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Abstract: 強化学習エージェントは、置かれている環境についての情報を用いることなく、

試行錯誤的に方策を学習する。本稿では、強化学習エージェントの試行錯誤の過程で得られる

データ系列と報酬をもとに、情報理論的モデル選択手法によって構築した Bayesian Network

を用いた方策改善手法を提案する。計算機実験の結果、Bayesian Networkによる方策改善機

構の導入によって、より効率的な方策の獲得が可能であること、および、構築されたネット

ワークが、エージェントの置かれた環境における確率的な知識表現となっていることを示す。

1 はじめに　
機械学習の一つである強化学習（Reinforcement Learn-

ing）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．その手法は環境同定

型と経験強化型という二つのアプローチに大別され，前

者は主にマルコフ決定過程の環境への適応を，後者は非

マルコフ決定過程の環境への適応を目的としている [1]．

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る [2][3]．その際，強化学習

エージェントは，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．強化学習エー

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

の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を用

いた研究が挙げられる．文献 [4]では，あらかじめ設計

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．Bayesian Networkを方策の改善に利用する

ことに加え，環境に対応する知識ベース構築の基礎とな
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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，強化学習エージェン

トのデータ系列と報酬から，情報理論的モデル選択手

法を用いて構築した Bayesian Network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，母体となる経験強化機構に利益共有法を適用し，構

築された Bayesian Network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．よっ

て，強化学習における方策の改善に教師あり学習を併

用的に導入することとなる．提案手法の有効性について

検証するため，計算機実験を実施する．また，Bayesian

Networkシステムによるエージェントの環境情報表現を

も視野に入れた適用の一例についても述べる．

2 準備

2.1 利益共有法による強化学習　

強化学習エージェントは，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，

ルールと呼ばれる観測状態と行動の対に実数値を与える

関数wとして次式で与えられる．

w : S � A ! R (1)

ここでSとAは，エージェントが取り得る状態と行動の

集合，対 (s; a)(8s 2 S;8a 2 A)をルールとする．w(s; a)

の値をルール (s; a)に対する重みと呼ぶ．エージェント

は，方策wに現在の観測状態 s(s 2 S)を取り入れるこ

とで定まる，各ルールの重みを基準としたルーレット選



択によって，一つに選定されたルールに従い行動を実行

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w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，初期状態（もしくは報酬が得られた状態）

から次に報酬が得られるまでに，上述の行動選択によっ

て選択されたルール系列 f(s1; a1); : : : ; (sC ; aC)gをエピ

ソードとして保存する．ここで，系列長 Cはエピソード

長と呼ばれる．状態 sC で行動 aC を実行した結果，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(si; ai)  w(si; ai) + f(i) (2)

f(i) = r
C�i (3)

ただし  2 (0; 1]とする．

マルチエージェント問題等の，複雑な問題に対して有

効とされる利益共有法であるが，エージェントの置かれ

ている環境の推測，もしくは同定が困難であるため，最

適方策の獲得は保証されない．本研究では，利益共有法

自体に環境に関する情報抽出機能を補完するのではな

く，強化学習エージェントの情報を用いた，環境情報に

関する知識抽出のための併用システムを導入する．そこ

で次に，基盤となる Bayesian Networkについて述べる．

2.2 Bayesian Networkの構造決定

本稿では，Bayesian Networkの定義については省略

し，得られたデータからネットワークの構造を決定する

具体的方法について紹介する．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 Db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 [6]．MDL基準は，

MDL(�̂; d) = � logPN

�̂

(D) +
d logN

2
(4)

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�̂は最尤法により得られたものであ

る．このモデル選択は，MDL基準が最小となるネット

ワークの結合配置を求めるもので，NP問題となり，確

率的探索法が必要となる．そのため本研究では，焼きな

まし法を用いたモデル選択を行う．

構造決定に利用するサンプルデータ，および，提案す

る方策改善システムの詳細について次節で述べる．

図 1: 強化学習エージェントの方策改善システムの枠

組み

3 Bayesian Networkを用いた確率

的知識による方策改善システム

3.1 システムとその設定の詳細

システムの枠組を図 1に示す．環境および方策学習機

構の部分は従来の強化学習の枠組であり，その上層に，

ルール系列と報酬に関するデータから確率的知識を抽出

すべく Bayesian Networkシステムが備えられる．

観測状態の全体集合 S の各要素に対応した，観測状

態ノード Xs1 ; : : : ; Xsm を用意する (jSj = m)．状態 s

に対応する観測状態ノード Xs は，ルール集合 Rs =

f(s; a)ja 2 Agにおける行動 aに割り当てた整数値を確

率変数値としてとるものとする．また，正の報酬の有無

を f1; 0gに対応する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．

step1:利益共有法による方策の学習と同時に，Bayesian

Network構築のためのデータとして，エージェントが選

択したルール系列 f(s1; a1); : : : ; (sL; aL)g（L : 系列長）

と報酬 rの組をサンプルデータとして蓄積する．

step2:一定時間の学習後，蓄積されたデータを用いて

Bayesian Networkの構造を学習する．強化学習エージェ

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Bayesian Network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，および報酬に関する同時

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，得られた全サン

プルデータD1から，共通に含まれる観測状態を選択し，



図 2: Bayesian Networkを利用した教師信号の生成例

その状態群と報酬に関する同時確率分布に関してMDL

学習を行う．すなわち，不完全データの中から共通に含

まれる観測状態に関する完全データを取り出して，ネッ

トワーク構造を決定する．

step3:構築された Bayesian Networkにおいて報酬ノー

ドとのリンクを有する観測状態ノードをXsr1; : : : ; Xsra

とおく．Bayesian Network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 x
0

r;srj
を選択する．

x
0

r;srj
= argmax

x2A
p(Xr = 1jXsrj = x) (5)

x
0

r;srj
よりルールの重みを次式に従って更新する．

w(srj; x
0

r;srj
) (1 + rj) �w(srj; x

0

r;srj
) (6)

ただし，rj 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．

不完全データをもとに全ての観測状態について構造

推定を行うためには，ノードの追加的学習を行う必要

がある．追加的学習では，step2で構築したネットワー

クの各観測状態ノードと，選択されなかったノードそれ

ぞれとの結合を，D1から取り出した完全データをもと

に推定する．この時，追加的学習を行った観測状態ノー

ド間の結合に関する学習は行わない．この方法により，

step2で構築し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が，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，モデル選択が適切に行われない可能性も

高い．追加的学習を行ったノードは，方策の改善には関

与しない．

3.2 システムの特性

強化学習エージェントは報酬獲得の直前に選択した

ルール，あるいはエピソードに含まれるルール系列を

対象として局所的に方策を改善する．利益共有法の場

合，エージェントは学習の進行に従い，特定のルール系

列を選択する傾向にあるが，これは頻繁に報酬が与え

図 3: 実験環境とエージェントの初期位置

られるルールが強化されることに起因する．提案手法で

は，強化学習エー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，

Bayesian Network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 Bayesian Network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．従って，確率的知識から教師信号を生成することは，

報酬獲得に関与するルール集合の全体から，改善するこ

とが望ましいルールを探索することに対応する．

本研究では，上記手順（step3）におけるx
0

r;srj
を教師

信号と表現する（図 2）．教師信号は，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，Bayesian Network

システムを利用して一意に生成される \最も望ましい出

力"という意味で，「教師信号」としている．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．

4 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，これまで述べた併用的方策改善システムの特性につ

いて改めて検討する．エージェント追跡問題は，追跡者

エージェント（persuer，以降 PA）が逃亡者エージェン

ト（fugitive，以降 FA）を捕獲する問題であり，多様な

設定が可能である．実験環境は，図 3に示す 2種類を採



図 4: (p1)の方策改善後における平均行動回数の推移

用する．実験の実施にあたり，PAには方策学習のため

の利益共有法を適用し，FAには 3種類の異なる方策を

用意する．

一回の試行は，PAがFAを捕獲した時，もしくはPA

の有するエネルギー（初期値E0，行動選択ごとに減少）

が 0となった時に終了し，前者を成功試行，後者を失敗

試行と呼ぶ．一回の実験では，PAが利益共有法によっ

て前後半 1000試行づつ方策を学習し，前半終了後に確

率的知識による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）について比較し，提案手法

の特徴，有効性について検証する．FAの 3種類の方策

それぞれについて，各手法を 10回適用して，その結果

をもとに考察を行う．具体的には，提案手法において構

築された Bayesian Networkが表現する環境情報につい

ての分析に加え，双方の手法における，FAの捕獲に要

した行動数（平均行動回数）や，全試行に占める成功試

行数の割合（成功率）の比較から，方策改善法の効果に

ついて議論する．

5 結果・考察および今後の指針
現在まで，提案手法によって構築されたBayesian Net-

workが，FAの方策を含む環境の複雑さを間接的に表現

し，環境の相違がネットワーク構造の差に反映されるこ

とを確認した．しかしながら，追加的学習を行った観測

状態ノードについては 3.1節に述べた通り，必要なサン

プルデータ数の不足等によって，適切なモデル選択は困

難であった．上に挙げた問題は，環境の複雑さにも起因

していると考えられる．

また，提案手法を適用した PAは確率的知識を利用し

た方策の改善によって，より効率的な方策を獲得したこ

とを，平均行動数，成功率から示し，より大規模な環境

においても同様の結果を得た．得られた結果の一例とし

て，小規模環境 (a)における，(p1)に従う FAに関する

平均行動回数の推移を示す（図 4）．グラフは方策改善

直後からの 100試行ごとの値をプロットしており，改善

直後から，提案手法を適用した PA（実線）が，従来手

法（点線）を適用したものより少ない行動回数でFAを

捕獲していることが示されている．

現在，他の強化学習法，特に環境同定型アプローチに

対して本手法を適用した場合における有効性について検

証すべく計算機実験を行っている．
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