
図 1 小説ナレッジグラフ 

強化学習による推理小説の犯人推定 

Criminal Detection of Mystery Novel by Reinforcement Learning 

勝島 修平† 穴田 一† 

 Shuhei Katsushima Hajime Anada 
 

1. はじめに 

近年, 機械学習の発展に伴い, これらの技術への社会的な

期待が高まっている一方, 専門家でも結果に対して解釈を

与えられない解釈可能性が問題となっている．そんな中、

解釈可能性を題材とした推論を行うコンテスト「ナレッジ

グラフ推論チャレンジ」(以下, チャレンジ 2018)が開催さ

れた[1]．  

既存研究では, 推論過程を評価するためにエキスパート

システムを用いた方法が提案されているが, 途中の自然言

語処理により, 元の表現とのずれや, 構造化に多大なコスト

が掛かり現実的でない. 元の文章表現を変えず行う機械学

習による方法が, 大会としても発展性があるとされている. 

本研究では, エキスパートシステムの方法ではなく, ナレ

ッジグラフ上のパスの遷移によってそれぞれの単語間の関

係を把握するための, 強化学習に基づいた方法を提案する. 

強化学習には Xiongによって提案された DeepPath[2]を利用

し, エージェントにナレッジグラフ上の関係を解釈するた

めのパスの選択方法を学習させることで犯人推定を行う. 

2. ナレッジグラフについて 

チャレンジ 2018 では，推理小説で描かれる様々な状況

をできるだけ統一的な形式で処理可能にする為 に，内容で

ある＜主語・述語・目的語＞を＜先頭エンティティ(ℎ)・関

係(𝑟)・末尾エンティティ(𝑡)＞のトリプルで表記するナレッ

ジグラフ形式で表現している. ただし今回のナレッジグラ

フでは, 場面間の時間経過を考慮するために, 内容を場面ご

との最小単位に分割したものに ID を付与し, 登場人物やそ

の行動の関係を表現した．図１にナレッジグラフのイメー

ジを示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 における場面間の関係（矢印で表される 遷移）の例

を以下に記す．  

⚫ subject:場面間の記述において主語となる人やモノ 

⚫ hasPredicate: 場面の内容を表す述語 

⚫ 場面の詳細を表す目的語:who(誰), what(何) 

⚫ 場面間の関係:then, because など 

3. 強化学習 

強化学習(RL: Reinforcement Learning)とは, エージェント

が, 与えられた目標を達成するために, 環境との相互作用に

よって, 得られる報酬を最大化するための行動規則を学習

する枠組みである. 各ステップ t(t=0,1,2…)において, エージ

ェントは環境の状態𝑠𝑡を入力として受け取り, 方策𝜋を用い

た意思決定の後, 行動𝑎𝑡を出力する. その後, 次のステップ

ではエージェントはその行動の結果として報酬 R を受け取

り, 状態𝑠𝑡+1の観測値を受け取る. 本研究においてナレッジ

グラフが環境, 探偵がエージェントにあたる. 

3.1 行動 

エージェントは , 環境からエンティティのペア

(𝑒𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 , 𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡)を与えられ, そのエンティティをつなぐよ

うな最も有益なパスの遷移を見つけようと行動する. ソー

スエンティティ𝑒𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒からはじめて, エージェントは, ニュ

ーラルネットワークに基づいて出力される確率分布から関

係を選択する. 選ばれた関係によってつながるエンティテ

ィのパスで次のエンティティへと遷移し, この遷移をター

ゲットエンティティ𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡にたどり着くまで行う. 

3.2 状態 

エージェントが, 有益なパスの遷移を選択するために, ナ

レッジグラフ上の単語に意味が付与されている必要がある.  

本研究では, 意味の学習ために TransE[3]や TransH などの

translation-based embeddingsを利用する. 

3.2.1 Graph embedding 

TransE では, 単語に割り当てられたベクトル関係を以下

の式を用いて学習する. 

 

𝑓(ℎ, 𝑟, 𝑡) = ‖𝐯ℎ + 𝐯𝑟 − 𝐯𝑡‖ (1) 

 
ℒ =∑[𝜏 + 𝑓(ℎ𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑡𝑖) − 𝑓(ℎ𝑖

′, 𝑟𝑖 , 𝑡𝑖
′)]+

𝑖

(2) 

 

ここで, 𝐯ℎと𝐯𝑟, 𝐯𝑡はそれぞれ先頭エンティティ, 関係, 末尾

エンティティのベクトルである. また, [𝑥]+はヒンジ関数

[𝑥]+ = max⁡(0, 𝑥)であり, 𝜏はマージンである. 𝑓(ℎ, 𝑟, 𝑡)は正

例を表し, 𝑓(ℎ𝑖
′, 𝑟𝑖 , 𝑡𝑖

′)は負例を表す. 

3.2.2 パス 

これらナレッジグラフ上のエンティティの持つ埋め込み

ベクトルを, エージェントは状態として受け取る. あるステ

ップ t においてエージェントの受け取る状態ベクトル以下

のように定義する.  

 

𝑠𝑡 = (𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 − 𝑒𝑡) (3) 

 

ここで, 𝑒𝑡は現在いるエンティティのノードの持つベクト

ル, 𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡はターゲットエンティティの持つベクトルを指

す. はじめの状態では, 𝑒𝑡 = 𝑒𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒である. 
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3.3 報酬 

強化学習エージェントによるパスの有効性を高めるため

の報酬はいくつか考えられる. 本研究で利用する報酬は既

存研究の DeepPath で利用されている大域正解報酬 𝑟𝐺𝐿𝑂𝐵𝐴𝐿, 

効率性報酬 𝑟𝐸𝐹𝐹𝐼𝐶𝐼𝐸𝑁𝐶𝑌, 多様性報酬 𝑟𝐷𝐼𝑉𝐸𝑅𝑆𝐼𝑇𝑌の 3 つを利用

し, 以下に示す. 

 

𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆1𝑟𝐺𝐿𝑂𝐵𝐴𝐿 + 𝜆2𝑟𝐸𝐹𝐹𝐼𝐶𝐼𝐸𝑁𝐶𝑌 + 𝜆3𝑟𝐷𝐼𝑉𝐸𝑅𝑆𝐼𝑇𝑌 (4) 

 

ここで, 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3はパラメータである. (4)式は以下に定義さ

れる 3 つの報酬関数の線形和によって, そのターンのエー

ジェントに対する報酬𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙を算出する式である. 

3.3.1 大域正解報酬 

ナレッジグラフは一般的に非常にスケールが大きく, 今

回のような状態獲得のためのパス遷移の場合, 正しい遷移

より間違った遷移をたどる場合のほうが多い. そのため, 間

違ったパスの遷移をおこなった場合に対しても報酬を設定

する必要がある. エージェントのパスの遷移に対して与え

る大域正解報酬 𝑟𝐺𝐿𝑂𝐵𝐴𝐿を以下に示す.  

 

𝑟𝐺𝐿𝑂𝐵𝐴𝐿 = {
+1, 𝑖𝑓⁡𝑡ℎ𝑒⁡𝑝𝑎𝑡ℎ⁡𝑟𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠⁡𝑒𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
−1, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

(5) 

 

3.3.2 効率性報酬 

単にパスの正解にのみを重要視すると非常に長いパスに

なってしまったり, 同じパスの巡回路に陥ってしまうこと

がある . パスの長さを制限するための効率性報酬 

𝑟𝐸𝐹𝐹𝐼𝐶𝐼𝐸𝑁𝐶𝑌を以下に示す. 

 

𝑟𝐸𝐹𝐹𝐼𝐶𝐼𝐸𝑁𝐶𝑌 =
1

𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑝)
(6) 

 

𝑝はエージェントの選択したパス上の関係の遷移(𝑟1 →

𝑟2 → ⋯ → 𝑟𝑛)を示す. 

3.3.3 多様性報酬 

本研究では, エージェントは正しいエンティティパスを

関係を通して見つけられるように学習を行っていく. しか

し, 学習によって得られるパスは似たような遷移となって

しまうことが考えられる. これらのパスは正しいものだと

しても, 冗長なパスとして避け, より多様なパスを見つけら

れるように多様性報酬 𝑟𝐷𝐼𝑉𝐸𝑅𝑆𝐼𝑇𝑌を設定する. 

 

𝑟𝐷𝐼𝑉𝐸𝑅𝑆𝐼𝑇𝑌 = −
1

|𝐹|
∑𝑐𝑜𝑠(𝐩, 𝐩𝑖)

|𝐹|

𝑖=1

(7) 

 

ここで, 𝐩 = ∑ 𝐫𝒊
𝒏
𝒊=𝟏 であり,⁡𝐫𝒊は遷移上の関係の埋め込みベ

クトルである. F は記憶したパス数である. (7)式では, 現在

のパスの遷移がすでに得られたパスの遷移との類似度を測

るためにコサイン類似度を利用している. 

3.4 方策勾配法 

方策勾配法では, エージェント自身が行動確率を出力す

るための関数を持っており, その関数の変数群であるパラ

メータ𝜃を学習する. 具体的には, エージェントが確率的に

選択した行動から𝜃に対する目的関数の勾配を計算する. そ

してその勾配から勾配降下法を用いて目的関数が最大にな

るように, 𝜃の値を更新することで, 方策そのものを直接的

に変化させることができる .今回はこの方策勾配法に

Williamsの REINFORCEアルゴリズム[4]を利用する.  

まず, ステップ t の状態 s において,  パラメータ𝜃を持つ

エージェントが行動𝑎𝑡を選択する確率的方策を𝜋(𝑎𝑡|𝑠)とす

る. この方策によって, ネットワークから出力された確率分

布に従い関係を選択し, その関係とつながるエンティティ

へと遷移する. これをターゲットエンティティにたどり着

くか設定したパスの最大長に達するまでを 1 エピソードと

する.それぞれのエピソードごとにニューラルネットワーク

を更新するために用いる, 最大化する目的関数𝐽(𝜃)の勾配

を以下に記す. 

 
𝛻𝜃𝐽(𝜃) = 𝛻𝜃∑log𝜋(𝑎 = 𝑟𝑡|𝑠𝑡; 𝜃) 𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑡

(8) 

 

REINFORCE アルゴリズムでは, 𝜃をこの勾配から勾配降下

法を用いて更新している. 

4. 学習方法 

学習の流れを以下に記す. 

① エンティティペアによる状態獲得 

現在エージェント現在いるソースエンティティか

らターゲットエンティティまでの状態𝑠𝑡を求める. 

② 行動選択 

得られた状態𝑠𝑡から, パラメータ𝜃によるニューラル

ネットワークによって, それぞれの関係の行動確率

を算出し, その確率に従い行動𝑎𝑡を決定する. そして, 

選択された関係とつながるエンティティへと遷移

する. 

③ 報酬の計算 

遷移したエンティティによって, そこまでのパスを

含めて評価する. 

④ パラメータの更新 

勾配降下法によって, パラメータの更新を行う. 

 

①から⑥の流れを繰り返しながら,エージェントのパラメ

ータ𝜃の最適化を図り学習する. 

5. 今後の課題 

提案手法による学習では, ニューラルネットワーク上で

勾配消失が起きたり, 正しく学習ができていない. そもそも

のデータ上の単語の分布に偏りがあり, 出力された行動の

確率的方策に偏りが出てしまっていることが考えられる. 

また, 現在の報酬関数では, パスの遷移を解釈するための有

益な情報をすべて網羅していない可能性もあり, 報酬関数

のさらなる見直しも必要であると考えられる. より正しい

パラメータ設定とともに実験を繰り返したい. 
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