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We propose a machine learning method for generating behavior model. The method utilizes agent simulation
approach. We conducted experiments with real simulation environment. The experimental results show that the
performance of the proposed method is almost the same as behavior of experts in some cases.

1. はじめに

人間は，さまざまな環境をセンシングし，行動の決定を行
う．それと同じようなことを実現するために，機械学習の分野
において，行動クローニング [Sammut 96] という方法を用い
て，行動決定プログラムを自動的に作成する手法の研究が行わ
れてきた．しかし，実環境において，人間の行動は，すべての
選択肢をカバーしているわけではないため，行動クローニング
で学習されたプログラムでは，学習時にデータが得られなかっ
た環境などにおいて，効率の悪い行動が学習されたり，想定外
の行動が学習されることがある．本研究では，それを防ぐため
に，様々な行動をシミュレーションすることによって，人間の
行動と同じように効率的に行動できるプログラムの作成を試み
る．そのために，本論文では，進化計算を用いて，シミュレー
ション環境から，戦略を学習する手法を提案し，その結果の報
告を行う．

2. 対象とするシミュレーション環境

本研究では，対象とするシミュレーション環境として，Happy

Academic Life 2006(HAL2006) [山川 06]というゲーム型キャ
リアデザイン学習教材を用いた．HAL2006 は,人工知能学会
20周年記念事業として，開発された教育用ボードゲームでプ
レイを通して，研究者のキャリアデザインを学習できるように
なっている．プレイヤは自分のコマを進めながら，さまざまな
イベントを疑似体験し，研究業績を積み上げて最終的なゴー
ルを目指す．ゴールには，目指す研究者に応じて，教育者型，
悠々自適型，学内政治型，学術社会型，業績量産型，組織研究
者型，業績卓越型がある．学習者は，プレイ途中で，体験する
イベントにどのような判断をするかによって，自分の置かれる
状況が変化する．例えば，研究資金への応募を行うと，申請の
ために，論文を書いたりする研究時間を削らなければならない
が，研究資金をあまり取らないと，資金不足で新たなテーマの
研究ができなくなってしまうことがある．そのため，プレイヤ
はさまざまな場面において，自分のゴールを達成するための適
切な判断をしなければ，ゴールになかなか到達できないことに
なる．

HAL2006は,当初，紙を使ったボードゲームとして開発され
た．それを研究プラットフォームとして再構築し，電子化を行っ
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図 1: D-HAL2006

たものがD-HAL2006(図 1) [市瀬 08]である．D-HAL2006で
は，複数の人間の学習者が計算機を使ったプレイで，学習でき
るのみならず，人間の思考と同様な行動ルールを記述すること
で，人間の代わりに，エージェントがプレイすることもできる
ようになっている.

3. 進化計算による戦略の獲得

本研究では，遺伝的アルゴリズム (GA)を用いた進化計算に
よって，D-HAL2006における戦略を獲得することを試みた．

3.1 プレイヤーエージェント
D-HAL2006におけるプレイヤーの役割をするエージェント

は，以下の 6つのルール集合により，現在のコマ位置や所持時
間などの状態を元に意思決定を行う．ただし，ルールに指定が
無い場合にはランダムに意思決定を行う．

ゴール 最初のゴールおよびゴール変更イベントが生じた際の
ゴールの選択方法を決定

大学 10の大学の選好順序を決定

学生 50名の学生の選好順序を決定

ポスドク ポスドクを受け入れるかどうかと，20名のポスドク
の選好順序を決定

テーマ どの研究テーマを選択するかを決定
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イベント ゲーム中で発生する下記の各種状況について，意思
決定を規定

• ワイルドのマスの時にどのカードを選ぶか
• 適用が任意のカードを適用するか否か
• 教授公募に応募するか否か
• 転任チャンスを利用するか否か
• ポイントアップ時に人脈と学内のどちらをアップす
るか

• 学内昇進するか否か
• 年度末に固定カードを維持するか捨てるか

3.2 プレイヤーエージェントの戦略獲得
本研究では，D-HAL2006における 7種のゴールはそれぞれ

ゲーム開始時に決められたものから変わらない，すなわちゴー
ル変更イベントでは常にそれまでと同じゴールを選択するも
のとして，上記のルールのうち，ゴール以外のルールについて
GAによる戦略獲得を行った．GAの各個体は以下に示される
各部分個体の集合からなる．「順列」「ブール」「リスト」はそれ
ぞれの部分個体の形式であり，D-HAL2006における行動ルー
ルの仕様に依っている．

• 大学の選好順序（順列）
• 学生の選好順序（順列）
• ポスドクの選好順序（順列）
• ポスドク受入の可否（ブール）
• 年度末学内昇進の可否（ブール）
• 転任チャンスの利用の可否（ブール）
• 初期テーマの選択（リスト）
• 研究テーマの選択（リスト）
• ワイルド時のカードの選択（リスト）
• 任意カードの適用の可否（リスト）
• 教授公募への応募の可否（リスト）
• ポイントアップ時の人脈または学内の選択（リスト）
• 学内昇進カードの適用の可否（リスト）
• 年度末固定カードの取扱方法（リスト）
GAにおける初期化と突然変異は全ての部分個体に対して行

われる．交叉は部分個体の 1つをランダムに選択し，その部分
個体に対して行われる．以下，上記の各形式における初期化，
交叉および突然変異の方法を説明する．煩雑さを避けるため，
各項においてはここで言う部分個体を単に個体と呼ぶ．

順列型 それぞれの IDを各遺伝子とし，それを並べたものを
個体とする．個体中の遺伝子は重複が許されないため，順
列として初期化した後，交叉方法として部分写像交叉を
用い，突然変異は遺伝子の順序の交換により行う．

ブール型 ルールの仕様に従い，遺伝子として真偽とドントケ
アをとる．初期化と突然変異はランダムに真偽あるいは
ドントケアを選択，交叉は交換として行われる．

リスト型 条件が満たされた時に決定を行うサブルール 1つを
1 個の遺伝子とする．サブルールの個数は可変であるた
めリスト構造となる．初期化は個体に確率 pnext = 0.8で
次のサブルールを連結することで行い，交叉は一点交叉
により行う．突然変異はサブルールの追加と削除および
サブルールの位置の交換である．各サブルールの初期化
は，200ほどある条件部それぞれに確率 pval = 0.01でド
ントケアでないことを示すランダムな値を設定し，決定
部には可能な選択肢からランダムに 1つ選択することで
行う．各サブルールの突然変異は条件部および決定部を
ランダムに変更する（条件部はドントケアへの変更を含
む）ことで行う．

個体間の交叉と突然変異により進化した個体を D-HAL2006

上でシミュレーションにより評価し，その結果に基づいて個
体を選択することを繰り返すことで，より早くゴールするこ
とのできる個体（ルールの組合せ）を発見する実験を行った．
D-HAL2006は複数人が同時にプレイするゲームであるが、こ
こでは対象とする個体それぞれが単独でゲームを行った時に
ゴールするまでのターン数を求め，個体の評価として利用した．

4. 実験結果

まず，ゲームの性質を調べるために，ランダムに行動選択を
行った場合の結果を表 1に示す．これは，ゴールのみをルール
で指定したエージェントによりゲームを 100 試行行った結果
である．1行目はゴールの種類であり，各列はそれぞれをゴー
ルに設定した場合の平均ターン数とその標準偏差，ゴールす
るまでに要した最小ターン数および，途中で選択可能な研究
テーマが無くなった失敗試行数を示している．この結果から，
学術社会型と組織研究型はいずれも全試行が失敗しており，ラ
ンダムな行動選択ではゴールにたどり着けないことが分かる．
一方で，教育者型や悠々自適型はランダムに行動選択する場合
でも比較的少ないターン数でゴールし得ることを表しており，
比較的簡単であると言える．
次に，3.2節で定義した個体による単純 GAにより，ランダ

ムな初期 100 個体を 100 世代進化させた結果を表 2 に示す．
以下で示すのは，進化の過程で出現した最良（すなわち最小
ターン数でゴールした）エージェントを，その戦略を固定して
100試行ゲームを行った結果である．ここでは，選択した 2個
体を交叉する確率を pc = 0.9，着目する遺伝子の突然変異確
率を pm = 0.01 とし，前世代の最良個体を次世代に引き継ぐ
エリート選択を行い，適合度のスケーリングは行わないもの
とする．最後の行は，用いた最良個体が得られた世代数を示し
ている．ランダム行動では到達不可能だった学術社会型の全試
行，および組織研究型の 76試行ではゴールに到達しているこ
とが分かる．また，得られた最小ターン数を比較すると、教育
者型や悠々自適型より学内政治型が少なくわずか 28ターンと
なっている．さらに，悠々自適型で 34ターン，業績卓越型で
35ターンであり，これらは人間の専門家がゲームを行うとき
のターン数と比べても遜色が無い．しかし一方で，100試行の
平均ターン数となると，学内政治型で約 70ターンかかってお
り，その他でも約 50～90ターンと人間に比べて明らかに多く
なっている．
次に，突然変異確率の影響を調べるために，突然変異確率を

pm = 0.1に変えた実験を行った．その結果を表 3に示す．最
小ターン数は学術社会型以外で 50未満と改善されており、平
均ターン数でも教育者型，業績量産型，組織研究型が改善され
ているが、学内政治型のように平均ターン数と失敗数が大きく
悪化しているものもあるため、一概に突然変異確率の変更が良
いかは決められなかった．
次に，この実験で基準となる表 2 の設定のうち，エリート

選択と適合度のスケーリングについて変更した影響を調べた．
その実験結果を表 4, 5, 6に示す．実験結果より，適合度のス
ケーリングは，この問題において，あまり好ましくない結果に
なるように思われる．一方で，エリート選択については，有効
の場合には平均ターン数が少なくなるが，無効な場合には失敗
数がゼロになっているという点が注目される．ここでは進化過
程で得られた最良個体の戦略について議論しているため，エ
リート選択ありの場合には，最良個体がある狭い範囲の条件に
過適合していることが考えられる．
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表 1: ゲーム中でランダムな行動選択を行った場合のゴールまでの平均ターン数と標準偏差，最小ターン数および失敗数

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 150.74 130.02 344.83 — 163.02 — 234.89

偏差 33.51 31.69 32.92 — 14.24 — 31.48

最小 87 77 271 — 134 — 167

失敗 46 39 82 100 35 100 43

表 2: 100個体 100世代の進化過程で得られた最良個体のルールを固定して 100試行行った結果．pc = 0.9，pm = 0.01，エリート
選択あり，スケーリング無し

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 90.55 48.96 71.72 93.14 84.68 90.63 60.94

偏差 29.63 8.95 30.44 14.08 11.82 30.05 14.96

最小 44 34 28 54 59 49 35

失敗 0 0 0 0 0 24 0

世代 64 27 23 78 37 35 82

表 3: pm = 0.1と変更した結果

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 69.38 52.02 108.71 112.74 69.16 69.59 87.32

偏差 23.27 7.37 121.12 36.79 11.65 15.67 24.67

最小 36 35 25 59 45 41 49

失敗 0 0 27 8 0 0 0

世代 4 67 79 45 53 50 44

さらに，同じ計算量の時の個体数と世代数による違いを調べ
るために，基準となる表 2の設定 100個体 100世代を，それ
ぞれ 10 個体 1000世代、20 個体 500 世代，50 個体 200 世代
に変更した実験結果を表 7, 8, 9に示す．その結果，ゴールに
よって差異が見られるが，表 2 に掲載した，100 世代 100 個
体による結果が全体として最良のものとなった．
最後に，人間がプレイした履歴を用いて，行動クローニン

グで，エージェントを作成した結果 [市瀬 09]と，この実験で
得られた結果との比較を行った．行動クローニングによって，
作成されたエージェントの平均ゴールターン数は，54.67から
59.3 であった．一方，表 2の設定では，ゴールの種類に応じ
て，平均ゴールターン数は，48.96から 93.14であるため，行
動クローニングを用いた場合の方が，全般的に良好であると言
える．しかし，行動クローニングによるモデルでは，本研究で
対象としている「任意カードの適用の可否」のみを取り扱って
おり，その他の規則に関しては，専門家が予め手動により行動
モデルを生成して与えている．行動クローニングにおいては，
数少ない事例から，重要なファクターを取り出し，多くの行動
に対するモデルを同時に生成することが難しいためである．し
かし，本研究で用いたようなシミュレーションを用いると，多
くの行動に対するモデルを同時に生成することが可能となるた
め，これらの研究を統合すると，エージェントの性能を上げる
ことに，大きな役割を果たすことが期待できると考えられる．

5. おわりに

本研究では，人間の行動と同等の行動モデルを学習するため
に，シミュレーション環境を用いて行動モデルを学習する手法
を提案した．その手法は，GAに基づく手法である．HAL2006

というゲーム型学習教材をシミュレーション環境として実験を
行った結果，提案手法を用いると，一部の場合において，人間
の専門家がゲームを行う場合と，遜色の無いターン数でゴール
する行動モデルを生成することができた．
今後は，本研究で取り組んだシミュレーションによる行動モ

デルの学習と，行動クローニングによる学習の統合化を行い，
より適切な行動モデルの学習を行う手法を開発していく予定で
ある．
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表 4: エリート選択を無効化した結果

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 99.33 48.93 68.32 115.69 92.07 71.97 117.96

偏差 43.93 8.26 24.21 28.48 13.08 17.37 28.82

最小 34 34 26 52 57 44 59

失敗 0 0 0 0 0 0 0

世代 41 71 24 97 77 82 80

表 5: 適合度のスケーリングを導入した結果

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 97.57 53.98 101.87 92.56 65.31 79.00 129.37

偏差 55.39 9.10 51.95 22.76 11.15 15.33 33.92

最小 32 34 38 50 43 47 63

失敗 3 0 1 0 0 0 19

世代 47 30 23 69 94 8 41

表 6: エリート選択を無効化し、適合度のスケーリングを導入した結果

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 112.62 48.58 109.07 93.42 83.51 82.68 111.69

偏差 72.04 7.19 80.94 20.62 14.71 17.92 29.97

最小 47 33 33 61 56 50 56

失敗 21 0 3 0 0 26 1

世代 7 41 62 76 71 45 87

表 7: 10個体 1000世代の進化過程で得られた最良個体のルールを固定して 100試行行った結果．pc = 0.9，pm = 0.01，エリート
選択あり，スケーリング無し

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 107.10 60.53 75.68 94.13 98.87 112.80 70.01

偏差 37.27 11.54 34.63 19.89 15.69 24.48 15.67

最小 48 36 20 46 57 72 44

失敗 3 0 0 0 0 0 0

世代 969 666 971 934 654 740 551

表 8: 20個体 500 世代の進化過程で得られた最良個体のルールを固定して 100 試行行った結果．pc = 0.9，pm = 0.01，エリート
選択あり，スケーリング無し

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 101.66 53.78 97.82 92.49 80.82 76.46 137.54

偏差 46.68 15.49 62.90 21.76 12.87 24.47 24.77

最小 31 34 38 57 54 45 77

失敗 3 0 2 0 12 1 0

世代 191 426 387 439 188 446 55

表 9: 50個体 200 世代の進化過程で得られた最良個体のルールを固定して 100 試行行った結果．pc = 0.9，pm = 0.01，エリート
選択あり，スケーリング無し

教育者型 悠々自適型 学内政治型 学術社会型 業績量産型 組織研究型 業績卓越型
平均 115.21 52.09 112.48 103.17 95.71 76.66 70.59

偏差 46.90 7.42 42.20 23.58 22.98 18.62 20.54

最小 38 37 34 56 64 44 40

失敗 3 0 7 0 0 0 1

世代 139 140 198 75 30 194 185
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