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1 はじめに

学習エージェントとは，環境から得られる利益を大

きくするために，過去の行動を学習して次の行動を決

定するエージェントである．エージェントは，マルチ

エージェント環境下ではエージェント間で行動を阻害

しないことが望ましい．これを実現する学習方法とし

て Nash-Q学習がある．しかし，エージェントの運用・

開発に必要なフレームワークに，Nash-Q学習を支援す

るものは存在しないため，利用するには開発者が一か

ら実装しなければならない．そこで，本研究ではエー

ジェントフレームワーク DASH[1]における Nash-Q学

習エージェントの開発支援機構を提案する．

2 DASH

DASHフレームワークにおけるエージェントは推論

機構 (図 1)と呼ばれる，if-then型のルールを用いて行

動を決定する仕組みを持つ．推論機構は推論エンジン，

ワーキングメモリ，ルール集合から構成される．推論エ

ンジンがワーキングメモリを参照し，マッチするルー

ルを検索・実行することで動作する．
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図 1: DASHエージェントの推論機構

Expansion of Learning Agent Design Support Mechanism for Rule-
based Agent Framework
†Masato HIBINO ‡Takahiro UCHIYA ‡Ichi TAKUMI
†School of Engineering, Nagoya Institute of Technology
‡Graduate School of Engineering, Nagoya Institute of Technology

3 先行研究

先行研究 [2] では，自動学習機能を DASHに付加し

た．自動学習機能は以下の機構によって実現されている．

学習データベース

ワーキングメモリとルールの組に付加されたルー

ル優先度 ∗ を保存するデータベース．

行動選択エンジン

ルール優先度を基に次の行動を選択するエンジ

ン．従来の DASHはファーストマッチで行動を

選択していたが，ルール優先度を参照し行動選択

することで学習性を実現する．

学習エンジン

実行結果から優先度を更新するエンジン．優先

度を更新する手法としてQ-Learning(以下QL)と

Profit Sharing(以下 PS)が利用可能である．

この機構を利用することで，フレームワーク側から

ルールの優先度を設定・更新することが可能となり，学

習エージェントを開発する際にフレームワークから支

援を受け取ることが可能になった．本研究では，先行

研究で DASHに実装された機構を，Nash-Q学習を用

いることができるよう拡張する．

続いて，QLと PSの特徴を述べる．

Q-Learning

マルコフ決定過程 †において最適性がある．よっ

てシングルエージェント環境にて有用性がある．

Profit Sharing

最適解への収束は保障されないが，マルチエー

ジェント環境に適用可能．

QL・PSは自分の利益を最大化する学習方法である．

しかし，他のエージェントの行動を考慮することがで

きず，マルチエージェント環境下では他のエージェン

トと互いに行動を阻害しあう可能性がある．

∗そのルールを実行する価値を示すパラメータ．
†現状態と選択した行動により次状態が決定するモデル．
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図 2:提案した自動学習機能

4 Nash-Q学習

Nash-Q学習は，マルチエージェント環境においても，

他エージェントとのナッシュ均衡 ∗を学習することで最

適性をもたせるために考案された学習方法である [3]．

相手のエージェントの行動を蓄積していき，現状態か

らのナッシュ均衡をこれまでの履歴から予想し，そこか

ら逆算して相手の行動を予測することで，マルチエー

ジェント環境をマルコフ決定過程に近づけることを目

指す．これにより，各エージェントがお互いの行動に

干渉しないような行動の学習をすることができる．学

習は以下の流れで行う．

(1)優先度を基に行動を選択・実行

優先度を参照し，優先度が高い行動を優先して実

行する．

(2)相手の行動と，自身が得られる報酬を観測

環境状態と相手の行動を対応付けて保存する．

(3)相手の行動履歴から次の相手の行動を予測

蓄積したデータから相手の傾向を学習し，次の行

動を予測する．

(4)予測した行動に対するナッシュ均衡を導出 　

他のエージェントと干渉しあわないためにナッ

シュ均衡を利用する．

(5)優先度を変更し，(1)へ

ナッシュ均衡になると思われる行動の優先度を高

く更新する．

5 提案機構

本研究で提案する Nash-Q学習エージェントの開発

支援機構について述べる．

∗自他共に行動を変える動機のない行動の組み合わせ

5.1 概要

本研究では，他エージェントの行動履歴を管理する

機構と，エージェントの持つ各ルールに対してNash-Q
学習を用いて自動的に優先度を付加する機構を導入す

る．これにより，Nash-Q学習を用いたルール優先度の
自動決定を実現する (図 2)．拡張した自動学習機構を
導入したシステム全体の流れは以下のようになる．

1. 推論エンジンが現在のワーキングメモリを参照

2. 検索されたルールを行動選択エンジンへ送信

3. 行動選択エンジンが優先度を参照し，選択

4. 選択したルールを推論エンジンに送信

5. ルールを実行

6. ワーキングメモリを更新

7. 環境から得られた報酬と相手の行動履歴から，実
行したルールの優先度を更新

8. 相手の行動を取得して (1)へ戻る

5.2 提案機構の利点

提案機構を導入することによって，Nash-Q学習エー

ジェントを開発・運用する際に，フレームワークから

の支援を受け取ることができる．これによって，開発

者がエージェントに Nash-Q学習を実装する負担を減

らすことができる．また，Nash-Q学習を利用すること

で先行研究では不可能だった，相手に干渉しない行動

を学習することが可能となる．

6 まとめ

マルチエージェント環境下で有効である，Nash-Q学

習エージェントの開発支援機構を DASHに付加するこ

とを提案した．今後は，提案した機構の実装を進め，有

用性の検証のために評価実験を行う．
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