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2B3 −1 幅 と深 さ を考慮 した Gnenetic　Network 　Programming の進化手法

Genetic　Network 　Programming 　considering 　the　evolution 　of 　Breadth　and 　Depth
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Abstract： Many 　methods 　of　generating　behavior　sequences 　of　agents 　by　evolution 　have　been　reported ．　 A 　new

evolutionary 　computation 　method 　nalned 　Genetic　Network　Programming（GNP ）has　also　been　developed　recently
along 　with 　these　trends．　In　this　paper，　a　new 　method 　for　evolving 　GNP 　considering 　Breadth　and 　Depth　is　proposed．
The　performance　of　the　proposed　method 　is　shown 　from　simulations 　using 　garbage　collector 　problem．
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1　 は じめ に

従来よ り，人 工知能や ロ ボテ ィ ク ス の 分野 に お い て プ ラ ニ

ングに関す る 様 々 な研究がな され て い る ［1］．こ れ らの研

究は ，あ る 環境下に存在す るエ
ー

ジ ェ ン トが与え られた 目

標を達成する た めに必要な行動 の 系列を生成する こ と に 関

す る ．こ れは，エ ージ ェ ン トを生物 と み な す と，そ の 生物

の 脳 を 設計す る こ とで あ る とも い え る ．

　　こ の ような 人 工 脳 の実現，すな わ ち エ
ージ ェ ン トの 行

動系列 の 作成は，従来，設計者に よ っ て行われ て きた．し

か し，エ
ー

ジ ェ ン トの 目的や環 境が より複雑 にな る につ れ ，
そ の よ う な行動 系列 の 設計 が 困難を極め る こ と は 容易 に 想

像 で き る．さ ら に，特定 の 設 計 者 の 行 動 基 準 に基 づ い て 設

計 さ れた行動 で は，エ
ー

ジ ェ ン トの 能 力が設計者 の ス キル

に大き く依存す る と い っ た問題や，環境変化 が 起 こ る と 与

え られた行動系列 で は対処で き な い ケ
ース が多い と い っ た

問題 が 挙 げ られ る．

　　こ の よ うな事か ら ， 自律性 と創造性 に富んだ エ
ー

ジェ

ン トの 行動系列 は ，設計者に よ っ て 与え られ る よ り は む し

ろ進化的手法 により，設計者へ の依存度を低くし自動的 に

獲得 さ れ る こ とが望 ましい ．

　　こ う し た 背景 か ら，エ
ージ ェ ン トの 行 動系列 の 自動設

計 に 関す る多 くの 研究がな され て き た ［21．そ の よ う な エ ー

ジ ェ ン トの 行動系列 を実現す る 手法 に ，Genetic　Algorithm

（GA ），　 Evolution　Strategy（ES ），　 Evolutionary　Programming

（EP ），　 Genetic　Programming （GP ）．　 Parallel　Algorithm 　Dis−

covery 　and 　Orchestration（PADO ）な どの 進化型計算が多数

提案され て い る ［2，　3， 4， 5， 6］．
　　しか し，こ れまで の 手法 で は，エ

ー
ジ ェ ン トが現在置か

れ て い る 環境の 情報を全て 用 い て今何 をする べ き か と い う

点 を重視 した行動系 列 の 生成を試み て い る も の が多い ．こ

れ に対 し， 本論文で は ， 現在必要と思 われ る環境 に関す る

情報 の み を必要 に応 じて 用 い る とい っ た，現実の 脳が行 っ て

い る 機能 に 近 い 手法 で 行 動系列 の 生 成 を 行 う．脳 は 目や 耳

な どの 感覚 器 官か ら得 られ る 情報 の 全 て を 利用 して 行動 を

決定す るの で はな く，必要に応 じて 情報 の 取捨選択を行 い ，
そ れ を利用 し て 行動 を決定する ．そ の よ うな必要 な 情報の

み を必要に 応 じて 用 い る と い う 脳 に 近 い機能を もち，部分

観測 マ ル コ フ プ ロ セ ス 環境下 で の 行動系列 の 生 成 を 行 う こ

と の で き る Genetic　Network 　Programming （GNP ） ［7，
8

，
9］

を用 い て エ
ー

ジ ェ ン トの 行動系列 の 自動設計を行 う．GNP
は単純な 機能 を 持 っ た 複数の ノ

ー
ドを ネ ッ トワー

ク状 に 接

続し，ノー ド間 の 遷移規則 に よ り行動系列 を表現する モデ

ル で あ る．

　 GNP はグ ラ フ 構造を して い るため，様 々 な進化手法が

考 え られ る．従っ て 本論文 で は，GNP の 進 化手 法 を 拡 張 す

る こ と で GNP の 性能 を 向 上 さ せ る こ と が 目 的で あ る．従

来 の GNP で は，ス タ
ー

トノ
ー

ドは 1度使 われる と，そ こ

に 遷移する こ と は な く 2 度 と 使用 さ れ る こ と は な い ．しか

し，提案手 法 で は，ス タートノ
ー

ドを複数 （幅〉設定 し ，

一
定 の ノ

ー
ドを 実行す る （深 さ ） と ス タ

ー
トノ

ードの 1 つ

に 遷移す る ．本論文 で は，こ の 幅 と深 さ を も 進化 で 獲得す

る ．シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン よ り，提案手法 によっ て GNP の 性

能が向上す る こ とを示す．

2　 Genetic　Network 　Programming （GNP ）［7，
8］

2．1　 GNP の 構成要素

GNP の 基本構成を図 1 に 示す．　 GNP は個体を有向グ ラ フ

で 表現 し，各 ノ
ー

ドに は判定 ノ
ー

ド Jm と処理 ノ
ー

ド Pn
が設定 され て い る．Jm は判定 ノ

ー
ドの ライ ブラリ に記載

さ れ て い る m 番 目の 判 定を表 し，Pn は 処理 ノー ドの ライ

ブラ リに 記載 されて い る n 番 目 の 処理 を表す．ラ イ ブラ リ

に は 設計者 が 用意 し たエ
ー

ジェ ン トの 最小 な 判定 ・
処理単

位が記載され て お り，内容に重複はな い もの とす る ．また．
S はス タ

ー
トノ

ー
ドを示 し．GNP は こ の ノ

ー
ドか ら開始 さ

れ る．
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Fig．1：The 　basic　structure 　of 　GNP 　individual
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2。2GNP の 進化

各 GNP 個体の ノード数は 同
一で あ り，　 GNP 内 の 各 ノ

ー
ド

は ユ ニ
ー

ク な番号を持っ て い る ，同
一

番号 の ノ
ー

ドの 種類 ，

機能 は 同
一と す る．また，GNP 内の 種類，機能毎の ノード

数 は同
一

と し，ノー
ド間 の 初期接続 は ラ ン ダム とす る。

　 本論文 で の ，GNP の 進化は，簡単 の ため に ノ
ー

ド遺伝

子 の 接続に関す る 情報 の み を進化させ る こ と に よ っ て実現

する ．すなわ ち，ノ
ー

ド間 の 接続 の み を進化的に変更する

こ と に よ っ て 適切な構造 を得よ うとい うも の で あ る．

　 個体 の 進化 の た め の オ ペ レー
タ と し て

， 交差 は 「2 親
個体 内 の 対応 す る ノ

ー
ド間 接続遺伝子 を 交差率 Pc で 確率

的に交換す る 」 オ ペ レ
ー

タ を，また，突然変異は 「ノ
ード

間接続遺伝子 を突然変異率 Pm で 確率的 に変更す る 」 オペ

レ
ー

タ
ー

を採用した．

　　こ こ で ， 個体 とは GNP プ ロ グラム を構成す るために必

要な ノ
ー

ド遺伝子 の 集合 の こ とを意味する，すな わ ち，1個
体は複数 の ノ

ー
ド遺伝子 か らな る 1つ の 有向グ ラ フ で あ る．

3　多ス タ
ー

トノ ー
ドGNP （GNPps ）

本章で は GNP の 拡張で あ る，多ス タ
ー

トノ
ー

ドGNP （GNPPS ＞
に つ い て 説明する ．

　 従来 の GNP で は，1 度 ス ター ト ノー
ドよ り GNP の 実

行が 開始さ れ る と，2度 と ス タ
ー

トノードに 戻 る こ と な く，
判定 ノ

ー
ド と処 理 ノードを 遷移す る ．し か し なが ら，従来

義鰍鴛乏認齢旛 幽犠疑鑿黒雪赫瑟
る ．従 っ て ，本論文で は，多 ス タ

ー
トノ

ー
ド GNP （GNP

with 　plural　start 　nodes ，　GNPps ） を提案す る （図 2）．提案
手法 は，GNP の 構造が複雑で ，判定ノ

ー
ドか らの 接続 が多

い場合に効果 を持 つ ．実際，問題が複雑で あ る ほ ど，判定

ノードか らの 接続が多くな る．加え て ，GNP の 遷移は，主

に 判定 ノ
ー

ドによっ て決め られ る た め，判定 ノ
ー

ドが どの

よ うな判定 結果を持 っ かは極めて 重要で あ る ．そ の ため，
GNP で は GNP 内部 の 多 くの 判定結果 が選択 され る べ き で

あ る ．しか しな が ら，従来の GNP で は ス タ
ー

トノ
ー

ドが

1 個 で ノ
ー

ド遷移が 限定 さ れ る た め ，そ の 能力 が 乏 し い ．
GNPps で は，一定の数 の 処理 ノ

ー
ドを実行 した後に ，ス

タ
ー

トノー ドの 1 つ に 遷移す る．複数 の ス タ
ー

トノ
ー

ドを

設 ける こ とで ， GNP は 内部の 多 く の ノ
ー

ドに 遷移 で きる

よ う に な り，GNP の 機能 を十分 に 発揮で きる よ う に な る ．
GNP の 進化に お い て ，ス タ

ー
トノ

ー
ドの 数 を幅 ， 1個 の ス

ター
トノ

ー
ドか ら実行可能な処理 ノードの 数を 深 さ と みな

す こ とがで きる，

　 本論文で は，ス タ
ー

トノ
ー

ドの 数 （S）と 1個 の ス タ
ー

トノ
ー

ドか ら実行可能な処理 ノー
ドの 数 （P）を進化 で 獲

得す る 場合 の ，GNPPS の 進化性能に つ い て検討する ．

　 具体的に は，以下 に つ い て 検討 した．

● S と P を進化で 獲得する GNPPS と従来の GNP を，

　様々 な ノ
ー

ド数 の GNP につ い て 比較検討する．　 GNP
　の ノード数は ，各種類 の ノ

ー
ドに つ き 1，3，5，10，

　20個 とす る ．ま た ，S ＊P の 値 は シ ミ ュ レー
シ ョ ン の

　最大ステ ッ プ数 で あ る 250 以下とする ．

ロ … 一 〇 一 吶 一血 o ・劇 ・ 一

Fig．　2：The　basic　structure 　ef 　GNPPs

の 突 然変異オ ペ レ
ー

ターを，通 常 の 突然変異の 代 わ り に使

用する ，

● 突然変異オ ペ レーダ S と P の 値を突然変異確率 Pm
　で ラ ン ダム に変更す る ．S＊ p の値は 250 以下と な る よ

　 うにする ．さ らにス タ
ー

トノ
ー

ドを含む 全 て の ノ
ー

　 ドの接続を 突然変異確 率 Pm で ラ ンダム に 変更す る．

　 交 叉 オ ペ レータ に つ い て は ，複数の ス タ
ー

トノー
ドの

交換 を含む通常 の 交叉を行 う．

4 　シミ ュ レー
シ ョ ン

4．1　ゴ ミ 拾 い 問題

ゴ ミ拾い 問題と は，環境内の ゴミを拾い集め る と い う問題

で あ る ．

　 自己充足 的 ゴ ミ拾い 問題はチ ェ ス ボ
ー

ドの ような 2 次

元格子 上 に，エ
ージ ェ ン トと複 数 の ゴ ミ を ラ ン ダ ム に 配置

し，固定 の 場所に ゴ ミ収集所を配置 した環境で ある （図．3
参照 ）．エ

ー
ジェ ン トは 1 っ の セ ル 上にち ょ うど収ま る 大

き さ で ，1ス テ ッ プに 前方 に 1セル動 くか左か右 に 90 度 回

転す る こ と が で き る ．エ ージ ェ ン トは ゴ ミ の あ る セ ル に 到

達す る こ とで ゴ ミ を保持し，ゴ ミ を保持した状態で収集所
に到達する こ と で ゴ ミ の 収集 を行 う．エ

ージ ェ ン トの 保持

で き る ゴ ミ の数は有限で あ る ．

　　　Table　1　：　Parameter　conditions 　for　evolving 　GNP

Generation 1000
Number 　of 　GNP 100
Number 　of 　elite　GNP 1
Number 　of 　crossover 　individuals 40
Number 　of 　muta 恒on 　individuals 59
Crossover　probability具 0．1
Mutadon　probability瑞 0．01

Number 　of　nodes 　per　each 　kind　K1
，
3

，
5

，
10

，
20

　 ス タ
ー

トノー ドの 数 （S） と 1個 の ス タ
ー

トノ
ー

ドか ら

実行 可能な処理 ノ
ー

ドの数 （P ＞の進化 に つ い て は ，以下
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Table　2； Functions　of 　a　start　node ，　processing　nodes 　and 　judgment　nodes

一
0 start 　node

1check 　the　distance　from 　the　agent 　to　the 　collecUon 　place （3）
1check 　the　distance肋 m 　the　agent 　to　the　check 　point（3）
1check 血e　direction　of 山e　agent 　to　the　collection 　place（8）
1 check 　the　direction　of　the　agent 　to　the　check 　point（8）
1 check 　the　d廿ection 　of　the　agent 　to出e　nearest 　trash（8）
1check 　the　direc亘on　of 　the　agent 　to　the　second 　nearest 　trash（9）
2 move 　forward

2 tum 　right

2 tum 査eft

2 stay

  贓

o ・・勸

○ … 陬

〔〕剛 鰤 ・1・ ・

　 　 　 　 　 1o

F 瀚 θ 55 一 Σ （100N バ D 。），
　 　 　 　 　 n ＝：工

Fitn θ s5 ＝ N ．

（1）

（2）

こ こで n は 各世代の環境の番号 で あ り，環喨は各世代毎 に

ラ ンダム に 10個生成 さ れ る ，Nn は環境 n で 収集 した ゴ

ミ の 数で ，Dn は 環境 n で 250 ス テ ッ プ後に残っ て い る ゴ

ミ とエ
ー

ジ ェ ン ト間の距離の 最小値で あ る 一N は汎化能力

テ ス トの 時 に集めた ゴ ミ の 数 で あ る．式 （1＞ は GNP の 進

化 の 時 に 用 い る適合度 関数 で 、式 （2） は得 られ た最良の

GNP の 汎 化能 力 テ ス トで 用 い る 適合度 関 数 で あ る ．

4．4　 GNP の ノー
ドの 設定

Fig．3： Garbage 　Collctor　Ploblem
以下，今回 の シ ミ ュ レーシ ョ ン で 用 い る ，GNP の ノ

ー
ドに

つ い て 説 明す る．

4．2　シ ミ ュ レーシ ョ ン条件

環境の 広 さ は 11 × 11マ ス で端 が 壁 で 囲 ま れ て い る環境と

す る．エ
ー

ジ ェ ン トは環境内を全 て 見渡す こ とが で き る ．
エ
ージ ェ ン トは 1 体 ，

ゴ ミ は 10 個 ，
ゴ ミ 収集所 は 1箇所

と し た ．エ
ージ ェ ン トは 250 ス テ ッ プ内 で 全 て の ゴ ミ の 収

集 を行 う こ とを 目指す．エ
ージ ェ ン トが

一
度 に 保持 で き る

ゴミの 数 は 2個 まで とした．こ の 条件で ，エ
ージ ェ ン トの

初期位置 お よび向き と ゴ ミ の 初期位置 を ラン ダム に 設定 し

た 10 環境を用意し，そ れぞれ の環境の 得点 の 合 計 に 応 じ

て GNP を進化させ る ．

　 今回 の シ ミ ュ レー
シ ョ ン で 用 い た パ ラ メ ー

タ
ーを表 1

に 示 す．これ らの 条件下で ，提案手法と従来手法が，どの

程度問題 に適応 で き る か につ い て 検討を行 っ た．

4．3　適合度関数

シ ミ ュ レー
シ ョ ン で 用 い た 適合度関数を式 （1）と式 （2）

に示 す．GNP の適合度は ゴ ミ を集めた個数 と全 て の ゴ ミ を

集め られなか っ た場合 工
一

ジェ ン トに一
番近 い ゴ ミ と の 距

離に よ っ て 行う．

4．4．1　ス タ
ー

ト／判定／処理 ノ ード

GNP 内 の ス タ
ー

ト／判定／処理 ノード と して ，表 2 で 示 さ

れ る ノ
ー

ド群 を 用意し た ．0 が ス タ
ー

トノ
ー

ド， 1 が判定

ノ
ー

ド，2 が処理 ノ
ー

ドを示す．表中 の 0 内 の 数 は それ

ぞ れ の 判定 ノー
ドの 判 定結果 の 数 を 示 す ．．ス ター トノー

ドは 単純 に GNP の ス タ
ー

ト位 置 を 示 して い る ．本 論文 の

GNPps で は ス タ
ー

トノ
ー

ドが複 数存在す る．

　 判定ノードで は ，そ れ ぞれ の 判定を行 い そ の 結果に従 っ

て 次 に 実行す る ノ
ー

ドの 選択 を行 う．「収集所 ま で の 距離 J，
「チ ェ ヅ クポイ ン トま で の 距離 」 で は エ

ージ ェ ン トか ら 収

集所または チ ェ ッ ク ポイ ン トま で の 距 離を 3 段階 （0−4，5−

7，8−） に分 け，距 離 に応 じて 3 分岐 を行 う．「収集所 の 方

向」，「チ ェ ッ クポイ ン トの 方 向」 で は エ
ージ ェ ン トか ら収集

所ま た は チ ェ ッ クポイ ン トの方向を 8方向 （前 ， 右 前 ， 左

前，右 ， 左，右後 ， 左後 ， 後） に 分 け，方 向 に 応 じ て 8分

岐す る ．「最 も 近 い ゴミ の 方 向」，「2 番 目に 近 い ゴ ミ の 方向」

で は エ
ー

ジ ェ ン トか ら ゴ ミ の 方向を 8 方 向 （前，右 前，左

前，右，左，右後，左後，後） とな し に 分け，結果 に 応 じ

て 9 分岐す る，
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Fig．4二Average　of　the　best　fitness　values 　over 　ten　independent
trialS

Table　3：Generalization（Average　Fimess　of 　GNP ）

MAXA ＞EMINSTDEV
GNPps 　K ＝ 1 6，1435 ．7074 ．8300 ．4152
GNPPS 　K ；3 6．7645 ．7474 ．8660 ．5311
GNPps 　K ＝ 5 6，1975 ．7964 ．6320 ．4519

GNPPS 　K ＝10 6．0055 ．6425 ．2200 ．2482

GNPps 　K＝20 6．3835 ．6584 ．5910 ．4845
Conv．　GNP 　K ＝ 10 ．0580 ．0280 ．0030 ．Ol86
Conv．　GNP 　K ＝ 30 ．2290 ．1370 ．0190 ．0658
Conv．　GNP 　K ＝ 50 ．9420 ．75105540 ．1205
Conv．　GNP 　K ＝ 104 ．3223 ．466L3300 ．7940

Conv．　GNP 　K ＝203 ．9693 ．6703 ．4460 ．1518

　 処理 ノ
ー

ドは 1つ の 接続先 を持ち，エ
ージ ェ ン トの 行

動 （MF ，TR ，［［L，ST＞を行う．

5　シ ミ ュ レ ーシ ョ ン結果と考察

10種 の 異な る乱数系列を用 い て シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン を行 い 最

良個体 の 適合度 の 平均 値 で 評価 を行 っ た．

　 GNPps 　K は提案手法の 適合度で ，　 K は種類毎の ノード

の 数 で あ る．Conv ．　GNP 　K は従来手法 の 適合度を示す．図

4 よ り，提案 手法は従来手法よ り良 い 結果 を示 して い る こ

と が わか る．特 に，提案手法 で はどの 値 の K で も良 い 結果

を 示 す の に 対 し，従来手法で は あ る 程度 K の値が大き く な

ければ適 合度が高 くな らな い こ と がわか る ．

　 表 3 に ，10回 の 独立し た シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン で 得 られた

10 個の 最良個体の 汎化能力テ ス トの 結果 を 示す．こ こ で

汎化能力 と は学習 した環境以外で の 問題解決能力 で あ り，
異 な る 1000環境 に おけ る 10個 の 最 良個体 の 得点 の 最大

値 （MAX ），平均値 （AVE ），最 小 値 （MIN ），標準偏差

（STDEV ） を 示 して い る．表 3 よ り，提案手 法 が 従来 手 法

に 比 べ 高 い 汎化能力 を持 っ こ とがわか る．汎化能力 に お い

て も，従来手法 が 多 く の ノー
ド数 （K ： 大）を必要 と す る

の に 比 べ ，提案手法で は少な い ノー ド数 （K ： 小）で あ っ

て も問題 を解く こ とがで きて い る ．

　 図 4 と 表 3 よ り，従来手法 で は 解 く こ とが 難 し い 条件

で あっ て も，提案手法で は問題を解 く こ とが可能で あ る こ

とがわかる．ただ し，提案手法 で は，ス タ
ー

トノ
ー

ドを複

数持っ ため，ス タ
ー

トノ
ー

ドの 数 の 分だけ接続が増加 して

い る，

6　結論

本論文で は，多ス タ
ートノー

ド GNP （GNPPS ）を提案 し，
従来 の GNP との 比較を行 っ た．．そ の 結果，提案手法に お

い て ス タ
ー

トノ
ー

ドの 数お よびス タ
ー

トノ
ー

ドか ら実行可

能な処理 ノードの 数を進化に よ っ て 獲得する 場合，提案手

法が高 い 問題適合能 力を持 つ こ とを示 した．また．従来手

法 と比較 し，提 案手法が高 い 能力 を有す る こ とも示 した．
ただし，進化 で 獲得し た ス ター

トノ
ー

ドの 数お よびスタ
ー

トノ
ー

ドか ら実行可能な処理 ノ
ー

ドの 数 の 関係につ い て は

今後 の 課題 で あ る．
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