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概要
怯封澗係について碗けるときエージェントベースモデ/レを利用して佐鋪澗係を分析する.エージ

ェントは自身の学習キ集団の進化によってさまざまな関係を築いていく.学習と進化の相互作用に関する
話題としてBa1dwin 効果がある.これは集団における学習が進化に影響を与えるというものである.本稿

では，簡単な捕食モデj~こおいて，エージェントがよりよし守閣をするように行動Fレールを学習，進化さ
せ，どのような行動が生成されるか議号〈る.エージェント出荷りの4つの環境情報と乱数を加えた 5勺的
要素について行動レールを適用L瀞動期旬を決定する.学習によって多くのエサがとれるように，行動ル
-/レにおける 5つの要素の重みを更新する.また，エージェントに進化を取り入れ単習の要素を変更する.
実験￠精巣学習と進化の相互作用によって，両方とも取り入れた集団がより多くのエサをとることがで

きた.また，学習・進化の補完の様子もみられた.
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1.はじめに

近年，マルチエージェントを用いた研究が多く取
り上げられており，人工知能やゲーム理論的昔野で
出様醐句に砂砂崩t進められている.また，桂会科学
の分野でもエージェントベースモデルを用いてシミ
ュレーションを行うというアプローチも取られてい

る. f情説句な例として Suge阻沼pe モデル[1]が挙げ
られる.これはエージェントが消費する食料が空間
に分布されており，さまざまな局所ルールを定める

ことで食料をめぐる社封切T動をボトムアップで構
成する.このようにエージェントモデルではエー
ジェントキ哩澗の挙動についぞルー/レを定めること

で各エージェント州国々の判断によって行動し，そ
の結呆か-/~こよっては協謝怜行動明士会的な行

動を発生させることが可能である.

エージェントはタ楠bらの環境を取り入れ，自身

の行動ルールに基づいて行動を決定する.このルー

ルは常に一定ではなく環境に適応するように変化す

るルールの変化の方法として，学習と進化がある.
前者はエージェントの一生を通じた個体レベルでの
適応であり，後者は世代を通じた集団レベルで例題

応である.エージェントの行動ル-/レはこの二つが

作用して変化すると考えられる.
本稿では，簡単な/いールを定めたエージェントモ

デルを用いて，エージェントの学習と進化の相互作
用について実験する.個体の学習と集団の進化は

別々の次元における環境同臨む方法であるが，学習

と進化のバランスによって相互作用を起こす可能性
もある.学習が進化にもたらす繋縛キ港化による学
習の補完について検証する.
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2. Baldwin 効果
学習と進化の相互作用に関する理論の一つに

Bal伽血効果凶がある.これは学審により行動が変
イヒすることで新しし湖粧が生まれ，遺伝子が進化
していくことをいう.現在の一暢句な定義では次の
2つの段階に分けて考えられる [4]. 

第 1 尉帯:学習により生存上郁|ほ形質を樹尋し

た個体が次世代に多く子孫を残す.
第2脚皆汁分多くの個体が有利な形質を学習に
より獲得した集団では学習にかかるコストのた

めその形質をもともと持っている個体が次世代に
多く子孫を残す.

第 1 脚自自立学習のメリットが選択圧となる場合，
第2脚臨ま学習のコストが選択圧となる場合である.

学習のメリットとコストのバランスによって

Ba1制n効果が起こると考えられており，集団にお
ける個体の学習が集団の進化に方向性を与える.

3. エージェントモデルの概要
実験は文献[3]で用いたモデルを改良して行った.

エージェントの機能を単純化し，各エージェントは

学習ヰ港化iこよって効率のよし情動を生成する.こ

のモデルは仮想空間上にエージェントとエサが複数

配置されえ捕食モデルとなっている.仮想空間はN

XNマスのトーラス状であり，それぞれのマスには

エージェントかエサが 1 つしか入れない.

3. 1 エージェントの定義
エージェントは仮調空間上を移動しエサをとる.

エージェントは次のような機能を持つ.

・毎周期に上下左右どちらかの空マスに 1 マス移動
する.
・体力を持ち毎周期に 1 ずつ減少する.体力がO に
なると移動することはできない.

-視野を持ち各方向(上下左右)の視野の範囲内に
いるエージェントとエサを認識する.樹尋する環境

情報は，視野の範囲内で)番近いエサおよびエージ

ェントの距離とエサおよ~エージェントの数である.

例えば，視野3 を持つエージェント Aの上方向の視

野は図 1 の太線の細亜となる.との場合，対象Oは
認識できるが対象・は認識できない.
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図 1 エージェントの視野
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ヱージェントの移動加向は，方向ごとに認識した

環樹育報から評価値を計算し最も大きい方向へ移動

する.評価値は次の評価式を用いて計算する.
v 方向の評価値

= Wfd X 一番近いエサまでの距離
+ wad X一番近い他エージヱントまでの距離
+ wfn X ヱサの散
+ w.n X 他エージヱントの数
+ wrd X 乱数
v e (上，下，左.右 l

また，各エージェントは初陣開面量伝了'G!を持つ.

上記の矧配式に用いる重みの拒朗値を遺伝子として

定める.
GI = [ iWfd iWad iWfn iWan iWrd ] 

例えは Wfdの初期{直が1.0. その他の重みの初蜘直

が 0.0 のエージェントの場合はG!=[1.0 0.0 0.0 0.0 
0.0 ]となる.

3. 2 エサの定義
エサは仮週舗司上に一様に分布してし、る.エサは

仮想空間を移動することはできない.エージェント

にとられるとその場からなくなる.エサは毎周期に

エサが発生する確率(エサ発生確率と呼ぶ)にした

がって空のマスに発生する.

3. 3 エサの取得
空間上にあるエサはそのエサの 4近傍にいるエー

ジェントがとることができる.図 2ではエサBに対

してメ識の範囲にいるエージェント (0印)が対象
になり，その他のエージェント(・印)は対象には

ならない.エサをとるためには対象のエージェント

の合制本力が，取得条件体力以上でなければならな

い.エサをとるとエージェントの体力l主取得によ
る糊扮を周囲のエージェントの数帯lった値だけ

増加する.
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図 2 エサの取得

4. エージェントの学習と進化

エージェントはエサをより多くとるように個体

ごとに学習を行う.また，ヱージェント集団を更新

するため一定周期に遺伝的な進化を行う.



0.......1000 世代:領域 aは U反臥領域b は ν25∞
1001.......1500 世代;領域 a， b ともに 112500
1501.......笈別世代:領域aは ν日批領域bは 112反x)

実験の結果は次のようになった.はじめに全体の

エサ取得数を図4.1，エージェントの平均年齢(何

世代生きたか)を図 4.2 に示す
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4. 1 行動Jレ}ルの学習

エージェントが一定周期でより多くのエサをとる
ように移動方向を決定するエージェントの開面式を

更新する.更新の流れとしては次のようになる.

(1)実験モデルを 1 世代実行する.
(訪もし今世代の新子でのエサぽ得教が前世代の実
行より少なし場合，重みを前世代の実行の値に戻す.
(3)重みからランダムに 1 ぐ治献し 0.1 増加または減

少する .

(4)(1)に戻る

エージェントの前世代のエサ財鞘蛇比較して，今

世代のエサ取得教の方が多し暢合同利配式をそのま

ま更新する.少なし場合は前世代の重みに戻して異

なる電みを更新する.
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4. 2 エ}ジェントの進化
エージェント集団を更新するためにエージェント

全体を対象に遣国句な進化を行う.進化はエージェ

ントの死亡と発生の 2 つで構成される.

エージェントの死亡条件は次の二種類がある.

・一定年齢以上の場合(寿命による条件)

・エサ取得数が低い場合(適応度による条件)

条件に当てはまるエージェントからそれぞれランダ

ムに選択し発生するエージェントと置き換える.

新しし、エージェントはエージェント全体から両親

をノトレット選択によって 2 体選択して発生する.
初期直遺伝子は両親からランダムに選択して作成す

る. また，発生したエージェントは一定の確率で突

然変異が起こる.突然変異が起こった場合，初期値

遺伝子の値がランダムに 1 つ変化する.
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エージヱントの平絢年齢

全体のエサ取得教についてみると，進化のみσ場

合より，学習を行う場合のほうがエサ取得蜘2多い.
よって，エージェントが学習を行うことでエサをよ

り多くとることができる.また，エージェントの平

均年齢をみると，学習だけの場合より進化も行って

いる場合のほうが浮均年齢は低い.よって，エージ

ェントが進化することで若い樹℃のエージェントで
もエサがとれるようになる.

図 4.2
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5. 実験
捕食モデルの環境は次のように設定する.
.仮想空間の大きさは 50X50 マス .

・エージェントの個体数は 50，初期淋力は 15()，視
野は 15，初期値遺伝子はすべて 0. 0.
・エサの板瑚個体数は 1α氾，エサ断取〉体力条附ま

200 以上，取得による体力の増加は 200.
'3∞周期で 1 つの実行とし(世代と呼ぶ)，行動ル
ールを更新する.

-集団の進化は ID 世代ごとに行う.死亡の年齢は

50世代以上のエージェントをランダムに 5体，エサ

取得数の下位 5 体の計 10 体を置き換える.
-突然変異は邸もで起こり，初期値遺伝子は 0.5 増

加または減少する.

-実行は 1500 世代行う.
・エサ発生確率は次のように変化する(図 3). 



また，エージェントごとのヱサ取得教を図 5に示す.
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国 5 各エージェントのヱサ取得数の変化

(上:学習+進化.中:学習のみ.下:進化のみ)

各エージェントのエサ取得教をみると，学習と進化

を合わせた場合が片方ずつの場合と比べてエサの取
得が少ないエージェントの数カ叩Pなくなっている.

これは古い幽守では学習が進み，若い世代では進化

の影響でエサがとれるようになったためと考えられ
る.学習のみの場合においてエサの耐駒場いエー
ジェントd場掛多いのは学習が進んだ由ハ世代の

エージェントが多いためである.

次にエージェントが更新した重みの平均の憂化を

図 6 に示す.
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園 6 平均の重みの変化

(よ:学習+進化.下:学習のみ)

重みの平均は学習と進イ切場合のグラフでは進化

の影響で WiIが大きく負に向かっている.また，エ

サ発生確率が変化する関1-1(削世代の期間にお

50 いて W岨の値が正になっている.これJまエサの距離
だけでなく，他エージェントの数も行動決定に取り

入れることを示している.逆に， WIhの値は負にな
っており，エサカ溌生しにくゆ競ではエサの数が
少ないので大きく関わらないことになる.学習の傾
向については図 6 の 2つのグラフから明治演にな
る傾向があることが分かる.
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エージェント集団の進化によって変化した GI に

っし、て，政治世代ごとの GI の需品み合わせとそれぞ

れのエージェント数は表 1 のようになる.
表 1 500 世代ごとの 61 別エージェント数

(上:学習+進化.下:進化のみ)

500 1000 1500 

学習+進化 世代後 世代後 世代後

[0.0.0.0.0] 38 3 。

[ー0.5 ，0，0，0 凶 6 39 37 

[0,0,0,0.5,0] 5 。 。

[-0.5.0.0.0.5.0] 4 。

ト0.5，0，0，-0.5，凶 。 C 8 

その他 。 2 5 

500 1000 1500 
進化のみ 瞳食後 世代後 世代後
[0.0.0.0 伺 30 22 5 

[0.-1.0.0.0] 6 。 。

[0.0.0.0.0.5] 6 13 4 
[0，0，0，ー0.5，0] 3 4 。

[ー0.5.0.0， 0.0] 。 。 15 

[-0.5,0,0,0.5.0] 。 。 6 

[-0.5.0.0.-0.5.0] 。 。 4 

その他 5 11 16 

政)()世代後ではどちらの場合も GI=臥0，0，0，01 と
なるものが多く，多くのエージェントにおいて進化
が十分進んでいない状態であったが， 1αm世伐後，
1500 世代後と世代が進むと数種類の遺伝子に分か
れるようになった.特に学習と進化の場合， 15∞ 

世向後にすべての遺伝子においてiwo=- 0.5になっ
た.また，エサ発牛確率が小さし場合では防阻=0.5

となるエージェントがみられたが，環境カ号変化して
抑岨，=-0.5 となり，環境η変化に対応して遺伝子が
変化したことが分かる.学習と進化の場合と進化の

みの場合の遺伝子併醐を比べると進化のみの場合

のほうが遺伝子の種類が多い.また，学習と進化の

場合で発生した遺伝子を持つエージェントのエサ取

得教を表2に示す.政治世伐後は進化があまり進ん

でいない状態なので GI=t:O，O，o，O，olから学習を開始
したほうがエサ取得教は多い.しかし，環境が変化

したり世代を経て進化が進んでいくと，はじめから

学漕する場合より進化によって学習のコストが義魁P
する遺伝子を持つエージェントが多くエサをとる.
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表 2 各遺伝子を持つエージヱントのヱサ取得数
(80 世代の学習後)

500世代後 エサ取得数

[0.0.0.0.的 53.5 
[-0.5,0,0,0,0] 57 

[0，0，0.0.5，凶 48 

1000 世代後 ヱサ取得数

印.0.0.0.叫 17.8 
[-0.5.0,0,0,0] 33.8 

ト0.5，0，0.0.5.0] 33.2 

1500世代後 zサ取得数

[-0.5.0，0.0.伺 38.7 
[-0.5,0,0,-0.5,0] 45.1 

6. 考察
エージェント全体でみた場合，エサぽ得教は学習
を用いた集団のほうがエサ耐号数は多くなる.これ

は各エージェントが効率のよし司T動ルールを学習す

るのでヱサ取得教が多くなるからである.学習だけ
を用いた集団と進化も取り入れ虎集団を比較すると，

学習と進化を行う集団のほうがエージェントの平均

年齢が低い.これは世代を制すて学習を行わなくて
も進化によって重みの萩期値がエサのとれる方向に

変化しているためであり，進化i乙よって学習のコス
トを軽減している.逆に，進化が寸分進んでいない
状態だと学習のメリッ卜がエージェントの生き残り

に関わってくる.学習のメリットとコストが関係す

る Baldwin 効果がみられる.
エージェントをエサ取得数で分類し 3 つの場合

(学習+進化，学習のみ，進化のみ)を比較した場
合，やはり学習を行う集団のほうがエサ取得数の多
いエージェントが多くなる.しかし，進{ヒが畿pと
進化のみ￠集団も多くのエサをとれるようになるが，
進化のコストがかかる.学習だけ例嗣と進化も行
う集団を此殺すると，この 2つで異なる部分はエサ
発生確率に関する環境変化が起こる部分である.学

習のみの集団の場合はエサ発生確率が小さくなる期
間にエサ取得数の少なしuージェントの数に大きな
変化がみられるが，学習と進化を行う集団は大きな
変化はみられない.また，環境変化の起こる 1αm
世代終了後も環境変化前のように戻っている.進化

のみの集団も学習のみの集団に比べて変化が小さい.
このことから集団の進化は環境の変化に対指する能
力を持っていることになる.
重みの学習は Woが負になる傾向がある.これは

エサの距離が近い苅旬に進むことになる.WIbやWan
についても学習の影響があり，これらは他の重みの



学習によって変化するが Wfuは正になる傾向がある.
しかし，エサが極端に発生しない魔境になると空間

にあるエサが少ないので図 6上のグラフのようにエ

サの数は気にしないように学習される.このような

重みの学習に伴い，遺伝子の進化の傾向も軌てく

る. 5つの遺伝子のうち前自=0.5 となるパターン
が一番多く，学習のコストを滅少させる方向に進化

する.また，環境こよって町田が変化し学習を助け

る方向に働き，学習が溜帥己影響を与えている.さ

らに，学習と進化を行う鋼宣の遺伝子の種類と進化
のみ句集団￠温伝了・の程瀕を比較すると，学習と進

化を行う集団のほうが遺伝子の種類少ないここで

も学習は進化に方向性を与えていることが~ìかる.

7. おわりに

本稿では簡単なエージェントモデルを用いて，エ

ージェント個体の学習とエージェント集団の進化に

おける相互作用を検証した.進化が不村げよ場合は

学習によって補うことができ，環境の変化なとで学

習が困難な場合は進化によって学習を助けることが
できる.また学習によって進化に苅柑全を与えた
り，進化によって学習のコストを誠少することがで

きる.このように学習と進化にl訪日互作用がある

こと的尚昆った.今後￠課題として，環境坊主周蜘句

に変化する場合キ江ージェントの学習に制F財2ある

場合での学習と進化の関係を調べていきたい.

参考文献

[1] Ji佃buaME抑制1， Robert Axtell 著目蹄旺
太，料、加代子訳:人工佐会，共立出版， 1~駒.

胞:] J.M..Bald'刷n: ANewFa伽rin Evolution. 
Ame政潤1Na加ralisむ vol30， pp.441・451， 1邸調5.

闘黒木麻理，乾伸肱小谷歯止山登り法を用い
たエージェントの行動ルールの自動生成， Game 
pro伊mmingWorkshop 笈lO2，即.147・150. 2002. 

凶 PeterT世田'Y' Darrell W脳血'y，恥駒ell W. 
Anderson : Evolu出>ß，Learn血g，阻dI田也叫 1∞

拘ars of 也Baldw血 E盤犯t ， Evolu厄onary

Computation, vol.4, no.3, pp.4・8， 1996. 

[5] 鈴木麗璽，有国隆也:進化と学習の相互作用
.繰り返し囚人のジレンマゲームにおける

Baldwin 効果ー，人工矢口館学会誌vol.l5， no.3, 
pp.495・502 ， 2000. 

脂~Da岨Ack1ey， M油aelLit凶an: In臨ractions
h阿倍nI.e町ningand Evolution, A出脳al Life

n, pp.487・509， 1992. 

-81-

[問司永
けるミ一ムの影響に関する人斗ムJ担会モデJレ久，第 2郡6 
回知能システムシンポジウム資料， pp.l93・198 ，

1999. 
[8] 山本祐歌，佐々木貴宏，所実理雄:学習と進化

によるエージェント集団の蜘環境吋渇航、第 7

回マルチエージェントと協調計算ワークショップ，

1998. 
[叫松浦賢一，嘉数佑昇:非均質エージェント系に

おける樹齢桁動の生成 2 次元追跡事噛における

考察，情報処週学会論文誌， vol招， 110.6. 1卸7.
[10] 岩永信識生天目章:選択的な相互作用と異質

なエージェントの集合行為の評価，電引育報通信学

会論文誌、 volJ86'D. 1 , no.8, pp.505・513. 2003. 
凶伊庭斉志:進化論侮十算の方法東京大朝封版

会， 1999. 


