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概要

学習オートマトンとは未知環境上で動作する確率オートマトンのことである。学習オー

トマトンに関する研究は，その理論の明快さ，実装しやすさ，モデルフリー性，収束性な

どの利点から注目され，理論面では，自律分散システムとしてのマルチエージェントシス

テムのモデル化手法，学習セルオートマトンへの展開，応用面では，通信ネットワークの

制御問題，群知能ロボット制御問題，超大規模計算システムの負荷分散問題など，様々な

方面から研究が行われている。

学習オートマトンチームモデルは N複数個の確率オートマトンとひとつ，または複数
の未知環境からなり，マルチエージェントシステムのモデル化の一手法として提案されて

いる。現在までに提案された学習オートマトンチームモデルはチーム型非協力ゲームに帰

着され，混合戦略空間上にナッシュ均衡点，すなわち，最適混合戦略が存在することが証

明されている。学習オートマトンチームモデルの簡単な組合せ最適化問題や，ネットワー

クの分散的制御問題などへの応用では，学習オートマトンチームモデル中の各確率オート

マトンの制御機構は完全並列分散的に動作できるので，システム全体の目標が達成されや

すい。

一方，マルチエージェントシステムの立場で考える場合，エージェント同士の情報交換

や，協調動作の取得，コミュニティの自律的形成などが要求される。これらの一般性のあ

る分野へ学習オートマトンチームモデルを応用するためには，従来のモデルに協調学習

機能を導入する必要がある。

本研究では，マルチエージェントシステムの並列分散動作のみならず，協調動作をもモ

デル化できる協調学習機能を持つ学習オートマトンチームモデルを提案する。まず，協調

的学習オートマトンチームモデルの詳細な定義を与え，学習の収束性について議論する。

さらに，マルチエージェントシステムの協調動作の例題として，ネットワークにおける分

散型最短経路探索問題とHighSpeed TCP輻輳制御問題を取り上げて，提案モデルを応用
する。計算機実験の結果，前者では各ノード上に置かれた確率オートマトン間の協調関係

が局所的に確立され，大域的目標を実現でき，また，後者では通信回線容量の増大時にお

ける帯域使用率の大幅なが改善を達成でき，提案モデルの有効性が確認できた。
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A study on a Collaborative Learning Automata Team Model

Cen Wang

Abstract : The Learning Automaton(LA) is a Stochastic Automaton(SA) operates on a Ran-
dom Environment(RE). Research on The Learning Automata is drawing attention from the ad-
vantages such as clarity of the theory, ease of implementation, model-freeness, and convergence.
In theory, modeling method of multi-agent system as autonomous distributed system, develop-
ment to learning cellular automaton. On the application side, research is being conducted from
various aspects such as control problem of communication network, group intelligent robot
control problem, and load balancing problem of very large scale calculation system.

The Learning Automaton Team Model consists of multiple Stochastic Automata, one or more
Random Environments, and is proposed as a modeling method of multi agent system. The
Learning Automaton Team Model proposed to date is reduced to a team type non-cooperative
game and Nash equilibrium point on mixed strategy space. In other words, it has been proven
that an optimal mixing strategy exists. In application to a simple combination optimization
problem of The Learning Automaton Team Model and distributed control problem of network,
since the control mechanism of each stochastic automaton in the Learning Automaton team
model can operate in a completely parallel distributed manner, the goal of the entire system is
easily achieved.

On the other hand, when considering from the standpoint of multi agent system, it is required
to exchange information between agents, acquire cooperative actions, and autonomously form
communities, In order to apply The Learning Automaton Team Model to a field of generality.
it is necessary to introduce cooperative learning function in the collaborative model.

In this research, we propose a Learning Automaton Team Model with collaborative learning
function that can model not only parallel distributed operation but also cooperative behavior of
multi agent system. First, we give detailed definition of The Collaborative Learning Automaton
Team Model and discuss convergence of learning. Furthermore, as an example of cooperative
operation of the multi-agent system, the shortest path search problem and High Speed TCP
congestion control problem is taken up and the proposed model is applied. In the shortest
path search problem, cooperative relationships between probabilistic automatons placed on each
node were locally established, and global targets could be realized. In the High Speed TCP
congestion control problem, the improvement of the bandwidth utilization ratio at the time
of increase of the communication line capacity can be improved, and the effectiveness of the
proposed model can be confirmed.
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第1章

序論

1.1 背景及び目的

学習オートマトン（LA：Learning Automaton）とは未知環境（RE：Random Environment）
上で動作する確率オートマトン（SA：Stochastic Automaton）のことである [1–8]。学習
オートマトンに関する研究は，その理論の明快さ，実装しやすさ，モデルフリー性，収束

性などの利点から注目され，理論面では，自律分散システムとしてのマルチエージェン

トシステムのモデル化手法，学習セルオートマトンへの展開，応用面では，通信ネット

ワークの制御問題，群知能ロボット制御問題，超大規模計算システムの負荷分散問題な

ど，様々な方面から研究が行われている [9–11]。
学習オートマトンチームモデル（Learning Automata Team Model）[12–15]は複数個の
確率オートマトンとひとつ，または複数の未知環境からなり，マルチエージェントシステ

ムのモデル化の一手法として提案されている。現在までに提案された学習オートマトン

チームモデルはチーム型非協力ゲームに帰着され，混合戦略空間上にナッシュ均衡点，す

なわち最適混合戦略が存在することが証明されている [13]。学習オートマトンチームモデ
ルの簡単な組合せ最適化問題や，ネットワークの分散型制御問題などへの応用では，学習

オートマトンチーム中の各確率オートマトンの制御機構は完全並列分散的に動作できる

ので，システム全体の目標が達成されやすい [16, 17]。
一方，ロボットサッカーなどに代表される群知能ロボット制御問題，インターネットの

バックボーンネットワーク上で利用されるパスベクタ型ルーティング問題などを，マルチ

エージェントシステムの立場で考える場合，エージェント同士の情報交換や，協調動作の

取得，コミュニティの自律的形成などが要求される [12,18,19]。これらの一般性のある分
野へ学習オートマトンチームモデルを応用するためには，従来の学習オートマトンチーム

モデルに協調学習機能を導入する必要がある。

本研究では，マルチエージェントシステムの並列分散動作のみならず，協調動作もモデ

ル化できる様々な協調学習機能を持つ学習オートマトンチームモデルを提案し，協調的学

習オートマトンチームモデルの詳細な定義を与え，学習の収束性について簡単に述べる。

また，実問題において，離散型である協調的学習オートマトンチームモデルは最適動作が

得られないことがあるため，連続入力，連続出力の両方また一部分を持つモデルが必要
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である。本研究では，連続型学習オートマトンを取り入れたハイブリッド型学習オートマ

トンチームモデルも提案する。最短経路探索問題 [20–23]と HighSpeed TCP輻輳制御問
題 [24, 25]を用いて，二つの提案手法の有効性を検証する。

1.2 論文構成

以下は本論文の構成について説明する。第 2章では，学習オートマトン，最短経路探索，
TCP輻輳制御などの基本概念について解説する。第 3章では，提案する二つの手法，協調
的学習オートマトンチームモデル，ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデル

について述べる。第 4章では，最短経路探索問題と HighSpeed TCP輻輳制御問題を用い
て，提案手法有効性を検証する。また，比較するため，いくつの予備実験も行う。第 5章
では，本論文の結論である。
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第2章

基本概念

2.1 学習オートマトン

2.1.1 マルコフ過程 [26–30]

確率変数間の依存関係により特徴つけられるいくつの重要な確率過程を以下に示す。

• 独立過程
　独立過程は確率の中で最も簡単で，確率変数 X(t)の実現値が xtのとき，すべての

実現値 (x1, x2, . . . , xt)と時間 (t ≥ 2)において条件確率が以下を満たす確率過程のこと
を独立過程という。

P(X(t) = xt | X(1) = x1, . . . , X(t − 1) = xt−1) = P(X(t) = xt) (2.1)

• マルコフ過程
　確率変数 X(t)の実現値が xtのとき，すべての実現値 (x1, x2, . . . , xt)と時間 (t ≥ 2)に
おいて条件確率が以下を満たす確率過程のことをマルコフ過程という。

P(X(t) = xt | X(1) = x1, . . . , X(t − 1) = xt−1) = P(X(t) = xt | X(t − 1) = xt−1) (2.2)

ただし，t1 < t2 < . . . < tn−1 < tnである。マルコフ過程における概念は学習オートマ

トン理論に関する研究の基礎となる。

• 定常過程
　確率変数X(tn)の実現値が xnのとき，すべての実現値 (x1, x2, . . . , xn)と時間 (t1, t2, . . . , tn)
において条件確率が以下を満たす確率過程のことを定常過程という。

P(X(t1) = x1, . . . , X(tn) = xn) = P(X(t1 + τ) = x1, . . . , X(tn + τ) = xn) (2.3)

ただし，τは任意の定数である。

• 可逆過程
　確率変数X(tn)の実現値が xnのとき，すべての実現値 (x1, x2, . . . , xn)と時間 (t1, t2, . . . , tn)
において条件確率が以下を満たす確率過程のことを可逆過程という。

P(X(t1) = x1, . . . , X(tn) = xn) = P(X(τ − t1) = x1, . . . , X(τ − tn) = xn) (2.4)
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　ここでは，学習オートマトン理論に関する研究の基礎となるマルコフ過程（Markov pro-
cess）について簡単に述べる。
　マルコフ過程では実現値 xは状態と呼ばれ，確率変数 X(t)が取り得る状態集合 S これ
を状態空間（statespace）という）が離散集合の場合（discrete or countable set）と連続集
合（continuous set）の場合とに分類される。ここで，離散時刻 tでの状態を表す確率変数
を X(0), X(1), . . . , X(t)とする。過去の履歴が与えられた下での確率変数 X(t)の確率（密度）
関数が 1つ前の時点の状態 xt−1のみにしか依存しない，すなわち，　

　 P(X(t) = xt | X(1) = x1, . . . , X(t − 1) = xt−1) = P(X(t) = xt | X(t − 1) = xt−1)　 (2.5)

であるとき，確率過程 {X(t)}はマルコフ性を持つという。また，マルコフ過程は時間変数
の取り方が離散時間の場合と連続時間の場合に分類される。

　離散状態でかつ離散時間であるとき，確率過程 X(t)はマルコフ連鎖（Markov chain）で
あるいい，マルコフ連鎖では以下が成り立つ。　

　 P(X(1) = x1, . . . , X(t) = Xt) = P(X(t) = xt | X(t − 1) = xt−1)

　 · P(X(t − 1) = xt−1 | X(t − 2) = xt−2)

　
...

　 · P(X(2) = x2 | X(1) = x1)

　 · P(X(1) = x1)　 (2.6)

これは，状態遷移確率（state-transition probabilities）　

　 P(X(t) = xt | X(t − 1) = xt−1) ≜ P(xt | xt−1)　　 t = 2, 3, . . .　 (2.7)

と初期状態確率分布　

　 P(X(1) = x1) ≜ P(x1)　 (2.8)

とによって特徴付けられる。ここで，状態遷移確率が時刻 tに依存しないマルコフ連鎖を
時不変（time-homogeneous）あるいは定常（stationary）マルコフ連鎖と呼ぶ。
　状態空間が有限集合 x1, x2, . . . , xn である定常マルコフ連鎖を考える。ここで，要素が

Pi jである n × n行列として状態遷移確率を状態遷移確率行列（state-transition probabilities
matrix）P = [Pi j]で表現する。状態 xiから状態 x jへ rステップで行くとき，以下が成り
立つ。　

　 P(X(t) = x j | X(t − r) = xi) ≜ P(r)
i j = (Pr)i j　 (2.9)

ここで，P(r)は状態遷移行列 Pの r回の積 P(r) = P(r) = P × . . . × Pで与える。チャプマ
ン・コルモゴロフ（Chapman Kolmogorov）の関係は以下のようになる。　

　 Pr+s = P(r)P(s)　 (2.10)

時点 tにおける確率変数X(t)の各状態 xkでの存在確率をP(X(t) = xk) ≜ Pk(t)，k = 1, 2, . . . , n
とおくとき，以下を得る。　

　π(t) = [P1(t), P2(t), . . . , pn(t)]T　 (2.11)
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ここで，π(t)を状態確率ベクトルあるいは状態確率分布とよぶ。状態確率分布については，
以下の関係がなりたつ。　

　π(t + 1) = π(t)P　 (2.12)

とくに，　

　π = πP　 (2.13)

を満たすベクトル πを定常分布（stationary distribution）という。
以下のような正の整数 rが存在するとき，状態 xiから状態 x jに可到達（reachable）で
あるといって，xi → x jと略記する。　

　 P(r)
i j = P(X(t) = x j | X(t − 1) = xi) > 0　 (2.14)

ただし，P(0) ≜ I（単位行列）である。また，xi → x jかつ x j → xiが成り立つとき，状態

xiと状態 x jとは強連結（strongly connected）であるという。以下のような正の整数の最大
公約数を状態 xiの周期（cyclic）という。

　 P(r)
i j = P(X(t) = xt | X(t − r) = xi) > 0 (2.15)

定常エルゴード・マルコフ連鎖の状態は共通の周期を持つことが示され，これを連鎖の

周期という。状態集合が強連結集合（任意の状態対が強連結である集合）である定常マル

コフ連鎖を定常エルゴード・マルコフ連鎖（constant ergodic Narkov chain）と呼ぶ。この
とき，定常分布 πは唯一存在する。この定常分布 πが存在するための条件は，マルコフ連

鎖が既約（irreducible），非周期的（aperiodic），再帰的（recurrent）であることを満たす
ことである。既約とは状態空間 S の任意の状態対（xi，x j）に対し，状態 xiからスタートし

いつかは状態 x jに至る確率が 0より大きいことをいい，非周期的とはマルコフ連鎖が幾
つかの状態を周期的に訪れることがないことをいう。そして，再帰的とはある状態 xi か

らスタートし，また状態 xiに戻ってくる期待時間が有限なことをいう。また，周期 1を持
つ（非周期的）定常エルゴード・マルコフ連鎖を正則マルコフ連鎖（regular Malkov chain）
という。このとき，唯一存在する定常分布は極限分布に一致する。しばしば，この正則マ

ルコフ連鎖をエルゴード・マルコフ連鎖と呼ぶこともある。以上より，マルコフ過程にお

いては次の関係が得ることができる。

正則マルコフ　⊂　エルゴード・マルコフ　⊂　一般のマルコフ

最後に，強化学習でよく見られるマルコフ決定過程（Markov decision process）とは，マ
ルコフ過程において各状態に報酬（reward）が与えられるようなモデルで，短期的ではな
く長期的観点から報酬の総和が大きくなるような行動を決定する。学習の問題としては，

確率モデルの不定性を解決しながら報酬も増やさねばならないというトレードオフの解

決が問題となっている。　

2.1.2 学習オートマトン [1–8, 31]

学習オートマトンは，優れた学習性能や高い自律性を持ち学習過程の収束性が理論的

に保証されているモデルであり，未知環境上で動作する確率オートマトンとして定義され
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る。学習オートマトンにおける学習は，本質的には確率的最大傾斜法のクラスに属する問

題である。また，オートマトンの学習に対するアプローチは，与えられる入力に対して出

力集合から最適出力を決定することである。これらの出力は未知環境を同定する上で形成

されると仮定される。一方，環境では入力に対して出力集合から確率的に対応する出力を

選択することにより応答する。

環境

一般的に，環境という言葉は，生命に作用するすべての外部条件や影響または生物の発

展の集合体を言及するものとして定義される。学習オートマトンにおいては，オートマト

ンやオートマトンが動作できる集団に対して一般的に知られていない未知の媒体として

の大きなクラスが含まれる。環境を以下のように形式的に定義する。

{Y,C,R} (2.16)

ただし，

Y：REの入力集合　　　　　　　　　 Y = {y1, y2, . . . , ys}
C：REのペナルティ応答確率分布　　C = (c1, c2, . . . , cs)T

R：REの出力集合　　　　　　　　　 R = {r1, r2, . . . , ru}
である。

環境に対する入力 y(t)は集合 Yに属し，時刻 t(t = 0, 1, 2, . . .)で環境へ作用する。環境の
出力 r(t)は集合Rに属し，以下では 2値（r1と r2）のうち 1つをとると仮定する。また，数
学的に便利なように r1と r2はそれぞれ 0と 1とする。出力 r(t) = 0は成功（success），好ま
しい（favorable），リワード（reward）応答として定義し，r(t) = 1は環境の失敗（failure），
好ましくない（unfavorable），ペナルティ（penalty）応答として定義する。応答確率分布
Cは各要素 ci がそれぞれ入力アクション yiと対応するペナルティ応答確率の集合であり，

要素 ciは以下のように環境を特徴付ける。

Pr(r(t) = 1 | y(t) = yi) = ci,　　　 i = 1, 2, . . . , s (2.17)

これは，ciは入力アクション yiに対して環境がペナルティ応答を返す確率を意味する。ま

た，入力アクションの複雑さ，リワードまたはペナルティ応答の対応は環境の性質を決定

する。　

オートマトン

オートマトン理論（Automata Theory）で知られているオートマトンの概念は，抽象シ
ステムの広い範囲を取り囲む非常に一般的なものである。もし，Φを内部状態集合，Rを
入力集合，Yを出力（アクション）集合，F：Φ× r → Φを現在の状態と入力から次の状態
へ写像する遷移関数，G：Φ × r → Y を現在の状態と入力から現在の出力への写像とする
と，オートマトンは 5つの構成要素 {Φ,Y,R, F,G}により定義される。
このようなオートマトンは，現在の入力と状態により現在の出力と次の状態を決定す

る。すなわち，ミーリー型順序機械（mealy sequential machine）として考えられる。しか
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しながら，現在の出力が現在の入力には依存せず現在の状態にだけ依存するとき，オート

マトンは状態-出力オートマトンとして考えられる。すなわち，ムーア型順序機械（moore
sequential machine）として考えられる。そのような場合，上で定義される関数Gは出力
関数：Φ→ Yにより置き換えられる。
ここで，もし集合Φ,R,Yが有限ならば，オートマトンの両タイプは有限オートマトンと
して知られている。有限である状態-出力オートマトンは確率順序機械（stochastic sequential
machine）と考えることができ，オートマトンを以下のように定義できる。

{Φ, Y,R, F,G} (2.18)

（1）すべての時刻 tにおいて，オートマトンの状態Φ(t)は有限集合Φ = {ϕ1, ϕ2, . . . , ϕm}の
要素である。

（2）時刻 tにおいて，オートマトンの出力（アクション）y(t)は有限集合Y = {y1, y2, . . . , ys}
の要素である。

（3）時刻 tにおいて，オートマトンの入力 r(t)は集合 Rの要素である。この集合は有限
集合だけでなく実線上の区間のような無限集合 R = {r1, r2, . . . , ru}　，r ∈ (a, b)でも存在
できる。ただし，a, bは実数である。
（4）遷移関数 Fは，次式のように，時刻 tの状態 ϕ(t)と入力より時刻 (t+1)の状態 ϕ(t+1)
を決定する。

ϕ(t + 1) = F[ϕ, r(t)]

FはΦ × r → Φ写像である。
（5）出力関数Gは，次式のように，時刻 tの状態 ϕ(t)より時刻 tのオートマトンの出力
を決定する。

y(t) = G[ϕ(t)]

GはΦ→ Y写像である。
基本的に，オートマトンは入力系列の入力に対応する出力を出す。時刻 tの観測として，
オートマトンの仕事は，非負である整数 0, 1, 2, . . .の集合上で継続的に次のように考えら
れる。初期状態 ϕ(0)が与えられ，出力関数Gによりアクション y(0)が与えられる。そし
て，入力 r(0)と遷移関数 Fに基づき次の状態 ϕ(1)が決定される。これらの動作が再帰的
に形成されるとき，状態系列とアクションは与えられる入力系列に対して獲得される。こ

こで，全時刻 tの状態とアクションは 1つ前の時刻 t− 1の状態と入力にだけ依存し，その
他の過去の状態や入力には依存しないことに注意する。

もし，遷移関数 Fと出力関数Gが両方とも決定論的写像ならば，オートマトンは決定
性オートマトン（Deterministic Automaton）と呼ばれる。そのような場合，与えられた初
期状態と入力に対して，それに続く状態とアクションはただ 1つだけ指定される。
もし，遷移関数 Fまたは出力関数Gが確率的ならば，オートマトンは確率オートマト
ンと呼ばれる。この場合，一般的に与えられた初期状態と入力系列に従う絶対的な状態と

アクションは存在せず，連続した状態とアクションに関連する確率だけを考えることがで

きる。
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確率オートマトン 2つの関数 FとGのうち少なくとも 1つが確率的であるような確率
オートマトンを考える。遷移関数 Fが確率的ならば，現在の状態と入力が与えられると次
の状態は確率的であり，遷移関数 Fは様々な状態に到達する確率を与える。したがって，
遷移関数 Fは条件付き確率行列 F(r1), F(r2), . . . , F(ru)として特定できる。ここで，各 F(r)
は入力記号 rに基づくm × m行列であり，その構成要素は以下のように与えられる。

i = 1, 2, . . . ,m

f r
i j = Pr

{
ϕ(t + 1) = ϕ j | ϕ(t) = ϕi, r(t) = r

}
j = 1, 2, . . . ,m (2.19)

r = r1, r2, . . . , ru

f r
i jはオートマトンが入力 rに基づき状態 ϕiから状態 ϕ jへ移動する確率を表す。

同様に，確率的出力関数Gはm× sの条件付き確率行列により表現でき，その構成要素
は以下のように与えられる。

gi j = Pr
{
y(t) = y j | ϕ(t) = ϕi

}
i = 1, 2, . . . ,m (2.20)

j = 1, 2, . . . , s

gi jは状態 ϕiとアクション y jが対応する確率を表す。

f r
i jと gi jは確率的であることから，それらは区間 [0, 1]に閉じている。さらに，オート

マトンは初期状態 ϕiから始まり，次の時刻にはm状態のうち 1つの状態に必ず行かなく
てはならない。したがって，以下のような確率を持つ。

m∑
j=1

f r
i j = 1　　 f or　 each　 r ∈ R　 i (2.21)

同様に，
s∑

j=1

gi j = 1　　 f or　 each　 i (2.22)

上記の 2つの等式において，各行列の各行の和は 1であり，行列 FとGは確率であるこ
とを暗示している。

学習オートマトン これまでに，環境の構造と特性，そしてオートマトンの構造と特性に

ついて個別に考えてきた。ここで，図 2.1に示されるようなフィードバックにより 2つを
接続することを考える。これは環境とオートマトンが 1つずつ組み合わされたもっとも簡
潔な構成である基本モデルである。環境の出力 r(t)をオートマトンの入力とし，オートマ
トンのアクション y(t)を環境の入力とする。初期状態 ϕ(0)から始まり，オートマトンは対
応するアクション y(0)を形成する。この入力に対応する環境の応答は r(0)であり，オー
トマトンは次の状態 ϕ(1)へ変化する。この動作は，状態，アクション，環境の応答の系
列として繰り返される。ここで，オートマトンが可変構造確率オートマトンの場合，確率

分布 p(t)または遷移行列 F(r)は各時刻で更新され，その性能を改善する。その目標は未
知環境に対してもっとも有効な状態を出力しやすくする最適確率分布または最適遷移行列
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r(t) ∊ R 

y(t) ∊ Y

確率オートマトン SA

(Stochastic Automaton)

未知環境 RE

(Random Environment)

SA=｛R,Y, Φ, p, o, T｝

RE=｛Y,R, C｝

図 2.1: 学習オートマトン・基本表現 [12]

を見出すことである。以下のように未知環境上で動作する確率オートマトンを学習オート

マトンとして定義する。

LA = {S A,RE} (2.23)

ただし，S Aは確率オートマトン，REは未知環境である。
確率オートマトンが固定構造であるとき，学習オートマトンは固定構造オートマトンま

たは固定構造学習オートマトンと呼ばれる。同様に，確率オートマトンが可変構造である

とき，学習オートマトンは可変構造オートマトンまたは可変構造学習オートマトンと呼

ばれる。通常，学習オートマトンといえば可変構造学習オートマトンのことをさすことが

多い。

強化法 一般的に，強化法は以下のような作用素 T の形で定義されている [26]。

p(t + 1) = T [p(t), y(t), r(t)] (2.24)

ここで，強化法 T は写像であり，アクション確率分布 p(t + 1)はその前回の値 p(t)，アク
ション y(t)，入力 r(t)を基に更新される。p(t+ 1)が p(t)の線形関数あるいは非線形関数で
あるとき，強化法はそれぞれ線形強化法，非線形強化法と呼ばれる。また，複数の強化法

からなるときは複合型強化法とも呼ばれる。強化法を構築するときの基本的アイディアは

非常に簡単であり，時刻 tにおける出力を y(t) = yiとすると，その出力に対して未知環境

からの応答 r(t)がリワード応答であれば yiを選択する確率 pi(t)を増やし，ペナルティ応
答であれば pi(t)を減らせば良い。強化法の一般形は，時刻 tでの出力を y(t) = yiとしたと

き以下のようになる。
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r(t) = 0のとき（リワード応答）

pi(t + 1) = pi(t) +
s∑

j=1, j,i

η j(p(t)) (2.25)

p j(t + 1) = p j(t) − η j(p(t)) (2.26)

j , i, j = 1, 2, . . . , s

(2.27)

r(t) = 1のとき（ペナルティ応答）

pi(t + 1) = pi(t) −
s∑

j=1, j,i

ζ j(p(t)) (2.28)

pi(t + 1) = pi(t) + ζ j(p(t)) (2.29)

j , i, j = 1, 2, . . . , s (2.30)

ただし，η(·)と ζ(·)は正値関数であり∑s
i=1 pi = 1である。

一般的に，強化法の一般形に関して絶対的良好を満たすための必要十分条件は以下に示

す 2つの式により与えられる。

η1(p(t))
p1(t)

=
η2(p(t))

p2(t)
= . . . =

ηs(p(t))
ps(t)

= λ(p(t)) (2.31)

ζ1(p(t))
p1(t)

=
ζ2(p(t))

p2(t)
= . . . =

ζs(p(t))
ps(t)

= µ(p(t)) (2.32)

ただし，λ(·)と µ(·)は以下を満たす任意の連続関数である。

0 < λ(p(t)) < 1,　 1 < µ(p(t)) < min
i

(
pi

1 − pi
),　 i = 1, 2, . . . , s (2.33)

これは新しい強化法を設計する際の基準を与えている。現在までに提案されているさまざ

まな強化法は，静的未知環境において ϵ−最適を満たしており，その関数 η(·)と ζ(·)は上
記の条件を満たしている。　

2.2 グラフ理論 [20, 21]
グラフは，有限個のノードからなる集合と 2つノードを接続するいくつかの枝からなる
集合によって定義される。定義自体は単純であり，ノードと枝のつながりの様子を図に描

くことができるため，応用範囲はきわめて広い。例えば，鉄道や地下鉄など交通網は典

型的なグラフであり，インターネットや電力網などインフラも典型的なグラフである。ま

た，対人関係やコミュニケーションなどの関係もグラフの一種である。また，最短経路探

索問題はその動作によって，以下のように分類することができる。

• 単一始点最短経路探索問題
　特定の一つのノードから他の全ノードとの間の最短経路探索問題である。

10



• 2頂点対最短経路探索問題
特定の二つのノード間の最短経路探索問題である。本研究では，こちらの問題を用

いて，提案手法の有効性を検証する。

• 全点対最短経路探索問題
　グラフの中のあらゆる二つノード の組み合わせについての最短経路探索問題で

ある。

2.3 輻輳制御

2.3.1 TCPの基本概念 [32]

TCP（Transmission Control Protocol）は，IP（Internet Protocol）層上でアプリケーショ
ンに対して信頼性のあるストリーム型の全二重通信を実現するトランスポート層のプロト

コルである。TCPには，これを実現するために次のような機能が実装されている [32,33]。

2点間のエンドーエンドを結ぶバイトストリームコネクション この機能により，TCPは
2点間のアプリケーションに対してバイト単位の連続したストリーム転送を提供する。こ
れは，アプリケーション側から見ると，TCPという伝送パイプを通して切れ目なくデータ
が転送されてくることになる。もう一つのトランスポート層プロトコルであるUDP（User
Datagram Protocol）が提供し，アプリケーションによって書き込まれた単位のデータグラ
ムを転送する方式とは対照的である。TCPでは，ストリーム転送を実現するために，デー
タをセグメントと呼ばれるユニットに分割して送出する。セグメントへの分割はアプリ

ケーションで責任を持つ必要はなく，TCPの実装系が自動的に行う。作成されるコネク
ションは，双方向にデータ転送が可能な全二重通信路となっている。

マルチプレクシング この機能では，ボート番号によってアプリケーションのデータ通信

が多重化される。多重化されることで，一つのサーバが複数のコレクションを同時に処理

できる。これは，たとえ同じポート番号を持つサービスさえも多重化が可能であることを

示している。

信頼性の確保 セグメントが到着した時にACK(acknowledgement：確認応答)を返すこと
で確保する。ただし，単純な応答確認モデルではネットワークの帯域を有効利用できない

ので，ウィンド方式を用いて帯域の有効利用を図るとともに，タイムアウトによる再転送

処理，シーケンス番号による順序制御などを同時に行う。

フロー制御 TCPコネクションの両端において，受信バッファをあふれさせないように
するための制御のしくみで，基本的にはウィンドウサイズを可変長にして伸縮させること
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で行う。同時に，中間ルータの輻輳を制御するために輻輳ウィンドウのアイディアも取り

入れられている。

TCPの状態遷移図

ここで，TCPでの接続を有限状態オートマトンとして考えた場合の状態遷移図を考え
る。図 2.2に状態遷移図を示す。

CLOSED LISTEN

SYN

RCVD

SYN

SENT

ESTAB

CLOSE

WAIT

LAST-ACK

CLOSING

FIN

WAIT-1

FIN

WAIT-2

TIME

WAIT

active OPEN

/create TCB+

snd SYN

CLOSE

/delete TCB

CLOSE

/delete TCB

passive OPEN

SEND

/snd SYN

CLOSE

/timeout

rcv SYN

/Create TCB+ snd SYN+ ACK

passive OPEN

/Create TCB

rcv SYN

/snd SYN+ ACK

rcv SYN +ACK

/snd ACK

rcv ACK/-

rcv FIN

/snd ACK

CLOSE

/snd FIN

CLOSE

/snd FIN

CLOSE

/snd FIN

rcv FIN

/snd ACK

rcv ACK/-

rcv FIN +ACK

/snd ACK

rcv ACK/-

rcv FIN

/snd ACK

rcv ACK/-

timeout after 2MSL

図 2.2: TCPの状態遷移図 [33]

CLOSED 図 2.2の一番左にある CLOSEDは，netstatでは表示されない。未使用もしく
は使用済みの TCB（Transmission Control Block。TCPの各接続の内部状態を保存してい
るデータ構造）がこれに該当する。

LISTEN パッシブ・オープンで，待ち受け状態になっていることを表す。アクティブ・

オープンの SYNを受けて「SYN RCVD」へ遷移する。

SYN RCVD アクティブ・オープンの SYNに対してACKと SYNで応答し，それに対す
るACKを待っている状態である。ACKを受信すると「ESTAB」へ遷移する。

SYN SENT アクティブ・オープンで，SYN（シーケンス番号同期要求）を送信した状態
である。SYNとACKを受信すれば，ACKを送信して「ESTAB」へ遷移する。

ESTAB TCP接続が確立した状態である。データの送受信を行うことができる。FINを
受けたり，上位アプリケーションからクローズが呼び出されたりすると，クローズ処理へ

遷移する。
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FIN WAIT-1 アクティブ・クローズの最初の段階である。FIN（転送終了要求）を送信
し，それに対する応答を待っている状態である。

FIN WAIT-2 送信した FINに対するACKを受け取った状態である。送信側のクローズ
処理が終了し，相手からの FINの受信を待っている状態である。

CLOSING アクティブ・クローズで FINを送信した後，ACKが戻ってくるよりも先に，
相手からも FINを受けた状態である。両方でほぼ同時にアクティブ・クローズ処理を開始
するとこの状態になる。送信した FINのACKを待って，「TIME WAIT」へ遷移する。

TIME WAIT 「CLOSING」でACKを受けた状態である。アクティブ・クローズ後のタ
イムアウト待ち状態である。同じシーケンス番号やポート番号などを再利用しないよう

に，しばらく待ってから（ネットワーク上で遅れていたパケットがこの時間内に到着する

可能性があるので，それと衝突しないように待つ），「CLOSED」へ遷移して終了する。

CLOSE WAIT パッシブ・クローズの状態である。送信側にFINを送信して「LAST-ACK」
へ遷移する。

LAST-ACK 「CLOSE WAIT」で送信した FINに対する ACKを待つ状態である。ACK
の受信後，「CLOSED」へ遷移する。

TCPコネクションの確立

TCPコネクションの確立は，スリーウェイハンドシェイク（3WHS：three-way handshak-
ing）と呼ばれるセグメントのやり取りにて行われる。3WHSとは図 2.3に示したように，
1往復半，すなわち三つのセグメントのやり取りにてコネクションを確立することを指す。
以下，図 2.2と図 2.3を参照しながらその三つのステップについて説明する。

(1)クライアントからのコネクションの要求（SYNによるシーケンス番号の同期を含む）
TCPコネクションを確立しようとするクライアントは，まず SYNフラグの立ったセグメ
ントを送る。このとき，クライアントはサーバ側のサービスで使われるポート番号（一般

にはウエルノンポート番号が使われる）を知っている必要がある。また，クライアントが

サーバへ送るために用いられるシーケンス番号も同時に指定する。シーケンス番号は任意

に選ばれる。

(2)サーバからのACKによる応答と SYNによるシーケンス番号の同期 クライアントか

らの SYNフラグによるコネクション確立のセグメントが到着すると，サーバでは確認応
答とサーバからクライアントへの通信のためのシーケンス番号の通知が行われる。このた

めに，サーバからクライアントに送られるセグメントには SYNと ACKの両方のフラグ
が立てられる。シーケンス番号にはサーバで任意に選ばれた初期値が入り，確認応答番号

としては，クライアントから通知された番号の値+1を設定する。
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クライアント

サーバ

コネクション

の確立要求

(1)SYN

(2)ACK+SYN

(3)ACK

(LISTEN)

(SYN RCVD)

(ESTAB)

(SYN SENT)

(ESTAB)

図 2.3: TCPコネクションの確立フロー [33]

(3)クライアントからのACKによる応答 サーバからのACK+SYNのフラグの立ったセ
グメントを受け取ると，クライアントでは，それに対するACKフラグの立ったセグメン
トを返す。

　このように，クライアントは (1)と (2)，サーバは (2)と (3)のセグメントの送受信で，互
いのシーケンス番号を交換し，無事にコネクションを確立できる。つまり，3回のセグメ
ントの送受信があるので，スリーウェイハンドシェイクと呼ばれる。

TCPコネクションの解放

TCPのコネクションの解放は，コネクションの確立時ほど単純ではない。図 2.2の状態
遷移図に示す通り，ESTABから CLOSEを受けて FINフラグを立てたセグメントを送り
終了動作に入る。しかし，実際の終了処理にはいくつもの状態が存在する。これは，コネ

クションが解放されるに当たって種々の局面が存在するからである，コネクションの解放

手順にはいくつかのバターンがある。まずは正常な解放バターンから見ていく。

　この場合のセグメントの転送は図 2.4のようになる。これは，3WHSの変形のような形
をしているが，実際には全二重の通信路を片方ずつ解放するために，全部で 4つのステッ
プによって解放が行われることを示している。

　解放の手順はクライアントからでもサーバからでも始められるが，どちらの場合でも，

必ずこの 4つのステップを踏む。図 2.4はクライアント側からコネクションを解放する場
合の手順を示している。以下に解放の手順を示す。
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クライアント

サーバ

コネクション

の解放要求

アプリケーションに

終了通知

(ESTAB)

(ESTAB)

(CLOSE WAIT)

(LAST ACK)

(CLOSED)

(FIN WAIT-1)

(FIN WAIT-2)

(TIME WAIT)

(1)FIN

(2)ACK

(3)FIN

(4)ACK

図 2.4: TCPコネクションの解放 [33]

(1)クライアントからコネクションの解放要求 クライアントのアプリケーションが，も

う送るべきデータがないと認識すると，TCPにクローズを通知する。クローズが通知さ
れると，TCPはその方向のコネクションを終了しようとする。つまり，TCPは送信中の
データをすべて送信し終えると，FINフラグを立てたセグメントを送る。

(2)サーバのアプリケーションにクライアントからの通信終了の通知 サーバでは，FIN
フラグの立ったセグメントを受け取ると，それに対する確認応答を返す。これにより，ク

ライアントからサーバへの通信が終了する。このとき，TCPはサーバのアプリケーション
にクライアントからの通信の終了を通知する。

(3)コネクションが終了し，クライアントに FINを送る サーバでも送るべきデータがな

くなると，TCPにクローズを通知してコネクションが終了する。TCPはクライアントに
FINフラグの立ったセグメントを送る。

(4)クライアントからACKを返す クライアントは FINフラグの立ったセグメントを受
け取ると，ACKを返す。
クライアントからのコネクションの解放要求を受け取ったときに，サーバに送るべき

データがある場合，サーバは実行する前にそれらのデータを送出できる。このような解放

状態はハーフクローズと呼ばれる。サーバは図 2.5に示すように，送るべきデータをすべ
て送出後に FINを送ってACKを待つ。このような状態はしばしば考えられる。例えばリ
モートシステムからファイルをコピーしているような場合，コピー先（これをクライアン

トと読み替える）が転送すべきファイルの要求をすべて出し尽くしても，コピー元（これ

をサーバと読み替える）では要求されたファイルの内容を送っている（例えば，SSH上
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で scpを使っているような場合など）ときは，コピー元の TCPはファイルの内容をすべ
て送り終わるまで，コネクションをクローズできない。一方，コピー先の方は，もはや要

求すべきファイルは残されていないため，その時点でコネクションをクローズしてもかま

わないことになる。ところで，このとき，コネクションの先のプロセスはきちんと動作す

る。図 2.2と図 2.4にコネクションの解放手順を示す。ESTAB状態にあるクライアントは
CLOSE命令を受け取ると，FINフラグを立てたセグメントをサーバに送り，自身は FIN
WAIT-1という状態に遷移する。ここで，サーバからACKを受け取ると，セグメントを何
も送出せずに FIN WAIT-2の状態に遷移して，サーバからの FINフラグによるコネクショ
ンの終了通知を待つ。つまり，この時点でクライアント側のTCP，およびその上位のプロ
セスは FINフラグの待機状態となっており，コネクションは完全に解放されているわけな
い。当然，この状態でデータが送られてくれば，正しいデータの送り先である特定のポー

ト番号のプロセスにデータが届けられる。

クライアント

サーバ

コネクション

の解放要求

この時点でまだ送るべき

データが残

っている

FIN

ACK

データ

ACK

FIN

ACK

もはや送るべきデータはな

い

図 2.5: ハーフクローズ [33]
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コネクションのリセット

2MSL（2 Maximum segment lifetime）状態にあるときにマシンがクラッシュし，システ
ムが再起動した場合を考える必要がある。このときも，先ほどと同様に新旧のコネクショ

ンの混同が起きる恐れがある。これを避けるために，再起動後，MSLの間はいかなるコ
ネクションも確立しないという規定が RFCにある。この時間は沈黙時間と呼ばれている
が，この規定は実装する側の責任において回避してもよいことがRFC1122 [34]に明記さ
れている。そのため，多くの実装ではこの規定を無視している。

TCPは何らかの異常状態を検出した場合，異常を検出した側が RSTフラグを立てたセ
グメントを相手方に送ることでコネクションをリセットする。リセットはまさに強制終了

なので，リセット時にはこれまで使われていた資源をすべて解放することになる。　

2.3.2 輻輳制御と輻輳回避 [33]

TCPは，個々のコネクションが効率よくデータ転送できるように，あるいは受信側と
途中のルータのバッファのあふれなどを避けるためにフロー制御機能を備えている。ただ

し，受信側のバッファのあふれに対するフロー制御と途中のルータを含めたネットワーク

のあふれに対する制御は大きく異なり，特に後者のルータを含めたネットワークのあふれ

に対処することを輻輳制御と呼ぶ。図 2.6に示すように，負荷がKnee pointを超えてから，

knee cliff

Congestion control

Congestion avoidance Congest collap

図 2.6: 輻輳制御と輻輳回避 [33]

スループットの増加速度が大幅に低下し，遅延の増加速度が速くなる。一方，負荷が cliff
pointを超えた場合，スループットは 0まで急激的に低下し（輻輳崩壊）遅延が無限大に
なる。輻輳制御の目標として，負荷を cliff pointの左側に維持することである。　
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受信側とのフロー制御

受信側は受信したデータを受信バッファ内に蓄積し，それをアプリケーションに渡す。

多く場合，何らかの特別な事情がなければ，到着したデータはただちにアプリケーション

に渡される。しかし，アプリケーションプログラムがビジー状態であったり，デッドロッ

クなどの何らかの要因でアプリケーションがブロックされている場合には，データをた

だちに取り込むことができない。そのような状態が長く続くと，バッファに滞留するデー

タが多くなり，最終的にはバッファの空きがなくなる。このような状態になると受信側は

データを受け取ることができなくなるため，送信側にウィンドサイズを告知して送信側か

らの送信データを制御する。完全にバッファがフルになった場合は，ウィンドウサイズ 0
を通知して送信を止める。また，中途半端に小さなウィンドウサイズを送ると SWS（Silly
Window Syndrome）の引き金になる可能性もある。
図 2.7のように，スロースタート，輻輳回避，リカバリーの三つプロセスで，TCPが送出

pkt drop

ssthresh

w-bw

cwnd

time

輻輳回避プロセス

リカバリープロセス

スロースタート

プロセス

図 2.7: TCP輻輳制御アルゴリズム

する輻輳ウィンドウの増減アルゴリズムを構成する。

スロースタートプロセス 送信側におけるウィンドウサイズは，受信側から告知された

ウィンドウサイズが使われる。しかし，実際には，送信側における輻輳ウィンドウと告知

ウィンドウのどちらか小さな値が取られる。TCPの開始直後などでは，輻輳ウィンドウ
は 1にセットされている。それから，図 2.8に示すように，確認応答が１つ返ってくる毎
にウィンドウサイズを１つずつ大きくする。このようにして，TCPはネットワークが一
挙にデータで埋め尽くされることがないようにしている。このような送信開始の方法をス

ロースタートと呼ぶ。ただし，出足はスローでも，スロースタートは図 2.7に示すように
指数関数的にウィンドウサイズが増加するために，そのままの状態にしておくといずれは

ネットワークを輻輳崩壊に追い込むことになるため，ある時点からは輻輳回避プロセスに

移行する。
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送信側

受信側

輻輳ウィンドウサイズ

1

2

3

4

5

6

7

8

ACK

ACK

ACK

ACKが１つ到着したので、

輻輳ウィンドウサイズは

１つ増える

次のACKが到着したので

輻輳ウィンドウサイズは

１つ増える

同じく輻輳ウィンドウサイ

ズは１つ増える

図 2.8: スロースタートによる輻輳ウィンドウの増加 [33]
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輻輳回避アルゴリズム 輻輳回避アルゴリズムは，輻輳状態を緩和するためのアルゴリズ

ムで，スロースタートが確認応答を受け取ると 1ずつ輻輳ウィンドウサイズを増加させ，
結果として指数関数的にウィンドウサイズが増えていく。それに対して輻輳回避は，確認

応答を受け取ると現在の輻輳ウィンドウサイズの逆数分だけ増加させる。すると，現在の

輻輳ウィンドウサイズと同じだけの確認応答を受け取るとウィンドウサイズが 1増えるこ
とになる。このようなウィンドウサイズの増加はスロースタートに比べて格段に緩やかに

なる。このように緩やかに増加することで，輻輳崩壊を招くことを緩和する。　

リカバリープロセス パケット損失またはタイムアウトが発生してた場合に，移行する

プロセスである。このプロセスでウィンドウサイズを急激的に下げる。このウィンドウ

サイズの下げかたは TCPのバージョンによって異なる。TCP Tahoeの場合はウィンドウ
サイズ cwndを 1とする。TCP Reno/New Renoの場合はウィンドウサイズをパケット損失
またはタイムアウトが発生したときの最大ウィンドウサイズの半分まで下げる（cwnd =
cwnd/2）。このように TCPではウィンドウサイズを動的に制御することによって輻輳崩壊
が起こらないようにしている。

また TCPは信頼性を保つためのアルゴリズムを備えている。それは Fast Retransmitア
ルゴリズムと Fast Recoveryアルゴリズムである。

Fast Retransmitアルゴリズム 再送タイマのタイムアウトを待たずに迅速に再送パケッ

トを転送する手法で，Repeat ACKが 3つ到着した場合，データパケット損失の可能性が
高いと判断して再送タイマのタイムアウトまで待機しないで当該パケットを迅速に再転送

する。

Fast Recoveryアルゴリズム パケット再送後はさらに Repeat ACKを受信すると輻輳ウ
インドウサイズを一時的に増加させ，新しいパケットを送出する。新しい確認応答ACK
が到着すると，ウインドウサイズをパケット損失前の 1/2にしスロースタートプロセスの
閾値にセットし，スロースタート段階には入らず，いきなり輻輳回避段階に入る。これに

より，転送速度をパケット損失検出前の 50%に落とす。
輻輳ウインドウサイズの適応戦略は 4つ（AIMD（Additive Increase Multiplicative De-

crease）[33]，AIAD（Additive Increase Additive Decrease）[33]，MIAD（Multiplicative In-
crease Additive Decrease）[33]，MIMD（Multiplicative Increase Multiplicative Decrease）
[33]）あるが，現行の TCPのほとんどはAIMD方式を採用している。AIMD方式は，増
やすときに加算的に，減らすときに乗算的に行い，公平性があるため採用されている。

2.3.3 AIMD [33]

AIMD方式

TCPにおける輻輳窓の制御は以下のようになる。

ACK : w← w + a
w
　 :正常時 (2.34)
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Drop : w← w − bw　 :損失時 (2.35)

S low − start : w← w + c (2.36)

各々のパラメータ a，b，cは次のようになる。a = 1，b = 0.5（Renoの場合），c=1。上の
式からわかるように，AIMD方式ではスロースタートプロセスで閾値を超えるまでは+1
ずつ増やすので線形的に増え，輻輳回避では増加スピードを緩め加算的にし，パケット損

失を検出したら乗算的に減らすことがわかる。

W

(1-b)W

w

t

(1-b)W+a

(1-b)W+2a

・・・

・・・

CE1

図 2.9: 衝突時間間隔

衝突時間間隔 各CE内で，ウィンドウサイズWは各RTT（Round Trip Time：リップ時
間）において，（1− bW，1− bW + a，1− bW + 2a . . .）ように増加するので，必要とするRTT
の数 Rは以下のように求められる。

(1 − b)W + xa = W (2.37)

R = x + 1 = bW/a + 1 (2.38)

つまり，各CE内で R個の RTTが生じる。　

平均送出率・送出率 　定常状態において急激に変化するAIMD（a，b，c）モデルを用
いた場合

平均送出率 S は，

　 S =
2 − b

2
W　 (ppr) (2.39)

送信率 T は，

　 T =
2 − b
2R

W　 (pps)　 (2.40)
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各 CE内での合計パケット数は，

　

(
b
a

W + 1
)
× S =

(
b
a

W + 1
)
× 2 − b

2
W　 (2.41)

　

　 ≈ b(2 − b)
2a

W2　　 (2.42)

　

パケット損失率 式（2.41），式（2.42）よりパケット損失率 pは，　

　 P =
2a

b(2 − b)W2 + a(2 − b)W
　 (2.43)

or　

　 p ≈ 2a
b(2 − b)W2　　 (2.44)

式（2.44）の近似式より，　

　W ≈
√

2a
b(2 − b)p

　　 (2.45)

　となる。　

AIMD応答関数

AIMDフローの定常状態送信レート T はAIMD応答関数のパラメータ（a，b，R，p）に
よって決定される。

　 aは増加パラメータ，bは減少パラメータ，Rはラウンド・トリップ・タイムで，pはパ
ケット損失率である。S は最大輻輳ウィンドウサイズである。
式（2.40），式（2.45）より，AIMD応答関数の一般式は以下のように表せる。　

T = AIMD(a，b，R，p) =
√

a(2 − b)

R
√

2bp
(2.46)

S = AIMD(a，b，p) =
√

a(2 − b)√
2bp

=

√
a(2−b)

2b
√

p
　 (2.47)

TCP Renoの場合は以下のように表せる（図 2.10，2.11）。　　
TCP Renoのパラメータ（a = 1，b = 0.5）を用いて，T と S は以下のように計算するこ
とができる。

T = AIMD(1，0.5，R，p) =

√
1.5

R
√

p
(2.48)

S = AIMD(1，0.5，p) =

√
1.5
√

p
(2.49)
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図 2.10: TCPの基本グラフ
　　

　

　 　

　

図 2.11: TCPの基本対数グラフ
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スロースタートフェーズにおける応答機能 スロースタートフェーズにおける瞬時のス

ループット T (t)は次のように与えられる。

T (t) = 2
t
R　 (ppr.) (2.50)

速度 T に達するには時間 t(T )がかかる。

t(T ) = R × log2(T )　 (s) (2.51)

例えば，帯域幅 10[Gbps]，パケットサイズ 1500[byte]のとき必要となるウィンドウサイ
ズは

1010

1500 × 8
≈ 83333　 [packets] (2.52)

この速度を達成するパケットは 83333[pakets]となり，それを達成するときにかかる時間
t(T )は

t(T ) = R log2(83333) ≈ 16.3455R ≈ 17[RTT ] (2.53)

となる。

2.3.4 TCP Renoの輻輳制御方式 [33]

現在の TCPにおける輻輳制御方式においての主流は TCP Renoである。TCP Renoは
ACKパケットの到着をもとにして，転送レートの調整を行う，ウィンドウフロー制御を
行っている。

TCP Renoは，まず送受信ホスト間で予め ACKの受信を待たずに連続して送信できる
パケットの最大数を設定する。このパケットの最大数を輻輳ウィンドウサイズと呼ぶ。送

信側ホストは，データパケットを送信済みであるが，まだACKパケットを受信していな
いパケットの数が輻輳ウィンドウサイズよりも小さい場合は，さらに続けてデータパケッ

トを送信できる。ACKパケットの送信を停止し，ACKパケットの到着を待つ。TCP Reno
の送信側ホストは，ACKパケットを受信すると，輻輳ウィンドウサイズを次式のように
変更する。

cwnd ← cwnd + 1　　 (cwnd < ssth) (2.54)

cwnd ← cwnd +
1

cwnd
　　 (otherwise) (2.55)

ここで，ssthはTCP Renoが「スロースタートフェーズ」から「輻輳回避フェーズ」と呼ば
れる動作モードに移行するときの閾値である。つまり，TCP Renoはスロースタートフェー
ズで輻輳ウィンドウサイズを指数的に増加させ，輻輳回避フェーズでは輻輳ウィンドウサ

イズを線形的に増加させる。

次に，TCP Renoがパケット棄却を検出した場合を説明する。まず，TCP Renoは重複
ACK（Duplicate ACK）とタイムアウトという 2種類の方法で，ネットワーク中でのパ
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ケット棄却を検出する。TCP Renoが重複ACKによりパケット棄却を検出した場合（Fast
Retrasmission），閾値と輻輳ウィンドウサイズを次式のように更新する。

ssth← cwnd
2

(2.56)

cwnd ← ssth (2.57)

このため，高速回復フェーズにおいて，輻輳ウインドウサイズは指数的に増加することに

なる。ただし，再送したパケットに対応したACKパケットを受信すると，高速回復フェー
ズ移行前の値に戻す。

TCP Renoがタイムアウトによりパケット棄却を検出した場合，閾値と輻輳ウインドウ
サイズを次式のように更新する。

ssth← cwnd
2

(2.58)

cwnd ← 1 (2.59)

2.3.5 ロングファットパイプネットワーク問題 [16, 17]

Long Fat Pipe Syndrome

従来のインターネットでは，遠距離間のホームページへアクセスすると反応が遅く，イ

メージデータ等のテキスト以外のコンテンツをダウンロードするのに長時間を要すると

いった問題があった。これはTCPがホスト間でパケットのACKを頻繁に行うため，デー
タリンクがATMやギガビットイーサネットのように高速であっても転送距離が長い場合，
高スループットが得られにくくなり，従来の TCPに対して，帯域増加すると同時に転送
距離が長くなったとき，ネットワーク空き時間が発生しやすくなる。この現象は「Long
Fat Pipe Syndrome」と呼ばれる。　

従来 TCPの問題点 [33]

広帯域で遅延の大きいロングファットパイプネットワークにおいて TCP Renoで高い輻
輳ウインドウサイズを次の条件（パケットサイズ：1500[Byte]，RTT：100[ms]，リンク帯
域幅：10[Gbps]）で維持しようとしたとき，定常状態送信レートTは以下のように表せる。

T =

√
1.5

100 × 10−3√p
× 1500 × 8 =

√
1.5
√

p
× 1.2 × 105 (2.60)

この場合 TCPが 10[Gbps]の送信レートを保つためには，以下に示す数値が必要になる。
√

1.5
√

p
× 1.2 × 105 = 1010 (2.61)

p ≈ 2 × 1010 (2.62)

ここで，pはパケット損失率を表す。つまり，これは 5× 109パケットごとに一回パケッ

ト損失が発生することになる。これを時間になおすと，約 1.67[h]毎ごとに一回しか輻輳
を発生しないということになる。この値は現実的に不可能である。
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図 2.12: Long Fat Pipe Syndrome
　　

2.3.6 HighSpeed TCP [24, 25]

HighSpeed TCPがウィンドウサイズを増減させるアルゴリズムは，基本的にはTCP Reno
と同じであるが，輻輳回避フェーズにおける 1RTT毎のウィンドウサイズの増減幅，およ
び，重複ACKの受信によってパケット廃棄を検出した際のウィンドウサイズの減少幅が
異なる。以下では，輻輳回避フェーズにおける HighSpeed TCPのウィンドウサイズの増
減について説明する。

図 2.13のように，HighSpeedTCPは，現在のウィンドウサイズがWlowより小さい場合，

TCP Renoと同じアルゴリズムにしたがってウィンドウサイズを増減させる。一方，現在
のウィンドウサイズがWlowよりも大きい場合，ACKパケットを受信した際に，TCP Reno
よりもウィンドウサイズを大きく増加させ，重複ACKによってパケット廃棄を検出した
際には，TCP Renoのように大きくウィンドウサイズを減少させない。
このことにより，TCPコネクションのウィンドウサイズを大きな値に維持できるため，
高いスループットを得られる。

HighSpeed TCPの応答関数

ウィンドウサイズの増加幅および減少幅は，現在のウィンドウサイズの大きさを用いて

決定される。ウィンドウサイズがwのとき，1RTT毎のウィンドウサイズの増加幅を a(w)，
重複ACKによってパケット廃棄を検出した際のウィンドウサイズの減少幅を b(w)とする
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と，a(w)および b(w)は次のように表される。

a(w) = w2
highPhigh ×

2b(w)
2 − b(w)

(2.63)

b(w) = 0.5 + (B − 0.5)
logw − log Wlow

log Whigh − log Wlow
(2.64)

p(w) = exp
[ log(w) − log(Wlow)
log(Whigh) − log(Wlow)

× (log(Phigh) − log(Plow)) + log(Plow)
]

(2.65)

Plow =
1.5

Wlow
2 (2.66)

PlowはTCP Renoにおいて平均輻輳ウインドウサイズがWlowとなるときのパケット廃棄率

を表す。また Phigh，Whigh，bhigh，WlowはHighSpeed TCPが持つパラメータであり，以下
のような意味を持つ。HighSpeed TCPは，ネットワークにおけるパケット廃棄率が Phigh

のときに，平均ウインドウがWhighになるように，輻輳ウインドウサイズの増加幅 a(w)，
および減少幅 b(w)を決定する。また，現在の輻輳ウインドウサイズがWhigh以上のとき

には，重複ACKの受信によってパケット廃棄率を検出した際の輻輳ウインドウサイズを
(1 − bhigh)×Whighにする。

以上より，HighSpeed TCPは TCP Renoよりも高速ネットワークにおいても高いスルー
プットを実現することが可能となる。

HighSpeedTCPの輻輳制御方式

　 HighSpeedTCPは図 2.13により，輻輳ウインドウが低い場合（Plow以下の時）はTCP
Renoと同じ輻輳制御を行い，輻輳ウインドウが高い場合（Phigh以上の時）には，TCP Reno
より増加率を積極的に修復する TCP反応機能を使用する。このとき

logw = tan θ(log p − log Plow) + log Wlow) (2.67)

S = tan θ =
log Whigh − log Wlow

log Plow − log Phigh
(2.68)

w = 10S (log p−log Plow)+log Wlow =
pS

PS
low

Wlow (2.69)

w =

√
1.5
√

p
　　, i f 　 w ≤ Wlow (2.70)

w =
PS

PS
low

Wlow　　, i f 　 w > Wlow (2.71)

となる。

次に AIMD（a(w), b(w), c(w)）型による，HighSpeedTCPのウインドウサイズ wを求め
る。標準値をWlow[pkts]，輻輳ウインドウサイズをWhighとすると，増加パラメータ a(w)
と減少パラメータ b(w)の相関関係は以下で表せる。

Whigh =

√
a(w)(2−b(w))

2b(w)√
Phigh

(2.72)
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図 2.13: HighSpeed TCPと TCP
　　

上式より，a(w)に対する b(w)と w = Whighの関係式が求められる。

a(w) = W2
highPhigh ×

2b(w)
2 − b(w)

(2.73)

a(w)と b(w)を選ぶときの指標としてWlowに対するパケット損失率 p(Wlow = Plow)とWhigh

に対するパケット損失率 p(Whigh) = Phighがある。対数グラフより，以下でWlowに対する

パケット損失率 p(w)を求めることができる。

log p(w) = log Plow − (logw − log Wlow)/ tan θ

= log Plow − (logw − log Wlow)
log Plow − log Phigh

log Whigh − log Wlow

= log Plow + (log Phigh − log Plow)
logw − log Wlow

log Whigh − log Wlow
(2.74)

減少パラメータ b(w)は b(Wlow) = 0.5，b(Whigh) = Bとする。w ≤ Wlowとしたとき，b(w)は
対数の p(w)に対し直線的になると仮定する。

b(w) = 0.5 + (B − 0.5)
logw − log Wlow

log Whigh − log Wlow
(2.75)

ここで，AIMD方式を使用する場合，HighSpeedTCPのウィンドウサイズの制御式は以下
になる。

ACK : w← w + a(w)
w
　 :正常時 (2.76)

Drop : w← w − b(w)w　 :損失時 (2.77)
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ここで，

a(w) = W2
highPhigh × 2b(w)/(2 − b(w)) (2.78)

b(w) = 0.5 + (B − 0.5)
logw − log Wlow

log Whigh − log Wlow
(2.79)

B，Phigh，Wlow，Whigh はパラメータで，その推奨値:B = 0.1，Phigh = 0.0000001，Wlow = 31
，Whigh = 83000[10Gbps]である。
このようにしてHighSpeed TCPの応答関数が求められる。推奨値は定常状態において
推奨されている数値である。

2.3.7 HighSpeed TCPの問題点

TCP Renoとの公平性 [16, 35]

HighSpeedTCPと TCP Renoの間の公平性を求める。それぞれの輻輳ウインドウサイズ
を wreno，whighspeedとするとき，

wreno =

√
1.5
√

p
(2.80)

whighspeed =
pS

PS
low

Wlow (2.81)

となる。このときHighSpeedTCPのパラメータを帯域幅:10[Gbps]，パケットサイズ:1500[Byte]，
RTT:100[ms]とし，ウインドウサイズが 31[pkts]のとき損失率 Plow，増加率 S を求める。

Plow =

 √1.5
Wlow

2

=

 √1.5
31

2

≈ 0.0015 (2.82)

S =
log Whigh − log Wlow

log Plow − log Phigh
=

log 83000 − log 31
log 0.0015 − log 0.0000001

(2.83)

Plowと S を式（2.81）に代入し，whighspeedを wrenoで除算し，公平性を求める。

Whighspeed

Wreno
=

0.15
p0.82 /

0.18
p0.5 =

0.11
p0.32 (2.84)

上式よりHighSpeed TCPの公平性は図 2.14のようになる。図 2.14により，パケット損失
率が減少すると，HighSpeed TCPと TCP Renoの間が不公平になると考えられる。
しかし，将来，輻輳制御はすべてHighSpeed TCPに切り替えられることが予測できる
ため，HighSpeed TCPの公平性の改善は将来性がないと考えられる。そのため，本研究で
はこの問題を見送ることとする。
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図 2.14: HighSpeedTCPの公平性

帯域幅に対する適応性 [16, 17]

帯域幅10[Gbps]，パケットサイズ1500[byte]の場合，式（2.50），式（2.51）と式（2.52）に
よって，平均輻輳ウインドウサイズは83333[pkts]と算出した。その値の参考し，HighSpeed
TCPのWhighの推奨値は83000と設定する。また，HighSpeed TCPは式（2.77），式（2.77），
式（2.79）と式（2.79）によって制御し，TCP Renoより輻輳時間間隔が短くなる。
しかし，Whighの推奨値は帯域幅 10[Gbps]，パケットサイズ 1500[byte]の場合で算出し，
設定した値である。そのために，帯域幅の増加を伴って，式（2.52）によって，平均輻輳ウ
インドウサイズが増えると考えられる。また，式（2.53）によって，帯域幅の増加に伴っ
て，輻輳時間間隔は線形的に増加することが，第 4章の検証実験で判明した。
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第3章

提案手法

3.1 協調的学習オートマトンチームモデル [36, 37]
協調的学習オートマトンチーム（The Collaborative Learning Automaton Team）LAC

T EAM

は，未知環境RE上で動作する N個の確率オートマトンより構成される。

LAC
T EAM = {S A,RE} (3.1)

S A =
{
S A1, S A2, ..., S AN

}
(3.2)

各確率オートマトンは空間分散的に配置され，隣接するもの同士のみ情報交換を行う。各

確率オートマトンは隣接確率オートマトンの情報を直接，または間接的に参照しながら，

各自の強化学習プロセスを遂行する。

1
�

N
�

i
� ii Yty ∈)(

RRtr ii ⊆∈)(

RR(t)r ii ⊆∈ ++ 11

11 )( Yty ∈
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11 ++ ∈ ii Y(t)y

図 3.1: 協調的学習オートマトンチームモデルの基本構成
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図 3.1に，協調的学習オートマトンチームモデルの基本構成を示す。このモデルでは，
各個体 S Aiは未知環境REからの強化信号入力 ri(t)だけではなく，隣接確率オートマトン
である S Ai−1, S Ai+1からの情報入力も持つのが特徴である。従来の学習オートマトンチー

ムモデル [13]と異なり，協調的学習オートマトンチームモデルにおける各個体 S Aiの学

習目標は，隣接確率オートマトンの情報を参照（協調）しながら，未知環境からの強化信

号を利用して自分の最適戦略を逐次的に決定することである。

3.1.1 協調的学習オートマトンチームモデルの個体表現

協調的学習オートマトンチームモデルにおける i番目の個体 S Ai を以下のように定義

する。

S Ai =
{
Ri,Y i,Φi, pi, oi,T i, ηi

}
, i = 1, 2, . . . ,N (3.3)

ただし，

　　 Ri は S Aiへの強化信号の集合

　　 Y i は S Aiの出力集合

　　Φiは S Aiの状態空間

　　 piは S Aiの出力選択確率分布

　　 oiは S Aiの出力関数

　　 T iは S Aiの強化法

　　 ηiは S Aiの隣接確率オートマトンの集合

である。詳細な説明を以下に述べる。

1. 強化信号
ri(t) ∈ Riは時刻 tにおける強化信号で，S Aiの出力に対する未知環境側からの評価を

表す。未知環境全体 Rは，各確率オートマトンの未知環境 Riの和集合として以下の

ように構成される。

R ≡
N∪

i=1

Ri (3.4)

2. 出力集合の表現
S Aiの出力集合 Y iを以下のように定義する。

Y i ≡ {Y i
I ,Y

i
E} =

{
yi

1, y
i
2, ..., y

i
si

}
(3.5)

ここで，Y i
I は S Aiの固有出力集合，すなわち内部出力集合であり，Y i

E は S Aiの隣接

SA（S A j ∈ ηi and S A j ∈ S A）からもらった情報に対応する出力の集合で，S Aiの外

部出力集合と呼ぶ。出力 yi
j ∈ Y iは出力関数 oiにより決定される。ここで，出力関

数 oiは出力選択確率 pi
jで出力 y

i
j ∈ Y iを選んで返す関数である。

3. 状態空間の表現
S Ai の状態空間Φiは内部状態空間と外部状態空間から構成される。

Φi ≡
{
Φi

I,Φ
i
E

}
=

{
ϕi

1, ϕ
i
2, ..., ϕ

i
si

}
(3.6)
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ここで，Φi
I は S Aiの固有状態集合，すなわち内部状態集合であり，Φi

E は S Aiの隣

接確率オートマトン S A ∈ ηiからもらった情報に対応する状態集合で，外部状態集

合と呼ぶ。

4. 出力選択確率分布の表現
出力選択確率分布 piは状態空間Φi上で定義される確率分布で，以下のように定義

する。

pi ≡
{
Pi

I , P
i
E

}
=

(
pi

1, p
i
2, . . . , p

i
si

)T
(3.7)

ここで，Pi
I は S Aiの固有状態に対応する確率分布，Pi

E は S Aiの隣接確率オートマ

トン ∈ ηiの外部状態に対応する確率分布である。pi
j ∈ piは状態 ϕi

j ∈ Φiに対応する

出力 yi
j ∈ Y iを出力関数 oiにより選択する確率である。強化学習プロセスにおいて，

出力選択確率分布 piを強化法 T iにより修正する際に，pi上で単体（simplex）条件
が常に成り立つことを考慮する必要がある。

5. 出力関数の表現
出力関数 oiは状態空間Φiから出力空間 Y iへの写像として，oi : Φi → Y iと定義され

るが，学習オートマトンの研究では，状態空間と出力空間は一般に単射的関係が成

立するとしているので，簡単のために，各出力 yi
jは出力選択確率分布 piにより決定

されると見なす。

6. 強化法
S Aiの強化法 T iを以下のようなオペレータの形で定義する。

pi(t + 1) = T i
(
yi(t), ri(t), pi(t)

)
(3.8)

各個体 S Aiには従来の強化法をそのまま適用できるが，その利用形態により，協調

的学習オートマトンチームモデルはさらに以下の 2種類に分類できる。各個体 S Ai

が同じ強化法を採用し，同じ学習率で学習するモデルを同質モデル（Homogeneous
Model）と呼び，各個体 S Aiが異なる強化法を採用し，または異なる学習率で学習

するモデルを異質モデル（Non-Homogeneous Model）と呼ぶ。

7. S Aiの隣接集合 [36]
S Aiの隣接集合 ηiは S Aiと直接情報交換する確率オートマトンから構成される。隣

接確率オートマトン同士では各自の情報交換機構を利用して互いに情報交換を行う。

隣接集合に自分以外のすべての確率オートマトンが含まれる場合，完全協調モデル，

一部しか含まない場合，部分協調モデルと呼ぶ。

3.1.2 未知環境 [12–15]

未知環境 REを以下のように定義する。

RE = {Y,R,C} (3.9)
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ただし，各記号の意味は以下の通りである。

Yは REの入力集合，y(t) ∈ Yは時刻 tにおける入力を表す。
同期モデルの場合，Yを以下のように定義する。

Y ≡ Y1 ⊗ Y2 ⊗ . . . ⊗ YN (3.10)

ここで，⊗は直積を表す演算子である。
非同期モデルの場合，Yを以下のように定義する。

Y ≡ Y1 ∪ Y2 ∪ . . . ∪ YN (3.11)

ここで，∪は和集合を表す演算子である。
Rは強化信号の集合，r(t) ∈ Rは時刻 tにおける強化信号を表す。
Cは R上のペナルティ確率分布で以下のように定義する。

C =
{
c1

1, . . . , c
1
s1 , . . . , cN

1 , . . . , c
N
sN

}
(3.12)

従来の慣習により，未知環境は強化信号 rの表現により以下の 3モデルに分類される。
• P-model

r ∈ {0, 1}の 2値の離散値で，r = 1をペナルティ応答，r = 0をリワード応答と呼ぶ。
• Q-model

r ∈
{
r j | j = 1, 2, ..., q; r j ∈ [0, 1]

}
の多値の離散値となる。

• S-model
r ∈ [0, 1]の連続値となる。

ci
j ∈ Cは，S Aiからの入力 yi

jに対して，ペナルティ信号（r = 1）を返す確率を表す。ここ
で，未知環境から協調的学習オートマトンチームへの強化信号の受け渡し方により，協調

的学習オートマトンチームモデルを同期モデルと非同期モデルに分類する。

• 同期モデル（Synchronized model）

r1(t) = r2(t) = . . . = rN(t) = r(t) (3.13)

同期モデルの場合，各確率オートマトンは未知環境から同じ強化信号を受け取る。

• 非同期モデル（Non-Synchronized model）

∃i , j : ri(t) , r j(t), i, j ∈ {1, 2, . . . ,N} (3.14)

非同期モデルの場合，各確率オートマトンは未知環境から異なる強化信号を受け取

ることがある。

3.1.3 情報交換機構

確率オートマトン間で交換する情報は応用対象によってさまざまな形で定義できるが，

ここでは一例として，S A j ∈ ηiが S Aiに転送する情報 h jiを以下のように定義する。

h ji = (y j
j∗(t), p

j
j∗(t))，j = 1, 2, . . . , |ηi| (3.15)
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ただし，y
j
j∗(t)は S A jにおいて現在（時刻 t）までに推定された最適出力で，p j

j∗(t)はそれを
選択する確率である。ここで，自分自身への情報転送は考慮しないので，hii = 0となる。
学習の初期段階で，S Aiがまだ隣接確率オートマトンから情報を受け取っていない場合，

出力集合 Y iと出力選択確率 pi を以下のように定義する。

Y i=
{
Y i

I ,Y
i
E= {0, . . . , 0}

}
(3.16)

pi=
(
Pi

I , P
i
E= (0, . . . , 0)

)
(3.17)

S Aiが自分の隣接確率オートマトン S A ∈ ηiから新しい情報を受け取った場合，y
j
j∗(t)を外

部出力集合 Y i
Eに挿入した後，確率の単体条件を維持するために，出力選択確率分布 piの

各要素 pi
jを以下のように修正する。

pi
j ← pi

j

/( ∑
p∈Pi

I

p +
∑

p′∈Pi
E

p′
)
, j = 1, . . . , si (3.18)

情報交換は随時，または一定時間毎に行うものとする。

3.1.4 協調的学習オートマトンチームの強化法 [12–15, 26]

協調的学習オートマトンチーム内の各確率オートマトンの強化学習プロセスは自身の

全状態空間上で行われる。確率オートマトンの強化法は，理論的な解析時に用いる強化

法 T R，具体的な問題への応用時に用いる R-Iタイプ強化法および R-Pタイプ強化法が知
られている。R-Iタイプ強化法および R-Pタイプ強化法は，いずれも強化法 T Rより派生

した手法である。R-Iタイプ強化法は強化法 T Rと同様に未知環境からのリワード応答時

に出力選択確率を修正する強化法で，R-Pタイプ強化法はリワード応答時のみならずペナ
ルティ応答時にも出力選択確率を修正する強化法である。ここでは，一般的な議論を展開

するために，最も一般的で理論的な解析が容易な強化法 T Rを取り上げる。

強化法 T R

時刻 tで，S Aiが出力選択確率分布 pi(t)に従い，出力 yi
k ∈ Y iを選択して未知環境に出

力し，リワード応答の強化信号 ri(t) = 0を受け取ったとする。このとき，出力 yi
kの選択確

率 pi
k(t)および出力 y

i
j( j , k, j = 1, . . . , si)の選択確率 pi

j(t)を以下の強化法 T Rで修正する。

pi
j(t + 1) = pi

j(t) − θ(t)δi
j,k(t), j , k (3.19)

pi
k(t + 1) = pi

k(t) + θ(t)
∑
j,k

δi
j,k(t) (3.20)

すなわち，リワード応答 ri(t) = 0を受け取った出力 yi
k の選択確率 pi

k(t)を増加させ（式
(3.20)），yi

k以外の出力 y
i
j( j , k)の選択確率 pi

j(t)を減少させる（式 (3.19)）。ただし，
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δi
j,k(t) = ξ

(
d̄i

j(t)
) − ξ(d̄i

k(t)
)

(3.21)

d̄i
j(t) =

1
l

l∑
m=1

di
j(t − m) (3.22)

d̄i
k(t) = min

j=1,2,...,si
d̄i

j(t) (3.23)

である。ここで，θ(t)は学習率，ξ(·)は区間 [0,1]上で定義される単調増加関数である。
Di

j(t) = (di
j(t − l), . . . , di

j(t − 1))を時刻 t − lから t − 1までの，S Aiに保持される過去の出力

yi
j(t − l), . . . , yi

j(t − 1)に対する未知環境からの強化信号（ペナルティ評価）ベクトルとす
る。d̄i

j(t)はその平均値である。ここでは，未知環境のペナルティ応答 ri(t) = 1について考
える。式 (3.22)に示すように d̄i

j(t)は出力 y
i
jに対して，時刻 t − lから t − 1までの平均ペ

ナルティ評価で，式 (3.23)に示すように d̄i
k(t)は各出力の平均ペナルティ評価の最小値で

ある。

強化法 T Rの特徴として，時刻 tでの出力 yi
jを選択する確率分布 pi

j(t)を修正する際に，
他の出力の現在までの評価値も利用する点があげられる。また，未知環境からの離散値

{0, 1}の強化信号（ここではペナルティ評価値）をそのまま採用するのではなく，その平
均値，すなわち連続値を採用するので，未知環境としては連続値の強化信号を出力する

S-modelの挙動を呈する。

強化法 T Rの動特性 [12, 13]

強化法 T Rの動特性を解析する際に，平均ペナルティ関数の収束性の検証が重要となる。

S AiにおけるT R単体としての動特性を考察するために，以下の平均ペナルティ関数M(t)
を定義する。

M(t) =
si∑

j=1

E
[
di

j(t)
]
pi

j(t) (3.24)

ここで，オペレータ E[·]は期待値を表す。
S Aiの強化学習プロセスの目標は M(t)を最小化する確率分布 pi(t)を決定することであ
る。T R における pi(t)の単体制約条件を考えるために，ここで，以下の制限値域を導入
する。

pi
min ≤ pi

j(t) ≤ pi
max, j ∈ {1, 2, . . . , si} (3.25)

0 ≤ pi
min ≤ pi

max ≤ 1 (3.26)

pi
max = 1 − (si − 1)pi

min (3.27)

明らかに，もし，yi
j∗が最適出力であれば，pi

j∗を pi
maxに収束させ，M(t)を最小化するこ

とが望ましい。つまり，強化法 T Rにおいて，任意に与えられた µ，ρに対して，ある時間

定数 τが常に存在し，すべての t > τについて，

Pr
(

sup
t′>t

∣∣∣pi
j∗(t
′) − pi

max

∣∣∣ > µ) < ρ (3.28)

が成立することを証明すべきである。
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定理 3.1
実数の数列 θ(t)について，

θ(t) > 0,
∞∑

t=1

θ(t) = ∞,
∞∑

t=1

θ2(t) < ∞ (3.29)

とする。

もし，yi
j∗が最適出力，つまり，

∀ j , j∗, E[
di

j∗(t)
]
< E

[
di

j(t)
]

(3.30)

であれば，強化法 T Rにおいて，

T R(pi
j∗(t)) = pi

max (3.31)

が成立する。

ここで，pi
j∗(t)は時刻 tにおける最適出力 yi

j∗の選択確率を表し，T R(pi
j∗(t))は強化法T Rに

よる pi
j∗(t)の学習結果を表す。定理 3.1は，強化法 T Rによる最適出力 yi

j∗の選択確率 pi
j∗(t)

の学習結果 T R(pi
j∗(t))が最大値 pi

maxに収束することを意味する。また，定理 3.1は S Aiの

単体としての収束性を保証するもので，文献 [13]と同じ手法で証明できる。この証明は
付録に示す。

一般的に学習オートマトンの研究では，理論的解析に強化法 T R，具体的な問題への応

用には強化法 T Rから派生した R-Iタイプ強化法，または R-Pタイプ強化法が用いられる
ことが多い。本研究では，R-Pタイプ強化法を用いて検証を行う。ここで，確率オートマ
トンの強化法は，取り扱う例題の性質を考慮して，未知環境からリワード応答の強化信

号を受けたときのみ出力選択確率を修正するR-Iタイプ強化法ではなく，リワード応答の
みならずペナルティ応答の強化信号を受けたときにも出力選択確率を修正する R-Pタイ
プ強化法 [4, 13]を採用する。時刻 tにおいて，S Aiが出力 yi

kを選択し，未知環境から強

化信号 ri(t)を受け取ったとする。このとき出力 yi
kの選択確率 pi

k(t)，および y
i
k以外の出力

yi
j( j , k, j = 1, . . . , si)の選択確率 pi

j(t)を，以下の R-Pタイプ強化法で修正する。
(i) ri(t) = 0（リワード応答時）

pi
k(t + 1)

= (1 − α)pi
k(t) + α = pi

k(t) + α(1 − pi
k(t)) = pi

k(t) + α
∑
j,k

pi
j(t) (3.32)

pi
j(t + 1)

= (1 − α)pi
j(t) = pi

j(t) − αpi
j(t) (3.33)
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(ii) ri(t) = 1（ペナルティ応答時）

pi
k(t + 1)

= (1 − β)pi
k(t) = pi

k(t) + (−β)pi
k(t) = pi

k(t) + (−β)
(
1 −

∑
j,k

pi
j(t)

)
(3.34)

pi
j(t + 1)

= (1 − β)pi
j(t) +

β

si − 1

= pi
j(t) − βpi

j(t) +
β

si − 1

= pi
j(t) − (−β)

( 1
si − 1

− pi
j(t)

)
(3.35)

R-Pタイプ強化法はリワード応答時を例に述べると，強化法T Rにおいて，δi
j,k(t) = pi(t), θ(t) =

αのように簡略化したものといえる。ここで，学習率は α = 0.01，β = 0.001とし，確率
オートマトン同士の情報交換の時間間隔は 1ステップとする。なお，R-Pタイプ強化法の
学習率 α, βは，強化法 T Rの学習率 θ(t)に対応し，リワード応答時には αが θ(t)に対応し，
ペナルティ応答時には −βが θ(t)に対応する。

3.2 ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデル

+1

図 3.2: 確率オートマトンの構造

学習オートマトンチームを構成する各確率オートマトンは，具体的な応用問題に応じて

様々な形を取ることができる。一方，応用問題によって，入力および出力に対して，離散

の値に限りなく，連続的な入力および出力も多く存在している。本研究では，連続的な出

力が必要である応用問題において，ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデル

を提案する。

本研究では，複数の確率オートマトンにより並列分散的に配置し，大域探索を行えるよ

うに，確率オートマトンの内部を図 3.2のように構成する。また，論理的に探索領域を一
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Y Y’y1 y2 yn
… …

… …

図 3.3: Parallel searching of ybest with LAC
T EAM

直線で仮定し，ybest ∈ [Y,Y ′]の最適値を推定するために，図 3.3に示すようにその値域を
複数（n個）の部分空間（[Y, y1], [y1, y2] . . . , [yn−1, yn], [yn,Y ′]）に分割し，複数の確率オー
トマトンでの同時推定を行う。複数の確率オートマトンは直線状に配列し，隣接する確率

オートマトンのみ情報交換を行うようにする。

確率オートマトン S Aiは，自分の探索空間 [yi−1, yi]内で yi
bestの推定を行いながら，隣接

する確率オートマトン S Ai−1, S Ai+1からの推定情報を参照して値域全体 [Y,Y ′]での最適値
を推定する。自分の探索空間内での探索は連続系強化法 T i

c，自分の探索結果と隣接する

確率オートマトンの探索結果から最適値を決めるためには離散系強化法 T i
dを用いる。こ

のように連続系強化法と離散系強化法の両方を用いる学習オートマトンを，本研究ではハ

イブリッド型学習オートマトンと呼ぶ。

時刻 tにおいて，確率オートマトン S Aiは以下のように動作する。

1. まず，連続系強化法 T i
cを利用して決定された出力選択確率分布に従い，ローカル

探索に対応した出力 (ybest の推定値) を決める。本研究では，連続系強化法 T i
c と

して CARLA（Continuous action reinforcement learning automata）[38]を採用する。
CARLAの強化法は「3.2.1　ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデル
の個体表現」で詳細を述べる。また，他の詳細について，参考文献 [38]に参照する。

2. 自分の推定値と隣接する確率オートマトンから通知された推定値の中から最適値を
決め，S Aiの出力として，未知環境に出力する。この際，各推定値を選択する確率

分布を離散系強化法 T i
dで修正する。本研究では，離散系強化法 T i

dとして，R-P強
化法 [1–4]を採用する。

3. 未知環境から強化信号 r(t)を受け取り，各強化法 T i
c, T

i
dを用いて出力選択確率の修

正を行う。

3.2.1 ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデルの個体表現

1. 強化信号
時刻 tにおける，強化信号 ri(t) ∈ Riは，S Aiの出力に対する未知環境側からの評価

を表す。

2. 出力集合の表現
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S Aiの出力集合を式 (3.36)-(3.38)のように定義する。

Y i ≡ {Y i
I ,Y

i
E} (3.36)

Y i
I = [yi

min, y
i
max] = [yi−1

max, y
i+1
min] = [Wi−1,Wi+1] (3.37)

Y i
E = {yi−1

∗ , y
i
I , y

i+1
∗ } (3.38)

ここで，Y i
IはS Aiのローカル探索に対応する出力集合で，Whighのローカル推定値で構

成される連続空間となる。Y i
EはS Aiの隣接S A ∈ ηi，本研究ではηi = {S Ai−1, S Ai+1}か

ら得た情報に対応する出力集合である。また，yi−1
∗ , y

i+1
∗ はぞれぞれ現時点でS Ai−1, S Ai+1

の最良値であり，yi
Iは連続系強化法 T i

cにより決定された出力選択確率に従って選択

された出力である。

S Aiの出力 yi(t) ∈ Y iは離散系強化法T i
dにより決定された出力選択確率で決定される。

3. 状態空間の表現
S Aiの状態空間Φiは S Aiのローカル探索に対応する状態空間Φi

I と隣接確率オート

マトン ∈ ηiから得た情報に対応する状態空間Φi
Eから構成される。状態空間Φ

iを式

(3.39)のように定義する。

Φi ≡ {Φi
I ,Φ

i
E} = {ϕi

1, ϕ
i
2, . . . , ϕ

i
si} (3.39)

ここで，状態空間Φi
Eだけは隣接確率オートマトン ∈ ηiから参照可能である。

4. 出力選択確率分布の表現
出力選択確率分布は状態空間上で定義される確率分布で，式 (3.40)のように定義
する。

pi ≡ {pi
c, p

i
d} (3.40)

ここで，pi
cは連続系強化法 T i

cにより修正される，連続探索空間上での推定値を出力

する確率分布で，確率密度関数 f i
I (y, t)で表現される。一方，pi

dは離散系強化法T i
dに

より修正される，自分の最適出力 yi
Iと隣接確率オートマトンから得た情報 {yi−1

∗ , y
i+1
∗ }

を選択する確率分布である。

5. 出力関数の表現
出力関数は状態空間から出力空間への写像として，oi : Φi → Y iと定義される。学習

オートマトンの研究では，状態空間と出力空間は一般に単射関係が成立するとして

いるので，簡単のために，各出力は出力選択確率分布 piにより決定されると見なす。

6. 強化法
S Aiの強化法 T iを式 (3.41)-(3.43)のように定義する。

T i = {T i
c,T

i
d} (3.41)

pi
c(t + 1) = T i

c(y
i
I(t), r

i(t), pi
c(t)) (3.42)

pi
d(t + 1) = T i

d(yi
I(t), r

i(t), pi
d(t)) (3.43)

離散系強化法 T i
dによる出力選択確率の更新式を式 (3.44)-(3.45)に示す。

pi
j(t + 1) = pi

j(t) − θ(t)δi
j,s(t), j , k (3.44)

pi
s(t + 1) = pi

s(t) + θ(t)
∑
j,s

δi
j,s(t) (3.45)

40



連続系強化法 T i
cでは，pi

c(t + 1)に対応する確率密度関数 f i
I (y, t + 1)を式 (3.46)のよ

うに表現する [38]。

f (y, t + 1) =

 α(t)[ f (y, t) +G(t)H(y, r)] (y ∈ (ymin, ymax))
0 (otherwise)

(3.46)

ここで，G(t)はローカル探索に用いる評価関数である。また，α(t)は式 (3.47)のよ
うな正規化処理に関与するパラメータである。

α(t) =
(∫ ymax

ymin

[ f (y, t) +G(t)H(y, r)]dy
)−1

(3.47)

一方，H(y, r)はガウシアン近傍関数（Symmetric Gaussian Neighborhood Function）
で，式 (3.48)のように定義する。

H(y, r) = λ exp (− (y − r)2

2σ
) (3.48)

λとσはガウシアン近傍関数の平均値と分散を定めるパラメータで，式 (3.49),(3.50)
のように定義する。

λ =
gh

ymax − ymin
(3.49)

σ = gw(ymax − ymin) (3.50)

ただし，ghと gwは学習速度と精度に関係するパラメータである。

3.2.2 未知環境および情報交換機構

ハイブリッド型協調的学習オートマトンチームモデルの未知環境と情報交換機構につい

て，3.1節の協調的学習オートマトンチームモデルの未知環境と情報交換機構の定義が同
じため，ここでは省略する。
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第4章

実験

4.1 最短経路探索問題を用いた検証実験

提案モデルである協調的学習オートマトンチームモデルの有効性を検証するために，ネッ

トワークにおける分散型経路探索問題に提案モデルを適用する。具体的には，図 4.1に示
すメッシュネットワークにおける最短経路探索問題について考える。メッシュ内の各ノー

ドは 8近傍を持つように配置されている。送信元を S，宛先を Tとして，Sから Tに至る
最短経路を探索する。メッシュネットワークの各ノードに確率オートマトンを 1個ずつ配
置し，確率オートマトン間の分散的協調により各確率オートマトンの出力選択確率が最短

経路を選択するように収束することを示す。さらに，最短経路上のリンクを遮断した際，

遮断リンクを回避した最短経路を選択するように，各確率オートマトンの出力選択確率が

収束することを示す。
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4.1.1 最短経路探索の実験グラフ

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

S

T

50

50

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

30 31 32 33 34 35 36 37 38 39

40 41 42 43 44 45 46 47 48 49

50 51 52 53 54 55 56 57 58 59

60 61 62 63 64 65 66 67 68 69

70 71 72 73 74 75 76 77 78 79

80 81 82 83 84 85 86 87 88 89

図 4.1: 最短経路探索の実験グラフ（メッシュ）[16, 36]

4.1.2 協調的学習オートマトンチームモデルの表現

S Aiの固有出力集合 Y i
I を隣接ノードへのリンク番号に対応させ，強化信号 ri(t)を各隣

接ノード S A j ∈ ηiを経由して宛先 T までの推定経路長 Di
( j,T )∗で表現する。ここで，ノー

ド間，すなわち S Aiと S A jの間で交換される情報 h jiを以下のように定義する　

　 h ji=D j
( j,T )∗, j=1, . . . , |ηi|; S A j ∈ ηi　 (4.1)

ただし，D j
( j,T )∗はノード S Aiの隣接ノードである S A jが推定した，ノード S A jから宛先 T

までの最短経路長である。
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ノード S Aiが情報 h jiを受けると，自分から隣接ノード S A jを経由して宛先 T までの推
定経路長 Di

( j,T )∗を以下のように算出する。　

　 Di
( j,T )∗=Di

(i, j)+D j
( j,T )∗, j=1, . . . , |ηi|; S A j ∈ ηi　 (4.2)

ここで，Di
(i, j)はノード S Aiと隣接ノード S A j ∈ ηiの距離である。

4.1.3 実験１　最短経路探索問題（環境不変）

実験環境

本問題では，横縦方向の Di
i, jは 50，斜め方向の Di

i, jは 50
√

2とする。

実験結果

始点（node0）から終点（node99）までの最短経路は

(S =0, 11, 22, 33, 44, 55, 66, 77, 88, 99=T )

である。

図 4.2は始点（node0）の確率オートマトンの出力選択確率の収束の様子を示す。
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図 4.2: 始点（node0）の確率分布遷移

図 4.3に中間点（node22）の確率オートマトンの出力選択確率の収束の様子を示す。
実験結果より，始点（node0）ではリンク（0,11），中間点（node22）ではリンク（22,33）
すなわち最短経路上のノードを選択する確率が 1に収束することがわかる。他のノードに
ついても同様な結果を観測している。以上の結果により，最終的に，各ノード上に置かれ

た確率オートマトンの分散的協調により最適経路が構築されたことがわかる。
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図 4.3: 中間点（node22）の確率分布遷移
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図 4.4: 各ノートの選択回数
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図 4.5: 各ノートにおいて，出力選択分布の様子
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図 4.4は提案モデルにより構築した最適経路を直観的に示すために，5,000ステップま
でに各ノードが選択された回数を示している。図 4.4にみるように，最短経路上のノード
の選択回数が多いことがわかる。また，最終的に，各ノードにおいて，出力選択分布の様

子は図 4.5のように示す。

4.1.4 実験 2　最短経路探索問題（経路可変）

実験環境

実験開始から 2,500ステップを経過したところで，本来最短経路上にあるべきノード 44
とノード 55間のリンクを遮断する。

実験結果
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図 4.6: 遮断するリンクの始点（node44）の確率分布遷移

図 4.6からわかるように，2,500ステップまでに，ノード 44では最適経路上にあるリン
ク（44,55）を選択する確率がおおむね 1に収束しているが，リンク遮断が発生した後，代
替経路の探索を始めている。このネットワークトポロジーの場合，宛先Tまでに，ノード
44からの代替経路として，リンク（44,45）とリンク（44,54）を経由する経路があるので，
それぞれのリンクを選択する確率がおおむね 0.5程度になることがわかる。また，図 4.7，
図 4.8からわかるように，すべてのノートにおいて，終点までの最短経路を確保している
ため，リンク（44,55）を遮断した後に，代替経路を素早く見つけることができた。これ
により，リンク変動が発生した場合でも，提案モデルの有効性を確認できる。
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図 4.7: ほかの中間点（node45）の確率分布遷移
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図 4.8: ほかの中間点（node54）の確率分布遷移
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4.2 輻輳制御を用いた検証実験

4.2.1 輻輳制御実験のトポロジー

n1 n1

FIFO/RED

bandwidth ：100Mbps～

Regular TCP

With 25 sessions

Regular TCP

With 25 sessions

HighSpeed TCP

With 25 sessions

HighSpeed TCP

With 25 sessions

Small TCP flows

Small TCP flows

WEB flows(sender)WEB flows(sender)

WEB flows(reciever)

WEB flows(reciever)

sf_(0)

sf_(1)

sf_(9)

node_(s0)

node_(s24)

sb_(0)

sb_(1)

sb_(9)

rf_(0)

rf_(1)

rf_(9)

rb_(0)

rb_(1)

rb_(9)

node_(k0)

node_(k24)

UDP flows UDP flows

図 4.9: 輻輳制御実験のトポロジー

図 4.9に輻輳制御実験に用いるトポロジーを示す。n1，n2間のリンクをボトルネックリ
ンクとて，帯域幅は各実験において 100Mbpsから設定する。キューマネジメント方式は
FIFO方式またはRED方式を利用する。n1，n2間では，HSTCPフローとレギュラーTCP
フローを双方向からそれぞれ最大 50本まで発生する。各フローの開始時間はランダムで
自動的に設定する。さらに，n1，n2 の両サイドにそれぞれ，Small TCP（ここでは TCP
Renoを利用する）ノードを 25個，WEB送受信ノードを 10個ずつ用意する。また，n1，
n2間ではUDPフローも発生できるように設定する。HighSpeed TCPに対して干渉効果を
検証できるようにしている。本研究では，Network Simulator NS2 [39–41]を利用し，検証
を行います。

4.2.2 ハイブリッド型学習オートマトンの協調的チームモデルの表現

出力集合の表現

Whigh の変動域を [W1,W2] とする。実験では，W1 = 8, 300（帯域幅 1Gbps の場合の
Whighの推定値），W2 = 830, 000（帯域幅 100Gbpsの場合のWhighの推定値）とする。ま

ず，[W1,W2]を 8個の部分領域に対数値で等間隔に分割して，各確率オートマトンのロー
カル探索域（[w0, w1], . . . , [wn−1, wn]）（図 3.3の y1, y2 などに相当）とする。時刻 tにおい
て，確率オートマトン S Aiは，連続系強化法 T i

cを利用したローカル探索で決定された値

wi(t) ∈ [wi−1, wi]と隣接する確率オートマトン（S Ai−1, S Ai+1）から得た隣接領域での探索

結果 wi−1(t) ∈ [wi−2, wi−1], wi+1(t) ∈ [wi+1, wi+2](y∗ i − 1, yi+1
∗ に相当)に対して，さらに，離散
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系強化法 T i
dを利用して，3個のうち最も適した値（S Aiの出力 yi(t)に対応）を出力とし

て決定する。この場合，S Aiの出力集合は，ローカル探索値域 [wi−1, wi]と 2個の隣接情報
Y i

E = {wi−1(t), wi+1(t)}から構成される。

出力選択確率分布の表現

離散系強化法 T i
dに対した出力選択確率分布 pi

dは隣接確率オートマトンからの情報によ

る出力選択確率 [pi−1, pi+1]と連続系強化法に対する出力選択確率から構成する。連続系強
化法に対する出力確率分布は確率密度関数で表現する。

未知環境の表現

送受信ペア間での帯域幅の変化を推定するために，輻輳ウィンドウサイズの変化と再転

送率の変化に着目して，未知環境の表現を行う。さらに，輻輳ウインドウサイズの変化量

と再転送率の変化量が大幅に異なると，各変化量の値をそのままで使用した場合，送受信

ペア間の帯域幅の変化を推定できないと考えられるため，本研究では，輻輳ウインドウサ

イズと再転送率それぞれの変化の状況を変化量の値そのものの代わりに変化量の時間的な

増減パターンで表し，S-modelの学習オートマトンを採用して，未知環境の強化信号 r(t)
を表現する。ここで，時刻 tにおける輻輳ウィンドウサイズの変化を∆w(t)，再転送パケッ
ト数の変化を ∆e(t)とする。

f1(t) =


1,∆w(t) > ∆w(t − 1)

0,∆w(t) = ∆w(t − 1)

−1,∆w(t) < ∆w(t − 1)

f2(t) =



1,∆e(t) > ∆e(t − 1)

1, (∆e(t) = ∆e(t − 1)) & (∆e(t) = 0)

0, (∆e(t) = ∆e(t − 1)) & (∆e(t) , 0)

−1,∆e(t) < ∆e(t − 1)

r(t) = [1 + exp (θ1 f1(t) + θ2 f2(t))]−1 (4.3)

θ1, θ2 ∈ [0, 1], θ1 + θ2 = 1
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強化法

離散系強化法 T i
dでは，R-P型強化法 [1]～ [4]を採用する。出力選択確率分布の更新式

を式 (4.5),(4.6)に示す。

r(t) = 0

pi(t + 1) = (1 − α)pi(t) + α

p j(t + 1) = (1 − α)p j(t) (4.4)

j , i, j = 1, 2, . . . , s

r(t) = 1

pi(t + 1) = (1 − β)pi(t)

p j(t + 1) = (1 − β)p j(t) +
β

s − 1
(4.5)

j , i, j = 1, 2, . . . , s

一方，連続系強化法 T i
cは，出力選択確率分布，すなわち確率密度関数を式 (3.46)によっ

て更新する。ただし，評価関数G(t)は，式 (4.4)の r(t)とする。
また，連続系強化法 T i

cについては，ymin = W1, ymax = W2，gw = 0.02, gh = 0.3とする。
離散系強化法 T i

dについては，α = 0.01，β = 0.001とする。

4.2.3 実験 3　TCP Renoの輻輳ウィンドウ変動

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，TCP Renoの輻輳ウィンドウ変動について検
証実験を行う。

実験環境

ここで高速回線におけるTCP Renoの挙動を検証するために，以下の実験環境において，
検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 1本
• HighSpeed TCPを発生する本数：0本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 1Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 500s

実験結果

TCP Renoの輻輳ウィンドウの変動について，実験結果を図 4.10に示す。
実験結果より，帯域幅 1Gbpsにおいて，輻輳時間間隔は 7分程度になる，帯域使用率が
低くなることがわかる。ここで，輻輳時間間隔とは輻輳が発生した後，最大スループット

を得るまでにかかる時間である。
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図 4.10: TCP Renoのウィンドウサイズ
　　

4.2.4 実験 4　TCP Renoの回線利用率およびパケット損失率

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，TCP Renoの回線使用率とパケット損失率に
ついて検証実験を行う。

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 10本
• HighSpeed TCPを発生する本数：0本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 200Mbps，500Mbps，700Mbps，1Gbps，5Gbps，7Gbps，

10Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 200s

実験結果

TCP Renoの回線使用率の実験結果は図 4.11に示す。
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図 4.11: TCP Renoの回線使用率
　　

実験結果より，帯域幅が 1Gbpsに超える場合，回線使用率が低下することが判明した。
ここで，図 4.12に示すパケット損失率を確認したところで，以下のことを判明した。つ
まり，シミュレーション時間内に最大スループットを達成していないと推測され，輻輳が

一回も発生していないと考えられる。

　

4.2.5 実験 5　HighSpeed TCPのウィンドウ変動

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，HighSpeed TCPのウィンドウ変動について検
証実験を行う。

実験環境

高速回線におけるHighSpeed TCPの挙動を検証するために，以下の実験環境において
検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 0本
• HighSpeed TCPを発生する本数：1本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 1Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 500s
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図 4.12: TCP Renoのパケット損失率
　　

実験結果

HighSpeed TCPのウィンドウ変化に関して，実験結果を図 4.13に示す。
実験結果より，輻輳ウィンドウサイズが速く収束することが判明した。また，TCP Reno
に比べると輻輳時間間隔が短くなることを確認できた。

4.2.6 実験 6　HighSpeed TCPとTCP Renoの回線使用率

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，HighSpeed TCPと TCP Renoの回線使用率の
遷移について検証実験を行う。

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 10本
• HighSpeed TCPを発生する本数：10本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 100Mbps，500Mbps，1Gbps，2Gbps，5Gbps，10Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 200s
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図 4.13: HighSpeed TCPのウィンドウサイズ

図 4.14: ウィンドウサイズ（HighSpeed TCPと TCP Renoの比較）
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実験結果

HighSpeed TCPと TCP Renoの回線使用率の遷移に関して，実験結果を図 4.15に示す。

図 4.15: リンク使用率（HighSpeed TCPと TCP Renoの比較）

実験結果より，帯域幅は 1Gbps以上の場合，HighSpeed TCPはTCP Renoより帯域使用
率が大幅に改善されることができる。TCP Renoの輻輳制御方式では帯域使用率は帯域幅
の増大に反比例して低下する問題点をある程度に改善したできたと考えられる。

4.2.7 実験 7　HighSpeed TCPの適応性

　実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，帯域幅に対するHighSpeed TCPの適応性に
ついて検証実験を行う。　

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 0本
• HighSpeed TCPを発生する本数：10本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 1Gbps，2Gbps，5Gbps，7Gbps，10Gbps，20Gbps，

50Gbps，70Gbps，100Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 200s

実験結果

　　帯域幅に対するHighSpeed TCPの適応性を図 4.16を示す。　　
実験結果より，帯域幅は 10Gbps以上になると帯域使用率が低下する問題が存在するこ
とが判明した。その原因はHighSpeed TCPが帯域幅の変動に適応できないため，帯域使
用率が低下したためと考えられる。　
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図 4.16: HighSpeed TCPのリンク使用率
　　

4.2.8 実験 8　提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，帯域幅 1Gbpsの場合，提案手法を用いたHigh-
Speed TCPのウィンドウ変動について検証実験を行う。

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 0本
• HighSpeed TCPを発生する本数：0本
• 提案手法のHighSpeed TCPを発生する本数：1本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 1Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 100s

実験結果

帯域幅 1Gbpsの場合，提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動を図 4.17に
示す。

4.2.9 実験 9　提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，帯域幅は 50Gbpsの場合，提案手法を用いた
HighSpeed TCPのウィンドウ変動について検証実験を行う。

57



0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

0 20 40 60 80 100

W
in

do
w

 S
iz

e
(p

kt
s)

Time (s)

Proposed Method
Conventional HighSpeed TCP

図 4.17: 提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動（1Gbps）

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 0本
• HighSpeed TCPを発生する本数：0本
• 提案手法のHighSpeed TCPを発生する本数：1本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 50Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 100s

実験結果

帯域幅 1Gbpsの場合，提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動を図 4.18に
示す。図 4.17，図 4.18は帯域幅がそれそれ 1Gbps時, 50Gbps時の輻輳ウィンドウの変動
を表す。図 4.17では提案手法は従来のHighSpeed TCPとあまり差がない。一方，図 4.18，
すなわち帯域幅が 50Gbpsの場合，静的なパラメータを採用した従来の HighSpeed TCP
に比べ，提案手法の方が収束速度が大きく，早く安定することがわかる。これは従来の

HighSpeed TCPでは，提案手法のように，リンク帯域幅の変動に応じてパラメータWhigh

を動的に調整するのではなく，10Gbpsを対象にした推奨値（Whigh = 83, 000）を利用する
からである。

4.2.10 実験 10　提案手法を用いたHighSpeed TCPの適応性

実験検証用のトポロジー図 4.9を用いて，帯域幅に対する提案手法を用いたHighSpeed
TCPの適応性について検証実験を行う。
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図 4.18: 提案手法を用いたHighSpeed TCPのウィンドウ変動（50Gbps）

実験環境

以下の実験環境において，検証実験を行う。

• TCP Renoを発生する本数:　　　 0本
• HighSpeed TCPを発生する本数：0本
• 提案手法のHighSpeed TCPを発生する本数：1本
• 帯域幅：　　　　　　　　　　 1Gbps，2Gbps，5Gbps，7Gbps，10Gbps，20Gbps，

50Gbps，70Gbps，100Gbps
• 転送遅延時間：　　　　　　　　 50ms
• シミュレーション時間：　　　　 500s

実験結果

帯域幅に対する提案手法を用いたHighSpeed TCPの適応性を図 4.19に示す。　　
図 4.19は輻輳制御機構の帯域変動耐性を表す。帯域の変動に対して，従来のHighSpeed

TCPの帯域使用率が大きく低下するのに対して，提案手法はほとんど低下しない。
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図 4.19: 提案手法を用いたHighSpeed TCPのリンク使用率
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第5章

むすび

本研究では，マルチエージェントシステムをモデル化するための協調的学習オートマト

ンチームモデルを提案した。このモデルでは，従来の学習オートマトンチームモデルに隣

接集合と情報交換機構を導入し，確率オートマトンの状態空間，出力集合，出力選択確率

分布を内部と外部に特徴づけて，強化学習プロセスを遂行している。さらに，連続値を持

つ確率オートマトンを用いたハイブリッド型学習オートマトンチームモデルを提案する

ことによって，離散型オートマトンチームモデルで学習しにくい問題も解決することがで

きた。

本研究では，提案モデルの有効性を示すために，簡単なメッシュネットワークにおける

分散型経路探索問題について，LAC
T EAM(T R−P)を適用してシミュレーション検証を行った。

実験結果からわかるように，各ノード上に置かれた確率オートマトン間の協調関係が局

所的に確立され，大域的最適化の目標を実現できた。また，ハイブリッド型学習オートマ

トンチームモデルの有効性を検証するために，HighSpeed TCPの輻輳制御問題を用いて，
シミュレーション検証を行った。実験結果からわかるように，HighSpeed TCPの帯域使用
率が大幅に改善することができた。二つの応用問題を用いて，提案手法の有効性を検証す

ることができた。

今後の課題として，以下があげられる。まず，情報交換機構について，本研究では，直

接情報交換方式の例を示したが，並列分散的環境上で実装する場合，通信プロトコルと情

報フォーマットの定義が必要となる。

一方，並列分散環境における非同期的集団行動について考える場合，間接的情報交換方

式の表現が重要となる [16, 36]。その場合，各個体は交換したい情報を何らかの方法で環
境に残すなどの方法が考えられる。隣接個体は自分のタイミングで環境に残される情報を

参照する [42]。直接情報交換方式に比べ，この方式は自由度は高く柔軟性があると考えら
れるが，環境に情報を残す方法の定義と情報表現が必要となる。

また，システム全体の収束性について，本研究では，強化学習プロセスにおいて，ある

状態で最小ペナルティ確率に対応する強化信号が存在する場合の各確率オートマトンの強

化法 T Rの収束性を示したが，LAC
T EAM全体の収束性を検証する場合，さらに，以下のこと

を考える必要がある [12, 13]。全体の制御目標を表す評価関数U(x1, x2, . . . , xN)において，
LAC

T EAMの出力ベクトル

(x1
∗, x

2
∗, . . . , x

N
∗ ), x j

∗ ∈ Y j, j = 1, . . . ,N
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が存在して，以下の式が満たされることが要求される。

U(x1
∗, x

2
∗, . . . , x

N
∗ ) =

　Optimum　　　 {U(x1, x2, . . . , xN)}
∀x1∈Y1,...,∀xN∈YN

ここで，Optimumは最適を意味する。このシステム全体の動特性の理論検証については，
将来の研究課題とする。
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付録A

補足

以降，簡単のため，SAの識別番号を表す添字 iは省略する。定理 3.1を証明するための
方針を図.A.1に示す。任意の十分小さな ϵを用いて，区間 [pmin, pmax]を二つの部分区間

図 A.1: Roof of Convergence Proof

π1
∆
= [pmin, p−ϵmax] (A.1)

π2
∆
= [p−ϵmax, pmax] (A.2)

に分割する。ここで，pmax − p−ϵmax = ϵとする。

区間 π2を原点とする測度 d(p j∗(t))を以下のように定義する。

d(p j∗(t))
∆
=

 0,　 p j∗(t) ∈ π2

p−ϵmax − p j∗(t),　 p j∗(t) ∈ π1
(A.3)

また，p j∗(t)が区間 π1, π2に属する確率をそれぞれ

pπ1(t)
∆
= Pr[p j∗(t) ∈ π1] (A.4)

pπ2(t)
∆
= Pr[p j∗(t) ∈ π2] (A.5)

とおく。

∀ϵ, η > 0,∃N : ∀t > N,

Pr[d(p j∗(t)) > 0] < η⇒ Pr[pmax − p j∗(t) > ϵ] < η (A.6)
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の事実より，定理 1を証明するためには，E[|d(p j∗(t))|]→ 0を証明すればよいことがわか
る。

p j∗(t)が区間 π2に入るまでの間に，t → ∞に対して，E[p j∗(t)]は単調増加であることを検
証する必要があるので，定理 1を証明するためには，以下の二つの補題が必要となる。
【補題 1】
T Rにおいて，定理 1と同じ条件下で，

∃M : ∀t > M, E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] > 0 (A.7)

が成立する。

【補題 2】
T Rにおいて，定理 1と同じ条件下で，

∞∑
t=1

pπ1(t)θ(t)
(
E[d(p j∗(t))δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1]

)
(A.8)

が存在し，かつ有界である。

これらの補題および収束定理の詳しい厳密な証明を以下に述べる。

補題 1の証明：
di(t) ∈ [0, 1]より，|δ j∗, j(t)|は有界であることがわかる。また定理1の条件より limt→∞ θ(t) = 0
であるので，θ(t) maxi |δ j∗, j(t)|も有界となる。
強化法 T Rにおいて，k(t)を時刻 tにおける最小ペナルティに対応する出力の番号とする。

p(k(t) = j∗) = Pr[d j∗(t) ≥ d j(t),∀ j , j∗] (A.9)

となる。

E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1]

=
∑
j, j∗

E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j∗, p j∗(t) ∈ π1]p(k(t) = j∗)

+
∑
j, j∗

E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j, p j∗(t) ∈ π1]p(k(t) = j)

=
∑
j, j∗

E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j∗, p j∗(t) ∈ π1]p(k(t) = j∗)

−
∑
j, j∗

E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j, p j∗(t) ∈ π1]p(k(t) = j) (A.10)

一方，ξ(·)はその定義より，区間 [0,1]の単調増加関数であり，E[d j∗(t)] < E[d j(t)]である
ので，

E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j∗]p(k(t) = j∗)
　 + E[ξ(d j∗(t)) − ξ(d j(t))|k(t) = j]p(k(t) = j) > 0 (A.11)

が成立することがわかる。よって，

E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] > 0 (A.12)
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が成立する。

補題 2の証明：

E[d2(p j∗(t + 1))] = E[d2(p j∗(t + 1))|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t) + E[d2(p j∗(t + 1))|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t)

= E[d2(p j∗(t + 1))|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t)

　 + E[(p−ϵmax − p j∗(t) − θ(t)δ j∗, j(t))2|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t) + E[d2(p j∗(t + 1) ∈ π2)|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t)

= E[d2(p j∗(t + 1)|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t) + E[p−ϵmax − p j∗(t))2|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t)

　 + E[d2(p j∗(t))|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t) − 2θ(t)E[p−ϵmax − p j∗(t)δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t)

　 + θ2(t)E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t) + E[d2(p j∗(t + 1) ∈ π2)|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t)

= E[d2(p j∗(t + 1)|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t) + E[d2(p j∗(t))] + pπ1(t){θ2(t)E[(δ j∗, j(t))2|p j∗(t) ∈ π1]

　 − 2θ(t)E[(p−ϵmax − p j∗(t))δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] + E[d2(p j∗(t + 1) ∈ π2)|p j∗(t) ∈ π1]} (A.13)

上式の両辺について時刻 T までの和をとると，以下の結果が得られる。

T∑
t=1

E[d2(p j∗(t + 1))] =
T∑

t=1

E[d2(p j∗(t + 1))|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t)

　 +

T∑
t=1

E[d2(p j∗(t))] +
T∑

t=1

pπ1(t){θ2(t)E[(δ j∗, j(t))2|p j∗ ∈ π1]

　 − 2θ(t)E[(p−ϵmax − p j∗(t))δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] + E[d2(p j∗(t + 1) ∈ π2)|p j∗(t) ∈ π1]}

=

T∑
t=1

E[d2(p j∗(t))] +
T∑

t=1

{a(t) + b(t) − c(t) + e(t)} (A.14)

ここで，

a(t) = E[d2(p j∗(t + 1))|p j∗(t) ∈ π2]pπ2(t) (A.15)

b(t) = pπ1(t)θ
2(t)E[(δ j∗, j(t))2|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t) (A.16)

c(t) = 2θ(t)E[(p−ϵmax − p j∗(t))δ j∗, j(t))|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t) (A.17)

e(t) = E[d2(p j∗(t + 1) ∈ π2)|p j∗(t) ∈ π1]pπ1(t) (A.18)

とする。式 (A.14)は以下のように置き換えられる。

E[d2(p j∗(T + 1))]

= E[d2(p j∗(1))] +
T∑

t=1

{a(t) + b(t) − c(t) + e(t)} (A.19)

d(·)の定義より，

E[d2(p j∗(t))] ≥ 0 (A.20)
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が成り立つ。ゆえに，

∞∑
t=1

c(t) =
∞∑

t=1

(
E[d2(p j∗(t))] − E[d2(p j∗(t + 1))]

)
+

∞∑
t=1

(
a(t) + b(t) + e(t)

)
≤ E[d2(p j∗(1))] +

∞∑
t=1

(
a(t) + b(t) + e(t)

)
(A.21)

強化法 T Rの定義により p(t + 1) − p(t)は θ(t) max(δ j∗, j(t))を超えないことがわかる。

|a(t)| ≤ θ2(t)
(

max(δ j∗, j(t))
)2

pπ2(t) (A.22)

|b(t)| ≤ 2θ2(t)
(

max(δ j∗, j(t))
)2

pπ1(t) (A.23)

|e(t)| ≤ 2θ2(t)
(

max(δ j∗, j(t))
)2

pπ1(t) (A.24)

が成立する。

従って，
∑∞

i=1 c(t)は有界である。一方，補題 1により，ある Mが存在して

∀t > M, E[d2(p j∗(t))δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] ≥ 0 (A.25)

になるので，
∑∞

i=1 c(t)は単調増加であることがわかる。
定理 1の証明：

ξ(t) = θ(t)E[d2(p j∗(t)) · δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] (A.26)

とする。

補題2により，
∑∞

i=1 pπ1(t)ξ(t)が存在し，かつ有界であり単調増加で，d2(p j∗(t)) ≥ 0,
∑∞

i=1 θ(t)→
0, ξ(t) ≥ 0であるので，定理 1を証明するためには，pπ1(t)について考察すれば良い。
ここで，∀µ ≥ 0を用いて，[pmin, p−ϵmax]を τ j( j = 1, 2, 3)に分割する。

τ1
∆
= [pmin, p−ϵmax − µ) (A.27)

τ2
∆
= [p−ϵmax − µ, p−ϵmax) (A.28)

τ3
∆
= [p−ϵmax, pmax] (A.29)

∀µ, p j∗(t) ≤ p−ϵmax − µについて考える。明らかに，µ = 0ならば，limt→∞(pmax − p j∗(t)) → 0
が成り立つので，

∀ϵ, η,∃M : ∀t > M, Pr(p−ϵmax − p j∗(t) > ϵ) < η (A.30)

が成り立つ。

µ , 0とする。補題 1より，E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1] > 0であるので，

lim
t→∞

T∑
t=1

E[δ j∗, j(t)|p j∗(t) ∈ π1]→ ∞ (A.31)
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が成立する。

これは，区間 τ2の中で，
∑∞

i=1 E[δ j∗, j(t)|p j∗ ∈ π1] ≥ 0が成り立つことも意味するため，

p j∗(t)
p−→ pmax (A.32)

となる。

一方，p j∗(t) ∈ p(t)は単体条件，すなわち，

p(t) = (p1(t), · · · , p j(t), · · · , ps(t)),

0 ≤ p j ≤ 1, j = 1, · · · , s (A.33)
s∑

j=1

p j(t) = 1 (A.34)

を満たす確率分布 p(t)の要素なので，

∞∑
t=1

(
p j∗(t) − pmax

)2
≤

∞∑
t=1

θ(t)δ j∗, j(t)2 ≤ ∞ (A.35)

が成り立つ。従って，Kolmogorovの強大数法則より [?] [?]，

T R(p j∗(t)) = pmax (A.36)

が導かれ，定理 1が証明された。
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