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ネットワーク上に配置された視政の処理ノードで構成される分散システム環境では.助的に変化する
負荷等に対し，状況に応じた最適な職時を自律的かつ実時間で獲得する能力が要求される.このような能
力を持つシステムとして，新しいマルチエージェントシステムの考え方が必要となる.本論文では.}レー
ルペースシステムに. P 1 (proc伺 Sof induction)のコンセプト構造および分頚子システムの報酬と罰則
に基づく強化学習メカニズムの考え方を融合した実装モデルを示し.これを分散環境に拡張した分散協調
PIを提案する.また，この分散協鯛PIを用いたマルチエージェントプラットフォームについて述べる.

1 はじめに

ネットワーク上に配置された複数の処理ノードで

構成される分散システム環境では，動的に変化する

負荷等に対し，状況に応じた最適な戦略を自律的か

っ実時間で獲得する能力が要求される.例えば，ネッ

トワーク負荷制御系ではマJレチメディアトラヒック

制御やルーテイング制御などがこれに相当する.こ

環境に拡張した分散協調P1を提案する.また，こ

の分散協調P1を用いて試作したマルチエージェン

トシステムの構成を示す.これは，記号処理と非記

号処理を融合したモデルであり，分類子システムの

ようなフラットなピット列ルール空間ではなく，理

解性の高い記号ルーjレをコンセプトと呼ぶフレーム

で構造化したコンセプトネットワークを持つ.

れら広域的かつ動的に変化する世界にスムーズに対 ー

応するためには，あらかじめ与えられた明示的シナ “ 分散協調 PI 

リオに基づいた大域的な同期制御の考え方からさら

に進んで，

1.局所的な同期による大域的波及メカニズム，

2.環境変動に対して処理メソッドを適応的に修正

することによる予測能力，

2.1 コンセプトネットワークとルール

Thagardらが提案した P1 (proccss of induction) 

では. }レーJレベースシステムにおける「条件ー行為

Jレールjとクラスに相当するフレーム型のデータ構

造「コンセプト (concept)Jを用いて環境内の各種

情報および関係のモデル化を行う.全てのJレールは

3.予測が外れた場合に対処するための学習能力， コンセプトに所属しており，例えば・パケット処理

を分散システムに与えることが重要である.すなわ 系 (PacketProcessor)t というコンセプトにはパ

ち，自律性を持った主体によって環境の局所的およ ケット処理系'に関する事を条件部に持つJレールが

ぴ大域的秩序を維持していくシステムの構築が望ま 所属する.ここで.rxが'パケット処理系'でかつ

れる.このような能力を持つシステムとして，新し Yが'パケット (Packet)・であるならばXにYを'

いマルチエージユントシステムの考え方が必要とな 接続 (Connect)， Jのように，ルールの行為部にコ

る. ンセプト'接続'に関する事が記述されている場合，

本論文では，ルールベースシステムに， P 1 (process コンセプト'パケット処理系'とコンセプト'接続-

of induction) [4]のコンセプト構造およぴ分類子シス はルールによって関係付けられているという.この

テム [4]の報酬と罰則に基づく強化学習メカニズム 機子を図 1に示す.

の考え方を融合した実装モデルを示し，これを分散 このとき， Jレールの行為部のコンセプトは，ルー

一 Jレの条件部のコンセプトから支持 (support)されて
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Institut of technology セプトから支持されている.ここで
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図 1:コンセプトとルール
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図 2:コンセプトのデータ構造

JレーJレの条件部と行為部は，

([コンセプト名]([引数])[真理値])

を基本要素とした記号列で表現する.これをメッ

セージと呼ぶ.

PIにおけるコンセプトのデータ構造を図2に示

す.コンセプトは，コンセプト名，活性皮 (activity)， 

Jレールリストなどの属性を持ち， }レーJレは，条件部

と行為部，および付け値 (bid)を計算するための強

度(strength)，支持度 (support)などの属性を持つ.

JレーJレは，メッセージリストと呼ぶワーキングメモリ

(WM)内の環境情報(メッセージ)と条件部のマッ

チングを試み，成功すると発火ルールとなる.この
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図3:コンセプトネットワーク

点ではプロダクションシステムと同様であるが，次

の点で大きく異なる.

1.活性化コンセプト(活性度がしきい値を越えて

いるコンセプト)に所属しているルールをマッ

チング処理の対象とする.

2.競合によって並列に実行できない発火Jレールは

付け値を用いて解消する.

3.競合解消を含む実行の結果は，報酬や罰則を用

いた学習によって活性度と付け値(特に強度)

に反映される.

この結果，コンセプトで構造化されたJレール群は，

f認識一行動一学習サイクJレjを繰り返すに伴い，コ

ンセプトの活性度とJレーJレの付け値の強弱によって，

図3に示すようなコンセプトネットワークを適応的

に自己形成する.

2.2 基本処理サイクル

強化学習機能を有するプロダクションシステムで

は，環境変動に応じた学習によってルールの評価値

(ここでは付け値)を適応的に変えれる自由度があ

るため，時系列的なルーJレ実行結果とそれに対する

環境変動パターンをルールの評価値(連続量)とし

て記憶できる可能性をもっ.本論文で提案する P1 

では， Thagardらが提案したP1と比較して，予測
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のための強化学習および分散環境まで拡張可能な競

合Jレールの解消および並列処理メカニズムを導入し

ている点が大きく異なる.基本処理サイクルを次に

示す.

1.コンセプトの活性度を開ベ，しきい値以上のコ

ンセプトを活性化コンセプトとする.

2.活性化コンセプトに所属するルールを取り出

し活性化Jレールとする.

3.活性化Jレールの条件部とワーキングメモリ内

のメッセージをマッチングし，成功したJレール

を発火JレーJレとする.

4.付け値を用いてルールの競合状態を解消し，並

列実行可能な全ての発火Jレールの行為部を実

行する.これにより行為部のメッセージに従っ

てワークングメモリの内容を更新し，さらに

メッセージに対応する手続きを効果器を用い

て実行する.

5.実行したJレーJレの行為部が目標とマッチした場

合目標が逮成される.

6.コンセプトの活性度は目標達成後に強化学習

を用いて更新する. }レールの強度は，目標達

成までは b叫 etbriga.de法 [4]，目標達成後は

profit sha.ring法附をベースにして強化学習

を行う.

7.目標達成によって得られた結果を評価し.予測

の成功および失敗に対して報酬と罰則による

強化学習を行う.この予測評価のための経験的

知識を教師情報として設定する.

2.3 強化学習

強化学習では，行動に対して報酬または罰則を

与えることにより，時系列的な行動パターン(リズ

ム)を学習する [6). この報酬と嗣則は強化信号(

reinforcement)によって実現し，報酬には正の強化

信号 (positivereinforcement) ，問則には，負の強

化信号 (nega.tivereinforcemer凶)を用いる.報酬が

無い場合は負の強化信号としてあっかう.

2.3.1 コンセプトの強度調整法

コンセプトの強化学習は l推Z炉Tイクル毎に実施

する.推論に貢献したコンセプトの活性度は，正の

強化信号(定数(+1)またはメッセージ加重)を加

算することによって強化する.貢献の基準としては，

.発火Jレールの条件部で使用されたコンセプト

.発火JレーJレの行為部で使用されたコンセプト

がある.これ以外のコンセプトは，当該推論サイク

ルにおいて貢献しなかったものと判断し，負の強化

信号(例えばー 1)を加算して活性度を減少する.活

性度がしきい値以下になるとコンセプトは非活性化

状態となり，所属する1レーJレは次の推論サイクルに

おいてマッチングの対設から除外される.逆に，活性

度がしきい値以上になると活性化状態となって，所

属Jレールが発火する可能性を持つ.活性化の状態は，

環境変動によるJレーJレの発火パターンに影響を受け

るため，目標に至る過程において環境変動に対応し

たコンセプト空間が形成される.

2.3.2 ルールの強度調節法

( 1 )付け値

ルーJレの付け値は，強度 (strength)，支持度(

support) ，特殊性 (specificity)から算出する.提案

するP1において，この属性は次のように機能する.

(a)強度過去にと・の程度Jレールが有効であったか

を示す，目標達成に貢献するJレールに連なって

いる場合， ba.cket brigade法と profitsharing 

法により強度調整される.また，目標達成に

よって得られた環境変動の予測結果を評価に

基づいてさらに強度鯛盤きれる.

(b)支持度 Jレールの所属しているコンセプトの活

性度がJレールの支持度となる.)レールの条件部

が複数のメッセージから成る場合， )レールは複

数のコンセプトに所属しているため，支持皮は

所属しているコンセプトの活性皮の和で表現

する.支持度の算出式を下記に示す.

V(C，t) :=α L A(C，.Al， t) 
ME{M・}

a:定数(<<1) 
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{M・}:}レールCが所属するコンセプトの集合

A(C，M，t):時刻tでJレール Cが

所属するコンセプト Mの活性度

(c)特殊性ルールの条件部が詳細に記述され，制

約が強くなるほど特殊性は高くなる.これは

汎用的なJレールの動作を，より具体的なルー

Jレによって抑制する効果をもっ.ここでは，条

件部の長さ(メッセージの個数)を特殊性の値

とする.

付け値の算出式を下記に示す.

B(C， t) := bR(C)S(C， t)V(C， t) 

b:定数(<1) 

R{C):Jレール Cの特殊性，条件部の長さ

S(C，t):時刻 SにおけるJレーJレCの強度

V{Cよ):時期~t におけるルール C の支持度

この付け値を，ワーキングメモリに書き込むメッセー

ジに荷重として与える.

( 2 )強化学習法

今回提案する強度調整法において， backet brigade 

法と pro恥 sharing法は次のように動作する.

(a) backet brigade法発火ルールの行為部の実

行によって，メッセージをワーキングメモリに

書き込むとき，発火JレーJレの強度をその付け値

の量だけ減少させる.この発火JレーJレを生産者

JレーJレと呼ぶ.次の推論サイクJレにおいて，こ

のメッセージによって発火したJレールを消費者

1レールと呼ぴ，生産者Jレールに対して自分の

付け値の量を報酬として送る.このとき消費

者Jレールの強度は送った報酬の量だけ減じる.

算出式を次に示す.

5(C， t + 1):= 8{C， t)ーB(C，t)

8(C'， t + 1) := 8(C'， t) +αB(C， t) 

o conc刷
ー+舟芭drule

図 4:分散P1モジューJレ聞の活性度

ジを送った生産者JレーJレに対して報酬を均等に

分配する.

backet brigade法では，ワーキングメモリに送っ

たメッセージが多数のルーJレを発火させた場合に大

きな報酬が得られる.逆に他のJレーJレを発火させる

事ができなければ強度は減少したままとなる.強度

が減少したJレーJレを含む系列が再試行されていくと，

強度の減少が後ろ向きに伝搬して，ルール系列全体

が抑制されていく.逆にJレールの強度が増加した場

合は，そのjレール系列カ可虫イじされていく.)レール系列

の強化学習は緩やかに進行するが， profi t sharing法

を併用することでJレーjレ系列の途中に点在するJレー

Jレを直接強化し，学習の早期収束を図ることが可能

である.

2.4 分鮒品調メカニズム

P 1は，コンセプト， )レール，ワーキングメモリか

ら成る.これをP1モジューJレとしてカプセル化し，

複数のP1モジューJレを分散環境上に配置するモデ

ルが分散協調P1である.このとき，コンセプトは

モジューJレ間にまたがったルールからも支持される

ことになり，この支持によって分散P1聞の協調を

お定数(壬 1) 実現する.前節で述べた強化学習の枠組みを， P 1 

S{C，t):時刻色における消費者ルーJレの強度 モジューJレ聞にも適用し，モジュール間にまたがっ

B(C，t):時刻もにおける消費者ルールの付け値た強度の伝搬を行う.このイメージを図4に示す.

S(C'，t):時刻 tにおける生産者JレーJレの強度 ここで，協調を実現するためには，推論lサイ

クJレ毎にワーキングメモリの内容や発火ルールをプ

(b) proftt sharing法目標に到達した時点、におい ロードキャストする必要があり直接適用するのは通

て，ワーキングメモリに存在しているメッセ一 倍量の点より困難といえる.そこで，発火ルールの
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exc1usive ca.tegories)を用いた間引き協調メカニズ

ムを導入する.

相互排他的カテゴリは，同時に存在できない事象

(この場合はメッセージ)を定義したものである.こ
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図 6:分散P1モジュールによるマルチエージェン

トシステムの構成

マルチエージェントシステムの例を図5に示す.提案する P1では，相互排他的 3 
カテゴリを，発火ルールの蜂合集合を生成するのに

分散協閑P1のPIモジューJレをエージェントと

して実装し，相互排他的カテゴリによる協調メカニ

ズムを有するマルチエージェントシステムを構成す

る.システムは， Lisp系オプジェクト指向言語CLOS

(Com皿onLisp Object System)を用いてSUN/4上

に実装し， Lispオブジェクトで記述したエージェン

トをコンカレントに実行できる汎用プラットフォー

ムとして構築する.

用いており，分散協関P1では，さらに協調のタイ

ミングとして使用する.すなわち，相互排他的カテ

ゴリに属する行為部を持つルールが鈴火した場合に，

他のP1モジューJレに対してメッセージと発火Jレー

ルを要求する(オンデマンド).要求した発火ルー

ルは自モジューJレの競合発火Jレール集合に含めて競

合解消を図り，メッセージはワーキングメモリに格

納して強度開整に用いる.

各P1モジューJレの自律性は，相互排他的カテゴ
3.1 

リに登録するメッセージの種類に影響を受けるため，
システム構成

協閑の効率を考慮してシステム股計する場合には，

相互排他的カテゴリを意識したJレール段計およびモ

ジューJレ化が必要となる.また，強化学習の枠組み

の中で協嗣の効率化を実現するには，rモジューJレ聞

を結合するJレールの付け値の総量からモジューJレ聞

の結合強度(活性度)を算出し，あるしきい値以上

の結合強度をもっモジューJレに限定して協関するj

方法が考えられる.

プラットフォームは，対象推論エンジン (object

inference engine) ，メタ推論エンジン (meta.infer-

ence engine) ，競合解消部 (conflicta.rbiter) ，学

習エンジン Oearningengine) ，エージェントスケ

ジューラ (agentscheduler)から構成される.この

システム構成を図6に示す.

プラットフォーム上のエージェントの処理フェーズ

を次に示す.

(F 1 ) profitsha.ring法によってコンセプトの活性

度を更新する.このとき，コンセプトが他エー
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ジェントの場合，協関領域 (sh町 edmessage& 

fired rules)に登鈴する.

(F 2)活性化コンセプトを選別する.

(F 3)ワーキングメモリ内のメッセージと活性化

Jレールをマッチングし，発火JレーJレを生成す

る.発火Jレールは協調領域に登録する.

(F 4)発火JレーJレが麓合しているかまたは発火Jレ

-Jレがない場合，協関領域から自分宛の発火

JレーJレとメッセージを取込み競合を解消する.

メッセージはワーキングメモリに格納する.荷

重付きメッセージの場合，対象Jレールの強度や

コンセプトの活性皮を調整する.

(F 5)発火JレーJレの行為部を実行する.このとき

backet brigade法で強度を飼聾する.処理対象

のJレールが他エージェントの場合，荷量付き

メッセージを協閑領域に送る.

(F 6) 目標に到達した場合.pro創 sharing法に

よってルールの強度を更新する.強度更新Jレー

ルが他エージェントの場合メッセージを協調領

域に送る.また.環境情報 (outof events)を

取込み，教師Jレール(learningrule)を用いた

強度開並を実施する.

スケジューヲは，処理するエージェントを.(Fl) 

から (F6)の各フェーズごとに切り換えることでコ

ンカレンド処理を実現している.また，この切り換

えのタイミングを利用して対象推騰とメタ推論を切

り換えている.エージェントを実行する際のデータ

フロー図を図7に示し，各モジューJレの機能を次に

示す.ここで，図中の効果器 (effector)は対象推論

エンジン内に含まれている.

( 1 )メ9推論エンジンメタワーキングメモリ (M
WM)内のメッセージに基づいてエージェント
の次の処理プロセスを決定する.メッセージ内
容は，現在のエージェントの抗恕(Ag~ntSt_atus 
)とユーザコマンド (UserComm制 d)である.
発火Jレール獲得のためのメタルールの例を次
に示す.

IF ((AgentStatus (fired-mode) true) 
(AgentStatus (conflict) true))) 

叩悶((AgeDt~ec (get-fired-rule) 
true)) ー

MCR: M蜘白w:eptaandR叫飼
町汲 O)uectC直前句旬岨dR叫a
MW抵!MetaW，ω也SM，位llOIY
OWM:O愉誕地Wo虫fnBM個lOl'1
fR: J'fnId RUleI 
BMFR:臥創叫Mo制伊andFIredlt¥蜘
01: Outcilil'f但包

図 7:エージェントエンジン聞のデータフロー図

実行結果である AgentExecメッセージは，対

象推論エンジンのワーキングメモリ (WM)に

送る.

( 2 )対象推鵠エンジンワーキングメモリ内のAgen-

tExecメッセージに従い処理フェーズを決定す

る.推論エンジンの処理フェーズは (F3)と

(F5)である.フェーズの終了時に，現在のエー

ジェントの状態を AgentStatusメッセージに

まとめてメタワーキングメモリに送る.

( 3 )競合解消部処理フェーズは (F4)である.エ
ージェント内に定義している相互 F他的カテゴ
リリスト(メッセージのリスト)に基づいて処
理する.例えば.Action 1とAction2地帯F他
的行為の場合，次のようなリスト構造で定義さ
れている.

((Action1(=ID)true) 
(Ac七ion2(=ID)true))

この構造は.)レーJレの条件部と同じであるた

め，メッセージのパターンマッチには，推論エ

ンジンと同様のユニフイケーション機構を用い

る.フェーズ終了時に現在のエージェントの状

態を AgentStatusメッセージにまとめてメタ

ワーキングメモリに送る.
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( 4 )学習エンジンワーキングメモリ内の Ae:en-
tExecメッセージに従い処理フェーズを決定
する.処理フェーズは (Fl)と (F2)および
(F6)である.(F6)において負の強化信号を
与える教師Jレールの例を次に示す.

IF ((Event(=ID check)true)true) 
(Event(=ID overflo同true))

TE剖(Reward((Actionl(=ID)true)ー1)
true)) 

フェーズの終了時に，現在のエージェントの状

態を AgentStatusメッセージにまとめてメタ

ワーキングメモリに送る.

( 5 )エージヱントスケジューラプラットフォーム

上のエージェントは，このスケジューラの ready

queueに格納される.スケジューラは， queue 

からエージェント取り出し，最初にメタ推論エ

ンジンへ送る.次にエージェントのワーキング

メモリ内にある AgentExecメッセージに基づ

いて対象推論エンジン，簸合解消部，学習エン

ジンのいずれかにエージェントを送る.目標に

到達して学習を終了したエージェントはwa.it

queueに移動し，他はreadyqueueに戻す.こ

の基本サイクルの他に，協関領域をエージェン

ト聞の分散共有メモリとして扱うための一貫性

制御 (coherencecontroI)および外部環境イン

タフェース(環境情報の獲得，行為部メッセー

ジの環境への適用)の機能がある.

3.2 エージヱントのデータ構造

エージェントは， CLOSよのオブジェクトとし

て宣言している.オプジェクトを構成する属性を図9

に示す.エージェント内には，対象推論およびメタ:推

論用のコンセプトとJレーJレの実体集合があり，ワー

キングメモリとゴールも同様である.その他，相互

排他的カテゴリリスト (conftict)，協調領域 (SR. 

SM) ，教師Jレールリスト (LR)の集合がある.

3.2.1 コンセプトとルールの構造

コンセプトとJレールは， CLOS上のオブジェクト

として宣雷され，エージュント内に存在する.オブ

ジェクトを構成する属性は図2に示したとおりであ

る.コンセプト内には，活性度，ルール(名前のみ)

の集合，および事例(インスタンス)がある. )レー

Jレ内には，リスト表現された条件部と行為部，およ

attr晶utlnamt sema城α

name: 

∞r11m1鈴!p旬;
ω胡ict:

伊田胃祉刷l:: 

SR: 
S股
even包:
日:

m町m叫mほp肱

mMgWoMd: : 

図 8:エージェントのデータ構造

ぴ強度と支持度がある.付け値計算に用いる特殊性

は動的に求めており，属性としては定義していない.

3.2.2 ワーキングメモリと推論

ワーキングメモリにメッセージを格納する場合，

次の規測によってメッセージが書き換えられる.

( 1 )同じ内容のメッセージを書き込む場合，古い

メッセージは消去する.

(2)相互排他的カテゴリに属するメッセージを書

き込む場合，相互排他的カテゴリに属する古い

メッセージを消去する.

(3)上記以外はメッセージの追加のみを実施する.

ワーキングメモリ内のメッセージは，相互排他的カテ

ゴリに属するもの以外は長期間留まる可能性を持っ

ている.従って，一度発火したJレーJレは何度も連続

して発火する可能性がある.この多数の選択肢の中

で環境変動による強化学習が実施され，ルーJレが淘

汰される.また多数の選択肢は，強化学習(予測)の

失敗経験を宜ちに反映させる機会も与えており，こ

れによって徴妙な均衡状態を適応的に維持する方向

にシステムを導いている.選択肢の多きは処理効率

の低下につながるが，コンセプトの自己組織化によ
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るJレール群の適応的な選別によってこの問題を解決 問山田賦二:“リアクテイププラニングヘ人工知能

している. 誌， v01.8，DO.6，pp35・41(1993)

4 おわりに

本論文では， ]レールペースシステムにコンセプト

構造と強化学習メカニズムの考え方を融合した実装

モデルを示し，これを分散環境に拡張した分散協関

P 1を提案した.また，この分散協調PIを用いた，

具体的なマルチエージzントプラットフォームの構

成を示した.今後， このプラットフォームを用いて

予測学習能力の僻佃を行なう予定である.
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