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北海道大学工学部研究報告

第172号（平成7年）

Bulletin　of　the　Faculty　of　Engineering

　Hokkaido　University，　No．　172　（1995）

確率学習機構を有する遺伝的アルゴリズムの戦略獲得への応用

冨川裕樹　棟朝雅晴
高井昌彰佐藤義治
　　　　（平成6隼10月28日受理）

An　applieation　of　a　stochastic　genetic　algorithm

　　　　te　strategy　acquisitieR　in　games

Yuki　ToMIKAwA，　Masaharu　MuNEToMo，　Yoshiaki　TAKAI，　and　￥oshiharu　SA’ro

　　　　　　　　　　　　　（Received　October　28，　1994）

Abstract

　　A　stochastic　genetic　algorithm　（StGA）　realizes　adaptive　learning　in　stochastic　environ－

ments．　A　stochastic　learning　automaton　（SLA）　is　used　for　fitness　evaluation　of　the　genetic

algorithm．　The　learning　process　of　the　StGA　converges　faster　than　that　of　the　SLA　because

the　genetic　operators　are　applied　to　a　sampled，　relatively　small　sized　populatien．

　　We　apply　the　StGA　to　strategy　acquisition　of　games　defined　by　payoff　matrices．

Through　simulation　studies　which　cempare　a　｝earning　scheme　by　StGA　and　that　by　SLA，　we

show　the　effectiveness　of　our　scheme．

1．はじめに

　本論文では，逐次的に適合度評価を行うことで確率的な環境に適応する遺伝的アルゴリズム

StGA（Stochastic　Genetic　Algorithm）1）を，利得行列で定義されたゲームの戦略獲得に応用する。

　従来の遺伝的アルゴリズム（Genetic　Algorithms，以下GAと略す）3）では，正確な適合度値が

必要なときに必要な数だけ求められることを暗黙の前提としている。しかし，ゲームの戦略獲得

においては，相手の戦略に利得値が依存するため，得られた値そのものを正確な適合度値と見な

すことはできず，ある確率分布に従った値であると考えるのが妥当である。また，利得値が連続

であるとは限らず，極端な場合には戦略の成功・失敗の二値しか得られない場合もある。このよ

うな時には，利得値をそのまま適合度値として用いることはできず，過去の成功・失敗の割合を

何らかの形で保存しなくては学習が行えない。

　StGAではGAの適合度評価に確率学習オートマトン（Stochastic　Learning　Automata，　SLA）4）

を用いることより，確率的な環境において適切な適合度の分布を個体集団内に生成する。本論文

では，利得行列の形で表現されるゲームにおいて，StGAとSLAのそれぞれを用いた学習アルゴ

リズムを対戦させる比較実験を行い，取り得る戦略の数が多い場合におけるStGAの有効【生なら

びに環境変化への追従性を検証する。
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2．StGAの概要

　StGAの概要を図1に示す。枠組としてGAの個体集団と学習の対象である環境が与えられ，個

体集団は環境への入力である行動（Action）を文字列として符号化したものから構成されている。

集団内における個体の重複は直接検出され，重複個体は除去される。各個体に対して適合度値が

与えられ，実際に行動がなされる時，その個体が集団から選択される確率として定義される。つ

まり，適合度の値をAとすると，Σ匹1A＝1が成立する（rは集団内の個体数）。

Population

String　Fitness

OIOIIIO　O．23

0111111　OA3

i　l
　I　　　：

Select

OIO“10

Action

FitneSS　　　　　Reward
ヨ　　ロヨセめロ

　　　　　　むダ（SLA）　　　　　　Penalty

Stochastic

Environment

図1　StGAの概要

　環境からの出力はその行動が成功したか，失敗したかの二値で示される。行動の結果を用いて，

集団内の適合度値の評価がなされる。適合度の評価においては，SLAにおけるlinear　reward－penalty

scheme（L　Rrmp）4）を用いる。

　　　p（n）：（Pi（n），p2　（n），．．．，か（n））を瞬刻η（この場合の時刻は，過去に行われた行動の数によ

り決定される）における，集団内の適合度値からなるベクトルとする。選択された個体の番号が
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　iであるときに，それに基づいた行動の成功・失敗によりp（n）から，p（n＋1）が以下の式に従っ

て求められる。

　　　　　　Pi（n＋1）＝P，（n）＋愛f，（ア（n）），

　　　　　　　　　　　　　　㌧
　　　　　　ρゴ＠十1）＝　Pゴ　（n）一ガ（P（n））（w≠　i），

　　　　　　　　プ　　　　　　　ケ
ρガ（n÷1）＝＝Pi（n）一Σ島（P（n）），

　　　　　　　　趣ノ　＿〉
ρゴ（n÷1）＝P」（n）十＆（カ（n））（vブ≠の，

五痘pでは，かと＆が以下に示される線形関数となる。
　　　　　　　　　　　　　　　　　　ケ
　　f」（P）＝砂ゴ，9」（カ）＝b／（r－1）一ろρ5，

（成功した場合）．

（失敗した場合）．

（ブ＝！， ，　r）．

（1）

（2）

（3）

ここでa，ろは，0〈a＜1，0〈ろく1を満たす定数である。

　個体iに基づく行動が成功した場合には，適合度Piの値を増加させ，その他の個体に対するpゴ

（井のの値を一定割合aだけ減少させる。また，失敗した場合にはp，の値を減少させ，その他の

個体の適合度値あ（戸・のを増加させるとともに平均化する（b＝！の場合には，直ちに一一様分布と

なる）。

　行動が失敗した場合には，集団に対して遺伝的操作である交叉・突然変異を一定確率で適用す

ることで状態空間内の探索を行い，行動の成功確率を向上させる。

　StGAは以下の手順により実行される。
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！　集団の初期化を行う。初期個体はランダムに生成され，初期適合度値はρ汗1／r（lt：集団

内の個体数）として与えられる。

2　集団内から一つの個体を適合引値に応じた確率で選択する。

3　選択された個体に従った行動が環境に対して適用される。

4　行動の藁蕎が成功・失敗の形で環境から戻ってくる。

5　行動の成否の結果を用いて，集団に含まれるすべての個体の適合度値を再評価する。

6　行動が失敗した場合，一定確率で遺伝的操作である交叉・突然変異を集団に対して適用す

　る。交叉・突然変異が適用された場合，以下の処理（a），（b），（c）を行う。遺伝的操作の結

果，個体の重複が発生した場合には，突然変異を繰り返すことで，重複を除去する。

（a）遺伝的操作により生成された個体を集団内で最も適合度値の低い個体と置き換える。

（b）新たに生成された個体の適合度値は，その親である個体の適合度値をそのまま継承する。

（c）適合度値の継承により，集団内における適合即値の総和が，Σ箒。ψ洋1となることがある。

　　その場合には，Pi←ρノΣ狛ρブによる適合度値の修正を行い，総和が1となるようにする。

3．対象とするゲームについて

　本論文で対象とするゲームは将棋などの具体的なゲームをモデル化したものではなく，ゲーム

理論における二人のプレイヤーによる行列ゲームである。ゲームのルールを以下のように定式化

する2）。

　　・プレイヤーp！，p2の取り得る戦略の種類はそれぞれnpl，　np、通りある。

　　・Plが戦略i，　p2が戦略ブを選択した時，利得としてPlへα鰭，　p2へ薦1ゴを与える行列

　　　　　　　　／lp』［妨1ブ］，みρ2＝［α㌘ゴ］　（0≦i＜nPl，0≦ブ〈nρ、）

　　　　を利得行列として定義する。

　　・利得行列．4P1，、4P2の内容はプレイヤーからは不可視である。

　　・先手，後手は無し。

　　・繰り返し対戦を行い，利得の累積値を相手プレイヤーより多くすることを目的とする。

　ここで，二人のプレイヤーが得る利得値の和がかならずしもゼロ（ゼロ和）である必要はない

が，以下の実験ではゼロ和となる利得行列を用いた。

4．実験による比較

　プレイヤーPlをStGAにより学習するプレイヤー，プレイヤー　P2をSLAにより学習するプレ

イヤーとして対戦をする実験を行った。

4．1　実験条件

　プレイヤーの取り得る戦略の種類をn＝　nρ1　＝　np、鳳1024通りとした。StGAにおいては戦略の番

号の二進表現（10ビット）による文字列を個体とし，集団内の個体数を20とした。遺伝的操作であ

る交叉・突然変異は，ともに行動が失敗した時に20％の確率で行われるものとし，交叉としては

一一_交叉を用いた。式3のパラメー引導として，StGAはa＝0．18，　b　・0．12，　SLAはa・・O．15，　b：

0．08とした。双方のプレイヤーとも，一回の対戦において正の利得を得た場合にその時取った戦

略は成功し，それ以外の場合には失敗したと判断する。
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4．2　利得行列が固定の場合

　利得行列の内容が変化しない場合について実験を行った。利得行列としてAPi＝一Aρ2である図

2のような行列を用いた。この行列は，n／2番目の戦略を取った蒔に勝つ（正の利得を得る）割

合が最も大きくなっているが，この場合でも勝つ可能性は約50％になっている。このため，この

n／2番目の戦略を取り続けたとしても勝ち続けることはできない。しかし，n／2番目付近の戦略

をとることが有利であることは閣らかであり，n／2番圏付近の戦略を取りつつ相手プレイヤーの

戦略の変化に速やかに対応するプレイヤーの方が対戦が進むにつれて有利となると予想される。

　　　player　p3

　　　　　　ユ
01234　．　．　一 Q一　．　．　．　．n－1

　　2ko
　　爲・

　　Y
豊

お　・4
貯中
五

　　擁
　　占

o

o

i

y

o o

rx

図2　利得行列Aρ1　・＝　一Aρ2の内容

　本実験におけるプレイヤーPl（StGA）が得た利得の累積値の推移を図3に示す。連続10000回の

対戦実験をIO國行った結果である。グラフの横軸は対戦回数で，縦軸は累積利得値である。ここ

では，利得行列を．4ρ三ニー．4P2としたためにゼロ和ゲームとなっているので，　p2に関するグラフは

p1に関するグラフと横軸に関して対称となる。

　図3より，10回の実験の中で9回はStGAの累積利得値が増加しており，SLAに比べて有利とな

っている。勝っている9回を詳細に見ると，対戦の開始から単調に勝ち続けているものはほとん

2soe

2000

1500

溶　1000
詮

　　500

o

一soo

一1000

　　　　　　　　　　　　　　　　／／髄
　　　　　　　　　　　　　　一／／

　　　　　　　　　　　　　〆玄
　　　　　　　　　　　　　．．；ご・・．ミ韓ラ

。 2000　4000．　6000　8000　10000　　　　　time＄

ew　3　StGAの利得の累積値の推移
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ど見られず，初期の均衡状態から次第に勝ち続けるようになったり，勝ち続けている状態から均

衡状態や負ける状態に遷移することが多い。これは今回用いた利得行列の性質上，唯一最適な戦

略というものが存在しないことに起因する。すなわち，奉じ戦略で勝ち続ける状況になっても，

その間に相手プレイヤーがその戦略に勝る戦略を発見すると，同じ戦略を取り続けたのでは勝て

なくなるためと考えられる。

　次に，図3に示した10回の実験のうちPlが勝っている1回に凹溜し，それぞれのプレイヤーが

各対戦において選択した戦略の推移を，StGAについては図4に，　SLAについては図5に示す。

鋤

ス　
評，
篤　2
葛

　柳

勘

eu
e　　　tooe　　　2守自〕　　　seeo 　　　　　　　　　　　　　ア　　　　　　　　　　　　　ゆ

　times

函4　StGAの戦略の推移（利得行列固定）

　1㏄oe　．L

　脚

あ　　
審．
罵　2
葛

　櫛

　鋤

。

む　　　　ユ　　　　ゆ　　　　ゆ　　　　　　　ゆ　　　ゆ

　　　　　　　times
7coo　　鋤　　　臓ゆ　　tQoco

図5　SLAの戦略の推移（利得行列固定）

　StGAではn／2番目に近い比較的成功率の高い戦略を多く選択している様子が確認できる。こ

れは，StGAが可能な戦略からなる状態空間を個体集団の形でサンプリングしているため，失敗し

た場合でも適合度値が集団内の個体にしか分散されないためであると考えられる。一方SLAの方

は，戦略が全域に散らばっており，戦略にほとんど偏りが見られない。これは，SLAによるプレ

イヤーがStGAプレイヤーに敗けた場合，適合度値が状態空間全域に分散されてしまうためであ

ると考えられる。

　また，図5の7000～9000圓罵の対戦では，SLAが一定の戦略を取っている部分があり，SLAの

プレイヤーがStGAプレイヤーに勝っている。上で述べたように，　SLAでは失敗した場合に適合

誓書が戦略全域に分散される。逆に勝ち続けている場合にはその戦略のみの適合度値が高くなる

ので一つの戦略が多く選択される。一方StGAは同じ7000～9000園目の対戦において，　n／2番鼠の

戦略に近い戦略の内，n／2番目より小さい番号に偏った戦略をとっている。これは，戦略番号n／2＝

512＝（1000000000）2と戦略番号n／2－1　・511＝（O111111111）2のノ、ミング距離が非常に遠いため

である。この問題は戦略番号をグレイコードで符号化することで解決できると考えられる。

4．3　利得行列が変化する場合

　前節と同様の利得行列を用い，一定回数対戦を行うごとに行列の対角方向に沿って利得行列の

各要素を平行移動する実験を行った。平行移動によってはみ出した部分は反対側にループして戻

ってくるものとする。

　利得行列の内容をこのように変化させた場合，はじめの実験で比較的良いと考えられるn／2番目

の戦略の位置が，ゼロ和であるという性質を変えずに移動することになる。m戦略分平行移動し

た場合の利得行列の内容をec　6に示す。
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図6　m戦略分平行移動した時の利得行列の内容

以下では利得行列の変化の仕方が異なる四つの実験を行った。

（D　　10回の対戦ごとに戦略一つ分だけ移動

（II－！）10回の対戦ごとにn／2戦略分移動

（II－2）100回の対戦ごとに〃2戦略分移動

（II－3）1000回の対戦ごとにn／2戦略分移動

　（1）は緩やかな変化が起きる場舎，（H）は大きな変化が一定回数の対戦ごとに起きる場合を想定

している。戦略の総数はn＝1024である。

（1）　10園の対戦ごとに戦略一つ分だけ移動

　連続10000回の対戦実験を行ったときのStGA，　SLAそれぞれのプレイヤーの戦略の推移を図7，

図8に示す。Wt　7より，StGAは利得行列の変化に十分追従した戦略をとっている。一方SLAは

図8より，一部で短期間同一の戦略を取っているものの，ほとんど戦略に偏りが見られない。た

だし，利得行列の内容が変化しない場合でもSLAは同様な傾向を示しているので，図Sの結果の

みではSLAの環境追従性の半側はできない。
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図7　StGAの戦略の雄移（10回の対戦

　　ごとに戦略一つ分だけ移動）

図8　SLAの戦略の推移（10回の対戦

　　ごとに戦略一つ分だけ移動）
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（II－1）10回の対戦ごとにn／2戦略分移動

　（11）では，実験結果として連続100GG圓の対戦実験をle回行った時のプレイヤーp1（StGA）の累

積利得値の推移（図9，10，11）を考察する。

　図9の結果は，学習アルゴリズムを用いずランダムな戦略をとるプレイヤー同士の対戦結果と

同じ傾向を示している。この場合，StGA，　SLAどちらのプレイヤーも学習が進む前に環境が大き

く変化してしまうために学翌の効果が現れず，結果的にほとんどランダムな戦略を取っていると

考えられる。
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StGAの利得の累積値の推移（利得行列
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　図10に示された結果より，IOOOO回の対戦後の累積利得値の大きさは，最大のものでも500程度

であることがわかる。この場合も！00回という比較的短い対戦間隔で大きな環境変化が起きるため

に両プレイヤーともランダムに近い戦略を取っていると考えられる。しかし全体的に見てみると，

SLAの方がStGAよりわずかではあるが勝っている。これは，　StGAの場合サンプリングされた

個体群が状態空間を広く探索する前に環境が大きく変化してしまうために変化に対応しきれず，

全戦略を対等に扱うSLAの方が有利となっているためと考えられる。つまり，大きな環境変化が

短い間隔で連続的に起きる状況においては，StGAの追従性がSLAよりも悪くなる場合もあり得

ることをこの実験結果は示している。
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　　図11　StGAの利得の累積値の推移（利得行列

　　　　を1000Ptの対戦ごとに71／2戦略分移動）
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（II－3）1000回の対戦ごとにn／2戦略分移動

　図11の結果から，大きな環境変化が一定回数の対戦ごとに起きる状況でも，状態空間を十分探

索するだけ対戦が行われる場合にはStGAの学習効果が有効となり，　StGAのプレイヤーが勝つこ

とが多いことがわかる。StGAのプレイヤーは1000回ごとの大きな変化の直後で一時的に累積利得

が減少することもあるが，状態空間の探索が行われて学習が進むにつれ，利得を回復している。

5．おわりに

　本論文では，確率学習による適合度評価機構を有する遺伝的アルゴリズムStGAの応用として，

ゲームにおける戦略獲得への適用を試みた。StGAは問題に適応する形で状態空間をサンプリング

するため，可能な戦略の数が多いゲームにおける戦略の獲得において有効であることをシミュレ

ーション実験を通して確認した。

　また，利得行列の内容が変化するゲームを用いて状態空間の変化に対する追従性を調べた結果，

状態空間が緩やかに変化する場合にはStGAはその変化に対して良く追従することがわかった。

しかし大きな変化が短い間隔で連続して起こる場合では，StGAの追従性はSLAよりも劣ること

がわかった。

　今後の課題としては，利得行列の内容が対戦の繰り返しの過程でプレイヤーの戦略に応じて次々

と変化するような，より複雑なゲームに対する適用や，SLA以外の学習アルゴリズムとStGAと

の比較実験などがあげられる。
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