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学習結果のカテゴリ化によるマルチタスクへの適応  

Adaptation to multitask by categorization of self-memory 
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In this paper, we propose a learning method for an agent to interact with various types effectively. This method adopts Q-
learning and a clustering algorithm: ward method. This method runs like categorization theory of human for agents. We have 
experimented with this method. The agent categorizes self-memory of mazes, and run to new a maze. We observe and 
discuss behavior of agents. 

1. はじめに 
近年，ロボットのようなエージェントが様々な形で人間の実生

活に関わりつつある．例えば，人間の生活を補助する生活支援

ロボットや介護ロボット，趣味・娯楽を目的としたエンターテイメン

トロボット，情報ネットワークとの情報交換を行うメディアエージェ

ントなどが挙げられる．人間はロボットやコンピュータなどの機械

を生物のように扱うと言われている[Reeves 96]．現在のエージェ
ントは，音声会話，ジェスチャー，表情などといったインターフェ

ースがあるものの，人間同士のインタラクションとは程遠い．この

ためエージェントとインタラクションを行う人間は，人間とのインタ

ラクションに比べ負担が多いと考えられる．これを解決するため

には，人間同士のようなことができるエージェントの枠組みが必

要である． 
人とエージェントとの間の自然なインタラクションを目指す研

究はヒューマンエージェントインタラクション(HAI)[山田 02]と呼
ばれており，活発に行われている．また，このような人間に近い

能力を「社会的知能」「社会的知性」などと呼ばれており，社会

の中で生活するための必要な能力として，エージェントへの適

用が試みられている．このような能力として，我々はエージェント

が接する相手の類似性を見つけ出し，直接経験していないこと

でも頭の中で経験するといった人間のような能力を付加させる

システムの開発を行った[片上 05]．また，[片桐 03][中島 04]で
は相手との関わりにおいて発生する社会的な感情を心のモデ

ルとし，心のモデルとパーソナリティをエージェントに付加するこ

とで社会性知性のひとつとして社会的応答を検討している． 
[片上 05]で提案した MULA はエージェントが類似性を用い
ることによって，経験したことのないことを類似した他人と経験し

ていればそれを自分の物として利用する．この類似性をはかる

方法は，距離計算を用いており一対一の比較である．本研究で

は複数との比較をあらかじめ作っておき，使用したいときに類似

経験を用いることができるシステムを提案する．これを実現する

ために，人間の能力のひとつである「カテゴリ化」に注目する．カ

テゴリ化は古くから社会心理学の分野で研究されており，重要

な人間の能力だと考えられている．この能力はデータマイニング

などに応用されており，様々な手法が提案されている．この機能

を，学習機能をもったエージェントに付加させて行う． 
第 2章では本研究で用いるカテゴリ化と学習について説明を

する．第 3章では社会性を目論んだエージェントのための新し 
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図 1 提案システム概要 

い学習手法を提案する．第 4章で実験により，システムを動かし，
システムの検討をする． 

2. カテゴリ化と学習 

2.1 カテゴリ化 
一般的に人間は，多くの情報をある意味のまとまりに分類して

頭の中に蓄積していると考えられている．これをカテゴリ化と呼

んでいる．カテゴリ化は人間の認知能力に影響を与える物であ

る．例えば，ステレオタイプと呼ばれているものがある．これは偏

見や差別の基本になっているといわれることがあるが，知覚者

において認知することが単純で効率が良いものにしている．こ

れもカテゴリ化である． 
このカテゴリ化の能力は情報処理の分野ではデータマイニン

グの手法，クラスタリングに応用されている．本研究ではこのクラ

スタリングアルゴリズムを用いて類似経験をリアルタイムに獲得

する方法を実現する． 

2.2 学習 
本研究では強化学習を用いる．強化学習は未知の環境に対

して試行錯誤を行い，行為を学習する手法である．しかしながら，

大規模な学習をする際，状態空間の広がりにより膨大な時間が

かかってしまう．そこで，学習器を複数もたせ，階層構造や並列

構造をした学習システムが提案されている[山岸 03] [鮫島 02]． 
本研究では MULA と同様に複数の学習器をあらかじめ用意
してある．複数を持たせることで，クラスタリング手法を利用し類

似経験の獲得をできるようにする． 
シ
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3. 提案手法

3.1 概要 
提案する手法

を組み合わせる

本稿では階層

用いておこなう

ジェントが迷路

ンとする． 

3.2 複数の学
本システムは

ールを持ってい

通常のひとつ

を行う．本稿で

ひとつを学習の

態に対して，学

知覚以外はそれ

本稿では，複

が分かる知覚（

路一つ一つに学

3.3 カテゴリ化
それぞれの学

をとり，学習結果

ゴリ化モジュー

ォード法を用い

グラムを生成す

階層につながっ

カテゴリ内にある

してあるように，

た，Cのカテゴリ

クラスタリング手法によって類似した対象の学習結果をみつ

ける．それらをカテゴリ化モジュール内で平均し Q’を生成する．
そして Q’を学習モジュールに送って利用する学習モジュール
内の Q値の更新をする． 

Aのカテゴリ内にn個の要素があるときQ’Aは以下の式で求め

られる．  
 

( ) nQQQQ /' +⋅⋅⋅++=  
 

図 3 
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ncBA図 2  デンドログラムの例 
3.4 学習の流れ 
本システムは Q値の更新に，通常の Q学習の更新と，カテゴ
リ化モジュールで生成される Q’をもちいた更新の二通りある． 
ある学習モジュールをひとつだけ取り出し，その周りとの関係

を図 3に示す． 
図 3の①から④に沿って順に説明をする． 
①は迷路から報酬を受けることをあらわしている．②は Q値を
用いて行動を選択している．この①による Q値の更新は次式に
なる． 

 
)]','(max[),()1(),( ' asQrasQasQ aγαα ++−=

 
a は行動，s は状態，s’次の状態，αは学習率，γは割引率
である．本実験ではαは 0.05 γは 0.9で行っている． 
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は，前章で述べたようにカテゴリ化と強化学習

ことによって行う．概要図を図 1に示す． 
型クラスタリング手法のウォード法と Q 学習を
．また，学習対象は３×３の迷路を用いる．エー

を解くことを迷路とエージェントとのインタラクショ

習器 
図 1 のように対象に対してそれぞれ学習モジュ
る． 
の学習器では，すべての知覚を状態として学習

提案するシステムは，設計者が任意で，知覚の

状態から切り離し，その知覚ひとつひとつの状

習器を選択できる．学習器の選択に用いられる

ぞれの学習器の状態として利用する． 
数の迷路を効率よく解かせるため，迷路の違い

迷路番号が分かる知覚）を学習から切り離し，迷

習モジュールを与える． 

 
習器は，対応する対象（迷路）とインタラクション

を得る．この学習結果を図 1 の下部にあるカテ
ルでカテゴリわけを行う．このカテゴリわけにはウ

る．ウォード法を用いると，図 2 のようなデンドロ
ることができる．このとき，下の階層とひとつ上の

ているものを類似しているとみなし，その対象を

と考える．例えば，図 2において太線（青）で示
Aのカテゴリ内に含まれるものは B，Cである．ま
内に含まれるものは A，B，D，Eである． 

③はクラスタリングに Q値をいれる．④はクラスタリング結果を
融合させた Q’を用いて Q を更新している．更新式は次式にな
る． 

')1( QQQ ββ −+=  
 
βは定数で 2/3で実験は行っている． 
この Qと Q’の融合の割合は経験的に求めた． 
またカテゴリ化モジュール④の更新の頻度は①②の行動報

酬の更新 20回，300回に一回の割合で本実験は行っている． 

 学習モジュールの周りとの関係

4. 実験 

4.1 実験概要 
本実験は本稿で提案したシステムを組み込んだエージェント

の動作確認および検証をするために行う．はじめに 30 種類の
迷路を解いた後，その学習結果を用いて新しい迷路をどのよう

に解いていくかを見る． 

4.2 迷路の設定 
3×3のセルからなる迷路を 31種類用意する．それぞれ迷路
に番号が振ってある．左上に「S」右下に「G」と記述してあり，ス
タートとゴールを意味する．エージェントには明示しない情報と

して以下のものがある．スタートからゴールの経路は 6種類存在
する．それ以外の経路はランダムに生成してある．それぞれ 6
種類の迷路の代表例は図 4の Aから Fである．31種類の迷路
は表 1 のように代表例に対応した迷路である．１～30 番の迷路
が先に解いておく迷路で 31番それを踏まえて新しく解く迷路で
ある． 
学習に用いる状態は迷路の位置とし，行動は上下左右の 4
つである．ひとつの迷路につき 32 個の行動が存在しそれに対
する Qテーブルが存在する．行動を一回行うことを 1ステップと
数える． 
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図 4 それぞれの迷路の種類の例 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3 実験手順 

(1) クラスタリングを
1 番から 30 番ま

十分に学習させる．

値をウォード法によ
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図 6  31番の迷路の解の行動

(2) 新しい迷路(31 番)を解く(①から③それぞれ 2000 ステッ
プの行動をみる) 

迷

① 初期値 2の Q値を用いて普通の Q学習で迷路を解い
た結果． 

② クラスタリングをはじめる時期を，ステップ 150，ステップ
200，ステップ 300 とし，クラスタリングする周期を 20 ステ
ップごとにして迷路を解いた結果． 

③ クラスタリングを始める時期がステップ 0，ステップ 250の
ものにおいて，周期を 20 ステップ， 600 ステップに変化
させて迷路を解いた結果． 
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図 5 迷路
表 1 迷路の分類 

路の種類 迷路番号 

A 1～9, 31 

B 10～12 

C 13～18 

D 19～27 

E 28, 29 

F 30 
 

行い，デンドログラムを作成する 
での迷路を 2000 ステップずつ行動させ，
その後 1 番から 30 番までに対応した Q
りクラスタリングを行う． 

4.4 実験結果 

30000 1000 1500

のクラスタリング結果 

(1) クラスタリングからデンドログラムを作成する． 
1番から 30番まで解いた Q値によって作成したデンドログラ

ムを図 5に示す． 
これを見てみるとスタートからゴールまでの経路で分類した A
から F に対応するように分かれた．距離 1000 できってみると見
てみると，上から 1グループ目は Aに対応している．2グループ
目は Cに対応している．3グループ目は D, Eに対応している．
4グループ目は B, E, Fに対応している． 

(2) 新しい迷路を解く 
新しい迷路(31番)の解の行動a01a11a22a52を図 6に示す． 
それぞれの実験の結果は行動に対応した Q 値の変化をグラ
フに表す． 

 
① 普通の Q 学習の結果を図 7 に示す．それぞれの Q 値
は収束していることが分かる． 

 
② クラスタリングの開始時期がステップ 0，100のときはなか
なか収束が始まらなかった．クラスタリング開始ステップ

が 200，300のときの結果を図 8, 9に示す．それぞれ収
束していることが分かる． 

 
③ 250 ステップからはじめた 20 ステップ間隔と 600 ステッ
プ間隔の結果を図 12, 13 に示す．それぞれ収束してい
ることが分かる． 
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図 7  普通の Q学習の結果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 8 200ステップからクラスタリングを開始した結果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 9 300ステップからクラスタリングを開始した結果 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
図 10 250 ステップから 20 ステップ間隔でクラスタリングし

た結果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 11 250 ステップから 600 ステップ間隔でクラスタリング

した結果 

4.5 実験考察 
(1) クラスタリングでデンドログラムを作成した(図 5)．学習結果
のデータでクラスタリングしたので，近いものは経路が類似

している．このデンドログラムからの類似した迷路を選んで，

仮想的に学習ができると考えられる． 
(2) 0，100 ステップのような初期段階だと Q 値がほとんど立ち
上がっていない．そのため，まったく性質の異なる迷路の

Q 値を仮想経験として適用してしまっている．このような状
態になると，収束が困難になってしまうので収束が始まら

ないと考えられる．200 ステップ(図 8)では収束しているも
のの，全体として通常の Q学習より遅れをとっている．これ
も，0, 100ステッのプ理由と同様と考えられる． 

250 ステップ(図 10)や 300 ステップ(図 9)では普通のQ
学習と比べるとa52, a22はわずかに立ち上がりが早いが，a01, 
a11は明らかに早い立ち上がりになっている．これは類似し

た迷路のQ 値が有効に使えた結果であると考えられる． 
図 12，図 13 を見てみるとステップ間隔が小さいとゴール
から遠い経路の Q 値の学習が早くなる．大きいときはほと
んど通常の Q学習を行い 2回だけ効率よく Q値を更新し
ている． 

 
全体を通して，クラスタリングを行う時期，クラスタリングを

行う回数が学習の早さに関わってくることが分かった．ある

程度，迷路の特徴を学習してから出ないと，間違った仮想

学習をしてしまうことが分かった． 

5. まとめ 
  学習アルゴリズムにクラスタリング手法を付加することで，仮

想的に学習するシステムを提案した．そしてその動作について

確認をした．現段階では，パラメータの設定を人間の手でしっか

りしないと学習の促進にはつながらない．しかし，このパラメータ

も自ら学習するようになれば，過去の経験から突然賢くなったり，

いつまでたっても成長しなかったり，といった予想に反する行動

は人とのインタラクションにおいて，重要な振る舞いにつながっ

ていくのではないかと考えている． 
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