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あらまし マルチェージェント系の一例としてカードゲームである Heartsを取り上げ，そこでのエージェ

ントの行動学習として， Actor-Critic型強化学習アルゴリズムと相手モデル学習を組み合わせた確率的なモデ

ルを提案する．マルチェージェント系では、環境的な部分観測問題と、他エージェントの内部状態の非観測性

と戦略による非マルコフ性といった様々な問題を内包している。相手モデルを学習することで、マルチエージェ

ント系における非マルコフ過程問題に取り組み、また、確率的な戦略や状態推定をおこなうことで、部分観測

問題へも逝用を可能にしている。また、検証のためにシミュレーション実験を行いその結果を比較する。
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This article proposes a reinforcement learning (RL) method b邸 edon the Actor-Critic ar-

chitecture, which can be applied to partially-observable multi-agent competitive games. As an example, 

we consider a card game "Hearts". The RL then becomes a partially-observable Markov decision process 

(POMDP). However, the card distribution becomes inferable from the disclosed information as a single game 

proceeds. In addition, the strategy (model) of the other players can be learnable from their actual plays 

by repeating games. In our method, a single Hearts game is divided into three stages, and three actors 

are prepared so that one of them plays and learns separately in each stage. In particular, the actor for the 

middle stage plays so as to enlarge the expected temporal-difference (TD) error, which is calculated using the 

evaluation function approximated by the critic and the estimated state transition. After a learning player 

trained by our RL method plays several thousands training games with three heuristic players, the RL player 

becomes strong enough to beat the heuristic players. 
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1 まえがき

近年計算機システムがネットワークにより相互に接続され，複数のユーザや自律エージェントが協調あ

るいは競合する問題を取り扱う必要が出てきている．このような通信システム全体はマルチェージェント

系として考えることができる [l]. こうした系においてエージェントが問題解決する場合，環境の動的な変

化や膨大な状態数が原因となり，予測可能な事例をデータベース化する手法を適用することは難しい．変

化する環境に応じて各エージェントが局所的な最適化を行うことによって全体的な問題解決が図れるとい

う強化学習が適している [2].強化学習とはある行動をとった時に得られる報酬により環境に適応するよう

に学習を行う機械学習の方式である．

マルチェージェント系における強化学習は，行動の結果の評価 (payoff)の設定により，協力的状況と，

妥協的，競争的状況の二つに分けることができる [3][4]. 前者はすべてのエージェントが同一の payoff関

数を持つような場合であり，追跡問題 [5][6]などがそれに相当する．一方後者の妥協的，競争的状況に関

しては，問題がより困難なものとなるため，他者の行動を推定する過程が重要である．例えば Littman[?]

はサッカーゲームを題材に，相手の戦略は学習者に提示されるという仮定に基づき，マルチェージェント

系の強化学習を提案した，またマルチェージェントの競争的状況の典型例としてはゲームが考えられ，実

際にプラックジャック [9], オセロ [8],バックギャモン [10]のような 2人ゲームヘ強化学習を適用した研

究例がある， しかし，プレイヤーの数が 3人以上の非協カゲーム [11]では，状態の予測や相手の内部モデ

ルの構築が難しいため強化学習による戦略獲得の研究は少ない，

本論文ではマルチェージェント系の競争的状況として非協力 n人ゲーム (n> 2) のカードゲームであ

るHeartsを取り上げ，強化学習の枠組みで自身の戦略を環境（相手プレイヤー）に応じて改良していく

学習モデルを提案する，提案するモデルでは Actor-Criticアーキテクチャ[14]を用いる. Criticがプレイ

ヤーの状態評価を行い， Actorが状況に応じた行動制御を行う．具体的には. Heartsのゲームを序盤，中

盤，終盤と分け，状況に応じて得られる知識を活用し，相手の状態や行動のモデルを推定することでより

最適な制御を行っている．これは文献 [12]に示されている複雑なタスクのサプタスクヘの分解と考えるこ

ともできる、

以下， 2. においてマルチェージェント系における学習モデルを提案し， 3. で研究題材として用いた

Heartsについて説明し，提案モデルの He四 tsへの適用に関して述べる. 4. において計算機実験結果と

その評価を示した後， 5. でまとめを行う．

2 モデル

マルチェージェント系では，各エージェントが自律的に行動選択を行う．自分および他のエージェント

すべてを含抄系が環境である．ただし，この環境は他エージェントの学習によって変化する．また，他エー

ジェントの内部状態は一般に観測できないため部分観測である．このような環境下で，エージェントがあ

る目標を達成するように戦略を学習するモデルの構築を目的とする．以降本節では，時刻 tE {0, 1,2, ... } 

における観測状態を叩 EX, その時エージェントのとる行動を atEA, とった行動により得られる報酬

をrt= r(at,:i:t) ERと表す．ここで Xは全観測状態の集合， Aはエージェントの行動の選択可能な集合

を表し，冗は実数空間とする．一般には Aは状態ごとに異なるが，以下では紛らわしくない場合はその依

存性を省略する．

2.1 Actor-Criticアルゴリズム

通常，相手のエージェントの戦略や内部状態は観測できないので，経験から相手の内部状態や戦略を推

定し， 自分自身の戦略を確率的に学習する枠紐みが重要である．実際に簡単な部分観測状況であっても，

決定論的な戦略では悪い戦略となり得ることが知られている [13].そのような学習方法として Actor-Critic
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アルゴリズム [14]と相手モデル学習を組み合わせたモデルを提案する．

図 1に示される Actor-Criticアルゴリズムによる強化学習では，学習者であるエージェントが内部に

ActorとCriticを持ち，相手エージェントを含む環境で観測された状態を Criticによって評価すると同時

に，その時の行動制御を Actorによって行う. Criticは行動の結果として報酬を受取り，次の観測状態に

基づき式 (1)で表される TD誤差釘を計算する．

ふ＝｛巧＋ぅ,V(xt十1)}-V(叫） (1) 

ここで V(叩）は観測状態．叩の Criticによる評価値で， -y(O:Sう':S1)は割引率である, TD誤差は，現在の

状態における Criticの評価値 V(叩）と一つ先の状態 Xt十1で評価した叩に対する評価値 rt+1V(叩+1)の

差である．一般的な Actor-Criticアルゴリズムでは，この TD誤差を用いて Criticの状態評価関数 V(x)

および Actorの戦略を以下のように更新していく．

V(叩）← V(叩） +aふ

p(x1,a1)← p(xt,at) + a釘

(2) 

(3) 

ここで aは学習係数， p(xぃ山）は状態 mにおける行励 atに対する効用関数であり， Actorはこれを基に

行動を決定する．

Actor-Criticア］レゴリズムでは，現在の評価関数を用いて行動が良いか悪いかを表す TD誤差により行

動を強化している． しかし，マルチェージェント系のように相手の内部状態や戦略といった観測できない

環境がある場合，それらの非観測部分が複雑に絡み合いながら状態遷移に影馨するためにうまげ学習がで

きなし¥'

本研究では， Actorが選択する行動を現在の環境のダイナミクスから得られる観測状態遷移確率P町Xt+ilxt,at) 

を考慮して決定する，ここで¢は，相手エージェントの内部状態や戦略といった学習エージェントからは

観測できない環境のダイナミクスを表している．この観測状態遷移確率は，

戸 (a;t+1 Ix心）＝区区 P(s1I叩）四(st+11st,at)P(xt+1 ls1+il (4) 
8ぽs,., 十1ES,+1

と表せる．ここで，集合 Stぃは状態 Sttlで可能な真の状態の集合であり，集合＆は観測状態 Xtでの可能

な真の状態の集合である．「真の」状態とは相手の内部状態を含めた状態を意味する．また P(Xt+1!8t+1)は
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状態 St+lにおいて観測状態 Xt+Jが得られる条件付き確率を表す．通常，状態 sから観測状態 xは一意に決

まるので， Xt+lが実際の観測状態である場合，この確率は 1となる. P<P(st+1lsぃ釘）は環境のダイナミク

ス¢で行動 atを選択したときの状態 Stから St+iへの遷移確率を示す．ただし，こちらの¢には相手エー

ジェントの内部状態は含まず，相手エージェントの戦略を含んでいる．さらに， P(stに）は観測状態叩の

時に真の状態が Stである確率である．観測状態遷移確率を求めるためには，状態遷移確率 P¢(s1+1ls1, at) 

とP(stl叩）を求める必要がある．状態遷移確率 P¢(s1+1lsぃat)は，相手エージェント達の戦略に依存する

ので，相手エージェントのモデルを学習することで求めることができる．また P(s1lxt)は，問題依存では

あるが近似的に求めることが可能である．これらについては， 3.2節で議諭する．

非観測部分の影響を考慮した期待 TD誤差（ふ〉a は以下のように求められる．

〈bt〉a={ (r1〉a+1(V(xi+1)〉a}-V(xt) (5) 

ここで〈料は p</i(xt+ilxぃ叫による期待値を表す．環境のダイナミクスが¢の下では，この期待 TD誤差

の値が大きい行動ほど，将来に渡ってより多く報酬を得られる可能性が高い行動であることを意味する．

よって，期待 TD誤差の値を効用として行動選択を行う．

2.2 確率モデルを用いた関数近似器とその学習

状態空間が非常に広い場合，すべての状態を経験することは困難であるため，末知の状態に関してもな

んらかの汎化によって出力を推定することが望ましい．提案モデルでは， Criticの状態評価関数， Actorの

効用関数，および相手エージェント行動予測器として，正規化ガウス関数ネットワーク (NGnet)[15]と呼

ばれる関数近似器を用いる．この近似器は，マルチェージェント系のような刻一刻とダイナミクスが変化

するような環境においても，オンライン EivIアルゴリズムを用いて学習ができる [16]. NGnetの入出力関

係は 1を入力の N次元ベクトル， 0を出力の Na次元ベクトルとして以下のように表せる．

M 

〇=I:(W;l + bi)NG;(I) 
i=l 

(6) 

M 

NG;(I) = G;(I)/ L Gj(I) (7) 
j=l 

Gi(I) = (21r)-N12l:Eil―112exp [-~(I —凡）国 (I -μi)] (8) 

ここで M は中間ユニットの数である. :EiはNxNの入カベクトルの共分散行列を， μiは N次元の入

カの平均値ベクトルを表す．また W;は， NaxMの重み行列であり， biは兄次元のバイアスベクトル

である．関数の近似精度は，ユニット数 M に依存するが，ユニットの自動生成や消滅を行うことで適切

な M を選択することが可能である [16].

NGnetをCriticの状態評価関数に用いた場合は観測状態Xtが入力となり，それに対する V(叫）が出力

となる．また Actorにおける行動評価器あるいは行動予測器として用いた場合は，観測状態 Xt.と行動 at

が入力となり，それに対して行動制御を行うための効用 p(xt,at)が出力される．

3 マルチエージェント系としてのHearts

提案するエージェントの強化学習モデルを検証するため，競争的状況にあるマルチエージェント系の例

として， 4人のプレイヤーによるカードゲームである Heartsへ適用する．



3.1 Heartsのルール

本節ぐは本論文で用いた Heartsのルールを簡単に説明する．

Heartsでは参加するプレイヤーは 4名であり，通常のトランプカード 52枚を用いる．カードの 4つの

マーク（スペード，ハート，クラプ，ダイヤ）をスートと呼び，各スート毎に A,K, Q, ... , 4, 3, 2の

順で強さの順位付けがされている．スート間の優劣はない．カードを各プレイヤーに順番に配り，各プレ

イヤーはゲームの始めに 13枚のカードを手札として持つ．次に各プレイヤーが自身の左隣（次のゲームで

は向かい側，その次のゲームでは右隣，その次のゲームでは左隣，…）のプレーヤーヘ3枚のカードを渡

すことにより，カードの交換を行う．その後以下のルールに従い，順番に右回りに場ヘカードを出す．な

お任意のプレイヤーから始めて全員が 1枚ずつのカードを出すことをトリックと呼び， 13トリックを連続

して行うことで 1ゲームが終了する．また一つのトリックで最初に出されるカードをリーディングカード

と呼ぶ

（ルール 1)第一トリックを除き， リーディングカードは前回のトリックの勝者が場に出す．

（ルール 2)第一トリックでは，クラプの 2がリーディングカードとなり，このカードを持つプレイヤー

から始める．

（ルール 3)各プレイヤーはリーディングカードと同じスートのカードを出さなければならない．

（ルール 4)リーディングカードと同じスートのカードがない場合は，任意のカードを場に出すことがで

きる．この場合そのゲームで初めてハートを出すことを breal<i1梵r,heartsと呼ぶ．

（ルール 5)手札にハートしかない場合を除き，ハートのカードは breakingheartsが起こるまで， リー

ディングカードとして出すことはできない．

（ルール 6)1トリック終了後，場札の中でリーディングカードと同じスートの最も強いカードを出した

プレイヤーが，そのトリックの勝者となる．

（ルール 7)場札のうちハートは 1点，スペードの Qは 13点としてトリックの勝者に罰点を加算する．

以上のルールにもとづき， 1ゲーム終了時の罰点の合計により優劣を決める．罰点の合計が小さいほど

よいものとする．

3.2 Heartsへの提案モデルの適用

以下のモデル化においては，既にカードの交換は済んでいるものと考える. Heartsに参加しているエー

ジェントのうち，学習エージェントを ML, それ以外のエージェントを 111A, Mn, Mcで表す．系全体で

みると，いずれかのエージェントがカードを場に出すことにより状態の遷移が観測されることになるが，

実際に行動をとれるのは自分の手番の時だけである． したがって Miの手番にあたる状態にのみ注目し，

状態系列を so,sい.., ,S13と表す．ここで StはMiが (t+l)番目のカードを出す直前の状態を表し， S13は

ゲームの終了状態を表す，

Heartsにおいて，カードの所在はゲームが進行するにつれて明らかになってゆく．つまり，観測できな

い状態変数がゲームの進行に伴って減少する．それによって，中盤以降には観測できる状態 xをもとに真

の環境の状態 sの分布 P(slx)を近似的に推定する事ができる， したがって式 (4)の観測状態遷移確率を求

めるためには，状態の遷移確率 P町SttI !st直t)が分かればよい，遷移確率は，相手エージェント達の戦略

が分かればゲームのルールから決まる．相手エージェント Mzの戦略は，過去のゲームでの Mzの観測状

態とその時の行動との入出力関係から，関数近似器によって学習可能である．よって，中盤以降は提案し

たモデルを使って行動制御が行える．

しかし，ゲームの序盤では観測できない状態変数が多いため，観測状態遷移確率の推定精度が悪いこと

が予想される．そこで，ゲームの序盤，中盤，終盤において Actor内の戦略を選択的に変更する選択的

Actor-Criticモデルを提案する．選択的 Actor-Criticモデルでは，ゲーム中は Criticが一貫して状態評価
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図 2:選択的 Actor-Criticモデルにおける Actor部の構成
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図 3:中盤行動評価器の構成

を行う．この際， Criticにおける NGnetのパラメータは，時刻 tにおける入力四に対する出力 V(x)の

学習ターゲットを {rt+1V(xt+1)}として，オンライン EMアルゴリズム [16)によって更新する．一方，

Actorは図 2に示すように局面に応じて行動評価器を切り換え行動制御を行う．

3.2.1 序盤におけるモデル

序盤では相手エージェントの内部状態に対する情報がほとんど得られない．そこで，観測状態叩が得ら

れた時行動 atをとることによって得られる効用 Uapen(Xt,at)を，序盤のために用意された NGnetにより

近似的に計算する．これを用いて以下の式で計算される行動確率 P(at[叫）にもとづき，行動を確率的に選

択する．

P(叫叫＝
exp(U。pen(Xt,at)/T) 

江ぽA,exp(U:。pen(Xt,山）/T) 
(9) 

ここで Tは温度パラメータである．効用関数の学習ば一般的な Actor-Criticアルゴリズムを用いる．時

刻 tにおける入力叩と行動 atの組に対して，学習ターゲットを U。pen(Xt,at) + 0:6tとして， NGnetのパ

ラメータをォンライン EMアルゴリズムによって更新する．すなわち，式 (3)と同じである．

3.2.2 中盤におけるモデル

図 3に中盤における行動評価器の構成を示す．状態 Stから状態 Bt+lまでの状態遷移に介在する相手エー

ジェントの戦略を考慮した行動評価を行う．その際，真の状態の遷移ごとに相手の内部状態を推定する．図

4に示すように，学習エージェントが状態 Stにおいて行動 atを選択したとき，次の状態 Bt+1= s~T で再
び自分の行動が回ってくるまでには，相手エージェント達の行動の系列 a[= [ al, a;, .. ・, at-1]に依存し

て，状態遷移の経路 r= [sL s;, .. ・, s;'T]が複数存在し得る．ここで n、.,--1は各経路に介在した相手エー
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図 4:真の状態遷移と観測状態遷移

ジェントの数である．介在するエージェントの数や順番は， リーディングカードを出すエージェントが誰

になるかに依存する. s}は状態 Stにおいて学習エージェントが行動 atを選択した直後の状態を表す．直

後にカードを出す相手エージェントは，独自の戦略を用いて行動 a}を選択することによって，次の状態 sf

へと遷移する．以後，同様に繰り返し，再び自分の番の順番になったときの状態が St+i= sfrとなる．学

習エージェントの観測状態叩から叫+1への遷移の裏には，実際にはこのような状態遷移が起こっている．

Stから St+lへの状態遷移は，各エージェントの可能な行動によって分岐する木で表現する事ができ，深

さ優先探索と適当な枝切りによって，効率よく探索できる．以下のアルゴリズムにしたがって，深さ優先

探索を行い，各経路の状態遷移確率 P刊叩+ilxt,at), 状態評価 V(xt+i)と報酬 1'tを求め，最終的に期待

TD誤差を計算する．

(a) トリック t での観測状態叩とエージェント達の行動 at,aL···,a~-l から，図 3 の相手エージェント状

態予測器によって状態萄の分布 P(s~lxt, at, a}, ・・・， a~-1) を推定する．この推定については後述する．

(b)状態の予測値吋に対して，図 3の相手エージェント行動予測器によって相手エージェントの行動確率

P(ail司）を後述の式 (15)によって求める．

(c)再び学習エージェントの順番が来るまで， (a)(b)の手続きを繰り返す．

(d)学習エージェントの順番が来たときは，その経路 T で得られた報酬 rtと状態評価 V(xt十1)を計算し

て，次の経路 r'の探索を行う．

上記 (a)(b)(c)(d)から観測状態遷移確率は式 (10)によって求められる．

rサ

戸 (:i:t+1lxt,at)= L L IT P(司lxt,at, a;, ・・・，a戸）芦(a訊）P(叫+1間） (10) 
rET 叶，・・・，a~―1 i=l 

ここで，応は再び学習エージェントの順番が回るまでに相手エージェント達を遷移した回数，また Tは

可能な状態遷移経路の集合を意味する．実際には，叫+1は8『・-r から一意に決まるので， P(切 +1Is~.,.) は 1

である．なお式 (10)は式 (4)の特別な場合である．

式 (10)を用いて， トリック (t+ 1)で得られる報酬の期待値と状態評価の期待値は，以下のようになる．

〈叫= I: 戸(x叫三）ザ
Xt十1EX

〈V(xt十1)瓦= I: 戸 (xt+1!xt ,at)V(Xt+i) 
:r.,+1EX 

‘ヽ,'ノ、．＇ー／

1

2

 

1

1

 

9,_ 



学習エージェントは， 自分にとって最も利益があると期待される行動を選択するべきである．行動評価

決定器において， l¥hの得られる効用 U孟id(Xt,at)は，行動 atを選択することによって得られる期待 TD

誤差を用いて以下のように計算される．

u贔(:1.:1,at)= (r叫 a,+ "(〈V(加）加ー V(xt)

行動決定は式 (14)により確率的に行う．

£!(叫切）＝
exp(U如(:i.:t,Clt)/T)

江,exp(U孟id(:1:1,a1.)/T)

ここで Tは温度パラメータである．

(13) 

(14) 

昇の分布推定は，以下の二種の知識を用いて Mzがあるカード Cを持つ確率 P(Mz,C)を推定するこ

とで行う．

1: ゲームのルール上の情報から、確実にあるカードを持っていたり、持っていなかったりする場合は、そ

の結果を反映する。

たとえば、

• 他エージェントとのカードの交換によって、分かっている情報。

o leadingスートを出せなかった時。

などは、エージェント jがカード Cを持っている事が分かっている場合、その所持確率凡(C)= 1である

し、持っていないことが分かっている場合、所持確率乃(C)= 0である。

2: 情報が曖昧な場合は、各カード所持確率を近似的に計算する

出されたカードの履歴によって、各カードの所持確率は決定されるはずである。しかし、各エージェン

トの戦略に依存するために、正確な計算は行えない。ここでは近似的に、同じスートのカードについては

同じ所持確率を持つとして計算を行う。

各状態で分かっている情報は、

• スート iカードのうち情報が曖昧なカードの枚数Nf

o 自分がスート iについて配られた枚数 N{

• 相手エージェント jが現状態までにスート iを出した枚数 B;i

• 各スートについての残りのカードは何であるか。

0 スート iを持つ相手エージェントの数N/

などである。これらの情報から、まず、相手エージェント N↑人にスート iのカードが M;= (Ni -N[) 
枚分配される。そして、相手エージェント jがスート iのカード n枚を持っている確率は、

凡(n)=払！（上 n+B;J N/ _ l M;-B,J-n 

(Mi -B;j―n)!(n + B;j)! N;A) (N/) (15) 

で与えられる。

これから、スート iを持つ確率 Pザも求めることが出来る。

M,-B,1 

庁＝区 Pij(n) (16) 
n 



また、エージェント jがスート iのカード Ciを持つ確率はそれぞれ等確率であるとし、

M;-Bij 

杓 (Ci)= 区 P;i(n)
n、

M; - B;j 
n 

(17) 

となる。

相手エージェントの行動評価器が，予測状態 sfを入力としたときに，各行動 aiの効用 U!;isLanを出

力するように NGnetを用いて学習させる．ここでは，経路 Tの i番目のプレイをする相手エージェント

Mzの効用関数を考える．効用関数の学習は， 1 ゲーム終了ごとに状態 s~ から一意に定まる相手エージェ

ントの観測状態 Hzを入力，その時の afを出カターゲットとしてオンライン EMアルゴリズムを用いて

更新を行う，

効用 U盃id(si,a1) から，相手エージェントの行動確率 P(a~I 昇）は，

P(allsi) = 
exp(U~ 瓜昇，af)/Tz)

江； exp(U~id伺， ai)/Tz) 
(18) 

と推定する．ここで Tzは相手エージェント Mzの温度パラメータである．

3.2.3 終盤におけるモデル

終盤においては探索空間が狭まるため，全探索により最も良い行動を選択する．しかし，マルチェージェ

ント系では各エージェントの利害関係や戦略が複雑に絡み合っているため，最良性を一意に定義すること

は難しい．最良の行動を選択する基準としては以下のようなものが考えられる．

(a)効用を最大にする行動を最良とする．

(b)最悪報酬が最小の行動を最良とする．

(c)平均報酬を最大にする行動を最良とする．

本研究においては (a)の基準を採用する．

4 計算機実験

4.1 相手状態予測実験

中盤における相手エージェントの状態予測の効果を検証するため，簡単な実験を行った．まず，ゲームの

ルールに則してランダムなプレーを行い，対象となるエージェントが前回のトリックでの勝者である状態

を作り出す．そのため今回のトリックでは，エージェントが出すカードがリーディングカードとなる．エー

ジェントは， リーディングカードを出すときに，そのリーディングカードを出すことによって得られる予測

期待報酬〈f)を計算する．そして， トリック終了時に実際の報酬 Tを得る．相手エージェントは所持して

いるカードからランダムにカードを選択するものとする．以下の二つのエージェントを用いて， 40000回

実験を行った．

エージェント 13.2.2節における (a)(b)を考慮してカードの所在確率を予測し，その存在確率に比例して

各エージェントが出すと予測するモデル．

エージェント 2現在見えていないカードの中でそのトリックで出すことが可能なカードを，各エージェン

トが等確率で出すと予測する，つまり相手の手の内を予測しないモデル．
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表 1:相手エージェントの状態予測を行った場合と行わなかった場合の正規化平均二乗誤差

trick NivISE with NMSE without 

other agents'state other agents'state 

inference ・inference 

2 0.797058 0.852562 

3 0.810739 0.978432 

4 0.833514 0.91074 

5 0.823951 0.924043 

6 0.836233 0.956581 

7 0.864077 1.01079 

8 0.881718 1.05967 ， 0.86458 1.08681 

10 0、968697 1.26099 

11 1.12188 1.50487 

12 1.3336 1.81433 

各トリックにおいて予測期待報酬伺と実際に得られた報酬rとの正規化平均二乗誤差を，上記のエージェ

ントについて比較したものが表 1である．

表 1より、エージェント 1の相手の手の内を予測したモデルの方が，エージェント 2の予測しないモデ

ルと比較して誤差が小さくなることが分かる．また， トリックが増えるにつれて状態予測の効果が大きく

なる傾向にあるが．これは次第に相手の状態を知る手がかりが増えることが理由であると思われる．この

結果は， 3.2.2節における真の状態の予測が有効であることを示している．

4.2 Heartsによる実験

提案した学習モデルを持つ学習エージェント 1体と，ルールベースの相手エージェント 3体を使って実

験を行った

観測状態は， 52次元のベクトル X= [x1心2,・・・ぶ57lで表現する．最初の 52次元は各カードの状態表現

で，「過去のトリックで出てしまっている場合」をー1,「自分が現在所持している場合」を 1,「それ以外の

場合」を 0と表現する．残りの 5次元は，現在のトリック， リーディングカードから数えて何番目に出す

か， リーディングカード，現在場に出ているリーディングカード以外のカード等の情報を表現する、各次

元には，スートはクラプ，ダイヤ，スベード，ハートの順に，数字は 2から Aの順にカードを割り当てる．

つまり，叩はクラブの 2, 四はクラプの 3, ... 冗13はクラプの A, ... 幻14はダイヤの 2, ... の状態を表

現する．たとえば，ダイヤの 2を所持している場合は X14= 1, スペードのQがすでに場に出ている場合

は 四7= -1となる．

学習エージェントの状態評価器，序盤行動制御器， 3つの相手エージェント行動予測器をそれぞれ 1つ，

計 5つの NGnetが関数近似を行う．状態評価器は， 57次元の観測状態叩を入力とし， 1次元の状態評価

V(xt)を出力する．また，序盤行動評価器は観測状態叩を入力とし，学習エージェントの行動 atの効用

Uopen(Clt, Xt)を出力する．行動 atの効用は NGnetにより， 52枚のカードすべてについて出力される．つ

まり， 57次元入力 52次元出力の関数近似を行う．相手エージェント行動予測器は，推定された相手エー

ジェントの状態句を入力として，行動 a)の効用 u;.iAsLaDを出力する．各 NGnetには，それぞれ初期

ユニットを 50個与えた．

推定相手状態siは，学習エージェントの状態表現と同様に 57次元のベクトルで表現される．ただし，各
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カードの状態表現は，「過去のトリックで出てしまっている場合」をー1,「それ以外の場合」はカードの予

測所持確率 P(Mz,C)で与える．この時，確実に所持している場合は 1に，確実に持っていない場合は 0

になる．

実験に用いたルールベースの相手エージェントは 80以上のルールを持ち，熟練レベルの強さを持つ．持

札からランダムにカードを出すだけのエージェントが，このルールベースのエージェント 3体と対戦した

場合の獲得罰点比率は， 0.47であった．獲得罰点比率は， 4体のエージェントの合計罰点に対する学習エー

ジェントの獲得罰点の比率である．つまり，ランダムエージェントはルールベースエージェントの 2.6倍

程度の罰点を平均して獲得している．図 5において Actro-Critic法のみの方は，行動制御器の中盤モデル

を用いずにすべて序盤モデルを用いて学習を行った結果であり，相手学習ありの提案手法の方は， トリッ

ク6から中盤モデルを用いて学習を行った場合の結果である．序盤モデルにおける Actro-Criticアルゴリ

ズムでは環境のダイナミクスによる知識を用いてないのに対し，提案手法では相手エージェントのモデル

を用いて環境のダイナミクスを学習している．さらに提案手法では現在得られている知識を用いて観測で

きない変数の推定を行っているので， Actro-Critic法のみの手法と比べより忠実に環境のモデル化を行っ

ていると言える．図 5において，相手学習なしの Actro-Critic法は平均獲得罰点比率がランダムエージェ

ントと［程度であるが，提案手法によると平均的に約 0.05の獲得罰点比率の改善が見られる．この差は環

境のダイナミクスを学習を中盤モデルに取り入れたことにより効果であると考えられる．さらにゲーム数

が増えるにつれ， Actro-Critic法のみの手法と提案手法の両者とも学習により平均獲得罰点比率が改善し

ていくことが観測されるが，学習の効果がより現れているのがわかる．これは，提案手法における相手行

動の学習の枠組みが他の関数近似器とは独立に行われており，学習速度の遅い状態評価 V(:1.:)の学習に依

存している序盤モデルのみの場合よりも，比較的早い学習が可能であるためと考えられる．

5 むすび

本論文では，マルチェージェント系として非協力 n人ゲーム (n> 2) であるカードゲーム Heartsを取

り上げ，部分的に非観測な状態においても自らの持つ環境モデルを強化学習により更新し，より多くの報

酬を得るようにふるまうエージェントを設計した．学習モデルとしては， Actor-Critic強化学習アルゴリ

ズムに NGnetを用いている．さらに学習エージェントはゲームの局面に応じて複数の戦略を選択的に変更

する．特に中盤の戦略は相手エージェントモデルを内包することで，マルチェージェント系における部分
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観測性に取り組むことが可能であることを示した．

将来的にエージェントは様々な場面で計算機システムとユーザの中間に介在し，ユーザの思考を支援し

ていくものと考えられるが，その場合状態が全て観測できるわけではなく，エージェント自らが環境モデ

ルを持ち，利用可能な知識にもとづき，学習によって環境の同定を行うようなアプローチは今後ますます

重要になっていくものと考えられる．特にユーザが計算機システムを使う時に，ユーザの意図を把握した

上でシステムの利用を支援するエージェントは身近な例である．この場合にもエージェントが場面に応じ

て選択的に切り換えられるユーザモデルを切り換え，かつそれらを学習により適合させていく本アプロー

チは利用可能と考えられる．
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付録 1' 学習エージェントのプロクラム Qlearnagent(v1 .0)と伎い方について

1' 学習エージェントプログラムソースについて

学習エージェントプログラム testtpageは、従来のテスト用のエージェントプログラムを拡

張した構成になっています。また、このエージェントプログラム実行の際には、 3つの共

有リンクライブラリを用いています。コンパイルは maketesttpageを参考に Makefileを作

成して行って下さい。共有リンクライブラリの参照パスなどが環境によって変える必要が

あると思います。

学習エージェントをハーツの選択エージェントに加える方法については、別の資料（実験

手順書）を参照して下さい。

1 -1、プログラムソースファイル

プログラムのソースファイルは、 /Qlearnagent/ディレクトリの下にあります。以下に列挙

します。

testtpagent.c 

Qlearn.c 

log_read.c 

agent_sock.c 

agent_ruledata.c 

agent_txtgrp.c 

agent_util.c 

agent_widget.c 

tp_card.c 

tp_disp.c 

tp_graph.c 

tp_mainwin.c 

tp_rule.c 

Qlearn.h 

log_read.h 

学習エージェントのメインプログラム。

学習エージェントのゲームプレイ用関数を集めたソース

過去のログを読み Ngnetの初期化を行う。

以下は、他のエージェントプログラムと共通なので、他の資料を参照。

学習エージェントのゲームプレイ用関数のヘッダ

過去のログを読み Ngnetの初期化のためのヘッダ



agent_common.h 

agent_data.h 

tp__global.h 

agent_sock.h 

agent_ruledata.h 

agent_txtgrp.h 

agenしutil.h

agent_widget.h 

tp_card.h 

tp_disp.h 

tp__graph.h 

tp_mainwin.h 

tp_rule.h 

以下は他のエージェントプログラムと共通なので、他の資料を参照。

1-2、共有リンクライブラリについて

必要な共有リンクライブラリ

libNGnetOEM.so 

libMatrix.so 

libRandom.so 

NGnetのオンライン EMアルゴリズムによる学習用ライブラリ

行列演算用ライブラリ

乱数精製用ライブラリ

これらの共有リンクライプラリをあらかじめ作っておく必要があります。

以下、一応 Makefileによって gmakeコマンドでコンパイルできるようにはなっています

が、環境によるのでパスなどを書き換える必要があると思います0gmakeの無い環境では、

Makefileをmake用に書き換える必要があります。

1-2-1、libRandom.soについて

/Qlearnagent/Random/にある

Random.h 

Random.c 

を共有リンクライブラリとして libRandom.soコンパイルして下さい

一応 Makefileはgmakeコマンドでコンパイルできるようにはなっていますが、環境によ

るのでパスなどを書き換える必要があると思います。

1 -2 -2, libMatrix.soについて



/Qlearnagent/Matrix/にある

Matrix.h 

Matrix.c 

Matrix.Util.h 

MatrixUtil.c 

Main.c test用

を共有リンクライブラリ libMatrix.soとしてコンパイルして下さい。

一応 Makefileは gmakeコマンドでコンパイルできるようにはなっていますが、環境によ

るのでパスなどを書き換える必要があると思います。

1-2-3、libNGnetOEM.soについて

使用に当たって必要なファイル

NGnetOEM.h 

NGnetOEM.c 

Bool.h 

Matrix.h 

MatrixUtil.h 

LibMatrix.so 

LibRandom.so 

ソースファイルについては/Qlearnagent/NGnetOEM/にあるので共有リンクライプラリ

libNGnetOEM.soとしてコンパイルしてください。一応 Makefileはgmakeコマンドでコ

ンパイルできるようにはなっていますが、環境によるのでパスなどを書き換える必要があ

ると思います。

2、パラメータについて

この学習エージェントを実験に用いる際に、必要となるのがパラメータの設定です。

主に設定すべきパラメータは学習に関するパラメータで、その中で特に設定に注意が必要

なものが NGnetに関するものです。 NGnetのオンライン学習は、その能力と学習速度をう

まく引き出すためには、パラメータをうまく設定する必要があります。

以下では、パラメータの意味を説明します。

e BETA (O<BETA<l) 



Qlearn.hにあります。序盤 Actorの学習係数です。大きいほど actorが早く学習を行いま

すが、 criticの学習よりも早いとエージェントが不安定になるので、あまり大きくすべきで

はありません。

• T (O<T< =) 

Qlearn.hにglobal変数として定義されています。 Actorの行動決定、予測の際の温度パラ

メータになつています。基本値は 1.0ですが、大きいほどランダムか行動選択を行います。

小さいほど決定論的に行動を選択します。現在のプログラムでは、スケジューリングを行

っています。

次に、 NGnetのオンライン学習の初期化パラメータの設定です。 NGnetOEM.hにある

NGnetの初期化関数のヘッダーを使って簡単に説明します。詳しい内容など詳細は論文

[16]を参照して下さい。 NGnetの初期化関数は、以下のような関数になっています。

NGnetOEM * ngnet_oem_init(unsigned long ilnputs, unsigned long iHidden, unsigned long iOutputs, 

double ** iSampleOutputs); 

double iEtainit, double iLambdainit, unsigned long iRoundTime, 

double iEtaReduceFactor, 

double iPCreateLog, double iPDelete, 

double iAlpha, 

double iBetal, double iBeta2, 

double iMinEta, double iMinXVar, double iMinSigma2, 

unsigned long iSample, const double ** iSampleinputs, const 

パラメータ設定に必要な変数を説明します。

• iLambdainit (0 < iLambdainit < 1) 

NGnetはOnline学習の忘却係数。各 NGnetは 1/(1-iLambdainit)のステップについての

記憶を持っている。ハーツの場合、 1ゲームについて 13回学習を行うので、 100ゲームを

見るなら 0.999前後、 1000ゲームを見るなら 0.9999前後の値を取ればよいことになる。

ただし、このパラメータ値は初期値の設定で、その値はスケジューリングによって次第に

1に近づく。

働 iRoundTime (1 < iRoundTime) 

忘却係数のスケジューリングは、この iRoundTimeごとに起こしている。毎ステップごと

に少しずつ変化させるよりもしばらくは止めておく方が良いというシミュレーション実験



----――-―二

結果が出ているため、このパラメータを導入している。もちろん、毎ステップごとに変化

させたい場合には、この値を 1に設定すればよい。

G iEtaReduceFactor (O < iEtaReduceFactor <1) 

忘却係数のスケジューリング変数で、この値が 1に近いほど忘却係数はより早く 1に近づ

く。よってより長いタイムステップの情報を保持する要になるまでのステップが早くなる。

e iPCreateLog (iPCreateLog <0) 

NGnetのユニットの生成に関するパラメータで、この値が大きいほどユニットを生成しや

すくなる。この値を大きくすると対数スケールでユニットを生成しやすくなる。

鬱 iPDelete (0 < iPDelete <l) 

NGnetのユニットの消滅に関するパラメータで、この値が大きいほどユニットを消滅しや

すくなる。

ll iAlpha (0 < iAlpha <1) 

NGnetのユニットに対する regularizationに関するパラメータで、大きいほどユニットが

象徴するガウス関数の分散がなまされるが、計算の安定性が上がる。小さい値にすると計

算が発散し易くなる。

e iSample 

NGnetを初期化する際の初期化サンプルの数。

NGnetを初期化する際にはサンプルデータが必要となる。これはユニットに配置やその他

パラメータの値をうまく初期化しないと発散してしまうためである。 NGnetOEMのライブ

ラリでは、サンプルデータを k-means法によってクラスタリングしたものを初期化に用い

ている。

• iSampleinputs 

• iSampleOutputs 

NGnetを初期化する際の初期化サンプルの入出カデータ

3, 使用前の準備

/Qlearnagent/ディレクトリの下に test4というバイナリーファイルがありますが、このフ

ァイルは、 NGnet初期化の際のサンプルデータとして使用します。実行の際に、

Hearts/server/LOG/ディレクトリの下に移して下さい。
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This article proposes a reinforcement learning (RL) method based on the Actor-Critic archi-

tecture, which can be applied to partially-observable multi-agent competitive games. As an example, we 

consider a card game "Hearts". In the Hearts game, cards held by the other players and the strategy of the 

other players are not directly observable by the learning agent. The RL then becomes a partially-observable 

Markov decision process (POMDP). However, the card distribution becomes inferable from the disclosed in-

formation as a single game proceeds. In addition, the strategy (model) of the other players can be learnable 

from their actual plays by repeating games. In om method, a single Hearts game is divided into three stages, 

and three actors are prepared so that one of them plays and learns separately in each stage. In particular, 

the actor for the middle stage plays so as to enlarge the expected temporal-difference (TD) error, which 

is calculated using the evaluation function approximated by the critic and the estimated state transition. 

Although the state transition is not well-defined in a POMDP, it can be estimated by taking the inferred 

card distribution and the other player's models into account. If the state transition is well estimated, the 

problem becomes a Markov decision process (MDP), and hence the RL method works well. We conduct 

an experiment to evaluate our method. After a learning player trained by our RL method plays several 

thousands training games with three heuristic players, the RL player becomes strong enough to beat the 

heuristic players. 



1 Introduction players is more than two, however, there are few 

RL applications to strategy acquirement, because 

In recent years, computer systems have come to the inference of states and strategies of opponent 

be mutually connected via net・works and the im- players involves difficulty. 

portance has emerged for multiple users and au-
In this article, we propose an RL method that 

tonomous agents to handle problems for cooper-
proceeds to improve one's strategy in response 

ation and competition. Such telecommunication 
to the environment ,i.e., the other players, which 

systems as a whole can be considered as multi-
can be applied to multi-agent competitive games. 

agent systems. Creating databases of inferable ex- . 
As a multi-agent competitive game, i.e., a non-

arnples is one idea to solve such multi-agent prob-
cooperative n-player game (n > 2), we deal in par-• 

lerns. However, this approach has difficult due to 
ticular with "Hearts", which is a four-player card 

the dynamic changes in the environments and the 
game. Our method employs an Actor-Critic archi-

enormous number of possible states. According to 
tecture [8]. The critic carries out evaluation on the 

reinforcement learning, on the other hand, it is ex-
states of the players, and the actor performs action 

pected that the whole problem can be solved by 
controls in response to the states. More concretely, 

individual agents, in which each agent carries out 
a single game of Hearts is divided into three phases: 

local optimization in response to the dynamic envi-
early phase, middle phase, and final phase. For the 

ronments. The reinforcement learning (RL) is such 
three phases, we prepare different actors, and they 

a machine learning method that the learning agent 
conduct appropriate controls by estimating oppo-

adapts to the environment based on rewards re-
nent states and action models. We conduct an ex-

ceived when certain actions are taken. 
periment to evaluate our method. After a learn-

The RL in a multi-agent system can be di- ing player trained by our RL method plays several 
vided into (1) cooperation system and (2) compro- thousands training games with three heuristic play-
mise/competition system, with respect to payoffs ers, the RL ]-,,ayer becomes strong enough to beat 
for act10n consequences. The former corresponds to the heuristic players. 
a case where all agents have the same payoff func-

tion; typical examples are pursuit problems [1 ][2]. 

In the latter case in contrast, the estimation of the 2 Model 
actions of other agents is important, because the 

problems are qualitatively more difficult than the In a multi-agent system, each agent au-

former. As an existing study, Littman [3] proposed tonomously carries out action selection. The en-

a min-max Q-learning method, which was a mod- vironrnent can be formulated as a system including 

ification of the Q-learning, in a zero-sum game for the considering agent ("agent") itself and all of the 

two agents. Since the objectives of the two agents other agents. This environment, however, changes 

become opposites in a zero-sum game, the profit of over time according to the learning of the other 

one agent is always disadvantage of the other agent. agents. If the internal states of the other agents 

In the min-max Q-learning method, the problem are not observable by the agent, the problem for the 

is reduced to a single-agent problem, by using the agent becomes partial observation. In the Hearts 

assumption that the opporren~ ・agent executes the game・we consider, the cards delivered to the op-

action that minimizes the profit of the considering ponents players constitute partial observation. In 

agent. such a s1tuat10n we aim to construct a model in 

Garnes are typical instances of the competitive which the agent learns a strategy so as to do his best 

rnult-agent problems, and there have been studies to achieve his own objective. In the following sec-

applying RL methods to actual two-player games tions, an observable state at time t E {O, 1, 2, ... } 

like Othello [4], Blackjack [5], and Backgammon is denoted by 叫€ ふ theaction taken by the con-

[6]. In non-cooperative games whose number of sidering agent at that time is denoted by at E A, 



and the reward obtained by taking the action is de- After the actor emits an action control Gt, the 

noted by巧=r(aぃ叫） E冗.Here, お isthe set of observed state changes into x1+1. After that, the 

all observable states, A shows the set of possible critic receives a reward as a result of the state 

actions of the agent, and'R is a real number space. change, and calculates the TD errorふshownby 

Although A differs dependent on each state, in the Eq. (1) below using the new value function V(xt+i)-

following, we neglect the dependence when there is 

no ambiguity. 

2.1 Actor-Critic algorithm 

Agent 

Actor 

Reinforcement 
Signal 
for Action a1 

Critic V(xt) 

Observed Reward 
State Xt rt 

Environment 

ふ＝｛乃+1V(xt+1)} -V(叫） (1) 

Here, V(叫） is the value function for the current 

observed state Xt, which is approximated by the 

critic. ry(O <'Yく 1)is a discount rate. The TD 

error is the difference between'the old evaluation 

value V(叩） for the current state Xt evaluated at 

time t and the new evaluation value乃+ryV(xt+1) 

for Xt evaluated at time t + 1. With the general 

Actor-Critic algorithm, both of the value function 

V(x) approximated by the critic and the strategy 

represented by the actor are updated by using the 

TD error, as follows: 

V(四）← V(叩） +aふ (2) 

p(叩，at)←p(叫，叫 +aふ (3)
図 1:Actor-Critic architecture 

Here, a is a learning coefficient, p(x1, at) is a merit 

'¥Vhen the strategies and internal states of op- function that represents the goodness of action at 

ponent agents cannot be observed, it is important in state Xt-The actor determines an action based 

to measure them from experience. Even though on the merit function. Specific details will be de-

the learning of the opponent agents is ignored, scribed in Section 3.2. 

the problem is known to be a partially observable With the Actor-Critic algorithm, the probability 

Markov decision process (POMDP), due to the op- of actions is changed via the merit function by using 

ponents'unobserved states. In a POMDP, a way the TD error which shows, as a consequent of a 

to probab~listically learn its own policy is often im- single state transition, whether the current action is 

portant. Even for a very simple POMDP, it is ac- good or bad with respect to the current evaluation 

tually known that a deterministic policy is neces- function. In multi-agent problems we consider, the 

sarily worse than a probabilistic policy (7]. As such environment includes unobservable factors, namely, 

a learning method, we propose a method that com- internal states and strategies of the opponents. In 

bines opponent policy (model) learning with the such a problem, the learning based on the TD error 

Actor-Critic method (8]. ff rs not e ective because a sin le state trans1t10n m g 

In our Actor-Critic algorithm shown in Fig. 1, the observed state space consists of a lot of possible 

the learning agent has an actor and a critic. The state transitions in the actual state space. Namely, 

critic evaluates the goodness of the current ob- the unobservable factors make the state transitions 

served stateむt,which is represented by the value complicated and intertwined. 

function V(叩）， inthe environment including the In this study, we determine the agent ac-

agent and the other opponent agents. The actor tions based on the state transition probability 

carries out an action control at for the current ob- P虹呪+1lxt, a1) from the current observed state Xt 

served state Xt. to the next observed state x1.+1 under the consid-



eration of the unobservable dynamics of the envi- Here, <•> a denotes the expected Yalue with respect 

ronment. Here, <p denotes the dynamics of the en- to 

vironment unable to be observed from the learning 匹 (xt+1lxt, at)- When the dynamics of the envi-

agent, namely, the internal states and strategies of ronment is given by </>, an action having large ex-

the opponent agents. pected TD error implies an action for which the 

This observed state transition probability satis- possibility that a large reward will be obtained over 

fies 

戸 (x1+1lxt, at)= L b P(s1lxt) 
Sぽ S,s,+1ES, 十1

．戸(st+1ls1, at) 

the future is large under the environmental dynam-

ics. Accordingly, the action selection based on the 

expected TD error value is considered to be appro-

priate. 

・P(xt+1lst+1), (4) 2.2 Stochastic function approxima-

where St or St+i denotes the set of possible true 

states that correspond to the observed state Xt or 

叫+1,respectively. "True states" mean the states 

including both of the observed state and the unob-

served state like the internal states of opponents. 

P(xt+i lst+i) denotes the conditional probability 

that the observed state x1+1 is obtained in state 

St+l・Especially when呪+1is the actual observed 

state, this conditional probability comes to have a 

tor and its learning 

Since it is difficult to experience every state espe-

cially when the state space is large, it is desirable to 

estimate by some way the values of necessary func-

tion (e.g.,the value function or merit function) for 

an unknown state. Generalization from the func-

tion values for the known states using a function 

approximator is one such way. In our RL method, 

. . we use function approximators called normalized 
value of 1, because the observed state x 1s umquely 

determined from state s. P<i>(st+1 !st, a1) denotes 

the transition probability from a true state St to 

a true state st+r when action at is selected under 

the dynamics of the environment, ¢. It should be 

noted that¢in the right hand side of equation (4) 

does not include the internal states of the opponent 

agents but includes the strategies of the opponent 

agents. In addition, P(st[Xt) is the probability that 

the true state is St for the observed state Xt 

In order to obtain the observed state transition 

probability (4), we need to know P(st[xt) and true 

state transition probability戸 (st+r[st,at)- Since 

the true state transition probability戸 (s1+1ls1,叫

depends on the strategies of the opponent agents, 

the probability can be approximated by learning 

of the models of the opponent agents. In addition, 

depending on the problem, we can approximate the 

probability P(st [xt). Further details are discussed 

in Section 3.2. 

We here define the expected TD error〈8山 with

respect to the observed state transition (4) as fol-

lows. 

Gaussian networks (NGnets) [9] for the value func-

tion of the critic, the merit function of the ac-

tor, and action inference devices for the opponent 

agents. These approximators are trained [10] by 

the on-line EM algorithm, which provides an ap-

propriate learning framework in dynamic environ-

ments like a multi-agent environment. The output 

relationship of By an NGnet, an Na-dimensional 

output vector O for an N-dimensional input vector 

J is given as follows. 

M 

〇=I:(W.J + bi)NGi(I) 
i=l 

(6) 

M 

NGi(I) = G;、(I)/LGj(I) (7) 
j=l 

G'i(I) = (27r)-N/21:E;I―1/2 
1 

. exp [-2(J -μ;f幻 (I-μ;)] (8) 

Here, M is the number of units. N-by-N matrix 

I;i and N-climensional vectorμi, are the covariance 

〈ふ）a= {〈乃〉a+"!〈V(切+1)〉a}-V(叩） (5) matrix and the mean vector, respectively, for the 



i-th unit. Na-by-M matrix Hなisthe linear regres- another. 

sion matrix and bi denotes the Na-dimensional bias Rule 1) Except for the first trick, the winner of 

vector. Although the approximation ability of the the current trick is the leading player of the subse-

NGnet depends on the number of units M, it is quent trick. 

possible to select an appropriate M by carrying out Rule 2) In the first trick, the two of clubs comes 

the dynamic production and deletion mechanisms to be the leading card, implying that the player 

of units [10]. holding this card is the leading player. 

¥Vhen an NGnet approximates the value function 
Rule 3) Each player must play a card of the same 

of the critic, the input is the observed state Xt and . 
smt with the leading card. 

the target output is V(xt)- When an NGnet ap-
・Rule  4) If a player does not have a card of the 

proximates the merit function of the actor and the 
same suit with the leading card, he can play any 

action evaluation function (it is actually the merit 
card. When a heart card is in such a case played 

function of the opponent agents) of the inference 
at the first time of a single game, the play is called 

devises, the input is the pair of the observed state 
. "breaking hearts". 

叩 andaction at, and the target output is the ment 

value p(叩， at)- Rule 5) Until the breaking hearts occurs, the 

leading player may not play a heart card. If the 

leading player has no suits without hearts, it is a 

3 Hearts as a Multi-agent Sys- exceptional case and the player may lead a heart 

te1n 
card. 

Rule 6) After a trick, the player that has played 

In order to evaluate the applicability of our RL the strongest card of the same suit with the leading 

method to a multi-agent competitive system, it is 

applied to the Hearts game which is a card game 

played by four players. 

3.1 Rules of Hearts 

Here, we briefly explain the rules of Hearts, which 

is used in our study. 

The game Hearts is played by four players and 

use the ordinary 52 cards. There are four suits, i.e., 

card is theヽvinnerof that trick. 

Rule 7) A heart card has one point and the Q of 

spade has 13 points. The winner of a trick receives 

all of the points of the cards played in the trick. 

According to the rules above, a single game is 

processed, and at the end of the single game, the 

score of each player is determined as the sum of the 

received points. The smaller the score, the better. 

spades, hearts, diamonds, and clubs, and there is 3_2 

an order of strength within each suit (i.e., A, K, 
Application of the proposed 

model to Hearts 
Q, ... , 2). There is no strength order among the 

suits. Cards are distributed to each player in or- In this section, we apply our RL method to the 

der, and each player has 13 cards at the beginning game Hearts. In the followings, it is assumed 

of the game as his hand. After that, each player ex- that the exchange of cards has already been com-

changes cards by ha叫 ingthree cards to the player pleted. Among the agents participating in Hearts, 

on his left hand. Thereafter, according to the rules the learning agent is denoted by J..h, and the other 

below, each player plays a card clock-wisely in or- agents are denoted by MA, MB, and Mc. Although 

der. When each of the four players plays a card, it the true state transition occurs at each play of a 

is called a trick. When a trick begins a card played single agent the action of the learning agent can be 

by a player, the card is called the leading card and taken only at his turn. Therefore, we focus only 

the player is called the leading player. A single on the states for the turns of J..h, and the state 

game ends when 13 tricks are carried out one after series are described by so, s1, ・ ・ ・s13. Here, St de-
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図 3:Architecture of Action Evaluator in the Mid-

図 2: Actor Architecture in the Selective Actor- dle Phase 

Critic Model 

notes the true state just before lvh plays a card in 

his (t + 1)-th turn, and s13 denotes the final state 
of the game. 

In Hearts, the unobserved card distributions be-

come disclosed as a single game proceeds. That 

is, the unobservable state variables decrease as the 

game proceeds. This fact implies that it is possible 

to estimate the distribution P(slx), which denotes 

the probability of the true state s in the condition 

of the observed state x. In order to determine the 

observed state transition probability using Eq. (4), 

it is then necessary to know the transition probabil-

ity四 (s1+1lsぃ叫 forthe true state. If it is possible 

to estimate the strategies of the opponent agents, 

the true transition probability is automatically de-

termined by the game rules. The strategy of an op-

ponent agent ]',,l{z can be learned by a function ap-

proximator from input/output relationships in the 

past games. In a past game, the state observed by 

Mz and his play can be definitely determined for 

each turn of Mz, in a backward fashion from the 

final game state according to the game rule. When 

the learning becomes accurate, the action taken by 

J,,l{z can be estimated using the function approxi-

mator. 

In the early phase of a single game, however, it is 

conceivable that the estimation accuracy of the ob-

served state transition probability is poor, since the 

unobserved state variables are larger than the ob-

served state variables. In such a case, the accuracy 

of the expected TD error (5) will be poor. There-

fore, this study employs a selective Actor-Critic 

model to selectively switch one of the actors that 

correspond to the early, middle, and final phases of 

a single game. In the selective Actor-Critic model, 

the critic carries out consistent state evaluations 

during the whole single game. Namely, there is 

a unique critic that approximates the value func-

tion for every state in a single game. The NGnet 

for the critic is trained by the on-line EM algo-

rithm [10]; the target output for input叩 isgiven 

by {乃+,V(叫+1)}. On the other hand, accord-

ing to the game phase, the actor is selected out of 

three actors, and the selected actor performs action 

controls, as shown in Fig. 2. 

3.2.1 Model in the early phase 

In the early phase of a single game, little infor-

mation can be obtained on the internal states of the 

opponent agents. Therefore, the actor for the early 

phase calculates merit Uapen(xぃat)for each action 

at in the observed state x1 .. This calculation is done 

by the NGnet prepared for the early phase. Using 

the merit function, the actor selects an action ac-

cording to the action probability P(a1 I叩） defined 

by the following equation. 

P(叫Xt.)= 
exp(U:。pen(.'"Cf, a1) /T) 

江 ,EA,exp(U。pen(Xt,a1)/T)' 
(9) 

where, T is the temperature parameter that de-

terrnines the randomness of the actor. This learn-

ing method of the merit function is the same as 

that in the conventional Actor-Critic algorithm. 

The actor NGnet is trained by the on-line EM 

algorithm, where the target output is given by 

u。pen(Xぃ叫+Cl'. ふ， forthe pair of input :i;t and 

action at. This learning is identical to that given 

by Eq. (3). 



3.2.2 Model in the middle phase 

Fig. 3, shows the construction of the actor in 

the middle phase. The action evaluator carries 

out action evaluations considering the estimation of 

plays of the opponent agents that intervene in the 

state transition between state St and state st+1・

It estimates the internal states of the opponents 

for each transition of the true state. As shown 

in Fig. 4, after the learning agent selects an ac-

tion for state St, until th_e turn of the agent comes 

again in the next state St+1 7 s『T,the possible 

true state transition is dependent on the possible 

action sequence a[ = [ a}'az'...'a戸]that con-

sist of actions taken by the opponent agents. Ac-

cording to the possible action sequence, there are 

a lot of possible paths for the true state transition 

T = [sz, sz, ・ ・ ・, S『T],

Here, r好ー 1is the number of opponent agents 

intervening in a single path. The number and order 

of intervening agents depend on who is the leading 

agent. sz denotes the state just after the learn-

ing agent selects action at in state St, After that, 

the next (opponent) agent takes an action ai (,i.e., 

plays a card) using its own strategy, and the true 

state transits to the next state sz. This repeats 

in the same manner, and the turn of the learning 

agent comes again as St+r = s『T. Behind the tran-

sition from state Xt to Xt+I observed by the learn-

ing agent such a complicated state transition in the 

space of the true state variables. The possible state 

transitions from state s1 to St+l can be expressed 

by a tree whose branch corresponds to an action 

taken by each individual agent. The tree can then 

be efficiently retrieved based on the depth priority 

search and appropriate branch cutting heuristics. 

According to the following algorithm, we carry 

observation 

伍゚ ＠ 
state 

ぴ喜賃芦゚ 喜鸞
図 4: Real state transition and observable state 

transition 

of state st with the opponent agent state infer-

ence in Fig. 3, from observed state Xt for trick 

t and action at, al,・ ・・，

a臼 ofthe opponent agent. We will explain 

this estimation later. 

(b) Search for action probability P(ai I乾） of the 

opponent agent with the action inference in 

Fig. 3, for inferred value si of the state, by 

Eq. (15) (shown later). 

(c) Repeat steps (a) and (b) until the turn of the 

learning agent comes again. 

(d) Calculate the reward rt and state value func-

tion V(xt+i) obtained with the T when the 

turn of the learning agent comes, and then 

carry out a search for the next path T1. 

The observed state transition probability is ob-

tained from Eq. (10), from (a), (b), (c), and (d) 

above. 

戸（叫+1図，at)=
叫

。L L IlP(加 t'at'a}'...'ai-1)
rET吋，…吋―1i=l 

・P'P(a闊）P(叫+1間） (10) 

Here, n7 is the number of turns transiting the op-

ponent a.gents until the turn of the learning agent 

out the depth priority search retrieving the state comes again, and I indicates the set of possible 

transition tree. Each retrieval of the tra.nsi- state transition paths. Actually, P(xt+I間） is 1, 

tion tree obtains the state transition probability・ ・ since Xt+1 rs umquely determmed from St, Inciden-

四 (Xt+l加，at),value function V(xt+1), and re- tally, Eq. (10) is a special case ofEq. (4). 

ward rt for the transition path. By achieving the By using Eq. (10), the expected value of the re-

retrieval of the tree, the expected TD error is cal- ward and the expected value of the state evaluation 

culatecl. obtained at trick t + l become as follows. 

(a) Estimate distribution P(s)lxt,a1,aL···,a~-1) 
〈r心＝ 区 P町功+1I叩，叫庁 (11)

x,+1EX 
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〈V(叫+1)〉a,= L四（．町+1加，釘）
むi+1EX

. V(叫+1) (12) 

The learning agent should select an action that 

is expected if it believes it can obtain the most 

profit. In the action evaluation determinator, util-

ity UL mid(四，叫 obtainedfrom山 iscalculated as 

follows using the expected TD error obtained by 

selecting action at. 

u勾（叩，at)= (r1+1知 +ry〈V(xt+1)〉a,

-V(叩） (13) 

utility function results in updating by using the on-

line EM algorithm, assuming observed state Hz of 

the opponent agent uniquely determined from state 

sf at the end of each game to be the input, and a{ 

at that time to be the output target. From merit 

虞叫Laf), the action probability P(a詞） of the 

opponent agent is estimated as 

P(aflsD = 
exp(U; 如(sLa1)/Tz) 

江，； exp(U; 如(sLaD/Tz) 
(15) 

Here, Tz is the temperature parameter used for the 

estimation of the opponent action. 

The action determination is probabilistically car- 3.2.3 Model in the final phase 

ried out by Eq. (14). 

P(a凸）＝
exp(U勾（四，a1)/T)

江,exp(U土（．呪，at)/T)
(14) 

Here, T is the temperature parameter. 

The distribution estimation of si is carried out by 

estimating probability P(Mz, C) with which Mz 

has some card C by using the following two kinds 

of knowledge. 

(a) For example, if the fact was observed that Mz 

did not take out a card of the same suit as the 

leading card in a previous trick, the probability 

is assumed to be O that /1.1 z has a card of that 

suit. 

(b) Focusing on the cards of some suit, only the 

number of remaining cards excluding the num-

ber of cards one himself possesses as his hand 

and the number of cards the opponent agents 

In the final phase, we select the best action based 

on an entire search, because the possible state tran-

sition space is tractable. However, it is difficult to 

uniquely define the best action, since the relation-

ships and strategies of each agent are complexly in-

tertwined in the multi-agent system. As standards 

for selecting the best action, the following can be 

considered. 

(a) The action maximizing the merit is assumed 

to be the best. 

(b) The action that maximizes the reward for the 

possible worst case is assumed to be the best. 

(c) The action maximizing the average reward is 

assumed to be the best. 

We adopt standard (a) in this study. 

take out to that point can exist with the op― 4 Computer Experiments 
ponents. 

By using these two kinds of knowledge, we carry 

out estimations of distributions by assuming the 

allocations of possible cards to be completely ran-

dom. 

The action evaluators of the opponent agents are 

made to learn by using the Ngnets so as to output 

utility U1~i凸， ai.) of each action ai when inferred 

state昇isassumed to be the input. Here, we con-

sider the utility function of opponent agent Mz to 

perform the ith play of path r. The learning of the 

4.1 Opponent state inference exper-

iments 

The major novelty of our study is the actor for 

the middle phase. It conducts the state inference 

of the opponent agents. In order to evaluate the 

state inference, a simple experiment is done. First, 

we prepare states at・which the considering agent 

is the leading player by random plays according to 

the game rules. Namely, the card that the agent 

plays is the leading cards for the current trick in 



each of those states. The agent estimates the ex← information on such things as the present trick, who 

pected reward〈f〉thatwill be recieved by playing is the leading player in that trick, the leading card, 

the leading card. This estimation is compared with the other cards that have been played in that trick, 

the actual reward r at the end of that trick. The and so on. For the earlier 52 dimensions, a number 

opponent agents randomly select cards that they is assigned to each card in the order of from 2 to A, 

possess and can play according to the rules. By in the suit order of clubs, diamonds, spades, and 

using the following two types of agents, 40000 dif- hearts. That is, x1 is the 2 of clubs, x2 is the 3 

ferent tricks are played. of clubs, …, x13 is the A of clubs, X14 is the 2 of 

diamonds, and so on. For example, when the agent 

Agent I An agent that estimates the probability has the 2 of diamonds in his hand, x14 = 1. When 

of card distribution (corresponding to step (a) the Q of spades has already been played, x37 = -1. 
in Section 3.2.2) infers that each opponent Five NGnet's are prepared for the function ap-

agent will play according to the distribution proximation: the value function (i.e., the critic) of 

probability. the learning agent, the merit function (i.e., the ac-

Agent 2 An agent model that infers that each op-
tor) for the early phase, and action inference de-

ponent agent will play a removable card with 
vices for the three opponent agents. For the value 

equal probability among the cards that have 
function, input叩 isa 57-dimensional vector, and 

not seen at present, namely, an agent model 
outputs is one-dimensional value function V (叫

that does not infer the opponent's hands. 
The merit function for the early phase, the init 

is state Xt, and the output is merit Uopen(aぃ叫）

Table 1 shows the normalized mean square error for each action at, The merit function outputs the 

between the estimated reward〈f〉andthe actual merit for all of the 52 cards. In other words, the 

reward r recieved in an individual trick, for the two 

agent models above. 

From Table 1, it can be seen that the error for the 

model that infers the opponent's hands is smaller 

than that of the model that does not infer the op-

ponent's hands. In addition, the effect of the state 

inference increases as the number of tricks enlarges. 

This may be due to the fact that the information 

NGnet for the merit function carries out function 

approximation whose input and output dimensions 

are 57 and 52, respectively. For the action infer-

ence device of each opponent agent, the input is 

the estimated state si, and the output is the merit 

虞iiaL司） for action at. Each of the five NGnets 

has 50 units. 

The estimated state蒋isexpressed by a 57-

on the unobserved states gradually increase as the dimensional vector in a similar way to the state 

single game proceeds. This result shows that the expression of the learning agent. The state expres-

inference of unobserved states (opponent's hand) is sion of each card is given by -1 when the card 

effective to estimate the recieved reward. has been played in a previous trick, or in the other 

4.2 Experiments with Hearts 

cases, it is given by the inferred possession probabil-

ity P(Mz, C) where C denotes the card. Namely, 

the value is 1 when agent Mz has definitely the 

¥Ve carried out experiments using one learning card, and the values is O when agent lVIz has no 

agent based on the proposed learning model and chance to have the carcl. 

three rule-based opponent agents. On the other hand, tl 1e rule-based agent used 111 

The observed state is expressed with 57- the experiments has more than 80 rules so that it 

dimensional vector x. The first 52 dimensions are 

the state expressions of the individual cards; -1 

denotes "has already played in a previous trick," 1 

"when the agent owns in his hand," or O "for the 

other cases." The remaining five dimensions express 

is "experienced" level player of the game Hearts. 

The acquired penalty ratio was 0.47 when an 

agent who only took out cards at random from its 

hand challenged the three rule-based agents. The 

acquired penalty ratio is the ratio of the acquired 
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of games, for both the Actor-Critic method alone 

and the proposed method (even though it is un-

derstood that the effect of the learning does lead to 

further development). This can be considered to be 

due to the following: the frameヽ1mrkof the learning 

of the opponent actions in the proposed method 

is carried out independently from other function 

approximators, and therefore there is the possibil-

ity of a comparatively quicker learning than the 

case of early phase models alone, which depend on 

図 5:300-t" 1mes averaged penalty rat10 acqmred by the learning of state value function V(x) at a slow 

Number of Games 

the learning agent learning speed. 

penalty of the learning agent to the total penalty 5 C・  onclus1on 
of the four agents. That is, a random agent ac-

quires about a 2.6-fold penalty of rule-based agents In this paper, we adopted the card game Hearts, 

on average. i.e., a non-cooperative n-player game (n > 2), as 

In Fig. 5, the Actor-Critic m叫 10dalone shows a multi-agent system, and designed agents to be-

results obtained by carrying out learning using all have in such a way as to partially update the envi-

of the early phase models (without using the middle ronment models they themselves maintain even m 

phase models) of an action controller, and the pro- non-observable states and to obtain more rewards. 

posed model with opponent learning shows results As the learning model, we use NGnets in an Actor-

obtained by carrying out learning using the middle Critic reinforcement learning algorithm. The learn-

phase models from six tricks. With the Actor-Critic ing agent selectively updates multiple strategies in 

algorithm in early phase models, while knowledge response to aspects of the game. In particular, 

via the dynamics of the environment is not uti- the strategies of the middle phase showed that it 

lized, with the proposed method, the dynamics of is possible to accommodate partial observations in 

the environment is learned by using the models of a multi-agent system by including opponent agent 

the opponent agents. With the proposed method, models. 

moreover, it can be said that models of the environ- In the future, although agents can be expected to 

ment are created as expected, from a comparison intervene between computer systems and users in 

with the Actor-Critic method alone, since estima- various ways and to support the considerations of 

tions are carried out on unobservable variables by users, at such a time, approaches where the agents 

using the knowledge presently obtained. In Fig. 5, themselves maintain their own environment mod-

although the averaged acquired penalty ratio for els (since all states will naturally be unable to be 

the Actor-Critic method without opponent learn- observed) to carry out the identification of the en-

ing would be about equivalent to a random agent, vironment via learning based on the usable know!-

an improvement can be seen in the approximate ac- edge, can be expected to come to be increa~ingly 

quired penalty ratio (on average) according to the more important. In particular, a familiar exam-

proposed method. This difference can be consid- ple is an agent supporting a user using a computer 

ered to be due to an effect of the dynamics of the with the use of the system after grasping the inten-

environment, from the adoption of learning into the tion of the user. It is considered that the proposed 

middle phase models. It can also be observed that approach can be used even in this case, where the 

the averaged acquired penalty ratio proceeds to im- agent changes user models (that are changed selec-

prove with learning with the increase in the number tively) in response to the aspect, and then proceeds 



to make the models fit through learning. 
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表 1:Normalized Mean Square Error(NMSE) with 

a,nd without the sta_te inference 、

trick NMSE with NMSE without 

other agents'state other agents'state 

inference inference 

2 0.797058 0.852562 

3 0.810739 0.978432 

4 0.833514 0.91074 

5 0.823951 0.924043 

6 0.836233 0.956581 

7 0.864077 1.01079 

8 0.881718 1.05967 ， 0.86458 1.08681 

10 0.968697 1.26099 

11 1.12188 1.50487 

12 1.3336 1.81433 



On-line EM  Algorithm for 

the Normalized Gaussian Network 

Masa-aki Sato t and Shin Ishii :J:t 

t ATR Human Information Processing Research Labora.tories 

2-2 Hikaridai, Seika—cho, Soraku-gun, Kyoto 619-0288, Japan 
TEL: (+81)-774-95-1039 FAX: (+81)-774-95-1008 

E-mail: masaaki@hip.atr.co.jp 

計NaraInstitute of Science and Technology 

8916-5 Takayama-cho, Ikoma-shi, Nara 630-0101, Japan 

Abstract 

Normalized Gaussian Network (NGnet) (Moody and Darken 1989) is a network of 

local linear regression units. The model softly partitions the input space by normal-

ized Gaussian functions and each local unit linearly approximates the output wit恥nthe 

partition. 

In this article, we propose a new on-line EM algorithm for the NGnet, which is derived 

from the batch EM algorithm (Xu, Jordan and Hinton 1995) by introducing a discount 

factor._ We show that the on-line EM algorithm is equivalent to the batch EM  algorithm 

if a specific sched,tling of the discount factor is employed. In addition, we show that the 

on-line EM algorithm can be considered as a stochastic approximation method to find 

the maximum likelihood estimator. A new reg11larization method is proposed in order to 

deal with a singular input distribution. In order to manage dynamic environments, where 

the input-output distribution of data changes with time, unit manipulation mechanisms 

such as unit production, unit deletion, an'd unit division are also introduced based on the 

probabilistic interpretation. 

Experimental results show that our approach is suitable for function approximation 

problems in dynamical environments. V--/e also applied our on-line EM  algorithm to a 

reinforcement learning problem. It is shown tha.t the NGnet, when using the on-line EM 

algorithm, ]earns the value function much fa.st.er than !.he method based on the gradient 

descent algorithm. 

ー
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1 Introduction 

Normalized Ga.ussian Net.work (NGnet) (Moody and Da.rken 1989) is a network of local linear 
regression nni1.s. The model softly partitions the input space by normalized Gaussian functions 
and each loca.l unit linearly approxima.tes the out.put within the partition. Since the NGnet is a 
local model, it is possible 1.o change parameters of several units in order to learn a single datum. 

Therefore, the learning process becomes easier than that ?f the globa.l models such as the multi-

layered perceptron. In a. local model, on the other hand, the number of necessary units grows 
exponentia.lly as the input dimension increases, if one wa.nts to approximates the input-out.put 
rela.tionship over the whole input space. This results in a computational explosion, which is 
often called the "curse of dimensionality". However, actual data will often distribute in a lower 
dimensional space than the input space, such as in attractors of dynamical systems. 

The NGnet, which is a kind of "Mixtures of Experts" model (Jacobs, Jordan, Nowlan and 
Hinton 1991 ; Jordan and Jacobs 1994), can be interpreted as an output of a stochastic model 
with hidden variables. The model parameters can be determined by the maximum likelihood 

estimation method. In particular, the EM algorithm for the NGnet was derived by Xu, Jordan 
,1,nd Hinton (1995). In this article, we propose a new on-line EM algorithm for the NGnet. 
The on-line EM algorithm is derived from_ the batch EM algorithm (Xu, Jordan and Hinton 

1905) by introducing a discount factor. Although the derivation is straightforward, import.ant 
modifications are necessary for practical ap.plications. We will discuss these points in detail 

and propose a modified version of the on-line EM algorithm. We show that the on-line EM 
algorithm is equivalent to the batch EM algorithm if a specific scheduling of the discount 
factor is employed. In addition, we show that the on-line EM algorithm can be considered 
as a stochastic approximation method to find the maximum likelihood estimator. A new 
regularization method is proposed in order to deal with a singular input distribution. Unit 
manipulation mechanisms based on the probabilistic interpretation are also introduced in order 
to manage dynamic environments. These mechanisms are unit production, unit deletion, and 

unit. division. 
In order to investigate the performance of our new on-line EM algorithm, experiments for 

fnnct.ion approximation problems are conducted for three circumstances. The first one is a 

usual function approximation problem for a set of observed data. The second one is a function 
approximation in which the distribution of the input data changes・with time. This experiment 
is performed to check the applicability of our approach to the dynamic environments. The 
third one is a function approximation in which the distribution of the input data is singular, 
i.e., the dimension of the input data distribution is smaller than the input space dimension. 
In this case, a straightforward application of the basic on-line EM algorithm does not work, 
beca.use the covariance matrices used in the NGnet become singular. Our modified on-line EM 

algorithm is shown to work well even in this situation. 
Encouraged by these positive results, we applied our on-line EM algorithm to a reinforce-

rnent learning problem. In the actor-critic model (Barto, Sutton and Anderson 1983), learning 
of the value function for a current policy can be regarded as a function approximation problem 

in a dynamic environment, since the policy changes with time as the learning proceeds. As 

an example, we examined a task for swinging-up an inverted pendulum (Doya 1996). The 

experimental result shows that the NGnet, when using our new on-line EM algorithm, learns 
the value function much faster than the method based on the gradient descent algorithm. 

The paper is organized as follows. The NGnet and its stochastic model are explained in 
Section 2. The batch EM algorithm is introduced in Section 3. These sections are based on 

previous papers (Moody and Darken 1989; Xu, Jordan and Hint.on 1995). The basic on-line 
EM algorithm is derived in Section 4. The modifications of the basic on-line EM a.lgorit.hm ar~ 
discussed in Sections 5, 6 a.nd 7. The experiment.al rcsnlt.s are shown in Section 8, and Sectio;1 
9 sums up the pa.per. 

2 Normalized Gaussian network 

2.1 NGnet 

The Normalized Gaussian Network (NGnet) model (Moody and Darken 1980), which trans-
forms an N-dimensional input vector x to a D-dimcnsiona.l output vector y, is defined by the 
following equations. 
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Jv[ denotes the number of units, and the prime (') denotes a transpose. G心） is an N「

dimensional Gaussian function; its center is a.n N-dimensional vector JL; and its cova.rianc~ 
matrix is an (N x N)-dimensiona.l matrix江 1江Iis the determinant of the matrix均 Nや）
is the i-th normalized Gaussian function. T,V; a.nd b; are a (D x N)-dimensional linear regresL 

sion matrix and a D-dimensional bias vector, respectively. Subsequently, we use notations: 

訊三 (W;,b;), and元'=(x', 1). With these notations, (2.la) is rewritten邸

M 

y=区N;(x)l厖．
i=l 

(2.2) 

The Gaussian function G;(x) is a kind of radial basis function (Poggio and Girosi 1990). 
However, the normalized Gaussian functions, N;(x) (i = 1, ... , Jvf), do not have a radial symme-
try. They softly_partition the input space into M regions. The i-th unit linearly approximates 

its output by W; 歪withinthe corresponding region. An output of the NGnet is given by a 
summation of these outputs weighted by the normalized Gaussian functions. 

2ふl Stochastic model of NGnet 

The NGnet (2.1) can be interpreted as a stochastic model, in which a pair of an input _a:q.d 

a.n output (x,y) is a stochastic (incomplete) event. For each event, a single unit. is assumed 

to be selected from a set of classes {iJi = 1, ... , M}. The unit index i is regarded as a hidden 

variable. A triplet (x, y, i) is called a complete event. The stochastic model is defined by the 
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proba.hility distribution for a complete event (Xu, Jordan and Hinton 1995): 

P(x, y, ijO) = (2吋―(D+N)/2CT;嘔 l―1/2M-1 exp 「-~にー叫叩(x-11.) -上(y-1机:i:)2'
l 2 2crf 

whmO三{,,,,c,,.u/, J机 Ii ~ 1, , M) is a set of model pa,.metera. Prnrn Jhe prnb,il,:; 
clist.ribution (2.3), the following probabilities a.re obtained. 

P(ilO) = I/M 

P(xli,0) = G.(x) 

1 
P(ylx, i, 0) = (21rtDl2cr;D exp [―勾(y-訊町］．

These probabilities define a. stochastic da.ta generation model. First, a unit is selected randomly 
with a.n equal probability (2.4a). If the i-th unit is selected, the input x is generated a.ccording 

to the Gaussian distribution (2.4b). Given the unit index i and the input x, the output y 

is generated according to the Gaussian distribution (2.1c), which has the mean 1厖 andthe 
va.na.nce crs. 

Vlhen the input x is observed, the probability that the output value becomes y in this 
model, turns out to be 

M 

P(ylx, 0) =~JJ;(x)P(ylx, i, 0). 
i=l 

(2.4a) 

(2.4b) 

(2.4c) 

疇],= j yP(yjx, B)dy = t知）加，
; ~1 

(2.5) 

Prom this conditional probability, the expectation value of the output y for a given input x is 
obtained as: 

s M (Maximization) step 
By using the posterior probability (3.1), 1.he expected log-likelihood Q(O!if, {x}, {y}) for 

the complete events is defined by 

T M 

Q(Blti, {: ℃ },{y}) :CC LLP(ilx(t),y(t),if)logP(:i:(t),y(t),ilO). p.2) 
t=l i=l 

On the other hand, the log-likelihood of the observed cla.ta ({x }, {y}) is given by 

T T M 

L(O¥{x},{y}) =~logP(x(t),y(t.)\0) => log (> P(x(t), y(l), i¥0)) (3.3) 

Since an increase of Q(0l0, { x }, {y}) implies an increase of the log-likelihood L(01{ x }, {y}) 

(Dempster, La.ird and Rubin 1977), Q(0liJ,{x},{y}) is maximized with respect to the 
estimator 0. A solution of the necessity condition 8Q/80 = 0 is given (Xu, Jordan and 

Hinton 1995) by 

μ;=〈か(T)/(l);(T) (3.4a) 

'Ei = ((℃ ―μり(x-J.l;)');(T)/〈1〉;(T)= (x1:');(T)/(l〉;(T) -p;(T)p.¥(T) (3.4b) 

如醒〉;(T)=〈y判 (T) (3.4c) 

1 
叶＝万(ly-11国〉，(T)/(1).(T)=占 [(IY咄(T)-Tr (由（歪y'〉;(Tl)]/〈1〉;(T),(3.4d) 

(2.6) 

which is equivalent to the output of the NGnet (2.2). Namely, the probability distribution 
(2.3) provides a stochastic model for the NGnet. 

where Tr(・) denotes a matrix trace. A symbol〈・);denotes a weighted mean with respect 
to the posterior probability (3.1) and it is defined by 

l T 

(f(x, y)),(T)三一区f(:℃ (t), y(t))P(ijx(t), y(t), 0). (3.5) 
T l=I 

3 EM  algoritlun 

From a set of T events (observed data), ({x},{y}) = {(x(t),y(t)) j t = 1, ... ,T}, the model 
para.meter 0 of the stochastic model (2.3) can be determined by the maximum likelihood 
estimation met.hod. Jn particular, the EM algorithm (Dempster,・Laird and Rubin 1977) can 
be applied to models having hidden variables. The EM algorithm repeats the following E-step 
a.nd M-step. Since the likelihood for the set of observations increases (or does not change) after 
an E-and M-step, the maximum likelihood estimator is asymptotically obtained by repeating 
the E-and M-st.eps. 

。Ernf}timation) step 

Let 0 he the present estimator. By using 0, the posterior probability that the i-th unit 
is selected for each observation (x(t), y(t)) is calculated according to the Bayes rule. 

If an infinite number of data., which are drawn inclependently according to an unknown 

data distribution density p(x, y), are given, the weighted mean (3.5) converges to the following 
expectation value. 

(f(x,y));(T) 7: ニ~E[f(x,y)P(ilx, y, D)]p, (3.6) 

M 

P(il:c(t), y(t), 0) = P(x(t), y(t), iliJ)/区P(x(t.),y(t), 服）．
j=I 

where E[・]P denotes the expectation va.lue with respect to the data distribution density p(x, y). 
In this case, the M-step equation (3.4) can be written as 

g; 三 E[P(ijx,y, 0)]P (3.7a) 

/l; = E[xP(ijx, y, 0)]p加 (3.7b)

lj; = E[xx'P(ijx, y, iJ)]P位ー/liJl; (3.7c) 

T,iなE[歪元'P(ijx,y,B)]p= E[y元'P(ilぉ， Y,B)]P (3.7d) 

叶=i (E[IYl2 P(ili:, y, 0)]P -Tr(T,¥f;E[元がP(ilx,y, O)]p)) /_q;, (3.7c) 

(3.1) where the new parameter set O = {11.i, 恥訊，叶Ii= 1, ... , 1W} is ca.lcula.t.ecl by using the old 

parameter set 0 = {尻恥鵬，a-;ド=1, ... , 崩｝．
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/1.t an equilibrium point of this EM algorithm, the old and.new parameters become tli_e 
same, i.e., 0 = 0. The equilibrium condition of the EM algorithm, i.e., (3.7) a.long with 0 = 0, 
is equivalent to the maximum likelihood condition, 

BL(0)/80 = 0, (3.8) 

where 1.he log」ikelihoodfunction is given by 

M 

L(O) = E[log冗P(x,y, ijB)]p-
i=l 

4 On-line EM  algorithm 

(3.9) 

The EM algorithm introduced in the previous section is based on a batch learning (Xu, Jordan 
and Hinton 1995), namely, the parameters a.re updated after seeing a.II the observed data 
({ ;r, }, {y}). In this section, we derive an on-line version of the EM algorithm. Since the 

estimator is changed after each observation, let 0(t) be the estimator after the t-th observation 

(1:(t), y(t)). In the on-line EM algorithm, the weighted mean (3.5) is replaced by: 

T 

≪!(屯y)芯 (T)三刀(T)区炉f(x(t),y(t))P(ilx(t),y(t),O(t-1)) (4.la) 
t=l 

T 

刀(T)= (区入T-t戸=(1-入）/(1 -汀）. (4.lb) 
t=I 

Here, the para.meter入(0<入<1) i~a discount factor, which is introdu.ced for forgetting 
the effect of the old posterior values employing the earlier inaccurate estimator. 刀(T)is a 

normalization coefficient and plays a role like a learning rate. The modified weighted mean 
≪ ・記 canbe obtained by the step-wise equat10n: 

≪f  (x, y)). 沢 (t)=≪f(x, y)~ 汽 (t-1) +刀(t)[f (x(t), y(t))P;(t)-≪f(: ℃，y)), 汽 (t~1)],
(4.2) 

where尺(t)三 P(ilx(t)孔1(t),O(t)) -1 . After calculating the modified weighted means, i.e., 

≪1≫; (t), ≪x≫, (t), ≪xx'≫; (t), ≪IYl2≫; (t), and≪yx'≫, (t), according to (4.2), 
the new estimator O(t.) is obtained by the following equations. 

叫） =≪x≫; (t)j≪l芯 (t) (4.3a) 

~il(t) = [<委:xx'≫; (I.)/≪1≫; (t) -μ;(t)μ.:(t)]―1 (4.3b) 

飢(t)=≪ 飼恥 (t)[-cgく硫I≫;(t)]―l (4.3c) 

1 
叶(t.)=万 [≪Iv『≫;(t) -Tr (T机(t)≪ 初1≫;(t))] I≪1≫; (t). (4.3d) 

This defines the on-line EM algorithm. In this algorithm, calculat~ons of !.he inverse mat.rices 
are necessary a.t each time step. A recursive formula for江;1and訊 canbe derived, in which 
there is no need to calculate the matrix inverse, by using a standard method (.Jiirgen 1996). 

Let us define the weighted inverse covariance matrix of、そ： A;(t)三(≪ 歪歪'≫;(t))-1. This 
quantity ca.n be obtained by the step-wise equation: 、＇

, 1¥'. I・ ·,1• I I 

凡(t)= 1 [入(t-1) - P;(t)入(t-1)元(t.)そ'(t)凡(t-1) ] 

1 -1J(t) . (1/TJ(t) -1) + P;(t): そ'(t)i¥.;(t-1)元(t.) :: 
'I . .'I・.  

幻() • ,_ 
,,.,.,.,, ・り{,.') . ¥ .'・，．・'•': • 

t can be obtained from the followrng relat.1011vヽit.hA;(t). . , .... 

人(t)~1»; (t) = ( 
幻(t) —炉(t)叫t)

ー州(t)幻 (t) 1十屈(t)幻 (t)叫t.)). 

"i.. 
The estimator for the lmear regression matrix, H';, is given by 

配(t) =≪yx'≫; (t)ふ(t.)

甘';(t-1) + 71(t)P;(t)(y(t) -T; れ(t-1)る(t)):そl(t)入,(t).

Thus, the basic on-line EM a.lgorithm is summarized as follows. For each observation 
（ぉ(t),y(t)), the weighted means, i.e., ≪1≫; (t), ≪x≫; (t), ≪IYl2 :::; 汽 (t.),and≪ 歪y'ジ1>,(~), 

are calculated by using the step-wise equation (4.2). A;(t) is a.lso calculated by the step-wise 

equation (4.4). Subsequently, the estimators for the model para.meters are obtained by (4.3a), 
(4.3d), (4.5), and (1.6b). 

5
 

Scheduling of discount factor 

5.1 Time-dependent discount factor 

In the previous section, we assumed that the discount factor入isa constant.. If this is the ca~e, 
the estimators obtained by the on-line EM algorithm and the batch EM algorithm differ from 
each other due to the presence of入in(4.1). Here, we assume tha.t入isa function of the time 
t," so that入T-tin (4.la.) is replaced by IT『~t+l入(s). The normalization coefficient刀(T)(4.1b) 

is redefined by 
T T 

ー1

TJ(T)三（五且入(s))
It is calculated by the step-、viseequation: 

ー¥` 

17(t) = ¥i + 入ー(t)h_(t二），）―1.

There is no need to redefine the step-wise equations (4.2), (4.4) and (4.6b), if the effective 

learning coefficient 1J(t) is calculated by (5.2). 

The constraint, 0 S入(t)S 1, gives the constraint on 17(t.): 

..' 
＼＿、 ・ヽ11・,:、/・,,・,-,'..、

I -
ー・

; ,. ((¥ 

l ミ 11(t)~J/t. 

If this constraint is satisfied, the equation (5.2) can be solved for入(t)as: 

(4.4) 

(1:5) 

(4.6a) 

(4.6b) 

(.5.1) 

(5.2) 

(5.:l) 

入(t)= 17(t -l)(l/7,(t)-1). (5.4) 
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G.2 Equivalence between on-line and batch EM  algorithms 

ln the next part, we show that the on-line EM algorithm defined by (3.1), (4.2) and (4.3) is 
eq11ivalcnt to the ba.1.ch EM algorithm defined by (3.1), (3.4) a.nd (3.5), with a.n appropriate 

choice of入(t).
Tt is assnrned that the same set of data, {(x(t), y(t.))jt = 1, ... , T}, is repeatedly supplied 

t.o the learning system, i.e., x(t + T) =ぉ(t)and y(t + T) = y(t). The time t is represented 
by a.n epoch index k (= 1, 2, ...) and a data number index m. (= 1, ... , T) within an epoch, i.e., 
t = (/,: -l)T + m. Let、usassnme that the model parameter O is updated at the end of each 

epoch, i.e., when m. = T, a.nd it is denoted by O(k). Let us suppose that入(t)is given by 

入(t)= { O if t = (le -l)T + 1 
1 otherwise 

It can he easily proved that the set of equations: 

ゆ=E[F(冗， Y,O)]P 

0 = H(<f,) 

(5.5) 

The corresponding刀(t.)is given by ry((k -l)T + m) = 1/m. Then, the weighted mean≪ 
J(x,y)≫; (t) is initialized to f(x(l),y(l))P(i¥x(l),y(l),0(k -1)) at the beginning of an 
epoch. At the end of an epoch, <t: f(x, y)≫; (kT) = (f(x, y));(T) is satisfied for 0 = 0(k-l). 
This shows that the on-line EM algorithm together with入(t.)given by (5.5) is equivalent to 

the ba.tch EM algorithm. It should be noted that the step-wise equation (4.4) forふ(t)can 

not be used in this case, since the equation (4.4) becomes singular for 17(t) = l. 

5.3 Stochastic approx11nat10n 

If an infinite number of data, which are drawn independently according to the data distribution 

density p(x, y), are ava.i!able, the on-line EM algorithm can be considered as a stochastic 
a.pproximation (Kushner and Yin 1997) for obtaining the maximum likelihood estimator, as 

demonstrated below. 
Letゅbea compa.ct notation for the weighted mean, i.e., ゆ(t)三 {≪1≫;(t), ≪X≫; 

(t), ≪ x:z:' : 参>;(t), ≪ 11:r.' ≫; (t), <委こ ¥yド≫; (t)¥i = 1, ... ,M}. The on-line EM algorithm, (4.2) 

anr! (11.3), can he written in an abstract form: 

ふ/1(/,)三三ゆ(I.)一ゆ(t-1)= 71(t)[P(x(t),y(t),0(t-1))一り(t-1)] (5.6a) 

O(t) = H(rj,(t)). (5.6b) 

(5.7a) 

(5.7b) 

is cqnivalent to the maximum likelihood condition (3.8). Then, the on-line EM algorithm can 

be writ.ten as 

and it satisfies 

取 (1:,y, ¢,))P = 0. (5.10) 

The equation (5.8) has the same form as the Robbins-Monro stochastic approximation (Kush-
ner a.nd Yin 1997), which finds the maximum likelihood estimator given by (5.7). The effective 
learning coefficient 17(t.) should satisfy the condition 

co co 
9→OO 

訓一➔ 0, □ 11(t) = co, z利t.)< 00. (5.11) 
t=l t=l 

Typically, 刀(t),which satisfies the conditions (5.3) a.nd (5.11), is given by 

叩）＝ニー (1>a> 0). (5.12) 
at+ b 

The corresponding discount factor is given by 

入(t),~1 _ 1-a 
a.t+(b-a)' 

namely, 入(t)is increased such that入(t)approaches 1 as t→ 00. 

For the convergence proof of the stochastic approrima.tion (5.8), the boundedness of the 
noise varianceぶ necessary(Kushner and Yin 1997). The noise variance is given by 

E[((x, y, ¢)2]P = E[F(x, y, H(¢))2]P -E[F(x, y, H(¢))];. (5.14) 

Both terms on the right hand side in (5.14) are finite, if we assume that the <la.ta distribution 

density p(x,y) has a compact support. Consequently, the noise variance becomes finite under 

this assumption. This assumption is not so restrictive, beca.use actual data always distribute 
in a finite domain. We can weaken this assumption such that p(x, y) decreases exponentially 
as jxj or jyj goes to infinity. 

It should be noted that the stochastic approximation (5.8) for finding t.he ma.,imum like-

lihood estimator is not a stochastic gra.dient ascent algorithm for the log-likelihood function 
(3.9). The on-line EM algorithm (5.8) is faster than the stochastic gradient ascent algorithm, 
because the M-step is solved exactly. We have so far used the on-line EM algorithm defined by 
(4.2) and (4.3), which is equivalent to the basic on-line EM a.lgorit.hm defined by (4.2), (4.3a.), 

(,i.3d), (4.4), (4.5), and (4.6b), if 1J(t) =/c 1. Therefore, the basic on-line ElvI algorithm is a.lso 
a stochastic approヰmation.

In practical applications, the learning coefficient刀(t)given by (5.12) becomes too small for 
a very large t, such that the parameters could not be changed significantly in a finite period. 

In order to avoid this situation, 1J(t.) is often set a.t a small positive value 1/m;n for a very large 

t. This cla.mp corresponds to入(t)= 1- 刀min• If the input and/or output distribution for the 

observed data change with time, it is not necessary that刀(t)converges to zero. This dynamical 
situa.tion、villbe considered later in onr experiments. 

(5.13) 

oqi(t.) = 17(1.)(E[F(x, ,!, JJ(cp(t -l))}]μ-¢(t -1)) + 11(t)((x(t), y(t), ル(t-1)), (5.8) 
6 Regularization 

、,,here the stocha.s1.ic noise term〈isdefined by 

((x(1), y(t), ,p(t -1))三 F(x(1.),y(t.), JI(<f,(t-1)) -E[P(x, Y, JI(ゆ(t-l)))]p, (5.9) 

6.1 Reg . ular1zat10n of the covariance 1natnx 

We have assumed so far tha.t the covariance m;i.t.rix of the input. data is not singular in each 

region, namely, the inverse matrix for every I:; (i = l, ... , 八，I)exists. In act.ual applicat.ions of 
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the a.lg;orithm, however, this assumption often fails. A typical case occurs when the d1mens10n 

of the inpuf. data. distribution is sma.ller than the dimension of the input space. In such a case, 

幻 cannot. be calculated a.ncl A; diverges exponentially with the time t. 
There a.re several methods for dealing with this problem. They a.re the introd11ct1on of 

Daycs vriors, the singufar value decomposition, the ridge regression, etc. However, they a.re 

not sa.f.isfac1.ory for our purpose. Here, we will propose a simple new method that performs 

well. . . 
Let us first consider a. rcgula.riza.tion of an (N X N)-dimensional cova.na.nce ma.tnx, 刃， for

the observed data .. It.s eigen values and normalized eigen vectors a.re denoted by (れ (2':0) and 

加 (n= 1., ... , N), respectively. 

~1加三ふ批in (n = 1, …，N). 

The set of the eigen vectors, {叫¥n== 1, ... , N}, forms a set of orthonormal bases. The condition 

numhr:r of the covariance matrix~is defined by 

v 三 €min/€maエ 9 (6.2) 

where (,,,;n and (.,,,a, a.re the minimum and maximal eigen values of~, respectively. So that 

0 < 11く 1.If v = 0 the covariance matrix図 issingular. If v~l, the cova.na.nce matnx I: 
） 

is regular and the ca.lcula.tion of its inverse is numerically stable. If O < v≪l, the covanance 

matrix is regular and I:-1 is given by 

N 

I:-1 =区c;l加汎．
n=l 

(6.1) 

(6.3) 

The inverse covariance matrix I;-1 (6.3) is dominated by€m;n, which may contam a numencal 

noise. As a consequence, the inverse ma.tnJt ・I;-1 becomes sensitive to numencal n01ses. 

In order to deal with this problem, WG propose the following regulanzed covanance matrLX 

加 forthe data covanance matrix I;_ 

From the inequa]ity (6.5), the ra.tio (6.7) satisfies the condition: 

R(し） ~R((max)~a/N

R(ふ）：：：： R((min) .≪; a/v. 

P(加）＝（叫）N exp (-(氏/2)Tr(~nり），

one can get. a similar regularization equation 

刃B=I:+K-TN,

(6.8a) 

(6.8b) 

If a.II the eigen values of I: are the same order, i.e., v~0(1), the rate of change becomes 
sma.11, i.e., R(En) :::: O(a), so that the effect of the regularization is negligible. If the <lat.a 

covariance matrix I: is singular, i.e., v = 0, the zero eigen value of I: is replaced by a△ 2. Thns, 

the regularized matrix贔 becomesregular and its condition number is bounded by (6.6). In 

general, the eigen values, which a.re larger than their average, are slightly a.ffected, while the 

very small eigen values are changed so a.s to be nearly equal to a△乞

Dy introducing a Ila.yes prior for a regularized ma.tri,x I:s as 

(6.9) 

(6.JO) 

加 =I:+aぷIN

ぶ=Tr(I:)/N, 

(D<a:<1) (6.4a) 

(6.4b) 

where J N is an (N x N)-<lirnensional identity matrix. The data variance△ 2 satisfies the 

inegna.lity 
］ 

N 

(maz~ △ 2= 一区も ~(maz/N.
N n=l 

The eigen values and eigen vectors of the regularized matrix翫 aregiven y ,, b ((+ Cl心） and 

如， resrcct.ively.From the inequality (6.5), it can be prove d that the condition number of the 

regularized matrix翫 satisfiesthe condition: 

(6.5) 

where the regularization parameter氏 isa given constant. However, it is rather difficult to 

determine the value of K. without knowledge of the data covariance matrix. It is especially 

difficult for the NGnet, since there a.re M independent local covariance ma.trices I;; (i = 
1, ... , 1¥1). The proposed method (6.4) automa.tica.l!y adjusts this constant by using the data 

variance△叫 whichis easily ca.lculated in a.n on-line manner. 

If :E = 0, ぶ becomeszero and the regularization (6.4) does not wor、k.Therefore, if△ 2 is 

smaller than a. threshold value△i伍 9△2 is set to△ ~in·This prevents I:R from being singular 
even when I; = 0. 

vn?: a/(N(l + a)). (6.6) 

Then, 1.he condition number of均 isbounded below and it is controlled by the small constant 

n. The r;i.le of change for 1.he regula.rizccl eigen value is defined by 

6.2 Regularization of on-line E M  algorithm 

Based on the consideration above, the i-th weighted covariance matrix is redefrned in our 

on-line EM algorithm as: 

-1 

幻(t)=[(~xぷ»; (t) -μi(t)瓜(t)≪1≫,(t) +a≪ △ l≫; (t)h,) I≪l≫; (t)]' 

(6.ll) 
where 

<凶≫;(t)三≪I=℃ ー μ;(t)l2≫;(t)/N =・(≪11:12≫; (t) -IJl-;(1,)12≪1≫; (t)) /N. (6.12) 

The regularized炉 (6.11)can be obtained from the relation (4.5) by using the following 

regularized A;: 

ふ(t)= (≪ 醒況 (l)+ct≪ △「瓦（叫）―I.

The ((N + l) x (N + 1))-<limensional matrix, JN, is defined by 

(G.1.'l) 

R((n) = (((n + a△りーし』／ふ=a(△りし）． (6.7) 
IN三 (I(iば）=te,, 忍,, (6.14) 
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where en is an (N + 1)-dimensional unit vector; its n-th element is equal to 1 and the other 
elements a.re equal to 0. The regularization term in (6.13) can be calculated in an on-line 

m;i.nner. From the definition (6.12), ≪ △ l≫; (t) can be written as 

≪ △ ? ≫; (t) =≪ △ f≫; (t -1) + 17(1.)(△ ;(t)Pi(t)-≪ △ ; ≫; (t -l)), (G.15) 

where△ ;(I.) is given by 

17(t.) l';(l)△ ;(!.) = 77(1.)几(t)jx(t)-JL;(t.)12 / N + (l -11(t))jμ;(l) -p.,(t -1)12~ く 1::; 応 (t-1)/N.
(6.16) 

The sec.ond term on the right hand side in (6.16) comes from the difference between≪Iぉー

/1-;(t)『≫;(t -1) and≪jx一 11-;(t-l)j2 >>, (t -1). Using (G.14) and (6.15), (6.13) can 1 
rewritten as 

入，(t)= [(1 -11(t))年 (t-1J+riui(元U-.)x'(t)+ごvn(t)因(t))P;(t)]-1 (6.17a) 

以t)三』叫t)もn・'¥' (6.17b) 

As a. i:_cs11lt, the regnlarizerlふ(t)(6.13) can be calculated as follows. ~or a given input data 
x(t.), ふ(t)is calculated using the step-wise equation (4.4). After that, ふ(t)is updated by 

l.,, . "• ! , .',I :, 

h k11; し (•.l, 1¥11)1; Iり¥_-ふ(t):=ふ(t)-
ri(t)尺(t)入;(t)vn(t)vn'(t)ふ(t)

1 + ri(t)尺(t)ぢ(t)ふ(t厄 (t)'
(6.18) 

, ... , nsing the virtna.l <la.ta {ii,,_(t)jn = 1 N}. 
After calculating the regularizedふ(t)_(6.13), the.line~r regression matrix訊 isobtained 

by using (4.6b), in which the regularized Ai(t) is used. In the calculation of (4.6b), only the 
observed cla.ta {(: ℃ (t.),y(t))lt = 1,2, ... } are used and the virtual data、{iな(t)jn= l, ... ,N;t = 
1, 2, ... } , which have been used in the calculation of the regularizedふ(t),must not be used. 
?:7herefore, equation (4.6a) does not hold in our regularization method. Since the regularized 

ふ(t)is positive definite, the linear regression matrix 111; at an equilibrium point of (4.6b) 
satisfies the condition 

j,jなIり［歪元'P(ilx,y, 0)]P = E[yx'P(il⑦, y, 0)]p, (6.19) 

which is identical to the maximum likelihood equation, (3.7d) along with 0 = 0. Although 

the ma.t.rix E[元釘'P(ilぉ， y,0)レmaynot have the inverse, the relation (6.19) still has a meaning. 
Therefore, our method does not introduce a bias on the estimation of訊

Let ns compare our regularization method, (4.6b) along with (6.13), to the Ba.yes prior 

methorl. By introducing a Ba.yes prior for訊 as

P(T仇） = (K/2が）D(N+l)/2 exp (-(氏/2)Tr(T初虎））， (6.20) 

the regularized equation for虎 isobtained: 

兎 =<y烈入（（醒〉i十氏IN+I)ー1. (6.21) 

This equation is a rcgula.rizecl version of the equation (4.6a) instead of the equation (4.6b). At 
an equilibrium point of 1.he equation (6.21), T恥satisfies , 

1,1r; (E[: そ．そ'P(ilx,y,・o)JP+ 1,,JN+1) = E[y歪'P(ijx,y, O)]p, (6.22) 

implying that. this l3ayes prior method introduces a bi邸 onthe estimation of l初
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7 Unit 1nanipulation 

Since the EM algorithm only gua.ra.ntees local optimality, the obtained estimator depends on 
its initial value. The initial a.llocation of the nnit.s in t.he input space is especially import.ant 
for attaining a good approxima.tion. If the initial allocation is quite different from the input 
distribution, much time is needed to achieve proper allocation. In order to overcome this 
difficult.y, we introduce dynamic unit manipulation mechanisms, which a.re also effective for 
<lea.ling with dynamic environments. These mechanisms are unit production, unit deletion, 

and unit division, and they arc conducted in an on-line manner after observing each datum 

(x(t),y(t)). 

• Unit production 
The probability P(x(t), y(t), i ¥ O(t-l)) indicates how probable the i-th unit produces the 

datum (x(t), y(t)) with the present parameter 0(t -1). Let O < Pprod↑ ,ce≪l/M. When 

max鉛P(x(t),y(t), i•\ 0(t-l)) < Pproduc<, the datum is too dista.nt from the present units 
to be explained by the current stochastic model. In this case, a new unit is produced to 
account for the new datum. The initial parameters of the new unit are given by: 

瞑 +l= x(t) (7.la) 

I:-;:}. 刊.= x;J+1IN x1r十1= /31rnin; ど孔x(t)-Jl手/N (7.lb) 

(J;1+1 =凡m心記『 (7.lc) 

virM+i = (W,11+1,bM+1) = (O,y(t)), (7.l<l) 

where {31 and {32 are appropriate positive constants. 

• Unit deletion 
The weighted mean≪1≫, (t), which is calculated by (4.2), indicates how much the 

i-th unit has been used to account for the data until t. Let O < Pdelete≪1/ Al. If 

≪1≫; (t) < Pdelete, the unit has rarely been used. In this case, the i-th unit is deleted. 

Q Unit division 

The unit error varia.nce u『(t)(4.3d) indicates the squared error between the i-th unit's 
prediction and the actual output. Let Dd,vide be a specific positive value. If叶(t)> 
Ddivide, the unit's prediction is insufficient, probably because the partition in charge is 
too large to make a linear approximation. In this case, the i-th unit is divided into two 

units and the partition in charge is divided into two. The initial para.meters of the two 

units are given by: 

JL;(new) = JLi(old) +恥瓜1/Ji P.M+1(new) = JL;(old) -/33ぷ和 (7.2a) 

N 

巧わ(new)= :E□ (new)= 4炉加J,~+Lに漏孔ん (7.2b) 
n=2 

叶(new)=CT~Hl(new) = CTf(old)/2 (7.2c) 

虎(new)=WM+i(new) =訊(old), (7.2d) 

where t.,, and叫11 denote the eigen va.luc and the cigcn vector of the covariance ma.1.rix 

:Si(old), respectively, andら=lma,• {33 is an appropriate positive constant. 
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Althongh similar unit manipula.tion mechanisms ha.ve been proposecl in (Platt 1991; Schaal 

ancl At.lwson 1997), these mechanisms can be conducted with a probabilistic interpretation in 

our on-line EM algorithm. 
Finally, we won lei like to comment on the extra.polation done by the NGnet after t.he learning 

phase. 1f a.n inp111. :r: that is far from all the unit centers is given, the output of the NGnct is 
a.pproxima.tcly I厖， wherei is the index of the closest unit to the input. : ℃ . This implies that. 

I.he 0111.pnt of the NGnet. linearly divcrg<:s as I: ℃ I'-> oo where the NGnet has never experienced 
the training da.t.a. A simple way to prevent this undesirable behavior is given as follows. If 

雷ら Gj(x)::; Gm,n for a. small threshold value Gmin, the normalized Gaussian function N;(x) 
defined by (2.1 b) is rep la.eccl hy G紅）/Gmin・This prescription, however, has not been used in 
the following experiments, because the input spaces in those experiments are bounded. 

8 Experiinents 

8.1 Function approxnnation u1 static environ1nent 

Applica.bility of our algorithm _is investigated using the following function (N = 2 a.nd D = 1), 
which was used by Schaa.] a.nd Atkeson (1997). 

y = max {e-10ェi'e-sozJ,l.25e-5(吋号）｝ (-1 :<s: Xぃ窃 :<s:1) . (8.1) 

Figure 1 shows the function shape. 
Dy sampling the input va.ria.ble vector, x三 (xぃx2),uniformly from its domain, we pre-

pa.red 500 input-output pairs, {(x(t), y(t))lt = 1, ... , 500}, as a training data set. A fairly large 
Gaussia.n noise N(O, 0.1) is added to the outputs, where N(O, 0.1) denotes a. Ga.ussia.n distri-
bution whose mean and standard deviation a.re O and 0.1, respectively. Figure 2 shows the 
function shape with the noise. The problem task is for the NGnet to approximate function 
(8.1) from the 500 noisy data. We prepared 41 X 41 mesh grids on the input domain, and the 
approximation accuracy was evaluated by means of the averaged squared error nA.fSE on the 

grids (Schaal and Atkeson 1997). Here, nMSE was normalized by the variance of the desired 

outputs (8.1). We compared the batch EM algorithm and the on-line EM algorithm. In this 
experiment, the discount factor入(t.)was scheduled for approaching 1 as in (5.13). Figure 3 
shows the time-series of nJ¥1SE. The abscissa denotes the learning epochs, and the 500 data 
points were supplied once in each epoch. The same training data set was used through the 
whole epochs. In the tignre, we can see that both the batch EM algorithm and the on-line EM 
;-,]gorithm a.re a.ble to approximate the target function in a small number of epochs. Although 
the so-called "overlea.ming" can be seen in both learning algorithms, it is more noticeable in the 
ha.t.ch EM algorithm than in the on-line EM algorithm. The number of the units used in both 

a.lgori1.luns was 50. In this task, the data distribution does not change over time. In this case, 
it. can be thought that the batch learning is more suitable than the on-line learning because 

the ha.!.ch learning ca.n process the whole data a.t once. However, our on-line EM algorithm 
has ;i.bili1.y similar to the batch algorithm. In addition, our on-line EM algorithm achieves a 

faster and more accurate approximation ability for this task tha.n the RFWR (Receptive Field 

vVeightcd Regression) model proposed by Schaal and Atkeson (1997). 

8.2 Function approxnnat.Ion 1n dynan1ic environ1ncnts 

The on-line EM algorithm is c『ectivefor a. function a.pproxima.tion in a dynamic environment. 
where the input.-out.pnt distribution cha.nges with time. 

For a.n experiment, the distribution of the input va.ria.ble x1 in (8. l) was continnonsly 

changed in 500 epochs from the uniform distribution in the interval [-1, -0.2] to that in the 

in1.erva.l [0.2, 1]. At ea.ch epoch, the input variables were generated in the current domain. 
In the applications of the on-line EM algorithm for such dynamic environments, the learning 
behavior changes according to the scheduling of the discount factor入(t).When the discount 

factor is relatively small, the model tends to forget the past learning result, and to quickly 

ada.pt to the present input-output distribution. ¥Ve show two typical behavioral patterns in 
the learning phase. 

1. Fast adaptation with forgetting past 

In the first case, 入(t)is initially set at a relatively small value and it is slowly increased, 

i.e., the effective learning coefficient ry(t) is relatively large throughout the experiment. 
The NGnet adapts to the input distribution change by means of relocation of the units' 
center. During the course of this relocation, the units'center moves to the new region, 
and consequently the past approximation in the old region is forgotten. Figures 4(a) and 
4(b) show the center and the covariance (,i.e., two-dimensional display of the sta.nda.rd 
deviation) of all the units for the 50-th epoch and the 500-th epoch, respectively. The 
dots denote the 500 input points in each・_epoch. ・we ca.n see that the NGnet a.dapts to the 
input distribution change by means of the drastic relocation of the units'center. Figure 

5 shows the time-series of nfvJSE on the current input region during the course of this 
learning task. We can see that the error does not grow large throughout the task. In 
this experiment, the number of the units does not change. 

2. Slow adaptation without forgetting past 

In the second case, 入(t)is rapidly increased, i.e., 71(t) rapidly approaches to zero. The 
NGnet adapts to the input distribution cha.nge without forgetting the past approximation 
result. In Figure 6, the solid, dashed, and dotted lines denote the time-series of nl¥JSE 
on the whole input domain, n./¥1 SE on the current input domain at each epoch, and 
the number of units, respectively. Figure 7 shows the center and the covariance of 
all the units at the end of the learning task. Since the unit relocation is slow, the 
model adapts to the input distribution cha.nge mainly by the unit production mechanism. 
Consequently, the units in the region where no more input data appear remain, and the 
function approximation on the whole input. domain is accnra.tely mainta.ined. 

8.3 Singular input distribution 

In order to evaluate our regularization method, we prepared a. function approximation problem 
where the input variables are linearly dependent and there is an irrelevant variable. In such a 

ca.se, the basic on-line EM algorithm without. the regularization met.hod obtains a poor resull, 
because the input distribution becomes singular. 

In this experiment, the output y is given by the same funct.ion as (8.1), while the input 

variables a.re given by x三 (x1,Xふ巧，1:,1,X5) = (巧， J池，（叩＋巧）/2, (叫一四）/2, O.J.). When the 
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input da.ta are generated, a Gaussian noise N(O, 0.05) is added to xぁ x4and x5. For a training 
sP.1., we prepared 500 da.ta, where x1 and : 窃 wereuniformly taken from their domain, and the 

叫 .pnl.y was added by a Ga.nssia.n noise N(O, 0.05). For cvalna.t.ion, a. lest set was prepared by 
set.ting~:1 a.ncl四 ont.he 41 x 41 mesh grids a.nd the other variables were generated according to 

the ,1.bove prescript.ion. Dnring the learning, the same training set was repeatedly supplied. In 

Fignrc 8, the solid, dashed, and dot.tee! lines are the lea.ming curves for a= 0.23, a = 0.1 and 
a:= 0, respectively. If no regula.riza.t,ion method is employed (a= 0), the error becomes large 
aft.er the early lea.ming stage. Comparing the cases of a= 0.23 and a= 0.1, the regularization 

effect seems fairly robust. with respect to the para.meter a value. 
Let. ns consider another situation, where the input data distribute on a curved manifold. 

vVc consider a 3-D input space. Each input datum (x1, x2, 叩） is restricted on the unit sphere, 
J.C., 町＋巧＋巧=1. A function defined on this unit sphere is given by 

(x1, 巧，巧） = (cos 01 cos 02, cos 01 sin 02, sin釘） (8.2a) 

y = cos(針）cos(02/2) ma.x { e―10(201/,,)', e-so(約1"l2,l.25e―5((20i{rr)2+(紐）'l}, (8.2b) 

where the range of the spherical coordinate is given by -7r /2 :::; 01 :::; 7r /2 and -7r :::; 02 < 1r. 
The output y does not include a noise. The function (8.2b) is similar to the function (8.1), but 
it. is changed so as t.o satisfy the consistency of the spherical coordinate. ・we prepared 2000 

data points uniformly on the sphere. In ea.ch learning epoch, the same data set is repeatedly 

used. 
The covariance matrix of the whole input data is not singular. However, the covariance 

matrix of each local unit is nearly degenerate, so that the calculation of the inverse covariance 
rna.trix and the linear regression matrix may include a noise without the help of the regular-
iz;i.t.ion met.hod. In fignre 9, the solid and dashed lines are the learning curves for a = 0.023 
and a = 0, respectively. If no regularization method is employed (a = 0), the error does not 
become small. Note, however, that the calculation of the inverse covariance matrices is possible 
without t.he regularization, since t.he input data is not linearly degenerate. Our regularization 

met.hod (a = 0.023) provirles a fairly good result compared to the basic method without the 

regularization (a = 0). The condition numbers defined by (6.2) with the regularization and 

wit.hout the regularization are 0.0191士0.0042and 0.0071士0.0038,respectively. 

The local covariance matrix, 恥 ofeach unit represents the loca.l input data distribution 
fairly well in our regularized method. It has two principal components which span the tangen-
1.ia.l plane to the unit sphere at each local unit position. The third eigen value is very small 
a.ncl it. is bounded below by the regularization term. In figure 10, receptive fields of the loca.l 
units are shown. The receptive field of each unit is defined by an ellipse whose axes correspond 
to the two principal components of the local covariance matrix刃;.The center of this ellipse is 
set at. the center of the local unit, μ;. One can see that the receptive fields appropriately cover 

the unit sphere. The average cosine between the eigenvectors, which corresponds to the third 
eigen va.lues of the cova.riance matrices, and the spherical normal vectors was 0.9966土0.0157.

This implies t.ha.t the receptive fields a.re almost tangential to the unit sphere. 

8.4 R.  e1nforcen1ent learning 

Vvc apply om new approach t.o a. reinforcement lea.ming problem. The task is to swing the 

pcmlnlum upward hy a restricted torque controller and stabilize the pendulum near the np-
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right position (Doya 1996). An a.ct.or-critic model proposed by Barto et al. (Barto, Sutton & 

Anderson, 1983) is used for the lea.ming system. For the current. stat.e, : 咲 (t),of the cont.rolled 

system, the actor out.puts a.n control signa.l (act.ion) 11.(t), which is given・by !.he policy func-

tion !l.(xc(t)), i.e., 11(/.) = fl.(匹 (t)).The controlled system changes its state to叩 (t+ 1) nft.er 
receiving the control signal 1,.(t). Following that, a reward r(叩 (t+ 1)) is given to the learning 

system. It is assumed tha.t there is no knowledge of the controlled system. 
The object.ive of t.he learning system is 1.o find t.he optimal policy function釘（叩） that 

ma.ximizes the discounted future return defined by 

00 

V(叩）三冗凸（叩(t+ 1))¥ 
ヰ(OJ=••

l 

t=O 

(8.3) 

where O <'Y < 1 is a discount factor a.nd V(四） is called the va.lne function. The value function 

V(xc) is defined for the current policy function i1(叩） employed by the actor. 

The Q-function is defined by 

Q(x。1l)= ,V(叩 (t+l))+r(四(t+ 1)), (8A) 

where叫t)=叩 andu(t,) = u are assumed. The value function can be obtained from the 

Q-function: 

V(xc) = Q(叫， 'll= f1(叩））．

The Q-function should satisfy the consistency condition 

(8.5) 

Q(匹 (t),11、(t))='YQ(叩 (t+l),l1(叩 (i+ 1))) + 1・（四(t+ 1)). (8.G) 

The critic estimates the Q-function that satisfies the consistency condition (8.6). The Q-
function is approximated by the NGnet, which is called the critic-network. The input to 
the critic-network is the current system state叩 (t)and the control signal n(t). The target 
output for the critic-network is given by the right hand side of (8.6), in which the Q-function 

is calculated using the current critic-network. After obtaining the new state xc(t + 1), the 
parameters of the critic-network are updated using the on-line EM algorithm. This learning 

scheme is different from TD-learning (Sutton 1988) or Q-learning (Watkins 1989), because it 

directly uses the target Q-function value. 
In the task for swinging up the pendulum, the control signal n(t.) represents a torque which 

is applied to the controlled system, i.e., the pendulum. The policy function is approximated 

by a.n actor-network, which is a variation of the Normalized Gaussian Network: 

1/, =亨） = 1Lmaz・tanh (塁wぷ（→ +E), (8.7) 
i=l 

where a random noise E is added in the training phase in order to explore the state space. 

Since them邸 imaltorque is fixed at Umaェ， theoutput of the actor-network is filtered through 

the sigmoidal function, tanh(・). The centers of the units are fixed at the mesh grid points in 

the input space. The covariance matrices are also fixed to the univa.riate covariance matrices 

with the same variance. There is no linea.r term. Only the bias parameters w are updated by 

the gradient ascent method so that the Q-funct.ion value increases (Sofge a.nd White 1992): 

叩， fJQ
△ w (X―-(J;c(/.))・ 一ー（叩(/.),11.(/.)). 

Dw 和J.
(S.S) 
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The reward for 1.he inverted pendulum is given by 

r(四） = exp(-(卯/2叶ー町2且）， (8.9) 

where O a.ncl O clenot.e the angle from the 11pright position and the angular velocity of the 
pendulum, respectively, i.e., 叫三 (0,0).'-1(=3計5)and位(=7f /5) are const.a.nt values. The 
rcwa.rd (8.!l) encoura.gcs the pcnclulum to sta.y near the upright position. 

/¥ft.er releasing the pendulum from a vicinity of t.he upright position, the control and the 
learning process of the actor-critic network is conducted for 7 seconds. This is a single episode. 

The reinforcement lea.ming is done by repeating these episodes. As the learning proceeds, the 
init.ia.l position of the pendulum is gradually moved away from the upright position. In order 
to see the lca.rning performance, we prepared three testbeds. 

• Easy initial setting: 0 :::; IBI S: 31r /5, 0 :::; IOI S: 1r /5 

., Medium initial setting: 0 S: IOI ::; 伽 /5,7f /5 :::; 101 :::; 珈 /5

。Difficultinitial set.ting: 0 S: IOI S: 伽 /5,27f /5 :::; 101 ::;: 3計5

After each episode, the actor-critic network is tested under the above three testbeds. Figure 

11 shows the time-series of the success rate for the three test.beds. A success is determined 

when the final reward is larger than 0.99. In order to achieve this reward value, the pendulum 

should stay nea.r the upright. position, because the reward (8.9) includes a penalty term for 
a large velocity. Aft.er about 100 episodes, the system is able to ma.ke the pendulum achieve 
an npTight position for the easy initial setting. After this learning stage, the. success rate for 

easy and medium initial settings slightly decreases, because the initial position at the training 
session moves a:way from the upright position. In this learning period, the system is mainly 
a.dapl.ing to initia.l states fairly distant from the upright position. This adaptation is conducted 
by relocation of the critic-net.work units. After 350 episodes, the system is able to make the 
pendulum achieve an upright position from almost every initial state. Since the maximal 

torque generated by the controller is limited, the system inverts the pendulum after swinging 
it several times. According to our previous experiments, in which the critic-network is the 

NGnct trained by the gradient descent learning algorithm, a good control was obta.ined after 
about 2000 episodes. Therefore, our new approach based on the on-line EM algorithm is able 
t.o obtain a. good control much faster than that based on the gradient descent algorithm. 

!) Conclusion 

In this article, we proposed a new on-line'・EM algorithm for the NGnet. We showed that the 

on-line EM algorithm is cquiva.lent to the batch EM algorithm if a specific scheduling of the 

discount factor is employed. In addition, we showed that the_ on-line EM algorithm can be 

rnnsidcred as a stochastic approximation method to find the maximum likelihood estimator. 
A new rcgn la.riza.tion method was proposed in order to deal with a singular input distribu-

t.ion. In order to manage the dynamic environments, unit manipulation mechanisms snch as 

nnit. prorluction, nnit deletion, and unit division were also introduced based on the probabilistic 

interpretation. 

On-line EM a.Igoritl1m 
ー， ＇ ＇ ＇ 

Experimental results showed tha.t our approach is suitable for dynamical environments 
where the input-output distribution of data changes with time. 

¥1/e also applied our on-line EM algorithm to a reinforcement lea.ming problem. It has been 
shown that the NGnet, when using the on-line EM algorithm, learns the v;i,lne funct.ion much 

faster than the method based on the gradient. descent algorithm. 

In forthcoming papers, we will discuss applications for the reinforcement learning in more 

detail. 
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実験手順書

本ドキュメントでは、主にバッチ処理での実験手順について説明します。バッチ処理ではハー

ッサーバ画面は起動されません。

システム全体のディレクトリ構成

ハーツサーバ・エージェントのシステム全体のディレクトリ構成は以下の通りです。システム

全体の親ディレクトリは現在(2000年2月29日）

/export/home/matsuda/CSK 

となっています。本ドキュメントではこれを PAIRHEARTSと表します。

PAIRHEARTS=/export/hom c/ma tsucla/CSK/ 

server/ ハーツサーバ srvHearts/ソースコード

LOG/ ログファイル格納ディレクトリ

log rcacl/ ログ読みこみツール log_read/ソースコード

sample/ バッチ・シェルファイルサンプル

resource/ 画面用リソースファイル

tp/ TPエージェント tp1/ソースコード

data/ tplプログラム用データ及びTPエージェントデータ格納ディレ

クトリ

INITDATA/ TPエージェント初期状態データ（バックアップ

用）

config/ TPエデイター configtp 1/ソースコード

resource/ 画面用リソースファイル

pp/ ppェージェント pp1/ソースコード

data/ pplプログラム用データ及び PPエージェントデータ格納ディ

レクトリ

INITDATA/ I ppェージェント初期状態データ（バックアップ

用）

config/ PPエデイター config_pp1/ソースコード

resource/ 画面用リソースファイル

exp/ 実験データ格納ディレクトリ.csv作成ツールソースコード

common/ TPエージェント.ppエージェントプログラム作成用共通ソースコード

config/ TPエデイター.ppエデイタープログラム作成用共通ソースコ

ード

client/ アプレット用 html・画像ファイル

Clientl/ アプレットバイトコード（バックアップ用）

src/ アプレットソースコード

gif96/ 画像ファイル

g-if80/ 画像ファイル

agent/ エージェント作成用雛型ソースコード
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各システムの動作のための注意事項

ハーツサーバ
ハーツサーバプログラム(srvHearts)が各エージェントプログラムを起動します。エー

ジェントプログラムの起動にはエージェント名及び実行プログラム名の情報が必要

です。そのため、エージェントプログラムがどこにあるかがあらかじめエージェント

起動設定ファイルに書かれている必要があります。エージェント起動設定ファイル名

は次の通りです。これらは PAIRHEARTS/server/に存在します。

tplist.cxp, tplist.demo 

pplist.exp, pplist.clemo 

(TPエージェントプログラム起動用）

(PPエージェントプログラム起動用）

実験を行う前にエージェント起動設定ファイルに正しくデータが設定されているか

を確認して下さい。 (t.plisL<lcmo,pplist.demoはハーツサーバのフリーデモ用のため

のファイルです。フリーデモ用にエージェントを起動するためにはこれらのファイル

は変更する必要がありますが、実験のためには変更の必要はありません。）

エージェント起動設定ファイルの書式は以下の通りです。

エージェント名 実行ファイルのパス 突行ファイル名

以下に、 tplist.expのサンプルを賊せます。

tpLVl.6 /export/home/mat.suda/CSK/tp/tp 1 tp 1 

t.pLV2. G /export/home/mat.sucla/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV3. G /export/home/mat.sucla/CSK/tp/tp 1 t.p 1 

tpLVl. 6_a0 /export/home/matsucla/CSK/tp/tp 1 tp 1 

tpLVl. 6_a 1 /export/home/matsuda/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV1.G_a2 /export/home/matsuda/CSK/tp/tp 1 tp 1 

tpLV1.6_a3 /export/home/matsuda/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV2. G_aO /export/home/matsuda/CSK/tp/t.p 1 tp 1 

tpLV2. 6_a 1 /export/home/matsuda/CSK/tp/tp 1 tp 1 

tpLV2.G_a2 /export/home/matsucla/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV2.G_a3 /export/home/matsucla/CSK/tp/tp 1 tp 1 

tpLV3. 6_a0 /export/home/matsucla/CSK/tp/tp 1 tp 1 

tpLV3. 6_a 1 /export/home/matsuda/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV3.6_a2 /export/home/matsuda/CSivtp/tp 1 tp 1 

tpLV3.6_a3 /export/home/matsuda/CSl{/tp/tp 1 tp 1 
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s匹 Heartsは動作中に箇単な実験ログを PJVRHE.i¥RTS/se1'Ver/のkekka.datに出力し

ます。出力される内容は以下の通りです。

カード配布のための乱数 seed

一定間隔毎の各グループの累計ペナルティ

kekka.datのフォーマットは以下の通りです。

(1行目） seed= numseed 

(2-ri目以降） hand[numhan叫 Total Score=s0 s1 s2 s3 

numseed 

numhand 

s0s1 s2 s3 

seedの値

ハンド回数

各グループの累計ペナルティ

ただし、 kckka.clatは追加モードで出力されますので、次回 sn,I-Ieartsが起動された

場合はファイルの続きから上記の情報が出力されることになります。

累計ペナルティを出力する間隔はソースファイル monit~rGame,c で #define
FILEOUT_INTERVALとして定義しています。現在 (2000年 2月 29日）設定して

い る間隔は 1000回です。間隔を変更する場合はこの定義を変更し、

PAIRHEARTS/scrvcr/で再コ ンパイル (make)して下さい。 monit屁rGamc.cは

PAIRHE紐 TS/server/にあります。
e 
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ログ読みこみツール

ハーツサーバはログファイルを PAIRHEARTS/se匹 er/LOG/に出力します。ログ読み

こみツールプログラム(log_read)は、ハーツサーバが出力したログファイルを読みこ

み、画面に表示／印刷します。ログ読みこみツールの起動コマンドは以下の通りで

す。

% log_read logガle

log_readは、指定された名前のログファイル(logfile)が PAIRHEARTS/server/LOG/

にあるものとして読みこみ処理を行います。ログ読みこみツールを実行する場合は、

ログファイルが PAIRHEARTS/server/LOG/にあることを確認して下さい。

ログ読みこみツールについては、 ドキュメント「ログ読みこみツール説明書」を参照

して下さい。
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TPエージェント
TPエージェントプログラム (tp1)は起動時に与えられた名前 XXXをもとに、

P.I¥IRHE紐 TS/tp/data/の各種 TPエージェントファイルを読みこみます。これらのフ

ァイルがこの名前の TPエージェントを特徴付けます，.J ファイルの内容は以下の通り

です。

XXX.ele 使用できる条件部構成要素・結諭部の設定ファイル

XXX.rule 行動ルールファイル

XXX,hclass ハンド分類枠ファイル

XXX.hr1nd 経験ハンドファイル

XXX.mode 学習モードファイル

(XXXは TPエージェント名を表します。）

ただし、 XXX.handは、実験参加の経験がない場合（初期状態）は存在しませ

ん。また、学習モードファイルは編集ツールにより初期化されている場合は

存在しません。

実験を開始する前にこれらのファイルが PAIRHE1¥RTS/t,p/data/にあることを確認し

て下さい。

P.L¥IRHEAATS/tp/clr1ta/INITDATNにはこれまでに作成した各レベルの TPエージェ

ントのファイルがバックアップ用として格納してあります。ファイルデータの内容は

初期状態になっています。 (XXX.handはありません。）これらの TPエージェントを

初期状態から実験に参加させるときは、 PAIRHE1¥RTS/tp/data/INITDATNから

P AIRHEAATS/tp/data/にファイルをコピーして下さい。

実験中は、一定のハンド回数間陽毎にその時点のハンド分類枠ファイルを出力するよ

うにしています。自己学習が Onの場合は、行動ルールファイルも出力するようにし

ています。このとき、出力されるファイル名は次のようになっています。

XXX_num.rule 

XXX_num.hclass 

(XXXは TPエージェント名です。

numは出力した時点のハンド回数を示します。）

この間隔はソースファイル tpl_extern,hで#defineFILEOUT_INTERVALとして定

義しています。現在 (2000年 2月29日）設定している間隔は 1000回です。間隔を

変更する場合はこの定義を変更し、 PAIRHEARTS/tp/で再コンパイル(make)して下さ

し＼。

PAI RI-IE ARTS及び TPエージェントのファイル格納先の場所を変更する場合は、ソ

ースファイル tpl_extern. hの

#define TPlDATADIR 

#define TPlCONDSCRIPT 

#define TP lACTSCRIPT 

#define TP lDISTSCRIPT 

及びソースファイル tpl,cの

#define APPDEF_RESOURCE 

の定義を変更し、再コンパイルして下さい。

これらのソースファイルは PAIRI―IEAilTS/tp/にあります。

実験手JI『itlJ7 



TPエージェントの動作についてはドキュメント「TPエージェント」を参照して下さ

し＼。

TPエージェントプログラムの概要・ファイルフォーマットについてはドキュメント

「ソフトウェア機能仕様書」を参照して下さい。

TPエージェントプログラム実行ファイル作成に必要なソースコード・データファイ

ルについてはドキュメント「プログラム設計書」を参照して下さい。
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TPエデイター

TPエデイター (create_tpl)はTPエージェントの編集（作成・ 変更）を行います。 TP

エージェントを新規作成すると、 create_tp1はその TPエージェントのデータファイ

ルを PAIRHEARTS/tp/clata/に出力し、新規 TP名を PAIRI-IEARTS/se匹 er/tplist.exp

に追加します。

新規作成時に、既に存在する TPエージェントからコピーして作成する場合には、

create_tp 1はコピー元の TPエージェントのファイルを PAIRHEARTS/tp/<lat.a/から

読みこんで処理を行います。そのため、コピー元の TPエージェントのデータは

PAIRI―IEARTS/tp/clat.a/にある必要があります。 PAlRHEARTS/t.p/data/INITDATA/ 

のTPエージェントからコピーする場合は、一旦 PAIRHEAR TS/t.p/ da ta/INITD ATA/ 

から PAIRHEARTS/tp/clata/にファイルをコピーして下さい。

TP エージェントのデータを変更する場合も同じくそのデータが

PAJRHEARTS/tp/data/にある必要があります。

変更する TPエージェントのリスト及びコピー元の TPエージェントのリストを表示

するために crcate_1p1は PAIRHEARTS/ser-ver/の t.plist.cxp を利用します。

(tplist.cxpに登録されている TPエージェント名をリストに表示します。） TPエージ

ェントの変更作業・コピーを行うときは t.plist.expにこれらの TPエージェント名が

登録されていることを確認して下さい。

また PAIRHEARTSの場所を変更する場合は、ソースファイル configt.p1. hの

#define SERVERENTRYFILE 

#define TPlPROGRAMPATH 

#define CONDSCRIPTFILE 

#define ACTSCRIPTFILE 

#define DISTSCRIPTFILE 

#define TP lDATADIRECTORY 

の定義を変更し、 P.-URHEARTS/tp/config/で再コンパイル(make)して下さい。

これらのソースファイルは PAJRHEARTS/tp/config/にあります。

TPエデイターの操作方法についてはドキュメント「TPエデイター操作説明書 1」及

ぴ「TPエデイター操作説明書 2」を参照して下さい。

TPエディターの概要についてはドキュメント「ソフトウェア機能仕様書」を参照し

て下さい。

TPエデイター実行ファイル作成に必要なソースコード・データファイルについては

ドキュメント「プログラム設計書」を参照して下さい。
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ppェージェント
ppェージェントプログラム佃）1)は起動時に与えられた名前 XXXをもとに、

P.AJRHEARTS/pp/tla ta/のXXXディレクトリ以下の各種PPエージェントファイルを

読みこみます。これらのファイルがこの名前の PPエージェントを特徴付けます。フ

ァイルの内容は以下の通りです。

XXX/elcment 使用できる条件部構成要素・結論部の設定ファイル

XXX/rule.org ・・ 行動ルールファイル（オリジナル）

XXX/proforg TPプロファイル枠ファイル（オリジナル）

XXX/moclc 学習モードファイル

XXX/list.prtnr これまでにパートナーとなった TP名のリストファイル

(XXXは指定された PPエージェント名のディレクトリを表しま

す。）

ただし、 list.prtnrは実験に参加し、パートナー TPとのゲーム経験がない

場合（初期状態）は存在しません。また、学習モードファイルは編集ツールに

より初期化されている場合は存在しません。

PAIRHEARTS/pp/data/INITDATNにはこれまでに作成した PPエージェントのディ

レクトリがバックアップ用として格納してあります。ファイルデータの内容は初期状

態になっています。 (list.prtnrはありません。）これらの PPエージェントを初期状態

から実験に参加させるときは、 PAIRHEAI{TS/pp/data/INITDAT A/か ら

P.AJRHEARTS/pp/data/にディレクトリごとコピーして下さい。

また、実験開始後にパートナーの TP(PRTNR)が確定されると、 ppl は

P .i-'¥IRHEARTS/pp/data/XXX/のパートナー固有の各種ファイルを読みこみます。これ

らのファイルがパートナー TPを特徴付けます。ファイルの内容は以下の通りです。

XXX/PRTNR.rule このパートナーに対する行動ルールファイル

XXX/PRTNR.prof このパートナーに対する TPプロファイル枠

ファイル

XXX/PRTNR.hand このパートナーに対する経験ハンドファイル

(XXXは指定された PPエージェント名のディレクトリを表しま

す。 PRTNRはバートナー TP名を表します。）

パートナー TPに対する各種ファイルはそのパートナー TPとのゲーム経験

がない場合は存在しません。 pplはそのパートナー TPが PPエージェント

にとって始めてのパートナーである場合は、オリジナルのファイルを元にフ

ァイルを新規作成します。

実験を開始する前にこれらのディレクトリ及びファイルが PAIRHEARTS/pp/clat.a/に

あることを確認して下さい。
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実験中は、自己学習が Onの場合は一定のハンド回数間隔毎にその時点の行動ルール

ファイルを出力するようにしています。このとき、出力されるファイル名は次のよう

になっています。

XXX/PRTNR_num.rule 

(XXXは PPエージェント名のディレクトリを表します。 PRTNR

は TPエージェント名です。 numは出力した時点のハンド回数を

示します。）

この間隔はソースファイル ppl_extern.hで#defineFILEOUT_INTERVALとして定

義しています。現在 (2000年2月 29日）設定している間隔は 1000回です。間隔を

変更する場合はこの定義を変更し、 PAIRHKARTS/pp/で再コンパイル(make)して下

さい。

PAIRHEARTSの場所を変更する場合は、ソースファイル ppl_cxtern.hの

#define PPlDAT1:'illIR 

#define PPlCONDSCRIPT 

#define PP lACTSCRIPT 

及びソースファイル ppl.cの

#define APPDEF _RESOURCE 

の定義を変更し、再コンパイルして下さい。

これらのソースファイルは P,c¥JRHEARTS/pp/にあります。

ppェージェントの動作についてはドキュメント「ppェージェント」を参照して下さ

し＼。

ppェージェントプログラムの概要・ファイルフォーマットについてはドキュメント

「ソフトウェア機能仕様書」を参照して下さい。

ppェージェントプログラム実行ファイル作成に必要なソースコード・データファイ

ルについてはドキュメント「プログラム設計書」を参照して下さい。
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PPエデイター

PPエデイター (create_ppl)はPPエージェントの編集（作成・変更）を行います。 pp

エージェントを新規作成すると、 creato_pp1はその PPエージェント名のディレクト

リを PAIRHEf¥RTS/pp/clata/に作成し、そのディレクトリ以下にデータファイルを出

力します。また、新規 PP名を PAIRHEARTS/server/pplist.expに追加します。

新規作成時に、既に存在する PPエージェントからコピーして作成する場合には、

create_t.plはコピー元の PPエージェントのファイルを PAIRI-IEARTS/pp/clat.a/のそ

の PPエージェント名と同じ名前のディレクトリ以下から読みこんで処理を行いま

す。そのため、コピー元の PPエージェントのデータは PAIRHEARTS/pp/cla t.a/のそ

の PPエージェント名と同じ名前のディレクトリ以下にある必要があります。

PA IRHEARTS/pp/dat a/INITDATAJの PPエージェントからコピーする場合は、一旦

P1¥IRHEARTS/pp/ da ta/INITD AT AJから PAIRHEARTS/pp/ cla t.a/にディレクトリごと

コピーして下さい。

ppェージェントのデータを変更する場合も同じくディレクトリ及びデータが

PAIRI-IEARTS/pp/clata/にある必要があります。

変更する PPエージェントのリスト及びコピー元の PPエージェントのリストを表示

するために creato_pp1は PAIRHEARTS/se1-ver/の pplist.exp を利用します。

(pp list. expに登録されている PPエージェント名をリストに表示します。） PPエージ

ェントの変更作業・コピーを行うときは pplist.expにこれらの PPエージェント名が

登録されていることを確認して下さい。

また PAIRHEARTSの場所を変更する場合は、ソースファイル configpp1.hの

#define SERVERENTRYFILE 

#define PPIPROGRAMPATH 

#define CONDSCRIPTFILE 

#define ACTSCRIPTFILE 

#define DISTSCRIPTFILE 

#define PPIDATADIRECTORY 

の定義を変更し、 PAIRHEARTS/pp/config/で再コンパイル(make)して下さい。

これらのソースファイルは PAIRHEARTS/pp/config/にあります。

PPエデイターの操作方法についてはドキュメント「PPエデイター操作説明書 1」及

び「PPエデイター操作説明書 2」を参照して下さい。

PPエデイターの概要についてはドキュメント「ソフトウェア機能仕様書」を参照し

て下さい。

PPエデイター実行ファイル作成に必要なソースコード・データファイルについては

ドキュメント「プログラム設計書」を参照して下さい。
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バッチ処理での実験

サーバ画面を起動しないで、実験をバッチ処理で行うことができます。 S匹 Heartsは

指定されたバッチファイルの設定でゲーム条件を設定し、エージェントを起励、ゲー

ムを開始します。バッチファイルに学習モードの設定が記述されている場合はエージ

ェントの学習モードを設定します。ゲームが終了するとプログラムを終了します。

バッチ処理での実験の場合、ゲーム終了条件は通常終了（いずれかのグループが 100

点を越えた場合に終了）、もしくは回数指定による終了となります。回数指定の場合

は、回数をバッチファイルに設定します。

シェルファイルに複数のバッチ処理での実験コマンドを書くことで、複数の実験を連

続して行うことができます。

バッチファイルのフォーマット

以下のフォーマットでバッチファイルを記述して下さい。太字が設定項目のタグ、斜

体が設定項目に対する実際の設定データを意味します。以下に記述されているのはサ

ンプルデータです。実験内容に沿ってこれらの股定データを粛き換えて下さい。

行番号

1 agent 

2 0 tpLV3.6 aO加 12aO 

3 1 tpLV3.6 al 0012 al 

4 2 tpLV3.6 a2 vv12 a2 

5 3 tpLV2.6 vvl2 a3 

G shtmoon 0 

7 ou tfile expl 75.iof( 

8 gendnum 5000 ， ppmode O oJJ12 aO -8.0 0 -10.0 1.0 

10 ppmode 1 vv12 al -8.0 0 -10.0 1.0 

11 ppmode 2 vv12 a2 -8.0 0 -10.0 1.0 

12 oomode 3 vv12 a3-8.01-10.01.0 

13 tomode O tpLV3.6 a0-8.0 0 -10.01.01.0 0 -8.0-1.01.0 

14 tpmode 1 tTJLV3.6 al-8.00-10.01.01.00-8.0-l.01.0 

15 tpmode 2 tpLV3.6 a2-8.00-10.01.01.00-8.0-1.01.0 

16 tpmode 3 tpLV2. 6 -8. 0 1 -10. 0 1. 0 1. 0 1 -8. 0 -1. 0 0. 0 2 1 1 1 0 

行番号 1: agent 

実験に参加させるエージェント名を続く 4行で設定して下さい。

行番号 2~5:

各グループに参加する TPエージェント名、 PPエージェント名を設定しま

す。

書式は次の通りです。

グループ番号 TPエージェント名 ppェージェント名

行番号 6: shtmoon 0 

Shooting the MoonのOn(1)/0ff(O)を設定して下さい。
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行番号7: ou tfile expl 75.log 
出力するログファイル名を設定して下さい。ログを取らない場合はこの行は

削除して下さい。

行番号 8: gendnum 5000 

実験を終了するまでのハンド回数を指定して下さい。通常終了で実験を行う

場合はこの行は削除して下さい。

行番号 9~ 1 2 : 
ppェージェントの学習モードを設定します。

ppmode に続く書式は以下の通りです。(~ 行で書いて下さい。）

グループ番号 PPエージェント名 類似ルール選択閥儀

自己学翌On(l)/Off(O) 自己学習活性化閾価憐性係数 (Cl)

行番号 13~16:
TPエージェントの学習モードを設定します。

tpmodeに続く書式は以下の通りです。 (1行で書いて下さい。）

グループ番号 TPエージェント名 類似ルール選択閾伯

自己学習On(J)/Off(O) 自己学翌活性化閾儲 煩性係数 (Cl)

自己学習石橋度棺手学習On(l)/Off(O)担手学翌ルール合併閾伯

棺手学翌活性化閾伯 (TML) 棺手学晋石稿度

棺手学習モード（無指定(J)/,棺手指定(2))

グループ0の TPに対する招手学習の On(J)IOff(O)

グループ1の TPに対する棺手学習の On(J)IOff(O)

グループ2の TPに対する相手学習の On(J)/Off(O)

グループ3の TPに対する粗手学習の On(J)/Off(O)

ppmode, tpmodeでは上記の順番でデータを読んでいきますが、データが途中までの

場合でもかまいません。また、上記以上のデータが並んでいる場合は、上記以上のデ

ータは無視されます。 ppmode,tpmodeを指定しない場合は、現在の学習モード設定

ファイルのデータがエージェントの学習モードとなります。学習モードの機能につい

てはドキュメント「ソフトウェア機能仕様書」、「TPエージェント」、「ppェージェン

ト」を参照して下さい。

バッチ処理での実験手順

1. 実験に参加させる TPエージェント、 PPエージェントを起動するための設定が

P AIRHEARTS/server/のtplist.exp,pp list.expに書かれているかを確認します。

2. TPエージェントのデータ、 PPエージェントのディレクトリ・データが

PAIRHEARTS/tp/data/, PAIRHEARTS/pp/data/にあるかを確認します。

3. 実験内容に沿ってバッチファイルを PAIRHEARTS/senrer/に作成します。

4 . P AIRHEARTS/se匹 er/でハーツサーバを起動します。バッチ処理での起動コマン

ドは以下の通りです。

% srv Hearts -i filename 

filenameにはバッチファイル名を指定します。

5. ゲームが終了すると、 srvI-Ieartsは自動的に終了します。
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シェルファイルによる連続実験

以下では次に示す実験 1~4を連続するための手順について示します。

実験 1: TPレベル S.6x3名十TPレベル 1.Gx1名、 PPx4名による

学習無し実験（バックグランド実験）。

実験2: 実験 1の終了状態から TPレベル 1.6のパートナー PPを

自己学習させる実験。

実験3: 実験 2の終了状態から TPレベル 1.6を石橋型自己学習させる、

また、 TPレベル 1.6のパートナー PPを自己学習させる実験。

実験4:実験 3の終了状態から TPレベル 1.6を石橋型自己学習及び石橋型

相手学習させ、 TPレベル 1.6のパートナー PPを自己学習させる

実験。相手学習の学習相手はレベル S.Gx3名それぞれに対して行

う。

これらの実験は全て Shootingthe Moonは Offとし、ハンド回数は 5000回とします。

TPレベル S.6x3名は次の 3つの TPエージェントを使用します。

tpLVS.6_aO 

tpLVS.G_al 

tpLVS.6_a2 

TPレベル 1.Gは次の TPエージェントを使用します。

tpLVl.6 

（これらのTPエージェントの初期状態のデータはPAIRI-IEARTS/t.p/ <la ta/INITD AT A/ 

にあります。）

PPx4名は次の 3つの PPエージェントを使用します。

ppl2_a0 

ppl2_al 

ppl2_a3 

pp 12_a4 

（これらの PP エージェントの初期状態のディレクトリ・データは

PAIRHEARTS/pp/data/INITDATA/にあります）。
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バッチファイルの作成（例）

実験 1~4のバッチファイルを次のように作成します。

実験 1のバッチファイル oxpl.bat

agent 

0 tpLV3.6_aO ppl2_a0 

1 tpLV3.6_al ppl2_al 

2 tpLV3. G_a2 pp 12_a2 

3 t.pLVl.6 pp 12_a3 

shtmoon 0 

au tfile exp 1.log 

genclnum 5000 

ppmode O ppl2_a0 -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmode 1 ppl2_al -8.0 0 -10、01.0 

pp mode 2 pp 12_a2 -8. 0 0 -10. 0 1. 0 

ppmocle 3 pp 12_a3 -8.0 0 -10.0 1.0 

t.pmode O tpLV3.G_aO -8.0 O -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmocle 1 tpLV3.6_al -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

t.pmocle 2 tpL¥「3.G_a2-8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmocle 3 tpLVl.6 -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

実験 2のバッチファイル oxp2.bat

agent 

0 tpLV3. G_aO pp 12_a0 

1 tpLV3.6亙 lppl2_al

2 tpLV3.6_a2 ppl2_a2 

3 tpLVl.6 ppl2_a3 

shtmoon 0 

outfile exp2.log 

gendnum 5000 

ppmode O ppl2_a0 -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmode 1 ppl2_al -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmode 2 ppl2_a2 -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmode 3 ppl2_a3 -8.0 1 -10.0 1.0 

tpmode O tpし;¥13.G_aO-8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 1 tpLV3.6_al -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 2 tpLV3.6_a2 -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 3 tpLVl.6・-8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0・1.01.0 
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実験 3のバッチファイル exp3.bat

ngcnt 

0 tpLV3.G_aO pp 1えaO

I tpLV3.6_al pp 12_al 

2 tpLV3.6_a2 ppl2_a2 

3 tpLVl.6 ppl2_a3 

shtmoon O・  

outfile exp3.log 

gendnum 5000 

pp mode O pp 12_a0 -8. 0 0 -10. 0 1. 0 

pp mode 1 pp 12_a I -8. 0 0・10.01.0 

ppmode 2 pp 12_a2 -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmode 3 ppl2_a3 -8.0 1-10.01.0 

tpmode O tpLV3.G_aO -8.0 O -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmoclc I tpLV3.G_al -8.0 0・10.01.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 2 tpLV3.G_a2 -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmodc 3 tpLVl.G -8.0 I・10.01.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

実験4のバッチファイル exp4.bat

agent 

0 tpLV3.6_a0 ppl2_a0 

1 t.pLV3.6_al ppl2_al 

2 tpLV3.G_a2 ppl2_a2 

3 t.pLVI.6 pp12_a3 

shtmoon 0 

out.file exp4.log 

gendnum 5000 

ppmode O ppl2_a0 -8.0 0 -10.0 1.0 

ppmocle I pp12_al -8.0 0 -10.0 1.0 

pp mode 2 pp 12_a2 -8. 0 0 -10. 0 1. 0 

ppmode 3 ppl2_a3 -8.0 1-10.01.0 

tpmode O tpLV3.6_aO -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 1 tpLV3.6_al -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 2 tpLV3.6_a2 -8.0 0 -10.0 1.0 1.0 0 -8.0 -1.0 1.0 

tpmode 3 tpLVl.6 -8.0 1-10.01.0 1.0 1 -8.0 -1.0 1.0 2 111 0 
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シェルファイルの作成（例）

シェルファイルは PAIRHEARTS/scn,er/以下に作成します。以下のシェルファイル

(sample.sh)は4つの実験を連続で行うためのサンプルです。

行番号

1 en . ./t.n/clata/INITDAT幻tpLV3.6a* . ./tp/clat.a/ 

2 cp .. /t.p/clata/INITDAT凶tpLVl.6.*.. /tp/clata/ 

3 cp -r .. /pp/data/INITDATA/onl2 a* .. /pp/clatn/ 

4 srvHearts -i exp l.bat 

5 cdLOG 

6 gzip exp I.log 

7 cd .. 

8 mkclir . ./exp/exp 1 ， m kclir .. foxp/exp 1/tp 

10 mkclir . ./exn/exn llnn 

11 mv . ./t.p/data/t.pL¥「*• ./exp/exp 1/t.p 

12 mv . ./rm/data/pp 12 a* . ./exp/exp 1/pp 

13 mv kck ka.clat. . ./exp/exp 1 

14 mv LOG/exp 1.log.gz .. /exp/exp 1 

15 

16 cp .. /exp/ex!) 1/tp/* .. /tp/clat a/ 

17 cp -r . ./exp/exp 1/pp/* . ./pp/data/ 

18 srvHeart.s -i exp2.bat. 

19 eel LOG 

20 gzin exp2.log 

21 叫， 9

22 mkclir . ./exp/exp2 

2:3 mkclir . ./exp/exp2/tp 

24 mkdir . ./exn/exn2/pp 

25 mv .. /tn/data/tpLV* .. /exn/exn2/tn 

26 mv .. loo/data/no 12 a* .. /ex討exo2/pp

27 mv kekka.dat .. /exp/exp2 

28 mv LOG/exp2.log.gz .. /exn/exp2 

29 

30 cp . ./exp/exp2/tp/* .. /tp/clata/ 

31 cp -r .. /exp/exp2/pp/* .. /pp/data/ 

32 srvHearts -i exn3.bat 

33 cdLOG 

34 gzip cxp3.log 

35 eel .. 

36 mkdir .. /exp/exp3 

37 mkdir . ./exp/exp3/tp 

38 mkdir .. /exp/exn3/rm 

39 mv .. /tp/data/tpLV* . ./exp/exp:3/t.p 

40 mv .. /pp/data/pp 12 a* .. /exp/exn3/pp 

41 mv kekka.dat .. /exp/exp3 
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42 mv LOG/exp3.log.gz .. /exp/exp3 

43 

44 cp .. /exp/exp3/tp/* .. /tp/clata/ 

45 CJ) -r .、/cxp/exp3/pp/*.. /pp/data/ 

46 s1-vlfoarts -i exp4.bat 

47 cdLOG 

18 gzin exp4.log 

49 cd .. 

50 mkclir .. /exp/exp4 

51 mkdir . ./exp/exptl/t1J 

52 mkclir . .lexnlexnt!lon 

53 mv .. /tu/data/tpLV* .. /exp/exp4/t.p 

Lei4 mv .. /nn/clata/nn 12 a* .. /cxJ)/cxn4/rm 

55 mv kekka.dat .. /exo/exo4 

56 mv LOG/exntl.lof!.f!Z .. /exn/exntl 

行番号 I~1 4までが実験 1のための記述です。

行番号 1、2: 
P.A.IRHEARTS/tp/dat.a/INITDAT凶の初期状態のデータを

PAIRHEARTS/tp/clata/にコピーします。

行番号 3:

PAIRHEAitTS/pp/clata/INITDAT.iVの初期状態のデータを

P1-¥IRHEAitTS/pp/clata/にコピーします。

行番号 4:

exp I.batの設定でバッチ処理での実験を行います。

行番号 5~7:

srvHeartsが出力したログファイルを圧縮します。（ログファイル

はヘッダ情報だけで約 3.3Kb、1ハンド情報で約 1.3Kb使用しま

す。そのため、 5000回のハンドでは約 6.5Mbの大きさになるため、

ここでは圧縮を行っています。ログ読みこみツール等でログを使用

する場合は gunzipで圧縮を伸張して下さい。）

行番号 8~14:

P AIRHEARTS/exp/に実験 1用のデータを保存するためのディレ

クトリ exp1を作成し、さらに、 TP用、 PP用のディレクトリをそ

の下に作成し、それぞれのデータを PAIRHEARTS/tp/data/、

PAIRHEARTS/pp/data/から移動させます。また、 srvHcartsが出

力したファイルも移動させます。

行番号 16~28までが実験 2のための記述です。

行番号 16、 1 7 : 
実験 1の終了状態から実験を行うため、実験 1のデータを

P AIRHEARTS/exp/exp 1/から P.A.IRHEARTS/tp/<lata/、

P AIRHEARTS/pp/data/にコピーします。

行番号 18 : 
exp2.bat. の設定でバッチ処理での実験を行います。

行番号 19~28:

ログファイルの圧縮・データの移動を行います。
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行番号 30~42までが実験 3のための記述です。

行番号 30、 31 : 
実験 2の終了状態から実験を行うため、実験 2のデータを

P AlRHEAll TS/ exp/ exp 2/から PAIRHEARTS/tp/da t.FII、

PJ¥IRHEARTS/pp/clata/にコピーします。

行番号 32 : 

exp3.batの設定でバッチ処理での実験を行います。

行番号 33'~4 2 : 

ログファイルの圧縮・データの移動を行います。

行番号 44~56までが実験4のための記述です。

行番号44、45 : 

実験 3の終了状態から実験を行うため、実験 3のデータを

P1'¥IRHEARTS/ exp/ exp 3/から PAIRHEARTS/tp/clata/、
P AIRHEARTS/pp/cla ta/にコピーします。

行番号46 : 
cxp4.batの設定でバッチ処理での実験を行います。

行番号47~56:

ログファイルの圧縮・データの移動を行います。

シェルの実行
シェルファイル sample.shを(chmodなどで）実行可能状態にしてシェルを実行しま

す。

% sample.sh 

ここで示したサンプルファイル expI.bat, exp2,bat, oxp3.bat, exp4.bat, sample.shは

P AIRHEAATS/servor/samplo/にあります。
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サーバ画面から操作を行う場合の実験手順

1. 実験に参加させる TPエージェント、 PPエージェントを起動するための設定が

P 1¥IRHEARTS/server/のtplist.exp ,pp list. expに書かれているかを確認します。

2. TPエージェントのデータ、 PPエージェントのディレクトリ・データが

P AIRHEARTS/t.p/data/, P~\IRHEARTS/pp/data/以下にあるかを確認します。

3. TPエージェントの学習モードを TPエデイターを用いて設定します。 PPエージェ

ントの学習モードを PPエデイターを用いて設定します。エデイターによる学習モ

ードの設定の仕方はドキュメント「TPエデイター操作説明書 1」、「TPエデイター

操作説明書 2」、「PPエデイター操作説明書 1」、「PPエデイター操作説明書 2」を参

照して下さい。

4. PAIRHEARTS/server/でハーツサーバを起動します。起動コマンドは以下の通りで

す。

% srvHearts 

5 . サーバ画面上で以下の操作を行います。

ゲーム条件を設定します。

Shooting the MoonのOn/Off

ゲーム終了方法

出カログファイル名を設定します。

エージェントを起動します。

TPエージェントを相手学習させる場合は相手を指定します。

ゲームを開始します。

6. (ゲーム終了時）ハーツサーバを終了します。

サーバ画面の操作の仕方はドキュメント「サーバ画面操作説明書」を参照して下さい。
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csv作成ツールの使用方法

CSV作成ツールのソースファイルは全て PAIRHE!'i.RTS/exp/にあります。使用すると

きは、コンパイルしてツールの実行ファイルを作成して下さい。

hclassout4 

ハンド分類枠 (TPプロファイル枠）のデータを csv形式（カンマ区切り形式）で出力

するためのプログラムです。ソースファイルは hclassout4.cです。実行ファイルは以

下のコマンドで作成します。

% cc -o hclassou4 hclassout4.c 

このプログラムでは、エージェントのハンド分類枠として定義されているハンドクラ

スのデータ（平均、分散、経験回数）を実験に参加した 4グループまとめて上から順に

1行ずつ出力します。そのため、このツールを利用するためには、 4グループのハン

ド分類枠が全て共通であることが前提となります。（現在、 TPエージェント及び PP

エージェントのハンド分類枠(TPプロファイル枠）は全て共通です。）また、全てのハ

ンド分類枠はハンドクラスであることを前提としています。ハンド分類枠については

ドキュメント「ソフトウェア機能仕様書」を参照して下さい。

hclassout4の実行

hclassout.4の実行コマンドは以下の通りです。

% hclassout.4 infile outfile 

i11flleはどのハンド分類枠データファイルを使用するかを記述した入カファイル名で

す。 outガleはcsv形式のデータを出力するための出力先ファイル名です。

i11flleには以下の 4行を複数回 (5回まで）記述します。

グループ0のバックグランド実験ファイル名 グループ0の学習実験ファイル名

グループ1のバックグランド実験ファイル名 グループ1の学習実験ファイル名

グループ2のバックグランド実験ファイル名 グループ2の学習実験ファイル名

グループ3のバックグランド実験ファイル名 グループ3の学習実験ファイル名

hclassou4はバックグランド実験ファイル名と学習実験ファイル名が異なるときは、

バックグランド実験と学習実験のデータの差分をハンドクラスのデータとあわせて

出力します。学習実験ファイル名がバックグランド実験ファイル名と同じ場合は 2つ

の実験のデータの差分は出力しません。
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以下は、シェルファイルによる連続実験の例で示した 4つの実験のハンド分類枠のデ

ータを CSV形式で出力するための infileのサンプルです。

exp l /Lp/tp LV3. G _a O, h class 

exp 1/tp/tpLV3, 6_a l, hclass 

exp 1/tp/tpLV3. 6_a2.hclass 

exp 1/tp/tpLV 1. 6. hclass 

exp 1/tp/tpLV3. 6_a0.hclass 

exp 1/tp/tpLV3. 6_a 1.hclass 

exp 1/tp/tpLV3. 6_a2, hclass 

exp 1/tp/tpLVl.6.hclass 

exp2/tp/tpLV3, 6_a0. hclass 

exp2/tp/tpLV3. 6_a 1. hclass 

oxp2/tp/tpLV3. G_a2, hclass 

exp 2/tp/tp LV 1. G. hclass 

exp 3/t.p/tpLV3. G_a 0. he lass 

exp3/tp/tpLV3.6_a 1.hclass 

exp 8/t.p/tpLV3. G_a2. hclass 

oxp 3/t.p/tp LV 1. 6. hclass 

exp 1/tp/tpL¥'3.G_aO.hclnss 

exp l/tp/tpL¥73. G_a l .hcluss 

exp 1/tp/tpLV3. G_a2. hclass 

exp 1/tp/tpL¥'1.6.hclass 

exp2/Lp/tpL¥'3. G_a 0. hclass 

exp2/tp/tpL¥'3. G_a l. hclass 

exp2/tp/tpLV3. G_a2.hclass 

exp2/t.p/tpL¥'1. G. hclass 

exp 3/tp/tp L¥ c3. G_a 0. hclass 

cxp3/tp/tpLV3.G_a 1.hclass 

exp 3/tp/tpL¥'3. G_a2. hclass 

exp3/tp/tpLV 1. G.hclass 

exp4/tp/tpL¥'3.G_aO.hclass 

exp4/t.p/tpL¥'3. G_a 1.hclass 

cxp4/t,p/tpL¥'3. G_a2.hclass 

exp4/tp/tpLV1.G.hclass 

以下は、この infileにより出力されるファイルのサンプルです。

G.O, 56.8, 3555, G.4, 5!J.5, 35!J!, 6.1, 58.0, 3G16, 6.4, 59,7, 3G26, 

6.l(G,2), 5G.3(55.9), 7252(3G97),G.3(G.2), 58.4(57.4), 7338(3747),G,2(6.4), 58.2(58.2), 7309(3693),6.2(5.9), 58.1(56.1), 6723(3007), 

G.3(6. 7), 58.3(61. 7), 11019(3767),6.3(6,4), 58,3(58.0), 1112G(3788),6.5(6.9), 59.G(G2, l), 11063(3754),5, 7(4. 7), 53.1(40.1), 9698(2075), 

5.9(5. 7), 55. 1(52.5), 11031(3779),6,2(6.l), 58,3(58.1), 11117(3779) ,6.2(6.1), 57.5(56.1), 11028(3719),6.4(6.8), 57 ,9(57 .0), 9727(3004), 

7,4, 60.5, 1445, 7.5, 62,8, 1409, 6,9, 56,2, 1384, 7.2, 60,5, 1374, 

7.4(7,5), 60.4(60.4), 2748(1303),7,6(7,6), 62,9(62.9), 2662(1253),7.3(7.7), 59.6(62.9), 2691(1307),6.9(6,6), 58.6(57.1), 3277(1903), 

7,6(8.0), 61.1(62.3), 3981(1233),7.6(7,7), 62,6(61.9), 3874(1212),7,6(8,2), 61.1(63,9), 3937(1246),6.4(5.7), 53,7(44.8), 5302(2025), 

7.2(6,8), 59,0(55,5), 3969(1221),7,6(7.6), 62.6(61.9), 3883(1221),7.5(8,0), 61.3(64,5), 3972(1281),7,0(7.2), 58.6(58.5), 5273(1996), 

6.3, 54,6, 666, 6.4, 57.4, 630, 5.7, 49.7, 696, 6,2, 56.4, 628, 

6.2(6.1), 54.6(54,7), 1235(569),6.3(6,2), 56.5(55.4), 1199(569),6,1(6.4), 52.3(55.0), 1286(590),5,7(5.5), 53,3(51.1), 1609(981), 

6.3(6.6), 55.3(56.9), 1747(512),6,4(6.6), 56.4(5G.2), 1727(528),6.1(6.4), 52,5(52,9), 1840(554),5.1(4.1), 43.7(27.4), 2664(1055), 

5,9(5.1), 52.2(45.9), 1773(538),6.2(6.1), 55,4(53,0), 1714(515),6.4(7 .1), 56.6(65.5), 1862(57G),5. 7(5.7), 50,3(45.5), 2633(1024), 

1行目が 1番目の実験（実験 1)のハンド分類枠の最初のハンドクラスのデータをあ

らわします。書式は以下のとおりです。

平均，分散，経験回数，平均，分散，経験回数，平均，分散，経験回数，平均，分散，経験回数，

左から 3つ目までのデータがグループ0のデータ、次の 3つがグループ 1のデータ、

次の 3つがグループ2のデータ、次の 3つがグループ3のデータです。

2行目は 2番目の実験（実験 2)のハンド分類枠の最初のハンドクラスのデータをあ

らわします。書式は 1行目と同じですが、（）内はバックグランドとする実験（実験

1)との差分データを表します。（実験2のハンド分類枠のデータは実験 1の50 0 
0回の経験ハンドと実験 2の50 0 0回の経験ハンドを足し合わせたデータです
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が、（）内は実験 2の 50 0 0回の経験ハンドだけでハンド分類枠を構成した場合の

データになっています。）

3行目は 3番目の実験（実験 3)のハンド分類枠の最初のハンドクラスのデータをあ

らわします。（）内はバックグランドとする実験（実験 2) との差分データを表しま

す。

4行目は 4番目の実験（実験4)のハンド分類枠の最初のハンドクラスのデータをあ

らわします。（）内はバックグランドとする実験（実験 3) との差分データを表しま

す。

5行目から 8行目まではハンド分類枠の 2番目のハンドクラスのデータを表しま

す。

9行目から 12行目まではハンド分類枠の 3番目のハンドクラスのデータを表しま

す。

以下、ハンド分類枠の最後までこの形式のデータが続きます。

ruleout3 

PPの行動ルールの強度（の推移）を CSV形式（カンマ区切り形式）で出力するための

プログラムです。ソースファイルは ruleout.3.cです。実行ファイルは以下のコマンド

で作成します。

% cc -o ruleout3 ruleout3.c 
このプログラムでは、 PPエージェントの行動ルールの強度（の推移）を行動ルール

ファイルに記述されている順に 1行ずつ出力します。

ruleout3の実行

ruleout3の実行コマンドは以下の通りです。

% ruleout3 infile outfile 

infileはどの行動ルールファイルを使用するかを記述した入カファイル名です。outfiJe

は CSV形式のデータを出力するための出力先ファイル名です。

infileのサンプルを以下に示します。

3 5 

exp2/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_1000.rule 

exp2/pp/pp 12_a3/tpLV1. 6_2000.rule 

exp2/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_3000.rule 

exp 2/pp/pp l 2_a 3/tpLV 1. 6_ 4000. rule 

exp2/pp/pp 12二aS/tpLVl.6_5000.rule

exp3/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_1000.rule 

exp3/pp/pp 12_a3/tpLVl. 6_2000.rule 

exp3/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_3000.rule 

exp3/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_ 4000.rule 

exp3/pp/pp 1えa3/tpLV1.6_5000.rule 

exp4/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_1000.rule 

exp4/pp/pp 12_a3/tpLV1.6_2000.rule 

exp4/pp/pp l 2_a3/tpLV 1. 6_,3000.rule 

exp4/pp/pp l 2_a3/tpLV1. 6_ 4000. rule 

exp4/pp/pp 12_a3/tpLV 1. 6_5000. rule 
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1行目は実験の種類が 3つでその実験に対し、 5段階で強度を表示することを示して

います。次の 5行は 1番目の実験に対するそれぞれの段階の行動ルールのファイル名

です。次の 5行は 2番目の実験に対するそれぞれの段階の行動）レールのファイル名で

す。次の 5行は 3番目の実験に対するそれぞれの段階の行動ルールのファイル名で

す。

以下は、この infileにより出力されるファイルのサンプルです。

-G.14, -G.20, -G.26, -G.29, -6.30, -4.SG, -11.94, -5.02, -5.08, -5.14, -4.23, -4.42, -'1.58, -4.71, -4.78, 

-G.2G, -6.27, -6.29, -6.31, -6.33, -4.87, -4.94, -5.02, -5.07, -5.13, -4.48, -4.52, -4.Gl, -4.73, -4.79, 

-6.22, -6.23, -G.2G, -G.29, -6.31, -4.87, -4.95, -5.02, -5.08, -5.13, -4.45, -4.50, -4.59, -4.71, -4.78, 

-6.26, -6.27, -6.30, -G.32, -6.34, -4.86, -4.94, -5.02, -5.08, -5.14, -4.4D, -4.53, -4.62, -4.74, -4.80, 

-G.2G, -6.27, -6.30, -6.33, -6.34, -4.86, -4.94, -5.02, -5.08, -5.14, -4.49, -4.53, -4.62, ・'1.74, -4.80, 

-G.22, -6.23, -6.27, -G.30, -6.32, -4.86, -4.94, -5.02, -5.07, -5.1-1, -4.46, -4.51, -4.59, -4.72, -4.79, 

-6.22, -6.23, -6.27, -6.30, -6.32, -4.88, -4.95, -5.03, -5.08, -5.14, -4.45, -4.49, -1.58, -4.71, -4.78, 

-6.90, -6.92, -6.93, -G.9G, -G.95, -5.10, -5.15, -5.19, -5.26, -5.33, -4. 77, -4 .91, -5.04, -5.13, -5.17, 

-2.76, -2.76, -2.59, -2.59, -2.77, -5.35, -5.35, -5.78, -4.85, -4.80, -3.83, -4.14, -3.91, -3.67, -3.47, 

-G.36, -6.36, -5.78, -5.78, -5.74, -6.06, -6.06, -5.93, -5.74, -5.94, -3.81, -4.11, -4.72, -4.69, -4.69, 

-G.36, -G.36, -5.78, -5.78, -5.74, -G.06, -6.06, -5.93, -5.74, -5.94, -3.81, -4.11, -4.72, -4.G9, -4.69, 

1行目は 1番目の行動ルールの強度です。左から 5個目のデータまでが 1番目の実験

（実験 2)での 10 0 0回ごとの強度の推移データです。次の 5個のデータまでが 2番目

の実験（実験 3)での 10 0 0回ごとの強度の推移データです。次の 5個のデータまでが

3番目の実験（実験 4)での 10 0 0回ごとの強度の推移データです。

以下、行動ルールの最後までこのデータが続きます。

tpruleout 

TPエージェントの基本行動ルールのデータ（強度）を csv形式（カンマ区切り形式）で

出力するためのプログラムです。ソースファイルは tpruleout.cです。実行ファイル

は以下のコマンドで作成します。

% cc --o tpruleout tpruleout.c 

このプログラムでは、 TPエージェントの基本行動）レールの強度を行動）レールファイ

ルに記述されている順に 1行ずつ出力します。このツールはレベル 1.6、2.6、3.6に

与えられている基本行動）レールのデータを出力するものです。現在(2000年2月29日）

レベル 1.6、2.6、3.6に与えられている基本行動）レールに沿ってデータを出力するた

め、各エージェントがどのレベルかを入力として与える必要があります。また、基本

行動ルールを変更する場合は、このツールのソースコードを修正する必要がありま

す。

tpruleoutの実行

tpruleoutの実行コマンドは以下の通りです。

% t.prueout infile outfile 

infileはどの行動ルールファイルを使用するかを記述した入カファイル名です。outfile

はCSV形式のデータを出力するための出力先ファイル名です。
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infileのサンプルを以下に示します。

25 

exp3/tp/tpL Vl .6_1000 .rule 0 

expS/tp/t.pLVl.6_2000.rule 0 

expS/tp/tpLVl.6_3000.rule 0 

expS/tp/t.pLVl.6_4000.rule 0 

exp3/tp/tpLV1 .6_5000.rule 0 

exp4/tp/tpL Vl .6_1000.rule 0 ． 
cxp4/tp/tpL Vl .6_2000.rule 0 

exp4/tp/tpL Vl .6_3000.rule 0 

exp4/tp/LpLV1.6_ 4000.rulc 0 

exp4/tp/tpLV1.6_5000.rule 0 

1行目は実験の種類が 2つでその実験に対し、 5段階で強度を表示することを示して

います。次の 5行は 1番目の実験に対するそれぞれの段階の行動ルールのファイル名

とTPエージェントのレベルに対するフラグです。次の 5行は 2番目の実験に対する

それぞれの段階の行動）レールのファイル名と TPエージェントのレベルに対するフラ

グです。フラグの値はレベル 1.Gが0、レベル 2.Gが 1、レベル 3.Gが 2です。

以下は、この infileにより出力されるファイルのサンプルです。

0.00(0), 0.00(0), 0.00(0), 0.00(0), 0.00(0), 0,00(0), 0.00(0), 0.00(0), 0.00(0), 0.00(0), 

-10.25(16), -10.59(.2n), -10.93(46), -10.94(64), -10.80(87), -8.00(6), -7,69(16), -8.57(23), -9.53(32), ・10.11(47),

-4.69(13), -7.00(26), -7.63(41), -8.36(58), -8.32(74), -10.21(14), -8.00(33), -8.89(46), -9.46(56), -9.38(71), 

-11.75(4), -11.75(4), -7.83(6), -10.25(8), -10 . .25(8), -211.00(1), -24.00(1), -24.00(1), -24.00(1), -24.00(1), 

-11.75(4), -11.75(4), -6.86(7), -9.22(9), -9.22(9), -24.00(1), -24.00(1), -24.00(1), -24.00(1), -.24.00(1), 

-10.74(34), -12.12(67), -11.02(92), -11.12(130), -10.43(162), -10.38(8), -8.80(20), -9.59(27), -11.65(40), -12.76(62), 

1行目は 1番目の基本行動）レールの強度です。左から 5個目のデータまでが 1番目の

実験（実験 3)での 10 0 0回ごとの強度の推移データです。（）内は重みつき和

(WS)の値です。次の 5個のデータまでが 2番目の実験（実験4)での 10 0 0回ご

との強度の推移データです。

2行目~4行目まではレベル 1.Gが持っていない基本行動）レールのため空白データ行

になっています。

以下、基本行動）レールの最後までこのデータが続きます。
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その他の実験ツール

これらのソースファイルは全て PAIRI―IEARTS/exp/にあります。使用するときは、コ

ンパイルしてツールの実行ファイルを作成して下さい。

expg:zip 
P;¥IRJ―IE ARTS/exp/に置かれた実験ファイルを圧縮するためのツールです。実験回数

が多い場合、経験ハンドファイル、ハンドクラス分類枠 (TPプロファイル枠）ファ

イル、 TPの行動ルールファイルの容鼠が大きくなります。 expgzipは圧縮及び削除に

よりハードディスクの占有量を小さくするためのツールです。ソースファイルは

cxpgzip.cです。実行ファイルは以下のコマンドで作成します。

% cc -o cxpgzip expgzip.c 
このプログラムでは、 PAIRHEARTS/exp/に作成された以下の構成のディレクトリを

対象とします。

expXXX/ 

pp/ 

t.p/ 

XXXは実験番号です。

cxpXXX/t.p/には実験 XXXに参加した TPエージェントのデータファイルが

格納されているものとします。また、 expXXX/pp/には実験XXXに参加した

ppェージェントのデータファイルがディレクトリごと格納されているもの

とします。

このとき、 expgzipは、 expXXX/pp/の TPプロファイル枠ファイル（拡張子.profのフ

ァイル）及び経験ハンドファイル（拡張子.handのファイル）を、同内容のものを TPエ

ージェントが持っているという前提のもと、削除します。（経験ハンドファイルは TP
エージェントが同じ PPエージェントとしかペアを組んでおらず、また、編集ツール

で削除されていないのであれば、同ーです。 TPプロファイル枠、ハンド分類枠も現

在(2000年2月29日）全てのエージェントで共通のため、これも同一になります。）ま

た、 ex;iXXX/tp/の行動）レールファイル（拡張子.ruleのファイル）、ハンド分類枠ファイ

ル（拡張子.hclassのファイル）、経験ハンドファイル（拡張子.handのファイル）を gzip

で圧縮します。

expgzipの実行コマンドは以下の通りです。

% expgzip expXXX 

expXXXは上記のディレクトリ構成のディレクトリ名です。

expgunzip 
expgunzipはexpgzipで圧縮・削除されたファイルを復元するツールです。ソースフ

ァイルは expgunzip.cです。実行ファイルは以下のコマンドで作成します。

o/ 0 cc―o expgunz1p expgunz1p.c 

expgunzipの実行コマンドは以下の通りです。

% expgunzip expXXX 

expぷ立は上記のディレクトリ構成のディレクトリ名です。

expgunzipは oxpXXX/tp/の圧縮されたファイルを伸張します。また、経験ハンドフ

ァイル、ハンド分類枠(TPプロファイル枠）ファイルを expXXX/pp/にコピーします。
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