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 要  旨 

近年、将棋やチェスなどの二人零和ゲームにおいて、人間の強さを超えるような人工知能が

強化学習を用いて開発されてきた。さらに、カードの排出順などの、プレイヤの意思決定とは

無関係に決定されるような偶然的要因がある不確定多人数ゲームに関しても近年、手札などの

非公開情報が在る不完全情報ゲームにおいて顕著な成果が報告されている。しかし、該当する

ようなゲームが現実社会においてはさほどプレイされていないためか、不確定性を伴う完全情

報ゲームに関する研究は少ない。 

本研究では不確定多人数完全情報ゲームの1つであるキャントストップを題材として、ゲーム

をプレイする人工知能をいくつかの手法で開発し、各手法の性能を比較する。各手法の性能を

比較することで二人零和ゲームや一人ゲームで適用されてきた手法「TD( λ )」や「Q学習」が

不確定多人数完全情報ゲームであるキャントストップにおいてどの程度有効であるか探る。適

用・調査する強化学習に関連するいくつかの方法は、ε -グリーディ法、3層NNによる関数近

似、オンポリシー型のTD( λ )、オフポリシー型のQ学習、経験リプレイ、先読み探索である。

性能の測定には、簡易なルールを利用して実装したプレイヤ3人と対戦させ、その勝率を計測

した。 

実験結果から、次のことがわかった。NNの中間層は性能に大きく寄与しなかった。また、

TD( λ )の方策 ε -グリーディ法の探査の度合いを指定するパラメタεは0.2程度が適切であり、価

値バックアップの深さを指定するパラメタ λ は0.8程度が適切であった。そして、TD(0)をオフ

ポリシー型で行うQ学習の性能は、 λ  の値が適切に設定されたTD( λ )には及ばなかった。さら

に経験リプレイは、これを適用しない場合でも性能が劣化せず、登録されたデータの利用頻度

を極端に大きくした場合性能が劣化した。最後に、先読み探索は訪問節点数が増えるほど性能

が改善した。 
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1 ͸͡Ίʹ

ۙ೥ɺকع΍νΣεͳͲͷೋਓྵ࿨ήʔϜʹ͓͍ͯɺਓؒͷ͞ڧΛ௒͑ΔΑ͏ͳਓ޻஌

ೳ͕ڧԽֶशΛ༻͍ͯ։ൃ͞Ε͖ͯͨɻ͞ΒʹɺΧʔυͷഉग़ॱͳͲͷɺϓϨΠϠͷҙࢥ

ܾఆͱ͸ແؔ܎ʹܾఆ͞ΕΔΑ͏ͳۮવతཁҼ͕͋Δෆ֬ఆଟਓ਺ήʔϜʹؔͯ͠΋ۙ

೥ɺखࡳͳͲͷඇެ։৘ใ͕ࡏΔෆ׬શ৘ใήʔϜʹ͓͍ͯݦஶͳ੒Ռ͕ใ͞ࠂΕ͍ͯ

Δɻಛʹ໨֮·͍͠੒ՌΛͨ͛ڍਓ޻஌ೳͱͯ͠ɺ6ਓ੍ϙʔΧʔͷ Pluribus [2]΍ 4ਓ

ຑ੃ͷ SuperPhenix [5]ͳͲ͕༗໊Ͱ͋Δɻ͔͠͠ɺ֘౰͢ΔΑ͏ͳήʔϜ͕࣮ࣾݱձʹ

͓͍ͯ͸͞΄ͲϓϨΠ͞Ε͍ͯͳ͍ͨΊ͔ɺෆ֬ఆੑΛ൐͏׬શ৘ใήʔϜʹؔ͢Δڀݚ

͸গͳ͍ɻ

ຊڀݚͰ͸ෆ֬ఆଟਓ਺׬શ৘ใήʔϜͷ 1ͭͰ͋ΔΩϟϯτετοϓΛ୊ࡐͱͯ͠ɺ

ήʔϜΛϓϨΠ͢Δਓ޻஌ೳΛ͍͔ͭ͘ͷख๏Ͱ։ൃ͠ɺ֤ख๏ͷੑೳΛൺֱ͢Δɻ֤ख

๏ͷੑೳΛൺֱ͢Δ͜ͱͰೋਓྵ࿨ήʔϜ΍ҰਓήʔϜͰద༻͞Ε͖ͯͨख๏ʮTD(λ)ʯ

΍ʮQֶशʯ͕ෆ֬ఆଟਓ਺׬શ৘ใήʔϜͰ͋ΔΩϟϯτετοϓʹ͓͍ͯͲͷఔ౓༗

ޮͰ͋Δ͔୳Δɻ

ຊ࿦จͷߏ੒͸࣍ͷΑ͏Ͱ͋Δɻ1ষͰ͸ɺຊڀݚͷ୊ࡐͰ͋ΔΩϟϯτετοϓͷ

ϧʔϧʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɻ2ষͰ͸ɺຊ࿦จʹඞཁͳ஌ࣝͷ͏ͪNNͱڧԽֶशʹؔ͢Δ

΋ͷΛઆ໌͢Δɻ3ষͰ͸ɺຊڀݚͷ໨తΛૅج஌ࣝͰઆ໌ͨ͠༻ޠͳͲΛ༻͍ͯ۩ମత

ʹઆ໌͢Δɻ4ষͰ͸ɺຊڀݚͰߏ੒ͨ͠ήʔϜ໦΍ɺNN ͱڧԽֶशͷద༻ํ๏ͳͲͷ

֤छ࣮ํݧ๏ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɻ5ষͰ͸ɺ4ষͷ࣮ํݧ๏Ͱड़΂ͨઃఆʹ࣮ͦͬͨ݁ݧ

ՌΛਤʹ·ͱΊͯͦͷ݁ՌΛ͢࡯ߟΔɻ

2 Ωϟϯτετοϓ

Ωϟϯτετοϓ (CAN’T STOP)͸ 1980೥ʹ Sid Sackson͕ߟҊͨ͠ήʔϜͰ͋Δɻ

͜ͷήʔϜ͸ 2ʙ4ਓͰϓϨΠ͢Δ͢͝Ζ͘ͷҰछͰ͋ΓɺຊڀݚͰ͸ 4ਓͰϓϨΠ͢Δ

Ωϟϯτετοϓʹண໨͢Δɻ͜ͷήʔϜ͸μΠεΛ༻͍ͯϓϨΠ͢Δෆ֬ఆήʔϜͰ͋

ΓɺͲͷϓϨΠϠʹ΋खࡳͳͲͷඇެ։৘ใ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͨΊ׬શ৘ใήʔϜͰ΋͋Δɻ

͜ͷষͰ͸·ͣΩϟϯτετοϓͷϧʔϧʹ͍ͭͯड़΂Δɻ
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2.1 ϧʔϧ

ਤ 1: ήʔϜ൫

ҎԼͷ 4ͭͷಓ۩Λ༻͍ͯ͜ͷήʔϜ͸ϓϨΠ͞ΕΔɻ

• 2͔Β 12·Ͱͷ൪߸ׂ͕ΓৼΒΕͨ 11ຊͷϨʔϯ͕ඳ͔ΕͨήʔϜ൫

• 4ͭͷ 6໘μΠε

• ֤ϓϨΠϠʹ ༩͑ΒΕΔϚʔΧʔͭͣݸ11

• શϓϨΠϠڞ༗ͷ ͷϙʔϯݸ3

ήʔϜ։࢝࣌͸ਤ 1ͷΑ͏ʹ൫্ʹϚʔΧʔ΍ϙʔϯ͕ͳ͍ɻ೚ҙͷϨʔϯʢ਺ׂ͕ࣈΓ

ৼΒΕͨॎͷྻʣͷϚʔΧʔΛ্࠷෦ͷϚεʹ౸ୡͤͨ͞ϓϨΠϠ͕ͦͷϨʔϯΛ֫ಘ͢

ΔɻήʔϜͷউར৚݅͸ɺήʔϜ։࢝લʹܾఆͨ͠ຊ਺͚ͩϨʔϯΛ֫ಘ͢Δ͜ͱͰ͋

ΔɻҎԼͷΑ͏ͳεςοϓʹै͍ήʔϜΛϓϨΠ͢Δɻ

1. μΠεΛৼΔϓϨΠϠͷॱ൪ͱ։࢝ϓϨΠϠΛܾఆ͢Δ

2. ख൪ϓϨΠϠ͕ 4ͭͷμΠεΛৼΔ
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3. 4ͭͷμΠεͷग़໨Λ 2ͭͣͭ 2૊ʹ෼͚ɺͦΕͧΕͷ࿨Λ͢ࢉܭΔɻͦͷ૊߹

͔ͤΒಘΒΕΔରͷू߹Λ C ͱ͢Δɻͨͱ͑͹ 4ͭͷग़໨͕ 2,2,3,4ͳΒ͹ɺC =

{(4, 7), (7, 4), (5, 6), (6, 5)}ͱͳΔɻC ͔ΒରΛ 1ͭબ୒͢Δ͜ͱ͸ϙʔϯͷૢ࡞Λ

Ϩʔϯͷબ୒ʹରԠ͢Δɻ·ͣରͷઌ಄ͷཁૉʹରԠ͢ΔϨʔϯʹରͯ͠ҎԼ͏ߦ

ͷϙʔϯͷૢ࡞Λ͏ߦɻ

(a) ͦͷϨʔϯ͕ɺ͋ΔϓϨΠϠʹ֫ಘ͞Ε͍ͯΔɻ΋͘͠͸ϙʔϯ͕ͦͷϨʔϯ

ͷΰʔϧͷҐஔʹ͋Δ

• Կ΋͠ͳ͍

(b) (a)ʹ֘౰ͤͣɺͦͷϨʔϯʹϙʔϯ͕഑ஔ͞Ε͍ͯΔ

• ͦͷϙʔϯΛਐΊΔ

(c) (a)͔ (b)ʹ֘౰͠ͳ͍

i. ͦͷϨʔϯʹख൪ϓϨΠϠͷϚʔΧʔ͕഑ஔ͞Ε͍ͯΔ

• ͦͷϚʔΧʔͷ 1্ͭͷϚεʹϙʔϯΛ഑ஔ͢Δ

ii. (1)Ҏ֎

A. ൫֎ʹϙʔϯ͕͋Δ

• ͦͷϨʔϯͷελʔτ஍఺ʹϙʔϯΛ഑ஔ͢Δ

B. ൫֎ʹϙʔϯ͕ͳ͍

• Կ΋͠ͳ͍

࣍ʹରͷ຤ඌͷཁૉʹରԠ͢ΔϨʔϯʹରͯ͠΋ಉ༷ͷϙʔϯͷૢ࡞Λ͏ߦɻϙʔ

ϯΛਐΊΒΕΔ΋͘͠͸഑ஔͰ͖Δର͕Cʹ 1ͭ΋ଘ͠ࡏͳ͍৔߹͸εςοϓ 6ʹ

ɻͦ͏Ͱͳ͍৔߹ɺCͷத͔ΒϙʔϯΛਐΊΒΕΔ΋͘͠͸഑ஔͰ͖ΔରΛ͘ߦ 1

ͭબͼϙʔϯΛૢ͢࡞Δɻ

4. εςοϓ ౓μΠεΛৼΓϙʔϯΛਐΊΔ͜ͱΛετο࠶ͱ͕Ͱ͖Δɻ͜ͷ͘͜ߦʹ2

ϓͱݺͼɺ͜Ε͕Ωϟϯτετοϓͷ໊લͷ༝དྷͰ͋Δɻ

5. ൫಺ͷϙʔϯͷҐஔશͯʹख൪ϓϨΠϠͷಉϨʔϯͷϚʔΧʔΛҠಈͤ͞Δɻͨͩ

͠ɺख൪ϓϨΠϠͷϚʔΧʔ͕ಉϨʔϯʹଘ͠ࡏͳ͍৔߹͸൫֎ͷϚʔΧʔΛ৽ͨ

ʹϙʔϯͷҐஔʹ഑ஔ͢Δɻ

6. ϙʔϯΛ൫্͔Βআ͢ڈΔɻ

7. ख൪ϓϨΠϠΛεςοϓ 1Ͱܾఆͨ͠ॱংʹै͍ม͠ߋɺεςοϓ ɻ͘ߦʹ2
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2.2 Kellerͷ28ϧʔϧ

Ωϟϯτετοϓͷઓུʹ͓͍ͯετοϓ͢ΔλΠϛϯά͕ॏཁͰ͋Δɻ͜ΕΛద੾

ʹܾΊΔώϡʔϦεςΟοΫͳख๏ͷ 1ͭͱͯ͠Kellerͷ 28ͷϧʔϧ1͕͋Δɻ͜ͷํ๏

Ͱ͸ɺ֤Ϩʔϯʹରͯ͠ϙʔϯͷ഑ஔٴͼલਐΛ͢ΔͨͼʹՃ఺͍͖ͯ͠ɺϨʔϯશͯͷ

఺਺͕ 28Ҏ্ʹͳΔ·Ͱετοϓ͠ͳ͍ɻ఺਺ͷॳظ஋͸ 0Ͱ͋Δɻͦͯ͠ɺϓϨΠϠ

͕Ϩʔϯ lΛબ୒͢Δͨͼʹɺ࣍ͷΑ͏ʹ lʹՃ఺͢Δɻ

• ϙʔϯΛஔ͍ͨ৔߹ 2× (1 + |7− l|)఺૿

• ϙʔϯΛਐΊͨ৔߹ 1 + |7− l|఺૿

͞ΒʹɺϨʔϯશͯͷ఺਺͸ɺϨʔϯͷ఺਺ͷ૯࿨ʹ࣍ͷΑ͏ʹՃ఺΋͘͠͸ݮ఺͠ಘΒ

ΕΔɻϙʔϯ͕ஔ͔ΕͨϨʔϯ͕ 3ͭ͋ΓɺͦΕͧΕͲͷϨʔϯ l΋

• ߹਺ͷ৔ح 2఺૿

• ߹਺ͷ৔ۮ 2఺ݮ

• 7ҎԼͷ৔߹ 4఺૿

• 7Ҏ্ͷ৔߹ 4఺૿

͜ͷϧʔϧ͸ɺ૬खͱൺ΂ͯࣗ෼ͷϚʔΧʔͷਐΈ͙͍͕͋ඇৗʹѱ͍৔߹΍͋ͱগ͠

ͰϨʔϯΛ઎ྖͰ͖ͦ͏ͳ৔߹Ͱ͸ɺద੾Ͱ͸ͳ͍ͱKeller͸ड़΂͍ͯΔɻ

3 ஌ࣝૅج

ຊষͰ͸ɺຊڀݚͰڧͨ͠༺࢖Խֶशͷ༻ޠͳͲΛ 3.1અͰɺχϡʔϥϧωοτͷ༻ޠ

ͳͲΛ 3.2અͰɺ౷ܭతݕఆΛ 3.3અͰઆ໌͢Δɻ

3.1 Խֶशڧ

ຊઅͰ͸ɺຊڀݚͰڧͨ͠༺࢖Խֶशͷ༻ޠͳͲΛॻ੶ [8]ͷ಺༰Λߟࢀʹͯ͠આ໌͢

ΔɻຊڀݚͰ͸ɺΩϟϯτετοϓ͕΄ͱΜͲ࣮֬ʹ༗ݶͳ࣌ؒεςοϓͰऴྃ͢Δͨ

Ίɺ༗ؒ࣌ݶεςοϓͰऴྃ͢ΔλεΫͷڧԽֶशʹಛԽͨ͠આ໌Λ͏ߦɻ·ͨɺڧԽֶ

शͷओཁͳߏ੒ཁૉͰ͋Δঢ়ଶू߹ɺߦಈू߹͓Αͼใुू߹͸༗ूݶ߹ͱ͢Δɻ
1Can’t Stop? Try The Rule of 28: http://www.solitairelaboratory.com/cantstop.html (last access,

2020)
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3.1.1 Τϐιʔυͱใुྻ

େԽ͢ΔͨΊʹɺΤʔ࠷Խֶशͱ͸ɺΤʔδΣϯτ͕ड͚औΔ਺஋Խ͞Εͨใु৴߸Λڧ

δΣϯτ͕ͲͷΑ͏ʹঢ়گͱߦಈΛ݁ͼ͚ͭͷ͕ద੾ͳͷ͔Λֶश͢Δ͜ͱٴͼֶश͢

Δํ๏Λ͢ࢦɻڧԽֶश໰୊͸ɺΤʔδΣϯτʹͱͬͯະ஌ͷϚϧίϑܾఆաఔʢMDPʣ

ͷ࠷ద੍ޚͱͯ͠ఆࣜԽͰ͖ΔɻֶशͱҙܾࢥఆΛ͏ߦΤʔδΣϯτͱɺͦΕҎ֎ͷશͯ

͔Βߏ੒͞ΕΔڥ؀͸૬࡞ޓ༻Λ͏ߦɻΤʔδΣϯτ͸ߦಈΛબ୒͠ɺڥ؀͸ͦͷߦಈʹ

Ԡ౴͠ɺΤʔδΣϯτʹ৽͍͠ঢ়گΛఏࣔ͢Δɻڥ؀͸ใुͷൃੜݯͰ΋͋Γɺੜ͢ىΔ

ใुͷ૯࿨ΛΤʔδΣϯτ͸࣌ؒͷܦաͷதͰ࠷େԽ͠Α͏ͱ͢Δɻ

ΤʔδΣϯτͱڥ؀͸཭ࢄత࣌ؒεςοϓ t = 0, 1, 2, 3, . . .ʹ͓͍ͯ૬࡞ޓ༻Λ͏ߦɻ

֤࣌ؒεςοϓ tʹ͓͍ͯɺΤʔδΣϯτ͸ԿΒ͔ͷڥ؀ͷঢ়ଶͷදݱ st ∈ SʢS͸Մೳ
ͳঢ়ଶͷ༗ूݶ߹ʣΛड͚औΓɺ͜Εʹߦ͍ͯͮجಈ at ∈ A(st)ʢA(s)͸ঢ়ଶ sʹ͓͍ͯ

બ୒͢Δ͜ͱͷͰ͖Δߦಈͷ༗ूݶ߹ʣΛબ୒͢Δɻ1࣌ؒεςοϓޙʹɺΤʔδΣϯτ

͸ͦͷߦಈͷ݁Ռͱͯ͠਺஋Խ͞Εͨใु rt+1 ∈ R ⊂ RʢR͸ใुͷ༗ूݶ߹ʣΛड͚
औΓɺ৽͍͠ঢ়ଶ st+1ʹ͍Δ͜ͱΛ஌Δɻ͜ͷ૬࡞ޓ༻ʹΑΓൃੜͨ͠ɺMDP͕։࢝͠

͔ͯΒ༗ؒ࣌ݶεςοϓͰऴྃ͢Δ·Ͱͷྻܥ s0, a0, r1, s1, · · · , sT−1, aT−1, rT , sT ΛΤϐ

ιʔυͱݺͿɻ

ঢ়ଶ͔ΒՄೳͳߦಈΛબ୒͢Δ֬཰Λ༩͑Δؔ਺S ×A → [0, 1]ΛΤʔδΣϯτͷ֬཰

తํࡦͱݺͿʢA͸ߦಈͷ༗ूݶ߹ʣɻ೚ҙͷঢ়ଶʹ͓͍ͯɺ͋ ΔߦಈΛ֬཰1ͰऔΔΑ͏ͳ

Sࡦํ → AΛܾఆ࿦తͳํࡦͱݺͿɻ͜ͷΑ͏ͳํࡦશମΛ༗ूݶ߹ΠD = {π : S → A}
Ͱද͢ɻ

େԽ࠷଴ऩӹΛظΛվળ͢Δ͜ͱͰɺࡦΒํ͔ݧܦԽֶशͷ໨త͸ɺΤʔδΣϯτ͕ڧ

͢Δ͜ͱͰ͋Δɻ࣌ؒεςοϓ tͷޙʹड͚औͬͨใुͷྻܥΛ rt+1, rt+2, rt+3, . . . , rT ͱ

ද͢ͱɺऩӹGt͸

Gt = rt+1 + rt+2 + rt+3 + · · ·+ rT (1)

ͱදͤΔɻ͜͜ͰɺT ͸͜ͷྻܥͷ࠷ऴ࣌ؒεςοϓͰ͋Δɻ͜͜ͰɺΤʔδΣϯτͱ؀

વʹ෼ղ͞ΕΔͱԾఆͨ͠ɻ֤Τࣗʹྻܥ͹ΕΔ෦෼࣌ݺɺΤϐιʔυͱ͕༺࡞ޓͷ૬ڥ

ϐιʔυ͸ऴ୺ঢ়ଶͱݺ͹ΕΔಛघͳঢ়ଶͰऴΘΔɻ͜ͷऴ୺ঢ়ଶʹଓ͍ͯɺ͋Δಛఆͷ

։࢝ঢ়ଶ͋Δ͍͸͋Δ֬཰෼෍ʹैͬͯੜͨ͠ى։࢝ঢ়ଶ΁ͷϦηοτ͕ߦΘΕΔɻ

3.1.2 MDP

࣌ؒεςοϓ tͰऔΒΕͨߦಈʹରͯ͠ɺ͕ؒ࣌ڥ؀εςοϓ t + 1ʹ͓͍ͯͲͷΑ͏

ʹԠ౴͢Δ͔Λ͑ߟΔɻMDP͸֬཰աఔͷҰछͰ͋ΓɺΤϐιʔυ͸ͱ͋Δ֬཰Ͱੜى
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͢Δɻͦͯ͠ɺ͜ͷ֬཰աఔ͸ϚϧίϑੑΛ΋ͪɺt+1ʹ͓͚Δڥ؀ͷԠ౴͸ tʹ͓͚Δ

ঢ়ଶͱߦಈදݱͷΈʹґଘ͢Δ͜ͱʹͳΓɺ࣌ؒεςοϓ tͷঢ়ଶ st͕ঢ়ଶ s ∈ S͔ͭߦ
ಈ at͕ߦಈ a ∈ AͰ͋Δͱ͖ɺ࣌ؒεςοϓ t + 1ͷঢ়ଶ st+1͕ s′ ∈ S͔ͭใु rt+1͕

r ∈ RʹͳΔ֬཰
Pr {st+1 = s′, rt+1 = r|st = s, at = a} (2)

Λࢦఆ͢Δ͜ͱͰڥ؀ͷ 1εςοϓμΠφϛΫεΛఆΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɻͨͩ͠৚݅෇͖

֬཰ Pr {A|B}͸ɺ৚݅B͕੒Γཱͭͱ͖৚݅A͕੒Γཱͭ֬཰Ͱ͋Δɻ

MDP͸ঢ়ଶͱߦಈͷ༗ूݶ߹ͱɺڥ؀ͷ 1εςοϓμΠφϛΫε͔Βఆٛ͞ΕΔɻ࣌

ؒεςοϓ tͷ೚ҙͷঢ়ଶ s ∈ Sͱ೚ҙͷߦಈ a ∈ A͔Βɺ࣍ͷ࣌ؒεςοϓʹՄೳͳ೚
ҙͷঢ়ଶ s

′ ∈ S΁ͷભҠ֬཰Pa
ss′
͸

Pa
ss′ = Pr{st+1 = s′|st = s, at = a} (3)

=
∑

r∈R

Pr {st+1 = s′, rt+1 = r|st = s, at = a} (4)

ͱͳΔɻಉ༷ʹɺ࣍ͷ࣌ؒεςοϓͷใु rt+1ͷظ଴஋Ra
ss′͸

Ra
ss′ = E [rt+1|st = s, at = a, st+1 = s′] (5)

=
∑

r∈R

r Pr {st+1 = s′, rt+1 = r|st = s, at = a} (6)

Ͱ͋Δɻͨͩ͠ɺEπ [x|A]͸ɺ৚݅A͕੒ΓཱͪΤʔδΣϯτ͕ํࡦ πʹैͬͨͱ͖ͷ x

ͷظ଴஋Ͱ͋Δɻ

3.1.3 Ձ஋ؔ਺

Ձ஋ؔ਺͸ঢ়ଶͷؔ਺ͰɺΤʔδΣϯτ͕͋Δঢ়ଶʹ͍Δ͜ͱͰকདྷಘΒΕΔظ଴ऩӹ

ΛධՁ͢ΔɻΤʔδΣϯτ͕কདྷड͚औΔ͜ͱΛظ଴Ͱ͖Δใु͸ɺΤʔδΣϯτͷߦಈ

ྻʹґଘ͢Δɻ͕ͨͬͯ͠ɺՁ஋ؔ਺͸ಛఆͷํࡦ πʹؔͯ͠ఆٛ͞ΕΔɻ༗ݶMDPͷ

Ձ஋ V π(s)ͷࣜܗతͳఆٛ͸࣍ͷΑ͏ʹͳΔɻ

V π(s) = Eπ [Gt|st = s] (7)

= Eπ

[
T−t−1∑

k=0

rt+k+1

∣∣∣∣∣st = s

]
(8)

ऴ୺ঢ়ଶͷՁ஋͸ํࡦʹΑΒͣ 0Ͱ͋Δɻؔ਺V πΛํࡦ πʹର͢Δঢ়ଶՁ஋ؔ਺ͱݺͿɻ
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ಉ༷ʹɺํࡦ πͷ΋ͱͰঢ়ଶ sʹ͓͍ͯߦಈ aΛऔΔ͜ͱͷՁ஋ΛQπ(s, a)Ͱද͠ɺঢ়

ଶ sͰߦಈ aΛͱΓɺͦͷࡦํʹޙ πʹैͬͨظ଴ใुͱͯ͠ఆٛ͢Δɻ

Qπ(s, a) = Eπ [Gt|st = s, at = a] (9)

= Eπ

[
T−t−1∑

k=0

rt+k+1

∣∣∣∣∣st = s, at = a

]
(10)

3.1.4 దՁ஋ؔ਺࠷

Ձ஋ؔ਺Λ֬ͯͬ࢖཰తํࡦ π, π′ʹ൒ॱংΛఆٛ͢Δɻ

π ≥ π′ ⇐⇒ ∀s ∈ S, V π(s) ≥ V π′
(s) (11)

·ͨɺ࣍ͷ৚݅Λຬͨ͢ํࡦΛ࠷దํࡦͱݺͼɺπ∗ͱද͢ɻ

π∗͕࠷దํࡦ⇐⇒ ∀π ∈ ΠD, π∗ ≥ π (12)

దঢ়ଶՁ஋ؔ਺͸ɺ࣍ͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɻ࠷

V ⇒⇐దঢ়ଶՁ஋ؔ਺࠷͕∗ ∀s ∈ S, V ∗(s) = max
π∈ΠD

V π(s) (13)

ಈՁ஋ؔ਺͸ɺߦద࠷௨ͯ࣋ͭ͠ɻڞಈՁ஋ؔ਺΋ߦద࠷ΕΔ͞ه͸ɺQ∗Ͱ܈ࡦదํ࠷

࣍ͷΑ͏ʹఆٛ͞ΕΔɻ

Q∗͕࠷దঢ়ଶߦಈՁ஋ؔ਺⇐⇒ ∀s ∈ S, ∀a ∈ A(s), Q∗(s, a) = max
π∈ΠD

Qπ(s, a) (14)

3.1.5 ൓෮ࡦվળɾํࡦํ

͋Δํࡦͷঢ়ଶՁ஋ؔ਺ΛٻΊΔ͜ͱΛํࡦධՁͱ͍͏ɻ͍·ɺ͋Δܾఆ࿦తͳํࡦ

πʹରͯ͠ɺํࡦධՁΛߦͳͬͨͱ͢Δɻͦͯ͠ɺ͋Δঢ়ଶ sͷΈʹରͯ͠ɺ͋Δߦಈ

a *= π(s)Λબ୒͢ΔΑ͏ʹͦͷํࡦΛม͢ߋΔ΂͖͔Λ͑ߟΔɻ৽͍͠ํࡦʹม͑Δ͜

ͱ͕ྑ͍ͷ͔஌Δ 1ͭͷํ๏͸ɺঢ়ଶ sͰߦಈ aΛҰ౓͚ͩબ୒͠ɺͦͷޙ͸طଘͷํࡦ

πʹै͏͜ͱͰ͋Δɻ͜ͷํࡦͷԼͰ͸ঢ়ଶߦಈର (s, a)ͷՁ஋͸࣍ͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔɻ

Qπ(s, a) =
∑

s′

Pa
ss′ [Ra

ss′ + V π(s′)] (15)

͜ͷՁ஋ͱม͢ߋΔલͷՁ஋ V π(s)ͷൺֱ͕ॏཁͳ൑அج४Λఏ͢ڙΔɻ΋͠ɺQπ(s, a)

ͷํ͕ V π(s)ΑΓେ͖͍৔߹ɺͭ·Γ sͰҰ౓ aΛબΜͰɺͦͷޙ πʹै͏͜ͱ͕ɺৗʹ
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πʹै͏৔߹ΑΓྑ͍ͳΒ͹ɺঢ়ଶ sʹରͯ͠ aΛৗʹબͿ͜ͱ͕ྑ͍ɻ͕ͨͬͯ͠ɺม

վળఆࡦ଴Ͱ͖Δɻ͜Ε͕੒Γཱͭ͜ͱ͸ํظ͸શମతʹվળ͞ΕΔͩΖ͏ͱࡦલͷํߋ

ཧͱݺ͹ΕΔఆཧͷಛผͳ৔߹ʹ૬౰͢Δɻ

!ܗվળఆཧͷಛघࡦํ "
೚ҙͷܾఆ࿦తͳํࡦ π, π′ ∈ ΠDʹରͯ͠ɺ

∀s ∈ S, Qπ(s, π′(s)) ≥ V π(s) (16)

ͳΒ͹

∀s ∈ S, V π′
(s) ≥ V π(s) (17)

͕੒Γཱͭɻ# $
࣍ͷ৚݅Λຬͨ͢ํࡦ π′Λɺπʹؔ͢ΔάϦʔσΟํࡦͱݺͿɻ

∀s ∈ S, π′(s) = argmax
a∈A(s)

Qπ(s, a) (18)

͜ͷํࡦ͸ํࡦվળఆཧͷ৚݅Λຬͨͨ͢Ίɺݩͷํࡦͱಉ౳͔ͦΕҎ্Ͱ͋Δ͜ͱ͕อ

ূ͞ΕΔɻݩͷํࡦͷՁ஋ؔ਺ʹैͬͯάϦʔσΟͳߦಈΛબ୒͍ͯ͘͜͠ͱͰɺͦͷํ

͹Ε͍ͯΔɻݺվળͱࡦΓग़͢աఔ͸ํ࡞ΛࡦΛվળ͢ΔΑ͏ͳ৽͍͠ํࡦ

QπΛࡦํͯͬ࢖ πΛվળ͠ɺΑΓ༏Εͨํࡦ π′ΛಘΔૢ࡞Λ܁Γฦ͠ɺ࠷దํࡦΛݟ

͚ͭΔख๏Λํࡦ൓෮ͱݺͿɻ

π0
E−→ Qπ0 I−→ π1

E−→ Qπ1 I−→ π2
E−→ · · · I−→ π∗ E−→ Q∗ (19)

͜͜Ͱ E−→͸ํࡦධՁΛҙຯ͠ɺI−→͸ํࡦվળΛ͋ΒΘ͢ɻ֤ํࡦ͸௚લͷํࡦʹରͯ͠ɺ
|ʢ|ΠDݸݶ͸༗ࡦMDPͷํݶͳվળͱͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕อূ͞ΕΔɻ༗ີݫ ≤ |A||S|ʣ
Ͱ͋ΔͨΊɺํࡦ൓෮͸༗ݶճͷ܁Γฦ͠Ͱ࠷దՁ஋ؔ਺ʹऩଋ͢Δɻ

3.1.6 ͨ͠༺ΛརࣅධՁ๏ɿؔ਺ۙࡦํ TD(λ)

ࡦํ πʹैͬͯঢ়ଶ sͰߦಈ aΛ͜͏ߦͱʹΑͬͯಘΒΕΔΤϐιʔυͷඪຊ͕͍ͭ͘

͔༩͑ΒΕͨͱͯ͠ɺπͷ΋ͱͰঢ়ଶߦಈର (s, a)ͷՁ஋Qπ(s, a)Λਪఆ͍ͨ͠ɻҎ߱ɺ

Τϐιʔυதʹ͓͍ͯঢ়ଶߦಈର (s, a)͕ൃੜ͢Δ͜ͱΛ (s, a)΁ͷ๚໰ͱݺͿɻ

ϞϯςΧϧϩ๏Ͱ͸֤๚໰ʹର͢Δऩӹ͕Θ͔Δ·Ͱ଴ͪɺͦͷ஋Λ໨ඪ஋ͱͯ͠ਪఆ

Ձ஋Q(s, a)Λߋ৽͠ਫ਼౓Λ্͛ΔɻڧԽֶशͰ͸ɺNNΛؔͨͬ࢖਺ۙࣅͱݺ͹ΕΔҰ

ൠԽख๏͕Α͘ར༻͞ΕΔɻؔ਺ۙࣅͱ͸ɺ໨ඪؔ਺͔Β࣮ྫΛ࠾औ͠ɺͦͷؔ਺ͷۙࣅ
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Λ࡞Γग़͢ख๏Ͱ͋ΔɻՁ஋ؔ਺ΛύϥϝʔλϕΫτϧ ωΛ༻͍ͨؔ਺Q(s, a;ω)Ͱۙࣅ

͠ϞϯςΧϧϩ๏Λ͏ߦ৔߹͸ɺঢ়ଶߦಈର (st, at)ͷਪఆՁ஋Q(st, at)͕໨ඪ஋Gtʹۙ

ͮ͘Α͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻͭ·Γɺؔࠩޡ਺

E(ω) =
1

2
(Gt −Q(st, at;ω))

2 (20)

ͷ஋͕ݮগ͢ΔΑ͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻ

TD(0)Ͱ͸࣌ؒεςοϓ t + 1ͷใु rt+1ͱਪఆՁ஋ Q(st+1, at+1)Λ༻͍ͯɺ࣌ؒε

ςοϓ tͷՁ஋ Q(s, a)ͷਪఆΛ͏ߦɻՁ஋ؔ਺ΛύϥϝʔλϕΫτϧ ω Λ༻͍ͨؔ਺

Q(s, a;ω)Ͱۙ͠ࣅTD(0)Λ͏ߦ৔߹͸ɺঢ়ଶߦಈର (st, at)ͷਪఆՁ஋Q(st, at)͕໨ඪ஋

rt+1 +Q(st+1, at+1)ʹۙͮ͘Α͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻͭ·Γɺ࣍ͷؔࠩޡ਺

E(ω) =
1

2
(rt+1 +Q(st+1, at+1;ω)−Q(st, at;ω))

2 (21)

ͷ஋͕ݮগ͢ΔΑ͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻ

ϞϯςΧϧϩ๏Ͱ͸࠷ऴ࣌ؒεςοϓ T ͰಘΒΕΔऩӹGtΛ༻͍ͯՁ஋Λਪఆͨ͠ɻ

ҰํɺTD(0)ͷՁ஋ਪఆʹ͓͍ͯ͸౰֘ঢ়ଶ͔Β 1࣌ؒεςοϓޙͷใु rt+1͚ͩΛ༻

͍ɺͦΕҎ߱ͷใु࿨͸ 1࣌ؒεςοϓޙͷਪఆՁ஋Q(st+1, at+1)Ͱ୅༻͍ͯ͠Δɻ͜Ε

Βͷख๏ΛҰൠԽ͠ɺnεςοϓޙ·Ͱͷใु࿨ͱ nεςοϓޙͷਪఆՁ஋Λ༻͍ͯՁ஋

Λਪఆ͢Δ͜ͱ΋Ͱ͖ΔɻҰൠԽ͞Εͨ໨ඪ஋

G(n)
t = rt+1 + rt+2 + rt+3 + · · ·+ rt+n +Q(st+n, at+1) (22)

͸ nεςοϓऩӹͱݺ͹ΕΔɻಛʹɺn ≥ T − tͷͱ͖G(n)
t = GtͰ͋Δɻ

ਪఆՁ஋ͷ໨ඪ஋ʹ nεςοϓऩӹͷฏۉ஋Λ༻͍Δ͜ͱ΋Ͱ͖Δɻ͜͜ͰҎԼͷΑ

͏ͳG(1)
t , G(2)

t , · · · , G(T−t)
t ͷՃॏฏۉΛఆٛ͢Δɻ

Gλ
t = (1− λ)

T−t−1∑

n=1

λn−1G(n)
t + λT−t−1G(T−t)

t (23)

Gλ
t Λ λऩӹͱݺͿɻλ͸ݮਰύϥϝʔλͱݺ͹Εɺ0 ≤ λ ≤ 1Ͱ͋Γɺλ͕ 0ͷͱ͖ λऩ

ӹ͸ TD(0) ͷ໨ඪ஋ͱҰக͠ɺ1ͷͱ͖ϞϯςΧϧϩ๏ͷ໨ඪ஋ͱҰக͢ΔɻՁ஋ؔ਺

ΛύϥϝʔλϕΫτϧωΛ༻͍ͨؔ਺Q(s, a;ω)Ͱۙ͠ࣅTD(λ)Λ͏ߦ৔߹ɺঢ়ଶߦಈର

(st, at)ͷਪఆՁ஋Q(st, at)͕Gλ
t ʹۙͮ͘Α͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻͭ·ΓɺQ(st, at)

ͱGλ
t ͱͷࠩޡΛར༻͠ɺؔࠩޡ਺

E(ω) =
1

2

(
Gλ

t −Q(st, at;ω)
)2

(24)

ͷ஋͕ݮগ͢ΔΑ͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻ
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3.1.7 ঢ়ଶߦಈۭؒͷ୳ࠪͱΦϯϙϦγʔֶܕश

ঢ়ଶߦಈۭؒʹ͓͚Δ୳ࠪͱ஌ࣝར༻͸τϨʔυΦϑͷؔ܎ʹ͋Δɻ஌ࣝར༻͚ͩΛ

ΤϐιʔυΛੜ੒͢Δͱɺ͍ैʹࡦͱɺ͢ͳΘͪਪఆՁ஋͔ΒಘΒΕͨάϦʔσΟํ͏ߦ

͍ͭ·Ͱ΋๚໰͞Εͣํࡦվળʹد༩Ͱ͖ͳ͍ঢ়ଶɾߦಈର͕͋Γ͑ͯɺ࠷దํࡦ෇ۙͷ

Δ͜ͱʹࣦഊ͢ΔՄೳੑ͕͋Δɻ୳ࠪͱ஌ࣝར༻ͷόϥϯεΛͱΔ୯७ͳํ͚ͭݟΛࡦํ

๏ͱͯ͠ ε-άϦʔσΟํ͕͋ࡦΔɻε-άϦʔσΟํࡦ͸ɺ֬཰ εͰબ୒Մೳͳߦಈͷத͔

ΒҰ༷ϥϯμϜʹߦಈΛબ୒͠ɺ֬཰ 1− εͰάϦʔσΟํࡦʹै͏ɻ

ΤʔδΣϯτ͕ΤϐιʔυΛੜ੒͢Δࡦํ͏ैʹࡍ͸ڍಈํࡦͱݺ͹Εɺ֤ঢ়ଶߦಈର

ͷՁ஋Λਪఆ͢Δࡦํ͏ैʹࡍ͸ਪఆํࡦͱݺ͹ΕΔɻTD๏Ͱ͸ɺਪఆՁ஋Q(s, a;ω)

ΛڍಈํࡦʹैͬͯಘΒΕͨ໨ඪ஋ʹ͚ۙͮΔͨΊɺਪఆํࡦ͸ڍಈํࡦͱҰக͢Δɻ͜

ͷΑ͏ʹڍಈํࡦͱਪఆํ͕ࡦҰக͍ͯ͠ΔڧԽֶशͷख๏ΛΦϯϙϦγʔܕͱݺͼɺڍ

ಈํࡦͱਪఆํ͕ࡦҟͳΔख๏͸ΦϑϙϦγʔܕͱݺͿɻ

3.1.8 Qֶश

TD(0)ΛΦϑϙϦγʔܕʹमਖ਼ͨ͠ख๏͕QֶशͰ͋ΔɻQֶशͰ͸ɺ·ͣڍಈํࡦ

bʹैͬͯΤϐιʔυΛੜ੒͢Δɻ࣍ʹɺ࣌ؒεςοϓ t + 1Ͱ؍ଌͨ͠ใु rt+1ͱਪఆ

Ձ஋ͷਪఆྔͷ࠷େ஋maxa∈A(s) Q(st+1, a)Λ༻͍ͯɺ࣌ؒεςοϓ tʹ͓͚ΔάϦʔσΟ

,ͷՁ஋ͷྑ͍ਪఆͱͳΔΑ͏ʹQ(stࡦํ at)Λߋ৽͢Δɻ

͜͜Ͱɺਪఆํࡦʹैͬͨ৔߹ͷՁ஋ؔ਺ΛɺύϥϝʔλϕΫτϧ ω Λ༻͍ͨؔ਺

Q(s, a;ω)Ͱۙ͠ࣅ QֶशΛ͏ߦ৔߹Λ͑ߟΔɻΤϐιʔυͷੜ੒ʹ͸ڍಈํࡦ bΛ༻

͍ɺঢ়ଶɾߦಈର (st, at)Λ๚໰ͯ̍࣌ؒ͠εςοϓޙͷঢ়ଶ st+1 ͱใु rt+1 ͕ಘΒΕΔ

ͨͼʹɺ࣍ͷؔࠩޡ਺

E(ω) =
1

2

(
rt+1 + max

a∈A(st+1)
Q(st+1, a;ω)−Q(st, at;ω)

)2

(25)

ͷ஋͕ݮগ͢ΔΑ͏ʹύϥϝʔλΛߋ৽͢Δɻ

3.1.9 ঢ়ଶޙࣄ

ঢ়ଶՁ஋ؔ਺͸௨ৗɺঢ়ଶʢΤʔδΣϯτ͕ߦಈΛબ୒͢Δͱ͖ʹ͕ڥ؀ఏࣔ͢Δঢ়

ΛධՁ͢Δɻ͜Εʹର͠ɺΤʔδΣϯτ͕͜ͳ͢λεΫͷੑ࣭ʹΑͬͯࡦʣͷՁ஋Ͱํگ

͸࣌ͱͯ͠ɺޙࣄঢ়ଶʢΤʔδΣϯτ͕ߦಈΛબ୒ͨ͠௚͕ڥ؀ʹޙఏࣔ͢Δঢ়گʣΛಋ

ೖ͠ɺ͜ΕͷՁ஋ͰํࡦΛධՁ͢Δํ͕౎߹͕ྑ͍ɻ
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νΣεͷΑ͏ʹߦಈͨ͠௚ޙͷ൫໘͕Θ͔ΔΑ͏ͳ৔߹Ͱɺ͜ͷΑ͏ͳޙࣄঢ়ଶΛ΋ͬ

ͯධՁ͢Δख๏͸௨ৗͷख๏ʹൺ΂ͯ༗ޮͰ͋ΔɻͳͥͳΒɺνΣεͷ৔߹Ͱ͸ҟͳΔ

൫໘͔ΒҟͳΔߦಈΛબ୒ͨ͠৔߹Ͱ΋ಉ͡൫໘ʹ౸ୡ͢Δ͜ͱ͕͋Γ͏Δ͔ΒͰ͋Δɻ

͜ͷ৔߹ɺঢ়ଶɾߦಈର͕ҟͳΔͨΊɺߦಈՁ஋ؔ਺΋ͦΕͧΕҟͳͬͨ΋ͷͱͯ͠ਪఆ

͞Εͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍͕ɺޙࣄঢ়ଶΛར༻͢Δ৔߹͸ 1ͭͷޙࣄঢ়ଶͷՁ஋Λਪఆ͢Δͩ

͚Ͱྑ͍ɻ

3.2 χϡʔϥϧωοτϫʔΫ

ຊઅͰ͸ɺຊڀݚͰ࢖༻ͨ͠χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷ༻ޠͳͲΛॻ੶ [11]ͷ಺༰Λ

આ໌͢Δɻͯ͠ʹߟࢀ

3.2.1 ॱ఻೻ܕNN

χϡʔϥϧωοτϫʔΫ (NN)͸ੜ෺ͷਆܦճ࿏໢Λ໛ͨ͠਺ཧϞσϧͷ 1छͰ͋Δɻ

ճ࿏໢͸ਆࡉܦ๔Λ໛฿ͨ͠ϢχοτΛ݁߹͠ܗ੒͞ΕɺֶशʹΑΓϢχοτؒͷ৴߸ڧ

౓ΛมԽͤ͞Δ͜ͱͰ໰୊ղܾΛ͏ߦɻNN ͸ෳ਺ͷϢχοτ͔ΒͳΓɺj൪໨ͷϢχο

τ͸ 1ͭͷೖྗϕΫτϧ xΛड͚औΓɺ࣍ͷࣜͰ͞ࢉܭΕͨ 1ͭͷ஋ zjΛग़ྗ͢Δɻ

u =
∑

i

wixi (26)

zj = fj(u+ b) (27)

u͸ੑ׆ͱݺ͹ΕೖྗͷॏΈ෇͖࿨Ͱ͋Δɻ͜ΕʹόΠΞε bΛՃ͑ɺ͞Βʹੑ׆Խؔ਺

f Λ࡞༻ͤͯ͞ग़ྗΛಘΔɻ

ॱ఻೻ܕNN͸ɺϢχοτΛ૚ঢ়ʹ݁߹͠ܗ੒͞Ε͍ͯͯɺೖྗ৴߸͸ग़ྗଆ΁Ұํ޲

ʹͷΈ఻೻͢Δɻೖྗଆ͔Βग़ྗଆ΁ฒ΂ͨͱ͖ͷઌ಄ͷ૚Λೖྗ૚ɺऴ୺ͷ૚Λग़ྗ

૚ɺͦΕҎ֎ͷ૚Λதؒ૚ͱݺͿɻҎ߱ɺͦΕͧΕͷ૚Ͱೖྗ͔Βग़ྗΛಘΔաఔΛड़

΂Δɻ

ೖྗ૚͸ NNશମ΁ͷೖྗΛෳ਺ड͚औΓɺͦΕΒΛ֤੒෼ͱ͢ΔϕΫτϧΛग़ྗ͢

Δɻz(1)Λୈ 1૚ͷग़ྗϕΫτϧɺxΛNNશମ΁ͷೖྗϕΫτϧͱ͢Δͱ͖ɺz(1)ͱ x͸

࣍ͷ৚݅Λຬͨ͢ɻ

z(1) = x (28)

தؒ૚ͷ֤Ϣχοτ͸ɺ௚લͷ૚ͷϢχοτͷग़ྗΛೖྗͱͯ͠ड͚औΓɺ௚ޙͷ૚ͷ

Ϣχοτ΁ग़ྗ͢Δɻw(l)
ji Λୈ l− 1૚ͷϢχοτ iͱୈ l૚ͷϢχοτ jͷؒͷ݁߹ͷॏ
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ΈɺW (l)Λୈ l૚ͷॏΈྻߦɺu(l)Λୈ l૚ͷੑ׆ϕΫτϧɺf (l)Λୈ l૚ͷੑ׆Խؔ਺ɺ

z(l)Λୈ l૚ͷग़ྗϕΫτϧͱ͢Δͱɺதؒ૚Ͱ͏ߦԋࢉ͸ҎԼͷΑ͏ʹͳΔɻ

u(l) = W (l)z(l−1) (29)

z(l) = f (l)(u(l) + b(l)) (30)

ͨͩ͠ɺ

W (l) =





w(l)
11 w(l)

12 . . .

w(l)
21 w(l)

22
...

. . .



 (31)

Ͱ͋Δɻग़ྗ૚͸௚લͷதؒ૚ͷग़ྗΛड͚औΓɺNNશମͷग़ྗͰ͋ΔਪఆϕΫτϧ ŷ

Λग़ྗ͢ΔɻW (L)Λग़ྗ૚ͷॏΈྻߦɺu(L)Λग़ྗ૚ͷੑ׆ϕΫτϧɺf (L)Λग़ྗ૚ͷ׆

ੑԽؔ਺ɺz(l)Λग़ྗ૚ͷग़ྗϕΫτϧͱ͢Δͱɺग़ྗ૚Ͱ͏ߦԋࢉ͸ҎԼͷΑ͏ʹͳΔɻ

ŷ = z(L) = f (L)(u(L) + b(L)) (32)

u(L) = W (L)z(L−1) (33)

3.2.2 ֶशͷ࿮૊Έ

ॱ఻೻ܕNN͸ೖྗϕΫτϧ xΛड͚औΔͱɺŷ(x;W (2), . . . ,W (L), b(2), . . . , b(L))Λग़ྗ

͢ΔɻҎ߱ॏΈ΍όΠΞεͷ஋Λ·ͱΊͯ ωͱද͢هΔɻ͜͜ͰೖྗϕΫτϧͱग़ྗͷ

໨ඪϕΫτϧͱͷର͕ෳ਺༩͑ΒΕ͍ͯΔঢ়گΛ͑ߟΔɻ͜ͷΑ͏ͳରΛ܇࿅σʔλ఺

ͱݺͿɻNNͷग़ྗ͸ ωΛม͑Δ͜ͱʹΑΓมԽ͢ΔͨΊɺ܇࿅σʔλू߹DʹͳΔ΂

͘ద߹͢ΔΑ͏ʹ ωΛௐ੔͢Δɻ͜ΕΛֶशͱݺͿɻ͜ͷͱ͖ɺ܇࿅σʔλ఺ xnΛNN

ʹ༩͑ͨͱ͖ͷग़ྗ ŷ(xn;ω)ͱ໨ඪϕΫτϧ yn͕ͲΕ͚͍͔ͩۙΛଌΔई౓͕ඞཁͱͳ

Δɻ͜ͷई౓Λදؔ͢਺Λؔࠩޡ਺ͱݺͿɻؔࠩޡ਺E(w)ͱͯ͠ɺೋ৐ࠩޡ

E(ω) =
∑

(x,y)∈D

EB(x, y,ω) (34)

EB(x, y,ω) =
1

2
(ŷ(x;ω)− y)2 (35)

͕Α͘༻͍ΒΕΔɻ

L2ਖ਼ଇԽ͸ɺNNͷύϥϝʔλ͕܇࿅σʔλू߹ʹରͯ͠աద߹͢Δ͜ͱΛ๷͙ख๏

ͷ 1ͭͰ͋Δɻࣜ (34)ʹਖ਼ଇԽ߲ΛՃ͑Δ͜ͱͰNNͷύϥϝʔλ͕εύʔεԽ͠΍͢
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͘ͳΓաద߹Λ๷͙ɻL2ਖ਼ଇԽ߲ΛՃ͑ͨೋ৐ࠩޡ͸࣍ͷΑ͏Ͱ͋Δɻ

E(ω) =
∑

(x,y)∈D

EB(x, y,ω) + λ||ω||22 (36)

λ͸ॏΈݮਰύϥϝʔλͰ͋Γɺ|| · ||2͸ L2ϊϧϜΛද͢ɻ

3.2.3 ֬཰తޯ഑߱Լ๏ͱͦͷ֦ு

͋Δॱ఻೻ܕNNͷMݸͷཁૉΛ΋ͭϕΫτϧΛωɺؔࠩޡ਺ΛE(ω)ͱ͢Δɻωʹͭ

͍ͯͷޯ഑∇E͸

∇E =
[

∂E
∂ω1

, . . . , ∂E
∂ωM

]T
(37)

ͷΑ͏ͳϕΫτϧͱͳΔɻࣜ (38)Λ༻͍ͯ൓෮ࢉܭΛ͢Δ͜ͱʹΑΓɺύϥϝʔλ ωʹ

͍ͭͯE(ω)ͷ஋Λہॴతۃখղʹݮ͚ͯ޲গͤ͞Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɻ͜ΕΛޯ഑߱Լ๏ͱ

Ϳɻݺ

ωnew = ωold − η∇E(ωold) (38)

η (> 0)͸ֶश཰ͱݺ͹ΕΔఆ਺Ͱ͋Δɻ

֬཰తޯ഑߱Լ๏ (SGD)͸ɺࣜ (38)ͷӈลͷޯ഑ͰϥϯμϜʹબ୒ͨ͠܇࿅σʔλू

߹ͷඪຊ 1ͭΛ͍࢖ɺ࣍ͷΑ͏ʹ ωΛߋ৽ͯ͠E(ω)ͷۃখ஋ΛٻΊΔํ๏Ͱ͋Δɻ

∇EB =
[

∂EB
∂ω1

, . . . , ∂EB
∂ωM

]T
(39)

ωnew = ωold − η∇EB(x, y,ωold) (40)

SGDͰ͸ɺϥϯμϜʹ܇࿅σʔλ఺Λબ୒͢Δ͜ͱ͕๬·ΕΔɻ͜ΕʹΑΓɺύϥϝʔ

λ ω͕๬·͘͠ͳ͍ఀཹ఺ʹͱͲ·Γଓ͚Δ֬཰͕Լ͕Δɻ·ͨɺ܇࿅σʔλू߹ʹࣅ

ͨΑ͏ͳ܇࿅σʔλ఺ؚ͕·Ε͍ͯΔ৔߹ɺ1ճͷߋ৽εςοϓͰͨࣅΑ͏ͳ܇࿅σʔλ

Λॏෳͯ͠࢖༻͢Δແବ͕ͳ͘ͳΔɻ

ϞʔϝϯλϜ๏͸ޯ഑߱Լ๏ʹ͓͚Δ߱Լํ޲ͷৼಈΛ཈੍͢Δख๏Ͱ͋Γɺաڈͷޯ

഑ͱࡏݱͷޯ഑ͷՃॏฏۉΛͱΔ͜ͱͰܹٸʹޯ഑͕มԽ͢Δ͜ͱΛ๷͙ɻߋ৽Λ܁Γฦ

ͯ͠ಘΒΕΔύϥϝʔλωͷྻܥΛω(0),ω(1)), . . .ͱ͢Δͱɺtճ໨ͷߋ৽ͰಘΔύϥϝʔ

λ͸

ω(t) = ω(t−1) +∆ω(t) (41)

∆ω(t) = ρ∆ω(t−1) + (1− ρ)η∇E(ω) (42)

Ͱ͋Δɻͨͩ͠ɺ0 ≤ ρ ≤ 1ɺ∆ω(0) = '0Ͱ͋Δɻ
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3.2.4 ఻೻๏ٯࠩޡ

ΊΔͨΊͷखٻ৽ࣜʹ༻͍Δޯ഑∇EΛޮ཰Α͘ߋ఻೻๏ͱ͸ɺޯ഑߱Լ๏ͷٯࠩޡ

๏Ͱ͋Δɻؔࠩޡ਺EͷॏΈ ω(l)
ji ʹ͍ͭͯͷภඍ෼

∂E

∂ω
(l)
ji

͸ɺୈ l૚ͷ j൪໨ͷϢχοτ

ͷੑ׆ u(l)
j Λ༻͍ͯ࿈࠯཯͔Β

∂En

∂ω(l)
ji

=
∂En

∂u(l)
j

∂u(l)
j

∂ω(l)
ji

(43)

=
∂En

∂u(l)
j

z(l−1)
i

(
∵ u(l)

j =
∑

i

ω(l)
ji z

(l−1)
i

)
(44)

= δ(l)j z(l−1)
i (45)

ͱදͤΔɻͨͩ͠ɺδ(l)j = ∂En

∂u
(l)
j

Ͱ͋Δɻz(l−1)
i ͸ॱ఻೻ʹΑͬͯٻ·Δ஋Ͱ͋ΔͨΊɺ ∂E

∂ω
(l)
ji

Λޮ཰Α͘ٻΊΔͨΊʹ͸ɺδ(l)j Λޮ཰Α͘ٻΊΕ͹ྑ͍ɻδ(l)j ͸ୈ l + 1૚ͷ k൪໨ͷϢ

χοτͷੑ׆ u(l+1)
k Λ༻͍ͯ࿈࠯཯͔Β

δ(l)j =
∂E

∂u(l)
j

=
∑

k

∂E

∂u(l+1)
k

∂u(l+1)
k

∂u(l)
j

(46)

=
∑

k

δ(l+1)
k ω(l+1)

kj f ′(u(l)
j )

(
∵ u(l+1)

k =
∑

j′

ω(l+1)
kj′ f(u(l)

j′ )

)
(47)

ͱද͢͜ͱ͕Ͱ͖Δɻ

͚ͯ޲ʹɺग़ྗ૚͔Βೖྗ૚ޙ࿅σʔλ఺Λೖྗͯ͠ॱ఻೻ͤͨ͞܇ δ(l)j ΛॱʹٻΊΔɻ

͞Βʹɺࣜ (45)Λ༻͍ͯ ∂E

∂ω
(l)
ji

ΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δɻ

3.3 ඪຊฏۉͷ৴པ۠ؒ

ຊઅͰ͸ɺॻ੶ [1]ͱ [13]ͷఆٛΛ༻͍ͯඪຊฏۉͷ৴པ۠ؒͷઆ໌Λ͏ߦฏ͕ۉ µͷ

֬཰෼෍ʹै͍ੜ͢ىΔ஋ xΛ nճ؍ଌ͠ٻ·ΔඪຊฏۉXn͸ɺ֬཰෼෍ f(x)ʹै͍

ಘΒΕΔͱ͠Α͏ɻ͜͜Ͱ஋ x1, x2, . . . , xn͕ಘΒΕͨͱ͖ɺ֤؍ଌ݁ՌͷඪຊฏۉXnͱ

ඪຊ෼ࢄ σ2
n͸

Xn = (x1 + x2 + · · ·+ xn)/n (48)

σ2
n = ((x1 −Xn)

2 + (x2 −Xn)
2 + · · ·+ (xn −Xn)

2)/n (49)

Ͱ͋ΔɻXnͷඪ४ภࠩ͸

s(Xn) = (σ2(x1)/n
2 + σ2(x2)/n

2 + · · ·+ σ2(xn)/n
2)1/2 (50)

= σ2(x)/n1/2 (51)
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ͱͯ͠ಘΒΕɺ͜ΕΛඪ४ࠩޡͱݺͿɻͨͩ͠ɺσ(x)͸ xͷඪ४ภࠩΛද͢ɻ

2ͭͷ౷ྔܭ

µ̂U(x1, x2, . . . , xn), µ̂L(x1, x2, . . . , xn)

ʹର͠ɺ

P (µ̂L < µ < µ̂U) = 0.95

ͱͳΔͳΒ͹ɺ۠ؒ (µ̂U(x1, x2, . . . , xn), µ̂L(x1, x2, . . . , xn))Λ৴པ܎਺ 0.95ͷ৴པ۠ؒͱ

Ϳɻݺ

ಛʹඪຊฏۉͷ෼෍͕ਖ਼ن෼෍͔ͭ෼ࢄ σ2͕ط஌ͷͱ͖ɺ৴པ܎਺ 0.95ͷ৴པ۠ؒ

(µ̂L, µ̂U)͸

µ̂L = Xn − u(0.05/2)
σ√
n

(52)

µ̂U = Xn + u(0.05/2)
σ√
n

(53)

Ͱ༩͑ΒΕΔɻͨͩ͠ɺu(ε/2)͸ਖ਼ن෼෍N(0, 1)ͷ্ଆ ε/2఺Ͱ͋Δɻ

৴པ۠ؒͷ෯ͷੵݟ΋Γ͸؍ଌճ਺ n͕े෼େ͖͍ͱ͖ɺඪ४ภࠩ σͷ୅ΘΓʹ؍ଌ஋

ͷඪ४ࠩޡ sΛ༻͍ͯਫ਼౓ྑۙ͘ࣅͰ͖Δɻͦͯ͠ n͕े෼େ͖͘ͳ͍ͱɺඪຊฏۉͷ෼

෍ f(x)Λਖ਼ن෼෍Ͱਫ਼౓ྑۙ͘ࣅͰ͖ͣɺs΋ σΛਫ਼౓ྑ͘ਪఆͰ͖ͳ͍ɻn͕Ͳͷఔ౓

ͳΒ͹े෼ʹେ͖͍ͱݟ၏ͤΔ͔͸Ұൠతʹ͸෼͔Βͳ͍͕ɺຊ࿦จͰ͸ n ≥ 32ͳΒ͹

۠ؒͷ෯͕༗ޮ਺ࣈ 1ܻͷਫ਼౓ͰۙࣅͰ͖ΔͱԾఆ͢Δɻ

ଌ݁Ռ͔ΒਪఆͰ͖Δ؍Ί͍ͨ֬཰ม਺͕ٻ 2ͭͷ֬཰ม਺ͷࠩͰදͤΔͱ͖ɺͦͷඪ

४ࠩޡΛ͑ߟΔɻͦΕͧΕ nճͷଌఆ݁Ռ͔ΒਪఆͰ͖Δ֬཰ม਺Λ x, yɺٻΊ͍ͨ֬཰

ม਺Λ

z = x− y

ͱ͢Δɻ͜ͷͱ͖ɺ֬཰ม਺ zͷฏۉ஋͸

Zn = Xn − Yn

ͱͳΔɻ

Znͷඪ४ࠩޡ͸

s(Zn) =
[
s(Xn)

2 + s(Yn)
2
]1/2 ≤ s(Xn) + s(Yn)

ͱͳΔɻΑͬͯɺ2ͭͷ֬཰ม਺ͦΕͧΕͷ৴པ۠ؒΛΤϥʔόʔΛ༻͍ͯදͨ͠ͱ͖ɺ

2ͭͷΤϥʔόʔͷൣғʹॏෳ͕ͳ͚Ε͹ 95%ͷ֬཰Ͱ 2ͭͷ֬཰ม਺ͷظ଴஋͸Ұக͠

ͳ͍ɻ
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4 ઌڀݚߦ

ද 1: ͍͔ͭ͘ͷઌڀݚߦͱͷൺֱ

όοΫΪϟϞϯ Atari 2600 ғޟͳͲ Ωϟϯτετοϓ

จݙ Tesauro [10] [9] MinhΒ [6] SilverΒ [7] ຊڀݚ

ෆ࣮֬ੑ " " "
ϓϨΠϠ 2ਓ 1ਓ 2ਓ 4ਓ

߹ಈूߦ 101 101 102 101

ಈྻߦ 102 103 102 102

ࡦํ Φϯ Φϑ Φϯ ΦϯɾΦϑ྆ํ

όοΫΞοϓ TD(λ) TD(0) TD(1) TD(λ)

ঢ়ଶޙࣄ " "
ϦϓϨΠݧܦ " " "

ද 1ʹɺݦஶͳ੒Ռ͕ใ͞ࠂΕ͍ͯΔ͍͔ͭ͘ͷڧԽֶश๏ͷద༻ྫࣄΛ·ͱΊΔɻຊ

ষͰ͸ɺ͜ΕΒͷྫࣄͱຊڀݚͱͷྨࣅ఺ͱ૬ҧ఺Λઆ໌͢Δɻ

දதͰΩϟϯτετοϓͱ࠷΋ྨ͢ࣅΔήʔϜ͸όοΫΪϟϞϯͰ͋Ζ͏ɻ·ͣɺͲͪ

Β΋૒࿡ͷΑ͏ͳήʔϜͰ͋Γɺෆ࣮֬ੑ͕μΠεͷ໨ʹΑͬͯ΋ͨΒ͞ΕΔͱ͍͏఺͕

ಉ͡Ͱ͋Δɻͭ͗ʹɺߦಈू߹ͷେ͖͞΍Τϐιʔυ௕΋ಉఔ౓Ͱ͋Δɻͦͯ͠ɺݦஶʹ

ҟͳΔ఺͸ϓϨΠਓ਺Ͱ͋Δɻ

จݙ [10]Ͱ༻͍ΒΕͨڧԽֶश๏͸ΦϯϙϦγʔܕͰ͋ΓɺTD(λ)ʹΑΔՁ஋ͷόο

ΫΞοϓͱNNʹΑΔՁ஋ͷؔ਺ۙࣅΛ͏ߦɻՁ஋ؔ਺͸ɺޙࣄঢ়ଶͷՁ஋Λਪఆ͢Δ΋

ͷͰ͋ΔɻNNͷن໛͸ۙ೥ͷਂ૚χϡʔϥϧωοτϫʔΫʢNNʣΑΓখͯ͘͞ɺೖྗ

૚͕ 198Ϣχοτɺதؒ૚͕ 40ʙ160Ϣχοτɺग़ྗ૚͕ 4Ϣχοτͷ 3૚NNͰ͋Δɻ

ೖྗ͸൫໘ͷίϚͷ഑ஔΛූ߸Խͨ͠਺஋ྻͰ͋Δɻڍಈํࡦ͸άϦʔσΟ๏Ͱ͋Δɻ

͜ͷΑ͏ʹͯ͠࡞ΒΕͨTD-Gammon͸ɺՁ஋ਪఆͱ 2ਓήʔϜͷઌಡΈ୳ࡧΛ૊߹

ͤΔ͜ͱͰɺਓؒͷख़࿅ϓϨΠϠʹඖఢ͢Δ͞ڧΛ֫ಘͨ͠ɻTD-Gammon 3.1ͷੑೳΛ

ଌΔʹ͋ͨͬͯόοΫΪϟϞϯͷάϥϯυϚελʔϨϕϧͷ࣮ྗऀͱରઓΛͤͨ݁͞Ռɺ

൴Βͱଝ৭ͳ͍͞ڧΛ͍࣋ͬͯΔ͜ͱ͕ใ͞ࠂΕ͍ͯΔɻ

Atari 2600͸ෳ਺ͷϏσΦήʔϜͷλΠτϧ͔ΒͳΔίϨΫγϣϯͰ͋Δɻߦಈू߹ͷ

େ͖͞͸ಉఔ౓Ͱ͸͋Δ͕ɺΩϟϯτετοϓΑΓ΋Τϐιʔυ௕͸௕͍ɻจݙ [6]Ͱఏ

Ҋ͞Εͨख๏ʮDQNʯ͸ɺQֶशΛൃలͤͨ͞΋ͷͰ͋Δɻਂ૚NNͰߦಈՁ஋ؔ਺Λ
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͸ࡦಈํڍɺϏσΦήʔϜͷը໘ͷϐΫηϧͷً౓Λೖྗͱ͢Δɻ͠ࣅۙ ε-άϦʔσΟ๏

Ͱ͋ΔɻڧԽֶशதʹͳ͞ΕΔNNͷߋ৽Λ҆ఆԽͤ͞ΔͨΊʹݧܦϦϓϨΠΛར༻͠ɺ

ಉจݙʹΑΓ͜Εͷ༗ޮੑ͕͘޿஌ΒΕΔ͜ͱͱͳͬͨɻݧܦϦϓϨΠ͸ɺϓϨΠϠ͕

࿅܇৽ʹ༻͍ΔߋಈΛϦϓϨΠϝϞϦʹҰఆ਺ஷΊͯɺNNͷύϥϝλߦঢ়ଶ΍ͨ͠ݧܦ

σʔλ఺ͷฒͼΛཚࡶʹ͢Δख๏Ͱ͋ΔɻλʔήοτωοτϫʔΫ͸ɺՁ஋ͷߋ৽ʹ༻͍

Δ໨ඪ஋Λ͢ࢉܭΔNNͷߋ৽Λ஗Ԇͤ͞ɺֶशΛ҆ఆԽͤ͞Δख๏Ͱ͋Δɻ

ಉจݙͷ࣮ݧͰ͸ɺDQNͰߏ੒͞Εͨਓ޻஌ೳ͕Atari 2600಺ͷ͍͔ͭ͘ͷήʔϜͰ

ਓؒͷߴ࠷είΞΛ্ճͬͨɻ

5 ໨త

4ਓෆ֬ఆήʔϜͰ͋ΔΩϟϯτετοϓͷήʔϜϓϨΠʹ͓͍ͯɺೋਓήʔϜΛ୊ࡐ

ͱͨ͠ઌڀݚߦͰ༻͍ΒΕ͍ͯΔઌಡΈ୳ࡧ๏ͱڧԽֶश๏Λద༻ͯ͠ਓ޻஌ೳΛߏங

͠ɺੑ ೳΛௐࠪ͢Δɻద༻ɾௐࠪ͢ΔڧԽֶशʹؔ࿈͢Δ͍͔ͭ͘ͷํ๏͸ɺε-άϦʔσΟ

๏ɺ3૚NN(தؒ૚ 1૚)ʹΑΔؔ਺ۙࣅɺΦϯϙϦγʔܕͷTD(λ)ɺΦϑϙϦγʔܕͷ

QֶशɺݧܦϦϓϨΠɺઌಡΈ୳ࡧͰ͋Δɻ

ε-άϦʔσΟ๏ͷௐࠪͰ͸ɺ࣮ݧͰ࠾༻ͨ͠ΩϟϯτετοϓͷڧԽֶशͷ࿮૊Έʹ͓

͍ͯద੾ͳ εͷ஋Λ୳ΔɻΦϯϙϦγʔܕͷՁ஋ͷόοΫΞοϓͰ͸ɺεͷ஋͕େ͖͗͢

ΔͱՁ஋ͷߋ৽ͷࡍʹϥϯμϜʹબ୒͞ΕͨߦಈͷӨڹΛ͘ڧड͚ɺՁ஋ͷਪఆਫ਼౓͸ѱ

͘ͳΔɻ

ΦϯϙϦγʔܕͷֶशʹՃ͑ͯɺຊڀݚͰ͸ΦϑϙϦγʔܕͷQֶश΋༻͍ΔɻΦϑ

ϙϦγʔܕͷՁ஋ͷόοΫΞοϓͰ͸ɺεͷ஋ʹΑΔՁ஋ͷߋ৽ͷӨڹ͸ΦϯϙϦγʔܕ

ΑΓൺֱతখ͍͞ͱࢥΘΕΔɻΦϯɾΦϑͲͪΒ΋ ε͕େ͖͍ͱߦࢼతͳ୳͑૿͕ࡧɺ࠷

దঢ়ଶՁ஋΁ͷऩଋʹΑΓଟ͘ͷεςοϓ਺Λཁ͢ΔͩΖ͏ɻ͔͠͠ εͷ஋͕খ͗͢͞Δ

ͱɺͲͪΒ΋ঢ়ଶɾߦಈۭؒͷ୳͕ࠪे෼ʹ͸ͳ͞Εͳ͍Ͱ͋Ζ͏ɻ

3૚NNʹؔͯ͠͸ɺதؒ૚ͷ༗ແ͕ੑೳʹ༩͑ΔӨڹΛ୳ΔɻόοΫΪϟϞϯͷઌߦ

ڀݚ [10]Ͱ͸ɺதؒ૚ͷϢχοτ਺͕ 160ఔ౓ͷதؒ૚͕༗ޮͰ͋ͬͨɻຊڀݚͰ͸Ωϟ

ϯτετοϓʹ͓͍ͯɺಉఔ౓ͷن໛ͷNNͷੑೳ΋ܭଌ͢Δɻ

TD(λ)ͷ λʹ͓͍ͯ΋ɺઌڀݚߦͰద੾ͩͱ͞Εͨ஋ 0.7͕ɺΩϟϯτετοϓʹ͓͍

ͯ΋ద੾͔Ͳ͏͔ௐ΂Δɻ

Λ୳ΔɻϦϓϨڹϦϓϨΠʹؔͯ͠͸ɺϦϓϨΠϝϞϦͷେ͖͕͞ੑೳʹ༩͑ΔӨݧܦ

ΠϝϞϦ͕େ͖͘ͳΔ΄Ͳɺ܇࿅σʔλ఺ͷฒͼ͸ΑΓཚࡶʹͳΓɺ͜Ε͸ SGD΍͜Ε

ʹྨ͢Δύϥϝʔλͷߋ৽๏ͷޮ཰Խʹد༩͢Δ͜ͱʹͳΔͰ͋Ζ͏ɻͦͷҰํͰɺߋ৽
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ճ਺͕গͳ͍NNͷύϥϝλͰੜ੒͞Εͨ܇࿅σʔλ఺΋ϦϓϨΠϝϞϦʹؚ·ΕΔ͜ͱ

ʹͳΓɺ͜Ε͸ޮ཰ԽΛ๦͛ΔͰ͋Ζ͏ɻ

ಈରͷར༻ස౓͕ੑߦϦϓϨΠʹؔͯ͠͸·ͨɺϦϓϨΠϝϞϦʹొ࿥ͨ͠ঢ়ଶɾݧܦ

ೳʹ༩͑ΔӨڹΛ୳Δɻঢ়ଶɾߦಈରͷར༻ස౓͕͘ߴͳΔ΄ͲɺNNͷύϥϝλߋ৽ճ

਺ʹର͢ΔήʔϜϓϨΠੜ੒਺͕গͳ͘ͳΓɺ͜Ε͸ڧԽֶशͷޮ཰Խʹد༩͢Δ͜ͱʹ

ͳΔͰ͋Ζ͏ɻͦͷҰํͰɺಉ͡܇࿅σʔλ఺ΛԿ౓΋ར༻͢Δ͜ͱʹͳΔͨΊɺNN͕

࿅σʔλू߹ʹաద߹͠΍͘͢ͳΓɺ͜Ε͸ޮ཰ԽΛ๦͛ΔͰ͋Ζ͏ɻ܇

Λར༻͠खΛબࡧ஌ೳ͕ରઓ͢Δͱ͖ʹ͸ɺઌಡΈ୳޻੒ͨ͠ਓ࡞͍ͯ༺Խֶश๏Λڧ

୒͢ΔɻຊڀݚͷઌಡΈ୳ࡧʹؔͯ͠͸ɺઅ఺͔Βख൪ϓϨΠϠ͕มΘΒͳ͍ൣғͰ୳ࡧ

ͷਂ͕͞ੑೳʹ༩͑ΔӨڹΛ୳Δɻຊڀݚͷ୳ࡧ͸ɺࣗϓϨΠϠͷख൪͕ऴྃ͢Δɺ΋͠

͘͸ήʔϜঢ়گͷ࣮֬ݱ཰͕͋ΔҰఆͷ஋ʹ౸ୡͨ͠৔߹ʹଧͪ੾ΔɻຊڀݚͰ͸͜ͷઌ

ಡΈ୳ࡧͷख๏ΛɺઌಡΈ୳ࡧͱݺͿɻઌಡΈ୳ࡧΛਂ͘͏ߦ΄ͲՁ஋ͷόοΫΞοϓΛ

ਖ਼֬ʹ͜͏ߦͱʹͳΓɺঢ়ଶՁ஋ؔ਺ͷਪఆͷਫ਼౓دʹ্޲༩͢Δ͜ͱʹͳΔͰ͋Ζ͏ɻ

6 ๏ํݧ࣮

6.1 ήʔϜ໦ͱঢ়ଶߦಈۭؒ

ΩϟϯτετοϓͷήʔϜϓϨΠશͯΛɺల։ܗήʔϜʢॻ੶ [12]ΛࢀরʣͷήʔϜ໦

Ͱද͢ݱΔɻ಺෦અ఺ΛɺϓϨΠϠͷҙܾࢥఆͱμΠεͷग़໨ʹΑͬͯੜ͡ΔήʔϜϓϨ

Πͷ෼ذ఺ʹɺऴ୺અ఺͸ήʔϜͷউഊ͕ܾఆͨ͠ঢ়گʹରԠ͚ͮΔɻͦͯ͠ɺ಺෦અ఺

͸ۮવઅ఺ʢμΠεͷग़໨ʹΑΔ෼ذ఺ʣ͔ϓϨΠϠઅ఺ʢϓϨΠϠͷҙܾࢥఆʹΑΔ෼

఺ʣʹ෼ྨ͞ΕΔɻذ

ຊՈڀݚͰઃͨ͠ܭήʔϜ໦ͷઅ఺͸ɺද 7Ͱࣔ͞ΕΔΑ͏ʹ 5ͭͷछྨʹ෼ྨ͞Ε

Δɻ͜ΕΒͷઅ఺͸ਤ 2Ͱࣔ͢਌܎ؔࢠΛຬͨ͢ɻͦͯ͠ɺຊ࣮ݧͰߦΘΕΔڧԽֶशͷ

ঢ়ଶ͸ɺμΠεͷग़໨͕ܾఆͨ͠௚ޙͷϓϨΠϠͷҙܾࢥఆ఺ (BiͷࢠͷCiͱɺBiͷࢠ

ͷDi)ʹରԠ͢Δɻߦಈ͸ɺμΠεΛৼΔ͔ɺউഊ͕͔ͭ͘͢Δ·ͰͷϚʔΧʔٴͼϙʔ

ϯͷૢ࡞ (ঢ়ଶʹରԠ͢Δઅ఺͔ΒDiͷࢠઅ఺·Ͱͷࢬͷྻ)ʹରԠ͢Δɻ͕ͨͬͯ͠ɺ

ಈߦ 1ͭ͸ࢬ 1ʙ2ຊʹରԠ͢Δɻޙࣄঢ়ଶ͸ɺετοϓ௚ޙͷμΠεΛৼΔঢ়گɺ΋͠

͘͸উഊ͕ண͍ͨঢ়گ (Diͷࢠઅ఺)ʹରԠ͢Δɻ
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ද 2: અ఺ͷ෼ྨ
छྨ ֘౰͢Δઅ఺

A ։࢝ϓϨΠϠΛܾఆ͢Δۮવઅ఺

Bi ϓϨΠϠ iͷμΠεͷ

ग़໨Λܾఆ͢Δۮવઅ఺

Ci ϓϨΠϠ i͕ 4ͭͷμΠε͔Β

ಈ͔͢ϙʔϯΛܾఆ͢ΔϓϨΠϠઅ఺

Di ϓϨΠϠ i͕࣍ͷϓϨΠϠʹ

ख൪Λ౉͔ܾ͢ఆ͢ΔϓϨΠϠઅ఺

Ti ϓϨΠϠ i͕উͬͨऴ୺અ఺

ਤ 2: ֤छઅ఺ͷ਌܎ؔࢠɻԁ͸અ఺ɺԁதͷϥϕϧ͸અ఺ͷछྨΛද͢ɻத఺ 3ͭ͸ɺ

Δछྨͷઅ఺͕͋ʹࠨ͙͢ Ҏ্ଓ͘͜ͱΛද͢ɻݸ0

6.2 ઌಡΈ୳ࡧͱੑೳͷධՁํ๏

·ͣɺઌಡΈ୳͢ࡧΔϓϨΠϠʹ͍ͭͯड़΂ΔɻڧԽֶशͷ݁Ռͱͯ͠ಘΒΕͨਪఆՁ

஋ΛݩʹઌಡΈ୳ࡧΛ͏ߦϓϨΠϠΛ࡞੒͠ɺ3ਓͷK28+ͱରઓͤ͞উ཰Λܭଌ͢Δɻ

͜ͷઌಡΈ͸ɺঢ়ଶߦಈۭؒͷ୳ࡧʹΑΓߦΘΕΔɻ͜ͷ୳ࡧͷ։࢝఺͸ɺରઓ࣮ݧͰҙ

࿏͸ɺ։࢝఺͔Β࢝·ͬͯख൪ϓϨΠϠ͕มΘͬܦΔ͢ࡧఆ͢Δ࣌ͷঢ়ଶͰ͋Δɻ୳ܾࢥ

ͨ࣌఺ͰऴΘΓɺޙ࠷ͷঢ়ଶભҠͷ௚લͷޙࣄঢ়ଶͷਪఆՁ஋ͰධՁ͞ΕΔɻ͜ͷܦ࿏

͸ɺऴ୺ঢ়ଶʹୡͯ͠΋ऴΘΓɺख൪ϓϨΠϠ͕উͭͱධՁ஋͸ 1ɺෛ͚Δͱ 0ʹͳΔɻ

·ͨɺ͜ͷ։࢝఺͔Βଓ͘ܦ࿏্ͷભҠ֬཰Pa
ss′(ࣜ র)ͷੵ͕ᮢ஋ҎԼʹͳͬͨͱ͖ࢀ3

ʹ΋ɺޙ࠷ͷભҠΛ͢Δ௚લͷޙࣄঢ়ଶͷਪఆՁ஋ͰධՁ͢Δɻશͯͷܦ࿏ͷਪఆՁ஋͕

ಈΛબ୒͢ΔɻભҠ֬཰ߦঢ়ଶʹରԠ͢Δޙࣄ଴஋͕େ͖͍ظ΋ධՁ஋ͷ࠷Βɺͨͬ·ٻ

ͷੵͷᮢ஋Λ 0ʹ͢Δͱɺߦಈબ୒͸άϦʔσΟํࡦͱҰக͢Δɻ
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࣍ʹɺڧԽֶश๏ͷੑೳධՁͷํ๏Λड़΂ΔɻੑೳධՁ͸ɺڧԽֶशͷ݁Ռͱͯ͠ಘ

ΒΕͨਪఆՁ஋Λͯͬ࢖ઌಡΈ୳ࡧΛ͏ߦϓϨΠϠͱ 3ਓͷK28+ͱΛରઓͤͯ͞͏ߦɻ

K28+ͱڧԽֶशʹΑͬͯಘΒΕͨϓϨΠϠͷੑೳ͕ಉ͡৔߹ɺউ཰ͷཧ࿦஋͸ 0.25Ͱ

͋Δɻ

қతͳώϡʔϦεςΟοΫϓϨΠϠ؆ͨ͠༺࠾Ͱݧɺຊ࣮ʹޙ࠷ K28+ͷ࣮૷Λઆ໌

͢ΔɻϨʔϯͷબ୒͸ɺKellerͷ 28ϧʔϧͰ࢖༻͢ΔείΞ͕ͳΔ΂͘খ͘͞ͳΔΑ͏

ʹϨʔϯͷબ୒Λ͏ߦɻετοϓͷ൑அ͸ɺجຊతʹ͸Kellerͷ 28ϧʔϧʹै͏͕ɺε

τοϓΛ͢Ε͹গͳ͘ͱ΋ 1ͭϨʔϯΛ֫ಘͰ͖ΔΑ͏ͳ൫໘Ͱ͸ඞͣετοϓ͢Δɻͨ

ͩ͠ɺϨʔϯͷબ୒ͱετοϓͷ൑அͲͪΒ΋ɺ࠷খͷείΞ͕ෳ਺͋ͬͨ৔߹ʹ͸Ұ

༷ϥϯμϜʹ খείΞΛબͿɻK28+͸ϥϯμϜϓϨΠϠ࠷1ͭ 3ਓͱରઓͤͨ݁͞Ռɺ

97.0%ͷ֬཰Ͱউར͢Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨɻ

Ϩʔϯͷબ୒ͱετοϓͷ൑அʹ࢖༻͢ΔϧʔϧΛK28+͔ΒҰ༷ϥϯμϜͳબ୒΍൑

அʹࠩ͠ସ͑ͨ৔߹ͷੑೳΛௐࠪͨ͠ɻ4௨ΓͷϓϨΠϠʔಉ࢜Λ 1ສճରઓͤ͞ɺͦͷ

উ཰Λද 3ʹ·ͱΊͨɻ

ද 3: ώϡʔϦεςΟοΫϓϨΠϠͷੑೳ
Ϩʔϯબ୒ ετοϓͷ൑அ উ཰ (%)

ϥϯμϜ ϥϯμϜ 0.4

K28+ͱಉ༷ ϥϯμϜ 0.8

ϥϯμϜ K28+ͱಉ༷ 34.2

K28+ͱಉ༷ K28+ͱಉ༷ 64.5

ܭ߹ 100.0

6.3 NNͷֶशͱήʔϜঢ়گͷූ߸Խ

ঢ়ଶͷՁ஋ؔ਺Λޙࣄ 3૚NNʢதؒ૚ 1ͭʣͰۙ͢ࣅΔɻNN͸͋Δख൪ϓϨΠϠͷූ

߸Խ͞ΕͨήʔϜঢ়گΛද͢ϕΫτϧΛड͚औΓɺͦͷϓϨΠϠͷਪఆউ཰Λग़ྗ͢Δɻ

ӅΕ૚ͷجຊతͳϢχοτ਺͸ 16Ͱɺੑ׆Խؔ਺ͱͯ͠ReLؔ਺Λ࢖༻͢Δɻग़ྗ૚ͷ

Ϣχοτ਺͸ 1Ͱɺੑ׆Խؔ਺ʹγάϞΠυؔ਺Λ࢖༻͢Δ͜ͱͰNNͷग़ྗ͕ (0, 1)ͷ

ൣғʹऩ·ΔΑ͏ʹͳΔɻ

NNͷֶशʹ͸ɺਂ૚ֶशϑϨʔϜϫʔΫʮCaffeʯ [4]Λར༻͢ΔɻNNͷύϥϝʔλ

ͷॳظԽʹ͸ɺ͜ͷϑϨʔϜϫʔΫʹ࣮૷͞Ε͍ͯΔXavierͷॳظԽ [3]Λ࢖༻͢Δɻ͞

ΒʹɺNN ͷύϥϝʔλͷߋ৽͸ɺϦϓϨΠϝϞϦ͔ΒॏෳΛͯ͠ڐҰ༷ϥϯμϜʹબ୒
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ɻ͜ͷϦϓϨΠϝϞϦ͸ɺήʔϜϓϨΠΛ͏ߦ࿅σʔλ఺Λ͔ͭͬͯ܇ͨ͠ 1ͭੜ੒͢Δ

ͨͼʹɺ֤ڧԽֶश๏ʹԊͬͨํ๏Ͱ࠾औ͞Εͨ܇࿅σʔλ఺Ͱ࠷৽ͷঢ়ଶʹอͨΕΔɻ

L2ਖ਼ଇԽ߲͸CaffeͷॏΈݮਰͷػೳʢweight decayʣΛ༻͍͍ͯߦɺݮਰͷ܎਺͸ 10−7

ͱͨ͠ɻֶ֤शͷֶश཰͸ 10−n (n = 1, 2, · · · )ͷத͔Β࠷దͳ஋Λઃఆͨ͠ɻ
ঢ়ଶ sͰߦಈ aΛબ୒ͨ͠௚ޙͷޙࣄঢ়ଶ͸ɺ௕͞ 416ͷϏοτྻ Φ(s, a)Ͱූ߸Խ͢

ΔɻϏοτྻͷ಺༁͸࣍ͷΑ͏Ͱ͋ΔɻήʔϜ൫্ͷ͋ΔϚε bͷίϚͷ഑ஔΛɺ࣍ͷΑ

͏ͳ௕͞ 5ͷϏοτྻ xbͰද͢ݱΔɻ

xb =





f(b, i)

f(b, i+ 1)

f(b, i+ 2)

f(b, i+ 3)

g(b)





(54)

f(b, i′) =





1 (bʹ i′ͷϚʔΧʔ͕ଘࡏ)

0 otherwise
(55)

g(b) =





1 (bʹϙʔϯ͕ଘࡏ)

0 otherwise
(56)

͜͜Ͱ੔਺ i͸ߦಈ aΛબ୒ͨ͠ϓϨΠϠɺi′ + 1͸੔਺ i′ Ͱද͞ΕΔϓϨΠϠͷ࣍ʹ

μΠεΛৼΔϓϨΠϠΛද͢ɻήʔϜ൫্ʹϚε͸ ΔͨΊɺϏοτྻͷ௕͞͸͋ݸ83

83× 5 = 415ͱͳΔɻޙ࠷ͷ 1Ϗοτ͸ɺ͜ͷۮવઅ఺ͰαΠίϩΛৼΔϓϨΠϠ΋ iͷ

৔߹͸ 1ɺͦ͏Ͱͳ͍৔߹͸ 0Ͱ͋Δɻ

ϏοτྻΦ(s, a)͸ɺߦಈ aΛબ୒ͨ͠௚ޙͷίϚͷΈͰද͞ݱΕΔ͜ͱͱͳΔɻͨ͠

͕ͬͯɺҟͳΔঢ়ଶɾߦಈର 2ͭ (s, a) *= (s′, a′)͕ಉ͡ϏοτྻΦ(s, a) = Φ(s′, a′)ʹରԠ

෇͚ΒΕΔ͜ͱ͕͋Δɻ͜ΕʹΑΓɺNNͷఆٛҬͷେ͖͕͞ঢ়ଶɾߦಈۭؒͷେ͖͞Α

Γ΋େ෯ʹখ͘͞ͳΓɺ֤Ϗοτྻ͕܇࿅σʔλ఺ʹؚ·ΕΔස౓͕͘ߴͳΔ͜ͱ͕ظ଴

Ͱ͖Δɻ

6.4 ൓෮ͷखॱࡦํ

ຊ࣮ݧͰ͸ɺࣗݾରઓࣜܗͰήʔϜϓϨΠΛੜ੒ͯ͠ڧԽֶशΛ͏ߦɻ͜ͷํࡦվળͷ

खॱ͸࣍ͷΑ͏Ͱ͋Δɻ
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·ͣɺNN ͷਪఆՁ஋ʹ͖ͮج ε-άϦʔσΟͰڍಈ͢ΔϓϨΠϠ 4ਓͰରઓΛ͍ߦɺ1

ͭͷήʔϜϓϨΠΛੜ੒͢ΔɻήʔϜϓϨΠ։࢝࣌͸൫্ʹͲͷϓϨΠϠͷϚʔΧʔ΋ଘ

ͰɺήʔϜϓϨΠऴྃ࣌͸͍ͮΕ͔گͳ͍ήʔϜঢ়͠ࡏ 1ਓͷϓϨΠϠ͕উརͨ͠ήʔϜ

ঢ়گͰ͋Δɻ

࣍ʹɺήʔϜϓϨΠ͔Β 8ͭͷΤϐιʔυΛ࠾औ͢Δɻ֤Τϐιʔυ͸ɺ͋ΔϓϨΠϠ

ͷख൪ͷޙࣄঢ়ଶͷྻܥͰ͋Γɺऴ୺ঢ়ଶ͸͍ͮΕ͔ͷϓϨΠϠ͕উརͨ͠ήʔϜঢ়گͰ

͋Δɻใु͸ɺউརͨ͠ϓϨΠϠ͕ͦͷϓϨΠϠͰ͋Ε͹ 1ɺ͞΋ͳ͘͹ 0Ͱ͋Δɻ͞Β

ʹɺήʔϜϧʔϧ͸ 7ͷϨʔϯΛ࣠ʹͯ͠ࠨӈରশʹͳ͍ͬͯΔͨΊɺ1ͭͷήʔϜϓϨ

Π͔ΒͦͷϓϨΠϠʹண໨ͨ͠Τϐιʔυ͕ औ͞ΕͨΤϐ࠾ʹऔͰ͖Δɻ͜ͷΑ͏࠾2ͭ

ιʔυ͔Β܇࿅σʔλ఺Λ࠾औ͢ΔɻTD(λ)Ͱ͸ɺΤϐιʔυ಺ͷޙࣄঢ়ଶͱͦͷޙଓ

ͷޙࣄঢ়ଶྻͷ૊Λ܇࿅σʔλ఺ 1ͭͱ͢ΔɻQֶशͰ͸ɺΤϐιʔυ಺ͷޙࣄঢ়ଶͱͦ

ͷ௚ޙͷޙࣄঢ়ଶͷ૊Λ܇࿅σʔλ఺ 1ͭͱ͢Δɻ

࿅܇࿅σʔλ఺ΛϦϓϨΠϝϞϦʹҰఆ਺͚ͩอଘ͢Δɻ৽͍͠܇ϦϓϨΠͰ͸ɺݧܦ

σʔλ఺ 1ͭΛ௥Ճͨ͠ͱ͖ɺ΋͠܇࿅σʔλ఺ͷ਺͕Ұఆ਺Λ௒͍͑ͯΕ͹όοϑΝ಺

ʹอଘ͞Εͨ࠷΋܇͍ݹ࿅σʔλ఺Λ࡟আ͢Δɻ·ͨɺϦϓϨΠϝϞϦ͔Β܇࿅σʔλ఺

ΛऔΓग़͢ͱ͖ɺϦϓϨΠϝϞϦ಺͔Β܇࿅σʔλ఺ΛҰ༷ϥϯμϜʹऔಘ͢Δɻ

Δఔ౓͋ͯͬ࢖ɺϦϓϨΠϝϞϦΛʹޙ࠷ NN Λֶशͨ͠ޙɺ͜ ͷֶश݁ՌΛ ε-άϦʔ

σΟϓϨΠϠʹ൓өͤ͞Δɻ

7 Ռ݁ݧ࣮

ఠ͕ͳ͚Ε͹ࢦʹԽֶश๏͸ɺಛڧ͍ͨ༺Ͱݧ࣮

• தؒ૚ͷϢχοτ਺N = 16

• ͸ࡦಈํڍ ε-άϦʔσΟ (ε = 0.2)

• Ձ஋όοΫΞοϓ๏ͷTD(λ = 0.8)

• ϦϓϨΠϝϞϦͷαΠζM = 10000

• ϦϓϨΠϝϞϦ಺ͷ܇࿅σʔλ఺ͷ࢖༻ස౓ Fratio = 1.0

Ͱ͋ΔɻNNͷߋ৽͸ɺL2ਖ਼ଇԽͱ܎਺ 0.9ͷϞʔϝϯλϜΛ༻͍ͨ SGDͰߦͳͬͨɻ

·ͨɺNNͷॏΈߋ৽ճ਺͸ 10ԯճͱͨ͠ɻ
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ਤ 3ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔ εͷ஋ͰڧԽֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔσΟํࡦͷ஋Λม͑ɺ

TD(λ)ʹΑֶͬͯशͨ͠ڧԽֶशϓϨΠϠͷউ཰ͷਪҠΛࣔ͢ɻॎ࣠͸ 3ͭͷK28+ͱର

ઓͨ͠άϦʔσΟํࡦͷউ཰ɺԣ࣠͸ϦϓϨΠϝϞϦ಺ͷ܇࿅σʔλू߹Λͯͬ࢖NNͷ

ॏΈΛߋ৽ͨ͠ճ਺Ͱ͋Δɻͨͩ͠ɺη͸ֶश཰Λද͢ɻ͜ͷ݁Ռ͔ΒɺNNͷߋ৽ճ਺

͕ 109ͷͱ͖ ε = 0.2෇ۙͷউ཰͕࠷΋͍͜ߴͱ͕Θ͔ͬͨɻ͜ͷ͜ͱ͔Β ε͸ɺ0.1ҎԼ

Ͱ͸୳͕ࠪे෼ߦΘΕͣྑ͍ํࡦΛൃ͢ݟΔ͜ͱ͕೉͘͠ͳΓɺ0.4 Ҏ্Ͱ͸୳ࠪ͗͢͠

ͯάϦʔσΟํࡦΛධՁ͍ͯ͠Δͱ͸ݟ၏͠೉͘͠ͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕࢕ΘΕΔɻଞʹ΋ɺ

ε = 0.0Ͱ͸ঢ়ଶߦಈۭؒͷ୳े͕ࡧ෼ߦΘΕͣɺੑೳ͕མ͍ͪͯΔ͜ͱ͕Θ͔Δɻͦ͠

ͯɺε = 0.5Ͱੑೳ͕ͦΕ΄Ͳམ͍ͪͯͳ͍͜ͱ͔ΒάϦʔσΟͳߦಈ͕উ཰ʹد༩͠ͳ

͍Α͏ͳہ໘͕ଘ͢ࡏΔ͜ͱ͕Θ͔Δɻ

ਤ 3: উ཰ͷ εґଘੑʢΦϯϙϦγʔܕʣɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ

΋ͷɻΤϥʔόʔ͸ඪ४͔ࠩޡΒੵݟ΋ͬͨ 95% ৴པ۠ؒΛද͢ɻ
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ද 4: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
ε ฏۉউ཰ͱඪ४ࠩޡ (%)

0.0 52.3± 0.5

0.1 61.9± 0.4

0.2 62.0± 0.3

0.3 60.4± 0.3

0.4 57.1± 0.5

0.5 53.0± 0.9

ਤ 4ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔ εͷ஋Ͱ Q ֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔσΟϓϨΠϠͷউ཰ͷ

ਪҠΛࣔ͢ɻλʔήοτωοτϫʔΫ (TN)ͷॏΈͷߋ৽͸ɺՁ஋Λਪఆ͢ΔNNͷॏΈ

Λ 1000ճߋ৽͢Δ͝ͱʹ͏ߦɻ͜ͷ݁Ռ͔ΒɺNNͷߋ৽ճ਺͕ 109ͷͱ͖ ε = 0.2෇ۙ

͕༗ҙʹੑೳ͕ྑ͍͜ͱ͕Θ͔ͬͨɻ·ͨɺλʔήοτωοτϫʔΫ༗ແʹΑΔɺউ཰ͷ

ࠩ͸ͳ͔ͬͨɻ
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ਤ 4: উ཰ͷ εґଘੑʢΦϑϙϦγʔܕʣɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ

΋ͷɻΤϥʔόʔ͸ඪ४͔ࠩޡΒੵݟ΋ͬͨ 95% ৴པ۠ؒΛද͢ɻ

ද 5: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
ε ฏۉউ཰ͱ৴པ۠ؒ (%)

0.1 (TNແ) 61.8± 0.4

0.2 (TNແ) 63.4± 0.6

0.2 (TN༗) 64.7± 0.3

0.3 (TNແ) 57.5± 0.5

ਤ 5ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔதؒ૚ͷϢχοτ਺N ͰڧԽֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔσΟ

৽ճ਺͕ߋͷউ཰ͷਪҠΛࣔ͢ɻ͜ͷ݁Ռ͔Β͸ɺNNͷࡦํ 109ͷͱ͖N = 16, 64΍த

ؒ૚ͳ͠ͷؒʹ༗ҙͳ͕ࠩݟΒΕͨɻ݁ՌΛৄ͘͠ݟΔͱɺ109෇ۙͷN = 64ͷ 3૚NN
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΋ྑ͍উ཰࠷͕ 6.52× 10−1Λ༩͍͑ͯͯɺ͜Ε͸ 109෇ۙͰಘΒΕͨதؒ૚ͳ͠ͷউ཰

ͷ࠷େ஋ 5.57× 10−1ΑΓ΋༗ҙʹ͍ߴɻ͜ͷ͜ͱ͔Βɺதؒ૚͸Ұఆͷ໾ׂΛՌͨͯ͠

͍Δͱ΋͑ߟΒΕΔɻ

ਤ 5: উ཰ͷதؒ૚Ϣχοτ਺ґଘੑɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋

ͷɻΤϥʔόʔ͸ඪ४͔ࠩޡΒੵݟ΋ͬͨ 95% ৴པ۠ؒΛද͢ɻ

ද 6: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
N ฏۉউ཰ͱ৴པ۠ؒ (%)

தؒ૚ 2૚ 55.7± 0.3

16 62.3± 0.3

64 65.2± 0.4

ਤ 6ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔ λͷ஋ͰڧԽֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔσΟํࡦͷউ཰ͷਪҠ
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Λࣔ͢ɻ͜ͷ݁Ռ͔ΒɺNNͷߋ৽ճ਺͕ 109ͷͱ͖λ = 0.8෇ۙͰউ཰͕࠷΋͘ߴͳΔ͜

ͱ͕Θ͔ͬͨɻ͜Ε͸όοΫΪϟϞϯͷઌڀݚߦͰఏҊ͞Εͨ λ = 0.7ͱ֓ͶҰக͢Δɻ

ਤ 6: উ཰ͷ λґଘੑɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻΤϥʔόʔ

͸ඪ४͔ࠩޡΒੵݟ΋ͬͨ 95% ৴པ۠ؒΛද͢ɻ

ද 7: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
λ ฏۉউ཰ͱ৴པ۠ؒ (%)

0.0 33.7± 0.0

0.2 57.5± 0.5

0.4 60.4± 0.3

0.6 62.9± 0.4

0.8 63.3± 0.2

1.0 62.6± 0.3
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ਤ 7ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔϦϓϨΠϝϞϦͷαΠζ M ͰڧԽֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔ

σΟํࡦͷউ཰ͷਪҠΛࣔ͢ɻM = 10000ͷউ཰͕M = 1ͷؒʹ༗ҙͳࠩ͸ݟΒΕͳ

͔ͬͨɻ͜ͷ͜ͱ͔ΒɺϦϓϨΠϝϞϦ͸ੑೳͷدʹ্޲༩͠ͳ͍͜ͱ͕Θ͔ͬͨɻ

ਤ 7: উ཰ͷϦϓϨΠϝϞϦαΠζґଘੑɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬ

ͨ΋ͷɻ

ද 8: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
M ฏۉউ཰ͱ৴པ۠ؒ (%)

1 64.0± 0.4

10000 64.1± 0.4

ਤ 8ʹɺ͔ͭزͷҟͳΔ FratioͰڧԽֶशΛ͍ߦಘΒΕͨάϦʔσΟํࡦͷউ཰ͷਪҠ

Λࣔ͢ɻ݁Ռʹ͸ɺNNͷߋ৽ճ਺͕ 109ͷͱ͖ Fratio͕ 1ΑΓ΋͍ߴͱউ཰͕௿͘ͳΔ
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ΒΕΔɻݟ৅͕ݱ

ਤ 8: উ཰ͷϦϓϨΠϝϞϦ಺ͷσʔλ࢖༻ස౓ґଘੑɻউ཰͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճߦ

͍ฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ

ද 9: Խֶशڧ౓উ཰Λଌఆͨ͠ɻউ཰͸࠶͍࢖఺ͰͷॏΈΛ͔࣌ͨͬߴউ཰͕ۉ΋ฏ࠷

Λݧ࣮ 32ճ͍ߦฏۉΛͱͬͨ΋ͷɻ৴པ۠ؒͷ৴པ܎਺͸ 0.95 ɻ
Fratio ฏۉউ཰ͱ৴པ۠ؒ (%)

0.125 63.9± 0.4

1.0 63.8± 0.4

16 55.0± 1.0

λ = 0.8, ε = 0.2, N = 16,M = 10000, Fratio = 1.0ͷઃఆͰ TD(λ)ͷڧԽֶशʹΑΓಘ

ΒΕͨՁ஋ਪఆΛ࢖༻ͯ͠ɺઌಡΈ୳ࡧΛੑ͍ߦೳΛධՁͨ͠ʢද 10ʣɻ͜ͷ݁Ռ͔Βɺ

Ձ஋ਪఆʹ͖ͮجઌಡΈ୳ࡧΛ͢Δ͜ͱͰɺઌಡΈ୳ࡧΛ͏ߦΑΓ΋ੑೳ͕վળ͢Δ͜ͱ
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͕Θ͔ͬͨɻ๚໰અ఺਺͕૿͑Δ΄Ͳউ཰͕૿Ճ͍ͯ͠ΔͨΊɺ͞Βʹᮢ஋ΛԼ͛ͯ୳ࡧ

Λ͜͏ߦͱͰੑೳ͕վળ͢ΔࠐݟΈ͕͋Δɻ

ද 10: ઌಡΈ୳ࡧͷ୳ൣࡧғґଘੑɻউ཰ͷฏۉ஋͸ڧԽֶश࣮ݧΛ 32ճ͍ߦಘΒΕͨɻ

উ཰͸ରઓճ਺ 1ສճͰਪఆɻ
ᮢ஋ ۉঢ়ଶ਺ͷฏޙࣄ উ཰ͷฏۉ஋ (%)

0 3.5× 100 67.0± 1.0

1.0× 10−2 3.6× 10 67.3± 1.0

1.0× 10−3 2.7× 102 69.2± 1.0

1.0× 10−4 2.9× 102 69.0± 1.0

8 ͓ΘΓʹ

4ਓෆ֬ఆήʔϜͰ͋ΔΩϟϯτετοϓʹɺઌڀݚߦͰ༻͍ΒΕ͍ͯΔڧԽֶश๏ͱ

ઌಡΈ୳ࡧΛద༻͠ɺϓϨΠϠͷੑೳΛௐࠪͨ͠ɻద༻ɾௐࠪͨ͠ख๏͸ɺε-άϦʔσΟ

๏ɺ3૚NNʹΑΔؔ਺ۙࣅɺΦϯϙϦγʔܕͷTD(λ)ʹΑΔՁ஋ͷόοΫΞοϓɺΦϑ

ϙϦγʔܕͷQֶशʹΑΔՁ஋ͷόοΫΞοϓɺݧܦϦϓϨΠɺࣗϓϨΠϠઌಡΈ୳ࡧ

Ͱ͋Δɻ

Ռ͔Βɺ࣍݁ݧ࣮ ͷ͜ͱ͕Θ͔ͬͨɻ·ͣɺNNͷதؒ૚͸ੑೳʹେ͖͘͸د༩͠ͳ͔ͬ

ͨɻ·ͨɺTD(λ)ͷ ε-άϦʔσΟํࡦͷύϥϝλ ε͸ 0.2ఔ౓͕ద੾Ͱ͋Γɺύϥϝλ λ

͸ 0.8ఔ౓͕ద੾Ͱ͋ͬͨɻͦͯ͠ɺΦϑϙϦγʔܕͷQֶशͷੑೳ͸ λͷ஋͕ద੾ʹઃ

ఆ͞ΕͨTD(λ)ͱಉఔ౓ͷੑೳΛಘͨɻ͞ΒʹݧܦϦϓϨΠ͸ɺ͜ΕΛద༻͠ͳ͍৔߹

Ͱ΋ੑೳ͕ྼԽͤͣɺొ࿥͞Εͨσʔλͷར༻ස౓Λۃ୺ʹେ͖ͨ͘͠৔߹ʹͷΈੑೳ͕

ྼԽͨ͠ɻޙ࠷ʹɺઌಡΈ୳ࡧ͸୳ൣࡧғ͕͕޿Δ΄Ͳੑೳ͕վળͨ͠ɻ

ઌڀݚߦͷTD-Gammonͱಉ༷ʹɺλ = 0.7෇ۙͰੑೳͷݟ্͕޲ΒΕͯઌಡΈ୳ࡧʹ

ΑΔੑೳͷ্޲΋ݟΒΕͨɻͦͷҰํͰɺε-άϦʔσΟ๏ͷΑ͏ͳ୳ࠪΛଅ͢ํ๏ͷ༗ޮ

ੑ͸ɺTD-Gammonͷ࿦จͰ͸࿦͡ΒΕͯ͸͍ͳ͍ɻόοΫΪϟϞϯͱΩϟϯτετο

ϓͲͪΒͷήʔϜϓϨΠʹ΋μΠεʹΑͬͯ΋ͨΒ͞ΕΔෆ࣮֬ੑ͕͋Δ͕ɺΩϟϯτε

τοϓͷڧԽֶशʹ͓͍ͯ͸ಛʹ୳ࠪతํࡦͷར༻͕ॏཁͱͳΔՄೳੑ͕͋Δɻ
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