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要約 ：　 従来か らマ ル コ フ決定過程 （MDP ）を用 い た ロ
ー

ル プ レ イ ン グゲ
ー

ム （RPG ）の モ

デル 化が行 われ て い る．しか し ，
RPG の 攻略法を能動的 に学習す る研究は行われ て い な い ．

そ こ で ，本研究で は，真の パ ラ メ ータが未知 の MDP で 表現 された RPG にお ける期待総利得

をベ イ ズ基準 の も と で最大 にす る攻略法 を求め る能動 的な学習方法 を提案す る．シ ミュ レ
ー

シ ョ ン を と お し て
， 提案方法 の 有効性 を確認 す る．

キーワ ー ド ： ロ
ー

ル プ レ イ ン グゲ
ー

ム ，マ ル コ フ決定過 程，能動学習
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1． はじめに

近年 ，
コ ン ピ ュ

ー
タの 低価格化に伴い

， テ レ ビ ゲ
ー

ム機が広 く普及 し，ゲーム の
一

分野 として ロ
ー

ル プ レ

イ ン グゲ
ーム （以下，

RPG と表記する）が広 く普及 し

て い る．また，工学分野 で は RPG をマ ル コ フ決定過程

（以下，MDP と表記する）［1］［2］［3］を用い て表現 して，

ゲ
ー

ム を攻略する戦略 （攻略法）を数理 工学的に扱 う

研究［4］［5］［6］が行われて い る．

　RPG に は い ろ い ろ な種類がある が，本研究で は従来

研究［6］同様に マ ッ プモ ー ドにお い て マ ッ プ上 の プ レ

イヤを移動させ て
， 敵と遭遇すると戦闘モ

ー
ドになり，

敵を倒す と何 らか の 報酬 （お金や経験値など）をプ レ

イヤが得る冒険型の RPG を対象 とす る．

　問題設定として ，
MDP の 状態遷移確．率を支配す る真

の パ ラメ
ー

タが既知 の 場合と未知 の 場合の 両方が考え

られ る．真の パ ラ メ
ー

タは開発者 の みが知 っ て い る情

報な の で，
一
般的にゲ

ーム をプ レ イする側 の ユ
ー

ザの

遊び方 （戦略）は真の パ ラメ
ー

タ未知 の 場合に相当す

る．

　また，真の パ ラ メ
ー

タ未知 の場合には，真の パ ラ メ

ー
タに 関す る事前学習な しに報酬 を最大化したい 評価

期間 の み の 問題設定，真の パ ラメ
ー

タに関する事前学

習用 にプ レ イ の履歴デー
タを受動的に与え られた もと

で の報酬を最大化 したい評価期間の問題設定，真の パ

ラ メータ に関する事前学習を行 うため に練習期間を与

えられた練習期間と評価期間を合わせ た問題設定が考

えられる．1番 目は事前1青報なしの 問題設定，2 番 目は

事前情報を受動的に得る問題設定，3 番目は事前隋報

（評価期間に対する事前1青報）を能動的に得る間題設

定で ある．事前情報は，ユ
ーザが本格的に プ レ イする

前に行 う練習に よるユ
ーザの経験 （矯 哉獲得）に相当

する．ユ ーザの 練習の 際に は ，
ユ
ーザは何も考えずに

ラ ンダム に プ レイするわけではなく，何らか の 戦略に

従 っ て プ レ イして い ると考えられ る．よっ て，　 般的

にゲ
ー

ム をプ レ イする側の ユ
ー

ザ の 遊 び方に最も近い

問題設定は，上記の 中で あれば 3番 目の 問題設定 で あ

る，

　従来研究［6］で は，真の パ ラ メータ既知の場合，未知

の場含の 1番 目の問題設定と 2 番 目の 問題設定が検剤

されて い るが，3 番目の 問題設定は未検討である．そ

こ で，本研究で は真の パ ラ メー
タ末知 の MDP で 表現

され る冒険型 の RPG に対して，報酬を最大化 した い 長

さが有限の 評価期間の前に練習用 の 長 さが有限の練習

期間を設けた問題設定で 定式化 し，統計的決定理 論

［7］［8］に基 づ い て 評価期間の 報酬をベ イ ズ 基準の もと

で最大化する攻略法を求める能動的な学習方法を提案

する．また，シ ミュ レ
ー

シ ョ ン を とお して 提案方法 の

有効 性を確認する．

　従来研究［4］［5］［6］で は，RPG を MDP を用い て モ デル

化する こ との 目的として，RPG をユ ーザがプ レイする

際に楽しい と感 じ る要素を⊥ 学的に把握する こ とや ，

RPG の 自動開発などが挙げられて い る．これ らの 従来

研究は基礎研究で あ り
，
RPG の 自動開発などは直近 の

目的ではなく，将来的な目的である．本研究も従来研

究 と同様に基礎研究であ り，現時点で実際の RPG の 開

発現場に貢献す る こ とは出来ない が，1［Sk 的には実際

の 開発現場におけるコ ス ト軽減な どに貢献で きる可能

性があ る．

2． MDP を用い た RPG

2．1 本研究で研究対象とする RPG

　以下 で，本研 究で 研究対象とす る RPG に つ い て 説明

する．なお，本研究で研究対象 とする RPG は従来研究

［6］で想定され て い る RPG と同様の もの で ある．

　ブ レイヤは ヒ ソ トポイ ン ト （以下，HP と表記する）

と呼ばれ る数値を持 ち，HP が 0 になる と次の期にマ

ッ プ ．ヒの ス タ
ー

ト位置か ら再開す る．再開時に は HP

は ス タ
ー

ト時と同じ最大値MAI
，
ま で回復する．

sm ，は マ ッ プ 上 の 位 置 を 示 し ，
　 SM ，

SM ＝tgm、，SMv ＿
，
SMI ，ywl；は マ ッ プ上 の位置の集合で

ある．ゲー
ム 開始時の ス ター ト位置を sm

、
とする．ス

タ
ー

ト位置や現在の プ レ イヤ の位置は既知で あ る．fr
は マ ッ プ 上 の 地 形 の 種 類 を 示 し ， F ，

F ＝tんん ＿，　fl　Fl　；は マ ッ プ上 の 地形 の 種類 の 集合で

ある．マ ソ プ上 の 各位置が どの 地形 に該当す る か は ，

関数 F＠り∈ F で わかる．

e，・li敵 の 願 を示 L ・ E ・
　 E − ｛・、，e、．…，・1，・11は敵の

種類の集合で あ る．M （et）は敵 es 出現時の 敵 e
、
の HP

を示す．プ レ イヤは敵を攻撃するこ とによっ て敵の HP
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を0 以下にする と，その敵を倒し，そ の敵に該当する

報酬G （e ，）を得る．

　プ レイヤが選択で きる行動 （コ マ ン ド）はマ ッ プモ

ー ドと戦闘モ
ードで 異なり，マ ッ プモ

ードで は al か ら

a4 が選択可能で，戦闘モ
ードでは as とα6 が選択可能

である，a
， ，　 a

、 ，　 a
コ ，　 a4 はそれぞれ マ ッ プ上で右，

左，上 下に移動するための行動である． mv ←swt ，a
ノ）

はプ レ イヤが位置 SM ，で行動 a
ノ
を選択 した際 の 移動

先の 位置で あ る．プ レ イヤ の移動に際 して ，確率

・（・、1晦 鰍ゆ θりで瀕 先 懈 （叩 、）に敵 e
，
・f・・

出現 し戦闘モ
ー

ドになる．敵は同時に複数出現する こ

・・ な・・  一
ン ＠1晦 鰍 ・胴 艦 ・

現せずにマ ッ プモ
ー

ドが続く．

　戦闘モ
ー

ドの 行動 α s はプ レ イ ヤが戦うため の 行動

（
・
，確率 ・←ω1唖 ので醜 一 倣 撃に成」）b・L ， 敵

e，の HP が C（e 、）減 少 す る ．プ レ イ ヤ は 確 率

1− P（・（・，）1・，，姻 職 一 a）雌 に嫐 する．また，

戦闘モ
ー ドで は敵もプ レ イヤに対 し て攻撃 し，確率

P（B（e，）1・司徹 がプ レ イヤ ー の 皹 贓 功しプ

レイヤ の mp が B（e ，）減少する．攻撃はプ レ イヤが常に

先攻 と仮定する廠 軅 率 1− ・（B（・，　）1　・，，・
’
）で プ ・

イヤ へ の 攻撃に失敗する．行動 a
（t
は プ レイ ヤ が敵か ら

断 るための 行蜘 確翹 醜 ，ので プ ・ イヤは

次 の 期 に マ ソ プ モ
ー

ド に 移 動 し ， 確 率

1− P（・ 嘱 ので鞴 モ
ー ド巌 く 行軌 を獸

した場合も，敵は攻撃 して くる．よっ て，プ レイヤが

逃げる こ とに失敗 し
，

か つ 敵が攻撃に成功する とプ レ

イヤはダメ
ージを受ける．

　び，び ∈ 0 は上記 の 各確率分布を支配する真の パ

ラ メ
ー

タ で 緬 、1で あ る．0 は連続パ ラメ
ー

タ の集合と

する．

2．2MDP と RPG の対応

　最初に
一
般的な MDP の 概要につ い て説明す る．

MDP ば 状翫 Si ・ S ・　 S −iSi，s ，，…，・i，i　i　（lslは

有限 ） ， 各状態で 選 択 で きる行動 a，， a、E ．・1 ，

オー｛・。
・

、，…，・1、1｝（1・1は有限） ・ 状衝 で彳働 a
、
を

選 択 し た も と で 状 態 戟
へ 遷 移 す る 遷 移 確 率

・陣，・
。 ご）（ご雌 擁 率分布を鯉 する真の パ

ラメ
ー

タ） ， 遷移に伴い 発生す る利得 r（s、，o ノ
，sk ）で 構

成される．図 1に状態数 と行動数が 2 の MDP の 例を

示す．状態 Sl か ら4 本の 矢印が出て い るが，
これ らは

行蜘 を翻 した駘 の遷擁 率沁11験 ξうに よ

る状齢 一 の 齢 とLgl9確率 P（・、1・，，・
1，9

＊
）による状

甑 へ の 遷移と，行甄 を瓢 した駘 の 遷擁 率

P（SI「・。 角 ，ξうに よ る状 齢 一 ・）齢 と遷移解

P（s 、IST，・ ，，gりによる難 ・
、

一 の 遷移 の 計 ・パ タ
ー

ン

の状態遷移を表現し て い る．

　MDP を確率モ デル として採用した問題設定で は，行

動を選び、状態が遷移し，利得を得るとい う
一
連 の プ

ロ セ ス を繰 り返 しなが ら総利得を最大化する こ と を 目

的にする場合が多い ．プ ロ セ ス の繰 り返 し回数が有限

の 揚合に は，総利得 の 期彳剞直 （期待糸谺 「亅得）を最大化

する最適な決定関数 （選択する行動を決める関数）を

動的計画法 （以下，DP と表記する）によっ て算出で

きる．具体的に は真の パ ラメ
ー

タボ既知 の場合で あれ

ば 式（1）を用い て，t期の状態が s
、
とい う条件下 に お

ける t期以降の 期待総利得の 最大値 V（s，，t）を逐次的に

計算で きる．

率

図 1MDP の 例
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v（・…）一覊 郵 躬・ご）　　 （1）

　　　　　　　（r（st，a丿
1Sk ）＋　v〔sk ，t　＋　1））1

ただし， V（Si，t）は t 期以降の利得の総和の期待値の最

大値で あ る．

　次に ，MDP と前節で説明した RPG の対応に っ い て

説明する．なお，MDP と RPG の 対応につ い て も従来

研究［6］と同様で ある．

　 x
、
は MDP に お ける t 期の状態 を示 す変数で，次式

の よ うに構成され る．

　　　　　Xt − （・ 、．1，・、，，，・、，，，Xl、、），　 　 　 （2）

ただ し x、，， は t 期に お けるプ レイヤの HP，　Xt．2 は t 期

におけるプ レイヤの マ ッ プ上 で の位置 xi．、 は t期にお

ける敵の 種類，x
、．、 は ‘期における敵の HP を示 し，マ

ッ プモ
ー

ドの 場合には敵は存在せ ず x
，．，

＝
 

＝0 とす

る．

　A（xt）は状態 エ
t
に お い て 選択 ・∫能な MDP の 行動集

合を示す．）
・
、は MDP に おけ6tpmに 選択 した行動を

示す変数で ある．

　次に ‘期の状態 xt で行動yt を選択 した ときの状態

遷移に つ い て説明する．マ ッ プ モー ドに おける状態遷

移 （a
、 ，a2 ，　 a3 ，　 a4 を選択 した とき）を表 1 （本稿

末尾 に掲載 に，戦闘モ ードに お い て行動 as （戦 う）

を選択 したときの状態遷移を表 2 （本稿末尾に掲載）

に，戦闘モ ードに おい て行動 a6　 G兆げる）を選択 した

ときの状態遷移を表 3 （本稿末尾に掲載）に示す．

　　　　　←，、1
− B（x ，，、レ、、，・へ、，・ ら4

− c（x ，、，ル
マ ッ プ モ

ー
ドの 式（4）は 敵 e、が出現し た場合で，式〔5）

は敵が出現 しなか っ た場合で ある，また，ゲーム の ス

x
，．1 − （篤 ，跚 1 ，qo），

x、＋1 ＝ 　（Xw 　mv （xt、、，y 、），・、，M （の），
x，＋1　一　（x、．1．M ・（・・、，、iア、），x，、，，x、、、），
x

，．L ＝ 　（x、、1，
X

，．，，x ，、，，．・、，、）．
・，．1 − ←、

1
− B  ・，，2，・、、3，・∂，

Xl
．1
− （・ 、．。 ・

、2，・ ，、3，・
，、4
− C（・ ，諺

Xt．1 − （x 、．1，X 、，2，0，0），
x，＋1三

（3）

（4）

（5）

（6）

（7）

（8）

（9）

（10）

タ
ー

ト位置である sm
、
が移動先 mv 　（xt、2，y，）の場合には

敵は 出現せ ず，プ レ イヤが ス タ
ー

ト位置 sm
，
に戻 り，

HP が最大値鳩 p
まで 回復する．戦闘モ ー ドで行動 a

，

を選択 したときの 式〔9）は ， 敵 x
、 3 を倒すこ とに成功し

た こ と を 示 し ， こ の 状 態 遷 移 に 伴 い 利 得

r（Xl，αs，Xt． 1）；G（恥 ）が得られる，こ の 状態遷移以外 の

マ ッ プモ
ードおよび戦闘モ

ー
ドの 状態遷移に伴 う利得

は 0 である．戦闘モ ードで の エ  3）は，プ レ イヤが敵に

倒 され て，ゲーム の ス タ
ー ト位置 sm

、
か らの再開を示

す．

　状態遷移確率を支配する真 の パ ラメ
ー

タ θ
＊
の み未

知で，プ レ イヤや敵 の 攻撃力 C（ei），　 B（e，）および敵を

倒 した ときの 報酬 G （e，）などは全て 既知 とする．こ こ

までは，従来研究［6］の 真の パ ラメ
ー

タが未知 の 場 合と

同様で ある．以下で，本研究にお ける問題設定の追加

部分を説明する．

　本研究で は，当該期間中の総利得を最大化 した い T

期間の 評価期間の 前に，当該期間中の利得を考慮せ ず

に練習 （学習）に専念する T ’

期間の練習期間を1劭 口で

設定す る．本研 究の 目的は評価期間 の 糸舗 亅得を統計的

決定理論に基づい て ベ イズ基準の も とで 最
．
大化するこ

とで ある．練習期間の 初期状態 κ1と評価期間 の 初期状

態 κ T
，
Ii
は，　 xi ＝x7，，、， ＝（Mltl］，sml ，O，0）で 各期の状態 は観

測可能とする．

　ユ
ーザが本櫓妁にプ レイする前に行 う練習を想定す

る と
，

ユ
ーザは単に続けて練習す るだけではな く，リ

セ ッ トして初期状態か らや り直す こ ともある．本研究

で は こ の リセ ッ トも練習期 間に 実施で き るよ うに

MDP に よ るモ デル を拡張する．具体的には，練習期間

の み，マ ッ プモ
ー

ドお よび戦闘 モ
ー

ドで選 択 で きる行

動に a7 ，　 as ，　 a
。 ，　 al

。
を追加する．練習期間中の t期

の状態 xl にお い て添え字が 7 以上 の 行動 α、が選択 さ

れた場合には，状態 x ；を状態（畝 ア
，sm ］，O，O）で読み替え，

行動 a，をマ ッ プモ
ー

ドの 行動 a、．6 で読み替えて解釈す

る．通常，練習期間 の 系列 として xlyix ；．1 とい う系列が

あ れ ば，
こ れは状態 xl におい て行動 y；を選択 して ，状

態 xl
． 1

へ 遷移 し た こ とを示 し，そ の 状態遷移確率は

P（X ；． 11 ・1，ア；，e
’
）で あ る．しカ・し，・yi ・ ｛a ，，・、，a ，，・

1。｝・⊃

場 合には，t期に リセ ッ トの行動選択をした こ とによ
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り激 避 灘 率翻 （M 、p ，
smT

，
O

，
O），J，：，θりに従 っ て

遷移 した こ とになる．ただ し，∬は，メ＝at とした

場合，マ ッ プモ
ー

ドの 行動 α，−6 で ある．また，状態遷

移確率の 具体的な値は表 1，表 2，表 3 による．リセ ッ

トは練習期間の期を最初に戻すこ とで はなく，状態を

初期状態に戻す こ とで ある．練習期間の 状態 の 初期状

態 へ の読み替えおよび マ ッ プモ
ー

ドで の 行動へ の読み

替えを実施する行動 a7 ，　 a8 ，　 ag ，01
。
の 選択も他 の 行

動同様に 1 回の 行動選択 と して扱 う．こ の 拡張に伴い ，

従来研究と同様に定義 した状態 xt にお い て 選択可能

な行動集合 A（xt）を修正する．期を示すt も引数に含め

て A（x ，，t）と し ，評 価 期 間の 場 合 に は A（x ，．t）は

｛a 聖，a 、，a ，，a 、，a ，，a 、｝の 部分集合で あり，練習期間の 場

合には A（Xr，t）は ｛α1，α，，α3，a4，as，αc，，a7 ，ag，ag，α1。｝の 部

分集合で ある．

3． 提案アル ゴ リズム

　統計的決定理論［7］［8］に基づ い て定式化 し，評価期間

の 総利得をベ イズ基準の もとで最人イ匕するとい う点で

最適な行動選択の仕方 （決定関魏 を求めるアル ゴ リ

ズム を提案する．練習期問の 行動選択の 仕方 は練習の

際の 戦略，評価期間σ）行動選択の仕方は本格的にプ レ

イする際の 戦略 （攻略法）に相当する．

　最初 に効用関数 び（lt（∵ ，∵ ）〆
7 ト1y ’7’

，xT
＋iyT

，θ
’
）を

次式で定義する．

U （d（∵ ，・，・）〆
7y

，譫
1
ノ．θり一

7

蜘 ，夙 ．1），（11）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 t＝7”＋ 1

ただ し
，
d（・，・，・，・）は 当該の 期の 状態 と，当該 の 期ま で

の 練習期間の 系列 と評価期間の 系列 と，当該 の 期 （当

該 の 期を示す整数）を受け取っ て，選択する行動を返

す決定関数を示す．x
’T’＋ ly ’7

’
は xlyix ｛y ｛

…
斗ル吃 、

と

い う 練 習 期 間 の 系 列 を 示 し ， xT
’”ly71

は

x7，
． IYIV ． lx7v． 2YT

，
． 2
…XT ，

， TYT
，，、TX7pt．T ． 1

と い う評価期間の

系列を示す 効用関lft　U（d（・，・、・．・）、X
’7’＋ly ’T’

，xT
＋ lyT

，θり

は 真 の パ ラ メ ータ び の も と で ，あ る 決 定関数

d（・，，，・）を用い て，練習期間に x
’7
”
’ Ty ’7

’
，評価期間に

xT
＋ TyT

と遷移した場合 の 総利得である．

次に期待効用 EU （d（・，・ジ デ ），グ）を次式で定義する．

E・ （d（… 1 ・

・同 一・傷底… 切
一
汚．煎 ・（粥 ・1・の・（・ ・ 帳 ・… グ）

（・幅 ア芦 1，祠 ・ ρ偏 1・ 耐 痔 ，，の
　（・（・ 。

・，！ ，」
）
r
，．？ ，

XT ，＋3）・ …・ P（・ ，
・．r ＋ ilxr ＋ 7

・
，y7．＋ 7

・
，
θ
’
）

　 r（X ，
，
． T，ア。．、T，・ ，

，
、T 、1＞・7）），

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（12）

ただ し，期待効用 EU （d（・，・，・，鉱θりは真の パ ラメ
ー

タ

グ の もとで，ある決定関数 4（・，．，・）を用いた場合の

総利得の 期待値で ある．練習期間の 系列中に リセ ッ ト

の 行動 a，（i≧ 7）が含まれ る駘 には，その 期の 状態

遷移に つ い て は前述の とお り読み替えて解釈する．リ

セ ッ トの行動に関する読み替えは，これ以降の 各種数

式 にっ い て も同様で ある．

　次にベ イズ期待効用を定義する．真の パ ラメ
ー

タグ

が未知なの で パ ラメータ θの事前分布p（θ）を導入 し，

事前分布は既知 とする．事前分布に対して パ ラ メ
ー

タ

空間で期待効用の期彳剞直をとるベ イ ズ期待効用を次式

で定義する．

　　　　BEU （d（・，・，・，・）P（θ））

　　　　　一∫P（θ）EU （d（・，・． ，・），θ）dO ．　 （13）
　 　 　 　 　 θ∈o

真 の パ ラメ
ー

タび未知 の 場合には ， 次式で定義 され る

ベ イ ズ期待効用を最人 にする決定関数が最適な決定関

数 （行動選択の仕力
’
）である．

〆 c・ … ）− ar・
照 ）

BEU （d（・・・… ）・・P（θ））・ （14）

式（13）の ベ イズ期待効用を書き下す と以下 の よ うに な

る．
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マ ル コ フ 決 定 過 程 で 表現 さ れ た ロ
ール プ レイ ン グゲ ーム に お け る 攻略法 の 能動学習

B亙σ（d（・，・，・，・矩（θ））＝∫P（θ）EU （d（・，，デ ），θ）dθ．
　 　 　 　 　 　 　 　 　 ヲE む

一Σ ∫ρ（θ嘘 鴎 ，θ）dθ

　 rl θ∈o

Σ 1ρ（θ齢 1）潮 ・1，，1，θ）dθ

ぬ eee

・
Σ ∫一　P（el・

’T’
yl

”−i
》縣 ll・ レ，ア弘θ）dθ

　
r7り＋l 　Ee

Σ 1 ，匪 ゾ 臨 ，1恥 ，7
，
＋ 。

θ）・θ

lj−＋） りらむ

（厂侮一L，」
’
，
，．1，XT ，．，）＋

Σ ∫齢
・
’
・ IJ

・…
’
，… 臨 ，1・，鴇 弗 ，，・）d・

TT ト1 り［ 　

（庵撹 ，Y7’． 、，x ，
，
．3）＋

…

Σ ∫・砂障ヅ ，洋 ）P（・ ，
・
1．，．11・ T

，．T，yT，．T，・）dθ
TT’＋’J＋i タE む

T（κ r，、 ，アァ．， ，
x

，
，、T −11 ）…），

　　　　　　　　　　　　 　　　　　　　　　（15）

ただ し
， ylおよび y、

は決定関数 4（∵ ，∵ ）によっ て決

まる t 期 の 行動で あ る．上記 の よ うにベ イ ズ期待効用

は逐次的に事後分布を更新する入れ 剤冓造 の 形になる．

ベ イ ズ期待効用 の 最大化は，こ の 入れ子構造に DP を

適用する こ とによ っ て可能で ある．

　以下で，DP を用 い て ベ イズ期待効用を最人化する

とい う点で 最適 な決定関数を求めるア ル ゴ リズ ム を示

す．提案ア ル ゴ リズ ム で は，DP で T’＋ ア期か ら遡 り

なが ら，各期の各状態 と 1期か らそ の期に 至 る ま で の

各遷移系列 鰊 習期間の遷移系列 と評価期間の遷移系

列）の組に対 して行動選択を行 う．

　T’＋ T 期 目の 状態 κ
  （全 て の状態の候補）と練習

期間 の 遷移系列 x
’7” Tyt7

’
（練習期間 の 遷移系列 の 全て

の 候補i） と評価期間 の 遷移系列 xTyT
−］

（評価期間の 遷

移系列の 全 て の候補）の 組に対する処理は以 ドの とお

りで あ る．

晦 ハ
「T’
・疏 ・ ・ ア）− ar・

＿ 聡 。 鵡

，！。齢 Y め 窃偏 ・ i隔 ・恥 ・・）dθ

　r（x，，，．T ，），
ア ．τ ，x ，

，．T．1），

　　　　　　　　　 　　　　　　　　　　　 （16）

u（x ・
．＋7・iX

尸Y ・ヴ ∴ア
「
＋ ア）  1珊 川 蠹

　∫ρレ1・ 晒 y ▽ 广 睡 。 理 ．1・ ＿ ア＿
θPθ （の

　 ソE り

　r（x。，．。，ア。．， ，x ，
，，川 ），

ただし，　，（el・
’”by ’T’

，
xTyT

−b
）は 1期か らT

’
・ T・JV］の間の 練

習期間に遷移系列 X
’’’” 1

）
f
’
r
，評価期間に遷移系列 nc7

’
yl
−1

の よ うに遷移 した場合の 事後分布である．式〔16）は最後

の 1期間の 期待利得を最大化する行動を算出 し， 式（17）

は最後の 1期間の期待利得の最大値を算出する．

　t期 目 （T
’
＜ t＜ T

’
＋ T ）の 状態 x、（全て の 状態 の 候補）

と練習期問の遷移系列 x
’” ＋Ly ，r

（練習期間の遷移系列の

全て の候補）と評価期間の 遷移系列 x
””

yl
−T’．1

（評価期間

の遷移系列の 全 て の候補）の組に対する処理は以下の と

お りである．

礁 凸
尸丁’
，・

”T
’
yt
’TLI

，t）− ar・
澱 ，tlL

　　麁・臼ド
11

ゾ ゐ
凾

臨 1・・ル ・）dθ

　　（r（x 、，Y 、，・ ，． 1）＋ 峨 ＋ 1，xlT
’
・

ゾ ，・
’
一
匹 y

−T’
，t ＋ 1））、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（18）

恥 雪 孔凸
幽

の  鴇瓢、認

　　θ矗ρ（blX’「”［

ア
’T
’
，
X

← T
’
　・・

’
−TLI ）P（Xl−llX ， ・y ，・

θ）dθ

　　（i’（x 、，yt，xt＋1）＋ v（・ 、，1，xl
’L ［

y
’1’
，xl
’T’＋ 1

ア
t−7’

，t＋ Φ
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（19）

式（18）は ’期以降の 期彳聯餅 q得を最大化する ため の ’期

の行動を算出し，式（19）は ∫期以降の期待総利得 の 最大

値を算出す る．

　Tt期目　（練習期間の最後σ）期）の状態挿　（全 て の 状

態の 候補） と練習期間の 遷移系列 x
’「
y
’P
　（練習期間の

遷移系列の 全 て の候補）の 組に対する処理は以下 の とお

りで ある．

　　dS（…，x
’i’
y
’TLi

，T
’
）− a…

謂 馬 認
∫・砂ドプ

ノ
LI

）・（・矧巧・，yチ・，θ）dθ

　 eEむ

F侮． 1ノ
・1
毘 ・

、
．
＋1，T

・
＋ 1），

嘱 ゐ
’
  ）  聡 議

ゐ蘇
7
ソ

胴

）鵡 覇 ・・）dθ

唾。． 。
x

・” ＋ 1
ア

’

塚 。． 。
ア

・

＋ 1），

（20）

（21）

た だ し，練習期間中は まだ諷 面期間 の 遷移系列はな い の

で 練習期間中の d
’
（・，・，・）や V（・，・，・）の 引数は評価期間

の 遷移系列 を含まな い ．また ， 練習期問中の利得は考慮

しない の で，当該期の 利得を考慮 しない 処理 に な っ て い

る．式〔20）は評価期間の期待総利得を最大化するため の

練習期間 の 最後の 行動を算出し，式（21）は評価期問の期

待総利得の 最大値を算出する．

　t期目 （lSt ＜ T「）の状態κ1 （全 て の状態 の候補）と
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練習期間 の 遷移系列 x
”
y
’t−1

（練習期間の 遷移系列の 全 て

の 候補）の 組に対する処理は以下の とお りで ある．

　　　　礁 ・が ・t）− ar・蹴 混
∫一　P（bl・ …

t−1厭．，1・；，yi，・）dθ

　 eEe

唾II1，
・

’・ 1

ソ〜〜＋ 1），
・←1・が の一

驫 、認
1−　P（elx

〃

ソ
伺

）ρ鮴 1，ア1，θ）dθ

（22）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（23）
　 　 　 　 　 eEむ

　　　　　唯 。
・

” ・1
」
Yt，t＋ 1），

式（22）は評価期間の期待総利得を最大化するための t期

の 練習用 の 行動を算出 し， 式（23）は評価期間の期待糸暫 1」

得の 最大値を算出す る．式〔16）か ら式〔23）を用 い て，

d〔Xr ＋コ．， x
’T’ly ，r

，
x

’

yT
’1

，
T ’

＋ T）か らd（xi ，
xl

，
1）まで求める

こ とによっ て，1期 目か らT’＋ ア期 目ま で の全て の状態

と遷移系列 の組に対 して，ベ イズ 基準の もとで 評価期間

の 継 「亅得を最大にするとい う点で 最適な行動選択の仕

方を算出できる．

　式〔16）から式〔23）には積分計算が含まれて お り，
一
般

的に積分計算の 計算量は大きい が，二項分布 徹 の 出

現以外 の 確率分布）の 事前分布としてべ 一
タ分布 多

項分布 （敵 の 出現の 確率分布）の 事前分布 としてディ

リク レ 分布を仮定すると，積分計算は四則演算で実施

で きる［6］［9亅［10］．

　四則演算の
一

例 として，評価期間中の マ ッ プモ
ー

ド

の t期の 状態 xt にお い て行動 yiを選択 したもとで，敵

e，が出現し，戦闘モ
ー

ドの 状態 κt、1 に遷移する場合の

f、．。 P（elx
’7” iy ’T

’
，x

” 7
”
yt
−TLi ）p（x ，．“xt，y ，，・）dθ の 計算 を

以下に 示す．

ゐ・（・lx・T
’
＋ 1
ノ ，凸

’
一
τ

」 1

臨 1・。・『）・θ

一
ゐ・レ1／ ly 「

・凸
｛

）・（ei1F（mv （k、、、 ，ア，）），θ）dθ

姻 礁 ，，ゆ 名1述 ゾ 誹
7
ア

曲

）・ cr1

噸 颪 ， ，y 、））1・ ’T
’“iy ’「’

，・
’一「

yt
−r，1

＋ ・
，

’

（24）

N（F（功（X 、．2，ア，》，6個
陶

ア色 κ
げ

ア
’
−T’−L）は 縮 軅 の

遷 移 系列 x
’T’＋1

ゾ お よ び 評価 期 間 の 遷 移 系 列

x
” Y
’
yt
『7’TI

中で地 形 の 種類が F（剛 （κt、、，Y、
　））の位置で敵

ei が 出 現 し た 回 数 ，

N （晦 幅 ⊃陪 ブ 認 广 ）｝ま縮 蝋 の 遷

移系列 x
’7
’
＋ ly ，7

．
および評価期間の 遷移系列 x

’−T’
y

’−T’−1

中で移動先の 位置 の 地形の 種類がF （脚 （κ，、、，y、
　））だ っ

た回数 ・q晦 鮎 鋤 は 施1・  鮎 ゆ θ）に

対するディ リク レ分布 （事前分布）の パ ラメ
ー

タ，

・（晦 偏 ・ DI晦 “，、，鋤 は

1一Σ。，EEP （e ，1F（凶 、2の）θ）に対す るデ ィ リク レ 分

ただし
，

α 1
一α（・，1晦 鮎 鋤 ，

・
，
一Σ ・（ellF （mv （F，，、，y’）））

　 　 e
丿
∈芦：

　　・ ・ （・（瞭 ，，y，胴苑 ，、，。助，

（25）

（26）

布 （事前分布）の パ ラメ
ー

タを示す，こ の ように，事

前分布 としてディ リク レ 分布や べ 一
タ分布を採用する

こ とによ り，積分計算を四則演算で置き換える こ とが

で きる．

　ディ リク レ分布や ベ ー
タ分布 の パ ラメ

ー
タの 設定が

事前分布の設定に相当す るが，事前に何も情報が無 い

場合の 設定の 仕方につ い て はベ イズ統計学やそ の 応用

分野で い ろい ろな方法が検討されてい る．本研究 の シ

ミ ュ レ
ー

シ ョ ン の 際には，多くの 分野 で良好な性質が

報 告 さ れ て い る ジ ェ フ リ
ー ズ の 事 前 分 布

［6］［7］［8］［9】［10］を採用 し，具体的 に は 各パ ラ メ
ー

タを

05 に設定 した．

　事前分布にディ リク レ分布やベ ー
タ分布を採用 して

ジ ェ フ リ
ーズ の 事前分布 に設 定し，式（16）か ら式（23）

で 処理す る こ とにより、真の パ ラメ
ー

タ未知 の 場合に

ベ イズ某準の もとで 評価期間 の 衢 1」得を最大化する練

習期間と評価期間の行動選択の仕方を算出で きる．

　本研究で は，RPG とい う具体的な適用分野を想定し

て い るが，特定の適用分野を想定せずに MDP とい う

確率モ デル そ の もの を研究対象と した従来研究田ユに

お い て ，真の パ ラ メータ未知 の場合の MDP に関して

本研究同様に利得を考慮せずに学習に専念する期間を

設けた検討も行われ て い る．しか し，本研究の RPG に

おけるリセ ッ トの行動に相当するよ うなもの は検討さ
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マ ル コ フ 決定過程で 表現 され た ロ
ール プ レ イ ン グ ゲーム に お け る攻 略法 の 能動学習

れ て い ない ，リセ ソ ト自体は RPG 特有で ある が，リセ

ッ トの考え方は RPG 以外にも適用可能で ある．学習デ

ー
タを取得する系列を 1本に限定して い るの が従来研

．

究［11］で あり，学習データ数は固定の もとで学習デー

タ系列は複数になる こ とを許容 （初期状態に戻る こ と

を許容）して い るの が本研究で ある．木研究で は表現

形式を簡易にするため便宜上は練習期間の遷移系列を

1本に 見せ て い るが
， 各種処理 の 際には リセ ッ トの 行

動部分では状態や行動を他 の 状態贈 ∫動に読み替えて

お り， 練習期問の 遷移系列が複数本になる こ とを許容

して い る こ とと同様である．よっ て，本研 究は従来研

究［ll］で 提案され て い る未知 パ ラ メ
ー

タを ともな う

MDP に対す る能動的な学習方法 を，　 RPG を例 に，よ

り
一
般化 した と解釈で きる．

4． 提案アル ゴ リズ ムの 有効 性の確認

　提案アル ゴ リズ ム の 有効牲を確認するために行 っ た

シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン の 結果につ い て 報告する．こ こ で は，

2 つ の シ ミュ レーシ ョ ン パ タ
ー

ン にっ い てシ ミュ レ
ー

シ ョ ン を行 っ た ．図 2 が パ ター
ン 1 の マ ッ プ

， 図 3 が

パ タ
ー

ン 2 の マ ッ プで ある．そ の他の 設定を表 4 （本

稿末尾 に掲載），表 5 （本稿末尾 に掲載），表 6 （本稿

末尾に掲載），表 7 （本稿末尾に掲載），表 8 （本稿末

尾に掲載）， 表 9 （本稿末尾に掲載） ， 表 10 （本稿末

尾に掲載），表 11 （本稿末尾に掲載），表 12 （本稿末

尾に掲載）， 表 13 （本稿末尾に掲載 に示す．なお，

パ ター
ン 1の マ ッ プは従来研究［6］で報告 されて い るシ

ミュ レーシ ョ ン と同様の マ ッ プであ る．

3〃2
　 　　78

〃1
　　　 88

〃2
　　　9

3〃2
　　　43

〃2
　　　53

〃2
　　　 6

3〃z
　　　 l5

〃2
　　　25

〃τ
　 　　3

図 2 パ ター
ン 1 の マ ッ プ

図 3　パ ターン 2 の マ ッ プ

　上記 の 設定 の もとで，パ タ
ー

ン 1 につ い ては T’＝5

期間 の 練習期間と T ＝5期間の 評価期間を合わ せ た

10期間の 問題 パ タ
ー

ン 2 につ い て は T’＝4期間 の 練

習期間と T ＝4期間の評価期間を合わせた 8期間の 問

題 に っ い て ，提案ア ル ゴ リズ ム で 行動 の 選択 の 仕方を

算出し，算出した行動の 選択の仕方 の性質を 100 回の

シ ミ ュ レーシ ョ ン で確認した．

　比較相手 1 として ，練習期間に は等確率で ラン ダム

に行動を選択 し，評価期間は提案ア ル ゴ リズム と同様

の 処理をするアル ゴ リズ ム の シ ミュ レ
ー

シ ョ ン を行 っ

た．比較相手 1 にっ い ては ， 練習期間 の ラン ダムな学

習を100 パ タ
ー

ン 実施し，各ラン ダム学習パ タ
ー

ン に

よる事後分布 の もとで算出され る評価期間の 行動 の 選

択 の 仕方の 性質を 100 回の シ ミュ レ
ー

シ ョ ン で確認し

た．

　ま た
， 比較相手 2 と して

， 練習期間に選択可能 な行

動集合か らリセ ッ ト （a7 ，　 as ，　 ag ，α1。
）を除い て提

案アル ゴ リズ ム を適用 して行動の 選択の仕方を算出 し，

算出 した行動の 選択の 仕方の 性質を 100回 の シ ミ ュ レ

ー
シ ョ ンで確認 した．比較相手 2 は リセ ッ トの 考え方

を考慮 して い ない 従来研究［ll］の方法 を RPG に適用 し

た場 合に相当する．

　シ ミュ レ
ー

シ ョ ン 結果を表 14 （本稿末尾 に掲載 に

示す ．提案アル ゴ リズ ム と比較相手 2 にっ い て は，評

価期間に得 られた総利得の 100 回の シ ミ ュ レーシ ョ ン

で の平均値で ある．比較相手 1 につ い て は，100 パ タ

ー
ン あ る ラ ンダム学習パ ターン ごとに 100 回 の シ ミュ

レ
ー

シ ョ ン 結果があ るの で，各ラ ン ダム 学習パ ター
ン

ごとに評価期間に得られた総利得の 100 回 の シ ミュ レ

ー
シ ョ ン で の平均値を計算した後に，さらに 100 パ タ

ー
ン の ラン ダ ム 学習パ タ

ー
ンで 平均値を計算 した．

　パ タ
ー

ン L パ タ
ー

ン 2 ともに，利得の平均値は練

習期間中の リセ ッ トを許容した提案ア ル ゴ リズム が最

も高く，練習期間にラン ダム に行動選択する比較相手

1 が最も低い ．小規模なシ ミュ レ
ー

シ ョ ン で の 2 例 の

報告に過ぎない が，この よ うな傾向 を確認で きた．
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バ イ オ メ デ ィ カ ル ・フ ァ ジ ィ
・シ ス テ ム 学会誌 　Vol ．15，　 No ．1，　 pp ．69− 81 （2013）

　また，リセ ッ トを許容 した提案ア ル ゴ リズ ム に お け

る特徴的な行動選択につ い て 1例を報告する．パ タ
ー

ン 2 につ い て算出 したベ イ ズ最適な行動選択の イ防 の

中℃ 練習期間の 3 期の状態 xl ＝（lO，sm ，，e ［，2）にお い

て 選択すべ き行動はメ＝a
，
で ある．こ れ ば 練習期間

の最初の位置SMT か ら右 （yl＝a
［
），上 （通＝α

3 ）と

移動 して敵 e
、
が出現した もとで ， リセ ッ トして位置

SM4 に移動 しよ うとして い る．こ うするこ とによっ て，

4 期には上 の 位置 smi に移動 （
　「
Y4 ＝a3 ）して位置 SM5

につ い て学習し ようと して い る．パ ターン 2で は練習

期間が 4 期間な の で ，リセ ッ トを利用 しな い と位置

SM3 と位置 SM5 の 両方 に つ い て学習する こ とがで きな

い ．パ タ
ー

ン 2 は リセ ッ トを許容した提案アル ゴ リズ

ム における糊 致的な行動選択を観察するための極端な

例であるが
，表 14で パ ターン 1 と 2 の利得の平均値に

つ い て リセ ッ トを許容 した提案ア ル ゴ リズ ム とリセ ッ

トを考慮 してい ない 従来研究［ll］を RPG に適用した場

合に相当す る比較相手 2 を比較すると，RPG の 能動学

習におい て リセ ッ トを許容す る こ との 有効陸が確認で

きる．リセ ッ トの 有無に限 らず，練習期間にラ ン ダム

に行動選択するよ りも，提案アル ゴ リズ ムや従来研究

［11］に相当する方法によっ て能動的に行動選択する方

が利得 の 平均値が高くなる傾向にあるこ とも確認で き

る，

5 ． 考察と今後の 課題

　従来か らMDP をRPG に適用する研究が行われ て い

る．しか し，RPG の各種確率分布を支配する真の パ ラ

メ
ー

タが未知の場合に，得られる報酬を最大化 したい

評価期間の 前に学習に専念する練習期間を設定 して能

動的に攻略法を学習する方法は検討されて い ない ．

　そ こ で ，本研究で は総利得 （報酬）を最大化 したい

評価期間 の 前に学習に専念する練習期間を設け，真の

パ ラメ
ー

タ未知の 場 合に評価期間の 総利得をベ イ ズ 基

準の も とで最大化する練習期問および評価期問の行動

選択 の 仕方を算出するア ル ゴ リズ ム を提案 した．

　本研究で は MDP をRPG に適用して検討 して い るが，

具体的な適用分野を特定せ ずに MDP その もの を研究

玄橡 とする従来研究悶 にお い て ，真の パ ラメータ未

知 の場合の MDP に関して本研 究同様に利得を考慮せ

ずに学習に専念する期間を設けた検討も行われ て い る，

しか し，従来研究［11］では木研究の 練習期間における

リセ ッ ト （初期状態 か らの 出直し）に相当する もの は

検討 され て い ない ．本研究は，適用分野を特定 しない

MDP の 能動学習にあてはめると， 練習期間の 学習系列

（状態と行動の 履歴系列）を 1本に限定せ ずに複数本

になるこ とも許容してい る点で従来研究［ll］の
一

般化

に相当する．

　本研究の 提案アル ゴ リズ ム では，練習期間が長 くな

っ た際に ， 評価期間の 行動選択 の 仕方が真の パ ラメ
ー

タ既知 の場合の最適な行動選択 の仕方に珂又束するこ と

は保証 して い ない ．こ の 点を保証する ためには，従来

研究［12］で 提案され て い るような工 夫が老要 である．

　RPG を対象とした小規模な シ ミ ュ レ
ー

シ ョ ン であ

る が，リセ ッ トを許容す る提 案アル ゴ リズ ム の 有効性，

リセ ッ トの有無に限らず提案ア ル ゴ リズ ム な どによっ

て能動的に学習する こ との 有効性に つ い て，シ ミ ュ レ

ーシ ョ ンをとおして確認 した．

　本研究の シ ミュ レーシ ョ ン の パ タ
ーン 1で は従来研

究［6］で 報告 されて い るマ ッ プ と同じ設定に して い る

が ，

一
般的な PRG と比較すると規模は とて も小さい ．

また，本研究の RPG の モ デル 化も従来研究［6］と同様

で，戦闘 モ
ー

ドで選 択可能な行動の 種類や敵の 種類な

どが少な く，
一
般的な RPG と比較す るとモ デル その も

の の 規模も小 さい ．シ ミュ レ
ーシ ョ ン やモ デル の規模

を
一
般的な RPG に近 づ けるこ とは理論的には容易で

あるが，実際には計算量 の 面で現実的で はない ．提案

ア ル ゴ リズ ム の計算量 は練習期間お よび評価期間の 長

さに対する指数オ
ーダで ある．従来研究［川 で提案 さ

れてい る計算量軽減の 工 夫を採用すれ ば， 最適性を保

持 したまま計算量を多項式オ
ーダに軽減で きる．しか

し，現実 の RPG の 規模を考慮に入れ ると多項式オ
ーダ

で も非現実的で ある，現実的な計算量 の も とで 対象と

なる RPG の 規模を大きくするためには，具体的な適用

分野を特定せずに MDP その もの の 能動学習を研 究対

象とす る従来研 究［12］［13］［14］で検討 されてい るよ うな ，

短期間の MDP の問題 を逐次的に繰 り返 し解くこ とに

よる近似や，状態を部分的に しか観測で きない 設定な

どの RPG へ の 適用を今後検討する必要がある．検討を

進め る中で ，RPG の 規模と近似精度と計算量の 関係を

明確にして い きた い ．

　上記 の RPG の 規模の 拡大に向けた検討は直近の 課

題で あるが，将来的な課題 としては，RPG の 開発現場

で の貢献が挙げ られ る．適切な規模の RPG における行

動選択 の仕方を算出で きれば，算出された行動選択の

仕方 を使用 して，実際の RPG におけるユ
ーザの プ レ イ
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マ ル コ フ 決定 過 程 で 表現 さ れ た ロ
ール プ レ イ ン グ ゲーム に お け る攻 略法 の 能 動 学習

を シ ミ ュ レ
ー

トで き る．開発現場 で は，被験者に プ レ

イして もらっ て ，マ ッ プ上 の隠された ア イテ ム やイベ

ン トな どに遭遇する割合や遭遇す るま で に要する平均

時間な どを調査する こ とがある．仮に今後の研究成果

の ア ル ゴ リズ ム で算出される行動選択の仕方で ユ ーザ

の プ レ イをシ ミュ レ
ートで きれば，こ の ような被験者

に要する コ ス トの
一
部を軽減できる．また，従来研

．
究

［6］で も指摘 され て い る が，MDP で モ デ ル 化 され た

RPG を被験者に プ レイして もらい ，初鹸 者が楽しい と

感 じた部分を調査する こ とに よ り，ユ
ーザが楽しい と

感 じる要素を MDP 上 の パ ラメ
ー

タのある種の設定パ

タ
ー

ン として把握できる可能陛がある．ユ
ーザが楽し

い と感 じる要素を，MDP 上の パ ラメ
ー

タの 設定によっ

て任意に作 り出す こ とが出来れば 開発 コ ス トの 軽減

や売 り上げ増に寄与する こ とが期待 され る．

［10］鈴木譲 1 ベ イジア ン ネ ソ トワ
ー

ク入門，培風館，

　 　 2009．

［川 前田康成，浮 田善文，松嶋敏泰，平澤茂
一

： 学習

　 期間と制御期間に分割された強化学習問題 にお け

　 る最適ア ル ゴ リズ ム の提案 ， 情報処理学会論文誌，

　 Vol．39，　No ．4，　PP」Il6−1126
，
1998．

［12］前田康成，松1鳴敏泰，平澤茂
一

： 未知パ ラメ
ー

タ

　 を含む マ ル コ フ 決定過程に 関する
一

考察，電子情

　 報通信学会技術研究報告，IT95−17，　pp．25−30，1995．
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表 1 マ ッ プモ
ー

ドの 状態遷移

条件 状態遷移確率 状態 x
、．1

” zソ κ
へ2 ・ア’

＝
跚 1 1 式て3）

脚 κ
へ2・ア，

≠ 躙 1

・色1晦 幅 洞
式〔4）

耀 x
へ2・ア，

≠ 跚
1 1一

渦・睡 幅 ）｝・） 黄 5）

表 2 戦闘モ
ー ドで行動 σ5 が選択され たときの 状態遷移

状態圏 多確率 状態 x
、． 1

1一照 、】・，，・．，，θ
串
那一

・（・鉢 、、，グD 式て6）

1− ・匝 】・，癶 ，ル 昧，嘱 ，
び） 式  ，x

へ、
＞ 8（κ，β）の 場合

式β）， 
≦ 8←，．，）の 場合

ρ←（  ，】・
， ，茜 ，

，び光一
ρ（86 ，，】茜、，，θの 至敗8）， 

＞ c ←、
，）の場合

云  9い ，．、 ≦ c  の場合

P←圃 ・
，，・、3 ，グ》峰，琳 、 ，び） 　　　或 9），悔 ≦ c  の 場合

却 0），・
、、

＞ C（・，、3）か つ ・
，、1 ＞ 礁 ，）の 場合

鵡 ），・
、4

＞ C“，，，）かつ ・
，，1 ≦礁 3〕の 場合

表 3 戦闘モ
ー

ドで行動 a6 が選択 され たときの 状態遷移

状態遷移確率 状態 Xr
、1

瀬 1・ 、 ，θり
或 9）

  ρ＠ψ 1α 、，グ）沌一ρ（礁 、恥、 ，θの
或 6）

←一ρ（海αρ1α6，θつ）ρ（B（κ、、3】κ、、，，θつ 期 ，・
，、1 ＞ 礁 ，）の駘

式（3），κ
、，，≦ 8〔κ、，、）の 場合
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一

タパ11表
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606090α9
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一

タパ12表

F（跚 1） F （・溺
，） F瞬 ，） F （・刑 、） F（・刑

，） F（sm　　 6） F（翩 ，） F幅 ） F（翩 ，）
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＊
） ・¢11ん θり 施、1ん θり
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表 13 パ タ
ー

ン 2 のその他の設定 （その 2）

c（・1） c（・，） 8（・，） β（・，）
3 3 2 4

表 14　総利得の 平均

提案ア ル ゴ リズ ム 比較相手 1 比較相手 2

パ タ
ー

ン 1 81．4 68．6 72．3

パ タ
ー

ン 2 52．0 34．0 41．0
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