゴリズムを適用し強化学習と比較する．

５１共進ｲ廻学習ロ

競合共進化アルゴリズムを図９に示す：

Sbep1：遺伝的に園'1された個体をもつ集団
PoPula位onlP1)，Ｐｂｐｕｌｍｍ２Ｐ印を作る．

Step2:Ｐ１の全ての個体は,Ｐ２からサンプリングされた
全ての個体に対し,優劣比較を行い，その結果をＰ１の個

体の評価値とする（lstmm)．

Step3:Ｐ２の全ての個体は,Ｐ１からサンプリングされた
全て（２ｎｄｍｍ)の個体に対し，優劣比較を行い，その結
果をP2の個体の評価値とする．

SOG秒4：Step２，３の評価値を元に，ＰＬＰ２に対して進
化的オペレータを適用する（3ｒｄｍｍ)．

Stcp5:終了条件が満たされないならばStep2に戻る．
本アルゴリズムにおし､て，step2ﾍ毛tep5までを競合共進化
１世代とする．

藍|悪電
４５実験結果

図３の学習に用いた３種類の獲物エージェントと図７の

新たに設定した３種類の獲物エージェント，計６種類の獲

物エージェントに対してそｽﾞTろれ100試行の毎のシミュレ

ーションを行った．６種類の獲物エージェントに対する平

均捕獲ステップ数を図８に示す５
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尾＝l幹ｈｎｍ

i霊亀
２回七ｍ

鐵鐵
ＴＷＣ－ＡＴｙＰＢＦＢＴＷ⑥－CTyPCFDTyPUFE⑪P日ＦＦ

圏:;鱒雷Gハ

⑬⑳
３．ｈｍｍ

図８:学習及び床学習回噸Hと対する平均捕獲ステップ数

図８より，強化学習，ＧＡともに学習事例の方が平均ス

テップが低く，学習事例に対する効果的学習が行われた．

一尤未学習の獲物にたいしては捕獲ステップ数ｶﾖ鋤Ⅱし，
性能が悪化戸ﾘｰる傾向が見られた．ＧＡによって学習したエ

ージェントは学習に使用した３種類に対してはいずれも

2.5ステップと強化学習よりも短いステップ数を示してい

る．しかし，未学習の獲物に対しては強化学習よりも側、

図９:競合d増趨ﾋﾞﾓﾗｳﾚ

本研究では個体のサンプリングの方法を前の世代で得ら

れた個体の評価値から上位１０個体の選択とする．このよ

うに，互いに対して，評価の高い個体を見つけ合うことを

続けた結果多様な解空間の探索が可能となりさまざまな
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問題に対応できる集団の形成が行われた．

競合共進化では，進化過程に基づいて変化する評価値を

元に両集団が常に相手に対して優位を目指すため，相互

作用的に系全体が進化すると考えられる．従って，競剖目

手により評価が異なる問題に対して適応的に解集団の獲得

が可能であると考えられる．

マルチエージェントシステムの相互作用には，協調と敵

対があり，エージェントの関係が異なれば相手の行動の違

いによる環境の変化は大きくなると考えれる敵対する目

的を持つエージェントが存在し，対象となるエージェント

の行動が予想できない場合においても，学習の対象を固定

せずに学習を行える競合共進化アルゴリズムはマルチエー

ジェントシステムの敵対の関係にあるエージェントの振る

舞いをそのまま表現できるまた，相互作用的にエージェ

ントの行動力渡化するため異なる環境に対しても適応性を

もつ集団の獲得ができる

１
９
８
７
６
５
４
３
２
１
ｏ

ｎ
０
０
ｎ
ｕ
Ｑ
ｕ
ｕ
０

評
価
住

０１００２００３００４００５００GOO７００ＢＯＯ9001000

世代数

図皿：類f劇団風､藻団の評価■p､推移

図１０では，初期のハンターエージェントの評価値は０７

前後で振動しているが，徐々に高い値へと推移し常に評価

値０３０８程度を得られるような集団を形成していることが

確認された．図11において,評価値の振薗肋轍しいの1主

獲物の集団の変動が頻繁に起こっているためと考えれられ

る．

次に競合共進化の進化過程において得られた獲物の集団

に対してハンターの集団が捕獲に行動を獲得しているかを

調査した．進化過程において得られた獲物の集団の上位

１０個体を１００世代毎に選択し，各々100試行毎の捕獲シ

ミュレーションを行った．その結果を図12に示弓説

5.2共進化の設定

ハンターエージェントの設計に関してはＧＡと同様であ

るが,獲物エージェントは競合する集団となることから自

らも学習を行う．

獲物エージェントは行動系列を遺伝子にコーディングす

る．獲物の突然変異率は0.2とした．これは獲物の，世代

での突然変異による行動の変化がほぼ確実に起こすための

処理であり，これによりエリート保存以外のプロセスで同

じ個体が複製されないようになる．結果として，獲物側の
4５

集団の多様性がより大きくなる． 切
鏑
釦
窃
、
朽
扣
５
０

平
均
捕
獲
ス
テ
ッ
プ
数

エージェントのサンプリング数はエリート保存方式に

よって得られた遺伝的に異なる上位１０個体とする．互い

に上位10個体と対戦後,進ｲUM操作を行いMj(の世代に進む．

集団数を100，共進化世代数を1,000とした．

５３学習実験

図１０，図１１はそｵTぞれ共進化ハンター側劇五の最大評

価直の推移､獲物lU藻団のﾛ最大評価直の推移を示す．

鍵鵜蕊鰯鵜蕊鵜蕊熱蟻
一一一一

世代数及び個体の■位１
ｍ
ｍ
、
叩
頤
Ｍ
、
皿
、
０

肝
■
値

図１２：適芭圏麹ご得られたき顛朗ﾋﾞｺﾞｮする閏H2

図１２において学習の過程に得られた獲物に対して25ス

テップ以下で捕獲していることが確認できる．また，次の

世代に提示された獲物に対しては４０ステップを超える個

体も存在し，学習が必要な獲物が次の世代の評価相手とし

てあわられることが確認された．

以上の結果より共進化によって学習を行ったエージェン

トが，進化過程において以前に得られた獲物に対し有効で

あること，共進化アルゴリズムにより新たな学習事例とし

ての獲物の獲得が行われていることが確認された．したが

って，共進化型学習による結果はさまざまな獲物に対応出

来ると考えられる．

０１００２００３００４００５０００００７００ＢＯＯ９００１０００

世代数

図１０:共進化ﾊﾝﾀｰ築団の推移
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てみると共進化エージェントの方が圧倒的に小さく，さま

ざまｵ鯆獲に対して良しvl生能を示していることが分かる．

以上の結果から，共進化型学習により獅尋された鍋五が

さまざまな獲物に対し,律功であり，異なる環境への適応i性

が示された．

5.4評価浅験の設定

学習を行った強化学習及び共進化のエージェントに対し

てランダムに生成した未知の獲物エージェントに対して捕

獲実験を行ない性能を比較する．

環境及びエージェントの行動がどのように変化するかに

ついて検討する評価に用いる獲物行動系列はランダムに

生成する．獲物の種類は1,000種類とする．それぞれの獲

物に対して200試行のシミュレーションを行い平均のステ

ップ数をその評価とする．また，共進化エージェントの評

価では最終的に得られた集団内で各獲物に対して試験を行

いそれぞれに高し性能を示した個体の平均ステップ数を評

価する．従って，集団内の１個体ではなく集団全体として

の最良の評価が得られる．

６おわりに

本論文における実験の結果をまとめる．異なる環境に対

するエージェントの適応性を評価するため，評価に用いる

獲物の行動アルゴリズムが不明な環境として追跡問題を設

計した．学習手法として強化学習,遺伝的アルゴリズム及び

競合共進化アルゴリズムを用いてハンターエージェントに

獲物捕獲行動を学習させた．次の二つの評価実験により，

獲物平均捕獲ステップ数について性能比較を行った．

●比較実験Ｉ（強化学習一ＧＡ）学習事例として用いた３

種類の獲物と学習事例と鋼，Ｌ正対する獲物として設定

した３種類の獲物を評価事例に対し学習結果について性

能比較をおこなった．

●比較実験Ⅱ（共進化一強化学習）ランダムに設定した

1,000種類の獲物を評価事例として学習結果について性
能比較実験を行った．

丘５実験結果

図１３に1000種類中の100種類の獲物に対する強化学

習と共進化により獲得された集団の平均捕獲ステップ数を

示す．

加
釦
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如
釦

平
均
捕
獲
ス
テ 上|敵実験Ｉの結果より，ＧＡにより学習を行ったエージ

ェントは学習事例として与えられた獲物に対して，強化学

習で学習を行ったエージェントより低いエージェント，低

いステップ数で獲物を捕獲しており，強化学習よりも固定

の環境に対して有効に獲物捕獲が可能であることかが示さ

れた．一方，強化学習エージェントは学習事例に類似の獲

物や異なる獲物に対しても性能がＧＡのように悪化せずｉ

学習事例とは異なる獲物に対する，適応性が見られた．

比較実験Ⅱの結果より，共進化学習により獲得された集

団はランダムに設定した獲物に対して平均ステップ数につ

いて性能評価を行った結果，ステップ数の分散を調べると

強化学習に比べて小さくさまざまな獲物に対して適応して

いることが確認された．

このことから，実際の環境ｳﾖ予測できない場合のエー

ジェントの学習に共進化学習が>甸莇bであることが示された．

また，固)包景境における獲物捕獲の性能はＧＡが高い最適

性を示したこと，強化学習では,学習事例を任意に与えた場

合でも，異なる問題に対しての適応性が示された．

参考文献

[1]Shmrt,RusseILandPeber，Norvig8エージェントアプローチ人工知

鰻共立比嚇U朱式会社（199の．

[2]WhUdns､ＯＪＣＨ,andDayanP:TbcbnicalNOte:QLearnmg,Ｍ日曲me

Lemning,，Vbl8,No.３，pp2799292，（1992)．

[3]1閏宏明：遺伝的アルゴリズム，塵業仕1旗（1993)．

U]Benda,MJngBnnnad｡an,VDodhjawanan:Obptimalcocpemtjpmf

lmowledgBsoumes，IbchnicalRCportTbcbmcalReportBCSbG2010

2aBodngAICeme圧，（1985)．

ｐＷＤ､Imljs：CbGwlutjDnparasitesjmprwesdmmdatedwvdmtionasan

cmmjzaUcmprocedme､Ａｒ亜cialljfbnAddjsonWbslBw(1991)．

０
０
０

２
．
１

ツ
プ
数

8１９０９９０９１８２７３６４５５４６３７２

面霊ｉＥ寧曹了而匡彊祠
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図１３の結果より，強化学習のエージェントの方が総じ

て共進化学習エージェントよりもステップ数が低いが，

個々の獲物に対して捕獲ステップ数が高く捕獲困難な獲物

の存在が確認された．
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図１４に全ての獲物に対しての捕獲ステップ数の平均お

よび分散を示す．

図１４より平均においては強化学習エージェントのほう

が若干よい性能を示しているが，ステップ数の分散につい


