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階層化動的離隔型GA（hDS-GA）による離隔パラメータの最適化

中 山 功 一†,†† 松 井 博 和†††

下 原 勝 憲†,†† 片 井 修†

マルチエージェントシステム（以下，MASと記す）に適用する遺伝的アルゴリズム（以下，GA
と記す）の 1つとして，階層化動的離隔型GA（Hierarchically-Dynamically Separating GA，以
下，hDS-GAと記す）を提案する．個体を複数の集団に離隔するGAは，島モデル GAや動的離隔
型GAなどがある．これら従来の複数集団GAでは，集団の粒度と個体の移動頻度に関するパラメー
タをあらかじめ設定する必要がある．hDS-GAでは，これらのパラメータをあらかじめ設定する必要
がない．本論文では，離隔に関するパラメータとして集団内個体数と個体の移動確率の 2種類を取り
上げ，MAS全体にとって最適なパラメータ値を進化的に獲得する hDS-GAの性質について述べる．
また，集団の粒度と個体の移動頻度が最適化されることで，MASが高いシステム最適性を獲得した
例について述べる．

Hierarchically-Dynamically Separating GA (hDS-GA)

Koichi Nakayama,†,†† Hirokazu Matsui,†††
Katsunori Shimohara†,†† and Osamu Katai†

This paper proposes the “Hierarchically-Dynamically Separating Genetic Algorithm (hDS-
GA)” applied to a multi-agent system (MAS). In the hDS-GA, the colonies are separated
dynamically into meta-groups, called meta-colonies. Consequently, colonies form hierarchical
structures. There have been proposed separating genetic algorithms such as “Dynamically
Separating GA (DS-GA)” or “Island model GA (IGA)” where agents are restricted to contact
with each other. Differently from the DS-GA or IGA, in the hDS-GA it is not necessary to
decide the parameter about a group size and migration probability beforehand. Experiments
were performed where two parameters, “group size” and “migration probability”, are opti-
mized by applying hDS-GA to MAS problems. The results showed also that system-level
optimality can be acquired by applying hDS-GA to MAS problems.

1. は じ め に

本論文では，マルチエージェントシステム（以

下，MAS と記す）に適用する学習アルゴリズムの

1 つとして，階層化動的離隔型遺伝的アルゴリズ

ム（Hierarchically-Dynamically Separating Genetic

Algorithm，以下，hDS-GA と記す）を提案する．

hDS-GAは，個体数に応じて個体をコロニーと呼ぶ

集団に動的に離隔し，さらにコロニー数に応じてコロ

ニーをメタコロニーと呼ぶメタ集団に動的に離隔す

る複数集団 GAの 1つである．MASに複数集団GA
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を適用する場合，従来法では，集団の粒度と個体の移

動頻度という離隔に関するパラメータをあらかじめ

設定する必要がある．しかし，システムの大域的目的

の達成に最適な離隔パラメータの値をあらかじめ設

定することが困難な場合も多い．本論文では，提案す

る hDS-GA の適用により，MAS の最適化にともな

い離隔パラメータも最適化されるため，これらのパラ

メータをあらかじめ設定する必要がないことを示す．

hDS-GAを適用するMASとして，各個体がシステム

の大域的目的に関する達成度合いの一部を自らの利得

や報酬，評価（以下，利得に統一する）という形で知

覚するMASを考える．ここでは，システム最適性と

個体最適性，ジレンマ環境，および最適化を以下のよ

うに定義する．

システム最適性：システムの大域的目的の達成度合い

と定義する．ここでは，全個体の利得の総和を

示す．
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個体最適性：個体が知覚できる範囲におけるシステム

の大域的目的の達成度合いと定義する．ここでは，

各個体が得る利得を示す．

ジレンマ環境：システム最適性と個体最適性が完全に

は一致しない環境と定義する．ここでは，個々に

個体最適性を高めても，システム最適性が高くな

らない環境を示す．

最適化：システムの大域的目的の達成度合いを高める

こと，またはそれを実現するパラメータの値を得

ることと定義する．ここでは，システム最適性で

ある利得の総和を高めること，またはそれを実現

するパラメータの値を得ることを示す．

従来の GAにおいて指摘されるいくつかの問題点

の 1 つとして，初期個体数，交叉率，突然変異率な

どの遺伝的パラメータを使用者があらかじめ設定する

必要性があげられる．特に，従来の動的離隔型GA 1)

（Dynamically Separating Genetic Algorithm，以下，

DS-GAと記す）や島モデルGA 2)などの複数集団GA

が有効に機能するためには，単一の母集団を用いるGA

が必要とするパラメータ設定に加え，離隔される集団

数や集団内の個体数といった複数集団の粒度に関する

パラメータと，移住間隔や移住率，移住個体数といっ

た集団間の移動頻度に関するパラメータの設定が必

要である．これらのパラメータのすべての組合せを予

備実験などで確かめることは困難であるため，良質な

パラメータの推定には設計者の豊富な経験や実験計画

法3)などが必要となる．これに対し，パラメータ設定

の必要ないパラメータフリーGA 4),5)や，設定の必要

なパラメータ数の少ない複数集団GA 6)が研究されて

いる．これらの研究では，パラメータ設定が不要とな

る手法の設計に 2種類の方法が用いられている．

方法 1：手法の構造上パラメータが固定される，また

は自明であるように手法を設計する．

方法 2：解探索が進むにつれてパラメータが適応的に

獲得されるように手法を設計する．

澤井らのパラメータフリー GA 4),5)では，交叉率，

突然変異率に方法 1が用いられ，個体数に方法 2を用

いている．また，廣安らの 2個体分散GA 6)では，集

団の粒度と個体の移動頻度に方法 1を用いている．こ

こで，離隔パラメータの最適化を考えると，最適な集

団の粒度や個体の移動頻度は適用するMASごとに異

なる．また，分業や組織化の実現には，集団ごとや個

体ごとに異なる離隔パラメータが必要となる場合もあ

る．そこで，本論文では，MASにおいてパラメータ

の設定を不要とする方法として，あらかじめパラメー

タを固定する方法 1より，MASの性質に応じてパラ

メータを適応的に最適化する方法 2がより適切である

と考え，方法 2を用いたシステム最適な離隔パラメー

タ値の獲得を目指す．また，最適化するパラメータは，

集団の粒度に関するパラメータとして各集団に存在す

る個体数（以下，集団内個体数と記す）を，個体の移

動頻度に関するパラメータとして単位時間あたりの他

の集団へ移動する確率（以下，個体移動確率と記す）

を取り上げる．

本論文では，hDS-GAを MASに適用することで

各コロニーや各個体がシステム最適な離隔パラメータ

を獲得する様相について，MASの標準問題の 1つで

ある対戦型ゲーム7)を用いた従来手法との比較実験に

より考察する．比較する従来手法としては，島モデル

GAと群淘汰GA，および DS-GAを用いる．実験で

用いるMASの環境は，従来の手法ではシステム最適

な離隔パラメータの獲得が困難な，集団内個体数と移

動確率に関してシステム最適性と個体最適性が異なる

ジレンマ環境を用いる．

本論文の構成は以下のとおりである．2章で，hDS-

GAを提案し，hDS-GAを用いるMASの学習アルゴ

リズムについて述べる．3章で，集団内個体数に応じ

て利得が変化する対戦型ゲームを用いて，最適な集団

内個体数の獲得について述べる．4章で，移動により

利得が増減する対戦型ゲームを用いて，最適な移動確

率の獲得について述べる．5章で，集団内個体数の大

きなコロニーと小さなコロニーにそれぞれ存在する移

動確率の高い個体と低い個体がそれぞれ協力すること

で，MASがシステム最適化される応用例について述

べる．6章で，まとめと今後の課題を述べる．

2. 階層化動的離隔型GA（hDS-GA）の提案

2.1 hDS-GAの概要

提案する hDS-GAは，従来の DS-GAを階層化し

た GAである．各個体をコロニーと呼ぶ集団に動的

に離隔する階層と，各コロニーをメタコロニーと呼ぶ

メタ集団に動的に離隔する階層が入れ子構造になる．

hDS-GAの概念を図 1 に示す．

個体は，異なるコロニーに存在する個体と接触でき

ない．個体移動確率に従い，同一メタコロニー内に存

在する他のコロニーに移動する．コロニーは，同一コ

ロニー内に存在する個体数が増加し限界個体数以上に

なる場合，半数ずつの個体からなる 2個のコロニーに

離隔される．コロニー内の個体数が 0になる場合，消

滅する．また，コロニー移動確率に従い他のメタコロ

ニーに移動する．メタコロニーは，同一メタコロニー

内に存在するコロニー数が増加し限界コロニー数以上
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図 1 階層化動的離隔型GAの概念
Fig. 1 Conceptual representation of Hierarchically-

Dynamically Separating GA.

図 2 NSチャートで示す hDS-GA

Fig. 2 NS chart for hDS-GA.

になる場合，半数ずつのコロニーからなる 2個のメタ

コロニーに離隔される．メタコロニー内のコロニー数

が 0になる場合，消滅する．

2.2 hDS-GAを用いる学習アルゴリズム

MASにおける学習では，エージェントが自らの知

覚に基づく学習手法が不可欠である．GAで用いられ

るルーレット選択などのオペレーションは，MASの外

部に依存する場合が多い．本論文では，エージェント

が自らの知覚のみに基づいて学習できるという意味で

自律的な，資産（累積利得）に基づくエージェントの

分裂，または消滅による学習アルゴリズム8),9)を用い

る．hDS-GAを用いる学習アルゴリズムの NSチャー

トを図 2 に示し，詳細を以下に述べる．

(1) 初期設定：メタコロニー m，コロニー c，個体

a の 3種類を作成する．仮想環境内に，NInitM

個のメタコロニーを作成する．各メタコロニー内

に，NInitC 個のコロニーを作成する．コロニー

c は，そのコロニー内に存在できる限界個体数を

表すパラメータ NLimA(c) を持つ．各コロニー

内に，NInitA(c) = NLimA(c) 個の個体を作成す

る．個体 aは，初期資産 UInit と行動決定遺伝子

GeneAct(a)，個体移動確率 PMigA(a) を持つ．

(2) 個体の移動：個体の移動は，個体が持つ個体移動

確率（migration probability of agent）PmigA(a)

で起きる．このとき，個体は，同一メタコロニー

内から無作為に選ばれるコロニーに移動する．

(3) 行動：全個体が，それぞれの行動決定遺伝子に従

い 1回ずつ行動（対戦，仕事，贈与などの行為の

集合）する．このとき得た利得は，資産として各

個体に累積される．ただし，相互作用による利得

の値は，本学習アルゴリズムを適用するそれぞれ

のMASにより異なる．

(4) 個体の分裂と消滅：個体の分裂は，個体の資産が初

期値の倍以上になると起きる．このとき，個体は，

分裂前の個体の資産を半分ずつ持つ 2 個体に分

裂し，それぞれ行動決定遺伝子と個体移動確率を

引き継ぐ．ただし，行動決定遺伝子と個体移動確

率は突然変異確率（mutation probability）Pmut

で変異する．個体の消滅は，個体の資産が 0以下

になると起きる．

(5)コロニーへの動的離隔：コロニーへの動的離隔は，

コロニー内の個体数がそのコロニーの限界個体数

NLimA(c)を超えると起きる．このとき，1個のコ

ロニー内に存在する個体は，2個のコロニーに離

隔される．ただし，2個のコロニーに存在する個

体数の差は 1以下とし，限界個体数 NLimA(c)は

突然変異確率 Pmut で変異する．また，コロニー

内個体数が 1以下になるとコロニーは消滅する．

(6)コロニーの移動：コロニーの移動は，コロニー移動

確率（migration probability of colony） PmigC

で起きる．このとき，コロニーは，無作為に選ば

れるメタコロニーに移動する．

(7) メタコロニーへの動的離隔：メタコロニーへの動的

離隔は，限界コロニー数 NLimC をメタコロニー

内のコロニー数が超えると起きる．このとき，1

個のメタコロニー内に存在するコロニーは，2個

のメタコロニーに離隔される．ただし，2個のメ

タコロニーに存在するコロニー数の差は 1以下と

する．また，メタコロニー内コロニー数が 1以下

になるとメタコロニーは消滅する．

(8)ランダム消去：メタコロニー数が初期メタコロニー

数より増えた場合，メタコロニー数が初期メタコ

ロニー数と同数になるまでメタコロニーを無作為

に消去する．

単位時間ループ：単位時間ごとに，メタコロニールー

プと (8)を繰り返す．
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メタコロニーループ：メタコロニーごとに，コロニー

ループと (7)を繰り返す．

コロニーループ：コロニーごとに，個体ループと (5)，

(6)を繰り返す．

個体ループ：個体ごとに，(2)，(3)，(4)を繰り返す．

このアルゴリズムは，個体の増加が累積利得に比例

し，個体の消去が無作為であるため，累積利得に基づ

くルーレット選択による進化的オペレータと近い性質

を持つ．

本論文の目的は，集団の粒度と個体の移動確率の 2

種類の離隔パラメータに関するシステム最適値の獲得

である．しかし，hDS-GAは，DS-GAの持つ離隔パ

ラメータに加え，限界コロニー数とコロニー移動確率

という 2種類のメタ離隔パラメータを持つ．そこで，

3章，4章において，どのようなメタ離隔パラメータ

を用いた場合に最適な離隔パラメータが獲得されるか

を実験的に示し，メタ離隔パラメータの厳密な設定が

不要であることを示す．

2.3 比較する従来手法のアルゴリズム

3章および 4章で hDS-GAの性質を検証するため

に比較する従来の複数集団GAのアルゴリズムについ

て，上記の学習アルゴリズムと比較して述べる．

• DS-GA：個体をコロニーに動的に離隔するが，メ

タコロニーへの離隔は用いない GAである．(1)

初期設定でコロニーをメタコロニーに離隔せず，

(6)コロニーの移動や (7) メタコロニーへの動的

離隔がない．(8)ランダム消去では，コロニーを

無作為に消去する．各個体の遺伝子，分裂条件，

突然変異などは hDS-GAと同じものを用いる．

• 島モデル GA：離隔状態が変化しない，複数集団

GAである．(1)初期設定では，個体を限界数ご

との島に離隔する．しかし，(5)島の動的離隔は

なく，(8)ランダム消去では，各島の個体数が限

界個体数を超えるとき，その島内の個体を無作為

に消去する．各個体の遺伝子，移動確率，分裂条

件などは hDS-GAと同じものを用いる．

• 群淘汰GA：群内の全個体の遺伝子を 1つの遺伝

子として扱い，群そのものを 1つの個体と見なす

GAである．(1)初期設定では限界個体数ごとの

群を作成し，(2) 個体の移動はない．(3) 行動は

群内の個体どうしで行うが，群内の全個体が得た

利得の総和の累積を群の資産とする．(4)個体の

分裂と消滅は，群の資産が初期値の倍以上になる

と起きる．このとき，群は，分裂前の群の資産を

半分ずつ持つ 2群に分裂し，それぞれ遺伝子を引

き継ぐ．ただし，それぞれの群の遺伝子は，個体

単位の遺伝子ごとに，突然変異確率 Pmut で変異

する．消滅は，群の資産が 0以下になると起き，

群そのものが消滅する．(5)群の動的離隔はなく，

(8)ランダム消去では，群を無作為に消去する．

3. 集団粒度の最適化

MASでは，集団粒度のパラメータにおいて，シス

テム最適な値と個体最適な値が異なるジレンマ状態で

ある場合がある．たとえば，ある種の “共有地の悲劇

（The Tragedy of the Commons）” 10)ゲームのよう

に，集団内個体が多ければ多いほど個体あたりの利益

が他の集団より大きくなるが，全体が使える資源を無

駄使いしシステム全体としての利益が小さくなる場合

である．本章では，離隔パラメータの 1つである集団

粒度がジレンマ状態であるMASを用い，hDS-GAと

DS-GAおよび群淘汰GAとにおいて，集団粒度がシ

ステム最適値と個体最適値に対してどのように変化す

るか実験し，比較考察する．なお，島モデル GAは，

構造上，集団粒度が変化しないので，本章では実験を

省略する．各GAを適用するMASとして，その標準

問題として認知されている対戦型ゲーム7)を用いる．

ここでは，考察が容易な，あらかじめシステム最適性

と個体最適性の集団内個体数をそれぞれ設定できる同

一行動選択ゲームを用いる．ただし，hDS-GAおよび

DS-GAにおいて，集団粒度は，限界個体数/2から限

界個体数までの間で分布し，1つの値には収束しない．

そこで，本章では，集団粒度の分布も比較する．

3.1 集団内個体数に応じて利得が変化する同一行

動選択ゲーム

本章では対戦型ゲームの 1つとして，2.2節の学習

アルゴリズム (3)行動の部分に，集団内個体数に応じ

て利得が変化する同一行動選択ゲームを用いる．

(3-1) 対戦相手として同一コロニー内に存在する自己

以外の 1個体を無作為に選択する．

(3-2) 対戦する 2個体は，それぞれの行動決定遺伝子

GeneAct(a)に従い行動A，B，C，Dを選択する．

(3-3) 互いの選択行動の組合せに応じて表 1に従い利

得を得る．

ここで，F (x) は，あるコロニー c 内に存在する個

体数を ASum(c)，そのコロニーと同一メタコロニー

内で無作為に選択されるコロニー rc 内に存在する個

体数を ASum(rc)とするとき，式 (1)で表されるもの

とする．

F (x) = 20 − |10 − ASum(rc)|
− 1

2
|20 − ASum(c)| (1)



46 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 Feb. 2004

表 1 同一行動選択ゲームの利得
Table 1 The profit table of coordination game.

  

 

 

  

 

 

 

 

   

図 3 遺伝子別個体数比率の推移
Fig. 3 The history of population ratios among the action

selection genes in a coordination game.

この対戦型ゲームは，コロニー内で同一行動を選択

することで利得を得る．個体最適性は，自らのコロ

ニー内個体数が 20に近いほど高く，システム最適性

は，すべてのコロニー内個体数が 10に近いほど高い．

すなわち，全個体が行動 Dを獲得し，全コロニーの

平均個体数が 10となる場合にシステム最適性が最大

となる．

各個体の行動決定遺伝子は，選択する行動を示す遺

伝子 GeneAct(a) ∈ {A, B, C, D} とし，各コロニー
が持つ限界個体数 NLimA(c)は，4から 50 までの間

とする．(1)初期設定のときに，各個体の遺伝子と各

コロニーの限界個体数を無作為に選択する．突然変異

のときも，同様に選択する．

本章の実験における hDS-GAのパラメータは，初

期メタコロニー数 NInitM = 1000，限界コロニー

数 NLimC = 10，初期メタコロニー内コロニー数

NInitC = 10，コロニー移動確率 PmigC = 0.001，

突然変異確率 Pmut = 0.001，初期資産 UInit = 100

とする．また，すべての個体 aに関して，個体移動確

率 PmigA(a) = 0.001 とする．比較する DS-GA，群

淘汰GAのパラメータは，群数，コロニー数が同一で，

対応する hDS-GAのパラメータと同じ値を用いる．

3.2 実 験

本章の実験では，異なるランダム系列を用いた 100

回の試行すべてにおいて以下のような様相を示した．

遺伝子別個体数比率の推移を図 3に，平均集団内個体

数の推移を図 4に，400単位時間における集団内個体

数の分布を図 5 に，平均利得の推移を図 6 に示す．

行動決定遺伝子は，遺伝子別個体数比率の推移を示

図 4 平均集団内個体数の推移
Fig. 4 History of mean group sizes in coordination game.

図 5 集団内個体数の分布
Fig. 5 The final distributions of group sizes in

coordination game.

図 6 平均利得の推移
Fig. 6 History of mean profits in coordination game.

した図 3 より，hDS-GAや DS-GAでは 100単位時

間以内でともに行動 Dを選択する個体で占められた．

しかし，群淘汰 GAでは 400単位時間では収束しな

かった．これは，hDS-GAと DS-GAが，DS-GAの

＜性質 4：高収束性＞1)を持つためである．

集団内個体数は，平均集団内個体数の推移を示す

図 4 より，hDS-GAと DS-GAでは最初の約 20単位

時間で急に減少した．これは，コロニー内の個体数が

小さいほど，そのコロニー内個体は，同一行動をより

短時間で獲得しやすく，同一行動を獲得した個体を持

つコロニーが，より早く増加したためである．その後，

hDS-GAではシステム最適性が高い 10近くまで徐々

に減少した．しかし，DS-GAでは，徐々にシステム

最適性が低い 20 近くまで増加し，群淘汰 GAでは，
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徐々にシステム最適性が低い 20に近付いた．

400単位時間における集団内個体数の分布は，集団

内個体数の分布を示す図 5 より，群淘汰 GAよりも

hDS-GAやDS-GAの方が幅広く分布していた．これ

は，hDS-GAや DS-GAでは，集団内個体数が限界個

体数 /2 から限界個体数までの範囲で分布するためで

ある．しかし，hDS-GAの集団内個体数の平均値は，

システム最適値に近い値を示し，分布全体で比較して

も，DS-GAや群淘汰GAよりシステム最適値に近い

ため，システム最適な粒度を獲得したといえる．

各個体の得る利得は，平均利得を示す図 6 より，

hDS-GAでは平均集団内個体数の減少とともに約 40

単位時間で約 50まで増加し，その後 55程度で安定し

た．DS-GAでは最初の約 50単位時間で約 40まで増

加し安定した．群淘汰 GAでは，徐々に増加したが，

最終的に約 15で安定した．

3.3 考 察

ここでは，hDS-GAだけが，離隔パラメータの 1つ

である集団粒度に，個体最適性とシステム最適性のジ

レンマがある場合においても，システム最適な集団粒

度を獲得した．その理由は，hDS-GAだけが，コロ

ニーのメタコロニーへの動的離隔を持つためであると

考えられる．

メタコロニーへの動的離隔のない DS-GAや群淘汰

GAでは，集団粒度をコロニー間や群間といった集団

間における増加率の差により学習する（以下，集団間

学習と記す）．システム最適性と個体最適性が異なる

ジレンマ環境では，個体最適性の高い粒度を持つ集団

に所属する個体は，システム最適性の高い粒度を持つ

集団に所属する個体に比べて利得が大きい．そのため，

個体最適な粒度を持つ集団は，他のシステム最適な粒

度を持つ集団よりも増加が早い．DS-GAや群淘汰GA

では，このような集団間学習により，集団全体が得る

利得を減少させるが自らは高い利得を得る個体最適な

粒度を持つ集団が増加する．

一方，メタコロニーへの動的離隔のある hDS-GA

では，集団間学習に加えメタコロニーというメタ集団

間における増加率の差による集団粒度の学習が存在す

る（以下，メタ集団間学習と記す）．メタ集団間学習

においてシステム最適な粒度を持つ集団が増加すると

きに作用しているメカニズムは，DS-GAにおいて集

団間学習によりシステム最適な遺伝子を持つ個体が増

加するときに作用しているメカニズム1)と同様である．

ここで，各メタコロニー内におけるシステム最適な

コロニー数比率の推移の概念を示す図 7 と，その中

の 2個のメタコロニーに注目して集団粒度の最適化過

 

図 7 システム最適なコロニー数比率の推移の概念
Fig. 7 Schematic explanation on the increase in number

of system-level optimal colonies.

図 8 集団粒度の最適化過程の概念
Fig. 8 Process of system-level optimizing for group sizes.

程の概念を示す図 8 を用いて，メタ集団間学習によ

りシステム最適な集団粒度を持つコロニーの増加を説

明する．図 7における横軸が単位時間，縦軸がメタコ

ロニー内におけるシステム最適なコロニー数比率を示

す．3本の線が 3個のメタコロニーを示し，メタコロ

ニーへの動的離隔を線の分裂（s1～s7）で，それに対

応するメタコロニーのランダム消去を線の消滅（r1～

r7）で示す．また，図 8 におけるメタコロニー (1)と

(3)は，それぞれ図 7 における線 1と線 3で示される

メタコロニーを示す．

メタコロニー内では，DS-GAや群淘汰GAと同様

に，より個体最適性の高いコロニー（図 8 中黒）の増

加が早い（図 8 中 (1)→ (11′)，(12′) : (3)→ (3′)）．

そのため，図 7 中のそれぞれの線 1，2，3は右下がり

となる．しかし，メタコロニー間では，システム最適

なコロニー（図 8 中白）の比率が高いメタコロニー内

の個体の方が早く増加し，コロニーの離隔とそれによ

るメタコロニーの離隔を起こしやすい（図 8 中 (1)→

(11′)，(12′)）．このとき，コロニーを無作為にメタコ

ロニーへ動的離隔するので，同じメタコロニーからで

きる新たな 2個のメタコロニー（図 8 中 (11′)，(12′)）

に存在するシステム最適なコロニーの比率は同じにな

らず，ゆらぎが生じる（DS-GAの＜性質 2：動的離

隔探索＞1)）．
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表 2 様々なメタ離隔パラメータを用いた 100試行において，集団
内個体数のシステム最適値を獲得した割合

Table 2 Percentages of runs that achieved the system-

level optimal over 100 runs, across different pa-

rameters.

hDS-GAのアルゴリズムでは，メタコロニーの数が

動的離隔（図 7 中 (s1)～(s7)）により初期メタコロ

ニー数（図 7 の例では 3 個）を超えると，メタコロ

ニーをランダム消去（図 7 中 (r1)～(r7)）する．こ

れを繰り返し続けると，図 7 に示すように，システ

ム最適性の高い粒度を持つコロニー数比率がより高い

メタコロニーの離隔が早く，システム最適性の高い粒

度を持つコロニーが全体を占める．これが，hDS-GA

で，システム最適性の高い集団粒度を獲得する理由で

あり，この hDS-GAの性質を＜性質 1：集団粒度の

最適化＞と呼ぶ．

限界コロニー数とコロニー移動確率の 2種類のメタ

離隔パラメータの様々な値の組合せをそれぞれ 100試

行ずつ実験し，個体最適値である 20よりシステム最

適値である 10に近い集団内個体数である 15 以下を

得た割合を表 2に示す．限界コロニー数がある程度小

さく，コロニー移動確率もある程度小さい場合，コロ

ニーの限界個体数が最適化されることで最適な集団内

個体数分布を獲得した．このことから，集団内個体数

の最適化において，メタ離隔パラメータに関して厳密

なパラメータ設定が必要ないことが分かる．

4. 移動確率の最適化

MASでは，移動頻度のパラメータにおいて，シス

テム最適な値と個体最適な値が異なるジレンマ状態で

ある場合がある．たとえば，移動を考慮した “囚人の

ジレンマ（The Prisoner’s Dilemma）” 7)ゲームのよ

うに，移動確率が高ければ高いほど，裏切個体が新た

な協調個体と接触し，裏切個体の利得が大きくなるが，

システム全体としての利得が小さくなる場合である．

本章では，対戦だけでなく，離隔パラメータの 1つで

ある個体の移動確率がジレンマ状態であるMASを用

い，hDS-GAと DS-GAおよび島モデル GAとにお

いて，個体の移動確率がシステム最適値と個体最適値

表 3 囚人のジレンマゲームの利得
Table 3 The profit table of Prisoner’s Dilemma Game.

に対してどのように変化するか実験し，比較考察する．

なお，群淘汰GAは，構造上，個体の移動がないので，

本章では実験を省略する．各GAを適用するMASと

して，考察の容易な，移動により利得が増減する囚人

のジレンマゲームを用いる．

4.1 移動により利得が増減する囚人のジレンマゲ

ーム

本章では対戦型ゲームの 1つとして，2.2節の学習

アルゴリズム (2)個体の移動の部分と (3)行動の部分

に，移動により利得が増減する囚人のジレンマゲーム

を用いる．

(2-1) 各個体が持つ移動確率 PmigA(a) に従い移動の

有無を決定する．

(2-2) 移動する場合，同一コロニー内に存在する個体

を無作為に選択し，式 (2)に従い利得をやりとり

する．

UA(a, t) = UA(a, t − 1) + 1

UA(ra, t) = UA(ra, t − 1) − 5
(2)

ただし，ra は移動前の同一コロニー内から無作

為に選択した個体とする．

(2-3) 移動先となるコロニーを同一メタコロニー内か

ら無作為に選択し，移動する．

(3-1) 対戦相手として同一コロニー内に存在する自己

以外の 1個体を無作為に選択する．

(3-2) 対戦する 2個体は，それぞれの行動決定遺伝子

GeneAct(a) に従い協調 C，裏切 Dを選択する．

(3-3) 互いの選択行動の組合せに応じて表 3に従い利

得を得る．

この対戦型ゲームは，コロニー内で対戦することで

利得を得る．移動に関する個体最適性は移動する方が

高く，システム最適性は移動しない方が高い．また，

行動に関する個体最適性は裏切 Dを選択する方が高

く，システム最適性は協調Cを選択する方が高い．す

なわち，全個体が協調Cを獲得し，移動確率が最小値

である 0 となる場合にシステム最適性が最大となる．

各個体の行動決定遺伝子は，協調 Cを選択する確

率を示す遺伝子 GeneAct(a) ∈ { 0
3
, 1

3
, 2

3
, 3

3
} とし，各

個体が持つ移動確率 PMigA(a) は，0 から 1 までの

間とする．(1)初期設定のときに，各個体の遺伝子と
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図 9 遺伝子別個体数比率の推移
Fig. 9 The history of population ratios among the action

selection genes in a Prisoner’s Dilemma Game.

 

図 10 平均個体移動確率の推移
Fig. 10 History of mean migration probability in a

Prisoner’s Dilemma Game.

移動確率を無作為に選択する．突然変異のときも，同

様に選択する．

本章の実験における hDS-GAのパラメータは，初

期メタコロニー数 NInitM = 1000，限界コロニー

数 NLimC = 10，初期メタコロニー内コロニー数

NInitC = 10，コロニー移動確率 PmigC = 0.001，

突然変異確率 Pmut = 0.001，初期資産 UInit = 100

とする．また，すべてのコロニー cに関して，限界個

体数 NLimA(c) = 10 とする．比較する DS-GA，島

モデル GA のパラメータは，島数，コロニー数が同

一で，対応する hDS-GAのパラメータと同じ値を用

いる．

4.2 実 験

本章の実験では，異なるランダム系列を用いた 100

回の試行すべてにおいて以下のような様相を示した．

遺伝子別個体数比率の推移を図 9に，平均個体移動確

率の推移を図 10に，移動と行動による平均利得の推

移を図 11 に示す．

行動決定遺伝子は，遺伝子別個体数比率の推移を示

した図 9 より，hDS-GAでは約 1,500単位時間でつ

ねに協調 Cを選択する個体で占められ，DS-GA，島

モデル GAでは約 1,000 単位時間でつねに裏切り D

を選択する個体で占められた．

個体移動確率は，平均個体移動確率の推移を示す

図 10 より，hDS-GAでは徐々に減少し，最終的には

0近くで安定した．DS-GAおよび島モデル GAでは

 

図 11 平均利得の推移
Fig. 11 History of mean profits in a Prisoner’s Dilemma

Game.

徐々に増加した．

各個体の得る利得は，平均利得を示す図 11 より，

hDS-GAでは，最初の約 300単位時間まで減少する

が，その後増加し続け約 1,500単位時間で 8近くまで

増加し安定した．DS-GA および島モデル GAでは，

最初から徐々に減少し続けた．

4.3 考 察

ここでは，hDS-GAだけが，離隔パラメータの 1つ

である個体の移動頻度に個体最適性とシステム最適性

のジレンマがある場合においても，システム最適な移

動頻度を獲得した．その理由は，hDS-GAだけが，コ

ロニーのメタコロニーへの動的離隔を持つためである

と考えられる．

メタコロニーへの動的離隔のない DS-GAや島モデ

ル GAでは，移動頻度に関するパラメータを持つ個体

が集団間を移動するので，移動頻度に関するパラメー

タに関しては集団間学習は存在せず，個体間における

増加率の差により学習する（以下，個体間学習と記す）．

システム最適性と個体最適性が異なるジレンマ環境で

は，個体最適性の高い移動頻度を持つ個体は，システ

ム最適性の高い移動頻度を持つ個体に比べて利得が大

きく，そのような個体は，他のシステム最適な個体よ

りも増加が早い．DS-GAや島モデル GAでは，この

ような個体間学習により，集団全体が得る利得を減少

させるが自らは高い利得を得る個体最適な移動頻度を

持つ個体が増加する．

一方，メタコロニーへの動的離隔のある hDS-GA

では，個体の移動がメタコロニーというメタ集団内に

制限されるため，個体間学習に加えメタ集団間学習に

よる移動頻度の学習が存在する．3章の考察で述べた

ように，システム最適性の高い移動頻度を持つ個体が

多いメタコロニーは利得の総和が大きく，そのような

メタコロニーは，他の個体最適な移動頻度を持つ個体

の多いメタコロニーよりも増加が早い．hDS-GAで
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図 12 移動頻度の最適化過程の概念
Fig. 12 Process of system-level optimizing for migration

probabilities.

は，このようなメタ集団間学習により，自らは高い利

得を得ないが集団全体が得る利得を増加させるシステ

ム最適な移動頻度を持つ個体が多いメタコロニーが増

加する作用が存在する．

ここで，メタ集団間学習によりシステム最適な移動

頻度を持つ個体の増加を，移動頻度の最適化過程の

概念を示す図 12 を用いて述べる．メタコロニー内で

は，DS-GAや島モデル GAと同様に，個体間学習に

より個体最適性の高い個体（図 12 中黒）の増加が早

い（図 12 中 (1)→ (11′)，(12′) : (2)→ (2′)）．一方，

メタコロニー間では，3章で述べた理由と同様に，メ

タ集団間学習により，システム最適な個体（図 12 中

白）の比率が高いメタコロニー内の個体の方が早く増

加し，コロニーへの離隔とそれによるメタコロニーへ

の離隔を起こしやすい（図 12 中 (1)→ (11′),(12′)）．

このとき，同じメタコロニーからできる新たな 2個の

メタコロニー（図 12 中 (11′)，(12′)）内に存在する

システム最適な移動頻度を持つ個体の比率が同じにな

らず，ゆらぎが生じる（DS-GAの＜性質 2：動的離

隔探索＞1)）．この結果，より高いシステム最適な個体

数比率を得たメタコロニーは，さらに増加が早い．こ

のようなメタ集団間学習により，システム最適な移動

頻度を持つ個体が増加する．一方，個体間学習により

個体最適な移動頻度を持つ個体が増加する影響はメタ

コロニー内に閉じている．そのため，メタ集団間学習

が支配的な影響を与え，システム最適性の高い移動頻

度を持つ個体が全体を占める．これが，hDS-GAで，

システム最適性の高い個体の移動頻度を獲得する理由

であり，この hDS-GAの性質を＜性質 2：移動頻度

の最適化＞と呼ぶ．

限界コロニー数とコロニー移動確率の 2種類のメタ

離隔パラメータの様々な値の組合せをそれぞれ 100試

行ずつ実験し，システム最適値に近い移動確率である

0.1以下を得た割合を表 4 に示す．限界コロニー数が

表 4 様々なメタ離隔パラメータにおける移動確率のシステム最適
値を獲得した割合

Table 4 Percentages of runs that achieved the system-

level optimal over 100 runs, across different pa-

rameters.

ある程度小さく，コロニー移動確率もある程度小さい

場合，個体の移動確率が最適化された．このことから，

移動確率の最適化において，メタ離隔パラメータに関

して厳密なパラメータ設定が必要ないことが分かる．

5. 工学的MASへの応用

3章および 4章では，移動確率と集団内個体数を個々

に取り上げ，それぞれがMAS全体にとって最適な値

を獲得することを実験的に示した．実際のMASでは，

これらのパラメータに関して個々に最適化が必要な場

合だけでなく，同時に最適化が必要な場合もある．ま

た，MAS全体にとって最適なパラメータが，全個体，

全コロニーに共通であるとは限らない．すなわち，集

団内個体数の大きいコロニーと小さいコロニーにそれ

ぞれ存在する移動確率の高い個体と低い個体が互いに

協力することで，システム最適性を得るMASも存在

する．本章では，このようなMASの例として A，B

採取・P生成MASを用いて，hDS-GAによる最適な

移動確率と最適な集団内個体数の獲得について述べる．

5.1 A，B採取・P生成MAS

本章では，MASの実験モデルとして，2.2節の学習

アルゴリズム (3)行動の部分に，A，B採取・P生成

MASを適用する．このMASは，より少ないコスト

で物体A，Bを採取し，採取した 2物体からより多く

の物体 Pを生成することを MASの目的とする．A，

B採取・P生成MASの概念を図 13 に示す．

ロボット aが時刻 tに保持するA，B，Pの 3物体

の量を，それぞれ EA(a, t)，EB(a, t)，EP (a, t)で表

す．(3)行動では，各ロボットは，3物体のそれぞれ

の量を操作する単位時間ごとの (3-a)仕事 (3-b)贈与

(3-c)消費を行う．また，(4)分裂と消滅では，生成し

た物体 Pを資産として用いる．

(3-a)仕事（採取・生成）

ロボット aは，フィールドから無尽蔵に存在する物
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図 13 A，B採取・P生成MASの概念
Fig. 13 A MAS composed of agents that can extract two

types of material and fabricate one type of prod-

uct (2M-1P MAS).

図 14 仕事の概念
Fig. 14 Schematic explanation of the task.

体A，物体 Bをそれぞれ採取する機能A，機能 Bと，

2種類の物体 A，Bから物体 Pを生成する機能 Pの

3種類の独立な機能をそれぞれ持ちうる．時刻 t にお

けるロボット a の仕事 Act(a, t) ∈ {A, B, P} は，ロ
ボット aが持つ機能の中から単位時間ごとに 1種類の

機能が無作為に選択，実行される（図 14）．また，い

ずれの機能も持たないロボットは，どの仕事もしない．

物体A，Bをフィールドから採取するそれぞれの機

能の性質は，最適な集団内個体数がそれぞれ異なるよ

う以下のように設定する．

機能 A：物体Aを採取する機能，その採取量は，同一

コロニー内に，機能 Aを持つほか個体数が増加

するほど増加するが，機能Bを持つ個体数が増加

するほど減少する．

機能 B：物体Bを採取する機能，その採取量は，同一

コロニー内に，機能 Aおよび機能 Bを持つ個体

数が増加するほど減少する．

機能 P：物体 Pを生成する機能，その生成量は，機能

A，機能Bおよび機能Pを持つ個体数にかかわら

ず，自らが保持する物体 A，Bの量に依存する．

同一コロニー c 内で機能 A を保持する個体数を

NA(c)，機能 Bを保持する個体数を NB(c) としたと

表 5 A，B採取・P生成MASにおける遺伝子
Table 5 Genetic determination of the agents capabilities

in the 2M-1P MAS.

図 15 贈与の概念
Fig. 15 Schematic explanation of donation mechanism.

き，各機能がそれぞれの物体を採取・生成する量を式

(3)，式 (4)，式 (5)に示す．

• 物体 Aの採取 (if Act(a, t) = A)

EA(a, t + 1) = EA(a, t) +
NA(c)

NB(c) + 1
(3)

• 物体 Bの採取 (if Act(a, t) = B)

EB(a, t+1) = EB(a, t)+
100

NA(c)NB(c) + 1
(4)

• 物体 Pの生成 (if Act(a, t) = P )

EA(a, t + 1) = EA(a, t) − min

EB(a, t + 1) = EB(a, t) − min

EP (a, t + 1) = EP (a, t) + min

min = min{EA(a, t), EB(a, t)}
(5)

これらの機能と行動を決定する遺伝子として，ロボッ

ト aは 3種類の物体ごとに [機能無]：0，[機能有]：1とラ

ベルづけする 8通りの 3 bits遺伝子 GeneA,B,P (a) ∈
{[000], [001], [010], [011], [100], [101], [110], [111]} の
いずれかを持つ（表 5）．

(3-b)贈与

ロボット aは，同一コロニー内で無作為に選択する

ロボット ra に，自らの保持する各物体 A，B，Pの

それぞれ半分を同時に一方的に贈与する（図 15）．一

方的とは，a が ra に贈与しても，ra は，必ずしも，

a には贈与しないことを示す．a から ra への贈与に

よる，各物体 A，B，Pの量の変化を式 (6)に示す．

x ∈ {A, B, P},∀x
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図 16 消費の概念
Fig. 16 Schematic explanation of the consumption

mechanism.

Ex(a, t + 1) = Ex(a, t) − 1
2
Ex(a, t)

Ex(ra, t + 1) = Ex(ra, t) + 1
2
Ex(a, t)

(6)

(3-c)消費

採取・生成機能維持のために消費する機能維持コ

スト Costmain（maintenance cost）として，維持す

る機能の数 ×Costmain を単位時間ごとに EP から

消費する．また，(2) で移動した場合，移動コスト

Costmig（migration cost）として，維持する機能の

数 ×Costmig を消費する（図 16）．

EP (a, t + 1) = EP (a, t)

− Cost ×
∑

x∈{A,B,P}
Genex(a)

where Cost =




Costmain + Costmig

(if a migrate at t)

Costmain

(else)

(7)

(4)分裂と消滅

ロボット aを分裂，消滅させる資産として，物体 P

の量 EP (a, t) を用いる．各ロボットは，EP (a, t) が

初期値の倍以上になると 2個体に分裂し，0以下にな

ると消滅する．分裂の際，A，B，Pの 3物体の量は

半分ずつになり，遺伝子は引き継ぐ．このとき，機能

ごとに突然変異確率 Pmut で遺伝子が変異する．

この MAS の環境は，各機能を用いる 3 種類の仕

事の分業により機能維持コストをおさえ，互いの贈与

により物体の不足を補うことでMAS全体にとって高

い最適性を得る環境である．すなわち，前述のように

(3-a)仕事を設定することで，物体 Aを採取する個体

にとって集団内個体数が大きい方が採取効率が高いが，

物体 Bを採取する個体にとって集団内個体数が小さ

い方が採取効率が高い環境となる．また，前述のよう

に (3-b)贈与 (3-c)消費を設定することで，個体にとっ

ては移動しない方がコストが少なく個体最適性が高い

が，MAS全体にとっては物体Aの採取と物体Bの採

取にコロニーごとに分業し，一部の個体がコロニー間

を移動した方が Pの生成効率が高い環境となる．

本実験では，実験結果の検証を容易にするため，各

コロニーが持つ限界個体数を NLimA ∈ {5, 10, 20, 40}

図 17 遺伝子別個体数比率の推移
Fig. 17 The history of population ratios among the

agents in the 2M-1P MAS.

図 18 平均A，B採取量，平均 P生成量および平均 P消費量の
推移

Fig. 18 The history of mean extracted amount of A, B,

mean produced amount of P, and mean consump-

tion across all agent.

の 4 通り，各個体が持つ移動確率を PmigA ∈
{1, 0.1, 0.01, 0.001}の 4通りとする．また，本章の実

験で用いるその他のパラメータは，NInitM = 10000，

Pmut = 0.001，NLimC = 10，PmigC = 0.001，

Costmain = 1，Costmig = 10，すべての個体 a，す

べての種類の物体 xに関して，Ex(a, 0) = 100 とし，

異なるランダム系列を用いて 100試行する．

5.2 実 験

本章の実験では，100回の試行すべてにおいて後述

する様相が現れた．代表的な結果として，遺伝子別個

体数比率を図 17 に，物体 A，B，Pの平均採取・生

成量と，物体 Pの平均消費量を図 18に示す．平均 P

生成量と平均 P消費量の差が平均 P取得量である．

また，コロニーの構成を検証するため，各個体の 8通

りの遺伝子Gene ∈ {000, 001, 010, 011, 100, 101, 110,

111}，個体が所属するコロニーの 4 通りの限界個

体数 NLimA ∈ {5, 10, 20, 40}，4 通りの移動確率

PmigA ∈ {1, 0.1, 0.01, 0.001} の 8 × 4 × 4 = 128

通りに分類した個体数比率を図 19 に示す．

図 17 および図 18 より，最初の約 100単位時間ま

では，消費コストが必要ない [000]個体の比率が急激
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図 19 遺伝子，限界個体数および移動確率別個体数比率の推移
Fig. 19 History of the population ratios among various

limit agent numbers, genes, and migration proba-

bilities.

に増加した．約 100から約 600単位時間までの約 500

単位時間の間は，[000]，[001]，[100]，[101]などの遺

伝子を持つ個体が共存した．このとき，平均 P 取得

量 (平均 P生成量 − 平均コスト)は 0に近かった．約

600から約 800単位時間までの約 200単位時間におい

て，[101]，[011]の遺伝子を持つ 2種類の個体が急激

に増加し，その増加にともない平均P取得量が増加し

た．その後，その 2種類と [000]の遺伝子を持つ個体

が計 97%以上を占め，共存し続けた．最終的に共存し

た [101]，[011]，[000]の遺伝子を持つ 3種類の個体ご

とに検証する．

[101]個体：物体 Aを採取し，物体 Pを生成する個

体（AP個体）である．全個体数の約 57%を占め

る．99%以上の AP個体は，移動確率が 0.001で

ある．また，約 91%の個体が，限界個体数が 40

のコロニーに存在する．

[011]個体：物体 Bを採取し，物体 Pを生成する個

体（BP個体）である．全個体数の約 22%を占め

る．99%以上の BP個体は，移動確率が 0.001で

ある．また，約 98%の個体が，限界個体数が 10

のコロニーに存在する．

[000]個体：採取・生成行動をしない個体（N 個体）

である．全個体数の約 19%を占める．99%以上の

N個体は，移動確率が 1である．単位時間ごとに

移動するため，すべてのコロニーに存在する．

これら 3種類の個体が存在するメタコロニーの概念

を図 20 に示す．

これら 3種類の個体は，いずれも単独では物体Pの

継続的な生成ができない．また，AP個体と BP個体

は限界個体数が異なる別のコロニーに存在し，ほとん

ど移動しないため，互いに採取した物体A，Bを贈与

できない．

ここで，これら 3種類の個体の協力関係を，[遺伝

子：限界個体数：移動確率]別の個体数比率を示した

図 20 メタコロニーにおいて獲得された役割の概念
Fig. 20 Conceptual representation of the acquired roles.

図 19より，全体の約 91%を占めている [101:40:0.001]，

[011:10:0.001]，[000:40:1]，[000:10:1]の 4通りの個体

の協力関係として考える．限界個体数が 40のコロニー

では，移動しない AP個体 [101:40:0.001]が多数を占

め，多くの物体 Aを採取している．限界個体数が 10

のコロニーでは，移動しない BP個体 [011:10:0.001]

が半数を占め，多くの物体 Bを採取している．移動

確率が 1であるN個体 [000:*:1]は，限界個体数が 40

のコロニーと 10のコロニーを移動している．このと

き，限界個体数が 40のコロニーでは，物体Aが多く

存在するため，N 個体は物体 Aをより多く受け取っ

ている．また，限界個体数が 10のコロニーでは，物

体 Bが多く存在するため，N個体は物体 Bをより多

く受け取っている．この結果，N個体をMAS全体か

ら見ると，AP個体が限界個体数が 40のコロニーで

採取した物体 Aと，BP個体が限界個体数が 10のコ

ロニーで採取した物体 Bをメタコロニー内に循環さ

せる役割を果たす．これは，人の体内に存在する赤血

球が酸素の多いところでは酸素と結合し酸素の少ない

ところでは酸素を放出することで，肺から体全体に酸

素を循環させる役割を果たすのと同様に，個体レベル

では明示的には “物体の循環”という行為をしていな

いが，システムレベルでは物体A，Bを循環させる役

割が創発しているととらえることができる．

5.3 考 察

従来の DS-GAでは移動確率が 1の N個体が多数

を占めて P生成量が 0に収束したが，hDS-GAによ

る学習では，それぞれのコロニーにおいて異なる集団

粒度の組合せを獲得し，それぞれの個体において異な

る移動頻度の組合せを獲得した．その理由は，＜性質
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1：集団粒度の最適化＞や＜性質 2：移動頻度の最適

化＞の性質が得られたのと同様に，コロニーからメタ

コロニーへの動的離隔を持つためであると考えられる．

メタコロニーへの動的離隔のある hDS-GAでは，メ

タコロニー内では個体最適なコロニーと個体が全体を

占めようとする．メタコロニー間では，コロニーの粒

度や個体の移動頻度に関して，それぞれシステム最

適な組合せが存在する場合，それらの組合せはより早

く増加し，コロニーの動的離隔とそれによるメタコロ

ニーの動的離隔を起こしやすい．また，その過程にお

いて，DS-GAの＜性質 2：動的離隔探索＞1)により

システム最適な個体の比率の高いメタコロニーが現れ

る可能性がある．その結果，システム最適性の高い個

体の組合せとシステム最適性の高いコロニーの組合せ

を持つメタコロニーが増えていき，メタコロニー内に

おいてシステム最適な離隔パラメータの組合せを獲得

する．これが，hDS-GAでシステム最適性の高い粒度

を持つコロニーの組合せと，システム最適性の高い移

動頻度を持つ個体の組合せを獲得する理由であると考

えられる．この hDS-GAの性質を＜性質 3：離隔パ

ラメータの組合せの最適化＞と呼ぶ．

本章の実験は，3章 4章の実験に比べシステムが複

雑であるため，システム最適性の正確な解析が困難で

ある．しかし，以上の考察から，A，B採取量が異な

る，Bを採取する個体の限界個体数が最小値である 5

にならない，限界個体数が 10のコロニーにいる個体

の一部が Aを採取するなども，システム最適性を得

た結果であると考えられる．

これらの結果から，集団内個体数と移動確率におい

てシステム最適性を得る性質がある hDS-GAをMAS

に適用することで，集団内個体数の大きいコロニーと

小さいコロニーにそれぞれ存在する移動確率の大きい

個体と小さい個体が互いに協力し，システム最適性の

高い集団を構成する性質がうかがえる．

6. お わ り に

本論文では，マルチエージェントシステムに適用す

る学習手法として，2つの階層において動的な離隔が

存在することで，離隔パラメータが適応的にシステム

最適化される階層化動的離隔型GA（hDS-GA）を提

案した．集団粒度と個体の移動頻度に関する 2種類の

離隔パラメータをそれぞれ取り上げ，従来手法である

DS-GAと島モデル GA，および群淘汰GAと実験的

に比較した．従来の動的離隔型 GA（DS-GA）では，

ジレンマ環境においてシステム最適な離隔パラメータ

の値を得なかった．メタコロニーへの動的離隔のある

hDS-GAは，離隔パラメータの作用がメタコロニー内

に制限されることで，＜性質 1：集団粒度の最適化＞

および＜性質 2：移動頻度の最適化＞の性質を持ち，

ジレンマ環境においても適応的にシステム最適な離隔

パラメータを獲得することを示した．また，工学的な

MASへの適用例として，A，B採取・P生成MASに

hDS-GAを適用し，上記の性質が同時に有効に機能し

システム最適化することを示した．さらに，その適用

例において，粒度の大きいコロニーと小さいコロニー

にそれぞれ存在する移動頻度の高い個体と低い個体が

互いに協力することでMAS全体が高いシステム最適

性を得た．このことから，hDS-GAが，個体ごとや

コロニーごとにそれぞれ異なる集団粒度と移動頻度の

システム最適な組合せを獲得する＜性質 3：離隔パラ

メータの組合せの最適化＞を持つことを示した．これ

は，MASの分業や組織化の実現を目指す手法として

有効であると考えられる．

本論文では，離隔に関するパラメータについて議論

した．今後の課題として，突然変異率や交叉率などの

パラメータの最適化がある．自然界においてほとんど

の突然変異が有害であるように，ある程度学習が進ん

だ GAでは，突然変異や交叉は個体の適応度を下げる

可能性が高い．このため，突然変異率や交叉率が低い

ほど個体最適性が高い．しかし，GA全体にとっては

ある程度高い値が必要である．そこで，これらのパラ

メータに関しても個体最適性とシステム最適性が異な

るジレンマ環境ととらえ，hDS-GAの適用によるシス

テム最適なパラメータの獲得を検討している．
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