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ReinforcemenI　leaming（RL ）is　a　kind　of 皿 achine 蓋earning ，　and 　aims 　to　optimize 　policies　of 　agents 　by　adap 魎ng 　the　agents
嚏） a　given　environment 　accerding 　tD　rewards ．　in　this　paper，　we 　propOse 　a　meIhod 　for　i皿 proving　policies　by　using 　stOchastic

  owledge ，　in　which 　reiriforcement 　leaming　agent 自　obtain ．　We 　use 　a　Bayesian 　NeIw （rrk （BN ）as　the　knowledge 　ofan 　agent ．　Its
structiire　is　decided　by

’
amOdelselection 　meIhed 　based．oninformation 　theory　using 　series 　ofan 　agen ゴs　input−outputandrewards

as　sa 【nple　data』 he　BN
’
consI 皿 cted 　in　our 　sIudy 　pepresents　stochastic 　dependences　between　inputt　output 　and 　rewards 、　In　our

proposed皿 ethod ，　agenIs
’
policies　are　improved 　by　supervised 　learning　using 　Ihe 　stmcture 　of 　BN （i．e．　 stochastic   owledge ）．

introduCing− the　mechanis 皿 of　i皿 Irroving　policies　makes 　reinforcement 　lear曲 g　agents 　acqui 爬 more 　effecUve μ）hcies．　 We

囃 yout　simulations　imhe 　pursuiI　problem　in　order 　to　Chow 血e　effectiveness 　of 　our 　proposed　
・methOd ．
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1．は じ め に

　機械 学 習の 一
っ で あ る 強化 学 習 （Reinf〔rrceMent 　LeatUing）は，

報酬 とい う外界 か らの 入力 を手 がか りに ， 対象 とな る環境 に適

応 す る手 法で あ り，方策 （policy）を最適化す る こ と を 目的 と して

い る．強化 学習 の 手 法 は環境 同 定型 と経 験強 化型 とい う二 っ の

ア プ ロ
ーチに 大 別 され

〔1），そ の うち経験強化 型の 手法は，エ
ー

ジ ェ ン トの 行動 決 定の ため の 方 策 の 学習に よ く用 い られ て い る．
その 際，強 化学 習 工 一ジ ェ ン トは，置 かれ て い る環 境 につ い て

の 情 報 を用 い る こ とな く，試 行錯誤 的に 学習 を行 う．強化 学習

工
一ジ ェ ン トが報酬を得る過程に お い て，状態と行動 とい う組

の データが 生成 され るが，経験強化型ア プ ロ
ー

チ で ある利益共

有法 で は，報酬 を利 用 したデータ系列 の 重 み 値更新 に よ り方策

の 学習を行う．こ こ で，観測 したデ
ー

タ系列 と報 酬を 蓄えて 別 の

形 で 利 用す る こ と で，経 験強化 型 学習 シ ス テ ム の 外 部 か ら方策

の 改 善 を行 う方 式 も有効 とな り，そ の よ うな例 と して Bayesian

Network（BN ）を用い た研究が挙げられ る．　 BN は対 象か ら得 ら

れ たデー
タ の 背 景の 同時確率構 造 を，非循 環 性有 向 グラ フ 的 に

表 現す る知 識表現系モ デ ル で あり，文 献 （2〕で は，予 め設 計 さ

れ た方策 モ デル と して利 用 し た 場 合 の 有効性 が 報告 され て い る．
BN を他 シ ス テ ム に組み 込 ん で 利 用す る場合，ネ ッ トワ

ー
ク 構

造を事前 情報か ら設計する こ とが 多い が ，ネ ッ トワ
ー

ク に対応

す るデー
タ が得 られ る 場 合，MDL や AIC 等 の 情報 理 論 的 モ デ

ル 選択 を利用 で き る
｛3）．情報理 論的モ デ ル 選択を実用的なデ

ー

タ マ イ ニ ン グ に実 装す る事 例 もあ る こ とか ら，BN を方 策改善
に利 用す る こ とに加 え ， 環境 に対応 す る知 識べ 一ス 構築の 基礎
とな る確率的知識 ネ ッ トワ

ー
ク シ ス テ ム と して 強化 学習 機構 の

上 に組 み 込 む こ とで ，さ らな る有効性 が 期 待 され る．
　こ れ らの 考えを もとに本稿で は ， 強化学習工

一ジェン トの デー

タ 系列 と報酬 を も とに構築 した BN シ ス テ ム を確 率 的知 識 と し

て 利用 した 方策改善法を提案す る．具 体的 に は ， 経験 強化機構
に 利益共有法を適用 し，構築 され た BN シ ス テム を用 い た確 率

推論 に よ っ て，方 策改 善 の た め の 教 師信 号 を生成 す る．提 案 手

法 の 有 効性 につ い て 検証す るた め，エ
ージ ェ ン ト追跡問題 を適

用 して 計算機 実験 を実 施す る．

2．利益 共有 法 に よ る強化学習

　強化学習工
一ジェン トに，報酬 とい う外 界か らの 入力 を用 い

て方 策 を最適化す る こ と で 学習を行 う．方策 は形 式的 には，ル ー
ル に実 数値を 与 える関数 と して 与え られ る．本研 究に お け る

一

つ の ル ール は 条件 部 と行動 部 の 対 か らな り，前者 に は エ
ージ ェ

ン トの セ ン サ入 力 （も し くは 観測状 態 ） に つ い て の 情報 が，後

者 に は 実 行す る行 動 が 記 述 され る．セ ン サ入 力 c が条件部 と合

致 した 時，行動部 に記 述され る行 動 α を選 択す る
“if　c − then　a

”

とい うル
ー

ル を （c ，
a ）と書き，方策切 を以 下 の よ うに 定義す る．

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　w ：CxA → R 　 　　　　 　　　 　 （1）

こ こ で 0 と A は ，セ ン サ 入 力 と行 動 の 集 合，対 （c，の（∀c ∈

C ，∀ a ∈ A ）をル ール とす る．ω （Cla ）の 値 （＞ 0）をル ール （c ，の
に 対す る重み と呼 ぶ ．本 研 究 にお け る エ ージ ェ ン トは方策 w の

も とで，観測 し た セ ン サ 入 力 の 集合 Cf （Cf ⊂ の に 含まれ る各

要素 と条件部が合致するル ー
ル の 重み w （Cf ，

a ）（∀Cf ∈ Cf）を

基 準 と し たル ーレ ッ ト選 択 に 従っ て
一

つ の ル
ー

ル を選 定 し，そ

の 行動 部 に 記述 され た行 動 を実 行す る．
　利益 共 有法は 経験強化 型 ア プ ロ

ー
チ の

一
つ と して知 られ て

お り．エ ピ ソ
ー

ド と呼 ば れ る ル ー
ル 系 列 を 利用 し て 方 策 ω を

更新 す る 手法 で あ る．エ ージ ェ ン トは 現在 の 方策 の 下 で ， 初期

ル
ー

ル （も し くは報酬獲得時に選 択 したル
ー

ル ）か ら次 に 報酬

が 得ら れ る ま で，上 述 の 行 動 選択 に よ っ て 選 択 され たル ール 系
列 ｛（c“ α 1），

＿
，（CG ，

aa ）｝を エ ピ ソ
ー

ドとして保 存 す る．こ こ

で ，系列長 G は エ ピ ソ
ー

ド長 と呼 ばれ る．（CG 、aG ）を選 択 し た

結果，報酬 r が 得 られ た とす る と，
エ ピ ソ ード内の 各 ル ール に

対する 重み値は，以下 に 従っ て 更新 され る．

　　　　　　　 w （Ci，a ，）← w （c ，，
a ，）十 ノ（i）

　　　　　　　　　∫ω 計 ヂ
『

た だ し γ ∈ （0，1］とする ．

3．Bayesian　Network

）

）

23（

（

　3．1　Bayesian 　Network の 定 義　　Bayesjan　Network （BN ）

は，同 時確率分布 P （Xl，＿ ，Xn）を 用 い ，各確率変数間の 依

存関係 を非循 環性 有 向 グ ラ フ と して 表 現 した 知識 表現 系 ネ ッ ト

ワ
ーク で あ る

  ．確率 変 数 を ノ
ードと し，変数間に 確率的依存

関係が強い と判断 され る場合に方 向付 け られ た リン ク を設 ける．
依存 関係 を 確率 的相関 と 同

一
視 した 場 合，同 時分布 P は ， 以 下

の よ うな条件付確率分布の 積 で 表現され る．
　　　　　　　　　　　　　　　れ

　　　　　P （Xl，X ・，…，勘 ＝ Hp（X ・1・ （Xi））　 （4）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 t＝1
π （X ，）は ， 確 率変数 X ， と相関を持 つ 確率変数 の うち，X ，

へ の リン クを 有 す る も の （親 ノ
ー

ド）か ら な る 同時 確 率変 数

（X 。
’
v ＿

，
X 。b，）とす る．

〔NaO2−10〕 日本機械学会第12回イ ソ テ リジ ェ ソ ト・シ ス テ ム ・
シ ン ポ ジ ウ ム 講演論文集 〔2002

−11．21 ，22 ，佐賀〕
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Fig．　l　An　example 　of 　Bayesian　Netwerk

　 　 　 　

　 　 　 　 　

Fig．2　 ］巴he　 framework 　 of 　 a　 policy　 improvement 　 system 　for

　　　　reinfercement 　learning　agents

　分布の モ デ ル 化に つ い て述 べ る．p（Xi　1π（Xi））は，パ ラメ
ー

タ ベ ク トル θ  （θ；，＿，θのに よっ て 表現され て い るもの とす

る
（η．同 時確 率分布全体 の パ ラ メ

ー
タ は ，θ＝（θ

1
，．．．，θ

n

）と

い う， eiを合 わせ たベ ク トル で 表 現 され る．ノ
ードXt への リ

ン ク 数 は bt，パ ラ メ
ー

タ数は di＝d蜘 伊 で あ り，ネ ッ トワ
ー

ク 全 体の パ ラメ
ータ数は d ＝ Σ匙1d ，とな る．こ れ らを決 定す

る手法，つ ま り確率モ デル に お け るモ デル 選択問題 に つ い て 次

に 述べ る．
　3．2BayeSian 　Network の 構造決定　　 サンプル デー

タ か ら

同時確率分 布 P が得 られ た場合，ネ ッ トワ
ークの 構造 を決 定す

る こ とは，データ を表現 す るた め に 最 も適切 な結合 と パ ラメ
ー

タ 値を決定す るこ と で あ る．す なわ ち，確率変数の N 個の サ

ン プ ル データ D か ら結 合 とパ ラ メ
ー

タ を決 定す る こ とで ある．
本 研 究で は，情 報理 論 的妥 当性 が あ る MDL 基準を用 い た モ デ

ル 選択 を採 用 す る
（3｝．MDL 基準 は，

　　　　　MDL （猷の 一一・・礑（D ）・ 弩
N

　 （・）

と定義 され，この 情報量 が最 小 とな る モ デル を選択 す る．こ こ

で ，パ ラ メ
ー

タ θは 最尤 法 に よ り得 られ た もの で あ る．本研 究

で は焼きなま し法に よる確率的反 復改善探索法を用い て モ デ ル

選 択 を行 う．

4．Bayesian　Network を用 い た 確率的知識に よ る 方策改善シ ス

テ 厶

　4．1 シ ス テ 厶 とそ の 設 定の 詳細 　　 シ ス テ ム の 枠組 を図 2
に示す．環境 お よび 方策学 習機 搆 の 部 分 は従来 の 強化 学 習 の 枠

組 で あ り，そ の 上層 に，サ ン プル データ か ら確 率的知識 を抽出

すべ く BN シ ス テ ム が備 え られ る．
　セ ン サ入 力の 全体集合 C の 各要素 に対応 した ，セ ン サ状態

ノ
ー

ド Xc
、 ，
＿ iX 。m

を 用 意す る （ICI　・＝　m ）．状態 c に 対応す

るセ ン サ状態ノ
ードX 。 は．ル

ー
ル 集合 R 。

＝｛（c，a ）la∈ A｝
にお け る行 動 a に 割 り当て た整数 値 （以 降 こ れ を a と表す）を

確率変数値とす る．また ，
正 の 報 酬 の 有無 を ｛1，0｝に対 応す る

尸一一レ 方策改蕃に利用する行馳

　 　 　 　 　 　 　 　 σ 厂tC・t　Kct

　　　　　　　
・

瓢 ） 
Fig・3　 A ・ ・x・mpl ・ ・f 山 ・ 調 ・ n （・ ；，。ρ

・・ed 　f・・ 卿 ・・vi・g
　　　　the　agent ’S　policy

確率変数と し て 報酬 ノ
ー

ドXr を用意する．方策の 改善は 以 下

の よ うに して 行う．
Stepl ：利益共 有法に よ る方策学習 と同時に ，　 BN 構築の た め の

サ ン プル デー
タ と して ，エ

ージ ェ ン トが 選 択 し たル ール 系 列

｛（c1 ，al ），＿，（CL ，aL ）｝と報酬 r の 組 を蓄 積す る．
step2 ：

一
定時 間 の 利 益共 有法に よ る学習 の 後，蓄積 され た デー

タ を 用 い て BN の 構 造 を 学習す る．強 化学 習工
一ジェン トは試

行錯 誤 的 に方策 を学 習す るた め ，
ル ール 系列 をサ ン プル デ

ー
タ

とす る BN の シ ス テ ム が，全 状態 の データ を得 られ る保 証 は な

い．サ ン プル データが不 完全 で あ る場 合．全状 態 と報酬 に 関す

る同時 確率分布が未知 とな る た め，ネ ッ トワ
ー

ク の 適切 な構 造

決定は 困難 で あ る．従 っ て 本研 究 で は．全サ ン プル データ D か

ら．Xr ＝1 にお い て ル
ー

ル 系列 に含まれ る確 率 の 高い セ ン サ

状態 cl に つ い て の サ ン プル デー
タ ぴ を取 り出 し，これ らに対

応す るセ ン サ 状戀ノ
ードと報酬 ノ

ードXr に関す る同時 確率分

布に 関 して MDL 学習を行う．
step3 ：es築 され た BN にお い て 報酬 ノ

ードとの リン ク を 有す る

セ ン サ 状態 ノ
ー

ドを X
。矩

＿
，
X 。麺 とお く．BN に お け る条件

付独 立の 観点 か ら，直接 リ ン ク され る ノ
ー

ド同 士の 関係 に 着 目

し．以下 の 式 を満 た す行 動 峠。p を選 択す る．

職 、
＝ a ・g 皿 axp （丿（・

＝ 1ix・二戸
a）　　　　　　 a

a ；，。D よ リル ール の 重 み を次式 に 従 っ て 更新 す る．

ω （・；」，・妬 ）← （1 ＋ ・・m ）畷 ・謠 α 繍 ）

（6）

（7）

　 た だ し，ri。n は 更新 の 割 合 で 定 数 とす る ．以 上 に よ り，エ
ー

ジ ェ ン トの 方策を改善 し，利益共 有法に よ る学 習を再 開 す る．
　4．2　 シス テム の特 性 　 　 提 案 手 法で は，強化 学 習工

一ジ ェ

ン トの 行 動 に よ っ て 得 られ るル ール 系 列 と報 酬 の 組 を も と に，
エ
ージェン トが 置か れ た 環 境に お け るル

ー
ル と報 酬 に つ い て の

確 率的 依 存関係 を，BN に よ り表 現す る．環境 全 体 に つ い て の

確率 的 知識 を表 現す る場合，環境 の 全 て に おい て
一

様 に サ ン プ

ル デー
タ を収集する 必要 が あ り，デー

タ の 収集に 莫大 な 時間を

要す る こ とが予 想 され る の に 対 し．提案手 法の 場合，強化学習

に よ る 方策の 更新と同時 に，方策改善に 必 要な サ ン プル データ

の 収 集 が可 能 で あ る．こ の た め，本 研 究 で構 築 され る BN は 環

境 全 体を 表 現す る もの で は な く，あ くま で，正 の 報酬 を 得 る た

め に 必 要な 環境情報に つ い て の 確率的知 識表現 とな る．

　本研 究 で は ，（6） 式 で 求 め られ る 嫉。け を用 い て 方 策 を改善

す る．こ れ は ，
ニ ュ

ーラル ネ ッ トワ ークの 学 習な どで 利用 され

る，外部 か ら与え られ る正 答 例 を用 い た教師信 号 とは 異 な る が，
強化 学習 シ ス テ ム の 上層 に 位 置す る確率 的知識 （BN ） か ら一意

に生成 され た
“
最 も望ま しい 出力

”
とい う意味で，強化 学 習シ ス

テ ム に と っ て の 教師信号的な 役 割 を 果 た して い る とい え る （図

3）．強化学 習を用 い た局所的 な方策 学習機 構 に加 え，提案手 法

を利 用 した 全体的な観点か らの 方策 改善機 構 を導入す るこ とで，
よ り効 率的 な方 策の 獲 得 が期待 され る．

5．適用 例に 関する計算機実験

　 エ
ージ ェ ン ト追跡 問題 を例 に 計 算機実験を 行うこ と で ，方 策

改善 シ ス テ ム の 特性 に つ い て 検討す る．エ
ージ ェ ン ト追跡 問題

は，追跡者工
一ジ ェ ン ト （PA）が 逃亡 者工

一ジ ェ ン ト （FA）を

捕獲する 問題で あ り，多様な設 定が 可能で あ る．実験 の 実施に
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　　　　　　 Table　l　Settings　of 　variables
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あた り，PA に は 方策 学習 の た め の 利 益 共 有 法 を 適用 し，　 FA の

方策と して，（pl） 常 に停 止，（p2》 PA を感 知す るまで 停止 し続
け，感知 後 は PA か ら遠 ざか る よ うに，か つ 壁に 接触 し ない よ

うに行 動選 択，（p3） 常 に ラ ン ダム に行動選 択，の 3 種 類 を採

用 す る．
　 実験環境 は，図 4 に 示す 2 種類 を採 用す る．エ

ージ ェ ン トは，
周囲 Vr 内の エ

ージェン トと壁 の位 置 情報 をセ ン サ 入 力 と し，8

方 向 へ の 移 動 （移 動量 は 3pixe1），お よび 停止 とい う計 9 種 頚
の 行動 の 1つ を 出 力 と す る．マ ル チ エ ージ ェ ン ト環 境 にお け る

エ
ージ ェ ン トの 状態遷移が，他の エ

ージ ェ ン トの 行 動等 に依存

する 場合，状 態遷 移 に 不確 実性 が生 じて 環境 情報 の 抽 出が 困難

とな る こ とか ら．環境は 複雑で あ る と 見なせ る．上 述の 方策を

FA に 実装 した場 合，エ
ージ ェ ン トの 得 られ る入 力情報 の 範囲に

制 限が あ る た め，（pl）〜（p3） の 順 に環 境 の 複雑 さは 増大す る．
PA は 初期 値 Eo の エ ネ ル ギーを有 し，壁への 接触時，移動時に

E ＿，停止 時 に E 。t。y の エ ネル ギ
ー

を失 う．ま た，　 FA の PA に

よ る捕獲を，PA と FA の 接触 に対応 させ る．　 PA が FA を捕獲
した試行 を成功試行，PA の エ ネル ギ

ー
が 0 にな っ た試行 を失

敗試行 と呼 び ，各試 行 後 に お け る エ
ー

ジ ェ ン トの 位 置，エ ネ ル

ギーは初期値 に再設 定 され る．報酬は，PA が FA を感知，お よ

び捕獲 した時 に rp （＞ 0），　FA が Vr 外 に逃 れ た時，　PA が壁 に

接触 した 時に rn （＜ 0）を 与 え る．重 み の 初 期値，最 小 値，最 大

値 をそれぞれ Wo ， ω m … tVmax とし，重み の 更新に は公 比 0．1
の 等比減少 関数を使用す る．エ ピ ソ

ード長 σ，ル
ー

ル 系列長 L
の 最 大値 を 5 に固 定 し，

5 醐以上 の ル ール を保存する際は，古
い もの か ら削除す る．ま た，各セ ン サ 入 力 にお い て 適 切 な行 動

を取 る方策 を学 習す る た め，エ
ージ ェ ン トはセ ン サ入 力 の 集合

Cf に変化 が生 じるまで 同 じ行 動 を取 り続け
（8）
，状態変化 が 生 じ

た際 にル
ー

ル お よ びエ ピ ソ
ー

ドを蓄積す る．さ らに，学習 を収

束 させ るた め，PA が連続 し て FA を捕獲す るにつ れ て ， 報 酬値
を 0 へと減少させ る．実験で用 い る変数の 設 定を表 1 に示 す．
　 上 述 の 設 定 に よ っ て 構築 され る BN は ，報 酬 ノ ードと 13 の

セ ン サ 状態 ノ
ードを有す る．実験で は，Xr ＝1 に お い て ル

ー

ル 系列 中 に含まれ る確 率 の 高 い 5 つ の セ ン サ 状 態ノ
ー

ドに 報酬

ノ
ー

ドを 加 え た 6 ノ
ー

ドの BN を構 築す る．
　 実験 は，利益 共 有法に よ っ て 前後 半 1000 試行ず つ 行 い ，前

半終了 後に 方 策改善を行っ た 場 合 （提 案手法） と行わ なか っ た

場合 （従来手 法） との 結果を比較す る．3 種類の 方策につ い て，
各 手 法 を そ れ ぞ れ 10回適用 して 実験 を行 う．

6．結 果 と　考 察

　 　 　 　 　 　 Ol〕　　　　　　　　　 ｛P2）　　　　　　　　 〔睡〕

Fig・　5 　TYPical　 examples 　 of 　 the　 structUres 　 of 　 cotistructed

　　　　Bayesian　NetwOrkS
．

Table　2　A 　rewlard　and 　sensory 　inputs．corresponding 　to　nodes

　 　 　 　 　 　 　 　

Table 　3　 A　 comp 跏 n 　 of 出e　 average ．nurnber 　 of 　links　 and

　　　　 average 　value 　ofjoint 　en け opies 　in伽ree 　pohcies

　 6．1BN に よ る 環境 情報 表現 　　　小 規模 な 環境 （a）に お け

る FA の 方 策 3 種類に 対 して 構築 した BN の 典型 的 な例 を示 し，
それ らの 特徴 につ い て 比 較す る （図 5）．各ノ

ー
ドが 表 す 報酬

とセ ン サ入 力 を表 2 に示 す．また．各方 策に お け る，報酬 ノ
ー

ドとセ ン サ状態 ノ
ー

ドとの リン ク数，総 リ ン ク 数，お よ び ネ ッ

トワ
ー

ク 内 の 全 ノ
ー

ド （確 率変 数） の 同時 エ ン トロ ピー
値 を示

す （表 3）．表 中の 値は 10個 の ネ ッ トワ
ー

ク に お ける平均値 で

あ る．表 にお け る報酬 ノ
ー

ドとの 平均 リン ク 数 の 値 は ，環 境 に

お け る報酬 と行 動 の 依存 関 係 に 対応付 け る こ とが で き る．（p3）
に従うFA は ，

セ ン サ状態 に依存せ ず ラン ダム に行動を選択す

るが，二 つ の ノ
ード間 に 依存 関係 が存在 しな けれ ば ノード間の

リン ク も存在 しない た め ， リン ク数が最小 値 を示 して い る と考
え られ る．逆に，報酬 ノ

ー
ドと の リン ク数 が最 も多 い （p2） で

は，PA が選択 す る 行動 と得 ら れ る 報酬 に，よ り顕 著 な確率 的依

存 関係 が 存在 して い る とい え る．さ らに，状態遷移の 不確実性

の 影響 に注 目 して，平均 総 リン ク数 に つ い て 比 較す る と，不 確

実性の影響の 少ない 単純な方策で あ る （p1） の リン ク数が最も

多く，影響の 大きな （p3）の リン ク数が最 小 とな っ て い る．
　 続 い て ，同時 エ ン トロ ピ ー

の 平 均値 に っ い て 比 較す る．こ こ

で，同時 エ ン トロ ピーの 大小 関係 を比 較す るこ とに よ っ て ，FA
の 方 策 を 含め た 環境 の 複雑 さ，お よび 相違 に っ い て 議論 す る こ

とが 可能 で あ る．表 3 よ り，同時エ ン トロ ピ
ー

の 大 小関係 は環

境の 複雑 さと対 応 付 け られ，状態遷移の 不確実性の 影響が 増大

す るに従 い 同時 エ ン トロ ピーの 値 も増加 して い る．
　 これ らの 結果 か ら， 本 稿で 構築され るネ ッ トワ

ー
ク の 構造は，

FA の 3 種 類 の 方策 を含 む環境 の 複 雑 さを聞 接 的 に 表 現 し，環

境の 相違が リン ク数や 同時 エ ン トロ ピー
の 差 に反映 され て い る

こ とがわか る．
　 今 回実施 した実 験 で は ，ル ール 系列 中 に 含ま れ る確 率の 高 い

セ ン サ状態 ノードを対象 に BN 構築を行 っ た．不 完全デ
ー

タを

も とに金 て の セ ン サ状 態 に つ い て の 構 造を 決定 す る た め に は，
ノードの 追 加的学 習を行 う必要が ある．追加的学習で は，4．1節
の Step2 で 構築 したネ ッ トワ

ー
ク の 各 セ ン サ 状態 ノ

ー
ド と，選

択 され な か っ た ノ
ー

ドそ れ ぞれ と の 結 合 を ，
D か ら取 り出 した

完全データを もとに推定する．こ の 方法に よ り，step2 で構 築 し
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Table　4　A 　comparison
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Table　6　A 　comparison 　of 　two 　me 重hods　in〈p3）
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たネ ッ トワ
ー

ク 内の リン ク とパ ラメータに影響 を与えず，残 り

の 各ノ
ー

ドに 対す る結合 につ い て 追 加的 な学習 を行 うこ とがで

き る．しか しなが ら，追加 的学 習 を行 う部分 に つ い て は，十 分

な量 の サ ン プ ル デ
ー

タ が得 られ な い こ とが 多 く， その 場 合モ デ

ル 選 択 が適 切 に 行 わ れ ない こ とも予 想 され る．
　6．2　方策 改善法 の 特徴 ，有効性　　 小 規模 な環境 （a） に お

け る，FA の捕獲 に 要 した行 動数 の 平均 （平均行 動 回数），及び

全試行 に 占め る 成功 試行数 の 割 合 （成功率）につ い て 提案手 法

と従来手法 を 比較 し ， 提案 手法 の 特 徴，有 効性 に つ い て 考察す

る．（Pl）〜（p3） にお け る結果 を表 4〜7 に 示 す．表中の 値は ，
10 回 の 実験 の 平均 値 で あ り．平 均行 動回 数は 成功 試行 の み につ

い て 計算 した値で あ る．表 4 よ り，（pl） にお け る成功 率 は，両

手法 の 前後 半 と も 100 ％ に 近 い 結果を示 し て お り，PA は 試行 開

始直後 か ら FA を捕獲す る 方策 を獲 得 して い ると考 え られ る．ま

た，表 4 お よび図 6 か ら，方 策改善後 （後 半） にお ける提 案手

法 の 平 均行 動 回 数 の 値は 従来 手 法 よ り少 な く，確 率的 知識 を利

用 した 教師 あ り学習 に よ っ て，従来 手 法 よ りも効 率的な方策が

獲得で きた こ とがわ か る．（p2）に お い て は，双 方の 手 法 にお け

る後 半 の 成 功 率，平均行動 回 数 が前 半 よ り大 きな値 を示 して い

る （表 5）．同様 の 結果 は （p3） で も観察で きる （表 6）．平均

行動 回数が 上 昇 した 原 因は，PA が FA を追跡 す る方策 を獲 得 し

た結 果，多くの 行動を費す こ とに よ っ て，FA を捕獲可能 とな っ

た 試行が増加 した ため と考え られ る．ま た，（p2 ）におけ る方策

改 蕎後 の 成 功 率 の 推 移 （図 7） か ら，提 案手法 は 方策 改善 の 直

後 か ら成功 率 が上 昇 して お り，そ の 値 は常 に従来手法 よ りも大

きい 、表 3 で 示 し た よ うに，（p2） に お け る 報酬 ノ
ー

ドと の リ ン

ク数は 3 つ の 方策の うち最 も多 く， 報酬 ノ
ードとの 依 存 関係 を

有す るこれ らの ノ
ードを用 い た方 策改 善が有効に作用 してい る

と い え る．一方，表 6 よ り，（p3） の 後半 に お け る提 案手 法の 成

功率 ， 平均 行 動回数 は従 来手 法 とほ ぼ同 じ値 を示 してい る．方

策 （p3） で は，報 酬 の 与 え られ方 が 行 動 の 取 り方 に依 存 しな い

た め，提案 した確率 的依 存 関係 を利 用 す る方策改善法が効率的

に作用 しなか っ た と考 え られ る．
　最 後 に，大規模 な 環境 （b）にお ける成 功率 を表 7 に示す．表

よ り，成功率の 値は全般的 に小規模環境の もの よ り低い が ， （p1），

行 り1， り2｝ 争3｝

従来手 法 握案 手法 手 法

1〜1000 6420 翼 ．59 53．36
001〜 η 1 59199

（p2） におい て は提 案手法が 従来手法 よ り高い 値 を示 して い る．
したが っ て，提 案 した学 習 シ ス テム は，大 規模 な 問題設 定に お

い て もそ の 構 成 を変 更す るこ と な く効率的 に方 策を 改 善可 能 で

あ る とい え る．

7，お　 わ　 り　 に

　 本稿 で は ，BN シ ス テ ム を 確 率 的知識 と して 利 用 し た，強 化

学習工
一ジ ェ ン トの 方 策改 善法 を提 案 した．提 案手 法 の 有効 性

につ い て 検 証す る た め，エ
ージェン ト追跡 問題 を取 り上 げ計 算

機実験を実施 した．実験の 結果，構築 され たネ ッ トワ
ー

クが逃

亡者 工
一ジ ェ ン トの 方策を含む環境の 複雑 さにつ い て の 確率 的

知識 表現 とな っ て い る こ とを，リン ク数，お よ び 同時 エ ン トロ

ピーを比 較 す る こ と に よ っ て 確認 した．ま た，追跡 者 工
一ジ ェ

ン トの 方策は，構築 され たネ ッ トワ
ークを利 用 した教 師 あ り学

習に よ っ て 効率 的 に改 善 可能 で ある こ と，お よ び，大 規模な 問

題設 定 に対 し て もシ ス テ ム 構成 を 変更 す る こ とな く，同様 の 結

果を得られ る こ とを示 した．
　今後 の 課 題 と して は，他 の 強化学習法，特 に環 境 同定型 ア プ

ロ
ーチ に 本 手 法 を適 用 した場 合 の 有 効性 の 検 証 が挙 げ られ る．

Q4earningの 場合，ル
ー

ル 重み と Q 値 と の 整合 性 の 考慮や ，　Q −
Leaming の 最適性 に 沿 っ た本手法 の 修正 が必 要 とな る．ま た，
強化学 習への 適 用 に よるベ イ ジ ア ン ネ ッ トの 扱 い の 特 殊性 を考

慮 した改善 な ども課 題 と して 挙 げられ る．
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