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研究成果の概要（和文）： 

強化学習における環境の探索と帰納的再構成を、ベイズ推論手法に基づいて再構築する研究を
行った。強化学習においては、エージェントは試行錯誤しながら環境モデルを学習するが、ベ
イズ理論に基づいた適切な環境モデルがあれば、不確実性を表現することで最適な探索が実現
できるはずである。この目的のために、本研究では、TD-Network と呼ばれる予測的状態表現に
基づく環境記述手法について、学習能力を高める提案を行った。また、隠れマルコフモデルの
ノンパラメトリックベイズモデルを拡張し、隠れ状態の階層的クラスタリングを実現する方法
を提案した。さらに、徒弟学習の枠組みを応用し、他者の行動から環境についてのモデルをベ
イズ推定に基づいて構築する手法を提案した。これらは環境を探索しながら再構成してゆくプ
ロセスのベイズ的再構成に必要となる要素技術である。 
 
研究成果の概要（英文）： 
This study focuses on environmental model reconstruction in reinforcement learning based 
on Bayesian inference techniques.  In reinforcement learning, an agent learns envi-
ronment model by trial-and-error; if we have a suitable Bayesian environment model that 
represents uncertainty in the environment, an optimal exploration can be achieved.  For 
this purpose, we proposed new approaches that improve TD-network, an environment 
description framework based on predictive state representation. In addition, we extended 
a nonparametric Bayesian model for hidden Markov model to represent hierarchical 
clustering of hidden states.  Moreover, we applied the framework of apprenticeship 
learning and proposed a method that constructs environment model from other’s actions 
based on Bayesian inference. These are elements that are required for Bayesian re-
construction of the process of environmental search and reconstruction. 
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１．研究開始当初の背景 
 
環境の不確実性を探索する強化学習と、不確
実性を確率分布の形で表現するベイズ推論
の手法が結びつけられておらず、強化学習の
探索コストに関する理論的解明が遅れてい
た。この 2つを結びつけることで、これまで
存在する種々の環境探索手法を統一的に説
明することができ、また、最適に環境モデル
を再構築するための指針が得られると考え
られた。 
 
２．研究の目的 
 
本研究においては、環境を適切に表現するベ
イズモデルを構築し、エージェントの経験か
ら環境の事後分布を得る方法について研究
することを目的とした。 
 
３．研究の方法 
 
表現力の高い適切なモデルをコンピュータ
上で構築し、シミュレーション環境において
学習を行わせることでモデルおよび手法の
評価を行った。 
 
４．研究成果 
 
主に以下の 3点に関する成果が得られた。 
1) TD-Network に関する提案 
環境モデルの記述力を高める手段として、
TD-Network と呼ばれる予測的状態表現に基
づく環境記述手法について、学習能力を高め
る提案を行った。具体的には、Question 
network の自動生成のための新たな手法を
提案したほか、Question network が不完全
な場合においても学習が可能となる Simple 
Recurrent TD Network (SR-TDN) を提案した。
これらの成果は、国際会議 International 
Conference of Machine Learning にて発表
し、論文集に収録されたほか、国内の学会に
おいても発表している。 

 

図 1: Question Network 自動生成手法 

 

図 2: 不完全な Question Network から環境モ

デルを獲得する SR-TDN 

 
2) 環境モデルのノンパラメトリックベイズ

モデル 
隠れマルコフモデルのノンパラメトリック
ベイズモデルを拡張し、隠れ状態の階層的ク
ラスタリングを実現する方法を提案した。こ
れは、隠れ状態を階層化し、各階層が表すク
ラスタが前後の遷移確率に関して相関を持
つような事前分布の構成法からなっている
ものである。また、それに付随して、新たな
サンプリング推論手法 (Restricted Col-
lapsed Draws: 制約付き周辺化分布サンプリ
ング) の提案を行った。この手法を使うこと
で、提案するモデルにおいて、階層化した中
華料理店過程を利用して表現した周辺化分
布から直接サンプリングすることができ、高
速な推論が可能となった。この成果は、
IBISML 研究会にて招待講演, BayesComp2012 
ワークショップなどで発表している。 
 

 

図 3. 隠れマルコフモデルの状態の階層的ク

ラスタリングモデル (2 階層の場合)。 

 

図 4. 3 階層の階層クラスタリング隠れマル

コフモデルにおける遷移行列の例。 



 

図 5: Restricted Collapsed Draws 推論手法
における動作 
 
 
3) 他者の行動からの環境モデルの学習 
さらに、徒弟学習の枠組みを応用し、他者の
行動から環境についてのモデルをベイズ推
定に基づいて構築する手法を提案した。これ
は、自らの行動の結果だけではなく、他者が
行動するに至る推論過程について考慮する
ことで、環境に関するより正確なモデルを獲
得するものである。これらにより、ベイズ推
論を利用した環境モデルの構築に関しての
研究を進めることが可能となった。 
この成果については、国際会議 Interna-
tional Conference of Machine Learning に
て発表し、論文集に収録されたほか、国内の
学会においても発表している。 

 

図 6. 従来の徒弟学習手法である逆強化学習 
(上) と、提案する徒弟学習による環境モデ
ル獲得 (下) 
 

図 7. 学習なし、他者 (エキスパート)、 従

来手法、提案手法習での報酬値の比較 
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