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あらまし 2 集団の競合型共進化アルゴリズムにおけるこう配の喪失とは，一方の集団が他方に対して圧倒的
に優位な個体群へ進化し，各集団内の適応度差がなくなることであり，選択の効果がなくなる．これを解決する
には，優位な個体群へ進化しやすい集団の進化を相対的に遅くする必要がある．また，別の問題点とされる過度
の特殊化とは，個体の特徴の一部に関する競合だけが集団間に生じ，その部分だけが最適化されてしまうことで
あり，最適解の探索を妨げる．振舞いに基づいた適応度共有法とエリート抑制は，この問題点を集団間の競合が
生み出す評価基準の多様性の消失とみなし，その多様性維持により解決を図る．この 2 手法を含めた過度の特殊
化の解決手法は，集団内の最良個体の適応度を下げ，それよりも若干劣る個体の適応度を高くすることで，進化
を遅くすることが期待できることから，こう配の喪失を解決できると考えられる．そこで本研究は，この推測を
検証するために両問題点の解決手法に関する比較評価実験を行った．その結果，過度の特殊化の解決手法がこう
配の喪失を解決し得ること，及び，上記 2 手法が他の解決手法よりも良い解を発見し得ることを示した．
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1. ま え が き

共進化アルゴリズムは，解きたい問題に対する絶対

的な評価値を用いずに，個体間相互作用に基づく相対

的な適応度評価を行うのが特徴である．そして，この

相互作用の性質によって協調型と競合型に分類できる．

協調型では，個体の表現型が部分解を表しており，そ

れらを複数個組み合わされた解を評価することで，そ

れを構成する各個体の適応度を決める [1]．一方，本研

究で取り扱う競合型では，個体間の相互作用に基づい

て優劣を比較することで適応度を評価する．

競合型共進化アルゴリズムが従来の進化的計算手法

よりも効率的に探索できる問題として，解評価にテス

トデータを要するテストベース問題が挙げられる．テ

ストデータの総数が膨大である場合，絶対的な適応度

の評価は計算コストが大きく，テストデータの数を限

定するにしても効率的な探索に必要なものを選ぶのが
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必ずしも容易でないので，従来の進化的計算手法は適

用しづらい．それに対して，解を表す個体（ホスト個

体）集団とテストデータを表す個体（パラサイト個体）

集団とを競合させることで，そのような困難なしに競

合型共進化アルゴリズムが適用できる．

Hillis の先駆的研究 [2] では，ソーティングネット

ワーク設計問題において，ホスト個体をソーティング

ネットワーク，パラサイト個体をテストデータとし，

正確に処理できたパラサイト個体数をホスト個体の適

応度，正確に処理できなかったホスト個体の数をパラ

サイト個体の適応度として，競合型共進化アルゴリズ

ムを適用した．その結果，遺伝的アルゴリズムを適用

した場合よりも最適解に近い解を得た．その後，セル

オートマトン密度分類問題 [3] や関数推定問題 [4] な

どの他のテストベース問題に対しても競合型共進化ア

ルゴリズムが効率的に適用可能であることが示されて

いる．

競合型共進化アルゴリズムの大きな特徴は，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，それぞれの集団内に適応度のこう配を提
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供し続けることである（こう配の提供）．その際，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こと（フォーカシング）が可能で

ある．これらによって，自然界に見られるようなオー

プンエンドな進化を目指す．

しかし，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用いて，

これらの利点が常に得られる保証がなく，逆に，適切

な進化の阻害要因になり得ることを指摘している [5]．

本論文では，そこで列挙されている二つの問題点，過

度の特殊化とこう配の喪失に注目する．

過度の特殊化とは，個体の特徴の一部に関する競合

だけが集団間に生じ，その部分だけが最適化されてし

まうことであり，最適解の探索を妨げる．集団間の競

合が個体の表現型に依存することから，この問題点の

解決には，集団内に個体の多様性をもたせることが必

要であると指摘されている [6], [7]．その多様性維持手

法として，従来の進化的計算で用いられてきた適応度

共有法 [8] や，この問題点に特化した解決手法として

資源共有法 [9]，多目的最適化の概念を用いるパレート

共進化 [10]がある．

過度の特殊化の解決手法として，振舞いに基づいた

適応度共有法及びエリート抑制を我々は提案した [11]．

評価実験の結果から，これらの手法が，単に表現型の

多様性ではなく，一方の集団内に異なった特徴に特化

した個体群を生み出すことにより，他方の集団に適切

な進化圧を与え，問題点を解決し得ること，特に，従

来研究よりも少ない個体数と短い世代数の設定であっ

たにもかかわらず，それらに匹敵する良解を発見し得

ることが示された．

こう配の喪失とは，一方の集団が他方に対して圧倒

的に優位な個体へ進化し，各集団内の適応度差がなく

なることであり，選択の効果がなくなる [5], [12]．そ

して，選択が機能しないことで，良解が淘汰されたり，

交叉や突然変異によるスキーマの破壊などの問題を引

き起こす．また，この問題点は，単調性（注1）が保証さ

れているパレート共進化においても生じることが報告

されている [14], [15]．一方の集団が他方に対して優位

なものへ進化しやすい原因として，ソーティングネッ

トワーク設計問題 [2], [16]などのテストベース問題や

捕食者–被食者問題 [17] などのように，両集団で探索

空間の難易度や性質が異なることが挙げられる．例え

ば，テストベース問題では，遺伝的操作によって良い

解候補が発見されにくいのに対し，テストデータはそ

れらに対して難しいものへ進化しやすい．

この問題点を解決するには，一方の集団が相手に対

して圧倒的優位なものへ進化するのを防がなければ

ならない．その方法として，圧倒的優位になりやすい

集団の進化の速さを抑えるために，選択圧，及び，遺

伝的操作の調整が考えられる．しかし，ソーティング

ネットワーク設計問題（3. 2参照）のように，初期世

代において集団間の優劣に大差がある場合，劣る個体

を積極的に次世代へ残すことが必要であるが，選択圧

や遺伝的操作の調整では実現できない．そのため，集

団の状況に応じて最良個体よりも劣る個体を次世代に

残すことができる手法が提案されてきた．そのような

従来手法として，最良個体よりも若干劣る個体の適応

度を最大にするパラサイト毒性緩和 [12]や，集団間の

平均適応度に大差が生じたときに進化圧を逆向きにす

る逆噴射機能 [18]がある．

これらの問題点はそれぞれ独立したものとして扱わ

れ [5], [19]，上述に挙げた手法も含め，各問題点に特化

した解決手法が提案されてきた [3], [9], [12], [18], [20]～

[22]．しかし，本研究では，上で紹介した，過度の特

殊化に対象を絞って提案されてきた解決手法はこう配

の喪失に対しても有効であると考えた．なぜなら，相

手集団に対して優位な個体が集団内に増加した際に，

これらの手法は，集団中の他個体との類似度に応じて

適応度を下げることで，最良個体よりも若干劣る個体

の方が適応度が高い状況を作ることが期待できるため

である．

そこで，本研究は上記仮説を検証することを第 1の

目的とし，計算機実験によって各手法の探索性能を定

量的に評価した．本実験では，こう配の喪失が生じ，

なおかつ解候補の良さの絶対的な評価が可能な問題に，

過度の特殊化の解決手法及びこう配の喪失の解決手法

のそれぞれを適用し，得られた解候補の絶対的な評価

値に基づいて手法の比較評価を行う．そして，その際

に我々が前研究で提案した振舞いに基づいた適応度共

有法及びエリート抑制の有効性を調べることを第 2の

目的とする．取り扱う解決手法には，こう配の喪失の

解決手法として逆噴射機能とパラサイト毒性緩和を，

過度の特殊化の解決手法として適応度共有法と資源共

有法，振舞いに基づいた適応度共有法，エリート抑制

を用いた．問題には，一次元ナンバーズゲームとソー

（注1）：単調性とは，新しく得られた最良個体がそれまでに得られた最
良個体よりも絶対的な評価において常に良いことを指す [13]．
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ティングネットワーク設計問題を用いた．競合型共進

化アルゴリズムでは適応度が相対的であり，また挙動

が複雑化しやすいが，これらの問題は解の絶対的な評

価が可能であり，また複雑すぎないので，解析が容易

であり，手法の比較評価に適している [5], [12], [21]．

2. 両問題点に対する解決手法

2. 1 こう配の喪失に対する解決手法

2. 1. 1 パラサイト毒性緩和（RPV）

パラサイト毒性緩和（Reducing Parasite Viru-

lence）は，集団内に適応度の多様性を維持するこ

とでこう配の喪失を解決する手法であり，パラサイト

集団の最良個体ではなく，それよりも若干劣る個体に

最大適応度を与える [12]．

パラサイト毒性緩和による適応度 Frpv(i)を，以下

のように定義した．

x(i) =
f(i)

max
j

f(j)
(1)

Frpv(i) =
2x(i)

λ
− x(i)2

λ2
(0.5 ≤ λ ≤ 1.0) (2)

ここで，f(i)はパラサイト個体 iの適応度を表し，x(i)

はパラサイト個体 iの適応度をパラサイト集団中の最

大適応度で正規化した値を表し，これをスコアと呼ぶ．

パラメータ λは，最大の適応度を得るスコアの値を決

定する．

2. 1. 2 逆噴射機能（TR）

逆噴射機能（Thrust Reverse）は，集団間の平均適

応度の差がパラメータ Tlevel 以上になったとき，優位

になっている集団（パラサイト側を想定）中の適応度

の評価基準を逆転させるように適応度を変換する手法

である [18]．

逆噴射機能による個体の適応度 Ftr を以下のように

定義した．

Ftr(i) =

{
fmax − f(i) if fp − fh ≥ Tlevel

f(i) otherwise
(3)

ここで，fmax はパラサイト個体がとり得る最大適応

度，fp と fh はそれぞれパラサイト個体，ホスト個体

の平均適応度を表す．

2. 2 過度の特殊化に対する解決手法

2. 2. 1 適応度共有法（G-FS，P-FS）

適応度共有法（Fitness Sharing）とは，集団中の個

体の多様性維持のために，各個体の適応度を集団中の

他個体との類似度に応じて下げる適応度計算手法であ

る [8], [23]．

適応度共有法による個体 iの適応度を Ffs(i)を以下

のように定義した．

Ffs(i) =
f(i)∑

j∈P sh(di,j)
(4)

sh(d) = max{0, 1 − d/σshare} (5)

ここで，di,j は個体 i，j 間の距離，P は集団を表す．

関数 sh(d)は，個体間の距離からそれらの類似度を計

算する．σshare は，類似しているとみなされる範囲を

表すパラメータである．

一般に，距離 di,j の定義により，遺伝子型適応度共

有法（G-FS）と表現型適応度共有法（P-FS）に分類

される．

2. 2. 2 資源共有法（RS）

競合型共進化アルゴリズムにおける多様性維持手法

である資源共有法（Resource Sharing）[9]は，ある相

手個体による評価から得られる利得を，その相手個体

から同じ評価を得た個体同士で分配する．

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

c(a, a′, b)
(6)

c(a, a′, b) =

{
1 if E(a, b) = E(a′, b)

0 otherwise
(7)

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を表す．

関数 c は，個体 b から得た利得が個体 aと同じ個体が

集団 PA 中にどれだけ存在するかを表す．個体 bから

の利得は，その数に反比例した値となる．

2. 2. 3 評価基準の多様性維持手法

過度の特殊化を解決する手法として我々が提案した，

振舞いに基づいた適応度共有法とエリート抑制 [11]を

以下に紹介する．これらの手法は，過度の特殊化を一

方の集団が他方に対して与える評価基準の多様性の喪

失によるものとみなし，また相手集団に与える評価基

準は相手集団による評価結果に反映されることが期待

できることから，評価結果の多様性維持による解決を

目的としている．

( a ) 振舞いに基づいた適応度共有法（B-FS）

振舞いに基づいた適応度共有法（Behavior-based

Fitness Sharing）は，相手集団による評価結果を個体
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の振舞いと定義し，その振舞いの類似度を用いた適応

度共有法である [11]．

具体的には，評価結果を表すベクトル ta を

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

と定義し，このベクトル間の距離を用いて適応度共有

法を行う．ここで，NB は集団 Bの個体数を表す．

テストベース問題におけるテストデータの集団のよ

うに，一方的に進化しやすい集団に対して B-FSを適

用した場合，エリート個体が集団内に増加した際に，

それらの評価結果が互いに類似することから，他の若

干劣る個体よりもそれらの適応度を下げる効果が期待

できる．そのため，B-FS は，本来対象としていた過

度の特殊化に加えて，こう配の喪失も解決し得るもの

と期待できる．

( b ) エリート抑制（ES）

エリート抑制（Elite Suppression）は，個体が相手

集団にどれだけ優位であるかに応じて，もとの適応度

を割り引く適応度計算手法である [11]．相手に多様な

評価基準を与える集団とは，複数の評価基準において

優れた個体が多数いる集団ではなく，単一の評価基準

において優れた個体が多様に存在する集団であると考

え，エリート抑制は前者のような個体を淘汰すること

を目的としている．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) = w(p(i)) × f(i) (8)

w(p) = 1 −
(

p

pmax

)β

(9)

p(i) =
∑

j∈Popponent

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

pmax = win payoff × |Popponent| (11)

ここで，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，p(i)は個体 i が

得た正の利得の合計，pmax は正の利得の合計の最大

値を表す．関数 wは，もとの適応度に対する割引き後

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，得た正の利得の合計が高い個体ほど適応度が

多く割り引かれ，p(i) = pmax である個体の場合は 0

となる．また，β は pに対する割引きの度合を調整す

るパラメータである．

集団内の良い個体の適応度を下げ，それよりも若干

劣る個体の適応度が高い状況を作れることから，RPV

図 1 RPV（上）と ES（下）の適応度関数．ここで
は |Popponent| = 100，∀i, j E(i, j) ∈ {0, 1},
pmax = 100，win payoff = 1 と仮定．

Fig. 1 The fitness function of RPV (top) and of ES

(bottom).

に似ている（図 1 参照）．そのため，エリート抑制もま

たこう配の喪失を解決し得ると考えられる（注2）．RPV

が集団内の最良個体の適応度（式 (1)中，maxj f(j)）

を基準にしているのに対し，エリート抑制は得られる

利得の最大値（pmax）を基準にしている．そのため，

RPV は常に進化の速さを遅くするが，エリート抑制

は相手集団に対してある程度優位になるまでは通常の

共進化を許す．

3. 比 較 評 価

3. 1 一次元ナンバーズゲームによる評価実験

3. 1. 1 概 要

本論文で取り扱う一次元ナンバーズゲームは，戦略

は整数値 1 個であり，その値の大小比較により利得

の計算を行う．戦略 a が戦略 b と対戦して得る利得

E(a, b)は，aの値が bよりも大きい場合は 1，等しい

場合は 1/2，小さい場合は 0となる．戦略が表す値が

（注2）：エリート抑制は，B-FS などの多様性維持手法と組み合わせる
ことを目的としていたが，本論文では組み合わせずに評価する．
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大きいほど，より多くの他の戦略から利得を得ること

ができるため，戦略が表す値自身を戦略の良さを表す

絶対的な指標（絶対適応度）として，各手法の比較評

価の際に用いる．このように絶対的評価ができるため，

競合型共進化アルゴリズムにおける手法の評価によく

用いられる [24]～[26]．

3. 1. 2 実 験 設 定

本評価実験では，単に競合型共進化アルゴリズムを

適用した際に生じるこう配の喪失を各手法によって改

善できるのかを評価するため，進化アルゴリズムの設

定を統一した．文献 [12]に従い，以下のように設定し

た．ホスト集団とパラサイト集団中の個体数は 25 ず

つ，ホスト個体とパラサイト個体の遺伝子はともに

長さ 100 の 2 進数列とし，その中に含まれる 1 の個

数を表現型とする．初期集団中の全個体の全遺伝子

座の遺伝子を 0 とする．遺伝的操作は突然変異のみ

を用い，突然変異確率は 0.03 とした．こう配の喪失

を意図的に発生させ，またその発生しやすさを連続

的に調整できるようなタスクを用いたい．ここでは，

タスクにおいてではなく，パラサイト個体において突

然変異の起こり方を調整することでそれを実現して

いる．具体的には，パラサイト個体に対してのみ，突

然変異が起きた遺伝子座において遺伝子が 1 に変化

する確率 Bp(> 0.5)，0 に変化する確率を 1 − Bp と

して調整可能とした．こうすることにより，パラサイ

ト集団がホスト集団に対して優位に進化するように

できる．なお，このようなやり方は Cartlidgeらの研

究 [12]においても採用されている．パラメータ Bp の

値に，0.55, 0.60, 0.65, . . . , 0.95 を用いた．選択には，

トーナメント選択（トーナメントサイズ 5）を用いた．

各集団中の個体の適応度の評価は，相手集団中から無

作為に選んだ 5個体と対戦して得られた利得の総和と

する．

適応度共有法のパラメータ σshare は，G-FS と P-

FSには 1.0, 5.0, 10.0, 30.0, 50.0, 100.0を，B-FSには

0.0, 1.0, . . . , 5.0 を用いた．逆噴射機能のパラメータ

Tlevel には，0.0, 1.0, . . . , 5.0を用いた．パラサイト毒

性緩和のパラメータ λには，0.5，0.75，1.0を，エリー

ト抑制のパラメータ β には，1.0, 2.0, . . . , 10.0，50.0，

100.0を用いた．適応度共有法で用いる距離関数には，

G-FS ではハミング距離を，P-FS では個体の遺伝子

中に含まれる 1の数の差の絶対値を用いた．

以上の設定で，パラサイト集団に対して各手法を適

用し，1, 000世代の試行を 30試行ずつ実験を行った．

3. 1. 3 結 果

各手法の性能を表す値として，全世代の中でこう配

の喪失が発生した世代の割合と，ホスト集団とパラサ

イト集団の絶対適応度の平均を計算した．各集団の適

応度の分散が 0 となった世代をこう配の喪失が発生

した世代と定義した．各手法のパラメータは，ホスト

集団の絶対適応度の平均が最大となった値を比較に用

いた．

図 2 にパラメータ Bp の各値におけるこう配の喪

失が発生した世代数の割合を示す．この値は，全世代

数に対するこう配の喪失が生じた世代の割合を各試

行について計算し，全試行について平均したものであ

る．また，図 3 にホスト集団の絶対適応度の平均を

図 4 にパラサイト集団の絶対適応度の平均を示す．競

合型共進化アルゴリズムを単に適用した場合（図中

NONE），Bp ≤ 0.7ではこう配の喪失がほとんど起き

ず，ホスト個体及びパラサイト個体の絶対適応度の平

図 2 こう配の喪失が発生した世代の割合
Fig. 2 Percentage of generations at which loss of

gradient occurred.

図 3 ホスト個体の絶対適応度の平均値
Fig. 3 Average of objective fitness in the host

population.
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図 4 パラサイト個体の絶対適応度の平均値
Fig. 4 Average of objective fitness in the parasite

population.

均は高かった．Bp ≥ 0.75では Bp の値に応じてこう

配の喪失が発生した世代数は増加し，それとともにホ

スト集団の絶対適応度の平均は減少した．それに対し，

Bp ≥ 0.75において，パラサイト集団の絶対適応度は

Bp に比例して上昇している．しかし，これは軍拡競

争が成功した結果ではなく，この状況ではこう配の喪

失が頻繁に生じたことにより探索が確率 Bp に従った

ランダムウォークとなったためである．

NONEと比べて，各手法を適用した場合では，こう

配の喪失の発生が抑えられ，ホスト個体の絶対適応度

は改善されていた．しかし，G-FS，P-FS，RS，TR

の四つは，Bp の値が高くなるにつれて性能が下がり，

Bp ≥ 0.9の場合ではこう配の喪失をほとんど防ぐこと

ができず，ホスト集団の絶対適応度の平均も大きく減

少していた．このとき，パラサイト集団の絶対適応度

が上昇しているが，上述の NONEの場合と同様，ラ

ンダムウォークによる結果である．RPVについては，

ホスト個体の絶対適応度の平均値が Bp の値に比例し

て上昇し，特に Bp = 0.95においては最も高い値を示

した．しかし，Bp ≤ 0.7において，RPVはこう配の

喪失を防いでいたものの，得られたホスト個体の絶対

適応度は NONE よりも下回っており，比較した手法

の中で最も低かった．これは，RPV により常に集団

中の最良個体が淘汰されてしまうことから，パラサイ

ト集団がホスト集団に対して若干優位になりやすい程

度では進化の速さを過剰に下げてしまうためだと考え

られる．

B-FS と ES は，他の過度の特殊化に対する解決手

法とは異なり，Bp ≤ 0.9までは性能が高く，RPVに

準じる性能であった．他の過度の特殊化に対する解決

図 5 ソーティングネットワーク（入力サイズ 10）
Fig. 5 A sorting network (input size 10).

手法と性能に差が出た原因は，相手個体すべてから利

得を得る最良個体の増え方の違いにあると考えられる．

適応度共有法を用いた場合では，最良個体はその遺伝

子（表現型）が珍しければ，適応度が高いため増加す

る．RS を用いた場合，相手個体すべてから利得を得

た個体の適応度が最も高くなるため，NONE と同様

である．それに対して，B-FS と ES は，どのような

状況であっても，最良個体の適応度をそれらの個体数

に応じて下げ，繁殖を抑えることができる．

3. 2 ソーティングネットワーク設計問題による評

価実験

3. 2. 1 概 要

ソーティングネットワークとは，任意の順序で並ん

だデータに対して比較交換を順に適用することにより

ソートを行うアルゴリズムである（図 5）．入力データ

中の各値は対応する横線の上を左から右へ流れ，縦線

で表される比較交換が順に適用され，右側へ出力され

る．流れている値が縦線の端点に到達すると，上端の

値が下端の値より大きければ，それらは交換される．

ソーティングネットワーク（SN）設計問題とは，任

意の順序のデータを正確にソートできるソーティング

ネットワークを探索する問題である．SN設計問題の

先駆的研究 [2], [21]では，比較交換回数の最小化もし

ていたが，本評価実験の目的は比較評価であるため，

比較交換回数を固定した上で比較交換する位置と順番

の設計に限定した．本実験では，入力サイズ nは 13，

比較交換回数 l には，入力サイズに対して現在知られ

ている最小値である 45とした [27]．

3. 2. 2 実 験 設 定

SN 設計問題を，ソーティングネットワークを表す

個体の集団（ホスト集団）とそれを評価するためのテ

ストデータの集団（パラサイト集団）との競合型共進

化アルゴリズムにより行う．先の実験と同様の理由か

ら，進化アルゴリズムの設定を統一した．文献 [12]に

従い，以下のように設定した．
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入力サイズ n，比較交換回数 l のソーティングネッ

トワークを表すために，1から nまでの範囲の整数値

からなる長さ 2l のリストをホスト個体の遺伝子型と

して定義する．遺伝子座 iの遺伝子が表す整数を gi と

したとき，表現型であるソーティングネットワークの

j 番目の比較交換の位置は，g2j−1 と g2j との組によっ

て表される．遺伝的操作は突然変異のみ用いる．突然

変異確率は遺伝子座当り 0.002とし，ランダムな値に

置き換える．

テストデータを表すパラサイト個体の遺伝子型は長

さ nの順列とし，そのまま表現型として用いる．ホス

ト個体と同様に，遺伝的操作は突然変異のみとする．

突然変異確率は遺伝子座当り 0.002とし，発生した遺

伝子座の遺伝子とランダムに選ばれた他の遺伝子座の

遺伝子を交換する．正確にソートすることができたパ

ラサイト個体の数をホスト個体の適応度とし，その個

体を正確にソートできなかったホスト個体の数をパラ

サイト個体の適応度とした．両集団ともに，選択には

トーナメント選択（トーナメントサイズ 5）を用い，

個体数は 100とし，初期集団中の個体をランダムに生

成する．

パラサイト個体の遺伝子型はそのまま表現型を表し

ているため，適応度共有法は遺伝子型適応度共有法の

み適用し，距離関数には偏差距離 [28] を用い，パラ

メータ σshare には 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0, 7.0, 13.0を

用いた．逆噴射機能のパラメータ Tlevel には 5, 10, 20,

30, 40, 50, 75, 90，パラサイト毒性緩和のパラメー

タ λには 0.5, 0.75, 1.0を用いた．B-FSのパラメータ

σshare には 2.0, 5.0, 10.0, 25.0, 50.0, 75.0, 100.0を，

エリート抑制のパラメータ β には 1.0, 2.0, 3.0, 4.0,

5.0, 10.0を用いた．

以上の設定で，パラサイト集団に各手法を適用し，

各パラメータごとに 30試行ずつ実験を行った．

3. 2. 3 結 果

本論文では，0-1原理（注3）に従い，0と 1からなる 2n

個のテストデータのうちソーティングネットワークが

正確にソートできたものの割合を正答率と定義し，こ

れを各手法の比較評価に用いる．各手法のパラメータ

は，最終世代におけるホスト個体の正答率の平均が最

大となった値を比較に用いた．また，パラサイト集団

の進化を見るために絶対的な指標として，テストデー

タの難度を用いた．文献 [18]と同様に，テストデータ

dの難度 D(d)を以下のように定義した．

D(d) =
1

n

n∑
i=1

|i − a(di)|
n − 1

(12)

ここで，di は i番目の位置にあるデータを，a(di)は

正しくソートされたときのデータ di の位置を表す．

図 6 に，各世代でこう配の喪失が発生した試行数

を示す．ここでは，先の実験と同様に，各集団の適応

度の分散が 0となった世代をこう配の喪失が発生した

世代と定義した．集団をランダムに初期化したため，

どのホスト個体もパラサイト集団のほとんどのテスト

データを処理できていなかった．そのため，適用した

手法によらず，試行の多くは初期世代からこう配の喪

失が発生していた．競合型共進化アルゴリズムを単に

適用した場合（図中 NONE），こう配の喪失が発生し

た試行数は，どの世代においても 20 試行以上と高い

頻度であったが，すべての試行で起きていた世代はな

かった．これは，パラサイト集団中のわずかな個体を

正確にソートできるホスト個体が突然変異によって現

れたことで，適応度のこう配が一時的に生じたためで

ある．しかし，その突然変異体によって正確にソート

されたパラサイト個体は，他の個体よりも適応度が低

いので，淘汰されやすい．そのため，再びこう配の喪

失が発生し，ホスト集団に現れた突然変異体もまた失

われる．

それに対して，RS 以外では，こう配の喪失が発生

した試行回数は世代が進むにつれて減少しており，特

に，TR，RPV，B-FS と ES の四つについては，35

図 6 こう配の喪失が発生した試行数
Fig. 6 The number of trials in which loss of gradient

occurred at a generation.

（注3）：0 と 1 からなる長さ n の入力データすべてを正確に処理できる
ソーティングネットワークは長さ n の任意のデータについても正確に処
理することができることが証明されており，これを 0-1 原理という [29]．
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図 7 平均正答率の推移
Fig. 7 Average accuracy of sorting netwroks obtained by

each method.

世代目以降では完全に防いでいた．これは，いくつか

のホスト個体に正確にソートされたパラサイト個体の

適応度が，ホスト個体すべてに対して難しいパラサイ

ト個体よりも高くなる状況を作り出せたためである．

このような状況では，若干簡単なパラサイト個体が増

え，それによりそのパラサイト個体をソートできるホ

スト個体も増え，ホスト集団の進化が促される．RS

はこの状況を作ることができなかったために，NONE

と同様の結果であった．

図 7 に，各手法により得られたソーティングネット

ワークの平均正答率の推移を示す．NONE，及び RS

では，ほとんどの世代でこう配の喪失が発生していた

ために正答率は 0.2付近で停滞していたが，その他の

手法では，こう配の喪失が抑えられたことで正答率が

上昇していた．G-FSは，こう配の喪失を完全に抑え

られなかったが，平均正答率は 0.47 まで上昇してい

た．B-FS，ES，RPVと TRはすべて，およそ 35世

代以降にこう配の喪失を完全に防いでいたが，B-FS

を除く三つは，およそ 500 世代から正答率が 0.65 未

満で停滞していた．これは，TRについては，難度を

上昇させられず軍拡競争が実現できなかったためで

あり（図 8），ESと RPVについては，簡単なテスト

データが淘汰されやすく，ホスト集団に提示するテス

トデータの難度の多様性が低くなっていたことが原因

と考えられる（図 9）．それに対し，B-FSは，序盤に

簡単なテストデータへ進化させたあと，難度の多様性

を保ちながら難しいテストデータへと進化させること

ができていた．それにより，500世代目には既に 0.65

を超え，その後，最終世代までに 0.730へ緩やかに上

昇した．

図 8 最大難度の推移．各世代の値は，各試行においてそ
の世代で得られたテストデータの難度の最大値を全
試行について平均化したもの

Fig. 8 Maximum difficulty of test data obtained by

each method (averaged over 30 runs).

図 9 最小難度の推移．各世代の値は，図 8 と同様の方法
で，最小値について計算したもの

Fig. 9 Minimum difficulty of test data obtained by

each method (averaged over 30 runs).

4. 考 察

前章では，競合型共進化アルゴリズムの性能評価に

よく用いられる二つの問題を用いて，過度の特殊化，

及びこう配の喪失，それぞれに対する解決手法計 7個

を比較評価した．本章では，比較評価の結果を踏まえ

ながら，より一般的な解釈を試みる．

一次元ナンバーズゲームは，戦略間の優劣が線形順

序である典型的な問題であり，絶対適応度または適応

度が等しいパラサイト個体同士は，どの相手に対して

も全く同じ評価を与えるのが特徴である．この問題に

対し，唯一の遺伝的操作である突然変異を一方の集団

に対してのみ優位に働かせ，その度合をパラメータBp

で調整することにより，こう配の喪失の生じやすさに

対する各手法の性能を調べた．実験結果は，過度の特
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殊化に対する解決手法がこう配の喪失に対しても有効

であることを支持するものであった．ただし，こう配

の喪失が非常に発生しやすい状況では，G-FS，P-FS，

RS はそれを防げなかった．これに対して，B-FS と

ESは防ぐことができ，問題の難易度に比較的左右され

ずに良い解を発見し得ることが示された．一方，こう

配の喪失に対する従来の解決手法である RPVは，確

かにこう配の喪失を抑えることには成功している．し

かし，パラサイト集団の探索空間上の良解が発見しや

すければ（Bp大）良い解を得ているが，良解が発見し

にくい場合（Bp小）には，競合型共進化アルゴリズム

のみを適用した場合をも下回ってしまうことが，得ら

れたホスト個体の絶対適応度により示された（図 3）．

これは，ホスト集団が進化し続けるにはパラサイト集

団も伴って進化し続けることが必要であるが，良解を

発見しやすい問題では，RPV が優良個体を淘汰して

もパラサイト集団の進化は安定して進むのに対して，

良解を発見しにくい問題では，温存が必要な優良個体

を残せずパラサイトの進化が停滞するためであると考

えられる（図 4）．ESについても RPVと同様な傾向

が見られ，これは適応度関数が類似していることから

上記と同様の説明が可能である．

一方，ソーティングネットワーク設計問題は，一次

元ナンバーズゲームと違って，同じ適応度でも相手次

第で異なる評価を与え得る典型的な問題である．評価

実験では，初期世代でこう配の喪失が既に発生してお

り，適応度のこう配を生み出すためには，簡単なテス

トデータをいったん増やすことが必要となる．過度の

特殊化の解決手法のうち，RSは簡単なテストデータ

を増やせなかったためこう配を生み出すことができな

かったが，G-FSはより簡単なテストデータへ緩やか

に進化させることができ，こう配の喪失を抑えていた．

一方，B-FS と ES は，こう配の喪失の解決手法であ

る TRや RPVと同様に，早い世代のうちにこう配の

喪失を完全に防ぐことができ，テストデータを難しい

ものへ進化させることができていた．いったん，簡単

なテストデータへ進化させた後，ホスト集団とともに

軍拡競争をさせるために，テストデータを難しいもの

へ進化させる必要がある．実験結果より，難度をどれ

だけ上昇させられたかによって，得られたソーティン

グネットワークの正答率が異なることが示されており，

特に B-FSは，今回比較した手法の中で最も良いソー

ティングネットワークを得た．この問題において軍拡

競争をするために必要な難しいテストデータは発見し

づらいため，上述の一次元ナンバーズゲームの場合と

同様の理由から，ESや RPVは良解を発見できなかっ

たと考えられる．また，この問題のように，個体間の

優劣に線形順序をもたない問題の場合，良解を探索す

るには，適応度上の多様性を生み出すことで適応度の

こう配を与えるだけでなく，どのような相手に対して

どのような評価を与えているかを考慮することがポイ

ントとなる．そのため，適応度についてしか考慮しな

い RPVや ESに比べ，評価結果の多様性を維持でき

る B-FSがより良い解を得たと推測できる．

ニムゲーム [30]や三次元マルバツゲーム [30]，オセ

ロ [31]などのように先手後手が決まっているゲームの

戦略の競合型共進化アルゴリズムによる探索や捕食–

被食者問題は，一方の集団が他方に対して優位になり

やすく，かつ優良な解が発見しづらい問題である．こ

れらの問題に対して資源共有法など評価結果の多様

性を生み出す手法を適用することで，良解が得られた

ことが報告されており，このことから，これらの問題

に対しても B-FSが有効に働くのではないかと考えら

れる．

手法の評価方法として，実際の問題に適用してどれ

だけ解決できるのかを評価する方法もあるが，1.で述

べたように競合型共進化アルゴリズムは解の絶対的評

価が困難な問題を対象とできる点に特徴があり，また，

比較評価も複雑化する．そこで，本研究は，手法の比

較検討を目的として，注目しているこう配の喪失のみ

が生じ，なおかつ解の絶対的評価が可能なベンチマー

ク問題に適用し，評価する方法を採用し，基本的な性

質を探っている段階である．

5. む す び

過度の特殊化に対する解決手法のこう配の喪失に対

する有効性，及び我々の提案手法の有効性を検証する

ために，一次元ナンバーズゲーム，及び SN設計問題

による計算機実験により比較評価を行った．

一次元ナンバーズゲームによる評価実験では，こう

配の喪失の生じやすさに対する各手法の性能を調べた．

実験結果は，過度の特殊化に対する解決手法がこう配

の喪失に対しても有効であることを支持するものと考

えられる．特に，B-FS と ES はこう配の喪失が非常

に発生しやすい状況でも，それを防ぐことができ，そ

して，ホスト集団の絶対適応度の結果から，得られた

解の質においてもこう配の喪失の解決手法に近い性能

であった．
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より複雑なタスクにおける性能評価のために，SN

設計問題による評価実験を行った．この実験では，初

期世代でこう配の喪失が既に発生しており，そこから

適応度差を生み出すためには，簡単なテストデータを

増やすことが必要となる．過度の特殊化の解決手法の

うち，RSは簡単なテストデータを増やせず，G-FSは

緩やかにテストデータをより簡単なものへ進化させ，

ソーティングネットワークの正答率を上昇させた．一

方，B-FS と ES は，こう配の喪失の解決手法である

TRや RPVと同様に，こう配の喪失を完全に防ぐこ

とができた．そして，これらはこう配の喪失の解決手

法よりも高い正答率をもつソーティングネットワーク

を発見し，特に B-FSは，今回比較した手法の中で最

も良いソーティングネットワークを得た．

先行研究 [11]において，B-FSと ESは過度の特殊

化を解決し得ることが報告されている．更に，本研究

の結果を踏まえることで，これら 2手法は両問題点を

解決し得ることが示唆される．
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