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競合型共進化アルゴリズムにおける過度の特殊化問題に対する
適応度共有法の適用

佐 藤 竜 也†1 有 田 隆 也†1

競合型共進化アルゴリズムにおける過度の特殊化問題とは，集団中の個体が偏った進化をしてしま
う問題であり，良解を得ることを妨げる．特に 2 集団の場合は，個体の評価が相手集団の個体の表現
型に依存するため，一方の集団の個体の表現型多様性の偏りが相手集団個体の評価の偏りを生み，過
度の特殊化問題を発生させる．本研究では，このような問題を，表現型多様性の制御機能を一方の集
団に持たせ，相手集団に対し適切な進化圧を与えて解決する方法を比較評価することを目的とする．
その際，多様性制御手法として，遺伝子型/表現型の類似度ではなく，振舞いの類似度を用いた適応
度共有法，および，他手法と組合せ可能なエリート抑制手法を提案する．そして，両提案手法が表現
型多様性の維持により相手集団の安定した進化を実現することを確認した．

Applying Fitness Sharing to Overspecialization in Competitive
Coevolutionary Algorithms

Tatsuya Sato†1 and Takaya Arita†1

In the framework of competitive coevolutionary algorithms, focusing refers to the ability of
coevolving opponents to challenge one another by testing weak dimensions of performance.
An issue which arises in this context is overspecialization. In particular, since the fitness
of individuals depends on comparisons with opponents, biased diversity of phenotype in one
population biases diversity of phenotype in the other population. In order to solve this issue,
we attempt to create ideal evolutionary pressure for one population by applying a method
which controls diversity of phenotype to another population. This paper proposes a method
of fitness sharing based on the similarity of behavior of individuals to solve this issue.

1. は じ め に

共進化とは，ある生物の種とその同種・他種間の相

互作用によって現れる進化のことである．これに基づ

いた共進化アルゴリズムは，従来の進化的計算のよう

に静的に与えられた適応度関数を用いるのではなく，

個体間の相互作用によって適応度が決定する．個体の

適応度はそれを評価するための集団によって違うため，

適応度地形は世代に応じて動的に変化する．また，そ

の相互作用の定義によって競合型，協調型の 2種類に

分けられる．協調型は個体間の関係が相利共生であり，

競合型は一方の適応度の増加が他方の減少につながる．

競合型共進化アルゴリズムの代表的な適用例に，ホス

ト/パラサイト共進化型遺伝的アルゴリズム（HPGA）

によるソーティングネットワークの設計11) があげら

れる．ホスト個体にソーティングネットワーク，パラ

†1 名古屋大学大学院情報科学研究科
Graduate School of Information Science, Nagoya Uni-

versity

サイト個体としてホスト個体を評価するためのテスト

データをおき，両集団を共進化させることで効率の良

いソーティングネットワークを得た．そのほかに，分

類問題に対するニューラルネットの進化20)，セルオー

トマトン密度分類問題14),15),21) やミニマックス問題

への適用1),12)，ゲームプレイヤーの戦略の進化14),22)

などがある．これらの問題において，従来の遺伝的ア

ルゴリズムを適用した場合に比べて良い解を得たとの

報告がなされている．

競合型共進化アルゴリズムを適用することにより期

待される利点として，Watsonらは以下の 3つをあげ

ている26)．

( 1 ) 勾配の提供

相手集団よりも優位になろうという進化圧を相

互にかけあうことにより，共進化は適応度の勾

配を提供する．

( 2 ) オープンエンドな進化

各集団はそれまでに発見した最良個体よりも良

い個体を発見する可能性がつねに存在する．
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( 3 ) フォーカシング

まだ最適化されていない部分を最適化する方へ

集団の進化の方向を集中させる．

しかし，このような利点がつねに得られることは保

証されていない．さらに，Watsonらは個体間の競合

関係を単純な 2人ゲームとして表現したナンバーズ・

ゲームを提案し，その上で競合型共進化アルゴリズム

に起きる問題点として以下の 3つをあげた．

( 1 ) 勾配の喪失

一方の集団が他方に対して圧倒的に優位に進化

した場合，各集団中の個体間の適応度差がなく

なり，選択がほぼランダムになってしまうため，

進化が進みにくくなること．

( 2 ) 相対主義

個体の適応度が相手集団に依存した相対的なも

のであるため，ある世代で高い適応度の個体が

次の世代では低い場合がありうる．そのため，

進化の方向が本来望まれる方向と一致すること

が保証されない．

( 3 ) 相手集団の弱点への集中

一方の集団が，相手集団中の個体の多くが持つ

弱点に対して優位になるように進化することに

より，一般的な良い個体ではなく特化した個体

に進化してしまうこと．

勾配の喪失問題の解決方法として，逆噴射機能を有

する HPGAがある17)．これはパラサイト集団の適応

度の平均がホスト集団の適応度の平均よりある一定以

上超えたときに，得られた利得が低いパラサイトほど

適応度が高くなるように適応度を変換するものである．

また，勾配の喪失問題の原因である集団間の進化の速

さの違いに注目したパラサイト毒性緩和がある2)．こ

れは，各世代において最大適応度を持つパラサイト個

体を基準として，ある程度高い適応度を持つパラサイ

ト個体の適応度を最も高くすることにより，進化の速

さを落とす方法である．

相対主義問題に対する解決方法として，殿堂入り22)

やナッシュ・メモリ9)，多目的最適化の概念を用いたパ

レート・アーカイブ3)–5),18)などのメモリ・メカニズム

がある．これらの方法の方針は，各世代で得られた最

良の個体をメモリに確保し，それを適応度評価に使う

ことで獲得した形質が失われるのを防ぐことである．

3番目の問題点は過度の特殊化問題とも呼ばれ，こ

の問題の解決には，集団に多様性を持たせることが必

要であると指摘されている13),21)．その多様性維持手

法として資源共有法が提案されている14),22)．これは

相手個体による評価から得られる利得を，その相手か

ら同じ値の利得を得た個体どうしで分配することによ

り，多様性を得ようという方法である．また，適応度

共有法による探索の効率化25)，多目的最適化の概念を

用いたパレート共進化8),19) がある．

なお，推移律が成立しない問題に競合型共進化アル

ゴリズムを適用した場合，( 2 )の相対主義問題により

解空間のある部分で探索が停滞することがある．その

原因は，偏って進化した形質の変化に由来すると考え

ることができる．よって ( 3 )の過度の特殊化問題の解

決が上記問題の解決につながる可能性があると考える．

本研究では，過度の特殊化問題の解決方法として，

一方の集団の多様性を制御することにより解決するこ

とを目的として提案された代表的な従来手法を比較評

価する．その際，遺伝子型あるいは表現型空間の多様

性ではなく，個体の振舞いの類似度の多様性を保つ適

応度共有法の導入を提案し，その有効性を検討する．

評価実験で比較する従来手法として適応度共有法，資

源共有法，パレート共進化を用いた．問題としては，

ナンバーズ・ゲームとセルオートマトン（CA）密度

分類問題を用いた．これらの比較的シンプルな問題を

使用した理由は，競合型共進化アルゴリズムでは適応

度が相対的であり挙動が複雑化しやすいので解析を容

易にすることと，提案手法で用いられてきた問題をベ

ンチマークとして用いることにより比較評価をしやす

くするためである．

2. 過度の特殊化問題

2.1 過度の特殊化の例

2次元のナンバーズ・ゲーム（4.1 節で詳述）の最

適な戦略の探索に基本的な競合型共進化アルゴリズム

を用いた際に過度の特殊化問題が発生した例における

個体の分布を図 1 に示す．図中，popAと popBは両

集団中の各個体を表す．ナンバーズ・ゲームの純粋戦

略は 2次元平面上の各点であり，2点間の差が最小で

ある座標の値を比較し，大きい値を持つ方が利得を得

る．ナンバーズ・ゲームにおいて理想的な進化は，x

座標も y座標も大きい値になることだが，図 1 では，

x軸方向に偏った進化をしている．

図 2 は，各集団の x座標，y座標の平均値の推移を

プロットしたものである．330世代付近から両集団の

x座標の平均値の差が小さく，そして y座標の差が大

きくなっており，競合のほとんどが x座標の比較によ

り決定している．そのため，x座標値の大きい個体ほ

ど適応度が高くなり，それらが次世代に選択されやす

くなる．同図から，それ以降では x軸方向への過剰な

進化が発生していることが分かる．x軸方向への偏っ
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図 1 ナンバーズ・ゲームにおける過度の特殊化の例
Fig. 1 A typical example of overspecialization in the

numbers game.

図 2 各集団の座標の平均値の変化
Fig. 2 Average values in each dimension.

た進化が発生している間，y座標に関する評価がされ

ず，y座標の変化は突然変異によるランダムウォーク

である．

過度の特殊化問題の解決方法として，個体の評価す

るべき特徴の偏りを防ぐことがあげられる．競合型共

進化アルゴリズムでは，競合する集団中の表現型が互

いに相手集団の適応度地形を決定しているため，一方

の集団中の表現型多様性を維持することにより，過度

の特殊化問題を解決できると考えられる．

2.2 適応度共有法

過度の特殊化問題を解決するための多様性を制御す

る方法として，一般的な遺伝的アルゴリズムなどで用

いられる適応度共有法10) の導入が考えられる．適応

度共有法とは，集団中の個体の多様性を持たせるため

に，遺伝子型/表現型空間上に分布する個体の密度に

応じてその部分の適応度を下げる適応度計算手法であ

る．個体が適応度地形のある 1つの解候補の周辺に密

集した場合，適応度共有法は一時的にその周辺の適応

度を下げ，密度が疎である他の解候補の適応度を相対

的に上げる．この操作により，それらが次世代に残る

確率が上がり，多様性が生まれる．

適応度共有法による適応度の計算式を以下に定義

する．

Ffs(i) =
F (i)∑

j∈P
sh(d(i, j))

(1)

ここで，P は集団を表す個体の集合，F (i)は適応度共

有法を適用する前の個体 i の適応度，適用後が Ffs(i)

である．関数 sh はシェアリング関数と呼ばれ，空間

上で個体間が与える影響の度合いを表す．この関数の

出力は，個体 i と j が同一である場合には 1，そうで

ない場合は距離 d に比例して 0 に近づく．シェアリ

ング関数は，一般に以下のものが用いられる．

sh(d) =

{
1 − (d/σshare)

α if d < σshare

0 otherwise
(2)

σshare は個体間が影響を与え合う距離の閾値，α は距

離が及ぼす影響の度合いを調整するパラメータである．

一般に，距離関数 d(i, j) の定義により適応度共有

法は遺伝子型（G-FS）と表現型（P-FS）の 2種類に

分けられる．

2.3 資源共有法

競合型共進化アルゴリズムにおける多様性を制御す

る方法として資源共有法（Resource Sharing，RS）が

ある14),22)．ある相手個体による評価から得られる利

得は，従来の競合型共進化アルゴリズムでは自集団中

の他個体の影響を受けることはないが，RSでは相手

個体から同じ値の利得を得た個体どうしで利得を均等

に分配する．ある相手個体から得られる利得は，同じ

利得を得た個体の普及率が高い場合は低くなり，普及

率が低い場合には高くなる．

本研究では，個体 a の資源共有法による適応度

Frs(a) を以下のように定義した．

Frs(a) =
∑

b∈PB

E(a, b)∑
a′∈PA

count(a, a′, b)
(3)

count(a, a′, b)=

{
1 if E(a, b)=E(a′, b)

0 otherwise
(4)

ここで，E(a, b) は個体 a が個体 b との相互作用によ

り得る利得，PA と PB は各集団の個体の集合とする．

関数 count は，個体 b から個体 a が得た利得と同じ

利得を得た個体が集団 PA 中にどれだけ存在するかを

表す．個体 b から得られる利得は，その数に反比例し

た値になる．

なお，資源共有法を基にした拡張と考えられる手法

に，セルオートマトンの状態遷移ルールとセルの初期

状態との共進化に対する種分類を用いた手法がある7)．

この手法の目的は，セルの初期状態の集団が極端に難

しいものへ進化させずに，状態遷移ルールの集団中に
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存在するスキーマで処理できるものの中から徐々に難

しい個体へ進化させることである�1．

2.4 パレート共進化

競合型共進化アルゴリズムの性質により現れる問題

点を防ぐために，多目的最適化で用いられるパレート

最適の概念を取り入れたものがパレート共進化である．

提案手法は適応度計算手法であるため，数あるパレー

ト共進化手法の中からパレート最適の概念を適応度計

算に用いている文献 8)の手法を，本論文では比較す

る手法として取り上げる．

パレート共進化では，提案手法を適用する場合と同

じように，2集団に別々の役割（最適解を探索する集

団，相手集団に適切な進化圧を与える集団）を与え，

それぞれを学習者集団と教師集団と呼ぶ．

2.4.1 学習者集団

解 x がすべての目的関数値において解 y に劣るこ

となく，なおかつ少なくとも 1つの目的関数値におい

ては解 y より優れているときに，x は y を優越する

という．解の集合 S の中で他の解に優越されない解

の集合を S のパレートフロント，S から S のパレー

トフロントを除いた集合を被支配集合と呼び，それぞ

れを F 0(S)，D0 と記述する．以上を用いて，

F n=F 0(Dn−1), Dn =Dn−1−F n(n≥1) (5)

のように拡張し，各 F n をパレート層と呼ぶ．

学習者集団は，相手集団（教師集団）の各個体によ

る評価を目的関数と見なし，評価結果に基づいて学習

者集団の各個体をパレート層に分類し，その分類に基

づいて適応度を計算する．パレート層に関して昇順に

なるように個体をソートし，このランクのみで適応度

を決定すると，世代が進むにつれパレートフロントに

ほとんどの個体が含まれるようになってしまい，選択

圧が極端に弱まるという問題点がある．これを解決す

るため，Ficiciらは各パレート層内の個体をさらに順

位付けする層内ランキングを用いている．層内ランキ

ングは，各層内で資源共有法を適用し，その適応度に

基づいて層内でソートすることにより決まるランキン

グである．最終的に得られた集団内のランクの 2乗を

適応度とする．

2.4.2 教 師 集 団

教師集団は，学習者集団の探索を助けるため，学習

�1 具体的には，この目的のために，初期状態がある状態遷移ルー
ル以外のうちのどれだけ多くのものに処理されているかを状態
遷移ルール個体の種分類の結果を用いて測り，その値を初期状
態個体が状態遷移ルール個体から得る利得，および関数 count

の戻り値として用いている．ここで種分類とは，初期状態集団
による評価結果に基づいたクラスタ分析手法を用いたグループ
化のことである．

者集団中の個体の組合せの多くに差を持たせる個体に

高い適応度を与える．学習者 l が教師 t との相互作

用によって得られる利得を E(l, t)，各集団の個体数を

N と表す．まず，学習者と教師との各相互作用により

得られる利得をもとに，学習者の各組合せに対して各

教師がどのように区別したかを表す N × (N2−N) 行

列 M を生成する．学習者 x，y の組 k = (x, y) と教

師 j において，E(x, j) > E(y, j) であるときに行列

M の要素 Mj,k は 1，そうでないときは 0とする．こ

の行列 M を用いて各教師 j の適応度 sj を，ここで

もまた資源共有法と似た，以下の式によって決定する．

sj =
∑

k

Mj,k

dk
, dk =

∑
i

Mi,k (6)

3. 提 案 手 法

3.1 Behavior-based Fitness Sharing

過度の特殊化問題を防止するためには集団中の表現

型の多様性が重要である．特に，相手集団に適切な進

化圧を与えるためには，単に遺伝子型/表現型空間上

についてではなく，個体が相手集団に対して与える特

徴に関する評価基準の多様性を考慮したうえで，表現

型の多様性維持を行うことが重要であると考えられる．

そのような多様性を生み出す手法として，本研究で

は Behavior-based Fitness Sharing（B-FS）を提案

する．これは，相手集団による評価結果を個体の振舞

いとして定義し，遺伝子型/表現型空間上での個体間

の近さではなく，個体の振舞いの類似度を距離関数と

して用いた適応度共有法である．個体が相手集団にど

のような評価基準を与えているかは，相手集団による

評価結果に反映されていることが期待できるため，評

価結果の多様性を維持することで評価基準の多様性維

持を行う．

具体的には，集団 Bによる集団 Aの個体 a の評価

結果を以下のようにベクトル ta として表す．

ta = (E(a, b1), E(a, b2), . . . , E(a, bNB )) (7)

ここで，NB は集団 Bの個体数，E(a, b) は個体 a が

個体 b との相互作用により得る利得を表す．この評価

結果のベクトル間の距離をその個体間の類似度とし，

適応度共有法を用いる．本論文ではベクトルの距離関

数として，ベクトルの差の 1次ノルム�2を用いた．

B-FSは各個体の評価結果に基づいており，そこか

ら相手集団に対して与える評価基準の類似度を判別で

きると考えられる．

�2 n 次元ベクトル �p の 1 次ノルム ||�p||1 =
∑n

i=1 |pi|
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3.2 エリート抑制

前述のように，競合型共進化アルゴリズムにおいて，

その個体が相手集団に対してどの特徴に関する評価基

準を与えているかが重要である．また，複数の評価基

準において優れた個体が多数いる集団よりも，様々な

評価基準のそれぞれについて優れた個体が多様に存在

する集団の方が相手集団の評価関数として適切である

と考えられる．これは，後者のような集団に対しては，

ある評価基準について特化した相手個体は一部の個体

からしか利得を得られず，より多くの評価基準につい

て優れた相手個体ほど多くの利得を得る状況を生み出

すことが期待できるためである．ここで，複数の評価

基準において優れた個体は相手集団に対して全体的に

優位であり，単一の評価基準において優れた個体は一

部の相手個体に対して優位であると考えられる．

そこで，相手集団に対して全体的に優位であればあ

るほど適応度を抑制する手法を検討することにした．

具体的には，個体が相手集団にどれだけ優位であるか

を表す指標として個体が得た正の利得（E(p, q) > 0）

の合計を用い，その値に応じて元の適応度を割り引く

適応度計算手法をさらに検討した．本論文では，これ

をエリート抑制と呼ぶ．具体的には，エリート抑制に

よる適応度 Fes(i) を以下のように定義した．

Fes(i) = weight(point(i)) × F (i) (8)

weight(p) = 1 −
(

p

MAX POINT

)β

(9)

point(i) =
∑

j∈Popponent

max{E(i, j), 0} (10)

MAX POINT=win payoff×|Popponent| (11)

ここで，個体 i の適応度 F (i)，win payoff は得ら

れる正の利得の最大値，Popponent は相手集団中の個

体の集合，point(i) は個体 i が得た正の利得の合計，

MAX POINT は正の利得の合計の最大値を表す．関

数 weight は，元の適応度に対する割り引き後の適応度

の割合を表す単調減少関数である．この関数により，エ

リート抑制による適応度は得た正の利得の合計が高い個

体ほど多く割り引かれ，相手集団中の全個体に対して優

位になった個体，すなわち point(i) = MAX POINT

である個体の場合，0 となる．

point(i) に対する割引きの度合いを，パラメータ β

により調整する．β を低く設定した場合では point(i)

に対して全体的に割引きの影響が現れるが，高く設定

した場合では，高い point(i) を持つ個体の適応度で

のみ割引きの影響が現れる．特に，β → ∞ のときは，

相手集団中の全個体に対して優位になった個体のみが

割り引かれる．

エリート抑制は，B-FSを含めた各多様性維持の手

法と組み合わせることができる．

4. ナンバーズ・ゲームによる評価実験

4.1 ナンバーズ・ゲーム

本研究では，個体間の競合関係として，2人対称ゼ

ロ和ゲームであるナンバーズ・ゲーム9) を用いる．ナ

ンバーズ・ゲームの純粋戦略は，n 次元ベクトルであ

る．ベクトルの各要素は，区間 [0, k] の値をとる．純

粋戦略 p が q と対戦した際に得る利得 E(p, q) は以

下の式で与えられる�1．

E(p, q) = sign

( n∑
i=1

gi

)
(12a)

gi =

{
pi − qi if hi = min

j
hj

0 otherwise
(12b)

hi = |pi − qi| (12c)

ここで，関数 sign は，入力が正の数ならば 1 を，負

ならば −1 を，0 ならば 0 を返す関数である．

上式より，ナンバーズ・ゲームにおける 2戦略間の

利得は，差が最小である次元の値が大きい値を持つ方

が 1，小さい方が −1 となり，両戦略ともに同じ値な

らば 0 となる．ベクトルの各要素の値が大きいほど

より多くの戦略から利得を得ることができるため，最

大値 k を各要素に持つベクトル (k, k, . . . , k) が最適

な戦略である．また，ナンバーズ・ゲームでは，たと

えば 3つの戦略 (3, 6)，(1, 5)，(4, 4) のように，推移

律が成立しない．

ナンバーズ・ゲームはシンプルであり，推移律が成

立しない．また，先述のように，ベクトルの各要素が

大きいほどより多くの戦略から利得を得ることができ

ることから，ベクトルの全要素の和を戦略の絶対的な

良さを表す指標（絶対適応度）とすることができるの

で，共進化アルゴリズムの比較評価に適している．

4.2 実 験 設 定

文献 9)に従い，以下のとおり設定した．個体の表現

型は n次元のナンバーズ・ゲームの純粋戦略であり，遺

伝子型として長さ nk のビット列 〈b1, b2, . . . , bnk〉 を
用意し，

(∑k

i=1
bi,

∑2k

i=k+1
bi, . . . ,

∑nk

i=k(n−1)+1
bi

)
として表現型であるベクトルを生成する．遺伝的操作

は突然変異のみとし，選択にはルーレット選択を用い

て次世代の集団を生成する．また，個体の持つ遺伝子

のビット列がすべて 0の状態として初期集団を生成す

�1 文献 9) ではパラメータ ε が存在するが，本論文ではそれを 0

と設定している．
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図 3 1,000 世代目における個体の分布図（B-FS）
Fig. 3 Distribution of individuals in the 1,000th

population in case of B-FS.

る．競合型共進化アルゴリズムのパラメータとして，

各集団の個体数は 100，突然変異確率は 0.005，世代

数は 1,000を用いた．また，ナンバーズ・ゲームのパ

ラメータとして，次元数 n は 2，各要素の区間の最大

値 k は 100と設定した．

本研究では適応度共有法の距離関数として，遺伝子型

にはハミング距離を，表現型にはユークリッド距離を用

い，そのパラメータ σshare には，最小値は 1，最大値は

上述のパラメータと各距離関数から決まる最大距離と

して，G-FSでは 1, 2, . . . , 10, 20, . . . , 200，P-FSでは

1, 2, . . . , 10, 20, . . . , 140 (≈ √
n × k2 =

√
2 × 1002)，

B-FSでは 1, 2, . . . , 10, 20, . . . , 200 を用いた．各適

応度共有法のシェアリング関数による影響の度合い

を決定するパラメータ α は，1 を用いた．また，エ

リート抑制のパラメータ β に関しては，基本的挙動

を把握しうると見なした範囲から選んだ 14 個の値，

1, 2, . . . , 10, 20, . . . , 50 を用いた．

以上の設定で，一方の集団に各手法を適用し，25試

行ずつ実験を行った．各手法を適用した集団を集団A，

もう一方を集団 Bとする．パレート共進化において，

前者は教師集団，後者は学習者集団にあたる．

4.3 比 較 評 価

集団 B 中の絶対適応度の最大値の 800 世代から

1,000世代までの平均値を各試行の評価値とし，各手

法のパラメータ σshare にはその評価値の平均が最大

であったもの（G-FSでは 10，P-FSでは 6，B-FSで

は 8）を比較に用いた．

図 3 に，B-FSを適用した場合の 1,000世代目にお

ける個体の分布を示す．同図のように各手法を適用し

た場合では，集団 A 中の個体が x 軸，y 軸方向へ分

かれているため，集団 B に対して両方向への進化圧

がかかり，過度の特殊化を防ぐことができている．

図 4に，各世代における集団B中の絶対適応度の最

図 4 各手法における集団 B の絶対適応度の変化
Fig. 4 Average objective fitness of the best individuals in

population B (without elite suppression, numbers

game).

図 5 エリート抑制のパラメータ β による評価値の変化
Fig. 5 Objective fitness in case with elite suppression

when varying the parameter β.

大値の平均を示す．およそ 200世代目まで，パレート

共進化の値は，何も適用しない場合（図中の NONE）

や他の多様性維持手法を適用した場合よりも低い状態

のままであった．200世代以降において，何も適用し

ない場合では過度の特殊化が起きたために 165 を超

えることはなかったのに対し，パレート共進化および

各多様性維持手法を適用した場合では，先述のように

集団 A が各方向へ分裂することにより過度の特殊化

を防ぐことができていたため高い値を示している．パ

レート共進化は安定して高い値を維持し続けるのに対

し，B-FSを含め，多様性維持手法は若干下がること

が見られた．これは，後者では集団 A が各方向へつ

ねに均等に分裂せず，一時的に偏る傾向があり，それ

により集団 B もまたその偏った方向へ特化するため

である．B-FSでは集団 Aがより最適解へ近いほうへ

進化することがあるため，P-FSより良い性能であっ

たが，G-FSやパレート共進化に比べて進化の後半に

おいてやや下回っている．

図 5 に，エリート抑制のみを適用した場合における
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図 6 エリート抑制を組み合わせた場合における集団 B の絶対適応
度の変化

Fig. 6 Average objective fitness of the best individuals

in population B (with elite suppression, numbers

game).

表 1 ナンバーズ・ゲームにおける各手法の評価値
Table 1 Performance of each method (numbers game).

エリート抑制
多様性維持手法 なし あり

なし 1.577 × 102 1.796 × 102

G-FS 1.812 × 102 1.855 × 102

P-FS 1.678 × 102 1.855 × 102

RS 1.559 × 102 1.823 × 102

PARETO 1.923 × 102 1.989 × 102

B-FS 1.727 × 102 1.846 × 102

パラメータ β による評価値の 25試行平均の変化を示

す．β の値が 10を超えると，その評価値は大きく下

がる．これは，関数 weightによりエリートと見なさ

れる適応度の範囲が狭くなり，エリート抑制の効果が

小さくなるためである．エリート抑制のみを適用した

場合においても，図 3 のように集団 A中の個体が各

方向へ分裂する現象が確認された．これは，xと yの

値がともに大きな値を持つ個体は得点が高くなりやす

く，エリート抑制によって淘汰されやすくなるためで

ある．

図 6 に，エリート抑制と各多様性維持手法を組み合

わせた場合における集団 B の絶対適応度の変化を示

す．各組合せにおけるパラメータ β は，多様性維持手

法を適用しない場合（図中 NONE）では 3.0，G-FS

では 9.0，P-FSでは 7.0，RSでは 9.0，パレート共

進化では 4.0，B-FSでは 5.0 を用いた．先ほどの図 4

と比較すると，各手法においてその値が 180 付近で

安定している．B-FSにおいては，集団 Aがより最適

解へ近い方へ進化するという先述の問題点が，エリー

ト抑制により解決された．

表 1 に，各手法の評価値の 25試行平均を示す．エ

リート抑制を用いない場合，多様性維持手法を導入す

ることによる性能は，パレート共進化が最も良く，続

いて，G-FS，B-FS，P-FSの順である．エリート抑

制と組み合わせることにより，全手法において性能の

向上が見られた．

5. CA密度分類問題による評価実験

5.1 CA密度分類問題

セルオートマトン（CA）密度分類問題とは，初期

（ステップ t = 0）において全セル中に含まれる状態 1

であるセルの割合（以降，密度）ρ0 が閾値 ρc を超え

ていているかいないかを判定する CAの状態遷移ルー

ルを探索する問題である．もし超えていた場合には全

セルの状態を状態 1 へ，超えていない場合には状態 0

へ M ステップ以内に CAを遷移させる．本研究では

1次元 CA密度分類問題を対象とし，その閾値 ρc は

1/2 とする．

状態遷移ルールの集団と初期状態の集団とを競合さ

せることにより CA密度分類問題へ競合型共進化アル

ゴリズムを適用した場合に過度の特殊化問題が発生す

ることが確認されており，初期状態の集団には多様性

が必要であることが指摘されている14),15),21)．

5.2 実 験 設 定

ρc = 1/2 の CA密度分類問題を，CAの状態遷移

ルールの集団と全セルの初期状態の集団との共進化ア

ルゴリズムにより行う．CAの設定として，近傍の半

径に r = 3，セルの格子数に N = 149，最大ステッ

プ数に M = 320 を用いた．

文献 14)に従い，以下のとおり設定した．状態遷移

ルールは近傍の状態の各パターンに対する出力を列挙

することで記述できるので，その遺伝子型を長さ 128

（= 22r+1 = 27）の 2進数列として表す．初期状態の

遺伝子型も状態遷移ルールの場合と同様に，長さ N

の 2進数列として表現する．

状態遷移ルールの適応度は，正確に処理することが

できた初期状態の数である．それに対し初期状態の適

応度は，その初期状態を正確に処理することができな

かった状態遷移ルールの数である．

状態遷移ルールの初期集団中の個体は，区間 [0, 1]

の一様乱数により決定した λ パラメータ16) に基づい

て生成される．初期状態も同様に，区間 [0, 1] の一様

乱数により決定した密度 ρ0 に基づいて生成される．

各集団中の個体数は 100 個体とし，世代交代は，まず

適応度について上位 90個体をそのまま残し，その中

から適応度に比例した確率で親を選び，交叉と突然変

異を用いて残り 10個体を生成する．このように次世代

に個体数を多く残す理由は，一般にこの問題において
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は共進化過程で集団の個体の構成が激変しやすく，共

進化による安定した改善のためには，世代間のギャッ

プを小さくする必要があるためであり，文献 14)でも

95% の個体を残す設定している．1ビットあたりの突

然変異確率は 0.002 とする．

初期状態の個体は遺伝子型と表現型が同一であるた

め，従来の適応度共有法は G-FSのみ適用し，距離関

数にはハミング距離を用いた．そのパラメータ σshare

には，最小値を 1，最大値を各距離関数における最大

距離として，G-FSでは 5，10，20，50，149，B-FS

では 5，10，20，30，40，50，100を用い，シェアリ

ング関数のパラメータ α には 1 を用いた．また，エ

リート抑制のパラメータ β には 1，2，5，10，20，50

を用いた．

以上の設定を用い，多様性維持手法については各手

法を初期状態の集団に適用し，パレート共進化につい

ては状態遷移ルールの集団と初期状態の集団をそれぞ

れ学習者集団，教師集団として実装し，それぞれ 40

試行ずつ実験を行った．

5.3 比 較 評 価

各世代において最大適応度を持つ状態遷移ルールに

対して，一様乱数により決定した密度 ρ0 に基づいて

初期状態を 104 個生成し，そのうち正確に処理した割

合（正答率）を計算し，それを各手法の比較評価に用

いた．正答率の全世代の平均を各試行の評価値とし，

各手法のパラメータ σshare にはその評価値の平均が

最大であったもの（G-FSでは 50，B-FSでは 20）を

用いた．

図 7 に，最大適応度を持つ状態遷移ルールの正答率

の試行平均の変化を示す．多様性維持手法を適用しな

い場合では過度の特殊化が起きるため，正答率は 0.5

付近を保っている．G-FSを適用した場合では正答率

の緩やかな上昇が見られ，最終世代においては 0.719

であった．それに対し，B-FSを適用した場合ではお

よそ 180世代にかけて正答率が 0.8付近にまで上昇す

る．そして，G-FSに比べて B-FSは高い正答率の状

態遷移ルールを安定して得ることができた．これは初

期状態の密度 ρ0 が 1/2 付近に収束した際に，G-FS

では 1/2 より上または下のどちらか一方へ収束するの

に対し，B-FSではその両方に分布させることができ

たためだと考えられる．RSを適用した場合において

も，上述の B-FSと同様の初期状態の分布が見られた

が，その進化の速度が遅く，高い正答率を得ることが

できなかった．これは，文献 14)，15)のように，RS

は両集団に対し適用することでその効果が現れるため

だと考えられる．パレート共進化を適用した場合では，

図 7 各手法ごとの状態遷移ルールの正答率の変化
Fig. 7 Average accuracy rate of the best individuals in

population B (without elite suppression, CA den-

sity classification).

初期状態の密度と λ パラメータがともに 0.5 付近へ

収束するが，正答率はおよそ 0.5 を維持したままで

あった�1．

エリート抑制のみを適用した場合，パラメータ β =

1，2，5，10，20，50 における評価値の 40試行平均

はそれぞれ 0.5010，0.4999，0.5024，0.5003，0.5003，

0.5005 となり，各パラメータ値において，過度の特殊

化が起きることが確認された．エリート抑制は相対的

に難しいものほど適応度を低くするため，初期世代に

おいて相対的に難しい初期状態の集団は相対的に簡単

なものへ進化する．そのため，初期状態の集団の中で

次世代に残りやすい個体は，密度 ρ0 が 1/2 に近いも

のではなく，1 または 0 に近いものである．状態遷移

ルールの集団においてもまた，λ パラメータが 1 また

は 0 に近いものが残りやすくなるため，初期集団中の

個体数の偏りにより次世代の集団に偏りが生まれる．

図 8 に，エリート抑制と各多様性維持手法とを組み

合わせた場合における正答率の変化を示す．各組合せ

におけるパラメータ β は，多様性維持手法を適用しな

い場合では 5，G-FSでは 5，RSでは 5，パレート共

進化では 20.0，B-FSでは 50 において正答率の平均

が最大となった．エリート抑制のみ（図中NONE）と

B-FSの傾向は，エリート抑制を組み合わせる以前と

の大きな違いは見られなかったが，G-FSとPARETO

�1 文献 8) では，本実験結果より良い，83.9% より高い正答率が
パレート共進化によって得られたことが報告されているが，1)

密度を表す実数値を初期状態を表す個体の遺伝子表現に用い，2)

初期状態を表す個体が状態遷移ルールを表す個体を評価する際
に，適応度評価においてその初期状態を表す個体の遺伝子が表
す密度を持つ初期状態を 40 個生成することで評価回数を多く
し，3) 世代交代でまったくランダムな個体を追加するなど，問
題と手法に特化したテクニックを用いていることによると考え
られる．
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図 8 エリート抑制を組み合わせた場合の状態遷移ルールの正答率
の変化

Fig. 8 Average accuracy rate of the best individuals in

population B (with elite suppression, CA density

classification).

表 2 CA 密度分類問題における各手法の評価値
Table 2 Performance of each method (CA density

classification).

エリート抑制
多様性維持手法 なし あり

なし 0.4962 0.5024

G-FS 0.6820 0.6232

RS 0.5095 0.5586

PARETO 0.4975 0.4960

B-FS 0.7698 0.7699

では正答率の減少，RSでは若干の上昇が見られた．

表 2 に，各手法の評価値の 40試行平均を示す．同

表より，エリート抑制を用いることにより，G-FSと

PARETOを除き，性能を向上させうること，および，

エリート抑制の適用の有無にかかわらず，B-FSが最

も良い性能を示したことが分かる．

B-FSにより最終世代で得られた最良の状態遷移ルー

ルに対し，先に述べた方法に従って生成した 4 × 107

個の初期状態を用いて正答率を再計算したところ，

84.24%であった．また，250から 350世代までの間に

およそ 95% の正答率を持つ状態遷移ルールが現れて

いることを確認した．JuilléらがRSによって得た最良

の状態遷移ルールの正答率は 86.3% 14)，Ficiciらがパ

レート共進化によって得た最良の状態遷移ルールの正

答率は 84.0% 8)，そして遠藤らの種分類による手法で

は 89.0%の正答率を持つ状態遷移ルールを得ている7)．

{状態遷移ルール数/初期状態数，進化世代数 }に関し
ては，Julliéらの設定，Ficciらの設定，遠藤らの設定，

本実験での設定で，それぞれ，{1,000/1,000, 5,000}，
{150/100, 1,300}，{500/5,000, 1,200}，{100/100,

1,000} となっている．特に，遠藤らの設定では，初
期状態の個体を非常に多くすることで多様性を維持

し，なおかつ状態遷移ルールの種分類による状態遷移

ルールの探索の効率化によって，高い正答率が獲得で

きたと考えられる．

それらに対して本実験の設定は個体数と世代数がと

もに少ないことで結果的に評価回数が少い状況であり，

初期状態集団の適応度計算を改良しただけの単純な手

法であるにもかかわらず，B-FSを用いることにより

従来研究の結果に匹敵する正答率の状態遷移ルールを

得ることができた．

6. お わ り に

本論文では，2集団の競合型共進化アルゴリズムに

おいて，多様性を維持する機能を一方の集団に適用す

ることによって過度の特殊化問題を解決しうることを，

ナンバーズ・ゲームと CA密度分類問題を対象とした

比較評価実験によって示した．ナンバーズ・ゲームにお

いて B-FSは何も適用しない場合との性能比が 9.5%

であり，パレート共進化と遺伝子型適応度共有法に比

べ若干下回る結果だが，CA密度分類問題においては，

B-FSは何も適用しない場合との性能比が 55.1%であ

り，今回比較した手法の中で一番良い結果を得た．ま

た，両問題の結果から，エリート抑制を組み合わせる

ことにより，性能を改善することができることを確認

した．

B-FSがナンバーズ・ゲームにおいて CA密度分類

問題ほどの性能を出せなかった理由は，評価される個

体の特徴が 2つの問題で異なるためであると考えられ

る．ナンバーズ・ゲームでは，相手集団個体との評価

結果だけからは，その結果がどちらの次元によっても

たらされたかを判断できないので，評価結果を用いて

多様性を維持する B-FSは，それぞれの次元に特化し

た個体群を集団中にバランス良く存在させることに関

して不利な面があるからである．

本論文で行った実験の目的は関連する従来手法との

比較，そして従来研究との比較であったため，基本的

には，選択や遺伝的操作は従来研究で用いられていた

ものを用いていた．そのため，適切な選択，遺伝的操

作を導入することで，各手法の性能が向上すると思わ

れる．特に，ナンバーズ・ゲームに関する実験で用い

たルーレット選択，および CA密度分類問題の実験に

おける親個体の選び方は，適応度に依存した確率に従

うものであり，各手法の挙動に強く影響していると考

えられる．

競合型共進化アルゴリズムでは計算量削減のため，

相手集団中の全個体ではなく，サンプリングした個体の

みを各個体の適応度評価に用いる場合がある6),23),24)．
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B-FSで用いられるベクトル（式 (7)）の次元数は適応

度評価に用いる個体数であり，サンプリングが B-FS

の性能に影響すると考えられる．この点を調べるため

に，2次元ナンバーズ・ゲームにおいて 100 個体中 75

個体をランダムサンプリングした予備実験を行ったと

ころ，表 1の結果に比べ若干低下する値（1.671×102）

が示された．詳細な議論は別報で行う予定である．
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